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Wykaz skrotow

AIA — astma aspirynowa (aspirin-intolerant asthma)

APS — Automatyczny projektant sieci, narzedzie programu Statistica 7.0

CCS — Chronic Sinustitis Survey, kwestionariusz do oceny kontroli choroby u chorych z PZZP

EPOS — European Position Paper on Rhinosinusitis and Nasal Polyps, europejski konsensus
dotyczacy zapalen zatok przynosowych

ESS — endoskopowa chirurgia zatok przynosowych, endoscopic sinus surgery

FESS —czynno$ciowa mikrochirurgia wewnatrznosowa, functional endoscopic sinus surgery

GERD - choroba refleksowa przetyku (gastroesophageal reflux disease)

LPR — refluks krtaniowo-gardtowy (laryngopharyngeal reflux)

NPR — refluks tres$ci zotagdkowej do nosogardta i jamy nosowej (nasophraryngeal reflux)

PZZP — przewlekle zapalenie zatok przynosowych

RSDI — Rhinosinusitis Disability Index, kwestionariusz do oceny wplywu objawdéw zwigzanych
z PZZP na ograniczenia w codziennym funkcjonowaniu pacjenta

RSI — Rhinosinusitis Symptom Inventory, kwestionariusz do oceny nasilenia dolegliwos$ci zwigzanych
zPZZP

SNOT-20 - 20-item Sino-Nasal Outcome Test, kwestionariusz do oceny jako$ci zycia uwarunkowanej
stanem zdrowia w PZZP

TK — tomografia komputerowa (computer tomography)

VAS - skala wizualno-analogowa (visual-analogue scale)




1. Wprowadzenie

1.1 Cele prognozowania w medycynie

Wyjasniajac cel prognozowania w medycynie, jeden z badaczy zajmujacych sie¢
zastosowaniem sieci neuronowych w analizie przezycia, Harry B. Burke, napisat: ,,Jesli
wiedza oznacza wladze, to zdolnos¢ przewidywania i kontrolowania przysztosci zapewnia
wladze ostateczng. Nauki medyczne umozliwiajg poznanie przysztosci pacjenta i dajg wiadze,
by odmienic¢ jego los.” [1].

Prognozowanie w medycynie ma zasadnicze znaczenie dla planowania terapii, stanowi
podstawe $§wiadomej zgody pacjenta na leczenie, a takze pozwala na bardziej adekwatne
planowanie organizacji opieki zdrowotnej [2].

Ocena rokowania jest nieodzownym elementem pracy klinicznej. Wybér metody leczenia
zawsze opiera si¢ na przewidywaniu jego efektu oraz na pordéwnaniu szans uzyskania
poprawy przy zastosowaniu wybranego postepowania w stosunku do metod alternatywnych.
Wiasciwa predykcja umozliwia podjecie terapii dajacej potencjalnie najlepsze wyniki
I odstgpienie od dzialan obarczonych duzym ryzykiem niepowodzenia. Nalezy zauwazyc,
ze w praktyce kazda decyzja terapeutyczna w mniej lub bardziej jawny sposdb odnosi si¢
do analizy rokowania. Nawet podejmujac typowa, codzienng decyzj¢, czy zaordynowaé
antybiotyk u goraczkujacego dziecka, lekarz intuicyjnie dokonuje oszacowania szansy
uzyskania poprawy po wilaczeniu leku i porownuje wynik z szansag wyleczenia bez jego
zastosowania. Analizuje przy tym czynniki indywidualnie charakteryzujace danego pacjenta
(objawy kliniczne, wyniki badan dodatkowych) i poréwnuje je z podobnymi przypadkami,
ktore zna z do$wiadczenia badz literatury (rys. 1).

Przekazanie informacji o przewidywanym efekcie terapii jest rOwniez warunkiem uzyskania
swiadomej zgody chorego na proponowane leczenie. Dysponujac informacja o rokowaniu
pacjent jest w stanie lepiej zrozumie¢ wlasng sytuacje, rozwazy¢ potencjalne korzysci
Z wybranej metody postepowania w kontek$cie ewentualnego ryzyka i na tej podstawie moze
podejmowac §wiadome, racjonalne decyzje dotyczace swojego leczenia [3].

Ponadto pacjenci czesto odczuwaja potrzebe poznania rokowania, nawet jesli ta informacja
nie ma wptynag¢ w zaden sposob na decyzje odnosnie dalszego postgpowania. Przyktadem
moze by¢ wykonywanie w I trymestrze cigzy badania ultrasonograficznego okreslajacego
ryzyko wad chromosomalnych u ptodu (tzw. ,,USG genetyczne”). W Polsce badanie to
u wickszosci kobiet nie jest refundowane, a jego cena jest stosunkowo wysoka. Mimo to
wiele osob decyduje sie je wykonaé, chociaz deklaruja, Zze nawet niekorzystny wynik nie
bedzie skutkowat decyzja o przerwaniu cigzy. Gtownym celem korzystania z tej metody
prognostyczne] wydaje si¢ zatem w wielu przypadkach wylacznie potrzeba redukcji lgku
W sytuacji zwigzanej nieodtgcznie z niepewnoscia i oczekiwaniem.



Zidentyfikowanie pacjentow z duzym prawdopodobienstwem zagrozonych niepowodzenia
leczenia ma takze znaczenie po jego zakonczeniu, tj. przy planowaniu wizyt kontrolnych.
Swiadomo$¢ wysokiego ryzyka niepomyslnego przebiegu choroby sktania do $cislejszego
monitorowania okreslonych pacjentow w celu mozliwie szybkiego rozpoznania
ewentualnego niepowodzenia terapii (np. wznowy po operacji). Dzigki temu konieczna
interwencja (np. reoperacja) jest mozliwa do podjecia bez zbednej zwloki.

Powyzsze uwagi odnosily si¢ do prognozowania w skali jednostkowej (pojedynczego
pacjenta). W skali szpitala, miasta czy kraju prognozowanie ma jednak takze istotne
znaczenie, poniewaz przewidywanie wynikow leczenia w odniesieniu do catej populacji
leczonych chorych umozliwia racjonalne zaplanowanie organizacji opieki zdrowotnej
i wlasciwa dystrybucje srodkow - stosownie do prognozowanych potrzeb.

1.2 Przyklady metod prognozowania stosowanych w medycynie

Jak wspomniano powyzej, podstawa kazdej predykcji jest okreslenie zmiennych
wplywajacych na wynik, ktory ma by¢ przewidywany. Zmienne te sa czg¢sto nazywane
czynnikami prognostycznymi lub czynnikami ryzyka. Z tego wzgledu pierwszym krokiem
w wiekszosci prac majacych na celu przewidywanie efektu leczenia sg zwykle analizy
statystyczne zmierzajace do zidentyfikowania takich czynnikow. Na ogoét wyboru
potencjalnych czynnikdéw prognostycznych dokonuje si¢ na podstawie obserwacji klinicznych
badz teorii thumaczacych patogeneze badanego schorzenia. Ewaluacji znaczenia wybranych
czynnikéw najczesciej dokonuje si¢ metodg poroéwnania wynikoOw leczenia w grupach
chorych réznigcych sie¢ pod wzgledem wystepowania (lub braku) rozwazanych czynnikow.
Whnioskowanie na temat znaczenia okreslonego czynnika najczesciej prowadzi sie,
poszukujac statystycznie istotnych rdéznic dotyczacych przebiegu choroby migdzy tymi
pacjentami, u ktorych dany czynnik ryzyka wystepuje, a tymi, u ktdrych nie jest on obecny.

W przypadku wigkszo$ci schorzen tego rodzaju analizy wykazujg, ze ostateczny wynik
leczenia zalezy od oddziatywania nie pojedynczych czynnikéw ryzyka, ale wielu czynnikéw
réwnocze$nie. Dlatego roznymi metodami dazy si¢ do tego, zeby tworzy¢ modele
predykcyjne  uwzgledniajace  taczne  oddziatywanie  kilku  zmiennych  (modele
wieloczynnikowe).

Najprostszymi tego rodzaju modelami sg réznego rodzaju skale kliniczne, ktore pozwalaja
lekarzowi w tatwy sposdb wyznacza¢ prawdopodobienistwo wystapienia u danego pacjenta
okreslonego efektu zaleznie od obecnosci czynnikow ryzyka. Jednym z najczesdcie)
stosowanych w praktyce modeli tego rodzaju jest system TNM, stosowany do oceny
zaawansowania nowotworow ztosliwych. Na podstawie trzech czynnikow klinicznych:
stopnia zaawansowania miejscowego guza (T), zaawansowania przerzutow w wezlach
chtonnych (N) 1 obecnosci przerzutow odlegtych (M) mozna mig¢dzy innymi przewidywac
szans¢ konkretnego pacjenta na przezycie (rys. 1). Jest to mozliwe, poniewaz dla réznych
guzOow zebrano obszerne dane historyczne dotyczace losow wielu chorych z nowotworami
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W réznym stopniu zaawansowania, co stanowi podstawe wnioskowania przez analogie,
a system jest stale modyfikowany w miar¢ gromadzenia nowych danych klinicznych. Dzigki
temu po okre$leniu stopnia zaawansowania w skali TNM mozna na przyktad sprawdzié, jaki
odsetek chorych wykazujacych podobienstwo do pacjenta poddawanego aktualnie analizie
przezywa 5 lat od rozpoznania choroby [4, 5].

Podobnego rodzaju modelem jest niezwykle popularny system SCORE (Systematic
Coronary Risk Evaluation) [6], stuzacy do oceny ryzyka sercowo-naczyniowego w zaleznosci
od pici, wieku, palenia tytoniu, ci$nienia te¢tniczego i1 stezenia cholesterolu catkowitego.
Dla utatwienia postugiwania si¢ systemem w codziennej praktyce stworzono tzw. karty
ryzyka, na ktérych w barwnych tabelach tatwo mozna odszuka¢ warto$¢ prawdopodobienstwa
zgonu z powodu incydentu sercowo-naczyniowego odpowiednig dla konkretnego pacjenta
(rys. 1). Zgodnie z wytycznymi, postugujac si¢ karta nalezy obrazowo pokazaé pacjentowi,
jak zmieni si¢ jego indywidualne ryzyko jesli np. przestanie pali¢ papierosy (w celu lepszego
zobrazowania odpowiednie pola diagramow sa kolorowe — od zielonych oznaczajacych mate
ryzyko, poprzez zoétte i pomaranczowe az do ciemnoczerwonych). Nalezy zaznaczyc,
ze W celu stworzenia modelu (tj. wyznaczenia procentowego ryzyka zgonu dla kazdego
z,,po0l” diagramu SCORE) przeanalizowano 3 miliony osobo-lat obserwacji i7934
incydentow sercowo-naczyniowych zakonczonych zgonem.

Opisane powyzej metody sg bardzo proste do zastosowania i dzigki temu Szeroko stosowane.
Jednak - jak sie okazuje - dzigki powszechnej dostepnosci komputerow w gabinetach
lekarskich, nawet bardziej wymagajace modele bywaja powszechnie uzywane W praktyce.
Wspomniana wyzej metoda oceny ryzyka wad chromosomalnych u plodu na podstawie
badania ultrasonograficznego bazuje na wielowymiarowym modelu (podobnie jak system
SCORE), jednak do wyliczenia wyniku niezbedne jest posiadanie specjalnego
oprogramowania komputerowego. Pozwala ono wyliczy¢ indywidualne ryzyko zaleznie
od kilku zmiennych wejsciowych (wieku matki, szerokosci przeziernosci karkowej, oceny
kos$ci nosowej, kata twarzowego, przeptywu na zastawce trojdzielnej 1 w przewodzie zylnym
oraz czynnosci serca ptodu) [7] —rys. 1.

Zgodnie z przedstawionymi zalozeniami, do opracowania wszystkich opisanych powyzej
modeli niezb¢dne byto okreSlenic zmiennych wejsciowych (czynnikow ryzyka),
na podstawie ktorych przewiduje si¢ bedgce przedmiotem zainteresowania zmienne
wyjsciowe, a podstawe predykcji stanowig dane historyczne, tj. informacja o przebiegu
choroby u pacjentow obserwowanych w przesztosci.

Na podobnych zasadach budowana jest wigkszos¢ modeli predykcyjnych znajdujacych
zastosowanie w medycynie. Nalezg do nich przede wszystkim rozmaite modele statystyczne.
[8]. Dotychczas opracowano bardzo wiele metod obliczeniowych stuzacych
do rozwigzywania probleméw zwigzanych z prognozowaniem, poczynajac od bardzo
prostych po niezwykle wyrafinowane. Jako przyklady technik czgsto stosowanych
W medycynie nalezy wymieni¢ przede wszystkim modele regresyjne (liniowe — rys. 1 —
lub nieliniowe), majgce posta¢ roéwnan, ktorych argumentami (zmiennymi niezaleznymi) sg
odpowiednie czynniki ryzyka, a wynik oznacza warto$¢ prognozowang —



np. prawdopodobienstwo wystgpienia przewidywanego zdarzenia. Szczegélny przypadek
takiego modelu to tzw. regresja logistyczna. Tego typu model stuzy do przyporzadkowania
przypadkéw do dwoéch klas, np. w celu okreslenia, u ktérych pacjentéw prognozowane
zdarzenie nastgpi, a u ktéorych nie. W kontek$cie technik regresyjnych warto réwniez
wspomnie¢ o modelu proporcjonalnego hazardu Coxa, powszechnie stosowanym w analizie
przezycia (tj. prognozowaniu czasu, jaki uplynie do wystagpienia okreslonego zdarzenia —
np. zgonu z powodu choroby). Model ten opisuje, w jaki sposdb czynniki rokownicze
wplywaja na czas przezycia, a jego wyrozniajaca cechg jest mozliwos¢ wykorzystania
charakterystycznych dla analizy przezycia niepetnych obserwacji, tzw. obserwacji ucietych
[9]. Wsrdd innych metod czesto stosowane bywaja rowniez na przyktad tzw. drzewa
decyzyjne, tj. modele majace posta¢ stopniowo rozgaleziajacego si¢ diagramu stuzacego
do stopniowego podziatu zbioru danych na coraz mniejsze grupy (np. w zaleznosci
od obecnosci lub braku okreslonych czynnikéw ryzyka) — rys. 1. Dzigki temu w przypadku
prognostycznego modelu  klinicznego  okre§lonego pacjenta mozna  ostatecznie
zakwalifikowa¢ do pewnej waskiej ,kategorii” (analogicznie do przyporzadkowania
okreslonego ,,pola” na karcie ryzyka w systemie SCORE).

Punkt wyjscia do zastosowania opisanych powyzej technik, jak réwniez do budowania
innych, bardziej zaawansowanych modeli statystycznych stanowia zawsze pewne wstepne
zalozenia dotyczace charakteru modelowanej zalezno$ci. Jednak w przypadku zagadnien
predykcyjnych, zwlaszcza w medycynie, charakter zalezno$ci pomigdzy zmiennymi
wejsciowymi 1 wyjSciowymi czesto nie jest znany. W takiej sytuacji przewage nad opisanymi
powyzej technikami regresyjnymi zyskuja metody tzw. uczenia maszynowego (machine
learning), stanowiace galaz sztucznej inteligencji, a wsrod nich zwlaszcza sztuczne sieci
neuronowe — rys. 1.

Sztuczne sieci neuronowe sg systemami informatycznymi, ktorych dzialanie nasladuje
(W duzym uproszczeniu) funkcjonowanie ukladu nerwowego. Wyrozniajace je cechy
to zdolno$¢ wuczenia si¢ na podstawie przykladéw i mozliwosé¢ automatycznego
uogolniania zdobytej wiedzy. Modele prognostyczne wykorzystujace sztuczne sieci
neuronowe majg kilka istotnych dla medycyny zalet:

e dobrze nadajg si¢ do tworzenia modeli wielowymiarowych (gdzie wynik zalezy
od tacznego oddzialywania wielu roznych czynnikow, czyli zmiennych wejsciowych),

e w procesic modelowania moga uwzglednia¢ wzajemne interakcje pomiedzy
poszczegdlnymi zmiennymi wejSciowymi,

e 7z zalozenia sg przystosowane do modelowania zaleznosci nieliniowych,

e nie s3 ograniczone do wykorzystania zmiennych ilo$ciowych wyrazanych w skali
ilorazowej (jak np. wiek), ale s3 w stanie przetwarza¢ zmienne wyrazone w skali
przedzialowej lub porzadkowej (np. poziom wyksztalcenia), a nawet zmienne
jakosciowe typu opisowego (np. pteé¢, zawod),

e nie wymagaja zadnych zalozen formalnych dotyczacych metody wyliczania
zmiennych wyjs$ciowych na podstawie zmiennych wejsciowych,
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prawidtowo dzialajacy model neuronowy moze zosta¢ tatwo przeksztatlcony w prosty
co umozliwia jego praktyczne

w obstludze

i

tani program komputerowy,
wykorzystywanie na dowolnym komputerze.

Rysunek 1. Wybrane przyklady metod prognozowania w medycynie.

(Pochodzenie zapozyczonych ilustracji i licencje na ich udoste¢pnienie: lekarz -
http://commons.wikimedia.org/wiki/ File:Female_doctor_examines _a_child.JPEG — domena publiczna;
powickszony wezet chtonny szyi uwidoczniony w badaniu PET-CT -  http://commons.wikimedia.org/wiki/
File:PET-CT _scanning_of lymph_node _metastases_in_ cancer.jpg — licencja Creative Commons Attribution-
Share Alike 3.0 Unported, autor Akira Kouchiyama; system SCORE - European guidelines on cardiovascular
disease prevention in clinical practice. [6]; regresja liniowa - http://en.wikipedia.org/wiki/
File:Linear_regression.svg — domena publiczna).
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2. Cel pracy

Celem niniejszej pracy byla ocena mozliwosci zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w prognozowaniu wynikéw leczenia operacyjnego chorych z przewleklym
zapaleniem zatok przynosowych (PZZP). Przeglad dost¢pnego pi$miennictwa wykazal,
ze jakkolwiek sztuczne sieci neuronowe okazaly si¢ skutecznymi narzedziami predykcyjnymi
w roznych dziedzinach nauki, w tym w medycynie, nie byly dotychczas wykorzystywane
do prognozowania efektow terapii schorzen o podlozu zapalnym w otolaryngologii.
Na podstawie przeprowadzonego przegladu literatury stwierdzono takze, iz brakuje rowniez
innych wiarygodnych metod umozliwiajacych przewidywanie z wyprzedzeniem wyniku
leczenia operacyjnego indywidualnie u kazdego pacjenta z PZZP, zaleznie od wystepujacych
u niego czynnikéw ryzyka niepowodzenia operacji.

Aktualnie za najistotniejszy cel leczenia pacjentow z PZZP uwaza si¢ redukcje
lub eliminacje dolegliwosci subiektywnych, ktorych ucigzliwo$¢ w samoocenie pacjentow
czesto nie koreluje z wynikami badan obiektywnych [10]. Trudne do zaakceptowania
nasilenie objawow choroby jest réwniez dominujacg przyczyng poszukiwania pomocy
medycznej przez chorych oraz najczestsza motywacja do poddania si¢ leczeniu
chirurgicznemu w przypadku nieskutecznosci postepowania zachowawczego. Pacjenci
decydujacy sie na operacj¢ zatok przynosowych na ogoét potrafia wskazac¢ jeden lub kilka
objawow, ktore sa dla nich szczegdlnie ucigzliwe i1 ktorych wyeliminowanie w przebiegu
leczenia traktujg jako priorytet [3]. Informacja na temat szansy na osiggnigcie zatozonych
celow stanowi podstawe Swiadomej zgody pacjenta na zabieg, a takze jest kluczem
do prawidtowej kwalifikacji chorych do leczenia operacyjnego. Z tego wzgledu w niniejszej
pracy Skupiono si¢ na analizie czynnikéw wplywajacych na nasilenie objawow
subiektywnych po zabiegu operacyjnym oraz opracowano modele shuzace
do przewidywania skutkéw leczenia w odniesieniu do dolegliwo$ci zwigzanych z PZZP.

Szczegoélowe cele pracy obejmowaly prognozowanie:

e sumarycznego nasilenia dolegliwosci zwigzanych z PZZP po leczeniu operacyjnym,
e zmiany nasilenia dolegliwosci po leczeniu operacyjnym w poréwnaniu do stanu
sprzed zabiegu,
e pooperacyjnego nasilenia nastepujacych objawow:
o uposledzenie droznosci nosa,
wydzielina z nosa,
sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardla,
zaburzenia wechu,
bol 1 uczucie rozpierania w obrebie twarzy,
bol glowy,
przewlekte zmeczenie.

O 0O O O O O
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3. Przewlekle zapalenie zatok przynosowych -
wprowadzenie i przeglad piSmiennictwa

3.1 Przewlekle zapalenie zatok przynosowych (PZZP) - definicja i
objawy

Zgodnie z europejskim konsensusem dotyczacym zapalen zatok przynosowych i polipow
nosa (European Position Paper on Rhinosinusitis and Nasal Polyps, EPOS 2012) [10]
zapalenie zatok przynosowych definiuje si¢ jako proces zapalny blony S$luzowej nosa
i zatok (rys. 2 i 3), ktory charakteryzuja:

e co najmniej 2 sposrod wymienionych objawow, z ktorych jednym powinno by¢
uposledzenie droznos$ci nosa lub wydzielina z nosa:
o uposledzenie droznosci nosa,
o wydzielina z nosa (w jamach nosa lub sptywajgca po tylnej Scianie gardta),
o bol lub rozpieranie w obrebie twarzy,
o uposledzenie lub utrata wechu (u dorostych) badz kaszel (u dzieci).
e zmiany widoczne w badaniu endoskopowym (rys. 4):
o polipy nosa,
o 1/lub wydzielina §luzowo-ropna w przewodzie nosowym srodkowym,
o 1i/lub obrzgk blony §luzowej w przewodzie nosowym Srodkowym;
e i/lub zmiany stwierdzone w tomografii komputerowej (rys. 5):
o pogrubienie blony $luzowej w obrgbie kompleksu uj$ciowo-przewodowego
i/lub zatok przynosowych.
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Rysunek 2. Zatoki przynosowe — lokalizacja najwazniejszych struktur anatomicznych
(tomografia komputerowa, przekroj w plaszczyznie czolowej).

- zachytek czolowy

- sitowie przednie

- kompleks ujsciowo-przewodowy
- wyrostek haczykowaty

- zatoka szczekowa

Rysunek 3. Zatoki przynosowe — lokalizacja najwazniejszych struktur anatomicznych
(tomografia komputerowa, przekroj w plaszczyznie strzatkowej).

- zatoka czotowa
- sitowie przednie
- sitowie tylne

- zatoka klinowa
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Rysunek 4. Obraz z badania endoskopowego jamy nosowej — polipy nosa i wydzielina §luzowo-

ropna.
Zdjecie pochodzi ze strony internetowej http://www.78steps.com, gdzie zostato udostepnione do kopiowania,

dystrybucji i uzytkowania na mocy licencji Creative Commons Attribution 3.0 - Uznanie Autorstwa.

Rysunek 5. Tomografia komputerowa zatok przynosowych — widoczne pogrubienie blony
$luzowej w obrebie kompleksu uj$ciowo-przewodowego, w zatokach szczekowych i sitowiu.
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W celu oceny stopnia nasilenia schorzenia wykorzystuje si¢ 10-punktowa skale wizualno-
analogowg (visual-analogue scale, VAS), na ktorej pacjent wskazuje, jak ucigzliwe sg
dla niego dolegliwosci zwigzane z zapaleniem zatok przynosowych (rys. 6).

Rysunek 6. Skala wizualno-analogowa (VAS) — pacjent zaznacza, jak bardzo uciazliwe sg
objawy zapalenia zatok przynosowych.

| |
I 10cm I

w ogdle nie s3 uciazliwe bardzo ucigzliwe

Wyrdznia si¢ trzy stopnie nasilenia zapalen zatok przynosowych [11]:

e tlagodne — VAS = 0-3 pkt.
e umiarkowane — VAS >3-7 pkt.
e ciezkie VAS > 7-10 pkt.

Zapalenie zatok przynosowych okresla si¢ jako przewlekle jesli objawy utrzymuja si¢
powyzej 12 tygodni. [10]

Poza wymienionymi powyzej objawami definiujacymi przewlekle zapalenie zatok
przynosowych wg kryteriow EPOS, u chorych czgsto wystepuja dolegliwosci takie jak: bole
glowy, przykry zapach z ust, zm¢czenie, ostabienie, bol zebow, kaszel, bol, ucisk lub uczucie
petnosci w uchu [12].

Czestos¢ wystepowania PZZP jest bardzo wysoka. Szacuje si¢, ze w populacji europejskiej
podane powyzej kryteria rozpoznania choroby spetnia 10.9% populacji (6.9-27.1% zaleznie
od lokalizacji geograficznej) [13].

3.2 Ocena zaawansowania PZZP w tomografii komputerowej

Jak zaznaczono powyzej, tomografia komputerowa stanowi ztoty standard w rozpoznawaniu
PZZP, a takze jest niezbednym badaniem obrazowym w przypadku planowania leczenia
operacyjnego. Sposrod roéznorodnych metod klasyfikacji zaawansowania zmian u chorych
Z PZZP na podstawie wynikow tomografii komputerowej, jedng z najczesciej stosowanych
jest skala zaproponowana przez Lund i Mackay’a w 1993 roku [14]. Skala ta byta kilkakrotnie
modyfikowana przez rézne grupy ekspertéw i poddawana walidacji [15, 16]. Obecna wersja
wydaje si¢ dobrze odpowiada¢ potrzebom klinicznym ze wzgledu na prostot¢ oceny i dobrg
powtarzalno$¢ wynikow [17]. Zasady klasyfikacji Lund-Mackay przedstawiono w tabeli 1.
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Kazdej z grup zatok (zatoka szczgkowa, sitowie przednie, sitowie tylne, zatoka klinowa,
zatoka czolowa) przydziela si¢ odpowiednio: 0 punktow w przypadku braku zmian zapalnych,
1 punkt w przypadku czgsciowego zacienienia lub 2 punkty w przypadku catkowitego
zacienienia. Dodatkowo ocenia si¢ droznos¢ kompleksu uj$ciowo przewodowego: 0 punktow
oznacza kompleks drozny, 2 punkty — niedrozny. Sumarycznie kazdej ze stron (prawej
i lewej) mozna przypisa¢ od 0 do 12 punktow (tacznie 24 punkty) - rys. 7, 8, 9.

Tabela 1. Stopien zaawansowania zmian zapalnych w przewleklym zapaleniu zatok
przynosowych na podstawie badania tomografii komputerowej (wg Lund i Mackay’a).

Zatoka Strona lewa Strona prawa
Szczekowa 0-2 0-2
Sitowie przednie 0-2 0-2
Sitowie tylne 0-2 0-2
Klinowa 0-2 0-2
Czolowa 0-2 0-2

Kompleks ujsciowo- 0lub2 0lub2
przewodowy
Calkowita liczba punktow 0-12 0-12
0-24

Rysunek 7. Tomografia komputerowa zatok przynosowych — niski stopien zaawansowania
zmian zapalnych (2 punkty w skali Lund-Mackay).
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Rysunek 8. Tomografia komputerowa zatok przynosowych — §redni stopien zaawansowania
zmian zapalnych (13 punktéw w skali Lund-Mackay).

Rysunek 9. Tomografia komputerowa zatok przynosowych — wysoki stopien zaawansowania
zmian zapalnych (24 punkty w skali Lund-Mackay).

n
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3.3 Leczenie chirurgiczne chorych z PZZP

Zasadniczym celem leczenia chorych z PZZP jest zlikwidowanie lub zmniejszenie
uciazliwosci objawow choroby i — co za tym idzie - poprawa jakoSci zycia pacjentow.
U wigkszosci chorych w pierwszej kolejnosci rekomenduje si¢ stosowanie leczenia
zachowawczego  (eliminacja  czynnikow  predysponujagcych do rozwoju PZZP,
farmakoterapia). Do leczenia chirurgicznego kwalifikowani sa pacjenci, u ktorych
prawidtowo prowadzone leczenie zachowawcze nie powoduje trwalej poprawy.

Wspotczesnie podstawowa technikg operacyjng w leczeniu przewleklych standéw zapalnych
zatok przynosowych jest mikrochirurgia wewnatrznosowa, zazwyczaj przeprowadzana
pod kontrolg endoskopu (chirurgia endoskopowa zatok przynosowych, endoscopic sinus
surgery — ESS). Jej podstawowym celem jest zwykle przywrdcenie wentylacji i drenazu,
tj. prawidtowej funkcji zatok (stad okreSlenie: czynno$ciowa chirurgia endoskopowa zatok
przynosowych, functional endoscopic sinus surgery — FESS). Ograniczona interwencja
chirurgiczna polega na wytworzeniu trwalego polaczenia mi¢dzy jamami nosa a zatokami
w miejscu ich naturalnych ujs¢ oraz na usunigciu zmian zapalnych, przy czym potencjalnie
zdrowa btona §luzowa zatok jest usuwana mozliwie oszczednie [18]. Taka koncepcj¢ leczenia
opracowano wychodzac z zalozenia, iz istotng rolg w patogenezie zapalen zatok
przynosowych odgrywa zaburzenie droznosci ich uj$¢, zwlaszcza tzw. kompleksu ujsciowo-
przewodowego - por. rys. 2 [19, 20]. Aktualnie uwaza si¢, ze dla rozwoju PZZP kluczowe
znaczenie ma zaburzenie interakcji miedzy organizmem a S$rodowiskiem. Tlumaczac
skuteczno$¢ chirurgii endoskopowej u chorych z PZZP w kontekscie tej hipotezy zaktada sig,
ze istotnym efektem operacji jest usunigcie tkanki zapalnej 1 fadunku antygendéw nasilajacych
reakcje zapalng, a takze ulatwienie penetracji lekow donosowych do jamy nosowej 1 zatok
przynosowych [10]. Zakres interwencji chirurgicznej zalezy od rozlegltosci procesu
chorobowego i moze obejmowac: resekcje wyrostka haczykowatego, poszerzenie naturalnego
ujscia zatoki szczekowej, otwarcie komorek sitowych przednich, komorek sitowych tylnych,
zatoki Kklinowej i zatoki czotowe;j (rys. 10) [19].
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Rysunek 10. Przyklady procedur chirurgicznych stosowanych w leczeniu przewleklego zapalenia
zatok przynosowych (kolory odpowiadaja oznaczeniom zastosowanym na rys. 2 i 3).

Rysunki pochodzg ze strony internetowej http://www.78steps.com, gdzie zostaty udostepnione do kopiowania,
dystrybucji i uzytkowania na mocy licencji Creative Commons Attribution 3.0 (Uznanie Autorstwa).

A — infundibulotomia, inaczej uncinektomia
(czeSciowe usuniecie wyrostka haczykowatego
— otwarcie zatoki szczekowej)

B — ethmoidektomia przednia
(infundibulotomia i otwarcie komorek
sitowych przednich)

C - sphenoethmoidektomia (infundibulotomia,
otwarcie komorek sitowych przednich i
tylnych oraz zatoki klinowej)

D - frontoethmoidektomia (infundibulotomia,
ethmoidektomia przednia i otwarcie zatoki
czolowej)

E - sphenoidotomia (otwarcie zatoki klinowej
oraz dodatkowo komoérek sitowia tylnego)

F — frontosphenoethmoidektomia (otwarcie
zatoki szczekowej, sitowia przedniego i
tylnego, zatoki czolowej i zatoki klinowej)
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3.4 Wyniki chirurgii endoskopowej stosowanej u chorych z PZZP i
metody ich oceny

Za najistotniejszy cel leczenia chorych z PZZP uznaje si¢ osiaggnigcie kontroli choroby,
definiowanej jako stan, w ktérym pacjent jest wolny od objawow klinicznych lub objawy te
nie s3 ucigzliwe. Jezeli to mozliwe, dazy si¢ réwniez do uzyskania prawidlowego
lub bliskiego ~ prawidlowemu  obrazu  Sluzéwki ~w  badaniu  endoskopowym
oraz do ograniczenia dalszego leczenia wytacznie do preparatow donosowych. Ze wzgledow
etycznych tomografia komputerowa w okresie pooperacyjnym jest wykonywana jedynie
wtedy, gdy utrzymuja si¢ dolegliwos$ci, nie moze zatem by¢ traktowana jako standardowa
metoda oceny wynikéw leczenia. [10]

Poniewaz najwazniejszym celem terapii jest osiggnigcie subiektywnej poprawy i uwolnienie
chorego od dolegliwos$ci, opracowano réznorodne narz¢dzia majace na celu weryfikacje
skutecznos$ci chirurgii endoskopowej w odniesieniu do nasilenia objawow klinicznych 1 ich
wplywu na jakos$¢ zycia chorych. Konsensus EPOS 2012 rekomenduje zastosowanie skali
wizualno-analogowej VAS (rys. 6) w celu oceny sumarycznego nasilenia dolegliwosci.
W badaniach majacych na celu niezalezng oceng ucigzliwo$ci poszczegolnych objawow
oprocz skali VAS stosuje si¢ np. skale 4-stopniowa, gdzie 0 oznacza ,brak objawu”, 1 —
,»objaw mato ucigzliwy”, 2 — ,,srednio ucigzliwy”, 3 — ,,bardzo ucigzliwy” [10].

Ponadto w celu oceny ucigzliwosci objawdéw PZZP i ich wptywu na jako$¢ Zycia chorych
opracowano rozmaite kwestionariusze [21], z ktorych najpopularniejsze to:

e 20-item Sino-Nasal Outcome Test (SNOT-20) - jedno z najwartosciowszych narzgdzi
do oceny jakosci zycia uwarunkowanej stanem zdrowia (health-related quality of life)
w PZZP, stuzy ocenie nasilenia 20 dolegliwosci w skali 6-stopniowej (od 0 do 5): 10
pytan dotyczy objawdéw charakterystycznych dla PZZP, pozostate 10 dolegliwosci
takich jak meczliwos¢, zaburzenia produktywnos$ci czy rozdraznienie [22],

e Chronic Sinusitis Survey (CSS) — zawiera pytania o czas trwania objawoéw (pytania
dotycza objawow takich jak: bol glowy, wydzielina z nosa, sptywanie wydzieliny
po tylnej $cianie gardta, niedrozno$¢ nosa) oraz czasu stosowania farmakoterapii
(antybiotyki, leki donosowe, leki doustne) w ciggu 2 miesigcy poprzedzajacych
badanie [23],

e Rhinosinusitis Disability Index (RSDI) — pozwala na oceng¢ wplywu objawow
zwigzanych z PZZP na ograniczenia w codziennym funkcjonowaniu pacjenta [24].

Oceniajac wyniki leczenia podczas badania endoskopowego zwraca si¢ uwage na obecno$é
polipéw, obrzgku, wydzieliny przezroczystej lub ropnej, blizn i zrostow oraz zasychania
wydzieliny [17].

Liczne obserwacje potwierdzaja, ze wyniki badan obiektywnych (tomografii komputerowej
I badania endoskopowego) rzadko koreluja z ocenianym subiektywnie przez chorych
nasileniem dolegliwos$ci typowych dla PZZP. U wielu pacjentdow po leczeniu operacyjnym
stwierdza si¢ znaczng popraw¢ w zakresie objawdéw klinicznych mimo utrzymywania si¢
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nieprawidlowego obrazu w badaniu endoskopowym. Roéwniez kwestionariusze shuzace
do oceny wyniku leczenia r6znig si¢ migdzy sobg i czesto uzyskuje si¢ odmienne wyniki
zaleznie od rodzaju zastosowanego narzg¢dzia pomiarowego lub sposobu sformutowania pytan
[25]. W zwiagzku z powyzszym wyniki badan naukowych wykorzystujacych niejednakowe
metody oceny efektow leczenia bywaja trudne do poréwnania.

Mimo kontrowersji wokot wyboru optymalnego sposobu oceny wynikow, analiza
pi$miennictwa dowodzi wysokiej skutecznosci chirurgii endoskopowej w leczeniu chorych
z PZZP. Wigkszos¢ publikacji podaje, ze odsetek pacjentéw uzyskujacych zmniejszenie
nasilenia dolegliwosci po operacji jest bliski 90% [26, 27], a prawidlowy obraz w badaniu
endoskopowym notuje si¢ u okolo 70% operowanych chorych [28]. Istotna poprawa
W odniesieniu do objawoéw subiektywnych utrzymuje si¢ na ogot przez co najmniej kilka lat
po operacji [29]. Reoperacja w ciggu 5 lat od pierwszego zabiegu jest niezbedna w okoto 13
do 20% przypadkow [29]. Odsetek powaznych powiktan waha si¢ w granicach 1-1,5%,
jakkolwiek w przypadku reoperacji moze siega¢ nawet 7% [10]. Skutecznos$¢ chirurgii
endoskopowej dobrze ilustruje wynik jednego z badan, w ktorym 88% pacjentow w okresie
od 12 do 85 miesigcy po operacji endoskopowej zatok przynosowych stwierdzito,
ze poleciliby tego rodzaju zabieg przyjacielowi cierpigcemu z powodu podobnych
dolegliwosci [30].

Analizujac zestawione powyzej wyniki leczenia operacyjnego pacjentow z PZZP nalezy miec¢
na uwadze fakt, ze w praktyce terapia tego schorzenia nigdy nie sprowadza si¢ wylaczenie
do samego zabiegu, ale zawsze obejmuje roéwniez leczenie farmakologiczne. Zgodnie
Z przyjetymi aktualnie zasadami operacja powinna by¢ poprzedzona odpowiednio
dhlugotrwatym 1 intensywnym leczeniem zachowawczym, tak aby do zabiegu kwalifikowac
wylacznie tych chorych, u ktérych nie da si¢ uzyska¢ zadowalajacych efektow na drodze
farmakologicznej. Kontynuacja leczenia zachowawczego, w tym odpowiednia terapia chorob
towarzyszacych, ma kluczowe znaczenie rowniez w okresie pooperacyjnym [19].
U wigkszosci pacjentow po zabiegu konieczne jest dtugotrwate stosowanie lekdéw (steroidow
donosowo 1 ogoélnie, antybiotykow, lekow przeciwobrzekowych, przeciwalergicznych
i przeciwrefluksowych), a rezygnacja z ich stosowania moze nawet okaza¢ si¢ niemozliwe. T¢
prawidlowo$¢ uwzgledniono przy formulowaniu przytoczonej wczesniej definicji kontroli
choroby, gdzie za zadowalajaca uwaza si¢ juz sytuacje, w ktorej leczenie zachowawcze
ograniczone jest wytacznie do preparatow donosowych [10]. Ponadto w opiece pooperacyjnej
istotng role pelni odpowiednia toaleta jamy nosowej i zatok przynosowych, zwtaszcza
usuwanie skrzepow i strupoéw pod kontrola endoskopu oraz ptukanie nosa [31]. W zwiazku
Z tym przytaczane w wigkszo$ci publikacji wyniki leczenia operacyjnego nalezy praktycznie
w kazdym przypadku traktowac jako sume efektow samej operacji oraz opieki pooperacyjne;.
Co wigcej dotychczas nie ustalono jednolitego schematu postgpowania, ktory bylby
optymalny dla wszystkich pacjentow po ESS, wiec szczegotowy plan leczenia zalezy
od do$wiadczenia chirurga i indywidualnych potrzeb kazdego pacjenta.
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3.5 Przewidywanie wynikow leczenia PZZP - czynniki prognostyczne

Wplyw roznych czynnikow Kklinicznych na nasilenie objawéw i wyniki leczenia
operacyjnego chorych z PZZP byt dotychczas przedmiotem licznych badan. Ich wyniki
dowodza, ze chirurgi¢ endoskopowa mozna uzna¢ za skuteczng metode¢ postepowania
w PZZP, jednak nie jest jasne, jakie zmienne najistotniej wplywajg na ostateczny efekt terapii.

Dokonano przegladu literatury celem wyselekcjonowania czynnikow majacych potencjalne
znaczenie w prognozowaniu wynikéw leczenia PZZP. Ponizej przedstawiono najwazniejsze
spostrzezenia poczynione przez réoznych autorow dla kolejnych czynnikéw prognostycznych.

3.5.1 Ple¢

Jedynie nieliczne badania sugeruja zalezno$¢ wyniku leczenia operacyjnego chorych z PZZP
od pfci. Roznice miedzy kobietami a m¢zczyznami dotycza gldéwnie samooceny objawoOw:
mimo braku r6znic w badaniach obiektywnych, w niektorych badaniach kobiety podawatly
wieksze nasilenie objawow przed i po operacji, nizszg jako$¢ zycia oraz mniejszg poprawe
po leczeniu niz m¢zczyzni [25, 32, 33].

3.5.2 Wiek

W badaniach dotyczacych zalezno$ci efektoéw leczenia operacyjnego od wieku chorych nie
stwierdzono gorszych wynikow u 0sob starszych [34]. Zaleznos¢ migdzy wiekiem a wynikami
zabiegu wydaje si¢ nawet odwrotna do oczekiwanej: w licznych pracach wykazano, ze efekty
u pacjentdéw po 65 roku zycia moga okaza¢ si¢ lepsze niz u os6b mtodszych w odniesieniu
do samooceny objawow [35], badZz wynikow badania endoskopowego [36, 37]. U pacjentow
starszych stwierdzano jednak wigksza liczbg powiktan pooperacyjnych niz u os6b miodych
[35, 38].

3.5.3 Nasilenie zmian w tomografii komputerowej

Analiza pis$miennictwa dotyczacego zalezno$ci migdzy zaawansowaniem zmian w tomografii

komputerowej a nasileniem objawow choroby przed i po zabiegu operacyjnym nie pozwala
na wyciggnigcie jednoznacznych wnioskow. Cze$¢ autorow podaje, ze rozlegltos¢ zmian
w TK wecale nie koreluje z nasileniem objawéw PZZP lub ze korelacja jest bardzo staba,
a zaawansowanie zmian w przedoperacyjnej tomografii komputerowej nie warunkuje
nasilenia objawow po leczeniu operacyjnym [39-41]. Inni autorzy dowodza jednak
wystgpowania istotnych zalezno$ci miedzy wynikiem TK a nasileniem dolegliwosci
zwigzanych z PZZP i wynikami leczenia [28, 32, 42-44]. Rozbieznosci te mogg wynikac
miedzy innymi z faktu, ze w cytowanych pracach stosowane sg rézne skale oceny wyniku
tomografii komputerowej oraz roézne metody ewaluacji efektu terapii. Wydaje sig,
Ze Zaawansowanie choroby ocenione na podstawie przedoperacyjnej tomografii
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komputerowej wplywa przede wszystkim na wyniki leczenia w odniesieniu do badania
endoskopowego, potrzeby dodatkowego leczenia farmakologicznego (sterydoterapia ogodlna
I antybiotykoterapia) po zabiegu oraz kwalifikacji do reoperacji, stabiej natomiast koreluje
Z ocenianym subiektywnie nasileniem objawow PZZP po zabiegu operacyjnym [10, 28, 32,
37].

3.5.4 Polipy nosa

Polipy nosa stwierdzane sga u okoto 20% pacjentow z PZZP, czgéciej u chorych
Z towarzyszacg astmag lub nietolerancjg niesteroidowych lekéw przeciwzapalnych. Obecnos¢
polipbw nosa jest uwazana za negatywny czynnik prognostyczny. Stwierdzono,
ze U pacjentow z polipami nosa na ogot stwierdza si¢ wigksze zaawansowanie zmian
chorobowych w tomografii komputerowej oraz w przedoperacyjnym i pooperacyjnym
badaniu endoskopowym, czgéciej tez zachodzi u nich potrzeba reoperacji [28, 45, 46].
Prawidlowosci dotyczace wynikéw badan obiektywnych nie zawsze znajduja jednak
odzwierciedlenie w nasileniu objawow subiektywnych. Nalezy zaznaczy¢, ze przed operacja
chorzy z polipami nosa paradoksalnie czesto zglaszaja mniejsze nasilenie objawow
klinicznych (zwtlaszcza bolu glowy) niz chorzy bez polipéw nosa, oraz poroéwnywalng
lub nawet wicksza satysfakcje z przebytej operacji [25, 29, 30, 46]. Jedynie nieliczne badania
sugeruja wigksze nasilenie objawow PZZP u chorych z polipami nosa po zabiegu
operacyjnym [47].

3.5.5 Relacja miedzy nasileniem objawow przed i po zabiegu operacyjnym

Chirurgia endoskopowa jest skuteczng metoda leczenia powodujaca w wigkszosci
przypadkow istotne zmniejszenie ucigzliwosci objawow PZZP. Zauwazono jednak, ze mimo
to nasilenie poszczeg6dlnych dolegliwosci po zabiegu operacyjnym jest na ogot tym wigksze,
im bardziej uporczywe byly one przed leczeniem [43]. Oznacza to, ze u pacjentow
zglaszajacych na przyktad bardzo dokuczliwe bole gtowy lub sptywanie wydzieliny po tylnej
Scianie gardla, po operacji mozna si¢ spodziewa¢ poprawy, ale dolegliwosci te nadal moga
dominowac¢ w obrazie klinicznym choroby.

3.5.6 Wczesniejsze leczenie operacyjne

Okoto 10-20% pacjentow operowanych z powodu PZZP wymaga reoperacji [26, 29].
Co wigcej, pacjenci reoperowani z wigkszym prawdopodobienstwem beda wymagali
kolejnych reoperacji [32, 48], a ryzyko powiklan jest u nich wyzsze niz u pacjentow
operowanych poraz pierwszy[49]. Zagadnienie skuteczno$ci reoperacji w zakresie
zmniejszania nasilenia objawow klinicznych budzi kontrowersje. Niektorzy badacze
stwierdzili, ze po zabiegu operacyjnym dolegliwo$ci zwigzane z PZZP u 0s6b reoperowanych
sg bardziej ucigzliwe niz u operowanych po raz pierwszy [43, 44, 50], inne prace sugeruja
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jednak, ze - w przypadku odpowiedniego leczenia farmakologicznego w okresie
pooperacyjnym — nie stwierdza si¢ istotnych réznic migdzy tymi grupami chorych [49, 51,
52].

3.5.7 Alergia

Do niedawna uwazano, ze alergia odgrywa istotng role w patomechanizmie PZZP, jednak
w $§wietle najnowszych badan zwigzek przyczynowo-skutkowy miedzy tymi dwoma
schorzeniami nie wydaje si¢ juz tak oczywisty [10]. Analizujac piSmiennictwo dotyczace
badan wplywu alergii na efekty leczenia operacyjnego chorych z PZZP trudno wyciagnad
jednoznaczne wnioski. W czeSci prac stwierdzono gorsze wyniki uzyskane po leczeniu
operacyjnym z nastepowg farmakoterapig u osob z alergig [47]. Na uwage zastluguje fakt, ze
statystycznie istotny negatywny wptyw alergii na wynik leczenia zanotowano miedzy innymi
w badaniu dotyczacym chorych z masywnymi polipami nosa [48]. W tej grupie zauwazono
czestsze wystgpowanie wznowy polipow u chorych z alergig niz u pacjentow bez alergii. Z
drugiej strony w wielu innych doniesieniach nie potwierdzono tych obserwacji [25, 30, 44,
53]. Szczegolnie istotne wydaje si¢ spostrzezenie, ze zastosowanie prawidtowego leczenia
farmakologicznego chorych z alergig istotnie poprawia wyniki leczenia operacyjnego [54, 55].
Wydaje sie, ze jesli chorzy z alergia sa wlasciwie leczeni, nie stwierdza si¢ r6znic w zakresie
efektow zabiegu endoskopowego U 0s6b z alergig i bez alergii [28].

3.5.8 Astma oskrzelowa

Astma oskrzelowa czesto wspotistnieje z PZZP, a liczne obserwacje dowodza, ze schorzenia
gornych i dolnych drog oddechowych sa wzajemnie powigzane (stad okreslenie ,,choroba
potaczonych droég oddechowych” — united airway disease) [10, 19, 56-58]. Stwierdzono takze,
ze wlasciwe leczenie chirurgiczne i farmakologiczne chorych z PZZP czesto pozytywnie
wplywa rowniez na przebieg astmy [59-62]. Mimo to, podobnie jak w przypadku omawianego
powyzej problemu alergii, wyniki badan dotyczacych wpltywu obecno$ci astmy oskrzelowej
na efekt leczenia operacyjnego PZZP nie sa jednoznaczne. W badaniu przeprowadzonym
przez Smitha i wsp. [25] u pacjentdw z astmg zanotowano wigksze zaawansowanie zmian
W tomografii komputerowej wykonanej przed zabiegiem oraz czestsze wystepowanie
nieprawidlowego obrazu §luzéwki w przedoperacyjnym badaniu endoskopowym, ale nie
wigzalo si¢ to z wigkszym nasileniem objawdw subiektywnych po leczeniu. Analogiczna
tendencj¢ zaobserwowali Kountakis 1 Bradley u pacjentow poddawanych reoperacji zatok
[63], a takze Kim i wsp. [28] w odniesieniu do pooperacyjnej oceny endoskopowej u dzieci
(Jjakkolwiek wyniki tego badania nie osiggnety progu istotnos$ci statystycznej). Starannej
oceny wpltywu astmy na wyniki leczenia PZZP dokonali Dejima i wsp. [64]. Poréwnali oni
dwie grupy chorych nie réznigce si¢ klinicznie pod wzgledem zaawansowania choroby
I wspotistniejacych chordb towarzyszacych — z wyjatkiem astmy. W tym badaniu u pacjentow
z PZZP 1 astma zaobserwowano gorsze wyniki leczenia operacyjnego oceniane zarOwno
subiektywnie, jak i endoskopowo. Ponadto w kilku pracach udokumentowano wigksza
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czestos¢ nawrotu choroby po leczeniu operacyjnym u pacjentdw z astma [48, 65]. Istnieja
jednak rowniez liczne doniesienia nie potwierdzajace istotnego wplywu wspotistnienia astmy
na wynik operacji endoskopowej zatok [23, 30, 32].

3.5.9 Nadwrazliwos$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne

Nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne (okreslana rowniez jako astma
aspirynowa) czesto manifestuje si¢ jako tzw. ,triada Samtera”, tj. astma oskrzelowa,
nadwrazliwo$¢ na aspiryng i przewlekle zapalenie zatok przynosowych z polipami nosa [66].
U wiekszosci pacjentow z nadwrazliwoscig na niesteroidowe leki przeciwzapalne stwierdza
si¢ bardzo duze zaawansowanie zmian w zatokach przynosowych oraz masywne polipy nosa.
Praktycznie wszystkie badania dotyczace tego zagadnienia potwierdzaja, ze pacjentow
Z astmg aspirynowa niezmiennie charakteryzuje wigksze nasilenie objawow po operacji
i gorsze wyniki w ocenie endoskopowej. Chorzy ci rowniez zdecydowanie czg$ciej wymagaja
licznych reoperacji. [25, 67-72]

3.5.10 Refluks Zoladkowo-przelykowy (GERD) i refluks nadprzelvkowy

W ostatnich latach coraz wigksza role w patogenezie PZPP przypisuje si¢ chorobie
refluksowej przetyku (gastroesophageal reflux disease — GERD), a zwtlaszcza refluksowi
nadprzetykowemu: refluksowi krtaniowo-gardlowemu (laryngopharyngeal reflux — LPR)
oraz refluksowi tresci zotadkowej do nosogardta i jamy nosowej (nasopharyngeal reflux -
NPR). Sugerowane mechanizmy nasilania procesu zapalnego w zatokach przynosowych
przez chorobe refluksowa obejmuja: bezposrednie narazenie §luzowki nosa i nosogardia
na dzialanie kwasu zotadkowego, reakcje odruchowa z udzialem nerwu blednego
oraz infekcje Helicobacter pylori. U chorych z refluksem krtaniowo-gardtowym nie zawsze
wspotwystepuja objawy typowe dla refluksu zotagdkowo-przetykowego (gastroesophageal
reflux disease, GERD), jednak jednoznaczne potwierdzenie wystepowania odptywow tresci
zotadkowe] powyzej gornego zwieracza przetyku wymaga zastosowania trudno dostepnych
i ucigzliwych metod diagnostycznych (24-godzinna pH-metria z uzyciem specjalnego pH-
metru dedykowanego do badania tego typu refluksu). W czeéci badan dotyczacych wptywu
refluksu tresci Zzotadkowej na wyniki leczenia chorych z PZZP uwzgledniono w zwigzku
Z tym jedynie obecno$¢ objawdw sugerujacych GERD, stwierdzajac istotnie gorsze wyniki
leczenia w tej grupie pacjentow [30]. W pracy DelGaudio i wsp. potwierdzono, ze u chorych,
u ktorych objawy PZZP utrzymywaty si¢ mimo leczenia operacyjnego, stwierdzano zar6wno
wigksze nasilenie objawow refluksu zotadkowo-przetykowego, jak i wyniki pH-metrii
potwierdzajagce NPR [73]. Niektérzy autorzy uwazaja jednak, ze refluks niekoniecznie
przyczynia si¢ do rozwoju PZZP, ale jedynie powoduje podobne objawy kliniczne, czym
mozna thumaczy¢ uporczywe utrzymywanie si¢ dolegliwosci w tej grupie chorych mimo
wlasciwego leczenia zatok przynosowych [74].
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3.5.11 Palenie tytoniu

Udokumentowany negatywny wptyw dymu tytoniowego na funkcjonowanie $sluzowki drog
oddechowych oraz transport §luzowo rzeskowy sktonit licznych badaczy do poszukiwania
zaleznos$ci miedzy paleniem papierosow a efektem leczenia chorych z PZZP. W czg$ci badan
zaobserwowano negatywny wplyw palenia na wyniki operacji endoskopowej zatok [44, 75,
76]. Gorsze wyniki ESS w ocenie endoskopowej stwierdzono rowniez u dzieci narazonych
na dym tytoniowy w $rodowisku domowym [28]. Nie wszyscy autorzy potwierdzaja jednak
istnienie tego typu zaleznosci. W wiekszo$ci prac nie stwierdzono rdéznic miedzy osobami
palagcymi i niepalgcymi ani w badaniu endoskopowym i tomografii komputerowej,
ani w subiektywnie  ocenianym nasileniu objawow choroby zaré6wno w  okresie
przedoperacyjnym, jak i pooperacyjnym [25, 77]. W badaniach, ktore przeprowadzili Das
I wsp. stwierdzono nawet wigkszg subiektywng poprawe bezposrednio po leczeniu
operacyjnym u os6b palacych niz u niepalacych [78], jednak roznica ta nie utrzymywata si¢
w trakcie 4-letniej obserwacji po zabiegu [79].

3.5.12 Depresjailek

W obiektywnej ocenie zaawansowania PZZP (endoskopia, tomografia komputerowa)
nie stwierdzono roznic migdzy pacjentami z depresja a pozostalymi chorymi, jednak
U pacjentow cierpigcych na depresje obserwowano tendencj¢ do zglaszania wickszego
nasilenia objawow klinicznych zaro6wno przed, jak i po zabiegu operacyjnym [25, 80]. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze niektore powszechnie stosowane kwestionariusze oceniajgce nasilenie
objawow PZZP, takie jak Rhinosinusitis Disability Index (RSDI) lub Sinonasal Outcome Test
(SNOT-20) zawierajag rowniez pytania dotyczace samopoczucia emocjonalnego, a zatem
depresja mogta wptywac na ostateCzny wynik testu niezaleznie od objawdw bezposrednio
zwigzanych z przewleklym =zapaleniem zatok przynosowych [81]. W przypadku
kwestionariusza RSI (Rhinosinusitis Symptom Inventory) nie zanotowano statystycznie
istotnej korelacji rezultatow tego badania z wynikami szpitalnej skali lgku i depresji (Hospital
Anxiety and Depression Scale) [82].

3.5.13 Nasilenie krwawienia podczas zabiegu

W pracy Albu 1 wsp. analizowano przyczyny niepowodzen endoskopowej chirurgii zatok
szczekowych z wykorzystaniem modelu proporcjonalnego hazardu Coxa (modelu
statystycznego wykorzystywanego w analizie przezycia) [83]. Wynik tej analizy wskazywat,
ze w badanej grupie chorych jedynym niezaleznym czynnikiem prognostycznym bylo
nasilenie krwawienia podczas zabiegu operacyjnego.
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3.5.14 Eozynofilia obwodowa i tkankowa

We wspoltczesnej diagnostyce rynologicznej duza wage przywigzuje sie¢ do oceny charakteru
nacieku zapalnego w btonie §luzowej zatok przynosowych, zwlaszcza obecnosci 1 proporcji
eozynofili i neutrofili. Oceny rodzaju komorek naptywowych mozna dokona¢ metodami
nieinwazyjnymi (cytologia zluszczeniowa) lub w badaniu histopatologicznym wycinkow
z blony $luzowej (np. materialu usunietego w czasic operacji endoskopowej zatok).
W zaleznosci od wyniku badania, nacieki dzieli si¢ na eozynofilowe i neutrofilowe
(lub eozynofilowe i nieeozynofilowe). Charakter nacieku pozwala posrednio wnioskowaé
na temat patomechanizmu PZZP. Nacieki neutrofilowe spotyka si¢ glownie u chorych
bez polipow nosa, m.in. z zaburzeniami wentylacji i drenazu zatok, infekcja, refluksem
zoladkowo-przeltykowym. Nacieki eozynofilowe czesciej wystepuja u pacjentow z polipami
nosa, alergig, a takze astmg aspirynowa oraz korelujg z wigkszym nasileniem zmian
w przedoperacyjnej tomografii komputerowej. [10, 19]

Sugeruje si¢ w zwiazku z tym, ze eozynofilowy charakter naciekow moze by¢ negatywnym
czynnikiem prognostycznym w leczeniu operacyjnym chorych z PZZP. Podwyzszona
eozynofilia obwodowa oraz eozynofilowy charakter naciekéw zapalnych w §luzéwce zatok
przynosowych zwiazany byt z wigksza czestoscig nawrotow PZZP w ciagu 5-letniego okresu
obserwacji m.in. w badaniu Matsuwaki i wsp. [84]. Podobng zalezno$¢ miedzy gestoscia
nacieku eozynofili w polipach nosa a ryzykiem wznowy potwierdzili rowniez Tosun i wsp.
[85].

3.6 Uwarunkowania nasilenia poszczegdlnych objawow PZZP oraz
mozliwosci prognozowania ich zmian po leczeniu operacyjnym

W poprzednim podrozdziale omoéwiono wplyw najwazniejszych czynnikéw klinicznych
nawynik operacji endoskopowej zatok przynosowych w odniesieniu do wynikow
pooperacyjnego badania endoskopowego i tomografii komputerowej oraz sumarycznego
nasilenia dolegliwosci zwigzanych z PZZP. Wystgpienie 1 stopien ucigzliwosci
poszczegélnych objawow rozwazanych niezaleznie wynika jednak z rozmaitych
uwarunkowan, a ponadto r6ézne dolegliwo$ci w niejednakowym stopniu ustepuja po leczeniu
operacyjnym [3, 86]. Ponizej zostanie przedstawiona patogeneza najwazniejszych
symptomoéw PZZP oraz czynniki wplywajace na ich subiektywne nasilenie i szanse uzyskania
poprawy po operacji endoskopowej zatok przynosowych, poniewaz dane te sg niezbedne
do prawidlowego prognozowania wynikow leczenia.

3.6.1 Uposledzenie droznosci nosa

Uposledzenie drozno$ci nosa stanowi na ogét najbardziej nasilony objaw PZZP zglaszany
przez pacjentow kwalifikowanych do operacji z powodu nieskutecznosci leczenia
zachowawczego [87-89]. Jednoczes$nie dolegliwos¢ ta jest najbardziej podatna na leczenie
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chirurgiczne— poprawe w tym wilasnic zakresie obserwuje si¢ u najwickszego odsetka
chorych, a stopien notowanej poprawy zwykle bywa znaczniejszy niz w przypadku innych
objawow PZZP [3, 88, 90, 91]. Wysoka skutecznos¢ ESS w odniesieniu do uposledzone]
droznosci nosa potwierdzono w licznych badaniach [86, 87, 89, 92]. Co wigcej Senior 1 wsp.
wykazali, ze ten efekt zabiegu jest trwaty i u 97% chorych utrzymuje si¢ przez ponad 7 lat
po leczeniu operacyjnym [93].

Wykazano, ze na zaburzenia droznos$ci nosa u pacjentow z PZZP wplywaja nastgpujace
(czgsto wzajemnie powigzane) czynniki:

e Polipy nosa. Pacjenci z polipami nosa zwykle zglaszaja wigksze uposledzenie
droznosci nosa niz chorzy bez polipdw, jednak moga rowniez oczekiwaé bardziej
zauwazalnej poprawy po leczeniu operacyjnym. W zwigzku z tym ostatecznie
po zabiegu oceniana subiektywnie drozno$¢ nosa w obu grupach chorych jest
poréwnywalna. [46, 94-97]

e Nasilenie zmian zapalnych w obrazie tomografii komputerowej. Stopien nasilenia
zaburzen droznosci nosa u pacjentow przed operacja koreluje z zaawansowaniem
choroby stwierdzanym w przedoperacyjnej tomografii komputerowej [98-100],
Co jednak nie musi wigza¢ si¢ z gorszym rokowaniem u pacjentdow z bardziej

rozlegtymi zmianami w obrebie zatok.

e Nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne. Pacjentow z nadwrazliwoscia
na niesteroidowe leki przeciwzapalne cechuje na ogot znacznego stopnia niedroznosé
nosa, ktora zwykle ulega znacznej poprawie po ESS. Mimo to u okoto 40% chorych

dolegliwo$ci ponownie nawracaja po leczeniu operacyjnym, co wigze si¢ ze WzZnowa
polipow nosa. [19, 53, 66, 67, 92]

e Astma. Przeglad literatury wykazuje, Ze pacjenci z astmg na ogot zglaszaja gorsza
drozno$¢ nosa [92, 101] i istotnie mniejsza poprawe w tym zakresie po ESS niz chorzy
bez wspotistniejgcej astmy [63, 64].

e Ple¢. W badaniu, ktore przeprowadzili Busaba 1 wsp., mezczyzni cze¢$ciej niz kobiety
zglaszali uposledzenie droznosci nosa. U mezczyzn notowano roéwniez wigkszg
poprawe po ESS w odniesieniu do tego objawu. Zaobserwowang prawidtowos¢ mozna
jednak tlumaczy¢ wiekszg czestoscia wystepowania polipdw nosa u mezczyzn
w badanej grupie. [102]

e GERD. W niewielkim badaniu pilotazowym DiBaise i wsp. notowali niewielka
popraw¢ droznosci nosa po leczeniu farmakologicznym inhibitorem pompy
protonowej, co mogloby sugerowa¢ role GERD w patogenezie tego objawu,
jednak jak dotad kwestia ta nie zostata dostatecznie wyjasniona [103].

3.6.2 Wydzielina z nosa i splywanie wydzieliny po tylnej Scianie gardia

Uzyskanie poprawy w odniesieniu do takich objawow PZZP jak wydzielina z nosa
lub sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardia jest trudniejsze i mniej przewidywalne
nizw przypadku upos$ledzenia droznosci nosa. Jakkolwiek w wigkszosci badan notowano
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istotne zmniejszenie ilosci wydzieliny po operacji endoskopowej zatok [86, 89, 92], to u okoto
25% chorych nie udawato si¢ uzyska¢ w tym zakresie poprawy [88, 91]. Senior i wsp.
dowodzili, ze ograniczenie nasilenia dolegliwo$ci moze utrzymywacé si¢ przez wiele lat
po zabiegu [93], jednak badania Solera i wsp. nie potwierdzily tej tezy — w badanej przez nich
grupie chorych juz po 6 miesigcach dochodzito na ogét do ponownego pogorszenia [87].
Marks i Shamsa uznali sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie za objaw PZZP najtrudniejszy
do zlikwidowania na drodze operacyjnej [32].

Obserwowane u czg¢$ci pacjentow utrzymywanie si¢ tej dolegliwosci mimo prawidtowo
przeprowadzonego ESS mozna tlumaczy¢ ograniczonym wplywem operacji na nasilenie
stanu zapalnego w obrgbie blony §luzowej oraz obecnoscig choréb towarzyszacych, ktore
niezaleznie od zmian zapalnych w zatokach przynosowych wptywaja na zwigkszenie
produkcji $luzu w goérnych drogach oddechowych.

Analiza pismiennictwa dokonana pod katem poszukiwania czynnikow wptywajacych na ilos¢
wydzieliny z nosa oraz jej splywanie po tylnej $cianie gardia wykazala, ze dolegliwos$ci te
mogg zaleze¢ od nastepujacych indywidualnych cech pacjenta:

e GERD. Odptywy tresci zotadkowej moga powodowaé zwigkszenie produkcji
wydzieliny w nosie nie tylko na zasadzie bezposredniego draznienia $luzowki
(w przypadku refluksu do nosogardta i jamy nosowej), ale takze na drodze odruchowe;j
za posrednictwem nerwu biednego [104]. Splywanie wydzieliny po tylnej $cianie
gardla jest bardzo charakterystyczng dolegliwoscia pacjentow z GERD i refluksem
krtaniowo-gardtowym (réowniez bez PZZP), a leczenie farmakologiczne refluksu
przy pomocy inhibitorow pompy protonowej zmniejsza nasilenie tej dolegliwosci
[105, 106]. Mozna na tej podstawiec wnioskowaé, Zze u pacjentdw cierpigcych
na GERD w przypadku braku odpowiedniego leczenia farmakologicznego uporczywe
splywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardla moze utrzymywaé si¢ niezaleznie
od poprawy funkcji zatok uzyskanej w wyniku operacji endoskopowej. Hipoteza ta
jest obecnie przedmiotem intensywnych badan, jednak brak w tym aspekcie
jednoznacznej konkluzji, a co za tym idzie — zalecen terapeutycznych [10].

e Nasilenie zmian zapalnych w_obrazie tomografii komputerowej. Wiele badan
potwierdza, ze rozleglos¢ zmian zapalnych stwierdzanych w przedoperacyjnym
badaniu TK koreluje z iloScia wydzieliny z nosa i ucigzliwoscig jej splywania
po tylnej $cianie gardta [98-100]. Podobnie jak w przypadku omawianej wczesniej

niedroznosci  nosa, nie stwierdzono bezposredniej zalezno$ci  migdzy
przedoperacyjnym wynikiem TK a nasileniem dolegliwo$ci po zabiegu operacyjnym.

e Astma jest jednym z nielicznych czynnikow, ktory wydaje si¢ wptywaé na wyniki
leczenia operacyjnego w odniesieniu do ilo$ci wydzieliny z nosa oraz sptywania
wydzieliny po tylnej $cianie gardta. U chorych z astmg zanotowano w tym zakresie
nieco gorsze wyniki niz u pozostatych pacjentow [63, 64].

e Nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne. Ucigzliwe splywnie wydzieliny
po tylnej $cianie gardta 1 wydzielina z nosa sg czgstymi objawami u pacjentow
z nadwrazliwoécig na niesteroidowe leki przeciwzapalne i cechujg sie¢ u nich
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wigkszym nasileniem niz w pozostalych grupach chorych [67, 92]. Po leczeniu
operacyjnym czesto stwierdza si¢ u tych chorych nawr6t omawianych dolegliwosci
[53].

e Pleé. Analizujac zaleznos¢ wynikow leczenia operacyjnego od plci, Marks i Shamsa
zauwazyli, ze po ESS kobiety czgsciej od mezczyzn skarza si¢ na uporczywe
sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardta [32].

e Polipy nosa. W pracy de Loos i wsp. stwierdzono, ze pacjenci z polipami nosa czgsciej
zglaszali obecno$¢ wydzieliny z nosa, nieustanng konieczno$¢ noszenia chusteczek
I oczyszczania nosa w poroOwnaniu z pacjentami bez polipow [107]. Inne badania
wykazaty jednak, ze dolegliwosci te w znacznym stopniu dotyczg réwniez pacjentow
bez polipéw nosa [94]. Obecnosci polipdw nosa nie mozna zatem jednoznacznie uznac
za czynnik warunkujacy ilos¢ wydzieliny u pacjentow z PZZP.

3.6.3 Zaburzenia wechu

Uposledzenie wechu nalezy do najbardziej uciazliwych dolegliwosci zwiazanych z PZZP.
Wech odpowiada nie tylko za doznania estetyczne zwigzane z odczuwaniem zapachow,
lecz takze odgrywa istotng rolg w wyzwalaniu emocji i wspomnien oraz petni funkcje
ochronng, ostrzegajac np. przed spozyciem nieswiezej zywnosci, ulatniajagcym si¢ gazem
lub pozarem [108-110].

Szacuje sie, ze PZZP odpowiada za okoto 15-30% wszystkich przypadkoéw hyposmii
(ostabienia wechu) ianosmii (utraty wechu) [111]. Patogeneza upo$ledzenia funkcji
powonienia w PZZP jest niezwykle zlozona, a przy tym nie do konca poznana. Z tego
wzgledu prognozowanie wynikow leczenia w tym aspekcie wydaje si¢ stanowi¢ wyjatkowo
trudne wyzwanie. Zaburzenia funkcji powonienia i ich uwarunkowania budza szczegdlne
zainteresowanie badaczy, dzigki czemu potencjalne czynniki kliniczne wptywajace
na zaburzenia wechu zostaty zdecydowanie doktadniej przeanalizowane niz w przypadku
innych objawéw PZZP. Dlatego tez zagadnienie to zostanie omoOwione nieco Szerzej
W niniejszej pracy.

Przyczyn upos$ledzenia odczuwania zapachow przez chorych z PZZP upatruje si¢ w dwadch
mechanizmach: przewodzeniowym i czuciowo-nerwowym [111]. Przewodzeniowe
zaburzenia we¢chu wynikaja z ograniczenia doplywu powietrza do nabtonka wechowego
Z powodu mechanicznej blokady spowodowanej obrzgkiem $luzowki, obecnoscia polipodw itp.
Hyposmia tego rodzaju jest na ogo6t podatna na terapi¢ i ma tendencje do ustepowania
po leczeniu przeciwobrzgkowym lub chirurgicznym. Wystapienie zaburzen wechu w drugim
z wymienionych mechanizméw — tj. na podtozu czuciowo-nerwowym — ma bardziej
skomplikowang patogeneze. Wykazano, ze stan zapalny toczacy si¢ w jamie nosowej
i zatokach przynosowych obejmuje réwniez nabtonek wechowy (neuroepithelium), ktory
W przeszto$ci uwazany byt za niezdolny do indukcji odpowiedzi immunologicznej [112].
Nabtonek wechowy w warunkach fizjologicznych znajduje si¢ w stanie tzw. ,,neuronalne;j
homeostazy”: na skutek dziatania czynnikéw szkodliwych (do ktorych zalicza si¢ réwniez
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stan zapalny) pewna liczba komoérek wechowych ginie najprawdopodobniej w procesie
apoptozy, ale na ich miejsce odbudowywane sa nowe komoérki wegchowe. Uwaza sie,
ze procesy chorobowe moga wywolywa¢ nieskompensowany wzrost odsetka gingcych
komorek neuroepithelium [113]. Ponadto mediatory procesu zapalnego pobudzajg gruczoty
§luzowe do wzmozonego wydzielania. Sluz nabtonka wechowego produkowany przez
gruczoty Bowmana jest wysoko swoista substancjg, istotnie roéznigcg si¢ od Sluzu
oddechowego. Nadmierne wydzielanie moze prowadzi¢ do zmian w jego sktadzie jonowym
I zmiany mikrosrodowiska komoérek wechowych [114]. Ze wzglgdu na opisany powyzej
ztozony patomechanizm zaburzen wechu w PZZP, optymalnym sposobem postepowania
wydaje si¢ polaczenie chirurgii (celem poprawy dostepu powietrza do nabtonka wechowego)
i glikokortykoterapii (w celu zmniejszenia nasilenia stanu zapalnego).

Wicgkszos¢ badan potwierdza korzystny wplyw zastosowania chirurgii endoskopowej
na funkcje zmystu powonienia u chorych z PZZP [89, 109, 115-118]. Tym niemnigj nie
u kazdego z operowanych pacjentow mozna si¢ spodziewac¢ dobrych wynikow leczenia [115,
118, 119]. Podawany przez réznych autorow odsetek chorych, u ktorych zanotowano poprawe
wechu po ESS waha si¢ w szerokich granicach od 23% do 97% w zalezno$ci od zastosowanej
metody oceny zmystu powonienia (metody subiektywne lub obiektywne) oraz charakterystyki
badanej grupy [108, 119-121]. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze obserwowana poprawa zazwyczaj
jest niepetna, co oznacza, ze mimo leczenia wegch na ogot nie wraca do stanu prawidlowego,
nawet w przypadku catkowitego usunigcia zmian mogacych uposledza¢ dostep powietrza
do nabtonka wegchowego [109, 116, 122, 123]. Ponadto wydaje si¢, ze u czes$ci pacjentow
uzyskane wyniki terapii mogg nie by¢ trwate [124]. Co wiecej, do 20% operowanych chorych
zglasza pogorszenie odczuwania zapachow po ESS [108, 121, 125], co moze by¢ zwigzane
z uszkodzeniem neuroepithelium [122]. W metaanalizie przeprowadzonej przez Chestera
i wsp., obejmujacej 2070 pacjentow, hyposmia zostata uznana za jeden z najmniej podatnych
na leczenie objawow PZZP [3].

Ponizej omoéwiono najwazniejsze czynniki wplywajace na funkcje zmystu powonienia
u chorych z PZZP, poczynajac od najistotniejszych.

e Polipy nosa. Wigkszo$¢ autoréw uwaza, ze obecno$¢ polipdw nosa stanowi
najwazniejszy czynnik wplywajacy na dysfunkcje wechu w PZZP [96, 107, 108, 111,
117, 119, 121, 125-127]. Uposledzenie powonienia u chorych z polipami nosa moze
wynika¢ nie tylko z mechanicznej blokady, ale takze z nawracajacych infekc;ji
i bliznowacenia [111]. Pacjenci, u ktorych przed leczeniem operacyjnym stwierdzono
polipy nosa, na ogol majg takze gorszy wech po zabiegu [108]. Tym niemniej,
poniewaz u tych chorych wystepuja na ogdét szczegdlnie nasilone zaburzenia
powonienia, ich satysfakcja z poprawy uzyskanej dzigki leczeniu operacyjnemu bywa
wieksza niz w przypadku pacjentéw bez polipow nosa [117, 121, 125].

e Wynik badania histopatologicznego. W badaniu Solera i wsp. liczba eozynofili
W nacieku zapalnym w obregbie btony Sluzowej zatok byla wyzsza u chorych z
anosmig 1 hyposmig niz u pacjentow bez zaburzen wechu, jednak po uwzglednieniu
wplywu obecnosci polipéw nosa na wynik analizy, wyniki badania
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histopatologicznego okazaly si¢ nie korelowaé z pooperacyjng poprawag wechu [128].
Pade i wsp. stwierdzili, ze mimo gorszych wynikow przedoperacyjnych pacjenci z
eozynofilia wykazywali wigksza poprawe wechu niz pozostali, podobnie jak miato to
miejsce w omowionym wczesniej przypadku chorych z polipami nosa [121].

Nadwrazliwo$é na niesteroidowe leki przeciwzapalne wydaje si¢ wptywa¢ na zmyst

powonienia podobnie jak polipowato$¢ nosa i eozynofilia tkankowa, z ktorymi bardzo
czesto wspotistnieje [129, 130]. Pacjentow wykazujacych nadwrazliwos$¢ na aspiryne
zazwyczaj cechuje duze nasilenie zaburzen wechu przed zabiegiem oraz mozliwos¢
uzyskania znacznej poprawy dzieki leczeniu operacyjnemu [117, 121, 125]. U wielu
sposrod tych chorych anosmia utrzymuje si¢ jednak nawet mimo leczenia [67, 131],
a u znacznej czesci tych chorych, u ktérych uzyskano poprawe na drodze operacyjnej,
nalezy spodziewac si¢ ponownego pogorszenia zwigzanego z nawrotem polipdw nosa
[53].

Wiek. Liczne badania dotyczace funkcji zmystu wechu potwierdzaja, z wiekiem ulega
ona istotnemu pogorszeniu, co jest szczegdlnie zauwazalne zwlaszcza u 0s6b po 65
roku zycia [109, 132, 133]. Podobng zalezno$¢ obserwowano takze u pacjentow
z PZZP przed leczeniem operacyjnym [111, 125, 134]. Mimo to w wielu badaniach nie
potwierdzono negatywnego wpltywu wieku na wyniki ESS w odniesieniu
do dysfunkcji zmystu powonienia [117, 121, 125].

Astma. Negatywny wplyw wspolistniejacej astmy na funkcje zmyshu powonienia
u chorych z PZZP byt opisywany przez licznych autorow [63, 101, 111, 117, 125,
135]. Pacjenci cierpigcy na astm¢ na ogo6l uzyskujg poprawe wechu po operacji,
jednak wyniki badan porownujacych ostateczne efekty leczenia w tej grupie chorych
Z pozostalymi pacjentami nie sg jednoznaczne [64, 108, 117]. U chorych z astma
notowano réwniez wigksza tendencje do nawrotu hyposmii po leczeniu operacyjnym
niz U pozostatych pacjentow [53].

Nasilenie zmian zapalnych w obrazie tomografii komputerowej. Jakkolwiek zakres
zmian stwierdzony w przedoperacyjnym badaniu TK koreluje z nasileniem zaburzen
wechu wystepujacych przed zabiegiem, jednak nie musi to implikowaé gorszego
rokowania po leczeniu operacyjnym [39, 98, 100, 108, 117, 118, 123, 125].
W badaniu, ktore Sil i wsp. przeprowadzili 5 lat po operacji endoskopowej zatok

odsetek pacjentéw wykazujacych poprawe wechu byl tym wiekszy, im wicksze
zmiany obserwowano wyjsciowo w tomografii komputerowej [37]. Young i wsp.
stwierdzili jednak, Ze pacjenci ci maja mniejsza szans¢ na dtugotrwate utrzymywanie
si¢ efektow operacji w odniesieniu do zaburzen wechu [53].

Nasilenie i czas trwania zaburzen wechu przed podjeciem leczenia operacyjnego.
Pacjenci, u ktorych przed leczeniem operacyjnym stwierdzano bardzo nasilong
dysfunkcje¢ zmyshu powonienia, na ogét cechowali si¢ gorszym wechem rowniez
po operacji [121]. Chorzy ci zglaszali jednak najbardziej zauwazalny zysk
z przeprowadzonego leczenia [111]. W wigkszosci badan nie stwierdzono natomiast
korelacji pomigdzy czasem trwania objawow, a stopniem utraty wechu lub jego
pooperacyjnej poprawy [118, 136].
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Wczedniejsze leczenie operacyjne. W wielu badaniach stwierdzono, ze pacjenci,

ktorzy przebyli liczne polipektomie lub operacje endoskopowe zatok przynosowych,
majg gorszy wech od pozostatych chorych [111, 134]. Przebyte leczenie moze jednak
nie by¢ niezaleznym czynnikiem warunkujacym dysfunkcje wechu, ale zaréwno
zaburzenia powonienia, jak 1 konieczno$¢ licznych reoperacji moga wynikad
z analogicznych przyczyn. Przebyte leczenie operacyjne nie musi rowniez
warunkowac gorszego rokowania po leczeniu operacyjnym [117, 125].

Ple¢. Uwaza sig, ze kobiety potrafiag rozpoznawac zapachy lepiej niz mezczyzni,
a sprawno$¢ zmystu wechu w mniejszym stopniu stabnie u nich z wiekiem. [109].
W niektérych badaniach dotyczacych pacjentow z PZZP u mezczyzn notowano gorsze
wyniki w przedoperacyjnych testach wechu [108], jednak wigkszo$¢ autorow
nie stwierdzita zaleznosci migdzy plcia a funkcjg zmystu powonienia [111, 134].
Jedynie nieliczni badacze obserwowali niewielkie rdéznice migdzy kobietami
a mezczyznami w odniesieniu do poprawy wechu po ESS. Pade i wsp. zanotowali
wiegksze prawdopodobienstwo zmniejszenia dysfunkcji zmystu powonienia po zabiegu
u kobiet, jednak tylko w grupie chorych bez polipow nosa [121]. W badaniu Minovi
I wsp. kobiety uzyskaty istotnie lepsze od mezczyzn wyniki w testach wechu po
operacji zatoki czolowej metodg Draf III [117]. Autorzy zaznaczyli jednak, ze ocena
wechu polegata na werbalnym okresleniu odczuwanego zapachu przed i po operacji, a
zatem Kkobiety — jako bardziej zainteresowane tg dziedzing — mogly lepiej od
mezczyzn zapamigta¢ zapachy prezentowane przed leczeniem.

Alergia. Dostepne dane dotyczace wplywu alergii na zmyst powonienia nie sg
jednoznaczne. U alergikow obserwuje si¢ czesto zaburzenia wechu, na og6t
o charakterze fluktuacyjnym z istotnym pogorszeniem po ekspozycji na alergen [109,
137, 138]. Badania dotyczace pacjentow z PZZP nie potwierdzily jednak istotnego
wplywu alergii na dysfunkcje¢ zmystu powonienia ani jej poprawe¢ po leczeniu
operacyjnym w tej grupie chorych [111, 121, 125]. Cz¢$¢ badan sugeruje nawet, ze
chorych z niealergicznym niezytem nosa moga cechowaé bardziej nasilone zaburzenia
wechu niz alergikow [134, 139].

Palenie papierosow. Zwigzek migdzy paleniem papierosOw a pogorszeniem zmystu
wechu jest dobrze udokumentowany [109, 140]. W przypadku pacjentow z PZZP

niektore badania potwierdzity wstepowanie znaczniejszych dysfunkcji wechu u
palaczy [111], podczas gdy w innych nie zanotowano takiej zaleznosci [134]. Wpltyw
palenia papierosow na wyniki ESS pozostaje zatem niepewny.

Skrzywienie przegrody nosa. Wplyw skrzywienia przegrody nosa i innych
nieprawidtowosci anatomicznych w obrebie jamy nosowej oraz ich leczenia

chirurgicznego na zmyst wechu rowniez pozostaje niejasny, poniewaz wyniki badan
s3 W tym zakresie wzajemnie sprzeczne [121-123, 132, 141]. Niektorzy autorzy
uwazaja nawet, ze oddychanie przy zwigkszonych oporach nosowych moze prowadzi¢
do lepszego przewodzenia zapachéw do nablonka wegchowego, a co za tym idzie —
mniejszego ryzyka zaburzen powonienia [138].
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3.6.4 Bole glowy i twarzy

Bol glowy i twarzy jest powszechnie uwazany za jeden z najbardziej charakterystycznych
objawOw zapalenia zatok. Jego zwiazek z PZZP jest jednak aktualnie podawany
w watpliwos¢. W ostatnich latach dowiedziono, ze u wigkszosci chorych zgtaszajacych bole
glowy 1 twarzy, przypisywane przez nich zapaleniu zatok, w rzeczywisto$ci mozna rozpoznac
inne — najczesciej neurologiczne - podtoze dolegliwos$ci [10, 142]. W zwigzku z powyzszym
wiele uwagi poswigca si¢ mozliwosciom odroznienia tych chorych, u ktérych bol
rzeczywiScie ma podloze rynologiczne (tj. mogacych wynies¢ korzy$¢ z leczenia
ukierunkowanego na PZZP) od pacjentow, u ktérych poprawe moze przynie$¢ raczej
wlasciwe leczenie neurologiczne [143].

Zgodnie z przytoczong na poczatku niniejszego rozdzialu definicja EPOS, do rozpoznania
PZZP 1 kwalifikacji do ESS nie wystarcza jedynie obecno$¢ ,,charakterystycznego” bolu
twarzy, ale muszg by¢ obecne rowniez inne objawy rynologiczne oraz zmiany patologiczne
widoczne w endoskopii i/lub tomografii komputerowej [10]. Niestety kryteria te nie zawsze
wystarczajaco jasno roznicujg przyczyng bolow gtowy. Jak wiadomo, zmiany w TK bywaja
incydentalnie stwierdzane u oséb bez jakichkolwiek objawdw klinicznych ze strony zatok
I mogg przypadkowo wspotistnie¢ z bolem glowy pochodzenia neurologicznego u pacjenta
bez PzZZP [143]. Co wigcej, elementem obrazu klinicznego wielu postaci
naczyniopochodnych bolow glowy (np. migreny dotyczacej twarzy, bolu klasterowego,
polowiczego bolu gtowy) moga by¢ objawy rynologiczne takie jak uposledzenie droznosci
nosa czy wydzielina z nosa, wynikajace z pobudzenia autonomicznego uktadu nerwowego
[10, 144]. Opisana w ostatnich latach neuralgia twarzy, majaca cechy napi¢ciowego bolu
glowy, tzw. ,bol $Srodkowego segmentu twarzy”, charakteryzuje si¢ lokalizacja uwazang
dotychczas za typowa dla dolegliwosci zatokopochodnych, a ponadto podobnie jak bol
pochodzenia rynologicznego moze nasila¢ si¢ przy pochylaniu do przodu i1 wspotwystepowac
z zaburzeniami droznos$ci nosa [10, 142]. Ponadto nalezy pamigta¢, ze nawet u pacjentow
rzeczywiscie cierpigcych z powodu PZZP moga niezaleznie dodatkowo wystgpowac rowniez
bole glowy innego pochodzenia.

Trudne zagadnienie prawidlowego odrdéznienia bélu ,,zatokopochodnego” od dolegliwosci
nainnym podlozu ma rowniez istotne znaczenie dla prognozowania wynikOw operacji
endoskopowych zatok przynosowych, poniewaz pacjenci faktycznie cierpigcy z powodu
PZZP z zasady powinni mie¢ wigkszg szans¢ na uzyskanie poprawy po zabiegu operacyjnym.
Bol wynikajacy z innych przyczyn teoretycznie jest na takie leczenie niepodatny. (Niestety
pewne obserwacje kliniczne sugeruja, ze nawet ta intuicyjna reguta nie w kazdym przypadku
okazuje si¢ stuszna. Zagadnienie to dodatkowo komplikuje poprawne prognozowanie,
CO zostanie szerzej wyjasnione ponizej.)

Kwestia wlasciwej kwalifikacji pacjentéw z bolami glowy 1 twarzy do operacji endoskopowe;j
zatok 1 przewidywania skuteczno$ci ESS w odniesieniu do likwidacji tych objawow jest
zagadnieniem niezwykle istotnym takze dla samych chorych. Pacjenci decydujacy si¢ na
zabieg operacyjny czgsto oczekujg przede wszystkim efektu w postaci wyeliminowania tej
wlasnie dolegliwo$ci. W badaniu przeprowadzonym przez Solera i1 wsp. chorzy

35



kwalifikowani do ESS ocenili bol glowy jako objaw PZZP najsilniej zaburzajacy ich
codzienne funkcjonowanie, na drugim miejscu natomiast plasowat si¢ bol lub rozpieranie
W obrgbie twarzy [87].

Ocena wplywu operacji endoskopowej zatok na ucigzliwos¢ bélu glowy i twarzy budzi
liczne kontrowersje. Wielu autorow podaje, ze nasilenie zaréwno bolu twarzy, jak i bolu
glowy, ulega istotnemu zmniejszeniu po zabiegu endoskopowym [86, 89, 92, 95].
Dowiedziono, ze pozytywny efekt leczenia moze utrzymywac si¢ przez dtugi czas [145], co w
badaniu Seniora i wsp. potwierdzono w trakcie niemal 8-letniej obserwacji [93].
We wzmiankowanym wcze$niej systematycznym przegladzie badan przeprowadzonym
przez Chestera w 2009 roku wykazano, ze operacja endoskopowa wywiera wigkszy
pozytywny wptyw w odniesieniu do bolow twarzy niz bolow glowy [3]. W badaniu Solera i
wsp. wykazano natomiast wylacznie zmniejszenie nasilenia bolu twarzy, podczas gdy bol
glowy nie ulegl zmniejszeniu po leczeniu operacyjnym [87]. Tarabichi i wsp. oceniali wyniKi
ESS pod katem mozliwosci catkowitego wyeliminowania bélu glowy, a nie tylko jego
ztagodzenia. Jak wynika z ich obserwacji, dolegliwo$ci wprawdzie prawie zawsze ustepowaty
bezposrednio po zabiegu, ale po uptywie roku od operacji zaledwie okolo 60% chorych
pozostawalo wolnych od bolu [143]. Nalezy przy tym zaznaczyé, ze we wszystkich
wymienionych wyzej badaniach chorzy byli kwalifikowani do zabiegu dopiero
po potwierdzeniu w tomografii komputerowej obecno$ci zmian typowych dla zapalenia zatok.
Analizujac przyczyny niepowodzen ESS w odniesieniu do bolow glowy u wielu pacjentow
ostatecznie potwierdzono neurologiczne podtoze dolegliwosci [146, 147].

Co ciekawe, nawet chorzy cierpigcy na bole gtowy pochodzenia innego niz zatokowe, mylnie
zakwalifikowani do ESS, moga rowniez przejsciowo odczuwaé poprawe po zabiegu
operacyjnym. Po kilku miesigcach dochodzi u nich jednak na ogoét do nawrotu dolegliwosci.
Sadzi si¢, ze operacja moze powodowa¢ uraz aferentnych wtokien czuciowych, zmiany
wynikajace z neuroplastycznos$ci jader czuciowych w obrebie pnia moézgu lub dysonans
poznawczy prowadzacy do przejsciowego zmniejszenia odczuwania bolu [142].

Analizujgc  dostepng literature, =zidentyfikowano nastgpujace czynniki wplywajace
na nasilenie bolu glowy 1 twarzy u pacjentow z PZZP oraz mogace stanowi¢ podstawe
predykcji wynikoéw operacji endoskopowej zatok w odniesieniu do tych objawow:

e Polipy nosa. Bole glowy, twarzy i czota notuje si¢ zdecydowanie czgsciej u chorych
Z PZZP bez polipéw nosa niz u pacjentéw z polipami. Prawidtowos$¢ te potwierdzono
jednoznacznie w licznych badaniach [46, 95, 96, 107, 127, 145, 146, 148-150]. W
pracy Gigera 1 wsp. dotyczacej pacjentow bez polipdw nosa zanotowano, ze bol
twarzy byl najczesciej zglaszanym przez nich objawem, a zarazem najczesciej
notowano zmniejszenie jego ucigzliwosci na skutek operacji. Poprawa ta utrzymywata
si¢ w ciggu co najmniej 3-letniej obserwacji [91]. Mimo to bol na ogot nie ustgpuje
catkowicie 1 rowniez po zabiegu u pacjentdow bez polipdw nosa jest bardziej nasilony
niz u chorych z polipami nosa [46].

e Nasilenie zmian w tomografii komputerowej. Badajac uwarunkowania bolu glowy
I twarzy w PZZP wielu autorow stwierdzito, ze zaawansowanie zmian 0 cechach stanu
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zapalnego w tomografii komputerowej nie koreluje z nasileniem dolegliwosci [100,
143]. Co wiecej, rowniez lokalizacja bélu czesto wydaje si¢ nie wynikac
z umiejscowienia zmian stwierdzanych w tomografii komputerowej [143, 151].
Bonfils 1 wsp. zauwazyli jednak, ze bdl twarzy czg$ciej wystepuje u pacjentéw,
u ktérych w tomografii komputerowej stwierdza si¢ zajecie gldwnie zatoki czotowej,
szczegkowej 1 sitowia przedniego, niz u chorych z masywnymi zmianami
obejmujacymi wszystkie zatoki [39].

Interesujace obserwacje dotyczace bolu w okolicy czotowej poczynili DelGaudio
I wsp. [150] Wyniki ich badan moga cze¢$ciowo wyjasniaé, dlaczego w wielu pracach
nie udalo si¢ potwierdzi¢ korelacji miedzy zaawansowaniem zmian zapalnych
w tomografii komputerowej a nasileniem bolu. Zauwazona przez autoréw cytowanej
pracy zalezno$¢ wydaje sie nieliniowa: najwigksze nasilenie bélu czota notowano
utych pacjentow, u ktorych wystepowalo umiarkowane pogrubienie S$luzowki
W zatoce czolowej, a mniejsze zarowno u tych, u ktorych nie byto zmian w zatoce
czotowej, jak i u tych, u ktorych byta ona catkowicie zacieniona w badaniu TK.
Autorzy zaproponowali hipoteze, ze obserwowana prawidlowos$¢ jest zwigzana
z mozliwos$ciag wyroOwnywania ci$nienia w zatoce. Gdy ujScie jest drozne, ci$nienie
wyrownywane jest bez przeszkdéd. Problem pojawia si¢ w miar¢ narastania zmian
zapalnych zwezajacych ujscie, jednak gdy =zatoka jest calkowicie wypetniona
przez zmiany zapalne, nie ma w niej powietrza i stad brak reakcji na roznice cisnien.
Tego rodzaju nieliniowa zalezno$¢ jest na ogoét trudna do zauwazenia
przy zastosowaniu tradycyjnych liniowych metod statystycznych.

Drugim potencjalnym  wyjasnieniem braku korelacji migedzy zmianami
obserwowanymi w badaniu TK a nasileniem dolegliwosci jest zatozenie,
ze W przypadku czeéci chorych bol nie ma pochodzenie zatokowego. Zauwazono,
ze U pacjentow zglaszajacych bol twarzy jako dominujaca dolegliwos$¢ bardzo czesto
W obrazie tomografii komputerowej 1 badania endoskopowego zatok nie stwierdza si¢
nieprawidlowosci [94, 98, 99]. W grupie pacjentow z bolem twarzy poddanych
operacji zatok mimo niestwierdzenia zmian zapalnych w obrazie TK, dolegliwosci
czesto utrzymujg si¢ mimo operacji, adopiero wnikliwa diagnostyka pozwala
wykaza¢ neurologiczne pochodzenie bolu [147, 152].

Nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne. Bol glowy i1 twarzy jest
objawem rzadko stwierdzanym u pacjentoéw z nadwrazliwoscig na niesteroidowe leki

przeciwzapalne. Obserwacja ta znajduje uzasadnienie w kontek$cie opisywanych
powyzej zaleznosci miedzy bdlem a obecno$cig polipow nosa i rozlegtoscig zmian
W tomografii komputerowej. U chorych z astmg aspirynowag na ogot stwierdza si¢
masywne polipy nosa i catkowita bezpowietrzno$¢ zatok, co wigze si¢ z rzadszym
wystepowaniem dolegliwosci bolowych. [19]

Weczedniejsze leczenie operacyjne. Zwigzek migdzy nasileniem bolu glowy i twarzy a
przebytymi zabiegami operacyjnymi rzadko bywat przedmiotem wnikliwych analiz.
Marks 1 Shamsa zauwazyli, Ze pacjenci wielokrotnie operowani zglaszali w tym
zakresie nieco mniejszg poprawe po ESS niz chorzy operowani po raz pierwszy [32].
Autorzy cytowanej pracy dopatrywali si¢ przyczyny obserwowanej zaleznosci w
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chirurgicznych uszkodzeniach struktur nerwowych lub kostnych badz przewleklej
reakcji okostnowe;j.

e Pleé. Ci sami autorzy zanotowali rOwniez mniejszg poprawe w zakresie dolegliwosci
bolowych u kobiet niz u mezczyzn [32]. Roznice te thumaczyli wiekszg sktonnoscia
mezcezyzn do bagatelizowania swoich objawow lub réznicami anatomicznymi mi¢dzy
kobietami a m¢zczyznami (mniejsze wymiary jamy nosowej kobiet mogg utrudniad
kontrole endoskopowg). Nie ma jednak pewnosci, czy zglaszane przez ich pacjentow
bole glowy byly wylgcznie pochodzenia zatokowego — W przeciwnym razie
zaobserwowang prawidlowo$s¢ mozna tlumaczy¢ np. réznicami w czestosci
wystepowania migrenowych boléw glowy w populacji zaleznie od plci. Busaba i wsp.
rowniez zauwazyli, ze kobiety chorujace na PZZP wykazuja wigksza tendencje do
skarg na bdl twarzy lub bol glowy, lecz takze czgéciej wystepuje u nich PZZP bez
polipow nosa (tj. posta¢ choroby $cisle zwigzana z tego rodzaju dolegliwo$ciami)
[102].

e Astma. Niewielu badaczy obserwowato zwigzek astmy z nasileniem dolegliwos$ci
bolowych w PZZP, a wyniki dostepnych badan nie sg jednoznaczne. Seybt i wsp.
zanotowali mniejsze nasilenie bolu glowy u pacjentow z PZZP i wspdlistniejacg astma
[101], co moze wynikaé z czgstszego wystgpowania polipdéw nosa w tej podgrupie
chorych. Z kolei Kountakis i Bradley zauwazyli bardziej nasilony bol glowy u
astmatykow badanych 12 miesiecy po operacji endoskopowej zatok niz u pacjentow
bez wspotistniejgcej astmy [63].

e GERD. Wptyw refluksu zotadkowo-przelykowego na dolegliwosci bolowe w PZZP
nie jest dotychczas znany. O jego potencjalnym znaczeniu moze jednak $wiadczy¢
cytowane uprzednio badanie przeprowadzone przez DiBaise i wsp., w ktorym
stwierdzono pewng poprawe w zakresie bolu twarzy u pacjentow leczonych
inhibitorem pompy protonowej [103].

3.6.5 Kaszel

Schorzenia nosa i zatok przynosowych naleza do najczestszych przyczyn przewleklego
kaszlu. Znaczenie tej dolegliwosci jest na tyle istotne, ze w najnowszej edycji EPOS zostal on
uwzgledniony jako jeden z czterech glownych objawow definiujacych PZZP u dzieci [10].

Mechanizmy odpowiedzialne za pobudzenie kaszlowe w PZZP nie sg w pelni wyjasnione.
Moga one obejmowacé sptywanie wydzieliny po tylnej Scianie gardla, aspiracje wydzieliny
do dolnych drog oddechowych lub obnizenie progu odruchu kaszlowego. Sugeruje sig, ze
bodZce pochodzace z jamy nosowej nie s3 w stanie bezposrednio wywotywac kaszlu,
ale powoduja zwigkszenie wrazliwosci na bodzce kaszlowe. Nadmierna wrazliwosé
na bodzce kaszlowe oznacza wywolywanie odruchu kaszlowego przez czynniki, ktore u osob
zdrowych go nie wywoluja lub zwigkszong reakcje kaszlowa na bodzce o okre§lonym
nasileniu. Wedtug tej hipotezy PZZP obniza prég reakcji na pobudzenie wynikajgce z innych
przyczyn (np. GERD), dlatego tez leczenie PZZP moze zapewni¢ poprawe, ale niekoniecznie
calkowicie wyeliminowac kaszel. [153]
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Hipoteza akcentujaca rolg¢ spltywania wydzieliny po tylnej $cianie gardta méwi, ze przyczyng
kaszlu moze by¢ pobudzanie zakonczen nerwowych w obrebie gardta dolnego i krtani
przez tres¢ $ciekajaca z jamy nosowej przez nozdrza tylne do nosogardia [154]. Wydzielina z
zatok moze réwniez by¢ réwniez potencjalnie aspirowana do drzewa oskrzelowego [155],
powodujac podraznienie receptorow kaszlowych lub stymulacje stanu zapalnego. Znaczenie
tych mechanizméw jest jednak kwestionowane, poniewaz wigkszo$¢ pacjentow, u ktorych
stwierdza si¢ sptywanie wydzieliny, nie skarzy si¢ na przewlekty kaszel [156].

Po leczeniu operacyjnym chorych z PZZP notuje si¢ na ogo6ét zmniejszenie nasilenia
przewlektego kaszlu [89], jednak stopien zglaszanej przez pacjentow poprawy zwykle bywa
umiarkowany w poréwnaniu ze zmniejszeniem niedroznosci nosa czy ilosci wydzieliny z
nosa [86].

Zidentyfikowano nast¢pujace czynniki mogace wpltywaé na nasilenie kaszlu u pacjentow
zPZZP:

e GERD jest uwazany za jedna z najczestszych przyczyn przewlektego kaszlu, réwniez
u pacjentow bez towarzyszacego PZZP [157]. W patogenezie tej dolegliwosci
przypuszczalnie biorg udziat takie mechanizmy jak stymulacja nerwu btgednego przy
podraznieniu przetyku trescia zotadkowa, aspiracja kwasnej tresci lub nawet
wdychanie zakwaszonego powietrza [155]. Kaszel obserwowany u chorych z PZZP i
wspotistniejacym GERD moze zatem by¢ skutkiem gltéwnie tego drugiego schorzenia,
dlatego przypuszczalnie przy braku odpowiedniego leczenia przeciwrefluksowego po
operacji zatok mozna u tych pacjentéw oczekiwa¢ utrzymywania si¢ uporczywego
kaszlu lub co najwyzej niewielkiej poprawy wynikajacej z podwyzszenia progu
odruchu kaszlowego.

e Astma. Zgodnie z oczekiwaniami, wigksze nasilenie kaszlu obserwuje si¢ rowniez
U pacjentow ze wspotistniejaca astmg [107]. Podobnie jak w przypadku GERD,
réwniez w odniesieniu do astmy mozna zaktadaé, ze operacja zatok moze wywiera¢
jedynie niewielki wptyw na pobudzenie kaszlowe w tej grupie chorych, gdyz wynika
ono gtéwnie z przyczyn pozazatokowych.

e Polipy nosa. W wiekszosci badan nie stwierdzano réznic w nasileniu kaszlu migdzy
chorymi z polipami nosa i bez nich. Sahlstrand-Johnson zaobserwowat jednak wigksza
ucigzliwos¢ tego objawu u pacjentdw z polipami nosa [149].

3.6.6 Dolegliwosci ze strony ucha srodkowego

Dolegliwosci ze strony ucha Srodkowego nie sg zaliczane do gldéwnych objawow PZZP,
jednak ich wystepowanie u chorych z zapaleniem zatok jest na tyle typowe, Ze zostaly
wymienione w amerykanskiej definicji opracowanej przez Rhinosinusitis Task Force w 1996
roku jako jeden z tzw. objawdéw dodatkowych uwzglednianych przy rozpoznaniu PZZP [12].
Okoto 40% pacjentow z PZZP zauwaza uczucie petnosci w uchu lub uszach, a u 15%
wystepuje bol ucha. Dolegliwosci te sg najprawdopodobniej zwigzane z dysfunkcjg trabki

39



stuchowej, ktora moze wynika¢ z zaburzen transportu $luzowo-rzeskowego lub obrzeku
okolicy watu trgbkowego [158]. Zwigzek miedzy PZZP a uposledzeniem droznosci trgbki
stuchowej jest szczegdlnie zauwazalny u dzieci, u ktorych istotng rolg czgsto odgrywa
przerost migdatka gardlowego [159-162]. PZZP stanowi réwniez najczestszg przyczyng
wystepowania wysickowego zapalenia ucha srodkowego w wieku dorostym [163].

Wykazano, ze uczucie pelnosci w uchu i bol ucha moze zmniejszaé sie¢ po operacji
endoskopowej zatok przynosowych [89, 158], jednak zwykle obserwuje si¢ w tym zakresie
zaledwie umiarkowang poprawe [86].

Zagadnienie wptywu rdéznych czynnikéw klinicznych na funkcje trabki stuchowej bylo
przedmiotem bardzo licznych badan, najczesciej dotyczacych przewlektego wysigkowego
zapalenia ucha. Literatura dotyczaca tej dziedziny jest w zwigzku z tym niezwykle obszerna i
jej wyczerpujacy przeglad znaczaco przekraczalby ramy niniejszej pracy. Dostgpne
piSmiennictwo podaje natomiast bardzo niewiele informacji na temat wplywu
zidentyfikowanych czynnikow ryzyka na wyniki operacji endoskopowych zatok
W odniesieniu do dolegliwo$ci usznych. Z tego wzgledu ponizej zostang jedynie skrotowo
zasygnalizowane pewne podstawowe uwarunkowania dysfunkcji trgbki shluchowe;j.
Zrezygnowano natomiast ze szczegotowego omowienia zagadnien niemajgcych
bezposredniego zwigzku z istotnym dla niniejszej pracy problemem prognozowania wynikow
ESS.

e Polipy nosa. Obecno$¢ polipow w nosie wigze si¢ z kilkoma czynnikami mogacymi
powodowa¢ dysfunkcje trabki stuchowej, takimi jak mechaniczna blokada jej ujscia
I stan zapalny blony Sluzowej nosa i nosogardta. U pacjentdéw z zaawansowang
polipowato$cig nosa czgsto stwierdza sie dolegliwosci uszne, takie jak bol 1 uczucie
pelnosci w uchu, ktéore mogag utrzymywac si¢ mimo skutecznego leczenia objawow
ze strony nosa [164]. Ponadto stwierdzono, ze pewne formy wysiekowego zapalenia
ucha (tzw. eozynofilowe zapalenie ucha srodkowego) typowo wspdtistnieja z polipami
nosa, jakkolwiek patogeneza w tym przypadku nie zostata dotychczas wyjasniona
[165].

e Nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne. Parietti-Winkler i wsp.

stwierdzili, ze sposrod pacjentow z polipami nosa, osoby z nadwrazliwos$cig
na niesteroidowe leki przeciwzapalne 5-krotnie czgéciej chorowaly rowniez
na wysigkowe zapalenie ucha [166]. Autorzy sugeruja, ze patologia ucha srodkowego
powinna zosta¢ wiaczona do koncepcji ,,choroby potaczonych drég oddechowych”
(united airway disease), dotychczas uwzgledniajacej gldéwnie wzajemne zalezno$ci
miedzy obszarami zainteresowan pulmonologii i rynologii.

e Przebyte zabiegi operacyjne. U pacjentdéw reoperowanych z polipami nosa
stwierdzono wigksze ryzyko rozwoju wysiekowego zapalenia ucha niz u pacjentow
wczesniej nieoperowanych [166].

e GERD. Niektore badania sugeruja, ze dolegliwo$ci uszne moga by¢ powodowane
przez refluks nadprzetykowy, rowniez u pacjentow bez wspotistniejacego PZZP [167].
Wydaje sig, ze tres¢ zotadkowa moze przedostawac si¢ przez trabke stuchowa do ucha
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srodkowego [168]. Znaczenie refluksu ijego leczenia dla patologii ucha pozostaje
jednak kwestig dyskusyjna [169].

e Palenie papierosow. W badaniach eksperymentalnych na modelu zwierzgcym
wykazano, ze narazenie na dym tytoniowy powoduje zmiany histologiczne
oraz zwigkszong produkcje $luzu w trabce stuchowej [170]. Dzieci palagcych rodzicow

sa bardziej narazone na rozwoj przewlekltego wysickowego zapalenia ucha [171].
Roéwniez u oséb dorostych palenie papieroséw moze prowadzi¢ do przerostu tkanki
chtonnej w nosogardle, a co za tym idzie do rozwoju wysickowego zapalenia ucha
[163]. Wptyw dymu tytoniowego na dolegliwosci uszne u chorych z PZZP a takze na
wyniki ESS nie jest jednak jednoznacznie okreslony.

e Skrzywienie przegrody nosa. Deron i wsp. potwierdzili, ze korekta skrzywienia
przegrody moze poprawia¢ nie tylko drozno$¢ nosa, lecz réwniez funkcje trabki
stuchowej [172].

e Alergia wydaje si¢ odgrywaé istotng role w dysfunkcji tragbki stuchowej [173],
jakkolwiek jej znaczenie dla patologii ucha $rodkowego nie zostato dotychczas w
pelni udowodnione [174, 175]. W przypadku PZZP wplyw wspotistniejacej alergii na
dolegliwo$ci ze strony ucha $rodkowego wydaje si¢ watpliwy. W badaniu [166]

dotyczacym pacjentéw z polipami nosa nie stwierdzono zalezno$ci miedzy alergia a
nasileniem dolegliwosci usznych w PZZP, podczas gdy w pracy de Loos i wsp.
pacjenci z alergig zglaszali mniejsze zaburzenia stuchu 1 uczucie pelnosci w uchu niz
chorzy bez alergii.

3.6.7 Bél zebow

Zgodnie z definicja podang przez Rhinosinusitis Task Force, bol zebow, podobnie jak
dolegliwos$ci uszne, jest zaliczany do objawow dodatkowych PZZP [12]. W badaniu Solera i
wsp. dolegliwos¢ te zgtaszato az 67% chorych, jakkolwiek miata ona najmniejsze nasilenie ze
wszystkich objawow PZZP [87]. W tej samej pracy zanotowano zmniejszenie nasilenie bolu
z¢bow po operacji endoskopowej zatok, jednak poprawa ta nie byta trwala i po 6-miesi¢cznej
obserwacji doszto do ponownego nasilenia dolegliwosci [87]. Ling i Kountakis stwierdzili
ztagodzenie bolu z¢gbow po ESS w stopniu porownywalnym do innych objawow [89], podczas
gdy Bhattacharyya uznal, Ze jest to objaw w najmniejszym stopniu ulegajacy poprawie na
skutek leczenia operacyjnego zatok przynosowych [86].

Poszukiwanie czynnikow wplywajacych na nasilenie izolowanego objawu, jakim jest bol
z¢bow, u chorych operowanych z powodu PZZP, wydaje si¢ nie budzi¢ znaczacego
zainteresowania badaczy. Wnikliwy przeglad literatury pozwolit wyodrgbni¢ tylko jedno
schorzenie towarzyszace, ktorego wpltyw na nasilenie bolu zebow po operacji endoskopowe;]
zatok zostat udokumentowany:

e Astma. Kountakis i Bradley zaobserwowali, Ze u pacjentéw z astmg ucigzliwos$¢ bolu
z¢bow ulega zmniejszeniu po ESS w mniejszym stopniu niz u pozostatych chorych
[63].
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3.6.8 Nieprzvjemny zapach z ust

Kolejnym objawem dodatkowym wystgpujacym w PZZP wg Rhinosinusitis Task Force jest
nieprzyjemny zapach z ust [12]. Jego wystapienie moze si¢ wigza¢ z rozwojem bakterii w
wytwarzane] w nadmiarze wydzielinie sptywajacej po tylnej S$cianie gardia, a takze z
uposledzeniem droznosci nosa 1 nadmiernym wysychaniem Sluzowek jamy ustnej
prowadzacym do zaburzen ich oczyszczania [176]. Jak wykazuja badania, rowniez ta
dolegliwo$¢ na ogoét staje si¢ mniej ucigzliwa po operacji endoskopowej zatok [89], jednak
stopien obserwowanej poprawy jest umiarkowany [86].

Sposréd nielicznych  zidentyfikowanych czynnikéw wptywajacych na przebieg PZZP
i jednoczes$nie potencjalnie modyfikujacych nasilenie nieprzyjemnego zapachu z ust mozna
wymienic:

e GERD i palenie papierosow. Nieprzyjemny zapach z ust nalezy do czestych

probleméw nekajacych pacjentow z chorobg refluksowa przelyku oraz palaczy,
réwniez bez towarzyszacego PZZP [177].

e Astma. Kountakis i Bradley zauwazyli wigksza poprawe w odniesieniu do omawiane;j
dolegliwosci po ESS u pacjentdw z astma. Autorzy nie zaproponowali jednak Zadnej
hipotezy mogacej thumaczy¢ zaobserwowany fakt [63].

e Ponadto nieprzyjemny zapach z ust moze by¢ powodowany przez rozmaite przyczyny
nie majace bezposredniego zwigzku z przebiegiem PZZP, takie jak niewtasciwa dieta
i higiena jamy ustnej, choroby zgboéw i przyzebia, zaburzenia produkcji §liny,
schorzenia gardta 1 migdatkow podniebiennych, zaburzenia metaboliczne oraz
przewlekle choroby ptuc, nerek i watroby [176].

3.6.9 Zmeczenie

Obecnos¢ PZZP w wielu przypadkach wigze si¢ z uczuciem przewleklego zmeczenia
| ostabienia, ktore rowniez jest traktowane jako jeden z dodatkowych objawow tego
schorzenia wg definicji Rhinosinusitis Task Force [12]. Ponad potowa pacjentow z PZZP
skarzy si¢ na przewlekte zmeczenie, jednak przyczyny wystgpowania tej dolegliwosci nie sg
jasne [178]. Po operacji endoskopowej zatok na ogoét obserwuje sie¢ poprawe w odniesieniu do
omawianego objawu [86, 87, 89, 178, 179]. Analizujac dostgpng literatur¢ zidentyfikowano
nastepujace czynniki potencjalnie modyfikujace nasilenie przewlektego zmeczenia u chorych
zZ PZZP:

e Pleé. U kobiet zanotowano wyzszy poziom przewlektego zmeczenia zglaszanego
przed operacja [179].

e Polipy nosa. Pacjenci z polipami nosa w mniejszym stopniu skarzyli si¢ na przewlekte
zmeczenie niz pacjenci bez polipéw nosa [179].

e Nasilenie zmian zapalnych w obrazie tomografii komputerowej wykonanej
przed operacja korelowato ze zglaszang przez pacjentdow ucigzliwoscig przewlektego

42



zmeczenia towarzyszacego PZZP w badaniu, ktére przeprowadzili Kenny i wsp. [100],
jednak badania Sauttera i wsp. nie potwierdzily tej zaleznosci [179].

e Nasilenie dolegliwosci przed zabiegiem. Pacjenci zglaszajacy wicksza uciazliwosée
przewlekltego zmeczenia przed operacja podawali bardziej zadowalajaca poprawe
w tym zakresie po zabiegu niz pozostali chorzy [179].

3.7 Modele predykcyjne i sztuczne sieci neuronowe w PZZP

Poszukiwanie mozliwo$ci przewidywania wynikoéw leczenia operacyjnego chorych z PZZP
W odniesieniu do indywidualnych pacjentéw przy pomocy wielowymiarowych modeli
predykcyjnych jest — na ile si¢ to udato ustali¢ na podstawie dostepnego piSmiennictwa -
tematem rzadko poruszanym w literaturze. Modele regresyjne i model proporcjonalnego
hazardu Coxa bywaja uzywane raczej do identyfikacji i oceny wplywu poszczegdlnych
czynnikow ryzyka na przebieg choroby niz do celow prognostycznych, w zwiazku z czym nie
podlegaja ewaluacji jako narzgdzia prognostyczne [29, 50, 83, 111, 180, 181].

Opisane w dostepnym piSmiennictwie statystyczne modele budowane z zaloZeniem
potencjalnej roli predykcyjnej sa bardzo nieliczne. Sil, Mackay i Rowe-Jones
zaproponowali model regresyjny stuzacy do przewidywania, ktdrzy z operowanych pacjentow
w ciggu S5 lat po ESS moga wymagaé¢ wilaczenia leczenia sterydami doustnymi i
antybiotykami z powodu nawrotu dolegliwosci o intensywnos$ci podobnej jak przed operacja
[37]. W badanej grupie liczacej 109 pacjentow zidentyfikowano 12 chorych spehiajacych tak
zdefiniowane kryterium niepowodzenia leczenia. Podstawa predykcji byto nasilenie zmian w
tomografii komputerowej 1 wielko$¢ polipow nosa. Prawdopodobienstwo prawidlowe;j
prognozy dla grupy badanej wynosito 81.7%, nie podano jednak danych dotyczacych proby
zastosowania modelu w celu dokonania predykcji u nowych pacjentéw. Katotomichelakis i
wsp. [182] postuzyli si¢ wieloczynnikowsg regresja liniowg w celu przewidywania wynikow
obiektywnych badan wechu oraz i regresja logistyczng dla predykcji prawdopodobienstwa
osiggnigcia prawidtowej funkcji wechu 6 miesigcy po ESS. Pierwszy z zaproponowanych
modeli prawidlowo wyjasnial okoto 70% obserwowanej zmiennosci, drugi natomiast
wiasciwie klasyfikowat 76% pacjentow. Podobnie jak w poprzedniej pracy, podano wylacznie
wyniki uzyskane dla danych wykorzystanych przy tworzeniu modelu. Zgodnie z ogdlnie
przyjetymi zasadami, ewaluacja jakosci modelu powinna by¢ przeprowadzona na podstawie
analizy nowych przypadkow [183], bo tylko taka walidacja modelu pozwala oceni¢ jego
zdolnos¢ do generalizacji i wykluczy¢ ewentualne nadmierne dopasowanie do danych
uczacych.

W dostepnej literaturze nie odnaleziono natomiast informacji o modelach wieloczynnikowych
stuzacych do przewidywania subiektywnej poprawy po leczeniu operacyjnym chorych
z PZZP w odniesieniu do innych niz zaburzenia wechu objawow, bedacych przedmiotem
zainteresowania niniejszej pracy.
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Z kolei analizujgc dostepne piSmiennictwo pod katem zastosowania sztucznych sieci
neuronowych do diagnostyki i terapii PZZP znaleziono tylko jedno streszczenie [184], nie
majace jednak zwigzku z podejmowanym w tej rozprawie zagadnieniem przewidywania
wynikow leczenia. Cytowane badanie dotyczyto proby wykorzystania sztucznej sieci
neuronowej w automatycznej diagnostyce PZZP na podstawie analizy chemicznej probek
powietrza wydychanego przez pacjentow.

Wyniki przegladu dostepnego pisSmiennictwa sugeruja, Ze temat prognozowania
wynikoéw leczenia operacyjnego chorych z PZZP z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych nie byl dotychczas przedmiotem zadnych badan.

3.8 Podsumowanie

W przedstawionym powyzej przegladzie piSmiennictwa zwraca uwage fakt, ze czynniki, dla
jakich w niektoérych badaniach stwierdzano statystycznie istotng korelacje z wynikiem
operacji, nie mialy znaczacego wplywu na wyniki leczenia dla innych grup chorych.
Obserwowane niezgodnos$ci moga wynikac¢ z nastgpujacych przyczyn:

e Poszczegbdlne badania dotycza niejednakowych grup chorych, zréznicowanych pod
wzgledem zaawansowania choroby, czestosci wystgpowania chordb towarzyszacych
itd. Mozna zalozy¢, ze w przypadku badan, w ktorych liczebno$¢ pewnych podgrup
pacjentow byta niewielka, analizy nie osiggaly progu istotno$ci statystycznej mimo
wystepowania okreslonych zaleznosci przyczynowo-skutkowych w populacji.

e Brak jednolitej definicji ,,sukcesu leczenia”. Efekt leczenia oceniany na podstawie
ustepowania objawow subiektywnych mierzonych przy pomocy réznych narzedzi
pomiarowych moze zaleze¢ od innych czynnikdw, niz wyniki badan obiektywnych lub
kwalifikacja do reoperacji.

e  Wyniki badah naukowych przeprowadzonych przez réznych autoréw dotycza roznie
dhugiego okresu obserwacji po zabiegu operacyjnym.

e W wigkszosci badan analiza statystyczna dotyczyta kazdego z czynnikdéw
prognostycznych niezaleznie, natomiast nie uwzgledniala ich synergii - 1gcznego
oddziatywania czynnikow wystepujacych w  okreslonych ,konstelacjach” w
poszczegdlnych grupach chorych. Jedynie nieliczne prace wykorzystujace
wieloczynnikowe modele statystyczne (np. regresje wieloczynnikowa, model
proporcjonalnego hazardu Coxa) uwzgledniaja ten problem.

Analiza dostgpnego pisSmiennictwa sugeruje, ze wynik leczenia chorych z PZZP u kazdego z
nich indywidualnie zalezy od wzajemnych relacji wielu dziatajacych rownoczesnie
czynnikéw. Przyktadem moze by¢ opisany powyzej wptyw alergii na wynik leczenia. Wplyw
ten mial znaczenie rokownicze u chorych z masywnymi polipami nosa [48], natomiast w
licznych innych badaniach dotyczacych bardziej zroznicowanych grup chorych nie okazat si¢
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istotny. Wyniki te sugerujg, ze predykcji wynikow leczenia korzystniej jest dokonywac
analizujac wptyw obu tych zmiennych (tj. obecnosci alergii 1 wielko$ci polipéw nosa) facznie,
niz kazdej z nich niezaleznie. Ponadto wydaje si¢, ze czgs$¢ zaleznos$ci miedzy czynnikami
ryzyka a nasileniem dolegliwosci (np. miedzy zakresem zmian w tomografii komputerowej a
intensywnoscig bolu czota) ma charakter nieliniowy. Wieloczynnikowa analiza
uwzgledniajaca potencjalnie nieliniowe zalezno$ci miedzy zmiennymi jest trudna przy
uzyciu standardowych metod statystycznych, ale jest mozliwa do przeprowadzenia z
zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych. Jednak w dostepnej literaturze nie
natrafiono na zadng wzmianke dotyczacg tego rodzaju badan prowadzonych przez innych
autorow.

Ponadto nalezy podkresli¢, ze wigkszo$¢ cytowanych prac dotyczy oceny ex post wptywu
poszczegbdlnych czynnikdéw ryzyka na ostateczny wynik leczenia operacyjnego, natomiast
stosunkowo nieliczne sg informacje o probach antycypacji - przewidywania z wyprzedzeniem
wyniku leczenia u poszczegdlnych chorych na podstawie obecnosci lub braku okreslonych
czynnikow ryzyka. W szczeg6lnosci stwierdzono brak doniesien o zastosowaniu w tym celu
sztucznych sieci neuronowych. Ustalenie tych faktow stanowi podstawe do twierdzenia, ze
temat wybrany do zbadania i naukowego opracowania w ramach tej rozprawy jest
oryginalny, a wybrana metoda jego rozwigzania w postaci modelu wykorzystujacego
uczace si¢ sieci neuronowe nie byla dotychczas stosowana w odniesieniu do
analizowanego zagadnienia. Z kolei potwierdzona przydatno$¢ sieci neuronowych dla wielu
innych probleméw zwigzanych z koniecznoscig prognozowania w roznych dziedzinach, w
tym rowniez w medycynie, sklania do zbadania uzyteczno$ci wilasnie tego narzedzia
informatycznego w kontek$cie rozwazanego w tej pracy problemu prognozowania skutkow
leczenia chorych z PZZP.
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4. Sztuczne sieci neuronowe - wprowadzenie i
przeglad piSmiennictwa

4.1 Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe sg systemami informatycznymi o unikatowych mozliwosciach,
stuzacymi do przetwarzania danych na podobnych zasadach, jak ma to miejsce w
ukladach nerwowych istot zywych [185]. Bywajg wykonywane w formie specjalistycznych
systemOw elektronicznych jako tak zwane neurokomputery, najczesciej jednak maja forme
programéw komputerowych symulujacych dziatanie neurokomputera na zwyklym
komputerze. Powstaty one w wyniku badan w dziedzinie sztucznej inteligencji, dotyczacych
modelowania podstawowych struktur wystepujacych w mézgu oraz ich funkcji [186]. Mimo,
ze sa to modele bardzo uproszczone (w moézgu cztowieka wystepuje okoto 10™ potaczen
migdzy komoérkami nerwowymi, podczas gdy na sztuczng sie¢ neuronowa sktada si¢ na ogot
od kilkuset do kilkudziesieciu tysiecy potaczen) [187], pod wieloma wzgledami posiadaja
potencjat inteligentnej analizy informacji niecosiggalny dla tradycyjnych metod
matematycznych 1 informatycznych. Do cech wyr6zniajacych sztuczne sieci neuronowe
nalezy miedzy innymi zdolno§¢ samodzielnego odnajdywania regut i zalezno$ci metoda
uczenia si¢ na podstawie przyktadow.

4.2 Zastosowania sztucznych sieci neuronowych - przeglad
piSmiennictwa

Sieci neuronowe sg wykorzystywane do realizacji zadan takich jak przetwarzanie i analiza
danych, ich predykcja i klasyfikacja oraz sterowanie [186, 187]. Zakres praktycznych
zastosowan sieci neuronowych jest niezwykle szeroki. Aktualnie udane aplikacje modeli
neuronowych obejmuja nie tylko obszar zainteresowan inzynierii, finanséw czy fizyki, jak
mialo to miejsce w poczatkowej fazie ich rozwoju, ale takze medycyny i biologii. Po ponad
pigciu dziesigcioleciach nieustannego wzrostu popularnos$ci tej techniki przypuszczalnie nie
istnieje obecnie zadna dziedzina, w ktdérej nie zostatyby one dotychczas z mniejszym lub
wiekszym sukcesem wykorzystane [187].

Wyczerpujacy przeglad literatury dotyczacej zastosowan sieci neuronowych (nawet
wytacznie w dziedzinach medycznych) musiatby przypuszczalnie liczy¢ setki tysiecy pozycji.
Ze wzgledu na tematyke niniejszej pracy ponizej zostang krotko wspomniane jedynie te
przyktady aplikacji, ktore bezposrednio wigza si¢ z zagadnieniem prognozowania (t].
przewidywania przysztych zdarzen na podstawie faktoéw z przesztosci) badz dotycza obszaru
Zainteresowan otolaryngologii.

46



Prognozowanie z wykorzystaniem modeli neuronowych wykazato skuteczno$¢ w tak
zréznicowanych obszarach jak przewidywanie przysztych cen akcji na podstawie
wczesniejszych notowan gietdowych [188], prognozowanie zapotrzebowania na energi¢
elektryczng dostarczang przez elektrowni¢ [189], prognozowanie rozwoju przedsi¢biorstw,
poszukiwania ropy naftowej czy nawet typowanie na wyscigach konnych [187]. Sztuczne
sieci neuronowe byly réwniez szeroko wykorzystywane w medycynie, migdzy innymi do
prognozowania przebiegu choroby i wynikéw leczenia w odniesieniu do nowotworéw [190-
195] chorob zakaznych [196], chordb serca [197, 198] i wielu innych.

Omawiajgc dotychczasowe zastosowania sieci neuronowych w otolaryngologii mozna
wyrézni¢ trzy zasadnicze grupy zagadnien. Poza wspomnianym wyzej przewidywaniem
efektow terapii nalezy do nich wspomaganie diagnostyki oraz automatyczna interpretacja
sygnatow medycznych [199].

Podobnie jak w innych dziedzinach medycyny, rowniez w otolaryngologii szczegdlne
zainteresowanie budza mozliwosci przewidywania wynikow leczenia chorych
onkologicznych. Prace dotyczace tej dziedziny sa jednak jak dotad stosunkowo nieliczne.

Jones i wsp. [200] podjeli probg przewidywania czasu przezycia pacjentdow leczonych z
powodu raka ptaskonablonkowego krtani. Podstawe dla predykcji stanowily informacje
dotyczace wieku i pici pacjentow, ich stanu ogdlnego, lokalizacji guza, jego cech
histopatologicznych i stopnia zaawansowania klinicznego. Wyniki uzyskane przez model
neuronowy okazaly si¢ w tym przypadku poréwnywalne z wynikami otrzymanymi z
zastosowaniem tradycyjnych metod statystycznych (model Coxa, krzywa Kaplana-Meiera),
jednak sie¢ neuronowa wykazata wigkszg wrazliwo$¢é na réznice wieku chorych i stopien
zaawansowania regionalnego nowotworu.

Bryce i wsp. [201] postuzyli si¢ sztuczng siecig neuronowg do przewidywania skutecznosci
radioterapii 1 radiochemioterapii zaawansowanych nowotworéw glowy 1 szyi. Celem ich
modelu bylo zidentyfikowanie grupy pacjentoéw, u ktorych sama radioterapia nie zapewnia
akceptowalnego poziomu szans przezycia, w zwigzku z czym uzasadnione jest zastosowanie
bardziej agresywnych metod leczenia. W przypadku tego zagadnienia wykazano przewage
sieci neuronowych nad regresja logistyczna.

Jak dotad bardzo niewiele badan odnosito si¢ do zastosowan predykcyjnych modeli
neuronowych w otolaryngologii do przewidywania wynikoéw leczenia chorob
nienowotworowych, w tym zwlaszcza niezwykle istotnych dla tej dziedziny przewlektych
schorzen zapalnych. Przeglad dostgpnej literatury wskazuje, ze pierwsze prace dotyczace tego
zagadnienia zostaly przeprowadzone przez autorke niniejszej pracy wraz z zespolem Kliniki
Otolaryngologii w Krakowie. Ich celem bylo zaprojektowanie sztucznych sieci neuronowych
stuzacych do prognozowania poprawy stluchu po leczeniu operacyjnym u chorych z
przewlektym zapaleniem ucha $rodkowego [202, 203]. Na podstawie danych dotyczacych
stanu ucha przed zabiegiem operacyjnym oraz przebiegu zabiegu mozliwe okazato si¢
przewidywanie stanu stuchu po uptywie roku od operacji.

47



Analizujgc literaturg przedmiotu nie odnaleziono natomiast zadnych publikacji odnoszacych
si¢ do prognozowania wynikéw leczenia schorzen zapalnych zatok przynosowych.

Liczne zastosowania sieci neuronowych w otolaryngologii dotyczyly natomiast
wspomagania diagnostyki klinicznej. W 2009 roku Williams opatentowal urzadzenie
bazujace na modelu neuronowym, shuzace do badan przesiewowych w kierunku alergii [204].
Wstepne rozpoznanie schorzenia stawiane byto na podstawie wywiadu, wynikow skornych
testow punktowych dla wybranych alergenéw oraz poziomu specyficznych IgE. Uczenie sieci
przeprowadzono w oparciu o dane kilkudziesigciu pacjentow, dla ktorych znane byly
diagnozy postawione przez doswiadczonego lekarza. Zadaniem urzgdzenia byto wytypowanie
chorych mogacych wymaga¢ konsultacji alergologa oraz identyfikacja przypadkow nie
wymagajacych zaangazowania specjalisty.

Wspomaganiem diagnostyki otolaryngologicznej przy pomocy modeli neuronowych
zajmowali si¢ réwniez Juhola i wsp. [205]. Zbudowane przez nich modele samoczynnie
dokonywaty klasyfikacji chorych cierpigcych na zawroty glowy na podstawie charakteru
zglaszanych dolegliwo$ci. Sieci neuronowe w procesie samouczenia nabyly zdolno$ci
podawania prawidtowych wstepnych rozpoznan dla schorzen najczesciej wystepujacych w
badanej grupie pacjentow (tagodne polozeniowe zawroty glowy, choroba Meniere’a,
neuronitis vestibularis i nerwiak nerwu przedsionkowego), natomiast nie byly w stanie
prawidtowo zaklasyfikowa¢ chorych manifestujacych rzadziej wystgpujace jednostki
chorobowe.

Sztuczne sieci neuronowe zostalty roOwniez zastosowane w diagnostyce bezdechu sennego: el-
Solh 1 wspolpracownicy zaproponowali metod¢ przewidywania niezwykle istotnego dla
rozpoznania 1 oceny stopnia ci¢zkosci tego schorzenia wskaznika AHI (bezdech/sptycenie
oddechu). Predykcji dokonywano na podstawie danych klinicznych 1 pomiardéw
antropometrycznych pacjenta, co mogloby stanowi¢ alternatywe¢ dla ucigzliwego
i kosztownego badania polisomnograficznego [206].

Szeroko eksplorowanym obszarem zastosowan sieci neuronowych w otolaryngologii byla
takze automatyczna interpretacja sygnalow medycznych. Modele neuronowe okazaty si¢
uzyteczne w automatycznej klasyfikacji sygnatow ABR (stuchowych potencjatéw
wywotanych pnia mézgu) [207], TEOEA (otoemisji akustycznych wywotlanych trzaskiem) w
ramach przesiewowych badan stuchu u noworodkéw [208] i DPOEA (produktéw
znieksztatcen nieliniowych §limaka) w diagnostyce niedostuchu odbiorczego [209]. Ponadto
sztuczne sieci neuronowe wykorzystywano do rozpoznawania dysfonii na podstawie
wynikoéw badania elektroglottograficznego [210] lub analizy akustycznej sygnatu mowy [211,
212] (tego ostatniego tematu dotyczyly mi¢dzy innymi badania prowadzone przez autorke
niniejszej pracy w ramach dziatalno$ci Studenckiego Kota Naukowego przy Klinice
Otolaryngologii w Krakowie [213]).
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4.3 Modelowanie z wykorzystaniem sieci neuronowych

Sieci neuronowe sa zaawansowang technikg modelowania komputerowego [214]. Maja one
zdolnos¢ odwzorowywania bardzo ztozonych zalezno$ci miedzy sygnatami wejsciowymi i
wyjsciowymi (réwniez nieliniowych). Sposréd innych metod modelowania komputerowego
wyroéznia je migdzy innymi zdolno$¢ stosunkowo tatwego odwzorowywania funkcji
nieliniowych z duzg liczbg zmiennych niezaleznych (tzw. funkcji wektorowych) [186].

Jedna z unikatowych cech sieci neuronowych jest mozliwo$¢ modelowania bez koniecznosci
formulowania wstepnych hipotez. [186] Oznacza to, Ze mozna je stosowaé¢ w przypadku
takich zagadnien, gdzie istniejg przestanki przemawiajace za istnieniem zalezno$ci miedzy
pewnymi sygnalami wejSciowymi a warto$ciami wynikowymi, ale charakter tej zaleznosci nie
jest badaczowi znany [189]. W przypadku modelowania zjawisk medycznych ta wlasciwosé
ma o tyle istotne znaczenie, ze patogeneza wigkszosci schorzen nie jest na tyle poznana, aby
umozliwi¢ jednoznaczne wnioskowanie na temat charakteru (@ co za tym idzie -
matematycznego opisu) zaleznosci przyczynowo-skutkowych np. pomiedzy czynnikami
modulujagcymi przebieg choroby a nasileniem objawow czy wynikiem leczenia.

Sieci neuronowe samoczynnie konstruujg modele, automatycznie uczac si¢ na podstawie
podanych przez uzytkownika przyktadow. Zadaniem badacza jest zatem gtownie
zgromadzenie reprezentatywnych danych, zawierajacych informacje, jak manifestuje si¢
zaleznos¢, ktora ma by¢ modelowana [186]. Ponadto do badacza nalezy wybor danych, ktore
mogg postuzy¢ do modelowania jako dane wejsciowe lub sygnaly wyjsciowe modelu, oraz
ich matematyczne zakodowanie w sposob umozliwiajacy wykorzystanie przez sieci
neuronowe, kontrola prawidlowosci procesu uczenia i krytyczna ocena uzyskanych wynikow.

W zwiagzku z latwoscig 1 wygoda stosowania oraz dzigki dostepnosci odpowiedniego
oprogramowania sieci neuronowe staly si¢ narzedziem dostepnym dla wielu badaczy.
Dotyczy to uzytkownikoéw posiadajacych odpowiednia wiedzg dotyczaca modelowanych
probleméw (np. zagadnien medycznych) oraz w zakresie specyfiki wykorzystania sieci
neuronowych. Wazna jest takze petna dostepno$¢ tej techniki dla badaczy nie posiadajgcych
formalnego wyksztatcenia w zakresie matematyki czy informatyki. Takie wyksztatcenie (lub
stala konsultacja specjalisty) byloby niezbedne w przypadku konieczno$ci samodzielnego
budowania modeli od podstaw. Sieci neuronowe s3 tu wigc czynnikiem znaczgco
utatwiajagcym przejscie od obserwacji medycznych do komputerowego modelu procesow
lezacych u podstaw tych obserwacji, a takze przej$cie od wynikéw komputerowych obliczen
do ich interpretacji i wykorzystania w konkretnych potrzebach medycznych (w zakresie
diagnostyki, prognozy, optymalizacji terapii, kontroli postepéw procesu leczenia
i ewentualnego wspomagania rehabilitacji).
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4.4 Budowa i zasada dzialania sieci neuronowych

Podstawowg jednostkg budujaca sie¢ neuronowa jest Sztuczny neuron, stanowigcy bardzo
uproszczony model neuronu biologicznego — rys. 11 [185-187, 189].

Rysunek 11. Poréwnanie neuronu biologicznego i sztucznego neuronu.
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Zasada dziatania sztucznego neuronu jest nastgpujaca [186]:
e warto$ci wejsciowe (X1, Xa, ..., Xn) docieraja do sztucznego neuronu podobnie jak

sygnaty biologiczne docieraja do neuronu biologicznego poprzez dendryty;

kazda z wartosci wejsciowych wprowadzana do neuronu mnozona jest przez liczbe
charakteryzujaca dane potaczenie (s3 to tzw. wagi - Wi, Wy, ..., Wp) 0 wartosci
dodatniej lub ujemnej, co stanowi pewng analogie¢ do silniejszego lub stabszego
oddziatywania na neuron poszczegdlnych sygnatéw wejsciowych oraz do obecnos$ci
synaps pobudzajacych lub hamujacych w uktadzie nerwowym,;

w neuronie obliczana jest wazona suma wej$¢ (tj. suma wartosci wejsciowych
przemnozonych przez odpowiadajace im wagi);

wyliczone w wyzej opisany sposob tak zwane laczne pobudzenie neuronu
(odpowiednik potencjatu postsynaptycznego w neurobiologii), przeksztatcane
nastepnie przez odpowiednio dobrang funkcje¢ aktywacji (funkcje przejscia o)
neuronu,

warto$¢ otrzymana w wyniku powyzszych przeksztalcen stanowi warto$¢ wyjsciowa
(sygnal wyjsciowy), opuszczajacy neuron przez jego Wwyjscie, stanowigce
odpowiednik biologicznego aksonu.
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4.5 Architektura sieci

W obrgbie sieci sztuczne neurony sg ze sobg potaczone [185]. W najczgsciej stosowanych
sieciach neuronowych (tzw. perceptronach wielowarstwowych — MLP, multilayer
perceptrone) sa one utozone w warstwy. Pierwsza z nich, tzw. warstwa wejSciowa, stuzy do
wprowadzania danych do sieci. Kolejne warstwy bioragce udziat w przetwarzaniu danych
nosza nazwe ukrytych. Ostatecznie sygnaly przekazywane sg do warstwy wyjsciowej, ktorej
neurony generuja sygnaly interpretowane jako wyniki dziatania sieci i wykorzystywane jako
rozwigzania zadania postawionego sieci przez uzytkownika [187, 189]. Neurony wejSciowe
mozna zatem porowna¢ do neurondéw odbierajacych sygnaty od receptorow (na przykiad
komoérki zwoju spiralnego w uchu wewnetrznym), a neurony wyjsciowe do neurondw
sterujacych aktywnos$cig efektoréw (na przyktad motoneuronéw sterujacych pracg miegsni).
Neurony ukryte petnig rolg analogiczng do struktur nerwowych przetwarzajacych sygnat z
receptoréw na decyzje uruchamiajace odpowiednig odpowiedz efektorow. Na rysunku 12
przedstawiono przyktadowa sie¢ neuronowa, posiadajaca dwie warstwy ukryte.

Rysunek 12. Przyklad sieci neuronowej — perceptron wielowarstwowy typu feedforward
posiadajacy trzy neurony w warstwie wejSciowej, dwie warstwy ukryte (zawierajace
odpowiednio cztery i trzy neurony) i dwa neurony w warstwie wyjsciowej.

ZmiennewejSciowe

warstwa
wejSciowa

warstwy
ukryte

warstwa
wyjsciowa

Zmienne wyjsciowe

o1



Zazwyczaj neurony 1aczone sg ze sobg w ten sposdb, ze w obrebie sieci sygnat przekazywany
jest tylko w jednym kierunku, tj. od neuronéw wejsciowych, poprzez kolejne warstwy ukryte,
do neuronéw wyjsciowych (jak na rysunku 12Rysunek 12). Sa to tzw. sieci jednokierunkowe
(feedforward). Tego rodzaju sieci ze wzgledu na stabilne zachowanie najczesciej znajduja
zastosowania praktyczne, migdzy innymi w medycynie. Polaczenia migdzy warstwami
tworzone s3 zwykle wg zasady ,kazdy z kazdym”, tj. tak, aby kazdy neuron nastepnej
warstwy byl polaczony z kazdym z neurondéw poprzedniej warstwy [186, 189].

W licznych badaniach dotyczacych sieci neuronowych wykorzystywane sg jednak rowniez
sieci o bardziej skomplikowanej strukturze, w szczegdlnosci posiadajace sprzezenia zwrotne,
czyli wsteczne polaczenia biegngce od neurondéw ,,dalszych” do ,,blizszych”. Szczegbdlnego
rodzaju sieci, w ktorych wszystkie potaczenia majg charakter sprzezen zwrotnych, tzw. sieci
Hopfielda, wykorzystywane sa miedzy innymi jako techniczne odpowiedniki pamigci
asocjacyjnej. [186, 187]

Warto wspomnieé, ze istniejg rézne typy sieci neuronowych roéznigce si¢ migdzy innymi pod
wzgledem zastosowanych funkcji aktywacji neuronéw. W warstwach ukrytych opisanego
powyzej perceptronu wielowarstwowego (MLP, multilayer perceptrone) znajduja si¢ na og6t
neurony posiadajace funkcje aktywacji o charakterze sigmoidalnym. W zwiazku z tym
dzialanie sieci polega na podziale przestrzeni sygnatdéw wejSciowych za pomoca
hiperptaszczyzn - wielowymiarowych odpowiednikow linii prostych dzielacych przestrzen
dwuwymiarowa lub plaszczyzn dzielacych przestrzen tréjwymiarowa na obszary
odpowiadajagce np. poszczegdlnym wyodrgbnianym przez sie¢ klasom. Istniejg jednak
rowniez sieci majace zdolno$¢ dokonywania podzialu przestrzeni przy uzyciu innych
powierzchni granicznych, na przyktad hipersfer (wielowymiarowych odpowiednikow
okregdbw na plaszczyznie lub sfer w trojwymiarowej przestrzeni). Powierzchnie takie
uzyskuje si¢ najczesciej dzigki zastosowaniu radialnych funkcji bazowych. Odpowiednie sieci
okreslane sg skrotem RBF — Radial Basis Function. Roznice w dziataniu tych dwoch typow
sieci zobrazowano na rysunku 13. Neurony radialne w warstwie ukrytej posiadaja rowniez
sieci neuronowe specyficznego rodzaju, ktorych zadaniem jest wyznaczanie
prawdopodobienstw przynaleznosci sygnatow wejsciowych do okreslonych klas — tzw. sieci
probabilistyczne (PNN — probabilistic neural networks) oraz analogicznie funkcjonujace sieci
realizujace regresje uogolniong (GRNN — generalized regression neural networks). [215]

W dalszej czesci rozdziatu omoéwione bedzie dziatanie najczesciej stosowanego typu sieci, tj.
perceptronu wielowarstwowego (MLP).

Odpowiedni wybor typu i architektury sieci dla danego zadania, w tym liczby warstw i liczby
neuronéw w poszczegdlnych warstwvach — nalezy do wuzytkownika 1 najczesciej
przeprowadzany jest metoda empiryczng, poniewaz nie istniejg w tym wzgledzie Sciste
reguly. Trzeba przy tym zwazac¢ na fakt, Zze zbyt prosta sie¢ moze nie by¢ w stanie modelowac
skomplikowanego zadania, podczas gdy sie¢ o zbyt duzych rozmiarach traci zdolnos¢
generalizacji (wykorzystywania wiedzy zdobytej podczas uczenia do rozwigzywania nowych
zagadnien, pojawiajacych si¢ podczas podzniejszej eksploatacji modelu), poniewaz ma
sktonno$¢ do zbyt doktadnego dopasowania si¢ do zbioru uczgcego [189]. Zagadnienie to jest
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szerzej omowione w podrozdziale dotyczacym wielkos$ci zbioru uczacego i liczby zmiennych
wejsciowych, warunkujagcej rozmiar pierwszej warstwy sieci, a takze w podrozdziale
dotyczacym generalizacji.

Liczba warstw ukrytych w sieci neuronowej moze by¢ w zasadzie dowolna, jednak mozna
udowodni¢, ze perceptron wielowarstwowy z dwoma warstwami ukrytymi teoretycznie jest w
stanie modelowa¢ dowolny problem [216]. Z tego wzgledu sieci neuronowe o wigkszej liczbie
warstw w praktyce nie sg uzywane. Jak si¢ okazuje, wickszo$¢ praktycznych problemow
mozna rozwigzac¢ z pomocg sieci korzystajacej z wytacznie jednej warstwy ukryte;j.

Rysunek 13. Porownanie zasady dzialania perceptronu wielowarstwowego (MLP) i sieci
radialnej (RBF).
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4.6 Uczenie sieci neuronowej

4.6.1 Zalozenia i cele uczenia sieci

W trakcie uczenia sie¢ neuronowa na podstawie przykladow zawartych w zbiorze uczacym
samoczynnie odnajduje wystepujace w tych danych prawidlowosci, zaleznosci, tendencje
I trendy. W efekcie zmieniajac swoje parametry sie¢ stopniowo dopasowuje si¢ do danych ze
zbioru uczacego [187].

W procesie uczenia sie¢ neuronowa powinna naby¢ zdolnosci rozwigzywania zadan
podobnych do tych, ktére byly jej stawiane w trakcie uczenia, cho¢ niekoniecznie
identycznych. Oznacza to, ze odpowiednio nauczony model tego rodzaju musi posiadaé
zdolnos¢ generalizacji (uogoélniania) zdobytej wiedzy na nowe przypadki. [189]
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4.6.2 Metody uczenia sieci neuronowych

Istnieje wiele algorytmow uczenia sieci neuronowych. Ich celem jest systematyczne
zmniejszanie biedu popetnianego przez sie¢ w trakcie uczenia poprzez odpowiednio
dokonywane automatyczne zmiany parametréw wszystkich neuronow wystepujacych w sieci
[186]. Istniejg dwie zasadnicze metody uczenia sieci neuronowych. Sg to: uczenie z
nauczycielem oraz uczenie bez nauczyciela, zwane rowniez samouczeniem [189]. W
niniejszej pracy stosowano wylgcznie t¢ pierwsza metodg, z zwigzku z czym zostanie ona
szerzej omOwiona ponize;j.

Uczenie z nauczycielem przebiega w nastepujacych etapach [189]:

e przygotowanie zbioru danych uczacych, zawierajagcych dla kazdego przypadku
zarbwno zmienne wejsciowe, jak 1 odpowiadajace im zmienne wyjsciowe (jest to
analogia do przykladow zadan podawanych wraz z rozwigzaniami) — ich zrodltem
moga by¢ np. dane o operowanych w przesztosci pacjentach wraz z informacja o
uzyskanych u nich wynikach leczenia,

e wielokrotne uruchamianie sieci dla wszystkich przypadkéw ze zbioru danych
uczacych i sprawdzanie zgodno$ci generowanych przez nig wartosci wyjsciowych z
wartosciami prawidtowymi (kazdorazowe zaprezentowanie calego zbioru uczacego to
tzw. ,,epoka”),

e przeprowadzanie w trakcie kazdego wyzej wymienionego uruchomienia takich zmian
wspolczynnikow wagowych (przy uzyciu wybranego algorytmu uczenia), aby
stopniowo minimalizowa¢ sumaryczny biad popetniany przez siec.

Jak opisano powyzej, proces uczenia polega na automatycznym ustaleniu takich
wspoélezynnikow wagowych we wszystkich neuronach sieci, by warto§¢ sumarycznego btedu
popelnianego przez sie¢ byla najmniejsza [186]. W ten sposob parametry modelu
dopasowywane sg do dostgpnych danych uczacych. Przed rozpoczgciem uczenia wagom i
warto$ciom progowym nadawane sg wartosci losowe.

Zadanie automatycznej modyfikacji wag 1 progow moze by¢ realizowane przy pomocy
jednego z licznych algorytméw uczenia sieci. Najbardziej znang metoda uczenia z
nauczycielem jest algorytm wstecznej propagacji btedow (BP — backpropagation). Jest to
metoda stosunkowo powolna, ale uniwersalna, tj. mozna przy jej pomocy rozwigzac
praktycznie kazde zadanie [186]. Polega ona na matematycznym wyznaczaniu po kazdym
pokazie przypadku uczacego wektora gradientu na powierzchni btedu, tj. kierunku
najszybszego wzrostu funkcji btedu - i zmianie wag w sieci w Kierunku przeciwnym. Jest to
mechanizm skutecznie zmierzajacy do osiagnigcia minimum btedu [187]. Wspolczesnie
dysponujemy rowniez innymi algorytmami uczenia sieci neuronowych, takimi jak
nowoczesne algorytmy drugiego rzedu (metoda gradientéw sprzezonych, metoda Levenberga-
Marquardta). Sa one znacznie szybsze od algorytmu BP, jednak nie tak uniwersalne. Do
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dyspozycji badacza sg takze wypracowane empirycznie modyfikacje algorytmu BP (metoda
szybkiej propagacji, metoda Delta-Bar-Delta) [215]. Zakonczenie uczenia nast¢puje —
zaleznie od decyzji uzytkownika — po okreslonej liczbie epok, po osiagnigciu zadanego
poziomu btedu lub w przypadku braku dalszego zmniejszania wartosci btedu lub po wykryciu
(przy zastosowaniu tzw. zbioru walidacyjnego) znamion ,,przeuczenia”, o czym bedzie mowa
w dalszej czesci niniejszego rozdziatu.

4.7 Kodowanie danych na potrzeby sieci neuronowych

Sieci neuronowe przetwarzaja wytacznie dane numeryczne. Z tego wzgledu zaréwno dane
wejsciowe, jak 1 wyjsciowe, muszg zosta¢ zakodowane w formie liczbowej.

W przypadku danych wystgpujacych a priori w formie liczbowej (np. wiek wyrazony w
latach, liczba przebytych zabiegdw) wartosci odpowiednich zmiennych moga by¢
bezposrednio wykorzystane przez sie¢, niekiedy wymagajac jedynie przeskalowania do
odpowiedniego przedziatu. W przypadku zmiennych nominalnych majacych charakter
dwustanowy (np. pte¢) stosowane jest proste kodowanie binarne (np. 0 — m¢zczyzna, 1 —
kobieta). Zmienne nominalne o charakterze wielostanowym na ogét koduje si¢ metoda jeden-
z-N polegajaca na tym, ze do reprezentacji pojedynczej zmiennej nominalnej uzywa si¢ kilku
zmiennych numerycznych. Ich liczba jest rowna liczbie mozliwych wartosci zmiennej
nominalnej, przy czym kodowanie polega na tym, ze jedna z tych zmiennych numerycznych
przyjmuje warto$¢ 1, pozostate za§ warto$¢ 0. Na przyktad lokalizacje raka krtani (nadglo$nia,
glos$nia lub podglosnia) mozna zakodowaé nastepujaco: nadglosnia = {1,0,0), glosnia =
{0,1,0}, podgtosnia = {0,0,1} [199]. Skutkiem takiego kodowania jest zwigkszenie liczby
neurondéw (w przytoczonym przypadku — jedna zmienna jest kodowana przez 3 neurony), a co
za tym idzie — zwigkszenie rozmiar6w calej sieci.

4.8 Typy problemow rozwigzywanych przez sieci neuronowe

Problemy rozwigzywane przez sieci neuronowe mozna zasadniczo podzieli¢ na dwie
kategorie: klasyfikacje i regresje [215].

Klasyfikacja polega na przydzieleniu rozpatrywanego przypadku do jednej z zadanych klas.
Przyktadowe zadania dla modelu prognostycznego tego rodzaju to np. okreslenie, czy po
operacji nastapi poprawa w nasileniu wystepujacych dolegliwosci (dwie klasy: poprawa lub
brak poprawy). Rowniez wybor wlasciwej diagnozy z listy ustalonych wczesniej mozliwosci
mozna traktowac jako problem klasyfikacji.

Regresja polega na prognozowaniu z pomocg sieci konkretnej warto$ci wybranej zmiennej
wyjsciowej, na przyktad nasilenia objawow wyrazonego w skali 0-10.
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4.9 Zbior uczacy i zmienne wejsciowe

Skuteczno$¢ dzialania modelu w postaci sieci neuronowej bardzo silnie zalezy od zbioru
danych wykorzystanych do jego uczenia, poniewaz sie¢ neuronowa w Procesie uczenia
nabywa zdolno$ci modelowania jedynie tych zaleznosci, ktéore byly mozliwe do
zaobserwowania w zbiorze uczacym [215]. Nie mozna zatem oczekiwac¢ prawidtowych
rozwigzan dla zagadnien zasadniczo réznych od tych wykorzystanych w trakcie uczenia.
Jezeli na przyklad sie¢ neuronowa ma prognozowac skuteczno$¢ leczenia operacyjnego, a w
zbiorze uczacym znalezli si¢ jedynie pacjenci zoperowanie zgodnie z regutami sztuki, trudno
wymagac, aby model prawidlowo przewidzial niepowodzenie zabiegu u kolejnej osoby, w
przypadku ktorej operacje przeprowadzono nieprawidiowo.

Zadaniem badacza korzystajacego z sieci neuronowych jest okreslenie, jakie dane powinien
zawiera¢ zbior uczacy, aby umozliwi¢ zbudowanie skutecznego modelu neuronowego. W tym
celu nalezy okresli¢ przede wszystkim, na podstawie jakich zmiennych (danych
wejsciowych) jest osiggalne prawidtowe dzialanie modelu, czyli generowanie pozadanych
danych wyj$ciowych. Na tym etapie niezbedna jest znajomo$¢ specyfiki modelowanego
zagadnienia. W przypadku prognozowania wynikow leczenia konieczna bgdzie na przyktad
wiedza dotyczaca czynnikoOw potencjalnie mogacych wptywa¢ na przebieg choroby i
ostateczne efekty terapii.

Okreslenie wiasciwego rozmiaru zbioru uczacego jest kwestig dyskusyjng. Istniejg w tym
zakresie pewne reguty heurystyczne, jednak trudno uzna¢ je za uniwersalne, poniewaz w
rzeczywistosci liczba przypadkow niezbednych do nauczenia konkretnej sieci zalezy w duzej
mierze od ztozonosci poddawanej modelowaniu zalezno$ci funkcyjnej [215].

Najprostsza ze wspomnianych regut méwi, ze liczba przypadkéw uczacych powinna by¢ 5-10
razy wigksza od liczby potaczen wystepujacych w sieci [217]. Nieco bardziej skomplikowang
regute empiryczng, ktéra jednak w przejrzysty sposob ilustruje istot¢ problemu, zastosowali
Andrea i wsp. [218]. Wprowadzili oni parametr p, okreslajacy stosunek liczby przypadkow
uczacych do catkowitej liczby parametréw sieci dostosowywanych w trakcie uczenia,
wyrazony nastepujacym rownaniem:

U
P=U+DH+H+ DO

gdzie U oznacza liczb¢ przypadkdéw uczacych, natomiast I, H i O odpowiednio ilo$¢
neurondw w warstwie wejsciowej, ukrytej 1 wyjsciowej. Aby dziatanie sieci byto prawidtowe,
zdaniem autorow metody wartosci p powinny miescic¢ si¢ w przedziale od 1.8 do 2.2. Modele,
dla ktorych wartos¢ p jest wicksza od 3 na ogo6t nie majg zdolnos$ci nauczenia si¢ wszystkich
istotnych cech zbioru uczacego, podczas gdy warto§¢ p bliska 1 $wiadczy o nadmiernej
zlozono$ci modelu, co moze dawa¢ mu mozliwos¢ zbyt doktadnego dopasowania do zbioru
uczacego i skutkuje utratg zdolnosci do generalizacji wiedzy.
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Wspolng cechg przedstawionych powyzej regul jest uzaleznienie wielkosci zbioru uczacego
od liczby potaczen wystepujacych w sieci. Nalezy w tym miejscu zauwazy¢, ze im wigksza
liczba zmiennych wejsciowych zostanie uwzgledniona, tym wigcej neurondw pojawi si¢ w
sieci. W efekcie liczba potaczen miedzy neuronami odpowiednio wzrosnie, a Co za tym idzie
— niezbedny zbior uczacy bedzie musial by¢ liczniejszy. Jest to logiczna konkluzja, poniewaz
narzucajac wykorzystanie wiekszej ilosci zmiennych wejsciowych, uzytkownik dazy do
modelowania bardziej wielowymiarowych zalezno$ci. Na ogdét wymaga to od modelu
wiekszej elastycznosci, czyli zwykle wigkszej ilosci elementow. Wtasciwe ustalenie znacznej
liczby wag oraz odkrycie wptywu kazdej zmiennej na ostateczny wynik wymaga nieodzownie
zapoznania sieci ze znaczng liczba ,,przyktadow” ze zbioru uczacego. Ilustrujac to
zagadnienie mozna postuzy¢ si¢ nastgpujacym przykladem: Aby zorientowac si¢, ze wielkos¢
guza nowotworowego wptywa na wynik jego leczenia, wystarczy pozna¢ kilku chorych z
nowotworami o réznym zaawansowaniu. Jednak do odkrycia subtelnego wptywu rozmaitych
chordb towarzyszacych czy cech histopatologicznych guza na dtugos¢ przezycia, niezbedne
jest dhlugoletnie do$wiadczenie kliniczne 1 obserwacja losow wielu kolejnych pacjentow.
Latwo jednak takze zauwazy¢, ze gdy jest to mozliwe, to zwickszanie liczby danych
wejsciowych jest celowe, poniewaz predykcje oparte na wigkszej liczbie danych beda
niewatpliwie dokltadniejsze niz wnioskowanie w oparciu o pojedyncza zmienng, czy kilka
danych wybranych z duzej liczby informacji dostgpnych.

W zwigzku z powyzszym, a takze ze wzgledu na istotng kwesti¢ zalezno$ci zdolnosci do
generalizacji od wielkosci sieci, dysponujgc ograniczonym zbiorem danych uczacych
uzytkownik jest czesto zmuszony do rezygnacji z wykorzystania pewnej liczby zmiennych
wejsciowych.

Do zadan uzytkownika nalezy wigc czesto takie przeprowadzenie redukcji wektora
wejsciowego (tj. zmniejszenie liczby zmiennych wejsciowych), aby uzyskaé sie¢ o dobrej
zdolnosci do generalizacji w miar¢ mozliwosSci bez strat istotnych informacji.

Zadane to moze by¢ realizowane na przyktad nastgpujacymi metodami [215]:

e odrzucenie zmiennych uznanych przez uzytkownika za mniej przydatne (wywierajace
mniejszy wpltyw na badane zjawisko) na podstawie znajomosci modelowanego
zagadnienia lub analizy statystycznej wzajemnych zalezno$ci mig¢dzy zmiennymi
wejsciowymi a zmiennymi wyjsciowymi,

e identyfikacja i usunigcie zmiennych skorelowanych,

e ocena wplywu poszczegdlnych zmiennych na dziatanie modelu (tzw. analiza
wrazliwos$ci) 1 usuniecie potencjalnie zbednych wejsc,

e okreslenie wektora wejsciowego metoda eksperymentalng poprzez przetestowanie
licznych modeli postugujacych si¢ réznymi wektorami wejSciowymi,

e metody krokowe (postepujaca 1 wsteczna), tj. stopniowe zwigkszanie badz
zmniejszanie rozmiarow wektora wejsciowego [219],

e zastosowanie algorytmoéw genetycznych, tj. metody wywodzacej si¢ z teorii ewolucji i
doboru naturalnego (,,krzyzowanie” modeli i1 selekcja najlepszych ,,0sobnikow”
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sposrdd ,,potomstwa” celem dalszego krzyzowania - z dopuszczeniem losowych
mutacji - w celu uzyskania kolejnych ,,pokolen” coraz skuteczniejszych sieci),

e redukcja wymiaru przestrzeni wejs¢ metoda odpowiedniej transformacji, np. analiza
sktadowych glownych (PCA - principal component analysis), polegajaca na
»fzutowaniu” danych pierwotnych do przestrzeni o mniejszym rozmiarze, co
umozliwia zastgpienie duzej liczby zmiennych wejSciowych mniejszg ich liczba,
zawierajacg jednak (prawie) t¢ samg informacje, co oryginalny wektor wejsciowy,

e nieliniowy odpowiednik PCA, realizowany za pomoca autoasocjacyjnej sieci
neuronowej (sie¢ dokonujaca ,.kompresji” sygnaldéw wejsciowych w warstwie ukrytej
tak, aby w warstwie wyjsciowej dato si¢ je ponownie doktadnie odtworzy¢, co
gwarantuje, ze uzyskane w warstwie ukrytej ,,skompresowane” dane sg rowno cenne
jak dane oryginalne).

4.10 Zdolnos¢ sieci do generalizacji, walidacja

Jak wyjasniono powyzej, w trakcie uczenia sieci neuronowej celem dziatania algorytmu
uczacego jest stopniowa minimalizacja bledu popetianego przez sie¢ przy rozwigzywaniu
zadan nalezacych do zbioru uczacego. Docelowym zadaniem modelu nie jest jednak
podawanie prawidlowych wynikow dla przypadkow ze zbioru uczacego (dla ktorych
wlasciwe odpowiedzi z zatozenia sg juz znane), ale wyznaczanie tych wynikow dla nowych
przypadkow. Sie¢ neuronowa powinna zatem posiada¢ zdolno$¢ generalizacji wiedzy
zdobytej w procesie uczenia. Uzyskanie prawidtowych wynikoéw nie tylko dla przypadkow
uczacych, ale rowniez dla wszelkich innych przypadkéw jest mozliwe pod warunkiem, ze w
procesie uczenia sieci uda si¢ prawidlowo wymodelowac rzeczywistg zalezno$¢ istniejaca
migdzy zmiennymi wejsciowymi 1 wyjSciowymi. Tymczasem w uczacej si¢ sieci neuronowe;j
modelowane sg zaleznos$ci wystgpujace w zbiorze uczacym (niekiedy nawet przypadkowe), a
niekoniecznie charakterystyczne dla catej populacji, tj. dla wszystkich zadan, ktore w
przysztosci model powinien rozwigzywac.

Jednym z probleméw napotykanych w procesie uczenia jest wspominane uprzednio tzw.
nadmierne dopasowanie (przeuczenie). Dochodzi do niego, jesli model pod koniec procesu
uczenia nie dopasowuje si¢ juz do zasadniczego ksztaltu aproksymowanej zaleznosci, ale do
drobnych szczegdtow reprezentowanych przez pojedyncze dane ze zbioru uczacego [220].
Zauwazono, ze sieci neuronowe posiadajgce duzg liczbe¢ wag maja na tyle duza elastycznos¢,
ze wykazuja tendencje do takich wiasnie nadmiernie szczegétowych dopasowan. Mniejsza
zlozono$¢ sieci wymusza poszukiwanie funkcji modelujacej dane uczace w sposob bardziej
ogolny, a co za tym idzie — na ogo6l blizszy ilustrowane] przez nie realnie istniejacej
zalezno$ci. Jednak nadmierna redukcja wielko$ci sieci moze prowadzi¢ do zupeinej utraty
zdolnosci modelowania zjawiska o okreslonej ztozonosci. Stad dla kazdego zadania
praktycznego konieczne jest empiryczne poszukiwanie wlasciwych rozmiardéw sieci.
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Aby unikng¢ nadmiernego dopasowania do zbioru uczacego w trakcie uczenia sieci,
wykorzystuje si¢ proces walidacji [215]. W tym celu niezbedny jest dodatkowy zbidr danych
(zadan wraz ze znanymi poprawnymi rozwigzaniami), dla ktorych w trakcie uczenia sprawdza
si¢ wartosci bledu niezaleznie od obserwacji jego zmniejszania si¢ dla zbioru uczacego.
Roéwnoczesne zmniejszanie si¢ btedu uczenia i btedu walidacji §wiadczy o prawidlowym
przebiegu procesu uczenia. Z Kkolei zmniejszanie btedu uczenia przy niezmiennym lub
rosngcym bledzie walidacji sugeruje przeuczenie, poniewaz oznacza to utrat¢ zdolnosci do
generalizacji 1 osigganie w efekcie coraz gorszych wynikéw dla nowych przypadkéw przy
poprawie dopasowania jedynie do zbioru uczacego (rys. 14). Obserwujac btad uczenia i btad
walidacji w trakcie uczenia uzytkownik moze wnioskowaé, czy wybrana przez niego
architektura sieci jest prawidtowa, czy tez wymaga poszerzenia lub redukcji.

Rysunek 14. Wykres przedstawiajacy spadek bledu uczenia oraz poczatkowy spadek,
a nastepnie wzrost bledu walidacji w trakcie uczenia sieci neuronowej, co §wiadczy o
przeuczeniu modelu.
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4.11 Testowanie

W trakcie uczenia sie¢ nie dopasowuje si¢ do zbioru walidacyjnego w taki sposob, jak do
zbioru uczacego, jednak posrednio wplywa on na ostateczny wybdr modelu. Z tego wzgledu
jako$¢ odpowiedzi udzielanych przez sie¢ dla zbioru walidacyjnego rowniez nie pozwala
na catkowicie pewne wnioskowanie o jej efektywnosci w odniesieniu do nowych danych, nie
wykorzystanych w procesie uczenia. Mozna bowiem zatozyé, ze uzyskany model
przypadkowo bedzie dziatal prawidlowo w odniesieniu do zbioru uczacego 1 zbioru
walidacyjnego, a jednak nadal jego zdolno$¢ do generalizacji bedzie niezadowalajaca.

Z tego wzgledu wskazane jest stworzenie trzeciego zbioru danych (zadan ze znanymi
rozwigzaniami), stuzacego wylacznie do oceny jakosci modelu juz po zakonczeniu jego
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uczenia. Jest to tzw. zbior testowy. Uwaza si¢, ze raportujgc wyniki uzyskiwane przez model
nalezy odnosi¢ si¢ przede wszystkim wlasnie do tego zbioru, poniewaz jako jedyny pozwala
on w sposob obiektywny wnioskowaé, jak model bedzie sobie radzil z nowymi, zupetnie
nieznanymi przypadkami [219, 221].

4.12 Problem wyboru zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego

Jak wyjasniono powyzej, aby prawidlowo nauczy¢ sie¢ neuronowag i prawidlowo
przetestowac jej dziatanie, potrzebne sg trzy zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy. Kazdy z
tych zbiorow powinien zawiera¢ dane reprezentatywne dla opisywanej zaleznosci [215].
Wybranie wadliwego zbioru uczacego, ktory nie odzwierciedla w petni wszystkich aspektow
modelowanego zjawiska, musi prowadzi¢ do niewlasciwego odwzorowania badanej
zalezno$ci przez sie¢. Podobnie niewlasciwie dobrany zbidr walidacyjny zaburza proces
uczenia. Jesli zawiera ,,zbyt proste” zadania, uzytkownik moze dokona¢ wyboru modelu,
ktory w rzeczywistosci nie poradzi sobie z bardziej skomplikowanymi problemami. Z kolei
umieszczenie w zbiorze walidacyjnym przypadkow istotnie roznigcych sie od tych w zbiorze
uczacym (przypadki nietypowe) spowoduje, ze osiggniecie dobrej jakosci walidacji
porownywalnej z jakos$cig uczenia moze si¢ okaza¢ niemozliwe. Z analogicznego powodu
istotny jest wybor reprezentatywnego zbioru testowego.

Optymalnym rozwigzaniem byloby wykorzystanie zaréwno do uczenia, jak i do walidacji
i testowania bardzo duzych zbioréw danych, z ktorych kazdy zawieratby wszystkie mozliwe
»typy przypadkow” mogace wystapi¢ w populacji. Na ogot jednak te zbiory danych, jakimi
dysponuje badacz, nie sa dostatecznie liczne, a ponadto nieuchronnie pojawiajg si¢ w nich
pojedyncze przypadki nietypowe, ktore zakldcaja przebieg uczenia, walidacji 1 testowania
modelu.

W odniesieniu do baz danych o ograniczonej liczebnosci istotnym problemem staje si¢ wigc
wlasciwe rozdzielenie przypadkow pomiedzy zbior uczacy, walidacyjny i testowy.
Najpopularniejszym podejéciem jest podzial losowy. Doswiadczenie wskazuje jednak,
ze W przypadku niedostatecznie licznych zbiorow, zawierajacych przypadki o duzej
réznorodno$ci, takie podejscie moze prowadzi¢ do przypadkowego uzyskania
niereprezentatywnych zbiorow [203]. Zwlaszcza dostgpna w niektorych programach metoda
rozlosowywania zbioréw na nowo dla kazdej kolejnej tworzonej sieci moze skutkowaé
wyborem modelu, dla ktérego przez przypadek wylosowano szczegélnie korzystny zbidr
walidacyjny 1 testowy. Przekonanie o jego dobrej jakosci podwaza dopiero zakonczona
fiaskiem proba zastosowania go w praktyce dla zupelnie nowych przypadkow.

Jedng z alternatywnych metod jest wstepny podziat zbioru danych na skupienia (klastry),
tj. niewielkie podzbiory podobnych do siebie przypadkéw. Nastepnie z kazdego skupienia
przypadki przydzielane sg odpowiednio do zbioru uczgcego, testowego i walidacyjnego.
W ten sposob mozna zatozyé, ze w kazdym ze zbiorow znajda si¢ przypadki
odzwierciedlajace wszystkie ,,typy problemdéw” wystepujace w catej bazie danych.
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4.13 Poszukiwanie optymalnego modelu

Ze wzgledu na specyfike metod uczenia sieci neuronowych, w zasadzie nigdy nie mozna miec
pewnosci, czy uzyskany model jest optymalny, tj. czy poziom btedu osiggnal najnizsza
mozliwg warto$¢. Nie jest mozliwe jednoznaczne okreslenie, czy w procesie uczenia zostato
osiggni¢te tak zwane minimum globalne, czy tez jedynie minimum lokalne funkcji biedu,
poniewaz z zalozenia blad zmniejszany jest zgodnie z ,lokalnym gradientem”, a punkt
poczatkowy ,.eksploracji powierzchni btedu” (ktéra moze mie¢ bardzo ztozony charakter)
ustalany jest losowo [215].

Jednym z rozwigzan tego problemu jest wielokrotne rozpoczynanie procesu uczenia z
wykorzystaniem roéznych (losowych) poczatkowych warto§ci wag. Wymaga to
przeprowadzenia wielu eksperymentéw w celu uzyskania sieci o mozliwie najmniejszej
wartosci btedu.

4.14 Interpretacja dzialania modelu - ograniczenia

Poniewaz proces przetwarzania danych w obrgbie sieci neuronowej jest bardzo
skomplikowany, uzytkownik na ogét nie ma mozliwosci bezposredniej analizy przeksztatcen,
jakim poddawane sa zmienne w kolejnych warstwach sieci. Z tego powodu modele
neuronowe sg znacznie mniej ,,przejrzyste” niz tradycyjne modele statystyczne [221]. Jest to
istotna 1 niekorzystna rdznica, ktora powoduje, ze sieci neuronowe nie poddajg si¢ prostej
interpretacji. Sceptycy twierdza, ze sie¢ neuronowa stanowi rodzaj ,.czarnej skrzynki”, do
ktorej podaje si¢ dane, otrzymujac na wyjsciu okreslone wyniki, jednak procesy zachodzace
,We wnetrzu” pozostajg niewyjasnione. Cecha ta powoduje, ze model neuronowy zazwyczaj
nie daje mozliwosci wnioskowania na temat mechanizmu modelowanego zjawiska.
Korzystajac z sieci neuronowych nalezy zatem zdawac sobie sprawe, ze ich celem nie jest
wyjasnianie zalezno$ci przyczynowo-skutkowych. Ich dzialanie jest czysto pragmatyczne:
maja dobrze przewidywa¢ wartosci wyjSciowe dla podawanych na wej$ciu danych
opisujacych rozwazane przypadki.

Roéwniez wnioskowanie o istotnosci lub nieistotnosci pewnych zmiennych dla przebiegu
zjawiska wylacznie na podstawie faktu wykorzystania ich przez skuteczny model neuronowy
(lub automatycznego odrzucenia w trakcie optymalizacji dziatania sieci) powinno byc¢
przeprowadzane z daleko idaca ostroznos$cig. Niejednokrotnie zdarza si¢, ze rownie dobre
wyniki uzyskuje si¢ przy pomocy dwoch rdéznych sieci, bazujacych na catkowicie
odmiennych zestawach danych wejsciowych i odnajdujagcych prawidlowe rozwigzania
zadanego problemu dwiema catkowicie niezaleznymi metodami.
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Z tego wzgledu sieci neuronowe mozna traktowaé wylgcznie jako skuteczne narzedzie np.
do prognozowania przebiegu pewnych zjawisk, jednak zdecydowanie nalezy zachowaé
daleko idaca ostroznos¢ probujac postugiwaé sie nimi w celu wyjasniania tych zjawisk lub ich
interpretacji.

4.15 Tworzenie modeli neuronowych - zadania badacza
(podsumowanie)

Jak omoéwiono powyzej, mimo dostepnosci oprogramowania znacznie ulatwiajacego
korzystanie z sieci neuronowych, automatycznie przeprowadzajacego dla uzytkownika caty
szereg operacji matematycznych, znaczna cze$¢ zadan zwigzanych z tworzeniem modeli
neuronowych spoczywa nadal na badaczu i wymaga od niego zarowno znajomosci
modelowanego zagadnienia, jak 1 specyfiki dziatania sieci.

Podsumowujac, zadania badacza mozna stresci¢ w nastgpujacych punktach:

e wybor zagadnienia, ktére moze by¢ modelowane przy uzyciu sieci neuronowych,

e skompletowanie bazy danych =zawierajacej wystarczajacg liczbe przyktadow,
aby dostatecznie zobrazowa¢ modelowang zalezno$¢,

e okreslenie, jakie zmienne wejSciowe moga by¢ uzyteczne w celu wyznaczenia
pozadanych zmiennych wyjsciowych oraz ewentualnie przeprowadzenie redukcji
wektora wejsciowego,

e wlasciwe zakodowanie zmiennych wejsciowych 1 wyjsciowych,

e wyodrebnienie reprezentatywnego zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego,

e wybor odpowiedniej architektury sieci, okreslenie jej cech (typ sieci, liczba warstw
I neuronow w poszczegdlnych warstwach, funkcje aktywacji neuronéw) — najczesciej
na drodze licznych eksperymentow,

e wlasciwe przeprowadzenie procesu uczenia,

e krytyczna interpretacja uzyskanych wynikow i prawidtowy wybor najskuteczniejszego
modelu.
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5. Material i metoda

5.1 Grupa badana i jej charakterystyka kliniczna

Grupe badanag stanowito 183 dorostych chorych operowanych metoda endoskopowa z
powodu PZZP w Oddziale Klinicznym Kliniki Otolaryngologii Szpitala Uniwersyteckiego w
Krakowie.

Kryteria wlaczenia do badania obejmowaty:

e rozpoznanie PZZP zgodnie z definicja EPOS2012 [10],

e kwalifikacje do operacji endoskopowej zatok przynosowych wobec nieskutecznosci
leczenia zachowawczego oraz

e $wiadomg zgode pacjenta na udzial w badaniu.

Przyjete kryteria wylaczenia réwniez byly zgodne z EPOS2012 i obejmowaty:

e mukowiscydoze,

¢ niedobory odpornosci,

e wrodzone zaburzenia czynnosci rzesek,

e nieinwazyjne grzybniaki zatok lub inwazyjng grzybice zatok,

e zapalenia naczyn i choroby przebiegajace z wytwarzaniem ziarniny (w tym zwlaszcza
ziarniniak Wegenera i zespot Churga-Strauss) oraz

e nowotwory zatok.

Ponadto z badania wytaczono chorych, ktoérzy nie zgtosili si¢ na badanie kontrolne oraz tych,
u ktorych przeprowadzono kolejna operacje¢ zatok w okresie pomiedzy analizowanym
zabiegiem operacyjnym, a badaniem kontrolnym.

Przedoperacyjna ocena pacjentow obejmowala:

e wywiad:
o wiek iptec,
o choroby towarzyszace (0 — obecne, 1 — nieobecne, 0.5 — niepewne, np. nie w
peli potwierdzone podejrzenie choroby):

= astma oskrzelowa,
= nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne (AIA),
= alergia,
= refluks zoladkowo-przetykowy,

o przebyte zabiegi operacyjne dotyczace nosa i zatok przynosowych:
= polipektomie (liczba - niezaleznie po stronie prawej i lewej),
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operacje endoskopowe zatok przynosowych (liczba — niezaleznie po
stronie prawej i lewej),

e badanie laryngologiczne (uzupetione o s$rédoperacyjng endoskopowa oceng jamy
nosowej 1 zatok przynosowych przeprowadzong po obkurczeniu §luzéwki):
o ocena obecnosci polipéw nosa

wielko$¢ polipow po kazdej ze stron byta oceniana jak w klasyfikacji
Lund i Kennedy’ego [17]: O — brak, 1 — wystepuja w przewodzie
nosowym Srodkowym, 2 — wykraczaja poza przewod nosowy
srodkowy,

zgodnie z EPOS2012 chory byl zaliczany do grupy ,,z polipami nosa”
jesli polipy wystepowaly obustronnie w przewodach nosowych
srodkowych [10],

polipy byty okres§lane jako ,,masywne” jesli obustronnie wykraczaty
poza przewod Srodkowy,

o ocena obecnosci skrzywienia przegrody nosa:

0 — przegroda okreslana jako prosta — maksymalnie stopien I w skali
Levine 1 May, tj. widoczna boczna i1 przySrodkowa powierzchnia
matzowiny nosowej srodkowej,

1 — przegroda skrzywiona — stopien II-1IV w skali Levine i May, fj.
przedni przyczep malzowiny nosowej S$rodkowej czgsciowo lub
catkowicie zastoniety przez przegrod¢ nosa badz przegroda
przemieszczona w stron¢ bocznej $ciany jamy nosa [19],

e kwestionariusz samooceny objawow:

o czas trwania objawow (1 — od 3 miesiecy do 1 roku, 2 —od 1 do 3 lat, 3—o0d 3
do 5 lat, 4 — powyzej 5 lat),

o ogollne nasilenie dolegliwosci zwiazanych z wystgpowaniem PZZP w
zmodyfikowanej skali VAS (szczegbtowy opis ponizej),

o nasilenie poszczegdlnych dolegliwosci w skali od 0 do 3 (szczegdtowy opis
ponizej):

uposledzenie droznosci nosa (trudnosci z oddychaniem przez nos),
wydzielina w nosie,

sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardla,

kaszel,

kichanie,

bol lub ucisk w obrebie twarzy,

bol lub ucisk w obrebie czota,

bol glowy (w innym miejscu niz twarz lub czoto),

bol lub uczucie petnosci w uchu,

uposledzenie wechu (brak odczuwania zapachow),
dhugotrwate zmeczenie, rozdraznienie, brak koncentracji,
nieprzyjemny zapach z ust,

bol gornych zgbow,
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e tomografi¢ komputerowg zatok przynosowych, oceniang zgodnie ze skala Lund-
Mackay (0-24) [14],
e przebieg zabiegu operacyjnego:
o zakres zabiegu (zabieg jednostronny czy obustronny, liczba otwartych zatok) i
jego radykalno$¢ (tj. czy zostaty otwarte wszystkie zatoki zajete przez zmiany

zapalne),

e po zabiegu - wynik pooperacyjnego badania histopatologicznego materiatu z zatok
przynosowych:

o rodzaj komoérek dominujagcych w nacieku zapalnym (0O - nacieki

nieezynofilowe, tj. najczesciej ztozone z limfocytow i plazmocytéw , 1-
nacieki gtownie eozynofilowe, 0.5 — rodzaj komorek dominujacych w nacieku
zapalnym niepewny).

Wszyscy pacjenci zostali poddani operacji endoskopowej zatok przynosowych w znieczuleniu
ogélnym. Zakres zabiegu byt zalezny od lokalizacji 1 rozlegltosci zmian w zatokach
przynosowych. W niektoérych przypadkach zostal on ograniczony ze wzgledu na warunki
anatomiczne lub nadmierne krwawienie. Leczenie pooperacyjne bylo dostosowane do
indywidualnych potrzeb pacjenta zaleznie od nasilenia objawdw, chordéb towarzyszacych i
wynikow kontrolnych badan endoskopowych. U wszystkich pacjentow w okresie
pooperacyjnym stosowano oczyszczanie zatok ze strupow 1 zalegajace] wydzieliny pod
kontrolg endoskopu, ptukanie nosa oraz zaleznie od okolicznosci sterydy donosowo lub
doustnie, antybiotyki, mukolityki, leki obkurczajace btong Sluzows, leki antyhistaminowe i
inhibitory pompy protonowe;j.

Pooperacyjna ocena nasilenia objawéw przeprowadzana byla w trakcie rutynowych
kontroli: (I) 3-6 miesigcy po zabiegu operacyjnym, (II) okoto 12 miesiecy (10-15 miesiecy)
po zabiegu operacyjnym. W trakcie kontroli pacjenci wypetniali kwestionariusze samooceny
objawow analogiczne jak przed operacja.

Poniewaz nie wszyscy pacjenci zglosili si¢ na oba badania kontrolne, analizy przeprowadzono
niezaleznie dla dwéch grup chorych:

e grupa | - pacjenci badani przed zabiegiem i 3-6 miesiecy po zabiegu (140 pacjentow),
e grupa Il - pacjenci badani przed zabiegiem i okolo 12 miesigcy po zabiegu (72
pacjentow).

29 pacjentdw zostalo zbadanych zar6wno po 3-6 miesigcach, jak i po roku od zabiegu i w
zwigzku z tym zostali oni niezaleznie wlaczeni zarowno do grupy I, jak i do grupy IL
Szczegdtowsy charakterystyke poszezegolnych grup przedstawiono w tabelach 2 1 3.

Przebieg badania zostal zatwierdzony przez Komisje Bioetyczng Uniwersytetu
Jagiellonskiego (opinia nr KBET/219/B/2012).

65



Tabela 2. Charakterystyka grupy I (140 pacjentow zbadanych przed zabiegiem i 3-6 miesiecy po

zabiegu).
Cecha Wartosci
wiek zakres: 19-75 lat; mediana 45 lat

dolegliwosci przed
zabiegiem (VAS)

zakres: 1-10; mediana 8; brak danych: 2 (1%)

ocena TK (skala
Lund-Mackay)

zakres: 1-24; mediana 13; brak danych: 11 (8%)

liczba pacjentow (%)

ple¢ kobiety: 72 (51%) mezczyzni: 68 (49%)
czas trwania 3 -12 mies.: 1-3 lata: 3-5 lat: > 5 |at: brak danych:
objawéw 11(8%) | 42(30%) | 23(16%) | 61 (44%) 3 (2%)
tak / obecne nie / nieobecne niepewne brak danych
polipy nosa 43 (31%) 95 (68%) - 2 (1%)
masywne polipy 19 (14%) 119 (85%) - 2 (1%)
skrzywienie 78 (56%) 59 (42%) - 3 (2%)
przegrody nosa
astma 46 (33%) 88 (63%) 6 (4%) -
AlA 20 (14%) 116 (83%) 4 (3%) -
alergia 58 (42%) 79 (56%) 3 (2%) -
refluks 28 (20%) 109 (78%) 3 (2%) -
28 (20%)
p_rzebyte_ 112 (90%) i ]
polipektomie liczba: 1-20
24 (17%)
przebyte ESS ) 116 (83%) - -
liczba: 1-12
radykalnos¢
. 114 (82% 20 (14% - 4%
aktualnego zabiegu (82%) 0 (14%) 6 (4%)
eozynofile
dominuja w
pooperacyjnym 82 (59%) 44 (31%) 12 (8%) 2 (1%)
badaniu

histopatologicznym
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Tabela 3. Charakterystyka grupy II (72 pacjentéw zbadanych przed zabiegiem i okolo 12

miesiecy po zabiegu).

Cecha

WartoSci

wiek

zakres: 22-73 lat; mediana 48 lat

dolegliwosci przed
zabiegiem (VAS)

zakres: 2-10; mediana 8

ocena TK (skala
Lund-Mackay)

zakres: 1-24; mediana 12; brak danych: 4 (6%)

liczba pacjentow (%)

ple¢ kobiety: 40 (56%) mezcezyzni: 32 (44%)
czas trwania 3-12 mies.: | 1-3lata: 3-5 lat: > 5 lat: | brak danych:
objawéw 8(11%) | 2 (319%) | 10(14%) | 32 (44%) i
tak / obecne nie / nieobecne niepewne brak danych
polipy nosa 18 (25%) 53 (74%) - 1 (1%)
masywne polipy 8 (11%) 63 (88%) - 1 (1%)
skrzywienie 33 (46%) 38 (53%) 1 (1%)
przegrody nosa
astma 18 (25%) 53 (74%) 1 (1%) -
AlA 6 (8%) 65 (91%) 1 (1%) -
alergia 24 (33%) 45 (63%) 3 (4%) -
refluks 19 (26%) 51 (71%) 2 (3%) -
przebyte 13 (18%) 59 (82%) - -
polipektomie liczba: 1-10
przebyte ESS 11 (15%) 61 (85%) - -
liczba: 1-10
radykalnos¢ 59 (82%) 12 (17%) - 1 (1%)
aktualnego zabiegu
eozynofile 39 (54%) 26 (36%) 4 (6%) 3 (4%)
dominuja w
pooperacyjnym
badaniu
histopatologicznym
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5.2 Kwestionariusz samooceny objawow

Jako miar¢ sukcesu leczenia w niniejszej pracy przyjeto ustepowanie objawoOw
subiektywnych PZZP po zabiegu operacyjnym. Zalozenie to wynika z definicji kontroli
choroby, ktora zaklada, ze najwazniejszym celem terapii jest uwolnienie chorego od
dolegliwosci [10]. Jak podkreslano w rozdziale ,,Przewlekle zapalenie zatok przynosowych —
wprowadzenie i przeglad piSmiennictwa”, ustepowanie objawoéw nie zawsze idzie w parze z
normalizacja obrazu w badaniu endoskopowym i tomografii komputerowej. Ponadto
tomografia komputerowa jako badanie zwigzane z ekspozycjg na promieniowanie jonizujgce
nie moze by¢ rutynowo powtarzana u kazdego pacjenta w celu oceny wynikow leczenia.

Réwniez w odniesieniu do poszczegdlnych objawow PZZP rozwazanych niezaleznie
dostepne sa niejednokrotnie obiektywne metody pomiarowe (np. rynomanometria stuzaca do
pomiaru droznoS$ci nosa, testy olfaktometryczne do oceny wechu), jednak ich wyniki czgsto
nie koreluja w prosty sposob z subiektywnym nasileniem dolegliwosci. Uwaza sig, ze
nasilenie objawoéw odczuwanych przez pacjenta jest wynikiem interakcji migdzy réznymi
czynnikami, gdzie uwarunkowania biologiczne i fizjologiczne stanowig tylko element catosci.
Z tego powodu obecnie zaktada si¢, ze pomiary oparte o subiektywng ocene pacjenta sa
bardziej uzyteczne w ewaluacji wynikéw leczenia. [10]

Zastosowany w niniejszej pracy kwestionariusz samooceny objawOw opracowano opierajac
si¢ na definicjach PZZP wg EPOS2012 [10] oraz Rhinosinusitis Task Force [12], a takze na
stosowanych powszechnie kwestionariuszach, gtownie SNOT-20 [22]. Dokonane modyfikacje
miaty na celu uzyskanie mozliwie najbardziej adekwatnych odpowiedzi pacjentow
samodzielnie wypetniajacych kwestionariusz oraz umozliwienie oceny kazdego z objawow
niezaleznie (a nie sumarycznie lub w kontekscie jakosci zycia — jak np. w SNOT-20).

W celu oceny ogolnego nasilenia dolegliwosci postuzono si¢ zmodyfikowang skalg
wizualno-analogowa (VAS) — rys. 15. Modyfikacja wzgledem skali rekomendowanej przez
konsensus EPOS2012 polegata na zaznaczeniu poszczegdlnych wartosci (od 0 do 10) na skali.
W efekcie narzedzie utracito wprawdzie wilasciwosci typowej skali analogowej, gdzie
mozliwe byloby zaznaczanie réwniez wartosci niecatkowitych, jednak we wstepnym etapie
badan przeprowadzonych na potrzeby niniejszej pracy wykazano, ze taka posta¢ skali byta
bardziej zrozumiata dla pacjentdow i nie wymagata dodatkowych objasnien w celu uzyskania
miarodajnych odpowiedzi. W dalszej cze¢$ci pracy jako ,,skala VAS” jest skrotowo okreslana
wlasnie opisana powyzej skala zmodyfikowana. W analizach statystycznych jest ona
traktowana jako skala interwatowa (przedziatowa).

Ewaluacji poszczegolnych objawoéw dokonano w skali 4-stopniowej (O - ,,brak objawu”, 1 —
,,objaw mato ucigzliwy”, 2 — ,$rednio ucigzliwy”, 3 — ,bardzo ucigzliwy”). Skala ta jest
traktowana jako skala porzagdkowa (rangowa).

Obie skale — tj. zardbwno skala VAS, jak i skala 4-stopniowa, sg rekomendowane przez
EPOS2012 do oceny nasilenia objawow PZZP.
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Opracowujgc kwestionariusz ograniczono do niezbgdnego minimum liczbe pytan w celu
zwigkszenia czytelno$ci 1 skrocenia czasu wypetniania kwestionariusza. W przypadku
bardziej rozbudowanego kwestionariusza podczas wstepnej ewaluacji narzedzia stwierdzono
czestsze pomijanie pewnej liczby pytan przez pacjentow. Dodatkowo zastosowano
cieniowanie pol w tabeli wypelnianej przez pacjenta — od barwy biatej w polu oznaczajacym
brak objawu do najciemniejszej w polu oznaczajgcym znaczne nasilenie objawu (rys. 16).

Rysunek 15. Zmodyfikowana skala wizualno-analogowa (VAS) zastosowana w kwestionariuszu
samooceny objawow.

Jak bardzo uciazliwe s3 dla Pani/Pana dolegliwosci zwigzane z zapaleniem zatok
przynosowych? (Prosze zaznaczy¢ kotkiem odpowiednig cyfre na skali).

W ogodle nie s3 ucigzliwe Bardzo ucigzliwe

Rysunek 16. Tabela stuzaca do samooceny nasilenia poszczegélnych objawow PZZP w skali 4-
punktowej .

Prosze zaznaczyc krzyzykami, jak bardzo ucigzliwe sg dla Pani/Pana poszczegdlne
dolegliwoscizwigzane z przewlektym zapaleniem zatok przynosowych:

wcale | mato |srednio | bardzo

Uposledzonadroznosé nosa (trudnosci z oddychaniem
przez nos)

Wydzielinaw nosie

Sptywanie wydzieliny po tylnej scianie gardta

Kaszel

Kichanie

B4l lub ucisk w obrebie twarzy

B4l lub ucisk w obrebie czota

Bdl gtowy (w innym miejscu niz twarz lub czoto)

B4l lub uczucie petnosci w uchu

Uposledzenie wechu (brak odczuwania zapachow)

Dtugotrwate zmeczenie, rozdraznienie, brak
koncentracji

Nieprzyjemnyzapach z ust

Bdl gornych zebow
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5.3 Zakres i wiarygodnos$¢ analizowanych danych

Celem niniejszej pracy byto opracowanie narzedzi prognostycznych moggcych potencjalnie
znalez¢ zastosowanie w praktyce klinicznej. Analizy uzytecznosci tworzonych dotychczas
modeli predykcyjnych wykazaly, ze na mozliwos$¢ ich praktycznego wykorzystania wptywa
migdzy innymi dostepno$¢ niezbednych danych wejsciowych [222]. Modele wymagajace
przeprowadzania dodatkowych, potencjalnie kosztownych 1 czasochtonnych badan
diagnostycznych, na og6t nie znajduja szerokiego zastosowania. Z tego powodu w niniejszej
pracy dopuszczono do wykorzystania w modelowaniu jedynie takich danych, jakie sg
rutynowo dostepne w przypadku kazdego pacjenta kwalifikowanego do operacji
endoskopowej zatok przynosowych.

Rutynowe postepowanie przedoperacyjne w kazdym osrodku przeprowadzajacym tego
rodzaju zabiegi obejmuje zawsze wywiad i badanie laryngologiczne, badanie endoskopowe i
tomografi¢ komputerowa zatok. W wielu przypadkach jednak nie sa dostepne wyniki
szczegotowych badan dotyczacych chorob towarzyszacych — w roznych osrodkach (oraz
zaleznie od indywidualnych potrzeb i mozliwos$ci) ich diagnostyka bywa przeprowadzana juz
po leczeniu operacyjnym badz nawet pomijana. Ze wzgledu na te uwarunkowania
zdecydowano ocenia¢ obecno$¢ chordb towarzyszacych wytacznie na podstawie danych z
wywiadu, nie wymagajac dodatkowych testow potwierdzajacych lub wykluczajacych
wystepowanie danego schorzenia (np. spirometrii w diagnostyce astmy lub pH-metrii w
diagnostyce refluksu zoladkowo-przetykowego). Uzyskane w ten sposob dane moga
oczywiscie by¢ obarczone biedem, jednak celem pracy byta ocena, na ile wiarygodnych
predykcji mozna oczekiwaé¢ dysponujac takimi wiasnie informacjami, na jakich w obecnych —
odleglych od idealu - warunkach na ogét musza bazowac lekarze w swojej codziennej
praktyce.

5.4 Analiza statystyczna

Analize statystyczng przeprowadzono przy pomocy programu Statistica 7.0. W celu
sprawdzenia normalnosci rozktadu poshuzono si¢ testem Shapiro-Wilka. Zadna ze zmiennych
ilorazowych (wiek, skala Lund-Mackay) ani przedziatowych (skala VAS) nie miata rozktadu
normalnego. Wykluczyto to mozliwos¢ zastosowania typowych testow parametrycznych. W
przypadku zmiennych dotyczacych obecnosci chordb towarzyszacych lub naciekow
eozynofilowych w badaniu histopatologicznym, przyjmujacych wartosci 0 (brak), 1 (obecne)
lub 0.5 (niepewne), w analizach nie brano pod uwage przypadkoéw, dla ktorych wynik byt
niepewny. Analizujgc zalezno$ci migdzy poszczegdlnymi zmiennymi a nasileniem objawow
po operacji postuzono si¢ nastgpujacymi testami:

e do oceny korelacji dwdch zmiennych ilorazowych lub przedziatowych — wspétczynnik
korelacji rang Spearmana,
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e do oceny =zalezno$ci migdzy zmiennymi ilorazowymi lub przedzialowymi a
zmiennymi binarnymi — test Manna-Whitney’a,

e do oceny zaleznosci migdzy dwiema zmiennymi binarnymi - test y2 (ewentualnie test
x2 z poprawka Yatesa).

Przyjeto poziom istotnos$ci statystycznej a=0.05.

5.5 Sztuczne sieci neuronowe

W niniejszej pracy omdéwiono stosunkowo obszernie metody stosowane do budowy sieci
neuronowych, poniewaz — wobec braku jednolitego ,,obowigzujgcego” schematu
postgpowania w tym zakresie - wiele z przyjetych rozwigzan ma charakter autorski i stanowi
wktad wilasny w badania nad modelami neuronowymi, a przyjete zalozenia maja istotne
znaczenie dla przebiegu eksperymentow opisanych w rozdziale ,,Wyniki”.

Sztuczne sieci neuronowe na potrzeby niniejszej pracy tworzono w programie Statistica 7.0.
Budowane modele miaty charakter sieci klasyfikacyjnych, tj. ich zadaniem bylo
odpowiednie przyporzadkowanie przypadkow do jednej z dwoch zadanych klas. Tworzenie
modeli przebiegato metoda ,,uczenia z nauczycielem”. W pracy wykorzystano wylacznie
trojwarstwowe sieci typu MLP, czyli perceptrony wielowarstwowe posiadajace jedng
warstwe ukryta. Przyjeto zapisywac architekture sieci podajac kolejno liczb¢ neuronéw w
warstwach: wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej (np. zapis MLP 6-5-1 oznacza perceptron
trojwarstwowy o 6 neuronach wejsciowych, 5 neuronach ukrytych i1 1 neuronie wyjsciowym).

5.5.1 Optymalizacja modeli

Nie istnieje uniwersalna metoda prowadzaca do uzyskania optymalnego modelu
neuronowego dla konkretnego problemu. Poszukiwania najlepszej sieci opierajg si¢ na
ogdt na licznych pracochlonnych eksperymentach, ktérych celem jest znalezienie
najwlasciwszych parametréw modelu. Podejmowane decyzje dotycza stosowanego typu sieci,
liczby zmiennych wejsciowych, liczby neurondw w warstwie ukrytej, stosowanych funkcji
aktywacji, algorytmoéw uczacych itd. Duza liczba ,stopni swobody” przy poszukiwaniu
optymalnego modelu powoduje, ze eksperymenty te bywaja czegsto prowadzone metoda prob i
btedow, a zatem mogg mie¢ nieuporzadkowany, trudny do przesledzenia i1 pozornie
chaotyczny charakter. Z tego wzgledu na potrzeby niniejszej pracy, celem usystematyzowania
postepowania 1 zwigkszenia przejrzystosci opisu, opracowano jednolity schemat prowadzenia
eksperymentow dla kazdej z przewidywanych zmiennych (rys. 17).
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Rysunek 17. Schemat prowadzenia badan zmierzajacych do stworzenia optymalnego modelu
neuronowego dla kazdej z przewidywanych zmiennych.
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W kazdym przypadku poszukiwania optymalnego modelu obejmowaty dwa etapy — ogdlny 1
szczegdtowy, poprzedzone analizg statystyczng rozktadu rozwazanej zmiennej wyjsciowej w
badanych grupach chorych 1 jej zaleznosci od dostepnych zmiennych wejsciowych.

Pierwszy etap eksperymentéw miatl na celu wstepne, orientacyjne ustalenie potencjalnie
najbardziej obiecujacych parametrow sieci dla rozwazanego zagadnienia. W tym etapie
dokonywano przede wszystkim systematycznej analizy zmian efektywnosci dziatania sieci w
zaleznosci od liczby i1 rodzaju zmiennych wej$ciowych oraz liczby neuronow ukrytych.

Drugi etap stanowila proba zbudowania konkretnej sieci mozliwie najlepiej modelujacej
analizowane zjawisko. Eksperymenty prowadzone w drugim etapie opieraty si¢ na wynikach
uzyskanych w etapie pierwszym, ale ze swej natury miaty mniej uporzadkowany charakter,
poniewaz w przypadku kazdego z finalnie wybranych modeli w ostatniej fazie jego
optymalizacji na biezagco podejmowano decyzje o kierunku jego dalszych modyfikacji
zaleznie od empirycznie ustalanych indywidualnych wtasciwosci sieci.

5.5.3 Automatvczny projektant sieci (APS

W eksperymentach dotyczacych poszukiwania optymalnych modeli wykorzystywano
wielokrotnie specjalne narzedzie informatyczne wspomagajace tworzenie 1 testowanie sieci
neuronowych, dostepne w pakiecie Statistica 7.0 - tzw. Automatycznego projektanta sieci
(APS). APS wykorzystuje zaawansowane algorytmy optymalizacji wieloparametrycznej,
pozwalajace na przebadanie znacznej liczby sieci w krotkim czasie oraz ulatwiajace
automatyczny wybor najlepszych modeli. Wykorzystywane sg przy tym zaimplementowane
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w programie nowoczesne techniki doboru zmiennych wejsciowych, selekcji liczby neuronow
ukrytych i optymalizacji innych istotnych parametrow.

Narzedzie to jest bardzo efektywne, ale do§wiadczenie wlasne uczy, ze w celu uzyskania
rzeczywiscie optymalnego modelu, poszukiwania prowadzone przez Automatycznego
projektanta wymagaja Scistego ukierunkowania przez uzytkownika. Ponadto tworzone przez
APS modele wymagaja niejednokrotnie dalszej ,,rgcznej” optymalizacji, jednak analiza
uzyskiwanych przez nie wynikéw stanowi istotng wskazowke co do potencjalnie
obiecujacych kierunkdéw dalszych poszukiwan oraz dostarcza dogodnego punktu wyjscia przy
budowaniu ostatecznego modelu.

Wykorzystanie APS ma t¢ przewage nad samodzielnym projektowaniem poszczegdlnych
sieci, ze daje mozliwo$¢ przetestowania i poréwnania bardzo licznych modeli, co w
przypadku ,,recznego” uczenia sieci bytoby niezwykle mozolne i czasochtonne. Dzigki APS,
w przypadku kazdego =zagadnienia poruszanego w niniejszej pracy mozliwe bylo
przeprowadzenie odpowiednio ukierunkowanych eksperymentow, w ktorych kazdorazowo
testowano setki roznych sieci neuronowych o rozmaitych parametrach i architekturze oraz —
co istotne — roznych wstepnych warto$ciach wag synaptycznych. Ten sposob postgpowania
miat zwigkszy¢ szans¢ na odnalezienie minimum globalnego na powierzchni biedu
utworzonej dla kazdego z analizowanych zagadnien.

5.5.4 Zastosowanie Automatycznego projektanta sieci w niniejszej pracy

Mozliwosci Automatycznego projektanta wykorzystano w niniejszej pracy na dwa rozne
sposoby w kolejnych etapach pracy nad budowaniem modeli.

Jak wspomniano powyzej, w pierwszym (0g6lnym) etapie badan prowadzono systematyczne
poszukiwania najbardziej obiecujacej architektury sieci. Ze wzgledu na znaczny wplyw
efektow losowych (zwlaszcza wstgpnego rozktadu wag synaptycznych) na ostateczng
efektywnos¢ uzyskiwanej sieci, porownywanie jakosci pojedynczych modeli o réznych
architekturach nie moze stanowi¢ podstawy do uznania konkretnej architektury za ,,bardziej
obiecujaca” od innej. Czesto si¢ zdarza, ze sie¢ o architekturze gorzej nadajacej si¢ do
modelowania rozwazanego zjawiska uzyskuje przypadkiem lepsze wyniki niz model o
potencjalnie wlasciwszej architekturze, poniewaz przypadkiem zostanie dla niej wylosowany
bardziej korzystny poczatkowy zestaw wag. Na ogot jednak sieci o podobnej architekturze
(poza przypadkami skrajnie korzystnego lub skrajnie niekorzystnego losowania) cechujg si¢
zblizong efektywnos$cig w rozwigzywaniu konkretnego zadania.

Z tego wzgledu w pierwszym etapie dla kazdej zadanej architektury tworzono przy
pomocy Automatycznego projektanta grupe 100 roéznych sieci. Nastgpnie w sposob
globalny porownywano ich efektywno$¢ z grupami zawierajagcymi takze po 100 uzyskanych
analogicznie sieci o innych architekturach. Na tej podstawie dokonywano wyboru parametréw
modeli potencjalnie najkorzystniej wptywajacych na dziatanie sieci.

Przebieg eksperymentow w etapie pierwszym byl zatem nastepujacy:
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e Poszukujac najbardziej obiecujacego wektora wejSciowego, dla kazdego =z
testowanych zestawow zmiennych wejsciowych tworzono 100 sieci o 1-12 neuronach
ukrytych (dla grupy 1) lub 1-6 neuronach ukrytych (dla dwukrotnie mniej licznej
grupy II), przy czym Automatyczny projektant miat mozliwo$¢ redukcji liczby
zmiennych wejsciowych. Wartosci brakujacych  danych zastepowano wartoscig
srednig ze wszystkich dostepnych obserwacji.

e Poszukujgc najkorzystniejszego rozmiaru drugiej warstwy sieci, zmieniano
stopniowo ilo$¢ neuronéw ukrytych, kazdorazowo tworzac grupe liczaca 100 sieci o
zadanej z gory liczbie neuronéw ukrytych. Nastepnie dokonywano poréwnan
efektywnosci uzyskanych grup sieci. Rowniez na tym etapie Automatyczny projektant
miat mozliwos$¢ redukcji liczby zmiennych wejsciowych, a braki danych zastepowano
srednig.

e Ponadto dla modeli neuronowych stuzacych do predykcji pierwszej z analizowanych
zmiennych przeprowadzono w tym etapie dodatkowe analizy dotyczace podziatu
catego zbioru danych o leczonych i badanych pacjentach na podzbiory uczacy,
walidacyjny i testowy. Postuzono si¢ w tym celu analogiczng metodg jak w
przypadku poszukiwan najkorzystniejszego wektora wejsciowego.

e Podobng metoda postugiwano si¢ za kazdym razem, gdy oceniano wplyw zmiany
architektury na efektywnos$¢ sieci.

W drugim etapie (szczegdélowym) dazono natomiast do zbudowania jednego konkretnego
modelu, mozliwie najlepiej nadajacego si¢ do rozwigzania rozwazanego zadania. W tym
przypadku — w przeciwienstwiec do sytuacji omawianej powyzej — znalezienie
najkorzystniejszego wstgpnego rozlosowania wag bylo szczegdlnie pozadane. W tej fazie
badan, jesli uznano to za celowe, przy pomocy Automatycznego projektanta budowano
1000 roznych sieci o narzuconej z gory architekturze, ustalonej na podstawie rozwazan
przeprowadzonych w etapie pierwszym. Spos$rod tych 1000 modeli analizowano 50 o
najnizszych btgedach koncowych po procesie uczenia ocenianych na podstawie walidacji i
wybierano jeden model o najwigkszej efektywnos$ci. Sposdb oceny efektywnosci sieci
0omOwiono ponizej.

Opisany powyzej algorytm postepowania zostal opracowany przez autorke na potrzeby
niniejszej pracy i opiera si¢ w gtoéwnej mierze na dotychczasowym wilasnym do§wiadczeniu w
budowaniu modeli neuronowych. Moze on jednak by¢ rekomendowany jako zweryfikowany
doswiadczalnie sposdb wyboru architektury sieci neuronowej przy rozwigzywaniu takze
innych zagadnien z wykorzystaniem rozwazanej tu techniki informatyczneyj.

zmiennych wejsciowych)

Poniewaz Automatyczny projektant jest w stanie dokona¢ optymalizacji wektora wejSciowego

sieci tylko w ograniczonym zakresie, w celu doboru zbioru zmiennych wejsciowych
postugiwano si¢ nastepujagcymi metodami dostgpnymi w pakiecie Statistica 7.0:
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e Analiza statystyczna wplywu poszczegolnych zmiennych wejSciowych na
rozwazane zmienne wyjsciowe. Kazdy z podrozdzialow niniejszej pracy, dotyczacy
zastosowania sieci neuronowych dla prognozowania wartosci poszczegolnych
zmiennych wyjsciowych, jest poprzedzony wynikami tego rodzaju analizy.

e Analiza wzajemnych korelacji zmiennych wej$ciowych.

e Analiza wrazliwosci modelu dla poszczegolnych wejs¢ sieci neuronowej. Jest to
metoda pozwalajaca zidentyfikowac te zmienne, ktdre niewiele wnosza do wyniku
dziatania sieci. Polega ona na ocenie straty ponoszonej przy odrzuceniu konkretnej
zmiennej ze zbioru uczacego. Miarg wrazliwosci jest iloraz btedu uzyskanego przez
sie¢ bez danej zmiennej wejsciowej 1 bledu uzyskanego z kompletem zmiennych
wejSciowych. Iloraz wynoszacy < 1 sugeruje, ze oceniana zmienna jest zb¢dna. Na
podstawie analizy wrazliwo$ci mozna takze uporzadkowac¢ zmienne wejsciowe pod
wzgledem ich waznosci, przypisujagc im kolejne rangi. Wyniki tej prostej analizy
nalezy jednak traktowac z rozwaga, poniewaz ze wzgledu na potencjalnie istotne dla
dziatania sieci efekty synergii miedzy zmiennymi wejSciowymi, analiza oparta na
badaniu skutkéw usuwania pojedynczych zmiennych moze nie odzwierciedlad
rzeczywistego znaczenia poszczegdlnych wejsc¢ sieci.

e Metody doboru cech wykorzystujace sieci neuronowe probabilistyczne:

o algorytmy krokowe (metoda krokowa postepujaca i krokowa wsteczna,
polegajace na stopniowym dodawaniu lub usuwaniu po jednej zmiennej z
nastepowa ocena wplywu tych zmian na jako$¢ predykcji dokonywanych przez
sieci neuronowe),

o algorytmy genetyczne (strategia optymalizacyjna opisana nieco szerzej we
wstepie do niniejszej pracy, bazujaca na teorii ewolucji 1 doboru naturalnego, z
reguly prowadzaca do uzyskiwania kolejnych ,,pokolen” coraz
skuteczniejszych sieci neuronowych).

W przypadku algorytmow krokowych 1 algorytmow genetycznych jako punkt wyjscia
przyjmowano wektor ztozony ze wszystkich dostgpnych zmiennych, a brakujace dane
usuwano wraz z zawierajacymi je przypadkami uczacymi. Doboru cech (tj. uzytych w
modelu zmiennych wejsciowych) dokonywano za kazdym razem kilkukrotnie,
modyfikujac przy tym tzw. ,kare za cech¢” decydujaca o ostatecznym rozmiarze
wektora wejsciowego. Ostatecznie do dalszych analiz wybierano taki wektor, dla
ktorego uzyskano najmniejszg warto$¢ bledu (pojecie bigdu sieci neuronowej
wyjasniono doktadniej ponize;j).

5.5.6 Ocena efektywnosci sieci neuronowych

Oceniajac i pordwnujac efektywnos¢ dziatania uzyskiwanych sieci neuronowych postugiwano
si¢ dwoma pojeciami:

e Jako$¢ uczenia, walidacji i testowania. W przypadku sieci klasyfikujacych jakos¢
sieci ustala si¢ w sposob iloSciowy oznaczajac odsetek prawidtowo
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zaklasyfikowanych przypadkoéw odpowiednio w podzbiorach: uczagcym, walidacyjnym
i testowym. Jako$¢ testowania wynoszaca 70% oznacza zatem, ze dla 70%
przypadkow ze zbioru testowego sie¢ neuronowa podaje prawidtowe wyniki.

e Blad (dla podzbioru uczacego, walidacyjnego i testowego). W zadaniach
odwotujacych si¢ do stosowania sieci neuronowych najczesciej stosuje si¢ miar¢ bledu
okreslang jako SSE lub MSE. Jest to miara oparta na sumie kwadratow réznic miedzy
otrzymang i rzeczywista wartosciag wyjscia sieci dla wszystkich indywidualnych
przypadkéw wchodzacych w sktad danego podzbioru. Biedy podczas sumowania
podnosi si¢ do kwadratu zeby unikna¢ efektu kompensowania bledow dodatnich przez
btedy ujemne (po podniesieniu do kwadratu kazdy btad jest dodatni), a ponadto
podnoszenie do kwadratu uwrazliwia uzywang miar¢ na duze btedy (na przykiad trzy
razy wickszy btad ma wtedy dziewig¢ razy wigkszy udzial w sumie). Uzyskang sume¢
kwadratoéw btedéw SSE (Sum Square Errors) dzieli si¢ przez liczbe elementow
rozwazanego zbioru przypadkow w celu uzyskanie bledu usrednionego
(przypadajacego na pojedynczy przypadek) MSE (Mean Square Errors) oraz czgsto
wyciaga si¢ pierwiastek z MSE w celu uzyskania wartosci bledow w tych samych
jednostkach, w jakich mierzona jest warto$¢ wyjSciowa sieci, co ulatwia ich
interpretacje. Uczenie sieci polega na minimalizacji bledu MSE dla podzbioru
uczacego. Blad MSE jest bardzo intuicyjny, stosowany jest jednak glownie w
zadaniach regresyjnych, gdy sie¢ po zakonczeniu nauki ma podawa¢ na wyjsciu
warto$ci liczbowe bedace rozwigzaniem analizowanego problemu. Btad ten jest
jednak mniej przydatny w zadaniach klasyfikacyjnych, gdy sie¢ powinna na wyjsciu
wskazywa¢ wlasciwg kategorie, do ktorej] mozna zaliczy¢ obiekt scharakteryzowany
przez dane wejSciowe. Taki wlasnie charakter miaty zadania rozwigzywane w tej
pracy i z tego powodu w opisywanych dalej eksperymentach wykorzystywano jako
miar¢ bledu tak zwanag entropi¢ wzajemng. Entropia, wprowadzona do teorii
informacji przez Claude'a E. Shannona, jest ogdlnie miarg niepewnos$ci informacyjne;
[223]. Wzrost entropii oznacza zawsze wdzieranie si¢ chaosu do rozwazanych
procesow lub zjawisk. Jest wigc logiczne, ze proces wprowadzania porzadku poprzez
automatycznie generowang klasyfikacje, ocenia¢ bedziemy wlasnie stopniem
zmniejszenia entropii. Btad jest wtedy sumg iloczynow zadanych wartosci oraz
logarytméw bledow wyznaczanych dla kazdego neuronu wyjsciowego. Funkcja ta
zostala specjalnie zaprojektowana dla problemow klasyfikacyjnych, gdzie stosowana
jest tacznie z wykorzystywana w warstwie wyjsciowej logistyczng funkcja aktywacji.
Malejaca wartos¢ tak zdefiniowanego bigdu oznacza malejaca niepewno$¢
podejmowanych decyzji i wskazuje na rosngcg stabilno§¢ budowanej w trakcie
uczenia klasyfikacji.

W przypadku sieci neuronowych praktycznie nigdy nie da si¢ stwierdzi¢ z catg pewnoscia, ze
opracowany model jest najlepszym z mozliwych do rozwigzania rozwazanego zagadnienia.
Dokonujac wyboru finalnych modeli prezentowanych w niniejszej pracy kierowano si¢
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nastepujacymi kryteriami (bazujacymi na cytowanej wczesniej literaturze [186, 187, 189] i
doswiadczeniu wiasnym):

e najnizszy blad walidacji i testowania,

e najwyzsza jako$¢ walidacji i testowania,

e Dbledy walidacji i testowania nie sg znaczaco wyzsze, a jakosci walidacji | testowania
znaczaco nizsze niz (odpowiednio) btad i jako$¢ uczenia (brak spetnienia tego
kryterium oznaczalby niedostateczng zdolno§¢ modelu do generalizacji |
sygnalizowaltby potencjalne przeuczenie),

e brak ewidentnie zbednych zmiennych wejsciowych potwierdzony w analizie
wrazliwosci (brak spelnienia tego kryterium sugerowatby, ze istnieje mozliwo$¢
dalszych modyfikacji i poprawy dziatania modelu),

e wartos¢ parametru p (okreslajacego stosunek liczby przypadkéow uczacych do
catkowitej liczby potaczen wystepujacych w sieci jak opisano w rozdziale 4.9)
zawarta w przedziale sugerujacym odpowiednig ztozonos¢ modelu,

e brak ewidentnych ,artefaktow” w dokonywanych predykcjach (na przyktad
przewidywania zawsze takich samych wynikow u wszystkich pacjentow).

5.5.7 Podziatl zbioru danych na podzbiory: uczacy, walidacyjny i testowy

Jak zaznaczono w podrozdziale 4.12 ,,Sztuczne sieci neuronowe — wprowadzenie 1 przeglad
pismiennictwa”, do prawidlowego uczenia i1 testowania sieci neuronowej zbidr dostepnych
przypadkow, na ktorych przeprowadza si¢ formowanie neuronowego modelu, nalezy
podzieli¢ na podzbiory: uczacy, walidacyjny 1 testowy. Kazdy z tych podzbioré6w powinien
zawiera¢ dane reprezentatywne dla calej opisywanej zaleznosci. Niewlasciwy podziat
posiadanej bazy danych na podzbiory, a w szczegélno$ci wlaczenie obserwacji
prezentujacych mniej typowe dane do zbioru testowego, moze prowadzi¢ do bledow w
procesie uczenia (informacja o wlasciwosciach rozwazanych danych dostgpna podczas
uczenia pozbawiona tych danych bedzie niepetna). Ponadto obecnos¢ obserwacji
nietypowych w zbiorze testowym skutkuje nieprawidtowa interpretacja wynikoéw ewaluacji
modelu (niemal nieuchronnie btedne wyniki uzyskiwane podczas testowania dla obserwacji
istotnie roznigcych si¢ od dostgpnych w zbiorze uczacym mogg wprowadza¢ w biad
eksperymentatora).

W celu wyodrebnienia podzbioréw: uczacego, testowego 1 walidacyjnego, z ktérych kazdy
bylby mozliwie najbardziej reprezentatywny dla catego zbioru danych, w niniejszej pracy
postuzono si¢ wspomniang w podrozdziale 4.12 metodg wstepnego orientacyjnego podziatu
dostepnych przypadkéw na skupienia. Szczegoty metodyki podzialu opracowano na potrzeby
niniejszej pracy, bazujac na wczesniejszych wilasnych doswiadczeniach, ale mozna je
potraktowac jako potencjalnie przydatne takze i dla innych badaczy.

Podzial na skupienia przeprowadzono w programie Statistica 7.0, wykorzystujac jeden
z najpopularniejszych algorytmow stuzacych do analizy skupien, tj. grupowanie metoda k-
srednich. Algorytm ten polega na podziale przypadkéw na k skupien, z ktérych kazde jest
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zwarte wewngtrznie 1 w mozliwie najwiekszym stopniu rézni si¢ od pozostatych. Program
przyporzadkowuje przypadki do odpowiednich skupien w taki sposdb, aby ostatecznie
uzyskac najbardziej istotne wyniki analizy wariancji. [224]

Na potrzeby niniejszej pracy grupowanie metoda k-Srednich przeprowadzono wykorzystujac
wszystkie dostgpne zmienne, zaré6wno dotyczace okresu przedoperacyjnego, jak
I pooperacyjnego. W celu ustalenia wstepnych centréw skupien wybrano obserwacje tak, by
zmaksymalizowa¢ odlegtosci skupien (potem algorytm k-srednich optymalnie dopasowuje
centra do rzeczywistego grupowania si¢ danych, ale poniewaz dziata on iteracyjnie, wiec
wybor wstepnego przyblizenia jest obligatoryjny).

Zatozono, ze z kazdego ze skupien zostang wybrane przypadki uczace, walidacyjne i testowe
w proporcjach 60% : 20% : 20%. Tego rzedu proporcje czesto bywaja wykorzystywane w
praktyce przy tworzeniu sieci neuronowych przeznaczonych do zastosowan badawczych
[225]. Minimalna wielko$¢ skupienia, ktore mozna wedlug powyzszych zatozen, wynosi 5
przypadkdéw (poniewaz wyodrebnienie 3 przypadkéw uczacych, 1 walidacyjnego 1 1
testowego odpowiada proporcjom 60% : 20% : 20%). Na tej podstawie przeprowadzono
analize liczebnosci skupien zaleznie od zatozonej a priori ich ilo$ci, aby ostatecznie wybrac
maksymalna liczbe skupien, z ktérych jednak zadne nie liczytoby mniej niz 5 przypadkow.

Wyniki obliczen dla grupy | zestawiono w tabeli 4. Szczegétowa analiza wynikéw wykazata,
ze jeden z przypadkdw zawsze byl grupowany oddzielnie. Skupienia, do ktérych byt
zaliczany ten przypadek wyrdzniono w tabeli. Uznano, ze bezsprzecznie stanowi on
obserwacj¢ odstajaca, zaburzajacg strukture zbioru danych, i w zwiagzku z tym zdecydowano o
jego usunigciu. Nastgpnie ponownie przeprowadzono analize skupien, ktorej wyniki
przedstawia tabela 5.

Tabela 4. Grupa | - liczba przypadkow w poszczegolnych skupieniach przy réznej ilosci skupien.

Liczba Nr skupienia

skupiett | | 2 (3 |4 |5 | |7 |8 |9 |10
10 12 27 7 18 2 19 28 14 2 11
9 21 16 12 23 27 1 5 7 28

8 10 27 11 16 1 36 25 14

7 29 37 11 22 22 1 18
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Tabela 5. Grupa — liczba przypadkow w poszczegdélnych skupieniach przy réznej ilosci skupien
(po usunie¢ciu pojedynczej obserwacji odstajacej) .

Liczba Nr skupienia

skupien | 2 |3 |4 |5 | |7 |8 o
9 18 23 15 12 1 31 8 10 21
8 14 26 9 17 7 36 18 12

7 28 13 12 35 14 19 18

Zgodnie z przyjetymi wczesniej zatozeniami zdecydowano ostatecznie dokona¢ podziatu
zbioru danych na 8 skupien. Przypadki nalezace do kazdego z wyodrebnionych skupien
przyporzadkowano do podzbioréw: uczacego, walidacyjnego i testowego w przyblizeniu w
podanych powyzej proporcjach 60% : 20% : 20%. Przypadki najblizsze i1 najdalsze od
centrum skupien zaliczano arbitralnie do zbioru uczgcego, natomiast potozone w posrednich
odlegtosciach — do testowego i walidacyjnego. Postepowanie to miato na celu uwzglednienie
w zbiorze uczacym mozliwie najszerszego spektrum informacji o dostgpnym zbiorze danych,
a jednoczesnie stosujac podang regute nie dopuszczono do sytuacji, w ktorej potencjalne
obserwacje skrajne znalaztyby si¢ w zbiorze walidacyjnym lub testowym, co prowadzitoby do
wspomnianych wyzej niekorzystnych skutkéw (zubozenia zbioru uczacego, falszywego
kryterium zakonczenia uczenia oraz nieadekwatnych wynikéw testowania). W efekcie do
zbioru uczacego zaliczono 85 przypadkow (61,15%), a do zbioru walidacyjnego i testowego
odpowiednio po 27 przypadkéw (19,42%).

Po dokonaniu podzialu, w celu przeprowadzenia orientacyjnej wzrokowej oceny wybranych
podzbioréw, postuzono si¢ analizg skltadowych glownych, ktorg réwniez przeprowadzono z
wykorzystaniem oprogramowania Statistica 7.0. Wykorzystano w tym celu te same zmienne,
ktore byly uzyte w analizie skupien. Brakujace dane zastgpowano $rednimi. Wyodrebniono 3
sktadowe gtowne, co pozwolito na odwzorowanie rozktadu danych w umozliwiajacej ocene
wzrokowa przestrzeni trojwymiarowej. Rozktad przypadkow testowych w tej przestrzeni
przedstawia rysunek 18, na ktérym zbidr testowy reprezentuja niebieskie punkty, a zbiory
uczacy 1 walidacyjny — biate punkty. Analiza wykresu sugeruje, ze w zbiorze testowym mogty
si¢ znalez¢ potencjalne obserwacje skrajne. Poniewaz ocena tego rodzaju w odniesieniu do
rozwazanej bazy danych miala charakter wylacznie orientacyjny, nie zdecydowano o
usunigciu tych obserwacji, przeniesiono je jednak do zbioru uczgcego i zamiast nich do zbioru
testowego zaliczono inne przypadki nalezace do tych samych skupien. Rozktad przypadkow
testowych wzgledem pozostatych po przeprowadzonej korekcie przedstawia rysunek 19.
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Rysunek 18. Grupa | — wyjsciowy rozklad przypadkow testowych w tréjwymiarowej
przestrzeni, ktorej wymiarami sg czynniki wyodrebnione w analizie skladowych gléwnych
(niebieskie punkty — przypadki testowe, biale punkty — pozostale przypadki).

Rysunek 19. Grupa | — rozklad przypadkow testowych w tréjwymiarowej przestrzeni po
przeprowadzeniu korekty — opis w tekscie (niebieskie punkty — przypadki testowe, biale punkty
— pozostale przypadki).

CWNRRED
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Analogiczne postgpowanie przeprowadzono dla przypadkow zaliczonych do zbioru
walidacyjnego, ostatecznie uzyskujac ich rozktad jak na rysunku 20Rysunek 20.

Rysunek 20. Grupa | — ostateczny rozklad przypadkoéw walidacyjnych w tréjwymiarowej
przestrzeni — opis w tekscie (niebieskie punkty — przypadki walidacyjne, biale punkty —
pozostale przypadki).

COHRNRNED

Nastepnie takiej samej procedurze poddano przypadki z grupy II. Liczbe przypadkéw w
poszczegolnych skupieniach zaleznie od z gory zatozonej iloSci skupien dla tej grupy
pacjentéw przedstawia tabela 6. Na podstawie analizy zawarto$ci tej tabeli zdecydowano o
podziale zbioru danych na 6 skupien. Przypadki nalezace do kazdego ze skupien przydzielono
odpowiednio do podzbiorow: uczacego, walidacyjnego i testowego zgodnie z opisanymi
wczesniej zasadami. Lacznie do zbioru uczacego przyporzadkowano 45 przypadkow (62.5%),
do zbioru walidacyjnego 13 przypadkow (18.06%), a do zbioru testowego 14 przypadkdéw
(19.44%). Dalsze postepowanie przeprowadzono tak samo jak w grupie I. Ostateczny rozktad

przypadkéw testowych 1 walidacyjnych w przestrzeni trojwymiarowej przedstawiaja rysunki
211 22.
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Tabela 6. Grupa 11 - liczba przypadkéw w poszczegdélnych skupieniach przy réznej ilosci

skupien.
Liczba Nr skupienia

skupien | 2 | 3 | 4| 5 | 6 | 7| 8 10
10 2 2 3 6 8 11 7 13 13
9 4 11 2 10 7 6 18 9
8 13 3 4 7 7 11 18 9
7 6 17 17 4 10 10 8
6 13 12 13 9 10 15

Rysunek 21. Grupa Il — ostateczny rozklad przypadkéw testowych w tréjwymiarowej
przestrzeni (niebieskie punkty — przypadki testowe, biale punkty — pozostale przypadki).

L WRNKLD
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Rysunek 22. Grupa Il — ostateczny rozklad przypadkow walidacyjnych w tréjwymiarowej
przestrzeni (niebieskie punkty — przypadki walidacyjne, biale punkty — pozostale przypadki).

£ RENKLD
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6. Wyniki

6.1 Uwagi wstepne

Kolejne podrozdziaty w niniejszej czeSci pracy dotyczg predykcji wynikow ESS
W odniesieniu do nastgpujacych zagadnien klinicznych (kodowanych jako odpowiednie
zmienne wyjsciowe sieci neuronowych):

e nasilenie dolegliwos$ci po zabiegu operacyjnym (w skali VAS),
e zmiana nasilenia dolegliwo$ci po zabiegu operacyjnym w poréwnaniu do stanu przed
zabiegiem (w skali VAS),
e nasilenie poszczegdlnych objawdw po zabiegu operacyjnym (w skali 4-stopniowej)
o uposledzenie droznosci nosa,
wydzielina z nosa,
sptywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardta,
zaburzenia wechu,
bol glowy,
bol i uczucie rozpierania w obrebie twarzy,

0O O 0O 0O O O

przewlekte zmeczenie.

Wyniki w poszczegdlnych podrozdziatach zostaly przedstawione wedlug jednolitego
porzadku (por. rys. 17 w rozdziale ,Material i metoda”). Kazdej z przewidywanych
zmiennych wyj$ciowych dotyczy oddzielny podrozdzial, omawiajacy kolejno:

e analizy statystyczne (rozkltad badanej zmiennej w obu grupach pacjentow
wymienionych w rozdziale ,,Materiat 1 metoda”, zalezno$ci migdzy badang zmienng
wyjSciowg a zmiennymi wejsciowymi oraz sposob przeksztalcenia zmiennej w
zmienng binarng, wprowadzong na potrzeby korzystania z klasyfikacyjnych sieci

neuronowych),
e tworzenie modeli neuronowych:
o etap | — poszukiwanie najbardziej obiecujacej architektury (wektora

wejsciowego, liczby neurondw w warstwie ukrytej),
o etap Il — budowanie finalnego modelu.

Dla pierwszej z omawianych zmiennych wyj$ciowych, po wstepnych analizach dotyczacych
wektora wejSciowego, przeprowadzono dodatkowo takze ewaluacje przyjetego na wstepie
podzialu na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy, dokonanego na podstawie analizy
skupien. Przeprowadzono réwniez ocen¢ przyjetych proporcji przypadkow w podzbiorach
uczacym, walidacyjnym 1 testowym.
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W pierwszym podrozdziale zawierajacym prezentacje wynikow przytaczane rezultaty
opatrzono obszernym komentarzem dotyczacym przebiegu prac nad tworzeniem
modeli neuronowych. W odniesieniu do kolejnych eksperymentow, przeprowadzonych
wedlug analogicznych zasad, zwiezle przedstawiono tylko uzyskane wyniki, poniewaz
przebieg prac byl kazdorazowo taki sam.

6.2 Nasilenie dolegliwosci po zabiegu operacyjnym

Nasilenie dolegliwo$ci zwigzanych z PZZP wyrazone w skali VAS opisano przy pomocy
zmiennej ,,VAS”, przyjmujacej wartosci od 0 do 10. Przyjeto nastepujace nazewnictwo
zmiennych:

e VAS_0 —nasilenie dolegliwosci w skali VAS przed zabiegiem,
e VAS_6 — nasilenie dolegliwosci w skali VAS po 3-6 miesigcach (dotyczy grupy I),
e VAS_12 —nasilenie dolegliwosci w skali VAS po 12 miesigcach (dotyczy grupy II).

6.2.1 Analiza statystyczna

Warto$ci zmiennej VAS, zanotowane przed i po zabiegu dla poszczegdlnych grup chorych,
zestawiono w tabelach 7 i 8. W tabeli 9 przedstawiono zaleznos$ci migdzy pooperacyjnymi
warto$ciami tej zmiennej, a zmiennymi traktowanymi w budowanym modelu jako zmienne
niezalezne (wej$ciowe).

Tabela 7. Wartosci zmiennej VAS w grupie | (140 pacjentow) — przed zabiegiem i 3-6 miesiecy
po zabiegu

Cecha Wartos$ci Brak danych
dolegliwosci przed . 1.10- oA 0
zabiegiem (VAS, 0) zakres: 1-10; mediana: 8 2 (1%)

st toodal S0 ey 10 zakres: 0-10, mediana: 3 3 (4%)

zabiegu (VAS_6)

Tabela 8. Wartosci zmiennej VAS w grupie 11 (72 pacjentow) — przed zabiegiem i 12 miesiecy po
zabiegu

Cecha WartoSci Brak danych
dolegliwosci przed
zabiegiem zakres: 2-10; mediana: 8 0
(VAS 0)

dolegliwosci 12 miesiecy po
zabiegu (VAS_12)

zakres: 0-10, mediana: 3 2 (3%)
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Tabela 9. Zaleznosci miedzy pooperacyjnym nasileniem objawow wyrazonym w skali VAS a
zmiennymi wejsciowymi. Rodzaje zastosowanych testow statystycznych omowiono w rozdziale
»Material i metoda”. WartoS$ci poziomu istotnosci p podano tylko dla zaleznos$ci statystycznie
istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano warto$é wspolczynnika

korelacji rang Spearmana (R).

Cecha VAS_6 - po 3-6 miesigcach VAS_12 - po 12 miesiacach
(grupa l) (grupa I1)

pleé - -

wiek - -
polipy - -

masywne polipy p = 0.014964 -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - -
radykalnos¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -
eozynofili

czas objawow p = 0.023425 -

R = 0.196459
astma p = 0.022050 -

AlA p =0.037272 -
alergia - -
refluks p =0.008177 (blisko granicy istotnosci)

p = 0.050683

przebyte polipektomie - -

liczba przebytych - -

polipektomii
przebyte ESS p =0.000917 p =0.023261
liczba przebytych ESS p = 0.000545 p =0.015342
R =0.292681 R =0.288747
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS p = 0.040004 p =0.000842
R =0.177664 R =0.390122

niedroznos¢ nosa - -

wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny p =0.036743 p = 0.002572
R =0.179298 R =0.359923
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Cecha VAS_6 - po 3-6 miesiacach VAS_12 - po 12 miesiacach
(grupall) (grupa ll)
kaszel - p = 0.000169
R =0.443801
kichanie - -
bol twarzy p =0.048218 p =0.037775
R =0.169728 R = 0.252492
bél czola p =0.007135 p =0.001779
R =0.230573 R =0.380295
bél glowy p = 0.015703 p = 0.005146
R =0.208345 R =0.338034
dolegliwosci uszne p =0.018202 p =0.045199
R =0.202265 R = 0.245542
zaburzenia wechu - -
zmeczenie p =0.004527 p =0.007287
R =0.243817 R =0.320339
nieprzyjemny zapach z ust p=0.027178 p =0.020788
R =0.189446 R =0.277879
bol zebow - -

Na potrzeby sieci klasyfikacyjnych przeksztalcono zmienng VAS w zmienng binarng
(przyjmujacg wartosci 0 lub 1, gdzie 0 oznacza zadowalajacy wynik operacji, natomiast 1 —
wynik niezadowalajacy). W tym celu niezbgdne byto okreslenie granicznej wartosci zmiennej
VAS, ponizej ktorej efekt operacji moze by¢ uznany za pozytywny (co koduje przeksztatcona
warto$¢ wynoszaca 0). Oczywiscie kazdy tego rodzaju arbitralnie przyjety ,,punkt odcigcia”
moze budzi¢ watpliwosci, poniewaz dla wartosci zmiennej bliskich progu pacjenci, u ktorych
nasilenie objawdw rézni si¢ zaledwie o 1 punkt w skali VAS, zostaja przyporzadkowani do
r6znych klas [222]. Dla uniknigcia opisanego problemu niekiedy przyjmuje si¢ dwa progi:
warto$ci ponizej pierwszego progu klasyfikowane sg jako ,,0”, warto$ci powyzej drugiego
progu klasyfikowane sg jako ,,1”, za§ warto$ci miedzy jednym i drugim progiem wigzane sg z
brakiem decyzji (odpowiedz ,,nie wiadomo™). W tej pracy zrezygnowano z takiego sposobu
rozgraniczania klas ze wzglgdu na wigzace si¢ z nim ktopoty w uczeniu sieci neuronowej oraz
w interpretacji dostarczanych przez nig wynikéw (po procesie uczenia). Jednak mozliwo$¢
takich neutralnych decyzji trzeba mie¢ na wzgledzie przy prowadzeniu dalszych badan na
wigkszych zbiorach danych.

Ustalajac prog binaryzacji w niniejszej pracy kierowano si¢ kryteriami klinicznymi. W
badaniu dotyczacym wptywu PZZP na codzienne funkcjonowanie pacjentow Lim i wsp.
stwierdzili, ze obnizenie jako$ci zycia notuje si¢ gtownie u tych chorych, u ktorych nasilenie
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dolegliwosci wyrazone w skali VAS wynosi 5 lub wigcej [11]. W oparciu o wyniki tych badan
przyjeto prog binaryzacji VAS=5. Nowa zmienng binarng (nazwang ,,VAS bin”)
zdefiniowano nastepujaco:

e jezeli VAS <5 to VAS bin = 0 (wynik operacji jest zadowalajacy, poniewaz

dolegliwosci nie obnizajg istotnie jakos$ci zycia pacjenta),
e jezeli VAS >51to VAS_bin = 1 (wynik operacji nie jest zadowalajacy).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono wedtug schematu:

e dla VAS_0 (przed zabiegiem): VAS_bin_0,
e dlaVAS_6 (3-6 miesigcy po zabiegu): VAS_bin_6,
e dla VAS_12 (12 miesi¢cy po zabiegu): VAS_bin_12.

Model predykcyjny przewidujacy warto$¢ zmiennej VAS bin odpowiada zatem na
pytanie pacjenta:
» CZy po operacji moje dolegliwosci zwigzane 7 przewleklym zapaleniem zatok
przynosowych bedq na tyle malo ucigiliwe, ie nie bedg obniialy mojej jakosci Zycia?”

Wartosci zmiennej VAS bin w obu grupach chorych przed zabiegiem i po zabiegu
zilustrowano na rysunkach 23 i 24, a ich zaleznosci od innych zmiennych zestawiono w tabeli
10.

Rysunek 23. Odsetki pacjentow w grupie I, ktorzy zglaszali odpowiednio zaznaczone na rysunku
wartosci zmiennej VAS_bin— przed zabiegiem i 3-6 miesiecy po zabiegu

100%
0% +
80% -+
70% 7
§0%
503
a0% +
s0% +
20% —
10% 17~

brak danych
B VAS_bin=1

B VAS_bin=0

0% T | "
przed po
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Rysunek 24. Odsetki pacjentéw w grupie I, ktorzy zglaszali odpowiednio zaznaczone na
rysunku wartos$ci zmiennej VAS_bin — przed zabiegiem i 12 miesiecy po zabiegu

100%
90% <
80% +
70% 17
60% 1
so% 7
40% 17
30% 7
0% 1
10% + -
0% +-

przed

po

hrak danych
BVAS_bin=1

B VAS_hin=0

Tabela 10. Zalezno$ci miedzy pooperacyjnym nasileniem objawow wyrazonym przy pomocy

zmiennej VAS_bin a zmiennymi wej$ciowymi. WartoSci poziomu istotnosci p podano tylko dla

zaleznosci statystycznie istotnych.

Cecha VAS bin_6 (grupal) VAS bin_12 (grupa I1)
pleé - p=.04601
wiek - -

polipy - -

masywne polipy - -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - -
radykalno$¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -
eozynofili
czas objawow (blisko granicy istotnosci) -
p = 0.059454
astma (blisko granicy istotnosci) p=.03588
p=.06979
AlA p=.04975 -
alergia - -
refluks p=.04040 -

przebyte polipektomie
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Cecha VAS bin_6 (grupal) VAS bin_12 (grupa Il)
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p=.00016 -
liczba przebytych ESS - p =0.032671
nasilenie dolegliwos$ci przed
zabiegiem:

VAS 0 p = 0.025426 p= 0.003820
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - p = 0.032008

splywanie wydzieliny p = 0.006502 p = 0.006757
kaszel - p = 0.001575
kichanie - -
bol twarzy - -
bdl czola p =0.022270 p = 0.008665
bél glowy p = 0.046147 p = 0.006570
dolegliwosci uszne p = 0.015886 p=0.047731
zaburzenia wechu - -
zmeczenie p =0.017046 p =0.011098
nieprzyjemny zapach z ust p = 0.028737 p =0.012406
bol zebow - -

6.2.2 Modele neuronowe przewidujace nasilenie dolegliwos$ci po zabiegu
6.2.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa VAS_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejSciowego

Poszukujac najbardziej obiecujacego zestawu zmiennych pozwalajacych przewidywac
zmienng VAS bin 6 porownano rézne wektory wejsciowe, tj. rézne zestawy zmiennych
wejsciowych. Dla kazdego z nich wygenerowano przy pomocy Automatycznego projektanta
sieci grupg 100 modeli neuronowych, zgodnie z zatozeniami szczegétowo opisanymi w
rozdziale ,,Material 1 metoda”. Korzystano z podzialu danych na podzbiory uczacy,
walidacyjny i testowy w proporcjach 60% : 20% : 20%, przeprowadzonego na podstawie
opisanej wczesniej analizy skupien. Z powodu pojedynczych brakéw danych ostatecznie
liczby przypadkow w poszczegdlnych podzbiorach wynosity 82 : 27 : 26. Zmienne
wykorzystywane przy tworzeniu wektorow wejsciowych (zaréwno w tym podrozdziale, jak 1
w kolejnych) wymieniono w tabeli 11.
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Tabela 11. Zestawienie zmiennych wykorzystywanych do tworzenia wektoréw wejsciowych

(zestawienie dotyczy rowniez kolejnych podrozdzialow)

Cecha (zmienna)

skrocona nazwa

pleé pte¢
wiek wiek
polipy polipy

masywne polipy

masywne polipy

skrzywienie przegrody nosa

skrzywienie przegrody

TK (skala Lund-Mackay) TK
radykalno$¢ zabiegu zabieg
histopatologia — dominacja eozynofili hist-pat

czas objawow

czas objawoéw

astma astma
nadwrazliwo$é na niesteroidowe leki przeciwzapalne AlA

alergia alergia

refluks refluks

przebyte polipektomie / liczba przebytych polipektomii

polipektomie / liczba polipektomii

przebyte ESS / liczba przebytych ESS

ESS / liczba ESS

nasilenie dolegliwosci przed zabiegiem:

ogolnie (w skali VAS) VAS 0
dolegliwosci w skali 4-stopniowej:
niedroznos¢ nosa niedroznos¢
wydzielina z nosa wydzielina
splywanie wydzieliny splywanie
kaszel kaszel
kichanie kichanie
bol twarzy bol twarzy
bol czola bol czota
bél glowy bol glowy
dolegliwosci uszne (bdl, uczucie pelnosci) b6l ucha
zaburzenia wechu wech
zmeczenie zmeczenie
nieprzyjemny zapach z ust (fetor ex ore) fetor
b6l zebow bol zebow
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Jakosci 1 bledy grup modeli dla poszczegdlnych wektorow wejsciowych zestawiono w tabeli
12 i zilustrowano na rysunku 25. W tabeli 13 przedstawiono najlepsze modele uzyskane na
tym etapie badan. Przetestowano nastgpujace wektory wejsciowe:

Wszystkie dostgpne zmienne (29 zmiennych wymienionych w tabeli 11).
Wynik testu: Bledy walidacji i testowania uzyskane dla tego wektora byty o kilka
rzgdow wielkosci wieksze niz btedy uczenia. Oznacza to bardzo stabg zdolnos$¢
otrzymanych sieci neuronowych do generalizacji i tendencj¢ do przeuczania modelu,
wynikajaca ze zbyt duzych rozmiaréw sieci. Redukcja wektora wejsciowego
dokonana przez Automatycznego projektanta sieci okazata si¢ niewystarczajgca, w
zwigzku z czym podj¢to kolejne proby zmniejszenia jego rozmiardw innymi
metodami.
Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej przedstawionej w
poprzednim podrozdziale:

o Wektor ,statystyczny 1” — 12 zmiennych, dla ktérych wykazano, ze zmienna

wyjsciowa VAS bin_6 jest od nich statystycznie istotnie zalezna (badz wynik

jest bliski granicy istotnosci statystycznej) — por. tab. 10.
Wynik testu: Redukcja wektora wejsciowego zgodnie z oczekiwaniami
spowodowata zwigkszenie btedéw uczenia oraz zmniejszenie btedéw walidacji
1 testowania, co oznacza popraw¢ zdolnosci sieci do generalizacji. Poniewaz
jednak nadal przecietne bledy walidacji i testowania byty o rzad wielkosci
wigksze niz btad uczenia, zdecydowano o usunigciu kolejnych zmiennych
wejsciowych.

o Wektor ,statystyczny 2” uzyskano w wyniku redukcji wektora ,,statystycznego

1” poprzez usunigcie zmiennych wzajemnie skorelowanych. Najsilniejsza
korelacj¢ stwierdzono mi¢dzy zmiennymi ,,bol glowy” 1,,b6l czota” (R
Spearmana = 0.54), natomiast pozostale korelacje byly znacznie stabsze. Z
wektora wejsciowego usuni¢to zmienng ,,bol gtowy”, od ktorej stabiej zalezna
byta zmienna wyjsciowa, uzyskujgc wektor ztozony z 11 zmiennych.

Wynik testu: Dalsza redukcja rozmiaru wektora wejsciowego spowodowata
dalsze zmniejszenie btedow walidacji 1 testowania.

o Wektor ,statystyczny 3” — 10 zmiennych — Wektor ten uzyskano w wyniku
redukcji wektora ,,statystycznego 17 poprzez usunigcie 2 zmiennych, od
ktorych zmienna VAS bin 6 nie wykazywatla statystycznie istotnej zaleznosci,
a wynik byt jedynie bliski granicy istotnosci statystyczne;.

Wynik testu: Uzyskano w ten sposob dalsza poprawe zdolnosci modelu do
generalizaciji.
Wektory uzyskane dzigki algorytmom doboru cech — najlepsze z wektorow
opracowanych dzigki zastosowaniu algorytméw krokowych (metody krokowej
postepujacej 1 krokowej wstecznej) oraz algorytmoéw genetycznych wedtug zatozen
opisanych w rozdziale ,,Material 1 metoda™:

o Wektor ,.krokowa postepujgca” — 7 zmiennych (skrzywienie przegrody, bol
glowy, bdl ucha, zmeczenie, refluks, ESS, liczba ESS), wytypowanych dzieki
zastosowaniu metody krokowej postepujace;.
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Wynik testu: Mimo niewielkich rozmiarow wektora zdolnos¢ sieci do
generalizacji nie okazata si¢ wysoka.

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 5 zmiennych (VAS_0, AlA, refluks, ESS,
liczba ESS) wybranych z zastosowaniem metody krokowej wstecznej.
Wynik testu: Znaczna redukcja wielkosci wektora pozwolita na obnizenie

btedow walidacji 1 testowania, czyli poprawe zdolnosci do generalizacji,
jednak niskie jako$ci uczenia uzyskiwane w tym przypadku sugeruja, ze Sieci
neuronowe wykorzystujace ten wektor sg zbyt ubogie aby dostatecznie dobrze
modelowac badang zalezno$¢.

o Wektor ,,algorytm genetyczny” — 8 zmiennych (VAS 0, niedrozno$¢, bol ucha,
zmeczenie, fetor, bol zgbow, refluks, ESS) wytypowanych dzigki zastosowaniu
algorytmoéw genetycznych.

Wynik testu: Uzycie wektora nieco wigkszego niz poprzedni zgodnie z

obserwowang wczesniej tendencja pozwolilo w pewnym stopniu obnizy¢ btedy
uczenia przy ponownym pogorszeniu zdolnosci sieci do generalizacji.

W trakcie opracowywania wektorow wejsciowych przy uzyciu wymienionych wyzej
metod doboru cech stwierdzono ponadto, ze w przypadku rozwazanego zagadnienia
nie dochodzi do jednoznacznego wyodrebnienia podzbioru zmiennych wejsciowych,
ktory w sposob zdecydowanie lepszy niz pozostate pozwalalby przewidywac
rozwazang zmienng wyj$ciowa. Powtarzane proby przeprowadzenia doboru cech
dawaty wielokrotnie porownywalne wyniki (wartosci btedu) dla wektorow ztozonych
z bardzo r6znych zmiennych. Mozna zatozy¢, ze rozne kombinacje zmiennych niosg w
istocie podobng informacj¢ na temat rokowania u pacjenta, natomiast obserwowane
roznice biorg si¢ stad, ze przy duzych wymiarach wektora wejsciowego pojawiajg sie
trudnosci w doktadnym ustaleniu optymalnych wartosci parametrow sieci na
podstawie procesu uczenia.

Tabela 12. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez

Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) uzyskanych dla réznych
wektorow wejsciowych — opis w teksScie.

Wektor wejsciowy | Jakos¢ Jakos¢ Jakos¢ Blad Blad Blad
: uczenia | walidacji testowania uczenia walidacji | testowania
(_I iczba %] [%)] [%)]
zmiennych)
zakres wartoS$ci od najmniejszej do najwiekszej
(w nawiasie: mediana)
wszystkie 84-100 41-67 42-73 0.00001- 2.0-11.8 1.9-46
dostepne zmienne (93) (55) (58) 0.5 (5.1) (4.6)
(0.01) '
(29)
wektor 80-95 55-78 46-77 0.03-0.4 1.3-3.2 1.5-5.3
,statystyczny 17 (87) (63) (58) (0.3) (2.1) (2.6)
(12)
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Wektor wejsciowy | Jakosé Jakos$¢ Jakos$¢ Blad Blad Blad
(liczba uczenia | walidacji testowania uczenia walidacji | testowania
zmiennych) [%] [%0] [%0]
zakres wartoS$ci od najmniejszej do najwiekszej
(w nawiasie: mediana)
wektor 76-96 52-74 46-77 0.12-0.5 1.1-3.0 1.2-3.9
»HStatystyczny 2” (88) (59) (65) (0.3) (1.8) 2.0)
(11)
wektor 72-89 48-70 42-73 0.3-0.5 1.2-2.3 1.1-2.3
LHStatystyczny 3” (79) (59) (62) (0.4) (1.6) (1.6)
(10)
wektor ,,krokowa 71-85 56-78 58-77 0.4-0.6 1.2-2.1 1.4-2.8
postepujaca” (79) (63) (65) (0.5) (1.6) 2.0)
@)
wektor ,,krokowa | 70-78 56-78 69-85 0.6-0.7 0.5-0.8 0.6-0.9
Ws“z;;“a” (74) (67) (77) (0.6) (0.6) 0.7)
wektor ,algorytm | 71-84 48-70 50-77 0.4-0.6 0.6-1.1 0.7-1.8
genetyczny™ (78) (59) (62) (0.5) (0.8) (12)
(8)

Rysunek 25. Bledy uczenia, walidacji, testowania dla poszczegélnych wektorow wejsciowych -
zmiany warto$ci mediany obserwowane po kolejnych modyfikacjach wektora wejsciowego
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Tabela 13. Najlepsze modele neuronowe uzyskane dla poszczegélnych wektorow wejsciowych.
Architektura sieci zapisywana jest poprzez podanie kolejno liczby neuronéw wejsciowych, ukrytych i
wyjsciowych (np. zapis ,,MLP 22-6-1" oznacza perceptron wielowarstwowy typu MLP o 22
neuronach wejsciowych, 6 neuronach ukrytych i 1 neuronie wyj$ciowym). Nastepnie podane sa
jakosci uczenia, walidacji i testowania w procentach oraz (w nawiasie) usrednione btedy popetniane
przez egzaminowang sie¢, ustalane odpowiednio na zbiorach danych uzywanych do uczenia, walidacji
I testowania.

Wektor wejsciowy Architektura JakoSci: uczenia- Bledy: uczenia-
sieci walidacji-testowania | walidacji-testowania

wszystkie dostepne zmienne MLP 22-6-1 93%-63%-69% 0.2-3.3-3.1
wektor ,,statystyczny 1” MLP 12-7-1 90%-78%-69% 0.3-1.6-1.8
wektor ,statystyczny 2” MLP 11-11-1 93%-74%-65% 0.3-1.7-2.1
wektor ,,statystyczny 3” MLP 10-9-1 85%-67%-65% 0.4-1.7-1.6
wektor ,,krokowa postepujaca” | MLP 7-11-1 82%-74%-69% 0.5-1.5-2.0
wektor ,,krokowa wsteczna” MLP 5-9-1 76%-78%-81% 0.6-0.6-0.7
wektor ,,algorytm genetyczny” MLP 8-9-1 77%-70%-69% 0.5-0.8-1.3

Na podstawie literatury [186, 187, 189] ustalono, ze zaobserwowane trudnosci w uzyskaniu
modeli o zadowalajacej jakoSci uczenia, posiadajacych rownoczes$nie akceptowalng zdolnosé
do generalizacji, moga wynika¢ z dwoch przyczyn: albo ze zbyt matej ilo$ci danych uczacych
(brak mozliwosci wlasciwego przewidywania wynikow w zbiorze walidacyjnym i testowym
na podstawie informacji zawartej w zbiorze uczacym), albo z niewtasciwego podzialu na
podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy (zdecydowanie ,trudniejsze” do zaklasyfikowania
przypadki w zbiorze walidacyjnym 1 testowym niz w zbiorze uczacym). W celu sprawdzenia,
ktora z tych dwoch przyczyn moze stanowi¢ zrédto trudnosci w rozwazanym tu przypadku,
przeprowadzono dalsze analizy. Zbadano mianowicie zaleznosci uzyskiwanych wynikow od
liczby przypadkow uczacych oraz od sposobu wyodrgbnienia podzbiorow: uczacego,
walidacyjnego i testowego.

(b) Modyfikacja liczby przypadkéw uczacych.

Analize wptywu liczby przypadkow uczacych na efektywno$¢ modeli neuronowych
przeprowadzono na przyktadzie wektora ,statystyczny 1”. W tym celu poréwnano wyniki
uzyskane dla tego wektora przy zastosowaniu podzialu zasobu posiadanych danych na
podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy w proporcjach 60% : 20% : 20% (82:27:26
przypadkow) z wynikami uzyskanymi dla podzialow w proporcjach 70% : 15% : 15 %
(96:20:19 przypadkéw) oraz 80% : 10% : 10% (106:15:14 przypadkéw). Dla kazdego z
wymienionych trzech podziatéw wygenerowano przy pomocy Automatycznego projektanta
sieci grupe 100 modeli zgodnie z zasadami opisanymi w rozdziale ,,Material i metoda”.
Rezultaty porownan otrzymanych grup sieci zestawiono W tabeli 14 oraz zilustrowano na
rysunku 26. Zmiany proporcji w podzbiorach uzyskano przenoszac w ramach poszczegdlnych
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skupien odpowiednig liczbe przypadkow ze zbioréw walidacyjnego i testowego do zbioru

uczacego.

Tabela 14. Wplyw zmian liczby przypadkow uczacych na efektywnos¢ modeli neuronowych (na
przykladzie wektora wejSciowego ,,statystyczny 1”). Dla oszczgdno$ci miejsca tutaj (i w dalszej
czesci pracy) przedstawiono t3cznie dane prezentowane uprzednio w formie dwoch oddzielnych tabel
(tabele 12 i 13). W ostatniej kolumnie zapisano architekture najlepszych uzyskanych sieci wg
schematu jak w tabeli 13, a nastgpnie podano jakosci uczenia, walidacji i testowania w procentach
oraz (w nawiasie) usrednione btedy popetniane przez egzaminowang sie¢, ustalane odpowiednio na

zbiorach danych uzywanych do uczenia, walidacji i testowania.

Proporcje | Jako$¢ Jakos$¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
podzbioréw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
uczacego, dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
. [%0]
walida- cakosci
cyjnego zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej ]
i testowego (w nawiasie: mediana) (bledy)
60:20:20 80-95 55-78 46-77 0.03-04 | 1.3-3.2 | 1553 MLP 12-7-1
(87) (63) (58) (0.3) (2.1) (2.6) 90%-78%-69%
(0.3-1.6-1.8)
70:15:15 81-97 50-85 37-79 0.06-0.4 | 0.8-2.7 | 15-4.3 MLP 12-11-1
(92) (65) (53) (0.3) (1.4) (2.4) 86%-80%-74%
(0.2-1.7-2.3)
80:10:10 | 86-100 60-100 50-79 0.08-0.4 | 0.3-15 | 0.7-3.1 MLP 12-10-1
(96) (80) (71) (0.2) 0.7) (1.7) 97%-93%-78%
(0.3-0.3-1.8)

Rysunek 26. Bledy uczenia, walidacji, testowania dla réznych proporcji podzbioréow uczacego,
walidacyjnego i testowego - zmiany warto$ci mediany
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Jak wida¢, zwickszanie rozmiaréw zbioru uczacego kosztem walidacyjnego i testowego
prowadzi do postepujacej poprawy jakosci klasyfikacji i do zmniejszenia bledow sieci.
Zdecydowano w zwigzku z tym w dalszej cz¢$ci pracy postugiwac si¢ zbiorami uczacym,
walidacyjnym i testowym w proporcjach 70% : 15% : 15%. Dla proporcji 80% : 10% :10%
przypuszczalnie mozliwe byloby uzyskanie lepszych wynikow, jednak liczba przypadkow w
zbiorach walidacyjnym i testowym (zwlaszcza w mniej licznej Il grupie pacjentow) bytaby
wtedy nieakceptowalnie mata. W zwigzku z tym ocena rzeczywistej zdolnosci modeli do
generalizacji mogtaby okaza¢ si¢ mato precyzyjna.

(c) Ocena przyjetego podzialu na zbiory uczacy, walidacyjny i testowy

W opisanych powyzej analizach zwraca uwage fakt, ze nawet dla duzej liczby przypadkow
uczacych blad testowania nadal znaczgco przewyzsza bledy uczenia i walidacji. Jak
wspomniano powyzej, tego rodzaju efekt moze by¢ wynikiem nieoptymalnego wyboru zbioru
testowego. Mimo starannego przeprowadzenia procedury podzialu na podzbiory na podstawie
analizy skupien, w zbiorze testowym miaty szanse znalez¢ si¢ przypadki szczeg6lnie ,,trudne”
do zaklasyfikowania (przynajmniej dla rozwazanej aktualnie zmiennej wyjsciowej).

W celu weryfikacji tej hipotezy porownano modele uzyskane dla wektora ,,statystyczny 1
przy podziale na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy (70% : 20% : 20%)
przeprowadzonym wedtug analizy skupien z analogicznymi modelami, dla ktérych podzbiory
uczacy, walidacyjny 1 testowy w tych samych proporcjach wyodrgbniono losowo (oddzielnie
dla kazdej sieci). Rezultaty przedstawiono w tabeli 15.

Tabela 15. Porownanie wynikéw uzyskiwanych przez sieci neuronowe przy podziale na
podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy wyodrebnione na podstawie analizy skupien oraz
losowo (oddzielnie dla kazdej sieci).

Sposo6b Jako$é Jakos¢ Jako$é Blad Blad Blad Najlepsze
podzialu na | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
podzbiory dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
[%0]
uczacy, jakosci
walida- zakres wartos$ci od najmniejszej do najwigkszej
cyjny (w nawiasie: mediana) (bledy)
i testowy
losowo 82-100 35-90 40-90 0.04-04 | 0542 | 04-39 MLP 12-11-1
(94) (65) (65) (0.2) (1.8) 7) | 949%.90%.75%
(0.3-0.5-0.7)
wg analizy 81-97 50-85 37-79 0.06-0.4 | 0.8-2.7 | 1543 MLP 12-11-1
SSpe (92) (65) (53) (0.3) (1.4) (2.4) | 86%-80%-74%
(0.2-1.7-2.3)
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Przeprowadzone poréwnanie pozwala zauwazy¢, ze w przypadku losowego podzialu na
podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy, przecigtne jakosci uczenia i1 walidacji sa
poréwnywalne jak dla podziatu przeprowadzonego na podstawie analizy skupien, podczas
gdy wyniki testowania s3 w tym drugim przypadku zauwazalnie gorsze. Oznacza to, ze dla
zmiennej VAS bin_ 6 rzeczywista zdolno$¢ modeli do generalizacji moze by¢ wyzsza niz
wskazuje na to jakos$¢ testowania 1 warto$¢ bledu testowania, poniewaz ,,trudnos$¢” zbioru
testowego dla tej zmiennej wydaje si¢ zawyzona.

Analiza wynikéw zamieszczonych w tabeli 15 pozornie sugeruje, ze zastosowanie losowego
podzialu na podzbior uczacy, walidacyjny 1 testowy moze prowadzi¢ do uzyskania
skuteczniejszych modeli. Nalezy jednak pamieta¢, ze uzyskane w ten sposéb wyniki nie sg
wiarygodne, poniewaz jako pozornie najlepsza traktowana jest taka sie¢, dla ktorej
wylosowano ,,najtatwiejszy” zbior testowy. Ocenionej w ten sposob jakosci testowania nie
mozna uwazac za reprezentatywng dla ewentualnych nowych przypadkow, ktore miatyby by¢
klasyfikowane przez sie¢ w trakcie jej dalszego praktycznego uzytkowania. Z tego powodu
wlasciwszym podejsciem jest jednak wykorzystanie zbioru testowego wyodrebnionego na
podstawie logicznych Kkryteriow (np. analizy skupien). W przypadku uzyskania wynikow
sugerujacych, ze zbidr testowy moze zawiera¢ przypadki odbiegajace trudnoscia od
przecigtnych, konieczna jest ocena zbioru w odniesieniu do konkretnych zmiennych
wyjsciowych, a nastepnie odpowiednia do uzyskanych wynikdéw interpretacja otrzymanych
rezultatdéw uczenia sieci. W szczeg6dlnosci w przypadku zmiennej VAS bin 6 mozna uznac,
ze nieco wyzszy blad testowania w stosunku do btedu uczenia 1 walidacji nie musi swiadczy¢
o stabej zdolnosci do generalizacji, a jedynie wynika z wlasciwosci zbioru testowego.

(d) Ocena liczby neuronow ukrvtych

Kierujac si¢ wynikami przytoczonych powyzej analiz zdecydowano w dalszych
poszukiwaniach wykorzysta¢ wektory ,,statystyczny 3” i ,,algorytm genetyczny” i postugiwaé
si¢ dokonanym wedlug analizy skupien podzialem na podzbiory uczacy, walidacyjny i
testowy w proporcjach 70% : 15% : 15% (96 : 20 : 19 przypadkow).

Wektor wejsciowy ,,statystyczny 3”

Wyniki uzyskane dla wektora ,,statystyczny 3” zestawiono W tabeli 16 i zilustrowano na
rysunku 27. Najlepszy model uzyskany dotychczas dla tego wektora liczyt 9 neuronow
ukrytych, jednak wykazywat tendencj¢ do przeuczania si¢, co sugerowato nadmierng
wielko$¢ sieci. Ponadto optymalne warto$ci parametru p (ktérego znaczenie omowiono W
rozdziatach ,,Wstep” oraz ,Material i metoda”) dla wektora wejsciowego liczacego 10
zmiennych wejsciowych uzyskuje si¢ dla okoto 4 neuronow ukrytych. Z tego powodu
przetestowano w praktyce 1 pordwnano sieci o liczbie neurondéw ukrytych od 2 do 8.

Analiza wynikow przedstawionych w tabeli 16 obrazuje, jak ze wzrostem liczby neuronow
ukrytych poprawia si¢ jako$¢ uczenia sieci (ro$nie zdolno$¢ sieci do dopasowania si¢ do
zbioru uczacego) przy jednoczesnym wzroscie btedow walidacji i testowania (utrata zdolno$ci
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do generalizacji). Najlepszym z uzyskanych modeli okazata si¢ sie¢ neuronowa posiadajaca 4
neurony w warstwie ukrytej. Jako$ci uczenia, walidacji i testowania dla tej sieci wynosily
odpowiednio: 79%-85%-79%, bledy 0.6-0.6-0.9, wartos¢ parametru p 1.8 (tj. w zakresie
warto$ci optymalnych). Analize wrazliwos$ci przedstawiono w tabeli 17. Jej wyniki sugeruja,
ze zmienna ,,bol glowy” moze by¢ zbedna dla dziatania modelu (problem ten brano pod

uwage w II etapie eksperymentow dotyczacych omawianej sieci neuronowej).

Tabela 16. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez
Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 3”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jakos$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych [%)] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres warto$ci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 58-79 45-85 42-89 0.5-0.8 | 04-1.4 | 0.5-1.4 | MLP 9-2-1 76%-
0/4-7730
(71) (70) (70) o1 | 07 | (1o 75%-73%
(0.7-0.7-1.0)
3 53-83 | 50-90 53-84 | 05-0.8 | 04-1.2 [0.7-20 | MLP10-3-1
04-709/4-790,
(75) (70) (68) ©06) | ©7 | (11 | "9N70%79%
(0.6-0.8-0.9)
4 39-83 40-90 32-84 0.5-0.8 | 0.4-15 | 0.6-1.8 | MLP 9-4-1 79%-
0/4-790,
77) (70) (68) ©06) | 07 | (12 85%-79%
(0.6-0.6-0.9)
5 69-86 | 50-85 58-79 | 05-0.7 | 04-14 | 0.7-2.0 | MLP 9-5-1 80%-
(77) (70) (68) (0.6) 07 | @2 85%-74%
(0.5-0.4-1.1)
6 71-89 50-85 58-79 0.5-0.8 | 0.4-1.6 | 0.8-2.6 | MLP 9-6-1 82%-
(79) (70) (68) (0.6) (0.8) (1.4) 80%-74%
(0.6-0.4-1.1)
8 72-92 50-85 53-84 0.4-0.6 | 0.4-15 | 0.6-2.8 | MLP 9-8-1 83%-
(81) (70) (68) (0.5) (0.8) (1.6) 85%-74%
(0.5-0.4-1.8)
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Rysunek 27. Bledy uczenia, walidacji, testowania dla wektora ,,statystyczny 3” — zmiany
warto$ci mediany przy zmieniajacej sie¢ liczbie neuronéw ukrytych
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Tabela 17. Analiza wrazliwosci dla najlepszego z modeli wykorzystujacych wektor wejsciowy
LHStatystyczny 3” (MLP 9-4-1). Pojecie ilorazu i rangi objasniono w rozdziale ,,Material i
metoda”.

btad testowania

Zmienna | splywanie bol bol bol zmgczenie | fetor AlIA | refluks | ESS
czota | glowy | ucha

lloraz 1.0317 | 1.0351 | 0.9976 | 1.0211 1.0216 | 1.0004 | 1.2375 | 1.0600 | 1.0849

Ranga 5 4 9 7 6 8 1 3 2

Wektor wejsciowy ,,algorytm genetyczny”

Najlepszy model dla wektora wejsciowego ,,algorytm genetyczny”, uzyskany na etapie
poszukiwan wektora wejsciowego, posiadat 9 neurondow ukrytych. Btedy uczenia, walidacji 1
testowania dla tego modelu wynosity odpowiednio: 0.5, 0.8 1 1.3, co sugeruje, ze
zmniejszenie sieci mogloby prowadzi¢ do poprawy zdolnosci do generalizacji. Optymalne
warto$ci parametru p dla sieci o 8 neuronach wejsciowych uzyskuje si¢ dla 4 lub 5 neuronow
ukrytych. Z tego wzgledu zdecydowano przetestowa¢ modele posiadajace od 2 do 10
neurondw w warstwie ukryte;j.

Podobnie jak w przypadku omawianego wczes$niej wektora ,.statystyczny 37, rowniez dla
wektora ,,algorytm genetyczny” wraz ze wzrostem liczby neurondéw ukrytych obserwowano
stopniowe zmniejszanie btedow uczenia 1 wzrost bledow walidacji i testowania (tab. 18, rys.
28).
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W toku eksperymentow uzyskano liczne modele o jakosciach testowania 74-79%. Najwyzsza
jakos¢ testowania zanotowano dla sieci o 9 neuronach ukrytych. Mimo duzych rozmiarow (p
= 1.2) wartosci bledow walidacji 1 testowania dla tej sieci byly stosunkowo niskie
(odpowiednio 0.6 1 0.8 przy btedzie uczenia 0.5), co sugeruje akceptowalng zdolnos¢ sieci do
generalizacji. Analiza wrazliwos$ci dla tej sieci nie wykazata obecnosci zbednych zmiennych
wejsciowych (tab. 19).

Nieznacznie gorsze wyniki przy optymalnych warto$ciach parametru p uzyskano dla sieci
posiadajacych 5 lub 6 neuronéw ukrytych. Analiza wrazliwosci dla tych sieci wykazata

jednak obecno$¢ pojedynczych potencjalnie zb¢dnych zmiennych (tab. 20 i 21).

Tabela 18. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez
Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) przy zmieniajacej si¢ liczbie

neurondw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,algorytm genetyczny”

Liczba Jakos$¢ Jakos$¢ Jakos¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronow | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosei
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 38-77 20-85 26-84 0.6-0.7 | 0.5-0.9 | 0.6-1.4 | MLP 5-2-1 75%-
(67) (70) (58) (0.7) (0.6) (0.8) 75%-74%
(0.6-0.6-0.8)
4 42-82 40-85 32-79 0.5-0.7 | 0.5-0.9 | 0.6-1.5 MLP 6-4-1
(73) (70) (58) (0.6) (0.7) (0.9 79%-80%-74%
(0.6-0.6-0.9)
5 65-84 55-90 42-84 0.5-0.7 | 0.5-1.1 | 0.6-1.8 MLP 7-5-1
(75) (70) (58) (0.6) 0.7 (1.0 77%-85%%-74%
(0.5-0.7-1.0)
6 42-84 40-90 37-84 0.5-0.7 | 0.5-1.2 | 0.6-1.9 MLP 7-6-1
(76) (70) (61) (0.6) 0.7) (1.0) | 76%-80%-74%
(0.6-0.6-0.7)
8 63-89 60-90 37-74 0.4-0.7 0.5-1.1 | 0.6-1.7 MLP 6-8-1
(78) (75) (63) (0.6) (0.8) (1.2) 78%-90%-74%
(0.6-0.6-1.0)
9 69-89 60-90 42-79 0.4-0.8 | 0.5-1.3 | 0.7-1.9 MLP 7-9-1
(79) (75) (63) 05 | 8 | (12 | 7%-8%-79%
(0.5-0.6-0.8)
10 71-89 60-90 37-79 0.4-06 | 0.5-1.1 | 0.7-2.1 MLP 7-10-1
(80) (70) (63) ©05) | (08 | (13) | 8%80%-74%
(0.5-0.7-0.9)
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Rysunek 28. Bledy uczenia, walidacji, testowania dla wektora ,,algorytm genetyczny” — zmiany
warto$ci mediany przy zmieniajacej sie¢ liczbie neuronéw ukrytych
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Tabela 19. Analiza wrazliwosci dla najlepszego modelu wykorzystujacego wektor wejsciowy
w»algorytm genetyczny” i posiadajacego 9 neuronow ukrytych

Zmienna | niedrozno$¢ | bol ucha | zmeczenie | fetor | bol zebow refluks liczba ESS
lloraz 1.0336 1.2209 1.0495 1.0050 1.0562 1.0152 1.0781
Ranga 5 1 4 7 3 6 2

Tabela 20. Analiza wrazliwosci dla najlepszego modelu wykorzystujacego wektor wejsciowy
»Halgorytm genetyczny” i posiadajacego 5 neuronéw ukrytych

Zmienna | niedrozno$¢ | bol ucha | zmeczenie | fetor | bol zebow refluks liczba ESS
lloraz 0.9908 1.3981 1.0407 1.0000 1.1156 1.0105 1.0651
Ranga 7 1 4 6 2 5 3

Tabela 21. Analiza wrazliwosci dla najlepszego modelu wykorzystujacego wektor wejsciowy
walgorytm genetyczny” i posiadajacego 6 neuronéow ukrytych

Zmienna | niedrozno$¢ | bol ucha | zmeczenie | fetor | bol zebow refluks liczba ESS
lloraz 0.9889 1.1683 1.0675 | 0.9883 1.0253 1.0527 1.1071
Ranga 6 1 3 7 5 4 2
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> ETAPII

W drugim etapie eksperymentow, tj. przy poszukiwaniu optymalnego modelu, za punkt
wyjscia przyjeto architekture najlepszych sieci neuronowych uzyskanych w etapie 1. Ze
wzgledu na mniej uporzadkowany charakter poszukiwan optymalnego modelu w tym etapie
oraz ograniczenia zwigzane z obje¢toscia pracy, ponizej przedstawiono skrotowo jedynie
najistotniejsze wyniki przeprowadzonych testow.

o Wektor .statystyczny 3”. 4 neurony ukryte.
Najlepszy model uzyskany w etapie | (MLP 9-4-1) charakteryzowat si¢ jako$ciami
uczenia, walidacji i testowania odpowiednio 79%-85%-79% i btgdami odpowiednio
0.6-0.6-0.9.
Przy pomocy Automatycznego projektanta sieci przetestowano 1000 modeli o takiej
samej architekturze wedlug zasad opisanych w rozdziale ,,Materiat i metoda”.
Uzyskany w efekcie najlepszy model to MLP 9-4-1 o jakosciach 76%-90%-79% i
btedach 0.6-0.4-0.8. Wartos¢ parametru p dla tego modelu wynosita 2.1 (tj. w
przedziale optymalnym), a w przeciwienstwie do wyj$ciowego modelu analiza
wrazliwos$ci nie wykazata obecnosci zbednych zmiennych wejsciowych.

e Wektor ,.algorytm genetyczny”, 5-6 neurondéw ukrytych.
Najlepszymi dotychczas uzyskanymi modelami byty sieci MLP 7-5-1 (jako$ci 77%-
85%-74%, bledy 0.5-0.7-1.0) i MLP 7-6-1 (jakos$ci 76%-80%-74%, btedy 0.6-0.6-0.7).
Przetestowanie przy pomocy Automatycznego projektanta 1000 sieci o analogicznych
architekturach nie doprowadzito do uzyskania znaczaco lepszego modelu. Najlepsza
otrzymana sie¢ to MLP 7-6-1 (jakosci 81%-75%-76%, btgdy 0.5-0.5-1.1)

e Wektor ,.algorytm genetyczny”, 9 neuronéw ukrytych.
Przetestowanie 1000 sieci doprowadzito do uzyskania najlepszego modelu o doktadnie
takich samych jako$ciach i bledach, jak w przypadku modelu wyj$ciowego (jakosci
77%-85%-79%, btedy 0.5-0.6-0.8). Poniewaz warto$¢ parametru p dla tego modelu
wynosita 1.2, co sugerowato nadmierng wielkos$¢ sieci, a analiza wrazliwos$ci
wykazywata obecno$¢ jednej zbgdnej zmiennej wejsciowej (fetor), przetestowano
1000 modeli zbudowanych z wylaczeniem tej zmiennej, jednak zaden z otrzymanych

modeli nie okazat si¢ lepszy od uzyskanych wczesniej.

Tabela 22 zawiera podsumowujace zestawienie najefektywniejszych sposrod uzyskanych
sieci neuronowych. Przedstawiono w niej réwniez, w jakim stopniu speiniajg one przyjete
kryteria wyboru najlepszych modeli (opisane w rozdziale ,Materiat 1 metoda”,
W podrozdziale ,,Ocena efektywnosci sieci neuronowych”). Rysunki 29 i 30 przedstawiaja
schematycznie widok obu najlepszych sieci neuronowych.
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Tabela 22. Najlepsze uzyskane modele dokonujace predykceji nasilenia dolegliwosci po zabiegu w
| grupie pacjentéw.

Architektura
sieci

Wektor
wejsciowy

Jakos¢é:
uczenia-
walidacji-
testowania

Blad:
uczenia-
walidacji-
testowania

Analiza
wrazliwoSci:
potencjalnie

zbedne

zmienne?

Wartosé
parametru p w
przedziale
optymalnym?

MLP 7-9-1

niedrozno$¢,
bol ucha,
zmeczenie,
fetor, bol
zebow,
refluks,
liczba ESS

77%-85%-79%

0.5-0.6-0.8

nie

nie

MLP 9-4-1

sptywanie,
bol czota,
bol glowy,
bol ucha,
zmeczenie,
fetor, AlA,
refluks, ESS

76%-90%-79%

0.6-0.4-0.8

nie

tak

Rysunek 29. Widok sieci neuronowej o architekturze MLP 7-9-1.
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Rysunek 30. Widok sieci neuronowej o architekturze MLP 9-4-1.
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6.2.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa VAS_bin_12)
> ETAPI

(a) Poszukiwanie wektora wejSciowego

Poszukiwania najbardziej obiecujacego wektora wejsciowego dla grupy Il przeprowadzono w
sposob analogiczny jak w grupie I. Korzystano z podziatu zbioru danych na podzbiory
uczacy, walidacyjny 1 testowy w proporcjach 70% : 15% : 15%. Po uwzglednieniu brakow
danych liczba przypadkoéw w poszczegdlnych podzbiorach wynosita 48 : 11 : 11. Jakosci i
btedy dla grup po 100 sieci neuronowych wykorzystujacych roézne wektory wejSciowe
zestawiono w tabeli 23. Testowano nastepujace wektory wejsciowe:

e Wszystkie dostepne zmienne.
Wynik testu: Podobnie jak dla grupy I, stwierdzono znaczgcg przewage btedow
walidacji 1 testowania nad btgdami uczenia, co oznacza niskg zdolnos¢ do

generalizacji wynikajaca ze zbyt duzych rozmiaréw sieci. Modele dopasowuja si¢
nadmiernie do danych uczacych.
e \Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej.
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o Wektor ,statystyczny 1” — 11 zmiennych, od ktorych zmienna wyj$ciowa

VAS bin_12 byta statystycznie istotnie zalezna.
Wynik testu: Stwierdzono mniejsza niz poprzednio, ale zauwazalng tendencjg
do przeuczania sieci.

o Wektor ,statystyczny 2” — 9 zmiennych, od ktdrych statystycznie istotnie
zalezna byta zarowno zmienna VAS bin 12, jak i zmienna VAS 12.
Wynik testu: Usuniecie 2 zmiennych z wektora wejsciowego nie

spowodowato znaczacej poprawy dziatania sieci.
o Wektor ,statystyczny 3” — zestaw 7 zmiennych (pte¢, VAS 0, wydzielina, bol

czota, bol glowy, fetor, liczba ESS) otrzymany w wyniku usuni¢ciu z wektora
,»statystycznego 17 zmiennych wzajemnie skorelowanych.
Wynik testu: Redukcja wektora wejsciowego spowodowata wprawdzie
zmniejszenie bledow walidacji, ale doprowadzita rownoczesnie do pogorszenia
jakos$ci walidacji 1 testowania.

e Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech.

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 7 zmiennych (kaszel, bol czota, bdl glowy,

zmeczenie, fetor, polipektomie, ESS).
Wynik testu: Mimo wykorzystania takiej samej liczby zmiennych jak w
wektorze ,,statystyczny 3”, zastosowanie tego wektora pozwolito uzyskac

wyzsze jakosci walidacji 1 testowania.

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 6 zmiennych (VAS 0, wydzielina, sptywanie,
kaszel, kichanie, bol czota).
Wynik testu: W poréwnaniu z poprzednim wektorem zaobserwowano
niewielkie pogorszenie walidacji 1 poprawg testowania.

o Wektor ,algorytm genetyczny” — 7 zmiennych (TK, VAS 0, kaszel, bol czota,
bol gtowy, astma, refluks).
Wynik testu: Utworzone sieci wykazywatly podobne bledy jak dla
poprzedniego wektora, jednak nizsze jakosci walidacji 1 testowania.

W wyniku oméwionych powyzej eksperymentdow nie wyodrebniono wektora wejSciowego,
ktory mozna by bylo jednoznacznie uzna¢ za bardziej obiecujacy od pozostatych. Dla
zadnego z testowanych wektorow nie uzyskano modeli spetniajacych jednocze$nie wszystkie
przyjete kryteria §wiadczace o zadowalajacej efektywnosci budowanych sieci neuronowych.
Zdecydowano, ze w dalszych eksperymentach zostang wykorzystane wektory: ,,statystyczny
1” (jako potencjalny punkt wyjscia do budowania mniejszych modeli, mogacych uzyskac
lepsza zdolno$¢ generalizacji) oraz ,.krokowa postepujaca” (ze wzgledu na uzyskanie
wysokich jakosci walidacji | testowania).
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Tabela 23. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez
Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) uzyskanych dla réznych

wektorow wejsciowych

Wektor Jakos$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

AT zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej SRR
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wszystkie 88-100 45-91 55-91 <0.0000 | <0.0000 | 0.5-21.9 MLP 18-4-1
dostepne (100) (72) (82) 01-14 | 01-68 | (2.7) 100%-91%.
Zmienne (0.004) | (1.8) 81%

(29) (0.3-1.2-2.0)
wektor 83-96 64-82 64-91 0.0005- | 1.6-7.0 1.1-54 MLP 11-6-1
,,:;2111?775127- (88) (73) (82) (8 i) (2.4) (2.3) 88%-8206-82%

1) (0.3-1.6-1.3)
wektor 77-96 55-82 73-91 0.0002- | 0.8-54 | 1.2-89 MLP 9-4-1
statysty- | (&0 (73) (82) (8"21) @1 | @5 | g106-8206-82%
araty 2 ' (0.4-1.6-1.2)

©9)
wektor 79-94 55-91 55-73 0.3-05 | 04-1.2 1.3-2.6 MLP 7-6-1
statysty- (88) (64) (64) (0.4) (0.6) (2.0) 8396-73%-73%
oty 3 (0.4-0.6-1.7)
@)
wektor 79-96 64-91 64-82 0.0009- | 0.74.2 1.1-6.6 MLP 7-4-1
Jrokowa | 0 (73) (73) (8'2) (16) | (23) | ggop-919-82%
postepu- ' (0.3-1.3-15)
Jaca
()
wektor 83-100 64-73 73-82 0.2-0.5 1.2-2.2 1.0-2.9 MLP 6-6-1
Jkrokowa | (0 (64) (82) ©03) | @8 | 20 | 9206.7306-82%
WELCIZATER (0.3-1.2-2.2)
(6)
wektor 75-98 27-81 27-91 0.02-0.6 | 0.9-4.6 1.6-7.0 MLP 7-5-1
o (86) (55) (73) (0.3) (1.6) (26) | g596.739.82%
genetyczny” (0.3-1.6-1.6)
(@)
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(b) ocena liczby neuronow ukrytych

Wektor wejsciowy ,statystyczny 1”

Najlepszym dotychczas uzyskanym modelem wykorzystujagcym ten wektor wejsciowy byta
sie¢ MLP 11-6-1 o jako$ciach uczenia, walidacji i testowania odpowiednio 88%-82%-82% |
btedach 0.3-1.6-1.3. Zarowno wartosci btedow, jak i wartos¢ parametru p (p = 0.6) wskazuja,
ze liczba polaczen w sieci jest zbyt duza. Z tego wzgledu przetestowano sieci 0 mniejszej
liczbie neuronéw ukrytych z mozliwoscia redukcji wektora wejsciowego przez
Automatycznego projektanta sieci. Wyniki eksperymentow zestawiono w tabeli 24.
Wykazano wyrazne pogorszenie zdolnosci do generalizacji ze wzrostem liczby neuronéw
ukrytych. Najlepszym z uzyskanych modeli okazata si¢ sie¢ o 2 neuronach ukrytych (MLP
11-2-1, jakosci uczenia, walidacji 1 85%-82%-82%, bledy 0.5-1.6-1.2,
p = 1.8). Analiza wrazliwoséci dla tej sieci, przedstawiona w tabeli 25, sugeruje jednak
obecno$¢ w wektorze wejsciowym potencjalnie zbgdnych zmiennych (w zwigzku z tym
dalsze eksperymenty dotyczace tego modelu przeprowadzono w etapie 11 1 opisano ponizej).

testowania:

Tabela 24. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez
Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) przy zmieniajacej si¢ liczbie
neurondw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 1”

Liczba Jakos$¢ Jakos$¢ Jakos¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych [%)] dacji [%] | nia [%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 79-94 64-82 64-82 0.2-14 | 0.6-3.6 | 0.9-3.8 MLP 11-2-1
(86) (73) (82) (0.4) (1.8) (1.5) 8506-8206-82%%
(0.5-1.6-1.2)
4 81-96 63-82 63-90 0.001- | 1.2-78 | 0.9-55 MLP 9-4-1
(86) (73) (92) 05(0.2) | (2.3) (2.2) 8506-826-82%
(0.5-1.6-1.3)
6 79-94 64-82 63-91 0.0004- | 1.1-6.6 | 1.2-6.2 MLP 11-6-1
(88) (73) (82) 04(0.1) | (2.4 (2.3) 94%-8206-82%%
(0.02-2.5-3.2)
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Tabela 25. Analiza wrazliwosci dla najlepszego modelu wykorzystujacego wektor wejsciowy
»HStatystyczny 1” i posiadajacego 2 neurony ukryte.

Zmienna VAS 0 | wydzie- | sptywa- | kaszel | bol bol bol zme- | fetor | liczba
lina nie czota | glowy | ucha | czenie ESS
lloraz 1.0023 | 1.0263 1.0841 1.0466 | 0.9110 | 0.9865 | 0.9981 | 0.9976 | 0.9961 | 1.0591 | 0.9799
Ranga 4 1 3 9 6 7 2 10

Wektor wejsciowy ,,krokowa postepujaca”

Jak zilustrowano w tabeli 26, najlepszy model uzyskano dla sieci posiadajacej 7 neuronow

wejsciowych i 4 neurony w warstwie ukrytej (jakosci uczenia, walidacji 1 testowania: 90%-
82%-82%, btedy 0.4-1.2-1.4, p = 1.3). Rowniez dla tego modelu analiza wrazliwosci (tab. 27)

sugeruje obecnos¢ zbgdnych zmiennych wejsciowych (dalszg redukcje

przeprowadzono w etapie 11).

ich liczby

Tabela 26. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych (wygenerowanych przez
Automatycznego projektanta sieci grup liczacych po 100 modeli) przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,krokowa postepujaca”

Liczba Jakos$¢ Jakos$¢ Jakos¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia [%] dacji wania modele:

zakres wartoSci od najmniejszej do najwiekszej Jakosei
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 71-94 55-82 45-82 0.3-0.7 | 0.7-2.1 | 0.8-2.6 MLP 6-2-1
(80) (73) (73) (0.5) (1.4) (1.3) 8506-826-82%
(0.5-1.4-1.2)
3 71-94 64-91 36-82 0.2-06 | 1.1-2.6 | 0.8-35 MLP 7-3-1
(85) (73) (73) (0.4) (1.5) (1.9) 8506-8206-82%
(0.6-1.5-1.6)
4 79-96 64-91 64-82 0.01-0.6 | 0.7-3.1 | 0.8-4.9 MLP 7-4-1
(88) (73) (82) (0.4) (1.5) (2.0) 90%-829%-82%
(0.4-1.2-1.4)
6 77-96 64-91 64-82 0.00006 | 0.6-5.2 | 0.9-7.9 MLP 7-6-1
(90) (73) (82) -0.6 (1.5) (2.3) 90%-82%-82%
0.3) (0.4-1.4-1.3)
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Tabela 27. Analiza wrazliwosci dla najlepszego modelu wykorzystujacego wektor wejsciowy
»Kkrokowa postepujaca” i posiadajacego 4 neurony ukryte

Zmienna | kaszel bol czota | bol glowy | zmeczenie | fetor | polipektomie ESS
lloraz 0.9332 1.0352 1.0158 1.0926 1.1037 1.0592 0.9649
Ranga 7 4 5 2 1 3 6

» ETAPII

W 1II etapie badan przeprowadzono eksperymenty wykorzystujace nast¢pujace architektury

sieci:

Wektor ,.statystyczny 1, 2 neurony ukryte.
Jak opisano powyzej, najlepszy uzyskany dotychczas model o tej architekturze (MLP
11-2-1) wykazywat jako$ci uczenia, walidacji i testowania: 85%-82%-82% 1 btedy

0.5-1.6-1.2 oraz warto$¢ parametru p = 1.8.

Przy pomocy Automatycznego projektanta przetestowano 1000 sieci o tej samej
architekturze, uzyskujac model lepszy od wyj$ciowego, tj. MLP 11-2-1 o jako$ciach
uczenia, walidacji i testowania odpowiednio 90%-82%-82% i btgdach 0.4-0.9-0.9.
Nastepnie przeprowadzono analogiczny eksperyment po usunigciu z wektora
»statystyczny 1” jednej zmiennej wejSciowej (kaszel), poniewaz analiza wrazliwosci
przeprowadzona dla wyj$ciowego modelu sugerowata, ze zmienna ta jest zbedna.
Wynik eksperymentu dowiodt jednak, Ze usunigcie tej zmiennej z wektora
wejsciowego spowodowato pogorszenie dziatania sieci (jakosci testowania osiggatly
maksymalng wartos¢ 72%). W zwiazku z tym nie kontynuowano redukcji wektora
wejsciowego na podstawie analizy wrazliwosci wejs¢ sieci.

Wektor ,.krokowa postepujaca”, 4 neurony ukryte.

Dla opisanego powyzej najlepszego modelu o tej architekturze (MLP 7-4-1) jakosci
uczenia, testowania i walidacji wynosity 90%-82%-82%, a btedy 0.4-1.2-1.4.
Przetestowanie przy pomocy Automatycznego projektanta 1000 podobnych sieci
doprowadzito do uzyskania modelu MLP 6-4-1 o jakosciach uczenia, walidacji i
testowania 90%-82%-82% oraz btedach 0.3-1.0-1.9. Sie¢ wykorzystywata 6
zmiennych wejsciowych (kaszel, bol czota, bol gtowy, zmeczenie, fetor,
polipektomie), a analiza wrazliwo$ci wej$¢ nie wykazata obecno$ci zbednych

zmiennych. Warto$¢ parametru p wynosita 1.5.

Poniewaz w wyj$ciowym modelu o rozwazanej architekturze analiza wrazliwosci
sugerowata, Ze najmniejsze znaczenie ma zmienna ,,kaszel”, przetestowano 1000 sieci
wykorzystujacych wektor wejsciowy ,,krokowa postepujaca” zmniejszony o te
zmienng. Efektem bylo obnizenie maksymalnej jakosci testowania do 54%.

Informacje o najlepszych uzyskanych modelach zestawiono w tabeli 28.
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Tabela 28. Najlepsze uzyskane modele dokonujace predykcji nasilenia dolegliwosci po zabiegu w
II grupie pacjentéw.

Architektura
sieci

Wektor
wejsciowy

Jakos¢é:
uczenia-
walidacji-
testowania

Blad:
uczenia-
walidacji-
testowania

Analiza
wrazliwoSci:
potencjalnie

zbedne

zmienne?

Wartos¢
parametru
pw
przedziale
optymalnym?

MLP 11-2-1

pte¢, liczba

90%-82%-82%

0.4-0.9-0.9

tak

tak

ESS,
VAS 0,
wydzielina,
sptywanie,
kaszel, bol
czola, bol
glowy, bol
ucha,
zmeczenie,
fetor

MLP 6-4-1 kaszel, b6l
czotla, bol
glowy,
zmeczenie,
fetor,

polipektomie

90%-82%-82% 0.3-1.0-1.9 nie tak

6.2.3 Podsumowanie

W grupie 1 zadowalajacy wynik operacji zatok zglosito 101 (72%) pacjentow, wynik
niezadowalajacy 35 (25%), natomiast 4 pacjentow (3%) nie udzielito odpowiedzi. Po
odrzuceniu danych niekompletnych odsetek pacjentow zglaszajacych wynik zadowalajacy
wynosit 74%. Analiza statystyczna danych historycznych dotyczacych wynikow leczenia
upowaznia zatem do informowania pacjentéw, ze kazdy z nich ma 74% szans uzyskania
pozytywnego wyniku leczenia operacyjnego. Nalezy jednak zauwazy¢, ze na podstawie samej
tylko analizy danych historycznych nie mozna orzekaé, u ktorych pacjentow
prawdopodobienstwo powodzenia operacji jest wigksze, a u ktorych mniejsze. Wyniki te nie
moga w zwigzku z tym wspomaga¢ decyzji dotyczacej wyboru optymalnego sposobu leczenia
u poszczegolnych chorych.

Najlepsze modele neuronowe przewidujace nasilenie dolegliwosci po zabiegu, uzyskane dla
grupy I, osiggaty jakos¢ testowania do 79% (nalezy przy tym pamigtaé, ze ocena jakosSci
modelu moze by¢ w tym wypadku zanizona ze wzgledu na charakterystyke zbioru
testowego). Wynik ten mozna interpretowa¢ nastepujgco:
neuronowych mozna z co najmniej 79% prawdopodobienstwem odr6zni¢ pacjentow, u

dzigki zastosowaniu sieci

ktorych wynik operacji begdzie zadowalajacy, od chorych, ktérzy nie wyniosa korzysci z
operacji. Pozwala to miedzy innymi wskaza¢ chorych majacych niewielkie szanse na
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satysfakcjonujacy efekt leczenia operacyjnego. U tych pacjentow wskazane moze by¢
podjecie decyzji o odstgpieniu od zabiegu na rzecz intensywnego leczenia zachowawczego.

Zastosowanie modelu neuronowego pozwala w pewnym stopniu poprawi¢ predykcje
wynikéw leczenia pod wzgledem ilosciowym (79% zamiast 74% prawdopodobienstwa),
przede wszystkim jednak wnosi istotng roznicg jakosciowg (wytypowanie pacjentdw o
wyraznie gorszym rokowaniu).

W przypadku grupy Il zadowalajacy wynik operacji zanotowano — po uwzglednieniu brakow
danych - u 70% pacjentow. Najlepsze z modeli predykcyjnych uzyskanych dla tej grupy
wykazywaty jako$¢ testowania 82%. Oznacza to nie tylko jakosciowa, ale rowniez iloSciowa
poprawe predykcji efektow operacji obserwowanych 12 miesiecy po zabiegu. Powyzej
opisano trudnos$ci z opracowaniem sieci neuronowej spetniajacej wszystkie przyjete kryteria
definiujace wiarygodny model. Wyniki eksperymentéw wskazuja, ze dysponujac
obszerniejszag baza danych mozna si¢ spodziewaé dalszej poprawy jakosci wiarygodnos$ci

predykcji.

6.3 Zmiana nasilenia dolegliwosci po zabiegu operacyjnym w
porownaniu do stanu przed zabiegiem

W tym podrozdziale, podobnie jak w kolejnych podrozdzialach, ze wzgledu na
ograniczong objetos¢ pracy skrotowo przedstawiono tylko najistotniejsze wyniki
uzyskane na poszczegolnych etapach eksperymentéw. Jest to uzasadnione faktem, ze
obliczenia prowadzono w sposob analogiczny jak w przypadku omawianej wczesniej
zmiennej VAS_ bin. Szczegélowe komentarze dotyczgce przebiegu badan oraz sposobu
prezentacji wynikow mozna wi¢c znalez¢ w poprzednim podrozdziale.

Zmiane nasilenia dolegliwo$ci po zabiegu operacyjnym w poréwnaniu do stanu przed
zabiegiem opisano przy pomocy zmiennej ,,dVAS”. Ujemne wartosci tej zmiennej oznaczaja
zmniejszenie dolegliwosci (poprawe), a dodatnie — ich nasilenie (pogorszenie). Przyjeto
nastepujace nazwy zmiennych:

e dVAS_6 — zmiana nasilenia dolegliwo$ci w skali VAS po 3-6 miesigcach w stosunku
do stanu sprzed zabiegu (dotyczy grupy I); wartos¢ zmiennej wyliczana jest ze wzoru:

dVAS_6=VAS 6 VAS 0

e dVAS_12 — zmiana nasilenia dolegliwosci w skali VAS po 12 miesigcach w stosunku
do stanu sprzed zabiegu (dotyczy grupy Il); warto$¢ wyliczana jest ze wzoru:

dVAS 12 = VAS_12 - VAS_0
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6.3.1 Analiza statystyczna

Wartosci zmiennej dVAS dla grupy | przedstawia tabela 29, a dla grupy Il tabela 30.
Zalezno$ci miedzy zmienng dVAS a zmiennymi wejSciowymi budowanych modeli

zestawiono w tabeli 31.

Tabela 29. Warto$ci zmiennej dVAS w grupie I

Cecha Wartosci Brak danych
zmiana dolegliwosci 3-6 miesiecy . L o
0o zabiegu (dVAS 6) zakres: -10 do 4, mediana: -4 6 (4%)
Tabela 30. Warto$ci zmiennej dVAS w grupie 11
Cecha Warto$ci Brak danych
zmiana dolegliwosci 12 miesiecy . L 2 (3%)
00 zabiegu (dVAS_12) zakres: -10 do 3, mediana: -4.5

Tabela 31. Zalezno$ci mi¢dzy pooperacyjnymi zmianami nasilenia objawow wyrazonymi w skali
VAS a zmiennymi wejSciowymi. Warto$ci poziomu istotnosci p podano dla zaleznoSci

statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartos$¢
wspolczynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha dVAS 6 (grupa I) dVAS 12 (grupalll)
ple¢ - -
wiek - -
polipy - -
masywne polipy p = 0.021447 -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) R =-0.193650 -

p =0.031864

radykalno$¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

astma

AlA

alergia

refluks

przebyte polipektomie
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Cecha dVAS 6 (grupal) dVAS 12 (grupa ll)
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p =0.015132 -
liczba przebytych ESS R =0.213167 -
p =0.013757
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:
VAS 0 R =-0.504609 R =-0.366890
p = 0.000000 p=0.001784
niedroznos¢ nosa R =-0.320337 R =-0.364487
p =0.000191 p = 0.002077
wydzielina z nosa R =-0.206634 R =-0.394544
p =0.017017 p = 0.000795
splywanie wydzieliny - -
kaszel R =-0.263131 -
p = 0.002301
kichanie - R =-0.302134
p = 0.012277
bol twarzy - -
bél czola - -
bol glowy - -
dolegliwosci uszne - -
zaburzenia wechu R =-0.188187 (blisko granicy istotnosci)
p = 0.030066 R =-0.224893
p = 0.065209
zmeczenie - -
nieprzyjemny zapach z ust - -
bol zebow - -

Na potrzeby klasyfikacyjnych sieci neuronowych niezbe¢dne bylo przeksztalcenie zmiennej
dVAS w zmienng binarng. Istotny problem stanowit w tym przypadku wybor wiasciwego
progu odcigcia, tj. decyzja, jak duza zmiane dolegliwosci wyrazong w skali VAS nalezy
traktowac jako klinicznie istotng poprawe. Dostepne piSmiennictwo nie dostarcza na ten temat
jednoznacznych wskazowek. Definiujac prog istotnosci klinicznej dla zmiany dolegliwos$ci
zwigzanych z PZZP wyrazonych w skali VAS, Soler i wsp. oparli si¢ na wynikach badan
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dotyczacych ostrego bolu (gdzie za klinicznie istotng uznano zmiang w skali VAS o nie mniej
niz 0.9-1.3) oraz wynikami badan psychologicznych (wykazujacych, ze prog dyskryminacji
wynosi okoto % odchylenia standardowego od wartosci wyjsciowej) [87]. Kierujac sie
pierwszym z kryteribw nalezy zatozy¢, ze za ,,subiektywng poprawe po operacji” mozna
uwazaé pozytywng zmian¢ o co najmniej 2 punkty w skali VAS. W przypadku drugiego z
kryteriow, ze wzgledu na brak normalnosci rozktadu zmiennej VAS 0 w badanych grupach,
postuzono si¢ rozstgpem kwartylowym (odchyleniem d¢wiartkowym) zamiast odchylenia
standardowego. Rozstep kwartylowy dla zmiennej VAS 0 w obu grupach wynosit 3. Przyjeto
zatem prog dyskryminacji réwny 1.5, potwierdzajac wniosek, ze jako minimalng klinicznie
istotng nalezy traktowac zmiang o 2 punkty w skali VAS.

Zgodnie z powyzszymi zatozeniami nast¢pujaco zdefiniowano zmienng binarng dVAS_bin:

e jezeli dVAS > -2 to dVAS_bin = 0 (brak poprawy),
o jezeli dVAS < -2 to dVAS_bin = 1 (poprawa).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesi¢cy po zabiegu): dVAS_bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesigcy po zabiegu): dVAS_bin_12.

Model przewidujacy wartos¢ zmiennej dVAS bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po operacji moje dolegliwosci zwiqzane 7 przewleklym zapaleniem zatok
przynosowych bedq zauwaZalnie mniejsze ni; obecnie?”

Rozktad zmiennej dVAS bin w obu grupach chorych przedstawiono na rysunku 31. Zwraca
uwage znaczna przewaga liczebna tych pacjentow, ktorzy zglosili poprawe po operacji. Tego
rodzaju nierbwnowaga jest na ogoét bardzo niekorzystna w przypadku modelowania z
zastosowaniem sieci neuronowych, poniewaz powoduje, ze jedna z warto$ci (w tym
przypadku dVAS bin=1) jest ,faworyzowana” przez model. Na ogél przy stosowaniu
algorytméw nalezacych do kategorii machine learning (a do tej kategorii naleza sieci
neuronowe) dazy si¢ do eliminacji tego rodzaju dysproporcji. Mozna to osiagnacé poprzez
wykluczenie z analiz odpowiedniej liczby przypadkow z czgéciej reprezentowanej klasy,
jednak jest to uzasadnione tylko wtedy, gdy nieréwnowaga w grupie badanej nie
odzwierciedla proporcji wystepujacych rzeczywiscie w populacji. Tymczasem - W
odniesieniu do dolegliwosci zwigzanych z PZZP - przeglad literatury i doswiadczenie
dowodzi, ze faktycznie wigkszo$¢ chorych uzyskuje poprawe po ESS. Dlatego
wyeliminowanie z analiz czgéci pacjentdow, u ktorych zanotowano poprawe, stanowitoby w
istocie zafalszowanie danych. Inng skuteczng metoda poprawy funkcjonowania modelu jest
taka zmiana przyjetego progu binaryzacji, aby uzyska¢ w przyblizeniu rowne proporcje w obu
grupach [226]. Jednak, jak przedyskutowano powyzej, arbitralne przyjg¢cie progu innego niz 2
punkty w skali VAS nie znajduje uzasadnienia klinicznego. Przyjmujac, ze kryteria medyczne
maja w tym wypadku zdecydowany priorytet, postanowiono zaakceptowaé przyjety prog
mimo $wiadomosci negatywnych konsekwencji tego wyboru dla jako$ci modelowania.
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Rysunek 31. Odsetki pacjentéw w grupie I i I zglaszajacych subiektywna poprawe po operacji
(odpowiednio po 3-6 miesigcach i po 12 miesiacach od zabiegu) przy zalozeniu, ze klinicznie

istotna jest warto$¢ zmiany o co najmniej 2 punkty w skali VAS

100%
s0% +
80% + ,
0% +
s0% +
50% +
0% +
30% 1
20% +
10% ~

0% +-

grupal

grupall

brak danych

W brak popravey
(dvas_hin=0)

M poprawa
(dWAS_hin=1)

W tabeli 32 przedstawiono wyniki analiz statystycznych dotyczacych zalezno$ci miedzy
zmienng dVAS_bin a zmiennymi wejSciowymi.

Tabela 32. Zaleznos$ci miedzy pooperacyjna zmiang objawow wyrazong za pomoca zmiennej
dVAS_bin a zmiennymi wejSciowymi. Wartosci poziomu istotnosci p podano dla zalezno$ci

statystycznie istotnych.

Cecha dVAS_bin_6 (grupal) dVAS_bin_12 (grupa II)
pleé - -
wiek - -

polipy p=.03379 -

masywne polipy

skrzywienie przegrody nosa

TK (skala Lund-Mackay)

radykalno$¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

astma

AlA

alergia
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Cecha

dVAS_bin_6 (grupa I)

dVAS_bin_12 (grupa Il)

refluks

przebyte polipektomie

liczba przebytych
polipektomii

przebyte ESS

p=.01954

liczba przebytych ESS

(blisko granicy istotnosci)
p = 0.078023

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0

p =0.001118

niedroznos¢ nosa

p = 0.023293

p = 0.006758

wydzielina z nosa

p = 0.004461

splywanie wydzieliny

kaszel

kichanie

p =0.010068

bol twarzy

bol czola

bol glowy

dolegliwosci uszne

zaburzenia wechu

(blisko granicy istotnosci)
p = 0.068503

zmeczenie

nieprzyjemny zapach z ust

bol zebow

6.3.2 Modele neuronowe przewidujace zmiane nasilenia dolegliwosci po zabiegu

operacyjnym

6.3.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa dVAS_bin_6)

> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejsciowego

W tabeli 33 zestawiono jakosci i bigdy sieci neuronowych otrzymanych dla roéznych
wektorow wejsciowych. Wykorzystano podziat zbioru danych na podzbiory w proporcjach
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70% : 15% : 15%. Po uwzglednieniu brakéw danych liczby przypadkéw w poszczegdlnych
podzbiorach wynosity odpowiednio 95 : 20 : 18.

Testowano nastepujgce wektory wejsciowe:

Wszystkie dostepne zmienne (29 zmiennych).

Wynik testu: Uzycie wektora zawierajacego wszystkie 29 zmiennych wejsciowych
pozwolito uzyskac sieci o bardzo wysokich jako$ciach uczenia, walidacji i testowania,
jednak analiza warto$ci bledow uczenia, walidacji i testowania wskazywata na ich
niskg zdolnos$¢ generalizacji. Wynik ten wskazuje, ze uzycie takiego wektora mogtoby
prowadzi¢ do uzyskania bardzo efektywnego modelu, jednak niezb¢dny do tego bytby
znacznie liczniejszy zbidr przypadkdéw uczacych.

Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” - 3 zmienne, od ktérych zmienna dVAS bin 6 byta

istotnie statystycznie zalezna (por. tab. 32).

Wynik testu: Mimo bardzo niewielkiej liczby zmiennych wejsciowych, sieci
neuronowe wykorzystujace ten wektor wykazywaty wysokie jakos$ci i niskie
btedy uczenia, walidacji i testowania.

Wektor ,.statystyczny 2”- 8 zmiennych, od ktorych statystycznie istotnie
zalezna byta zmienna dVAS (tab. 31).

Wynik testu: Zwigkszenie wektora wejsciowego pogorszyto zdolno$¢ modelu
do generalizacji.

Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 15 zmiennych (pteé¢, wiek, polipy, TK, hist-

pat, czas objawoéw, VAS 0, sptywanie, kichanie, bol czota, bol gtowy, wech,
alergia, refluks, liczba polipektomii).

Wynik testu: Wykorzystanie tego wektora pozwolito uzyskac¢ sieci o bardzo
wysokich jakosciach uczenia, walidacji 1 testowania oraz niskich btedach.
Wektor ,.krokowa wsteczna” — 3 zmienne (skrzywienie przegrody, TK,
zabieg).

Wynik testu: Sieci uzyskane dla tego wektora byly zdecydowanie mniej

efektywne niz opisane powyzej.

Wektor ,.algorytm genetyczny”- 11 zmiennych (wiek, polipy, skrzywienie
przegrody, TK, niedroznos¢, kaszel, bol ucha, bol zebow, astma, AIA, refluks).
Wynik testu: Uzyskane sieci wykazywaty niskie jakosci testowania.
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Tabela 33. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla ré6znych wektorow

wejsciowych.
Wektor Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
o = o .. X )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
AICIRED, zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wszystkie 87-100 35-85 50-89 0.0005- | 0.2-3.2 | 1.9-7.3 MLP 29-11-1
d(;:_t(;rll)rllle (99) (65) (72) (00642) (1.6) (3.6) 100%-85%-89%
Zmienne ' (0.02-1.7-3.7)
(29)
wektor 67-82 45-75 61-89 0.5-0.7 | 0.3-0.6 | 0.4-0.9 MLP 3-9-1
,,statystz- (73) (60) (72) (0.6) (0.4) (0.6) 820/6-75%-89%
czny 1
0.6-0.4-0.8
3) ( )
wektor 77-94 55-80 61-78 0.4-06 | 04-1.2 | 0.9-1.7 MLP 8-11-1
e (86) (75) (72) (0.4) 0.9 (1.6) 889%-80%-78%
7ty 2 (0.4-1.0-1.3)
(8)
wektor 88-100 50-100 67-94 0.02-0.4 | 0.2-1.7 | 0.3-28 | MLP 15-10-1
_krokowa (99) (80) (83) (0.2) 0.7) (1.2) | 100%-95%-89%
postepu- (0.2-0.3-0.5)
Jaca” MLP 15-11-1
(15) 100%-90%-94%
(0.1-0.6-0.6)
wektor 47-72 30-70 33-72 0.6-0.9 | 0.4-05 | 0.6-1.0 MLP 3-9-1
,krokowa (59) (60) (56) (0.6) 0.4) 0.7) 65%-70%-61%
wsteczna” (0.6-0.4-0.7)
@)
wektor 79-95 55-85 61-72 0.2-04 | 05-1.8 | 29-5.1 MLP 11-12-1
algorytm (89) (70) (67) 0.2) (1.1) (3.9 9696-85%-67%
RN (0.20.9-3.2)
(11)

(b) Ocena liczby neuronow ukrytych

Ocen¢ liczby neurondéw ukrytych przeprowadzono dla dwoch wektorow wejsciowych,
ktorych wykorzystanie pozwolito uzyska¢ najlepsze modele w omowionych powyzej testach,
tj. wektorow ,,statystyczny 1”1 ,,krokowa postepujaca”.
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Wektor wejsciowy ,statystyczny 1”

W tabeli 34 przedstawiono wyniki testow sieci neuronowych wykorzystujgcych wektor
wejsciowy ,,statystyczny 17, lecz posiadajacych r6zng liczbe neurondéw w warstwie ukryte;j.
Podobnie jak w przypadku omawianej wczesniej zmiennej VAS bin, zwigkszanie rozmiarow
sieci powodowato zmniejszanie btedu uczenia przy wzroscie bledow walidacji i testowania,
jednak dla analizowanego obecnie zagadnienia zmiany te byty stosunkowo niewielkie.

Najlepsze modele uzyskiwaly jakos$¢ testowania do 89% niezaleznie od liczby neurondéw
ukrytych (w rozwazanym przedziale wartosci tego parametru). Analizujac uzyskiwane wyniki
stwierdzono, ze pojedyncze przypadki w zbiorach walidacyjnym i testowym okazaly si¢
szczegolnie trudne do prawidlowego zaklasyfikowania na podstawie danych dostarczanych
przez rozwazany wektor wejsciowy. Dla kilku pacjentéw wigkszo$¢ modeli niezmiennie
dokonywata blednych predykeji. Prawidlowos¢ t¢ potwierdzono dodatkowo zamieniajgc zbiodr
walidacyjny z testowym. W efekcie uzyskano jakosci walidacji okoto 89%, a jakosci
testowania 75%, tj. doktadnie odwrotnie niz w modelach prezentowanych w tabeli 34.
Nastepnie dokonano losowego podziatu na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy i
uzyskano jakosci walidacji i testowania okoto 80% oraz nieprawidlowe wyniki doktadnie dla
tych samych przypadkow, ktore byly btednie przyporzadkowane przez omawiane wcze$niej
modele. Mozna przypuszczaé, ze byly to przypadki w jakim$ sensie nie pasujace do ogodlnej
reguly, ktoéra wykrywata i ustalata kazda uczaca si¢ sie¢ neuronowa.

W zwigzku z uzyskaniem rownie efektywnych modeli nawet dla sieci posiadajacych tylko 1
neuron ukryty, przeprowadzono takze dodatkowe testy z wykorzystaniem sieci liniowych (z
definicji w ogole pozbawionych warstwy ukrytej), jednak stwierdzono, ze skuteczno$¢ tych
modeli byla znacznie nizsza (jako$¢ testowania 61-72%). Mozna zatem wnioskowac, ze
zadany problem jest rozwigzywany przez sieci neuronowe w bardzo podobny sposob
niezaleznie od liczby neuronéw ukrytych, jednak zastosowanie modelu nieliniowego jest
niezbedne.

Podsumowujac powyzsze rozwazania mozna zatozy¢, ze wykorzystanie 3 zmiennych
sktadajacych si¢ na wektor wejSciowy ,,statystyczny 1” w rzeczywistosci pozwala dokonaé
prawidtowych predykeji u okoto 80% pacjentéw. Najprawdopodobniej ilo$¢ informacji
zawarta w tym niewielkim wektorze jest jednak zbyt mata, by mozna byto oczekiwac
znacznego zwigkszenia jakos$ci testowania na etapie dalszych badan, nawet przy znacznie
wigkszej liczbie przypadkdéw uczacych.
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Tabela 34. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 1”

Liczba Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
1 71-80 50-75 89-94 0.7-0.8 | 0.3-0.5 | 0.4-0.6 MLP 2-1-1
(73) (60) (89) (0.7) (0.3) (0.5) 80%-75%-89%
0.7-0.3-0.6
2 70-82 53-74 71-94 0.6-0.7 | 0.3-05 | 0.4-0.8 MLP 2-2-1
(77) (74) (82) (0.7) 0.4) (0.6) 80%-73%-88%
(0.7-0.3-0.7)
3 67-80 45-85 67-89 0.6-0.7 | 0.3-0.5 | 0.5-0.8 MLP 2-3-1
(72) (60) (72) (0.6) 0.4) (0.6) 80%-75%-89%
(0.6-0.5-0.5)
4 67-80 45-75 67-89 0.5-0.7 | 0.3-0.6 | 0.5-0.9 MLP 2-4-1
(72) (60) (72) (0.6) (0.4) (0.7) 80%-75%-89%
(0.6-0.4-0.5)
10 67-80 45-75 61-83 0.5-0.7 | 0.3-06 | 0.5-0.8 MLP 3-10-
(72) (60) (72) (0.6) (0.5) (0.6) 80%-75%-83%
(0.6-0.4-0.8)

Wektor wejsciowy ,,krokowa postepujaca”

Sieci neuronowe wykorzystujace wektor wejsciowy ,.krokowa postepujgca” wykazywaty
bardzo wysokie jako$ci uczenia, walidacji 1 testowania, wzrastajgce wraz ze wzrostem liczby
neurondéw UKrytych (tab. 35). Wicksze modele wykazywaty jednak wyzsze btedy testowania.
Wartosci parametru p sugerujace optymalng zdolno$¢ do uczenia i1 generalizacji otrzymano
dla sieci posiadajacej 3 neurony w warstwie ukrytej. Nalezy jednak zauwazy¢, ze najwyzsze
jakosci uczenia, walidacji i testowania (100%-100%-94%) wykazywat model posiadajacy az
12 neuronow w warstwie ukrytej. Model ten posiada tak wiele potaczen, ze jego zdolnos¢ do
generalizacji moze si¢ wydawac¢ dyskusyjna dla zbioru uczgcego liczacego zaledwie 95
przypadkoéw (p=0.5), jednak niskie btedy walidacji i testowania (odpowiednio 0.2 i 0.3 przy
bledzie uczenia rownym 0.2) sugerujg prawidtowe dziatanie nauczonej sieci. Analiza
wrazliwosci dla tej sieci nie wykazala tez obecnos$ci zbednych zmiennych.
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Tabela 35. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie

neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,.krokowa postepujaca”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
1 50-81 25-95 56-83 0.6-08 | 0.4-1.2 |0.7-1.3 MLP 11-1-1
(73) (45) (61) (0.7) (0.7) (0.9 81%-75%-78%
(0.6-0.4-0.7)
2 64-92 40-85 50-89 0.4-0.8 | 0.4-16 | 0.5-1.6 MLP 14-2-1
(79) (55) (67) (0.6) (0.8) (1.0 92%-85%-83%
(0.6-0.5-0.7)
3 66-96 40-90 56-94 0.3-07 | 0.4-16 | 0.5-1.7 MLP 13-3-1
(83) (65) (72) (0.5) 0.9) (0.9 899%-90%-94%
(0.5-0.7-0.6)
4 68-99 40-95 56-89 0.2-0.6 | 0.3-1.7 | 0.4-1.9 MLP 15-4-1
(87) (65) (75) (0.5) 0.9 (1.0 96%-95%-89%
(0.3-0.3-0.5)
6 80-100 45-90 56-94 0.1-06 | 0.2-15 | 04-2.3 MLP 15-6-1
(94) (75) (78) (0.3 (0.7) (0.9 98%-90%-94%
(0.3-0.6-0.5)
8 86-100 60-95 61-100 | 0.06-0.4 | 0.3-15 | 0.3-2.1 MLP 15-8-1
(98) (75) (78) (0.2) (0.8) (1.0 99%-90%-94%
(0.2-0.6-0.5)
10 89-100 55-100 67-100 | 0.04-0.4 | 0.1-1.6 | 0.3-2.3 MLP 15-10-1
(99) (80) (83) (0.2) 0.7 (1.1) | 100%-95%-94%
(0.08-0.6-0.8)
12 91-100 60-100 67-94 0.001- | 0.2-1.6 | 0.2-2.9 | MLP 15-12-1 nr
(100) (85) (83) 0.3 0.7 (1.2) 106
(0.12) 100%-100%0-
94%
(0.2-0.2-0.3)
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> ETAPII

Za punkt wyjScia dla dalszych prac przyjeto sieci neuronowe wykorzystujace wektor
wejsciowy ,,krokowa postepujaca” i posiadajace odpowiednio 3 lub 12 neurondéw w warstwie
ukrytej. Informacje o najlepszych uzyskanych ostatecznie modelach zestawiono w tabeli 36.

Wektor ,.krokowa postepujaca”, 3 neurony ukryte.

Najlepszym modelem uzyskanym w etapie I, traktowanym tutaj jako ,,punkt wyjscia”,
byta sie¢ MLP 13-3-1 o jakosciach 89%-90%-94% 1 btedach 0.5-0.7-0.6.
Przetestowano przy pomocy Automatycznego projektanta sieci 1000 modeli o tej
samej architekturze, otrzymujac model o nieco nizszej jakosci testowania (MLP 14-3-
1, jakosci: 94%-85%-89%, bledy: 0.5-0.3-0.9). Podobnie jak w modelu wyjsciowym,
rowniez dla tej sieci analiza wrazliwosci wykazata obecno$¢ zbgdnych zmiennych.

Poniewaz w modelu wyjsciowym analiza wrazliwos$ci sugerowata, ze zbedna jest
zmienna ,,bol czota”, przetestowano 1000 sieci wykorzystujacych wektor wejsciowy
bez tej zmiennej, jednak ponownie uzyskano nieco gorszy model (MLP 13-1-1,
jakosci 89%-85%-89%, btedy 0.6-0.3-0.5). Z kolei z tego modelu usuni¢to zmienng
wskazang przez analize¢ wrazliwo$ci jako zbedna (refluks), uzyskujac model o
podobnej efektywnosci. Najlepsza siecig byt perceptron MLP 12-3-1 o jakosciach
94%-90%-89% i btedach 0.3-0.4-0.5.

Wektor ,.krokowa postepujgca”, 12 neurondw ukrytych.

Przy pomocy Automatycznego projektanta przetestowano 1000 sieci o tej samej
architekturze. Wigkszo$¢ z nich wykazywata wyrazng tendencj¢ do przeuczania si¢
(btedy uczenia o jeden lub dwa rzedy wielkosci nizsze niz btedy walidacji 1
testowania). Najlepszy uzyskany model MLP 15-12-1 wykazat rownie wysokie
jakosci uczenia, walidacji i testowania jak model wyjsciowy (100%-100%-94%) przy
btedach 0.1-0.3-0.6. Przeprowadzone testy dowodza, ze rozwazany wektor wejSciowy
pozwala dokonywa¢ prawidlowych predykcji u niemal kazdego pacjenta. Nalezy

oczekiwac, ze dysponujac wiekszym zbiorem uczacym mozna bedzie uzyskac jeszcze
bardziej wiarygodna i doktadng prognoze.
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Tabela 36. Najlepsze modele dokonujace predykcji zmian nasilenia dolegliwosci po zabiegu
operacyjnym w I grupie pacjentow

Architektura

sieci

Wektor
wejsSciowy

Jakosé:
uczenia-
walidacji-
testowania

Blad:
uczenia-
walidacji-
testowania

Analiza
wrazliwoSci:
potencjalnie

zbedne

zmienne?

Wartos¢
parametru
pw
przedziale
optymalnym?

MLP 12-3-1

pte¢, polipy,
TK, hist-pat,
czas
objawow,
VAS_0,
sptywanie,
kichanie, bol
glowy, wech,
alergia,
liczba
polipektomii

94%-90%-89%

0.3-0.4-0.5

tak

tak

MLP 15-12-1

ptec, wiek,
polipy, TK,
hist-pat, czas
objawow,
VAS 0,
sptywanie,
kichanie, bol
czota, bol
glowy, wech,
alergia,
refluks,
liczba
polipektomii

100%-100%-
94%

0.2-0.2-0.3

nie

nie

6.3.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa dVAS_bin_12)

Poniewaz obliczenia dotyczace II grupy pacjentow byly prowadzone w sposob
analogiczny do opisanego powyzej, aby nie zwi¢ksza¢ dodatkowo rozmiarow pracy
ponizej przedstawiono wylgcznie ostateczne wyniki eksperymentow, tj. opis najlepszych
modeli neuronowych uzyskanych dla tej grupy chorych. Wedlug podobnej zasady
prezentowane sg wyniki w kolejnych podrozdzialach.

Obliczenia dla II grupy chorych prowadzono korzystajac z podziatu zbioru danych na
podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy w proporcjach 70% : 15% : 15% (liczby
przypadkow 48 : 11 11). Sposrod testowanych wektorow wejsciowych najbardziej
obiecujacy okazat si¢ wektor zawierajacy 6 zmiennych, od ktérych statystycznie istotnie
zalezna byta zmienna dVAS bin 12 lub wynik testu byt bliski granicy istotnos$ci statystycznej
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(por. tab. 32).

Najlepsze modele posiadaly 3 neurony w warstwie ukrytej. Po

przeprowadzeniu drugiego etapu eksperymentdw za najefektywniejsza uznano sie¢
neuronowa, ktorej charakterystyka przedstawiona jest w tabeli 37.
Tabela 37. Najlepszy model dokonujacy predykcji zmian nasilenia dolegliwos$ci po zabiegu
operacyjnym w II grupie pacjentéw
Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pw
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 6-3-1 niedrozno$¢, | 88%-82%-82% 0.4-0.6-0.7 nie tak
wydzielina,
kichanie,
wech, ESS,
liczba ESS

6.3.3 Podsumowanie

Dla I grupy pacjentéw zbudowano modele neuronowe dokonujace prawidtowych predykcji
nasilenia dolegliwosci po zabiegu operacyjnym u 94% pacjentow. Oznacza to, ze dzigki
zastosowaniu sieci neuronowych mozna z prawdopodobienstwem graniczagcym z pewnoscia
przewidywac, ktérzy z chorych moga oczekiwac poprawy w okresie 3-6 miesiecy operacji, a
u ktorych celowos$¢ przeprowadzenia zabiegu jest watpliwa. Wyniki eksperymentoéw sugeruja,
ze dla liczniejszych zbiorow danych uczacych bedzie mozliwe zbudowanie jeszcze
skuteczniejszych narz¢dzi predykcyjnych. Dla grupy II uzyskano nieco mniej efektywne
modele (jako$¢ testowania do 82%), co najprawdopodobniej wynika z mniejszej liczebnosci
tej grupy chorych, nie musi natomiast $wiadczy¢ o wiekszych trudnos$ciach w przewidywaniu
wyniku w okresie 12 miesigcy po operacji.

6.4 Uposledzenie droznosci nosa

W niniejszym podrozdziale oméwiono modele neuronowe dokonujace predykcji uposledzenia
droznos$ci nosa po zabiegu operacyjnym. Jest to pierwsza z dolegliwosci, ktore pacjenci
oceniali w skali 4-stopniowej (od 0 oznaczajacego brak objawu do 3 oznaczajacego objaw
bardzo nasilony).

Przyjeto nastepujace nazwy zmiennych:
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e NIEDROZNOSC 0 — nasilenie niedroznosci nosa w skali 4-stopniowej przed
zabiegiem,
NIEDROZNOSC 6 — nasilenie niedroznosci nosa w skali 4-stopniowej po 3-6
miesigcach (dotyczy grupy 1),

e NIEDROZNOSC 12 — nasilenie niedrozno$ci nosa w skali 4-stopniowej po 12
miesigcach (dotyczy grupy II).

6.4.1 Analiza statystyczna

Warto$ci zmiennej NIEDROZNOSC podane przez pacjentéw z grupy I przed zabiegiem i 3-6
miesiecy po zabiegu przedstawiono na rysunku 32. Wartosci zgloszone przez pacjentéw z
grupy II przed zabiegiem i 12 miesiecy po zabiegu przedstawiono na rysunku 33. Zaleznosci
miedzy zmienng NIEDROZNOSC a zmiennymi wejsciowymi budowanych modeli
zestawiono w tabeli 38.

Rysunek 32. Wartosci zmiennej NIEDROZNOSC w grupie | — przed zabiegiem
(NIEDROZNOSC _0) i 3-6 miesiecy po zabiegu (NIEDROZNOSC_6)

45% 42%

41%
40%

36%
34%

35%
30%

25%

20% 9% B NIEDROZNOSC_0

159 B NIEDROZNOSC_6
(]

10%

4%

5% 1%1%

. . . __|
0 1 2 3 brak
danych
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Rysunek 33. Wartosci zmiennej NIEDROZNOSC w grupie I1 — przed zabiegiem
(NIEDROZNOSC_0) i 12 miesiecy po zabiegu (NIEDROZNOSC_12)
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Tabela 38. Zalezno$ci miedzy nasileniem zglaszanej po operacji niedroznosci nosa (w skali 4-
stopniowej) a zmiennymi wejSciowymi. Warto$ci poziomu istotnos$ci p podano dla zaleznoSci
statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartosé

wspolczynnika Kkorelacji rang Spearmana (R).

Cecha

NIEDROZNOSC_6
(grupal)

NIEDROZNOSC_12
(grupa ll)

pleé

wiek

polipy

masywne polipy

skrzywienie przegrody nosa

TK (skala Lund-Mackay)

radykalno$¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

(blisko granicy istotnosci)
R =0.233281
p = 0.050245

astma

p = 0.041907

AlA

p =0.012343

alergia

refluks
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Cecha NIEDROZNOSC_6 NIEDROZNOSC_12
(grupall) (grupa ll)
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p =0.010216 -
liczba przebytych ESS R =0.234270 -
p = 0.005862
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:
VAS 0 - -
niedrozno$¢ nosa (blisko granicy istotnosci) -
R =0.167311
p = 0.052429
wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny - -
kaszel - -
kichanie R =0.185986 -
p =0.030792
bol twarzy - -
bdl czola - -
bél glowy R =0.221972 -
p = 0.009669
dolegliwosci uszne - -
zaburzenia wechu - -
zmeczenie R =0.258282 -
p = 0.002586
nieprzyjemny zapach z ust - -
bdl zebow - -

W dalszej cze$ci opisywanych tu badan a potrzeby budowy klasyfikacyjnych sieci
neuronowych przeksztalcono zmienng NIEDROZNOSC w zmienng binarng NIEDR_bin.
Kierujac sie rozktadem wartoéci zmiennej NIEDROZNOSC w obu grupach chorych przyjeto,
ze zadaniem modeli bedzie rozroznienie chorych, u ktéorych po zabiegu dochodzi do
catkowitego ustgpienia niedroznosci nosa, od pacjentéw, u ktérych objaw ten si¢ utrzymuje w
stopniu matym, $rednim badz znacznym. Przyjecie takiego progu binaryzacji powoduje
stosunkowo korzystng dystrybucje nowej zmiennej binarnej w obu grupach mimo
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obserwowanych roznic miedzy grupami (po uwzglednieniu brakéw danych proporcje
42%:58% w grupie | i 30%:70% w grupie I1).

Alternatywna binaryzacja polegataby na wyrdznieniu grupy pacjentéw, u ktorych po operacji
niedrozno$¢ nosa nie wystepuje wcale badz wystepuje jedynie w matym stopniu. Zadaniem
modelu bytoby w tym przypadku odroznienie ich od chorych, u ktorych po operacji utrzymuje
si¢ srednia lub znaczna niedrozno$¢ nosa. Przyjecie takiego progu binaryzacji prowadzitoby
jednak do nieco mniej rdwnomiernego podziatu w proporcjach 77%:23% w grupie I i
75%:25% w grupie II (po uwzglgdnieniu brakoéw danych). Ponadto zatozono, ze informacja o
mozliwosci catkowitego udroznienia nosa dzieki operacji jest bardziej jednoznaczna i
istotniejsza z punktu widzenia pacjenta.

W zwigzku z tym zmienng NIEDR bin zdefiniowano nast¢pujaco:

e jezeli NIEDROZNOSC=0 to NIEDR_bin = 0 (niedrozno$¢ nosa po zabiegu nie
wystepuje),

e jezeli NIEDROZNOSC>0 to NIEDR_bin = 1 (po zabiegu utrzymuje si¢ mata, rednia
lub znaczna niedroznos$¢ nosa).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesigcy po zabiegu): NIEDR bin_6,
e dlagrupy Il (ocenianej 12 miesigcy po zabiegu): NIEDR bin 12.

Model przewidujacy warto$¢ zmiennej NIEDR bin odpowiada na pytanie pacjenta:
,» CZy po operacji maoj nos bedzie droiny?”’

Wyniki analiz statystycznych dotyczacych zaleznosci migdzy zmienng NIEDR bin a
zmiennymi wej$ciowymi budowanych modeli zestawiono w tabeli 39. Zwraca uwage fakt, ze
w II grupie pacjentow wartos¢ zmiennej NIEDR bin po 12 miesigcach od zabiegu nie okazata
si¢ statystycznie istotnie zalezna od zadnej z wykorzystywanych przez sieci neuronowe
zmiennych.

Tabela 39. Zalezno$ci pomiedzy zglaszana po operacji niedroznos$cia nosa wyrazona za pomoca
zmiennej NIEDR_bin a zmiennymi wejSciowymi. Warto$ci poziomu istotno$ci p podano dla
zaleznoS$ci statystycznie istotnych.

Cecha NIEDR bin 6 (grupal) NIEDR bin 12 (grupa Il)

pleé - -

wiek - -

polipy - -

masywne polipy - -

skrzywienie przegrody nosa - -

TK (skala Lund-Mackay) - -
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Cecha

NIEDR_bin_6 (grupal)

NIEDR_bin_12 (grupa I1)

radykalnos¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

astma

AlA

alergia

refluks

(blisko granicy istotnosci)
p=.05073

przebyte polipektomie

liczba przebytych
polipektomii

przebyte ESS

liczba przebytych ESS

nasilenie dolegliwos$ci przed
zabiegiem:

VAS 0

niedroznos$¢ nosa

p =0.042904

wydzielina z nosa

(blisko granicy istotnosci)

p = 0.058962
splywanie wydzieliny - -
kaszel p =0.029401 -
kichanie - -
bol twarzy - -
bdl czola - -
bol glowy (blisko granicy istotnosci) -

p =0.058910
dolegliwosci uszne - -
zaburzenia wechu - -
zmeczenie 0.017016 -

nieprzyjemny zapach z ust

bol zebow
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6.4.2 Modele neuronowe przewidujace uposledzenie droznosci nosa po zabiegu
operacyjnym

6.4.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa NIEDR_bin_6)

> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejs$ciowego

Informacje o sieciach neuronowych wykorzystujacych rozne wektory wejsciowe zestawiono
w tabeli 40. Dla omawianych eksperymentow proporcje liczby przypadkéw w podzbiorach
uczgcym, walidacyjnym i testowym wynosity 70% : 20% : 20%, tj. po uwzgl¢dnieniu brakoéw
danych 97 : 20 : 20 przypadkow. Wyniki testow dotyczacych poszczegdlnych wektorow

wejsciowych byty nastepujace:

Wszystkie dostepne zmienne (29 zmiennych).

Wynik testu: Podobnie jak w przypadku zmiennych wyjsciowych omawianych w
poprzednich podrozdziatach, stwierdzono bardzo stabg zdolno$¢ modeli do
generalizacji.

Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” — 4 zmienne, od ktorych statystycznie istotnie zalezna

byla zmienna NIEDR bin_6 (astma, niedroznos$¢, kaszel, zme¢czenie),

Wektor ,.statystyczny 2” — 7 zmiennych, od ktoérych statystycznie istotnie
zalezna byta zmienna NIEDR bin 6 lub wynik byt bliski granicy istotnosci
statystycznej (astma, niedroznos$¢, kaszel, zmeczenie, refluks, wydzielina, bol
glowy),

Wektor ..statystyczny 3” — 7 zmiennych, od ktorych statystycznie istotnie
zalezna byla zmienna NIEDROZNOSC 6 (astma, AIA, ESS, kichanie, bol
glowy, zmeczenie, niedroznos¢),

Wektor ,.statystyczny 4” - wszystkie 10 zmiennych zawartych w opisanych
powyzej trzech wektorach.

Wynik testéw: Sposrod opisanych powyzej wektoréw jako najbardziej
obiecujacy wybrano wektor ,,statystyczny 2”, ztozony z 7 zmiennych. Wektor

ztozony z 4 zmiennych nie zapewniat dostatecznej jakosci uczenia, natomiast
wektor zawierajgcy 10 zmiennych powodowat tendencj¢ do przeuczania
modeli.

Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 16 zmiennych (masywne polipy, hist-pat,

czas objawow, niedrozno$¢, wydzielina, sptywanie, kaszel, kichanie, bol
twarzy, bol glowy, bol ucha, wech, zmegczenie, fetor, astma, refluks)

Wynik testu: Ten wektor wejsciowy okazat si¢ zbyt duzy i spowodowat
tendencj¢ do przeuczania modeli.

Wektor ,.krokowa wsteczna” — 7 zmiennych (polipy, skrzywienie przegrody,
zabieg, hist-pat, czas objawow, AIA, refluks)

Wynik testu: Efektywnos¢ uzyskanych modeli okazata si¢ nizsza niz sieci
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neuronowych wykorzystujacych tej samej wielkosci wektory opracowane na

podstawie analizy statystycznej.

Wektor ,,algorytm genetyczny” — 17 zmiennych (pte¢, wiek, polipy, masywne

polipy, TK, zabieg, VAS_0, niedroznos¢, wydzielina, sptywanie, kichanie, bol
glowy, bol ucha, wech, zmegczenie, AlA, refluks)
Wynik testu: Mimo niskich bledéw uzyskiwanych dla tego wektora na etapie
doboru cech, stwierdzono, ze jest on zbyt duzy dla wtasciwego rozwigzania
rozwazanego problemu i powoduje utrate zdolnosci modeli do generalizacji.

Tabela 40. Poréwnanie jakoSci i bledow sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jakos$é Jako§¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
o o .. X )
(liczba [%)] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
AICEIRED, zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wszystkie 94-100 35-70 35-65 0.00001 | 2.6-52.6 | 1.2-11.2 | MLP 29-12-1
dos_te;pne (100) (45) (55) (0_%57) (5.5) (4.2) 100%-65%-
zmienne : 65%
(29) (0.00006-8.0-
8.3)
wektor 55-71 40-75 35-85 0.6-0.7 | 0.7-0.8 | 0.6-0.9 MLP 4-10-1
,,statystz- (66) (60) (50) (0.7) 0.7) 0.7) 719%-65%-60%
czny 1
0.7-0.8-0.7
(@) ( )
wektor 68-90 35-75 60-90 0.4-06 | 0.7-1.6 | 0.5-1.0 MLP 7-11-1
i (79) (55) (75) (0.6) (1.0) 0.7) 869%-75%.-
czny 2” 80%
(7 (0.5-0.9-0.8)
wektor 61-84 25-80 40-85 0.5-06 | 0.6-09 | 0.6-1.2 MLP 7-9-1
04-7504-700,
St (75) (60) (70) (0.6) (0.8) (0.8) 69%-75%-70%
czny 3” 0.6-0.7-.07
(@)
wektor 75-97 40-75 40-80 0.3-06 | 0.7-22 | 0.6-2.1 MLP 10-11-1
04-7504-700,
St (87) (50) (65) (0.4) (1.2) (1.2) 93%-75%-70%
czny 4” (0.3-1.2-1.3)
(10)
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Wektor Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze

wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
A7) zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej SRk
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 95-100 45-85 40-75 0.006- | 1.2-41 | 1.0-4.7 MLP 16-9-1
Lkrokowa (100) (65) (60) (00639) (2:3) (2:3) 95%-75%-70%
postepu- ' (0.3-1.5-1.2)
jaca
(16)
wektor 68-80 40-65 50-75 0.55-0.6 | 1.1-24 | 0.7-14 MLP 7-12-1
krokowa ) (50) (60) 08) | @8 | (@O | 750 609-60%
WA (0.6-1.8-1.1)
()
wektor 92-100 30-65 50-90 0.008- | 1.8-6.9 | 1.0-3.3 MLP 17-12-1
e (100) (45) (65) (00638) @0 | @8 | 1000-65%-
genetyczny” ' 90%
7 (0.05-3.6-1.5)

(b) Ocena liczby neuronow ukrytych

W kolejnym etapie prac wykorzystano wektor wejsciowy ,statystyczny 27. Wyniki
eksperymentow zestawiono w tabeli 41. Zwracaja uwage wysokie jakoSci testowania
uzyskiwane nawet przez bardzo mate modele o niskich jakosciach uczenia. Obserwacja ta
moze S$wiadczy¢ o przypadkowym doborze tatwych przypadkdw w zbiorze testowym.
Modele, dla ktorych jako$¢ uczenia i walidacji byla znacznie nizsza niz jakos$¢ testowania,
uznano za mato wiarygodne. Ponadto, mimo Ze teoretycznie parametr p osigga optymalng
wartos¢ dla sieci o okoto 5 neuronach ukrytych, to w praktyce akceptowalne proporcje jakosci
uczenia, walidacji 1 testowania zanotowano dopiero dla modeli posiadajacych 8 lub wigcej
neurondw ukrytych. Najlepsza ze zbudowanych sieci byt perceptron majacy az 11 neurondéw
w warstwie ukrytej. Ze wzgledu na niskie btedy 1 wysokie jakosci uczenia, walidacji oraz
testowania, zdecydowano wykorzysta¢ te wtasnie rozbudowang sie¢ jako model wyjsciowy w
drugim etapie eksperymentow. (Warto zauwazy¢, ze takg samg architekture miata najlepsza
sie¢ zbudowana na etapie doboru wektora wejsciowego — por. tab. 40.)
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Tabela 41. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 2”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)

1 56-68 45-75 55-95 0.66- 0.7-0.8 | 0.6-0.7 MLP 5-1-1
(61) (60) (80) 0.72 (0.7) (0.6) 63%-75%-80%

0.7) (0.7-0.7-0.7)

2 43-74 40-75 40-90 0.6-0.7 | 0.6-1.0 | 0.6-0.8 MLP 7-2-1
(64) (60) (70) (0.7) 0.7) 0.7) 64%-75%-65%

(0.7-0.6-0.7)

4 59-77 45-75 45-95 0.6-0.7 | 0.6-1.1 | 0.5-1.0 MLP 6-4-1
(72) (55) (70) (0.7) (0.8) 0.7) 70%-70%-85%

(0.7-0.7-0.6)

6 63-83 40-70 45-90 0.5-0.7 | 0.6-1.7 | 0.5-1.0 MLP 7-6-1
(74) (55) (75) (0.6) (0.8) (0.7) 76%-70%-75%

(0.6-0.9-1.0)

8 65-88 45-75 55-90 0.4-0.7 | 0.7-1.7 | 0.5-1.0 MLP 7-8-1
(75) (55) (75) (0.6) (0.9) (0.7) 80%-75%-85%

(0.5-0.8-0.9)

10 68-84 45-70 60-90 0.5-06 | 0.7-16 | 0.5-1.0 MLP 7-10-1
(77) (55) (75) (0.6) (0.9) (0.7) 78%-70%-80%

(0.5-0.9-0.8)

11 69-84 40-80 60-85 0.5-0.7 | 0.7-15 | 05-1.2 MLP 7-11-1

(79) (55) (75) (0.6) (1.0) 0.7) 81%-80%-

85%

(0.6-0.7-0.7)

12 66-87 40-75 65-90 0.5-0.7 | 0.7-16 | 0.5-1.0 MLP 7-12-1
(79) (55) (75) (0.6) (1.0) 0.7 85%-75%-80%

(0.5-1.4-1.0)

14 73-86 40-75 65-90 0.4-0.6 0.7-1.9 0.5-15 MLP 7-14-1
(80) (55) (75) (0.6) (1.2) 0.7 83%-70%-75%

(0.6-1.0-0.9)
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> ETAPII

Przedmiotem analiz w II etapie eksperymentéw byly sieci neuronowe o nastepujacej

architekturze:

e  Wektor wejsciowy ..statystyczny 2. 11 neurondéw ukrytych.

Analiza wrazliwo$ci najlepszych uzyskanych dotychczas modeli nie wykazata
obecnosci zbednych zmiennych. W zwigzku z tym nie dokonywano r¢cznych

modyfikacji wektora wejsciowego. Rowniez przetestowanie z pomocg

Automatycznego projektanta 1000 sieci o podobnej architekturze nie doprowadzito do
uzyskania modelu lepszego niz dotychczasowe, ani tez nie doprowadzito do
korzystnej redukeji wielkosci ktorejkolwiek z warstw sieci. Proby recznego uczenia
sieci przy pomocy Edytora modelu dostepnego w pakiecie Statistica nie doprowadzity
do zmniejszenia btedow popetnianych przez sie¢. ROwniez reczne usuwanie neuronow

z warstwy ukrytej, majace na celu zmniejszenie rozmiaréw sieci, powodowato
obnizenie jakosci uczenia, walidacji 1 testowania. Biorac pod uwage wyniki

przeprowadzonych eksperymentdéw, za najlepsze uznano modele uzyskane w etapie I,
mimo ich znacznych rozmiaroéw. Informacje o najefektywniejszych sieciach

zestawiono w tabeli 42.

Tabela 42. Najlepsze uzyskane modele dokonujace predykcji nasilenia niedroznosci nosa po

zabiegu w I grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsSciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: | parametru pw
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 7-11-1 astma, 86%-75%-80% | 0.5-0.9-0.8 nie nie
niedrozno$¢,
kaszel,
zmeczenie,
refluks,
wydzielina,
bol glowy
MLP 7-11-1 J-w. 81%-80%-85% | 0.6-0.7-0.7 nie nie

6.4.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa NIEDR_bin_12)

Prowadzac obliczenia dla grupy 11, wykorzystywano podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy
liczace odpowiednio 49, 12 i 10 przypadkoéw. Na etapie poszukiwania wektora wejsciowego
napotkano istotny problem, poniewaz wyniki analiz statystycznych nie pozwolity na

wskazanie zmiennych wejsciowych, od ktorych statystycznie istotnie zalezne bylyby zmienne
wyjéciowe NIEDROZNOSC 12 i NIEDR bin_12. Jedynie dla zmiennej ,,czas objawow”
uzyskano wynik bliski istotnosci statystycznej (tab. 38 i 39). Dlatego budujgc wektory
wejsciowe okreslane jako ,,statystyczne” wykorzystano zestawy zmiennych jak dla grupy I,
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dotaczajac dodatkowo zmienng ,,czas objawow”. Dla tych wektorow nie uzyskano jednak
zadowalajacych wynikéw modelowania. Jako$ci testowania wigkszo$ci modeli osiggaty
maksymalnie 50%, co oznacza, ze efektywno$¢ dokonywanych predykcji nie byta lepsza niz
w przypadku rzutu monets. Znacznie lepsze modele zbudowano wykorzystujac wektor
wygenerowany dzicki algorytmom doboru cech (metoda krokowa postepujaca).
Najefektywniejsza okazata si¢ sie¢ neuronowa o jakosci testowania 70%, posiadajaca 3
neurony w warstwie ukrytej. Dla tej sieci uzyskano zarowno optymalne wartosci parametru p,
jak 1 dobre wyniki analizy wrazliwo$ci. Wada tego modelu, ktorej nie udato si¢ skorygowaé w
toku dalszych eksperymentéw, byly stosunkowo wysokie btedy walidacji i testowania,
mogace $§wiadczy¢ o niedostatecznej zdolnosci sieci do generalizacji. Informacje na temat
najlepszego modelu zestawiono w tabeli 43.

Tabela 43. Najlepsze uzyskane modele dokonujace predykcji nasilenia niedroznosci nosa po
zabiegu w II grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwoSci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 6-3-1 skrzywienie | 88%-75%-70% | 0.4-2.1-2.6 nie tak
przegrody,
hist-pat,
czas
objawow,
niedroznos¢,
bol twarzy,
wech

6.4.3 Podsumowanie

Modele neuronowe dokonujace predykcji nasilenia niedrozno$ci nosa po zabiegu w I grupie
pacjentow osiagnely jakosci testowania rzgdu 80-85% (jakkolwiek szczegdtowa analiza
dziatania sieci sugeruje, ze wartos$ci te moga by¢ nieco zawyzone). Oznacza to jednak w
pewnym uproszczeniu, ze na podstawie dokonanej przez model predykcji bedzie mozna
poinformowaé pacjenta, czy jego nos po zabiegu bedzie drozny, czy tez nie, a prognozy te
beda prawidtowe u znacznej wigkszosci chorych. Dla porownania warto ponownie zaznaczy¢,
ze na podstawie samej tylko analizy danych historycznych mozna przewidywaé uzyskanie
prawidlowej droznosci nosa u 42% chorych, jednak nie da si¢ orzec, ktorzy z pacjentow moga
oczekiwa¢ dobrego wyniku, a ktorzy nie. Dla mniej licznej II grupy pacjentow ponownie
uzyskano mniej sprawne modele, ktorych jako$¢ testowania osiggata maksymalnie 70%.
Analiza danych historycznych w tej grupie pozwolitaby przewidywac¢ catkowite udroznienie
nosa u 30% chorych.
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6.5 Wydzielina z nosa

Druga z dolegliwosci typowych dla PZZP, ktorej nasilenie pacjenci oceniali w skali 4-
stopniowej, byta obecno$¢ wydzieliny z nosa, opisana przez nastgpujace zmienne:

o WYDZIELINA_O — uciazliwo$¢ zwigzana z obecnos$cig wydzieliny z nosa w skali 4-
stopniowej przed zabiegiem,

e WYDZIELINA_6 — ucigzliwo$¢ zwigzana z obecno$cig wydzieliny z nosa w skali 4-
stopniowej po 3-6 miesigcach (dotyczy grupy I),

e WYDZIELINA_ 12 — uciagzliwos$¢ zwigzana z obecno$cig wydzieliny z nosa w skali 4-
stopniowej po 12 miesigcach (dotyczy grupy II).

6.5.1 Analiza statystyczna

Warto$ci zmiennej] WYDZIELINA zglaszane przez pacjentow przed 1 po zabiegu
przedstawiono na rysunkach 34 i 35, natomiast w tabeli 44 zestawiono zalezno$ci miedzy
zmienng WYDZIELINA a zmiennymi wej$ciowymi modeli neuronowych.

Rysunek 34. Wartosci zmiennej WYDZIELINA w grupie | — przed zabiegiem
(WYDZIELINA_OQ) i 3-6 miesiecy po zabiegu (WYDZIELINA_6)

60%
52%
509
% 44%
40%
32%
30% o B WYDZIELINA_O
(o]
0% 170 B WYDZIELINA_6
14%
10% 7% 2%
0% 3%
0
0% n T T T T -_\
0 1 2 3 brak
danych
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Rysunek 35. Wartosci zmiennej WYDZIELINA w grupie Il — przed zabiegiem

(WYDZIELINA 0) i 12 miesiecy po zabiegu (WYDZIELINA 12)

60%

50% 46%
40%
30% 8%  28%
20% 159
[

10% 2%

N _:-
0% n T
1 2

3

° 4%
1%

B WYDZIELINA_O
B WYDZIELINA_12

Tabela 44. Zalezno$ci miedzy ilo$cia wydzieliny z nosa po operacji (wyrazona w skali 4-
stopniowej) a zmiennymi wejsciowymi. Warto$ci poziomu istotnosci p podano dla zaleznos$ci
statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartos¢
wspolczynnika Kkorelacji rang Spearmana (R).

Cecha

WYDZIELINA_6
(grupal)

WYDZIELINA 12
(grupa ll)

pleé

wiek

polipy

masywne polipy

skrzywienie przegrody nosa

(blisko granicy istotnosci)
p = 0.056057

TK (skala Lund-Mackay)

radykalnos¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

astma

AlA

p = 0.006165

alergia

refluks
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Cecha WYDZIELINA_6 WYDZIELINA_ 12
(grupall) (grupa ll)
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p = 0.045330 p =0.037363
liczba przebytych ESS R =0.205323 R =0.281118
p =0.016896 p = 0.019290
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:
VAS 0 - R =0.294445
p = 0.014054
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa (blisko granicy istotnosci) -
R =0.147725
p = 0.087294
splywanie wydzieliny - -
kaszel - R =0.296641
p =0.014787
kichanie - -
bol twarzy - -
bdl czola - -
bol glowy - -
dolegliwosci uszne - -
zaburzenia wechu - -
zmeczenie - -
nieprzyjemny zapach z ust - R =0.322610
p =0.007293
bdl zebow - -

Zmienng WYDZIELINA przeksztalcono w zmienng binarng WYDZ bin. Dla zmiennej
WYDZIELINA zaobserwowano odmienny rozktad warto$ci podawanych przez pacjentow po
zabiegu niz w przypadku niedroznosci nosa (zmiennej NIEDROZNOSC). Catkowite
ustgpienie dolegliwos$ci zwigzanych z obecno$cig wydzieliny z nosa zglosito jedynie
kilkanascie procent pacjentow. Z tego wzgledu binaryzacja analogiczna jak w przypadku
niedroznosci nosa prowadzitaby do znaczacej nierdwnowagi w zbiorze danych. Po
uwzglednieniu brakow danych, w grupie I proporcje liczby pacjentow zglaszajacych
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kompletne ustgpienie dolegliwosci do pozostatych chorych wynosity 14%:86%, a w grupie 11
13%:87%.

Zdecydowano w zwigzku z tym dokona¢ binaryzacji nastepujaco:

e jezeli WYDZIELINA <1 toWYDZ_bin =0 (tzn. po zabiegu brak wydzieliny z nosa
lub jej obecnos¢ jest mato ucigzliwa),

e jezeli WYDZIELINA > 2 to WYDZ_bin =1 (tzn. po zabiegu obecno$¢ wydzieliny z
nosa jest srednio lub bardzo ucigzliwa).

Przy tak przyjetym progu binaryzacji (oraz po uwzglednieniu brakéw danych) proporcje
pacjentow, dla ktorych zmienna WYDZ bin przyjmowata warto$¢ 0, do chorych, u ktérych
zanotowano wartos¢ 1, wynosity odpowiednio: w grupie I 68%:32%, a w grupie II 65%:35%.

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesi¢cy po zabiegu): WYDZ_bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesigcy po zabiegu): WYDZ_bin_12.

Model przewidujacy warto$¢ zmiennej WYDZ bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po zabiegu wydzielina 7 nosa bedzie nieobecna lub jej obecnosé bedzie malo ucigzliwa?”

W tabeli 45 przedstawiono wyniki analiz statystycznych dotyczacych zalezno$ci migdzy
zmienng WYDZ bin a zmiennymi wej$ciowymi.

Tabela 45. Zalezno$ci pomiedzy iloscig wydzieliny z nosa po operacji wyrazong za pomocga
zmiennej WYDZ bin a zmiennymi wej$ciowymi. Warto$ci poziomu istotno$ci p podano dla
zaleznoS$ci statystycznie istotnych.

Cecha WYDZ_bin_6 (grupa l) WYDZ_bin_12 (grupa ll)

pleé¢ - -

wiek - -

polipy - -

masywne polipy - -

skrzywienie przegrody nosa - p =0.02903

TK (skala Lund-Mackay) - -

radykalno$¢ zabiegu - -

histopatologia — dominacja - -
eozynofili

czas objawow - -

astma - -

AlA p = 0.02632 -

alergia - -
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Cecha WYDZ_bin_6 (grupa l) WYDZ_bin_12 (grupa ll)

refluks - -

przebyte polipektomie - -

liczba przebytych - (blisko granicy istotnosci)
polipektomii b = 0.06485

przebyte ESS p = 0.04027 -

liczba przebytych ESS p =0.015817 -

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0 - p = 0.009624

niedroznos¢ nosa - -

wydzielina z nosa - -

splywanie wydzieliny - -

kaszel - p = 0.019587

kichanie - -

bol twarzy - -

bol czola - -

bdl glowy - -

dolegliwosci uszne - -

zaburzenia wechu (blisko granicy istotnosci) -
p = 0.069624

zmeczenie - -

nieprzyjemny zapach z ust - p = 0.041304

bol zebow - -

6.5.2 Modele neuronowe przewidujace ilos¢ wydzieliny z nosa po zabiegu
operacyjnym

6.5.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa WYDZ_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejsciowego

Wyniki uzyskane przez sieci neuronowe dla roznych wektoréw wejsciowych przedstawiono
w tabeli 46. Korzystano z podzbiorow: uczacego, walidacyjnego i testowego liczacych
odpowiednio 96, 19 i 20 przypadkéw. Dla kolejnych testowanych wektorow wejsciowych
uzyskano nastepujace wyniki:
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Wszystkie dostepne zmienne (29 zmiennych).

Wynik testu: Zaobserwowano efekty typowe dla tak duzego wektora wejsciowego, tj.
wysoka jakos¢ uczenia oraz bardzo niska jakos$¢ dziatania sieci podczas testowania —
w praktyce nie lepszg niz w przypadku losowania wynikow.

Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” — 3 zmienne, od ktérych istotnie statystycznie zalezna
byta zmienna WYDZ bin 6 (AIA, liczba ESS, wech).

o Wektor ,statystyczny 2”- 4 zmienne, od ktorych istotnie statystycznie zalezne
byty zmienne WYDZ bin_6 lub WYDZIELINA 6 (AIA, liczba ESS, wech,
wydzielina).

Wektor ,.statystyczny 3”- 8 zmiennych, od ktorych istotnie statystycznie
zalezne byly zmienne WYDZ bin_6, WYDZ bin_12, WYDZIELINA_ 6 lub
WYDZIELINA 12 (AIA, liczba ESS, wech, wydzielina, skrzywienie
przegrody, VAS 0, kaszel, fetor).

Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 7 zmiennych (hist-pat, bol ucha, wech, fetor,
AlA, refluks, ESS)

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 16 zmiennych (masywne polipy, TK, VAS_0,
niedroznos¢, sptywanie, bdl twarzy, bol czota, bol ucha, wech, fetor, bol
zebow, AIA, alergia, refluks, polipektomie, ESS)

o Wektor ,,algorytm genetyczny” — 15 zmiennych (wiek, polipy, masywne
polipy, TK, zabieg, czas objawow, VAS 0, bdl czota, bdl glowy, bol ucha,
wech, fetor, AIA, alergia, ESS)

Wyniki testéw: W przypadku wektorow wejsciowych ztozonych z 3-4 zmiennych
modele byly zbyt mate, aby uzyska¢ zadowalajacg jakos¢ uczenia. Zwigkszanie
wektora wejsciowego powodowato poprawe jakosci uczenia, ale wydaje si¢, ze
dodatkowe zmienne nie wnosity informacji istotnej do prawidlowego rozwigzania
zadanego problemu, poniewaz btedy walidacji i testowania rosty przy tym zamiast
ulega¢ zmniejszeniu. Przypuszczalnie wykorzystanie dodatkowych zmiennych
powodowato jedynie zwigkszenie rozmiaréw sieci, ktore mogty dzieki temu lepiej
dopasowac si¢ do nieistotnych szczegdétow charakteryzujacych zbidr uczacy, ale nie
wplywalo to pozytywnie na modelowanie rzeczywistej zaleznosci. Na skutek tego nie
uzyskano ta metoda oczekiwanej poprawy jakosci dziatania sieci ustalanej podczas
walidacji 1 testowania. Otrzymane na tym etapie wyniki budzg podejrzenie, ze
dostepny zestaw danych uczacych w ogole nie zawiera informacji potrzebnych do
tego, zeby prawidlowo przewidywac¢ rozwazang zmienng wyjsciowg WYDZ_bin_6.
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Tabela 46. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
. -, .. X )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
AICTIRED, zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wszystkie 91-100 31-74 25-60 0.00008 | 1.1-7.5 1.8-8.5 MLP 27-11-1
dostepne (99) (0.6) (40) -0.3 (2.7) (3.9 100%-73%-
zmienne (0.01) A5%

(29) 0.08-2.1-2.8
wektor 51-68 37-79 40-75 0.7-0.8 | 05-06 | 0.7-0.9 MLP 3-7-1
LHstatysty- (61) (63) (60) 0.7) (0.6) 0.7) 68%-79%-75%

czny 1”
0.7-0.5-0.8
3) ( )
wektor 52-68 37-79 40-75 0.7-0.9 0.5-0.6 | 0.6-1.0 MLP 4-5-1
statysty- (58) (73) (55) (0.7) (0.5) (0.8) 64%-79%-75%
czny 2 (0.7-0.5-0.7)
(4)
wektor 68-88 31-68 35-70 0.5-0.7 | 0.7-16 | 0.7-1.9 MLP 8-10-1
statysty- (76) (47) (50) (0.6) 1.2 (1.3) 20%-63%-65%
czny 3 (0.5-1.4-1.5)
(8)
wektor 71-83 47-79 35-65 0.5-0.6 0.6-1.3 0.8-14 MLP 7-11-1
krokowa | (/®) (68) (50) 06) | 08 | (&1 | g0o5.730-65%
postepu- (0.5-0.9-1.1)
jaca
(@)
wektor 83-100 42-79 25-70 0.07-0.4 | 14-4.3 14-4.1 MLP 16-11-1
krokowa | (&% (58) (45) 02 | @3 | 22 | 95057496-65%
wsteczna” (0.1-21-2.2)
(16)
wektor 85-100 37-74 25-65 0.007- 1.0-3.6 1.7-5.9 MLP 15-11-1
algorytm (94) (58) (45) 0.4(0.2) (2.2) (2.7) 93%-74%-60%
genetyczny” (0.2-1.0-2.3)
(15)
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(b) Ocena liczby neuronéw ukrytych

Aby bardziej szczegdélowo oceni¢ mozliwos$¢ przewidywania ilosci wydzieliny z nosa po
zabiegu operacyjnym na podstawie dostepnych danych, zdecydowano przeanalizowad
dziatanie sieci neuronowych wykorzystujacych wektor wejsciowy ,,statystyczny 2 o wigkszej
niz wczesniej testowana liczbie neuronow ukrytych oraz wektory ,.krokowa postepujaca” i
,,krokowa wsteczna” o zmniejszonej liczbie neuronéw ukrytych. Uzyskane wyniki zestawiono
w tabelach 47, 48 i 49.

Dla wektora ,,statystyczny 2” (tab. 47) zwigkszanie liczby neuronow ukrytych nie poprawito
dzialania sieci. Najlepsze wyniki uzyskiwaly sieci neuronowe wykorzystujace 3 zmienne
wejsciowe: wech, AIA i liczba ESS. Niezaleznie od wielkos$ci warstwy ukrytej uzyskiwano
dla nich jako$¢ testowania dochodzaca do 75%. Poniewaz jednak jako$¢ uczenia nie
przekraczala przy tym 68%, nalezy zatozy¢, ze warto$¢ uzyskana dla zbioru testowego mogla
by¢ zawyzona 1 wynikaé z przypadkowego nagromadzenia w nim wielu tatwych przypadkow.
Oznacza to, ze 3 zmienne, od ktérych statystycznie istotnie zalezna byla zmienna
przewidywana, maja najwigksze znaczenie dla modelowanej zaleznosci, ale niosg co najwyzej
tyle informacji, aby poprawnie przewidywaé¢ wyniki u okolo 70% pacjentow. Ponadto
watpliwosci co do rzeczywistej efektywno$ci uzyskanych modeli budzi fakt, ze uzyskane
sieci wykazywaty tendencj¢ do przewidywania wyltacznie wartosci 0 w zbiorze testowym, a
dla najlepszej sieci (o 8 neuronach ukrytych) w analizie wrazliwosci dla wszystkich
zmiennych uzyskano ilorazy ponizej 1.

Tabela 47. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neurondw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 2”

Liczba Jakos$é Jakos¢ Jako$é Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych [%)] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
6 51-68 58-84 40-75 0.7-0.8 | 0.5-0.6 | 0.6-0.9 MLP 3-6-1
(58) (73) (55) (0.7) (0.6) (0.8) 68%-78%-75%
(0.7-0.5-0.8)
8 53-68 47-79 40-75 0.7-0.8 | 0.5-0.6 | 0.6-0.9 MLP 3-8-1
(58) (73) (55) (0.7) (0.5) (0.8) 68%0-79%-
75%
(0.7-0.5-0.8)
10 53-63 31-74 35-65 0.7-0.8 | 0.5-0.6 | 0.6-0.9 MLP 3-10-1
(58) (68) (55) (0.7) (0.5) (0.8) 63%-63%-60%
(0.8-0.5-0.9)

144




Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
12 54-67 31-79 40-75 0.7-0.8 | 0.5-0.6 | 0.6-0.9 MLP 3-12-1
(57) (68) (55) 0.7) (0.5) (0.8) 67%-79%-75%
(0.7-0.5-0.8)
14 54-68 42-79 40-75 0.7-0.8 | 0.5-0.6 | 0.6-0.9 MLP 3-14-1
(58) (74) (55) (0.7) (0.5) (0.8) 68%-79%-75%
(0.7-0.5-0.8)

Dla wektora ,.krokowa postepujaca” (tab. 48) uzyskano sieci o lepszych jakoSciach uczenia,
jednak jakosci dziatania sieci ustalone podczas testowania nie przekroczyty 70%. Modele, dla
ktérych uzyskano najlepsze wyniki, wykazywaly ponadto stosunkowo wysokie btedy
walidacji i testowania.

Tabela 48. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie

neurondw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,krokowa postepujaca”

Liczba Jakos$é Jakos¢ Jako$é Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 55-72 47-74 20-50 0.6-0.7 | 0.5-0.7 | 0.7-1.0 MLP 7-2-1
(63) (63) (35) (0.7) (0.6) (0.8) 71%-73%-50%
(0.7-0.5-1.0)
6 63-82 47-79 30-60 0.6-0.7 0.5-1.2 0.7-1.4 MLP 7-6-1
(73) (63) (45) (0.6) (0.7) (1.0 76%-68%-60%
(0.6-0.9-1.2)
10 69-87 52-84 30-70 0.5-06 | 05-1.2 | 0.8-15 MLP 7-10-1
(79) (68) (50) (0.6) (0.8) (1.2) 29%-74%.
70%
(0.5-1.0-1.1)
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Liczba Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
12 69-86 47-79 35-70 0.5-06 | 0.6-1.3 | 0.8-15 MLP 7-12-1
(78) (68) (50) (0.6) (0.8) (1.1) 80%-74%-65%
(0.6-0.9-1.2)

Dla bardzo duzego wektora ,.krokowa wsteczna” obserwowano tendencj¢ do przeuczania
modelu nawet przy bardzo malych rozmiarach warstwy ukrytej (tab. 49). Wysokie bledy
walidacji 1 testowania w poréwnaniu z bledami uczenia uzyskano juz dla sieci liczacej 2

neurony ukryte, chociaz dla tej sieci warto$¢ parametru p wyniosta az 3.1, co sugeruje zbyt

mate rozmiary modelu i znajduje odzwierciedlenie w jego niskiej jakosci uczenia. Dla
zadnego z modeli nie uzyskano jakosci testowania powyzej 65%.

Tabela 49. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,krokowa wsteczna”

Liczba Jakos$¢ Jakos$¢ Jakos¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych [%)] dacji [%] | nia [%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 41-82 42-79 20-65 0.6-08 | 0.5-1.3 | 0.7-2.1 MLP 13-2-1
(65) (58) (40) (0.6) (0.8) (1.2) 65%-79%-60%
(0.6-1.0-1.0)
6 73-97 31-79 25-65 0.2-06 | 0.6-22 | 0.8-34 MLP 13-6-1
(86) (63) (45) (0.4) (1.4) (1.8) 80%-79%-60%
(0.5-1.1-1.8)
10 58-88 47-79 30-65 0.5-0.7 | 0.5-1.0 | 0.8-1.8 MLP 8-10-1
(72) (63) (48) (0.6) (0.7) (1.1) 26%-79%-60%
(0.6-0.7-0.9)
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> ETAPII

Przy pomocy Automatycznego projektanta wygenerowano zbiory po 1000 sieci heuronowych
o nastepujacych architekturach:

e Wektor wejsciowy ..statystyczny 27, 8 neurondow ukrytych.

Najlepsza z uzyskanych sieci (MLP 3-8-1) wykorzystywala zmienne wech, AIA i
liczba ESS. Posiadata jako$ci uczenia, walidacji i testowania 68%-79%-75% 1 bledy
0.7-0.5-0.8. Podobnie jak poprzednie modele o tej architekturze, dla zbioru testowego
sie¢ przewidywala wytacznie warto$¢ zmiennej wyjsciowej rowng 0, a analiza
wrazliwo$ci wykazata, ze dwie z trzech zmiennych wejsciowych potencjalnie
pogarszaja dziatanie sieci. W zwigzku z tym model trudno bezwzglednie uzna¢ za

wiarygodny. Informacje o tej sieci — jako najlepszej z uzyskanych w toku
eksperymentow - zestawiono w tabeli 50.

e Wektor ,.krokowa postepujaca”, 10-11 neuronow ukrytych.

Najlepszy z uzyskanych modeli wykazat jako$¢ testowania 65%, a proby poprawy
jego dziatania poprzez modyfikacje architektury i ponowne uczenie sieci nie

spowodowaty poprawy tego wyniku.

Tabela 50. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji ilosci wydzieliny z nosa po

zabiegu w I grupie pacjentéw

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 3-8-1 | wech, AIA, | 68%-79%-75% 0.7-0.5-0.8 tak nie
liczba ESS

6.5.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa WYDZ_bin_12)

Dla grupy II liczby przypadkéw w podzbiorach uczacym, walidacyjnym i testowym wynosity
odpowiednio 48 : 11 : 10. Zdecydowanie najlepsze wyniki uzyskano wykorzystujac wektory
wejsciowe opracowane przy pomocy algorytmoéw doboru cech (zwtaszcza metody krokowej
wstecznej). W omawianym przypadku algorytmy te okazaly si¢ znacznie skuteczniejsze niz
proby wyboru zmiennych wej$ciowych na podstawie analiz statystycznych. Najlepsze modele
liczyly od 3 do 5 neuronéw w warstwie ukrytej. Ostatecznie w Il etapie eksperymentow
uzyskano najefektywniejszy model, ktorego opis przedstawiono w tabeli 51.
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Tabela 51. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji ilosci wydzieliny z nosa po
zabiegu w Il grupie pacjentéw

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢

sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwoSci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW

testowania testowania zbedne przedziale

zmienne? optymalnym?
MLP 5-5-1 ple¢, fetor, 83%-82%-70% | 0.6-0.6-0.9 nie nie
astma,
refluks, ESS

6.5.3 Podsumowanie

Wyniki uzyskane przez sieci neuronowe dokonujace predykcji ilosci wydzieliny z nosa po
zabiegu operacyjnym sg zdecydowanie gorsze, niz opisane w poprzednich podrozdziatach
wyniki zdolno$ci przewidywania innych wskaznikéw okreslajacych stopien poprawy stanu
zdrowia pacjentow. Jakos$¢ testowania wigkszosci modeli uzyskanych dla grupy I nie
przekraczala 65%, a sieci uzyskujace 75% poprawnych odpowiedzi w zbiorze testowym
wykazywaty cechy sugerujace, ze przy wycigganiu ostatecznych wnioskéw dotyczacych ich
rzeczywistej efektywnosci, nalezy zachowac szczeg6lng ostroznos¢. Lepsze wyniki uzyskano
dla grupy II, dla ktérej zbudowano stosunkowo wiarygodne modele wykazujace jako$¢
testowania 70%. Jednak przebieg eksperymentow takze i w tym przypadku wskazywal, ze
dla rozwazanej w tym podrozdziale zmiennej wyjSciowej uzyskanie znaczaco lepszych
predykcji na podstawie wykorzystanych w niniejszej pracy danych klinicznych moze nie by¢
osiggalne.

Podsumowujac nalezy stwierdzié, ze ucigzliwos$¢ zwigzana z obecnoscig wydzieliny z nosa po
zabiegu operacyjnym u chorych z PZZP okazatla si¢ zdecydowanie trudniejsza do
przewidzenia (przynajmniej na podstawie dostepnych danych) niz ogodlne nasilenie
dolegliwosci czy niedrozno$¢ nosa. Moze to wynikac ze znacznego subiektywizmu oceny tej
dolegliwosci, badz tez z istnienia innych - poza rozwazanymi w tej pracy - uwarunkowan jej
nasilenia.

6.6 Splywanie wydzieliny po tylnej Scianie gardia
Uciazliwo$¢ kolejnego istotnego objawu PZZP, jakim jest sptywanie wydzieliny po tylnej

$cianie gardla, rowniez byla oceniana przez pacjentow w skali 4-stopniowej. Dla jej opisu
przyjeto nastepujace nazwy zmiennych:
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e SPLYWANIE_O — ucigzliwos¢ sptywania wydzieliny po tylnej Scianie gardta w skali
4-stopniowej przed zabiegiem,
e SPLYWANIE_6 — ucigzliwo$¢ sptywania wydzieliny po tylnej $cianie gardta w skali
4-stopniowej po 3-6 miesigcach (dotyczy grupy I),
e SPLYWANIE_12 —ucigzliwos¢ sptywania wydzieliny po tylnej $cianie gardta w skali
4-stopniowej po 12 miesigcach (dotyczy grupy II).

6.6.1 Analiza statystyczna

Analogicznie jak w poprzednich podrozdziatach, warto$ci zmiennej SPLYWANIE zglaszane
przez pacjentéw przed zabiegiem i po nim przedstawiono na rysunkach 36 i 37, a wyniki
analiz statystycznych dotyczacych zalezno$ci mi¢dzy zmienng SPLYWANIE a zmiennymi
wejsciowymi budowanych modeli zebrano w tabeli 52. Zwraca uwage fakt, ze sptywanie
wydzieliny po tylnej $cianie gardta okazalo si¢ statystycznie istotnie zalezne od znacznie
wigkszej liczby czynnikéw niz omawiana wczesniej 1lo$¢ wydzieliny z nosa.

Rysunek 36. Wartosci zmiennej SPEYWANIE w grupie | — przed zabiegiem (SPLYWANIE 0) i
3-6 miesiecy po zabiegu (SPLYWANIE 6)
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Rysunek 37. Wartosci zmiennej SPEYWANIE w grupie |l — przed zabiegiem (SPLYWANIE _0)
i 12 miesiecy po zabiegu (SPLYWANIE _12)
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Tabela 52. Zaleznosci mi¢dzy ucigzliwoscia sptywania wydzieliny po tylnej $cianie gardla po
operacji (wyrazong w skali 4-stopniowej) a zmiennymi wejSciowymi. Warto$ci poziomu
istotnosci p podano dla zaleznoSci statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie
korelacji podano warto$¢ wspélczynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha SPLYWANIE_6 SPLYWANIE_12
(grupal) (grupa ll)
plec - p =0.030427
wiek - -
polipy - -
masywne polipy - -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - -
radykalno$¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -
eozynofili
czas objawow R =0.236389 R =0.288577
p = 0.006156 p =0.013958
astma (blisko granicy istotnosci) (blisko granicy istotnosci)
p =0.063758 p = 0.074365
AlA p = 0.005711 -
alergia - -
refluks (blisko granicy istotnosci) -

p = 0.066959
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Cecha SPLYWANIE 6 SPLYWANIE 12
(grupall) (grupa ll)
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p = 0.016635 -
liczba przebytych ESS R =0.224695 (blisko granicy istotnosci)
p =0.008541 R=0.217174
p = 0.066882
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:
VAS_0 R =0.283112 R =0.378425
p = 0.000918 p = 0.001047
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny R =0.394315 R =0.500571
p = 0.000002 p = 0.000010
kaszel R =0.218991 R =0.458828
p =0.010716 p = 0.000073
kichanie - -
bol twarzy - R =0.278299
p = 0.019659
bél czola - -
bol glowy - R = 0.460696
p = 0.000068
dolegliwosci uszne R =0.339414 R =0.402786
p = 0.000053 p = 0.000601
zaburzenia wechu - -
zmeczenie R =0.343352 R = 0.445645
p = 0.000052 p = 0.000098
nieprzyjemny zapach z ust R =0.249578 R =0.277281
p = 0.003387 p =0.019230
bol zebow R =0.189994 -
p =0.026728

Podobnie jak w przypadku ilo$ci wydzieliny z nosa, odsetek pacjentoéw podajacych catkowite
ustgpienie splywania po tylnej $cianie gardta byl stosunkowo niewielki (24% w grupie I i
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22% w grupie II). Z tego powodu zmienng SPLYWANIE przeksztalcono w zmienng binarng
SPLYW bin w taki sam sposob, jak w przypadku omawianej poprzednio zmiennej
WYDZIELINA, tj:

e jezeli SPLYWANIE <1 to SPLYW_bin =0 (tzn. po zabiegu sptywanie wydzieliny
po tylnej $cianie gardta jest niezauwazalne lub mato ucigzliwe),

e jezeli SPLYWANIE >2 to SPLYW_bin =1 (tzn. po zabiegu sptywanie wydzieliny
po tylnej Scianie gardia jest srednio lub bardzo ucigzliwe).

Przy tak przyjetej definicji (i po uwzglednieniu brakéw danych) proporcje pacjentow, dla
ktorych warto§¢ zmiennej SPLYW bin wynosita 0 do pozostatych chorych wynosity
58%:42% w obu badanych grupach.

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesigcy po zabiegu): SPLYW_bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesiecy po zabiegu): SPLYW _bin_12.

Model przewidujacy wartos¢ zmiennej SPEYW _bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» C7y po zabiegu splywanie wydzieliny po tylnej scianie gardla ustapi lub bedzie malo ucigiliwe?”

Tabela 53. Zaleznos$ci pomiedzy uciazliwosciag splywania wydzieliny po tylnej Scianie gardla po
operacji wyrazona za pomocg zmiennej SPLYW _bin a zmiennymi wej$ciowymi. Wartos$ci
poziomu istotnosci p podano dla zaleznosci statystycznie istotnych.

Cecha SPLYW bin_6 (grupal) SPLYW bin_12 (grupa II)
ple¢ - p = 0.03710

wiek - -
polipy - -

masywne polipy - -

skrzywienie przegrody nosa - -

TK (skala Lund-Mackay) - -

radykalnos¢ zabiegu - -

histopatologia — dominacja - -
eozynofili

czas objawow p = 0.025850 p = 0.046875

astma - -

AlA p=0.01096 -

alergia - -

refluks - -

przebyte polipektomie - -
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Cecha SPLYW bin 6 (grupaI) SPLYW bin 12 (grupa II)
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS p=0.02424 -
liczba przebytych ESS - -
nasilenie dolegliwos$ci przed
zabiegiem:
VAS 0 p =0.010721 p = 0.000769
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny p = 0.000678 p = 0.000022
kaszel (blisko granicy istotnosci) p = 0.000084
p = 0.067096
kichanie - -
bol twarzy - p = 0.003489
bol czola - (blisko granicy istotnosci)
p = 0.065589
bol glowy - p = 0.000666
dolegliwosci uszne p =0.010198 p = 0.000972
zaburzenia wechu - -
zmeczenie p = 0.000881 p = 0.000257
nieprzyjemny zapach z ust (blisko granicy istotnosci) -
p = 0.058190
bél zebow p = 0.039643 (blisko granicy istotnosci)
p =0.077811

6.6.2 Modele neuronowe przewidujace ilos¢ wydzieliny z nosa po zabiegu
operacyjnym

6.6.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa SPLYW_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejsciowego

W trakcie eksperymentéw dotyczacych poszukiwania najbardziej obiecujacego wektora
wejsciowego korzystano z podzialu zbioru danych na podzbiory uczacy, walidacyjny i
testowy w proporcjach 96:20:20 przypadkow. Informacje o wynikach testow krotko opisano
ponizej i zestawiono w tabeli 54.
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e Wszystkie dostepne zmienne (29 zmiennych).

Wynik testu: Tak jak w przypadku poprzednio omawianych zmiennych obserwowano
przeuczanie modeli.
e Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” — 8 zmiennych, od ktérych istotnie statystycznie

zalezna byta zmienna SPLYW bin_6 (por. tab. 53).

Wynik testu: Mimo stosunkowo niewielkich rozmiarow wektora wejsciowego
modele cechowaty si¢ stabg zdolnoscig do generalizacji. W zwigzku z tym
zdecydowano zmniejszy¢ liczbe zmiennych wejsciowych eliminujac trzy z
nich, dla ktoérych warto$¢ poziomu istotnosci p byta najwyzsza (por. tab. 53).
W ten sposéb otrzymano kolejny wektor wejsciowy opisany ponize;.

Wektor ,,statystyczny 2” — 5 zmiennych (astma, VAS 1, splywanie, bdl ucha,
zmeczenie).

Wynik testu: Mimo redukcji wielko$ci wektora wejsciowego utrzymywaly sie
wysokie bledy walidacji i1 testowania.

e  Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujgca” — 8 zmiennych (czas objawow, VAS 1,

sptywanie, bol ucha, zmeczenie, bol zebow, AIA, alergia).

Wynik testu: Po raz kolejny stwierdzono wysokie btedy walidacji i testowania
dla wszystkich otrzymanych sieci neuronowych.

Wektor ,.krokowa wsteczna” — 6 zmiennych (czas objawow, sptywanie, kaszel,
bol ucha, zmeczenie, bol zebow).

Wynik testu: Mimo redukcji bledow walidacji, btedy testowania pozostaty
stosunkowo wysokie.

Wektor ,,algorytm genetyczny”- 6 zmiennych (czas objawow, splywanie,
zmeczenie, bol zgbow, AIA, refluks).

Wynik testu: Dla tego wektora uzyskano najkorzystniejsze wyniki dla zbioru
walidacyjnego, jednak w dalszym ciagu nie ulegta dostatecznej poprawie

jakos¢ testowania ani blad testowania.

Tabela 54. Poréwnanie jakoSci i bledow sieci neuronowych uzyskanych dla ré6znych wektorow

wejsciowych
Wektor Jakos$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
. o - X }
(liczba (%] dacji [%] | nia [%0] dacji | wania modele:
AL e zakres warto$ci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wszystkie 95-100 40-70 40-70 0.00001 | 1.4-89 | 3.6-12 MLP 23-11-1
dostepne (100) (55) (55) -0.5 (3.8) (6.0) 97%-60%-60%
zmienne (0.006)
(29) (0.09-2.6-5.2)
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Wektor Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
A7) zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 78-91 50-75 40-60 0.4-0.6 | 1.4-3.0 | 1.7-4.0 MLP 8-10-1
Lstatysty- (85) (60) (50) (0.5) (2.0) (2.3) 86%6-65%-60%
czny 17
0.4-2.0-2.5
(®) ( )
wektor 67-81 45-60 50-65 0.6-0.7 | 15-21 |15-23 MLP 5-9-1
et (73) (50) (55) (0.6) (1.8) (2.0 739%-60%-60%
iy A (0.6-2.1-2.0)
(©)
wektor 77-92 45-70 35-65 0.4-0.6 | 1.0-21 |1.0-3.0 MLP 8-8-1
krokowa G0 (60) (50) 05 | @4 | 2O | g496.7006-60%
postepu- (0.6-1.2-1.6)
Jaca
(8)
wektor 71-84 50-85 35-60 0.5-06 | 05-1.2 | 1.2-1.8 MLP 6-9-1
krokowa | (9 (65) (45) 05 1 08 | @49 | go0-70%-60%
wsteczna” (0.5-0.9-1.4)
(6)
wektor 77-90 55-80 45-60 0.5-0.7 | 0.5-1.0 | 1.0-1.9 MLP 6-10-1
ey (85) (70) (55) (0.6) (0.6) (1.5) 839%-75%-60%
genetyczny” (0.5-0.8-1.3)
(6)

Systematyczne uzyskiwanie niezadowalajacych wynikow testowania przez Wwszystkie
budowane modele neuronowe sugeruje, ze dla zmiennej SPLYW bin_6 w zbiorze testowym
znalazty si¢ wyjatkowo trudne przypadki. Powzigto zatem podejrzenie, ze zbidr ten moze by¢
niereprezentatywny dla calej populacji. Aby sprawdzi¢ te¢ hipoteze, porownano wyniki
uzyskane dla stosowanego stale podziatu na podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy z
wynikami dla podziatéw losowych. Przeprowadzono eksperyment, w ktérym przy pomocy
Automatycznego projektanta sieci zbudowano 100 modeli wykorzystujacych wektor
wejsciowy ,algorytm genetyczny”’, ale dla kazdego z nich oddzielnie dokonywano
rozlosowania przypadkow do podzbiorow uczacego, walidacyjnego 1 testowego w
proporcjach 96:20:20. Wyniki zestawiono w tabeli 55. Oczywiscie w wyniku losowania
uzyskiwano zaréwno bardzo tatwe, jak i bardzo trudne zbiory testowe, stad jako$ci testowania
wahaty si¢ w szerokich granicach od 35% do 90%. Stwierdzono jednak, Ze mediana jakoS$ci
testowania modeli wykorzystujacych losowe podzialy na podzbiory jest o okoto 10% wyzsza
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niz w eksperymentach z wykorzystaniem podziatu dokonanego wedlug analizy skupien.
Mozna stad wnioskowaé, ze rzeczywista efektywnos$¢ opisywanych w tym podrozdziale
modeli jest wyzsza, niz wskazuja ich wyniki uzyskiwane dla wykorzystywanego w tej pracy
zbioru testowego.

Tabela 55. Porownanie wynikow uzyskiwanych przez sieci neuronowe wykorzystujace wektor

wejsciowy ,,algorytm genetyczny” przy podziale na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy
wyodrebnione na podstawie analizy skupien oraz losowo (oddzielnie dla kazdej sieci).

Sposéb Jakos¢ Jakos¢ Jakosé Blad Blad Blad Najlepsze
podzialu na | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
podzbiory dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
[%6]
uczacy, jakoSci
walida- zakres wartosci od najmniejszej do najwi¢kszej
cyjny (w nawiasie: mediana) (bledy)
i testowy
wg analizy 77-90 55-80 45-60 0.5-0.7 | 0.5-1.0 | 1.0-1.9 MLP 6-10-1
skupien (85) (70) (55) (0.6) (0.6) (1.5) 839%6-75%-60%
(0.5-0.8-1.3)
losowo 71-91 45-85 35-90 0.4-0.8 | 0.5-2.7 | 0.5-2.2 MLP 6-10-1
(odd2|gln|? (81) (65) (65) (0.6) (1.0) (1.0 7396-75%-75%
dla kazdej
sieci) (0.7-0.6-0.7)

(b) Ocena liczby neuronow ukrytych

Ocene dzialania sieci w zaleznoSci od wielkoSci warstwy ukrytej przeprowadzono dla
najbardzie] obiecujacego zestawu zmiennych wejSciowych, tj. wektora ,algorytm
genetyczny”. Najlepszy model uzyskany dotychczas dla tego wektora posiadal 10 neuronow
w warstwie ukrytej. Optymalng warto$¢ parametru p uzyskuje si¢ natomiast dla 6 neuronow
w tej warstwie. Z tego powodu zdecydowano przetestowa¢ modele o 4, 6 i 8 neuronach w
rozwazanej warstwie. Poniewaz jednak eksperymenty wykazaly, ze lepsze wyniki uzyskuje
si¢ dla mniejszych sieci, przetestowano dodatkowo sieci posiadajgce 1 lub 2 neurony w
warstwie ukrytej. Ostatecznie najlepszym uzyskanym modelem byt perceptron o strukturze
MLP 6-2-1. Dla rozwazanego zadania nie udato si¢ jednak uzyskaé jakosci testowania
powyzej 65% w odniesieniu do zbioru testowego wyodrgbnionego na podstawie analizy
skupien. Wyniki testow przedstawiono szczegdélowo w tabeli 56.
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Tabela 56. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie

neurondéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,algorytm genetyczny”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej ELCS
(w nawiasie: mediana) (bledy)
1 40-80 35-85 35-65 0.7-0.8 | 0.5-0.8 | 0.7-1.2 MLP 6-1-1
(79) (70) (60) (0.7) (0.6) (1.0) r7
77%-70%-65%
(0.7-0.7-1.0)
2 71-83 45-80 45-65 0.6-0.8 | 0.5-09 | 1.0-15 MLP 6-2-1
(78) (65) (60) (0.7) (0.6) (1.2) nr 86
80%-70%-
65%
(0.7-0.6-1.0)
4 74-88 55-80 45-65 0.6-0.7 | 0.5-1.0 | 1.0-1.6 MLP 6-4-1
(81) (70) (55) (0.6) (0.6) (1.2) nr 37
79%-70%-65%
(0.7-0.7-1.2)
6 75-88 60-85 45-60 0.5-0.7 | 05-1.1 | 0.9-18 MLP 6-6-1
(84) (70) (55) (0.6) (0.6) (1.3) nr 79
85%-75%-60%
(0.6-0.6-1.3)
8 77-89 60-85 45-60 0.5-0.7 | 0.5-1.1 | 1.0-19 MLP 6-8-1 nr
(84) (70) (55) (0.6) (0.6) (1.3) 96
84%-80%-60%
(0.6-0.5-1.2)
» ETAPII

W drugim etapie eksperymentow testowano sieci neuronowe o nastepujacych architekturach:

e Wektor wejsciowy ..algorytm genetyczny”, 2 neurony ukryte.

Najlepsza z 1000 sieci wygenerowanych przez Automatycznego projektanta byt
perceptron MLP 5-2-1 o jakos$ciach uczenia, walidacji i testowania odpowiednio 78%-
75%-65% i btedach 0.7-0.4-1.3. Nie uzyskano zatem poprawy predykcji dla zbioru
testowego.
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Dla poréwnania przeprowadzono analogiczny eksperyment, w ktorym zastosowano
jednokrotny (przyktadowy) podzial losowy na podzbiory uczacy, walidacyjny i
testowy w tych samych proporcjach, jakich uzyto wczesniej. Dla tak wyodrebnionego
zbioru testowego uzyskano 70% poprawnych predykcji, co ponownie sugeruje, ze
warto$ci uzyskiwane dla standardowo stosowanego zbioru testowego moga by¢
niedoszacowane.
Nastepnie przeprowadzono eksperymenty polegajace na usuwaniu z wektora
wejsciowego tych zmiennych, ktore na podstawie analizy wrazliwo$ci mozna byto
uzna¢ za pogarszajgce dziatanie modelu. W efekcie doszto jednak do dalszego
pogorszenia jakosci testowania.

e Wektor wejsciowy ..algorytm genetyczny”. 6 neurondw ukrytych.

Mimo mato obiecujgcych wynikow uzyskanych dla tej architektury w pierwszym
etapie badan, zdecydowano o ponownym jej przetestowaniu ze wzgledu na
uzyskiwang dla niej optymalng warto$¢ parametru p. Wygenerowanie 1000 modeli o
tej architekturze przez Automatycznego projektanta pozwolito uzyska¢ najlepszy
model o najwyzszej jakoSci testowania, wynoszacej 70%. Jego szczegdtowa
charakterystyke przedstawiono w tabeli 57.
Poniewaz analiza wrazliwo$ci sugerowata, ze zmienna AIA moze pogarsza¢ dziatanie

modelu, przeprowadzono rdwniez testy sieci neuronowych wykorzystujacej wektor
wejsciowy ,,algorytm genetyczny” bez tej zmiennej, jednak ta hipoteza robocz nie
znalazla potwierdzenia w przeprowadzonch badaniach, poniewaz maksymalna jako$§¢
testowania dla modeli z usuni¢tg zmienng AIA wynosita 60%.

Tabela 57. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji ucigzliwosci sptywania
wydzieliny po tylnej $cianie gardla po zabiegu w I grupie pacjentéw

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos$¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: | parametru pw
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 5-6-1 czas 75%-75%-70% | 0.7-0.5-1.2 tak tak
objawow,
splywanie,
zmeczenie,
AlA,
refluks

6.6.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa SPLYW_bin_12)

Dla grupy II korzystano z podziatu zbioru danych na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy
w proporcjach 49:12:11 przypadkoéw. Nalezy zauwazy¢, ze dla tej grupy chorych stwierdzono

wysoce istotne statystyczne zalezno$ci mi¢dzy licznymi zmiennymi wejsciowymi a zmienng
wyjsciowa (por. tab. 53). Najlepsze modele neuronowe zbudowano korzystajac z wektora
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wejsciowego ztozonego z tych 6 zmiennych, od ktéorych zmienna wyjSciowa byla
statystycznie istotnie zalezna i poziom istotno$ci statystycznej p wynosit ponizej 0.01. Warto
zauwazy¢, ze wybrane zmienne opisywaty wylgcznie subiektywne nasilenie i rodzaj objawow
zglaszanych przez pacjentow przed operacja (VAS 0, splywanie, kaszel, bol twarzy, bol
glowy, bol ucha, zmeczenie). Wektor wejSciowy nie zawieral natomiast danych o charakterze
obiektywnym, takich jak wiek 1 pte¢ pacjenta, liczba przebytych zabiegow czy choroby
towarzyszace. Kwestia ta zostanie szerzej przeanalizowana w rozdziale ,,Dyskusja”. WyniKi
osiggane przez sieci neuronowe dla grupy II okazaty si¢ zdecydowanie lepsze niz dla grupy 1.
Najefektywniejszy model, scharakteryzowany szczegdélowo w tabeli 58, osiagnal jakos$é
testowania 91%.

Tabela 58. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji ucigzliwosci sptywania
wydzieliny po tylnej $cianie gardla po zabiegu w II grupie pacjentéw

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 6-1-1 VAS, 90%-83%-91% 0.3-0.9-0.6 tak nie
sptywanie,
kaszel, bol
twarzy,
bol glowy,
bol ucha,
zmgczenie

6.6.3 Podsumowanie

Podobnie jak w przypadku omawianej w poprzednim podrozdziale ilosci wydzieliny z nosa -
przewidywanie ucigzliwosci sptywania wydzieliny po tylnej $cianie gardla w 1 grupie
pacjentow okazato si¢ bardzo trudne. Wigkszos¢ sieci nie osiggneta jakoSci testowania
powyzej 65%. W szczeg6lnosci dla wektorow wejsciowych zbudowanych na podstawie
analiz statystycznych nie osiagnigto jakosci testowania powyzej 60%, mimo ze zmienna
przewidywana byla istotnie statystycznie zalezna od licznych zmiennych wejSciowych.
Najlepszy model dokonywat prawidlowych predykcji u 70% pacjentow zaliczonych do zbioru
testowego. Analizy z wykorzystaniem losowych podzialdéw na podzbiory uczacy, walidacyjny
1 testowy sugerowaly jednak, ze wartosci te mozna traktowac jako zanizone, zapewne o okoto
5-10%. Mimo to predykcje ucigzliwosci sptywania wydzieliny po tylnej $cianie gardia w
okresie 3-6 miesiecy trudno uzna¢ za zadowalajace. Najprawdopodobniej na nasilenie tej
dolegliwo$ci zglaszane przez pacjentow na tak wczesnym etapie leczenia maja wplyw
czynniki oddzialujace na jame¢ nosowg i zatoki juz po operacji. Mozna do nich zaliczy¢ na
przyktad jakos¢ toalety jamy pooperacyjnej czy wystapienie dodatkowych zakazen w trakcie
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gojenia. Z oczywistych przyczyn modele predykcyjne bazujgce na informacjach sprzed
zabiegu nie sa w stanie uwzgledni¢ tego rodzaju zmiennych.

Co zaskakujace, zdecydowanie lepsze wyniki uzyskano dla II grupy pacjentéw. Jak sie
okazato, prawidtowe prognozowanie bylo mozliwe u okoto 90% chorych. Taki wynik moze
oczywiscie by¢ skutkiem przypadkowego nagromadzenia tatwych do przewidzenia
przypadkéw w tej grupie pacjentdw. Tym niemniej istnieje sugestia, ze w okresie 12 miesiecy
po zabiegu subiektywne nasilenie badanego objawu jest zdecydowanie bardziej
przewidywalne i mniej zalezne od przypadkowych indywidualnych réznic w przebiegu
pooperacyjnym niz ma to miejsce we wczesniejszym okresie po operacji. Zwraca uwage
fakt, ze wysokiej jakosci predykcje uzyskaty modele korzystajace praktycznie wytacznie z
danych na temat subiektywnego nasilenia kilku objawoéw, podanego przez pacjentow przed
operacja, podczas gdy informacje o charakterze obiektywnym zostaly usunigte z wektora
wejsciowego bez zmniejszenia skutecznosci prognozowania.

6.7 Zaburzenia wechu

Nasilenie zaburzen wechu ocenianych przez pacjentow w skali 4-stopniowej opisano przy
pomocy nastepujacych zmiennych:

e WECH_O0 — nasilenie zaburzen wechu w skali 4-stopniowej przed zabiegiem,

e WECH _6 — nasilenie zaburzen wechu w skali 4-stopniowej po 3-6 miesigcach
(dotyczy grupy 1),

e WECH _12 — nasilenie zaburzen wechu w skali 4-stopniowej po 12 miesigcach
(dotyczy grupy I1).

6.7.1 Analiza statystyczna

Warto$ci zmiennej WECH zanotowane przed zabiegiem i po zabiegu dla grupy I
przedstawiono na rysunku 38, a dla grupy Il na rysunku 39. Tabela 59 zawiera informacje o
statystycznie istotnych zaleznosciach pomigedzy zmienng WECH a zmiennymi wej$ciowymi
sieci neuronowych.
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Rysunek 38. Wartosci zmiennej WECH w grupie | — przed zabiegiem (WECH _0) i 3-6 miesi¢cy
po zabiegu (WECH _6)
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Rysunek 39. Wartosci zmiennej WECH w grupie Il — przed zabiegiem (WECH _0) i 12 miesiecy
po zabiegu (WECH 12)
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Tabela 59. Zalezno$ci mi¢dzy nasileniem zaburzen wechu po operacji (wyrazonym w skali 4-
stopniowej) a zmiennymi wejSciowymi. WartoS$ci poziomu istotno$ci p podano dla zaleznoSci
statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartos¢

wspolczynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha WECH _6 WECH _12
(grupall) (grupa ll)
ple¢ - -

wiek R = 0.319256 R =0.292458

p =0.000161 p =0.014747

polipy p = 0.029406 p =0.018811
masywne polipy - -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - -
radykalnos¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -

eozynofili
czas objawow R = 0.303962 -
p = 0.000395

astma p = 0.000828 -

AlA p = 0.000307 p =0.012137
alergia - -
refluks - -

przebyte polipektomie p =0.028177 -
liczba przebytych R =0.217263 -

polipektomii b = 0.011367
przebyte ESS p = 0.018058 -
liczba przebytych ESS R =0.231414 -

p =0.006923

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0 - -
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -

splywanie wydzieliny - -
kaszel - -
kichanie - R =0.248167
p =0.042877

bdl twarzy
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Cecha WECH _6 WECH _12
(grupall) (grupa ll)

bdl czola - -

bol glowy - -
dolegliwosci uszne - R =0.243336
p = 0.047228
zaburzenia wechu R =0.537080 R = 0.460855
p < 0.000001 p = 0.000077

zmeczenie - -
nieprzyjemny zapach z ust - R =0.337948
p =0.004824

bdl zebow - -

W grupie I (po uwzglednieniu brakow danych) po zabiegu 45% pacjentow nie zglaszato
zaburzen wegchu. W grupie I prawidlowy wech po zabiegu uzyskato 42% pacjentow. W
zwigzku z tym zmienng WECH przeksztalcono w zmienng binarng wedtug nast¢pujacych

zalozen:

e jezeli WECH =0 to WECH _bin = 0 (tzn. po zabiegu brak zaburzen wechu, co mozna
interpretowac jako normosmig),

e jezeli WECH >0 to WECH _bin =1 (tzn. po zabiegu utrzymuja si¢ mato, srednio lub
bardzo nasilone zaburzenia wechu, czyli hiposmia lub anosmia).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesi¢cy po zabiegu): WECH _bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesi¢cy po zabiegu): WECH _bin_12.

Model przewidujacy warto$¢ zmiennej WECH_bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po operacji bede mial prawidltowy wech?”

Tabela 60. Zalezno$ci pomiedzy nasileniem zaburzen wechu po operacji wyrazonym za pomoca
zmiennej WECH_bin a zmiennymi wej$ciowymi. Wartosci poziomu istotnosci p podano dla
zaleznosci statystycznie istotnych.

Cecha

WECH bin_6
(grupal)

WECH bin_12
(grupa ll)

pleé
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Cecha

WECH _bin_6
(grupall)

WECH _bin_12
(grupa ll)

wiek

p = 0.006725

p = 0.042963

polipy

(blisko granicy istotnosci)
p=0.07021

p=0.02028

masywne polipy

skrzywienie przegrody nosa

TK (skala Lund-Mackay)

radykalnos¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

p = 0.007571

astma

p=0.00084

AlA

p=0.00188

(blisko granicy istotnosci)
p=0.08692

alergia

refluks

przebyte polipektomie

(blisko granicy istotnosci)
p=0.06940

liczba przebytych
polipektomii

przebyte ESS

p=0.04333

liczba przebytych ESS

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0

niedroznos$¢ nosa

wydzielina z nosa

splywanie wydzieliny

kaszel

kichanie

p = 0.012946

bol twarzy

bol czola

bél glowy

dolegliwosci uszne

zaburzenia wechu

p < 0.000001

p = 0.000118

zmeczenie
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Cecha WECH _bin_6 WECH _bin_12
(grupal) (grupa ll)
nieprzyjemny zapach z ust - p = 0.004016

bol zebow

6.7.2 Modele neuronowe przewidujace ilo§¢ wydzieliny z nosa po zabiegu
operacyjnym

6.7.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa WECH_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejSciowego

Testujac kolejne wektory wejsciowe wykorzystywano podziat zbioru danych na podzbiory
uczacy, walidacyjny 1 testowy w proporcjach 96:20:19. Ze wzgledu na wyniki
eksperymentéw  dotyczacych  poprzednio  omawianych  zmiennych  wyj$ciowych
zrezygnowano z testowania wektora wejsciowego ztozonego z 29 zmiennych, poniewaz jego
uzycie nieodmiennie prowadzito do tworzenia modeli o zbyt duzej liczbie polaczen w
stosunku do ilo$ci przypadkow uczacych. W zwiazku z tym testowano nastepujace wektory
wejsciowe (por. tab. 61):

e Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” — 8 zmiennych, od ktdrych istotnie statystycznie
zalezna byla zmienna WECH_bin_6 lub wynik byt bliski granicy istotno$ci
statystycznej (por. tab. 60).

Wynik testu: Uzyskano modele o stosunkowo wysokich jakosciach uczenia,
walidacji i testowania, wykazujace jednak niewielka tendencje¢ do przeuczania

sig.

o Wektor ,.statystyczny 2”- 6 zmiennych, od ktérych zmienna przewidywana
byla statystycznie istotnie zalezna (por. tab. 60).
Wynik testu: Usuniecie z wektora wejsciowego 2 zmiennych pozwolito
uzyskac¢ sieci neuronowe o nizszych bledach walidacji niz w przypadku
wektora ,,statystyczny 17.

o Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 7 zmiennych (hist-pat, czas objawow, wech,
zmeczenie, astma, polipektomie, ESS).
Wynik testu: Modele wykorzystujace ten wektor wejsciowy wykazywaty
gorsza zdolnos$¢ do generalizacji niz omawiane wczesniej.

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 6 zmiennych (hist-pat, czas objawow,
niedrozno$¢, bol ucha, wech, zmeczenie).
Wynik testu: Sieci neuronowe wykazywaty stosunkowo wysokie bledy
testowania.
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o Wektor ,,algorytm genetyczny” — 7 zmiennych (bol ucha, wech, astma, alergia,
liczba polipektomii, polipektomie, ESS).
Wynik testu: Nie uzyskano tak wysokich jakosci testowania, jak dla
poprzednio testowanych wektorow.

Tabela 61. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
. o .. X )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
A, zakres warto$ci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 78-92 55-80 58-85 0.4-0.6 0.8-3.3 | 1.0-25 MLP 8-9-1
,,statystz- (88) (65) (79) (0.5) (1.4) (1.3) 889%-80%-79%
czny 1
0.5-0.8-1.4
(8) ( )
wektor 75-85 60-80 63-84 0.5-0.7 0.7-0.9 | 1.1-1.7 MLP 6-8-1
S (80) (70) (74) (0.6) 0.7 (1.3) 8196-8096-84%
a1y 2 (0.6-0.7-1.4)
(6)
wektor 76-90 45-75 52-79 0.4-0.6 0.7-14 | 1.1-22 MLP 7-10-1
,krokowa (85) (60) (68) (0.5) (1.0) (1.6) 91%-75%-73%
postepu- (0.5-0.8-2.0)
Jaca
@)
wektor 83-94 60-80 63-84 0.4-05 | 0.8-1.3 | 1.2-2.8 MLP 6-12-1
krakonal  ©9) (70) (74) 04 | A0 | 22 | ggos7506-79%
WA (0.5-1.0-2.2)
(6)
wektor 77-90 50-80 47-79 0.4-0.6 0.9-22 | 0.8-14 MLP 5-9-1
Al (85) (60) (63) (0.5) (1.4) (1.0) 79%-80%-74%
genetyczny? (0.6-1.0-1.0)
()

(b) Ocena liczby neuronéw ukrytych

W kolejnym etapie eksperymentéw wykorzystano wektor wejsciowy ,,statystyczny 27, ktory
uznano za najbardziej obiecujgcy. Wyniki testow sieci neuronowych posiadajacych roézng
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liczbe neuronéw w warstwie ukrytej przedstawiono w tabeli 62. Najlepsze modele posiadaty 6
neuronéw w warstwie ukrytej. Zauwazono przy tym, ze wigkszo$¢ najskuteczniejszych sieci
nie wykorzystuje calego wektora ,,statystyczny 2” (tj. wszystkich 6 zmiennych), a jedynie od
2 do 5 zmiennych wejsciowych. To spostrzezenie potraktowano jako punkt wyjscia dla

drugiego etapu eksperymentow.

Tabela 62. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 2”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronow | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych [%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres warto$ci od najmniejszej do najwiekszej jakose
(w nawiasie: mediana) (bledy)
4 73-84 50-80 57-89 0.6-0.7 | 0.6-1.1 | 0.9-1.5 MLP 4-4-1
(77) (65) (79) (0.6) 0.7) (1.3) 79%-80%-84%
(0.6-0.7-1.2)
6 73-84 50-80 63-84 0.6-0.7 | 0.6-0.9 | 1.1-1.9 MLP 5-6-1
(77) (70) (79) (0.6) 0.7) (1.3) 8196-80%-84%
(0.6-0.8-1.1)
8 73-84 60-80 63-89 0.5-0.7 | 0.6-0.9 | 1.1-15 MLP 4-8-1
(78) (70) (79) (0.6) 0.7 (1.3) 80%-80%-84%
(0.6-0.7-1.2)
10 73-86 55-80 63-89 0.6-0.7 | 0.6-0.9 | 1.2-1.6 MLP 4-10-1
(78) (70) (74) (0.6) (0.7) (1.3) 80%-80%-84%
(0.6-0.7-1.4)
» ETAPII

W drugim etapie eksperymentow przetestowano modele wykorzystujace od 2 do 5 zmiennych
wejsciowych, ktore zostaly wyselekcjonowane przez Automatycznego projektanta sieci w
trakcie poszukiwan optymalnej liczby neurondéw ukrytych. Oceniano w zwigzku z tym sieci o
nastepujacych architekturach:

e Wektor wejSciowy zlozony z 2 zmiennych (wiek, astma), 4-8 neurondéw ukrytych.
Najlepsze z modeli uzyskiwaty jakos$¢ uczenia 62% i jakos¢ testowania zaledwie 52%.

e Wektor wejSciowy zlozony z 3 zmiennych (wiek, astma, AIA), 4-8 neurondéw

ukrytych.

Ponownie nie uzyskano modeli o jakosSci testowania przekraczajacej 53%.
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Wektor wejsciowy ztozony z 4 zmiennych (wiek, czas objawéw, wech, astma), 4-8
neurondw ukrytych.

Najlepszy z modeli osiggnat jakosci uczenia, walidacji 1 testowania odpowiednio 79%-
80%-84%. Btedy uczenia, walidacji 1 testowania wynosity 0.7-0.8-1.2. Ze wzgledu na

utrzymujace si¢ nieproporcjonalnie wysokie bledy testowania przeprowadzono
analogiczny test korzystajac z losowych podzialéw na podzbiory uczacy, walidacyjny

i testowy. Potwierdzono, ze mediana btedow testowania popelnianych przez modele
wykorzystujace wylosowane zbiory testowe wynosi 0.9, podczas gdy dla uzywanego
standardowo zbioru testowego mediana bledow jest rowna 1.2. W odniesieniu do

jakosci testowania nie stwierdzono tak duzych roznic. Przyjeto w zwigzku z tym, ze

btad testowania dla zbioru testowego wyodrebnionego na podstawie analizy skupien

moze by¢ nieco zawyzony. Zdecydowano zatem, ze btedy testowania w niewielkim

stopniu przekraczajace bledy walidacji i uczenia nie beda stanowity bezwzglednego
kryterium uznania modeli za nieefektywne.
o Wektor wejsciowy ztozony z 5 zmiennych (wiek, czas objawoéw, wech, astma, ATA),

4-8 neurondéw ukrytych.

Dla tego wektora wejsciowego uzyskano najlepszy model predykcyjny, ktoérego
charakterystyke przedstawiono w tabeli 63. Podj¢to rowniez probg zbudowania przy
pomocy Automatycznego projektanta 1000 sieci o takiej samej architekturze (5
zmiennych wejsciowych i 6 neurondw w warstwie ukrytej), jednak zadna z

uzyskanych sieci nie okazata si¢ lepsza od opisanej wczesniej. Nie uzyskano rowniez

sieci neuronowej, dla ktérej analiza wrazliwosci nie wykazywataby obecnosci

potencjalnie zbednych zmiennych. Sugeruje to, ze w rzeczywistosci wszystkie wejscia
sieci byty istotne dla dzialania modelu, by¢ moze ze wzgledu na istniejace miedzy

nimi interakcje, ktorych nie uwzglednia analiza wrazliwosci.

Tabela 63. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji zaburzen wechu po zabiegu
w I grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos$¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: | parametru pw
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 5-6-1 wiek, czas | 83%-80%-84% 0.6-0.8-1.2 tak tak
objawow,

wech,
astma,
AlA

6.7.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa WECH_bin_12)

W analizach dotyczacych zmiennej wyjsciowej WECH bin 12 w II grupie pacjentow

proporcje przypadkow w podzbiorach uczacym, walidacyjnym i testowym wynosity 47:12:10.
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Niemal wszystkie metody selekcji zmiennych wejéciowych (tj. zarowno metody statystyczne,
jak 1 algorytmy doboru cech) prowadzity do wyodrgbnienia bardzo podobnych wektorow
wejsciowych. Najlepsze wyniki uzyskano dla wektora wejsciowego uzyskanego dzigki
zastosowaniu metody krokowej postepujacej. Liczyt on 7 zmiennych (wiek, hist-pat, czas
objawow, wydzielina, kichanie, wegch, zmeczenie). Przy pomocy Automatycznego projektanta
uzyskano liczne sieci neuronowe o jakosci testowania okoto 80%. Niektére z modeli
uzyskiwaty jakos$¢ testowania 90%, jednak w tych przypadkach jako$ci uczenia i walidacji nie
przekraczaly 83%, wigc warto§¢ 90% nalezy przypuszczalnie uzna¢ za nieco zawyzong.
Najlepszg sie¢ scharakteryzowano w tabeli 64.

Tabela 64. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji zaburzein wechu po zabiegu
w II grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- | potencjalnie pwW
testowania | testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 6-2-1 wiek, hist-pat, | 83%-83%-90% | 0.6-0.5-0.4 tak nie
wydzielina,
Kichanie, wech,
zmeczenie

6.7.3 Podsumowanie

W obu analizowanych grupach pacjentow normosmi¢ (prawidtowy wech) po zabiegu
uzyskalo nieco ponad 40% chorych. Zastosowanie sieci neuronowych pozwolilo prawidlowo
przewidywa¢ wynik operacji w odniesieniu do zmystu powonienia u okoto 83% chorych.
Oznacza to, ze zastosowanie neuronowych modeli predykcyjnych pozwala prognozowac
efekty leczenia znacznie lepiej niz prosta analiza danych historycznych, zaréwno pod
wzgledem jakos$ciowym, jak 1 ilo§ciowym. Dobre wyniki uzyskane dla modeli o r6znych
architekturach $wiadczg o tym, ze funkcje wechu po operacji u wigkszosci chorych mozna
uznaé za stosunkowo latwo przewidywalng, mimo ze rokowanie dotyczace tego objawu po
zabiegu jest powszechnie uwazane za bardzo niepewne z powodu stabej podatnosci na
leczenia oraz ztozonych uwarunkowan analizowanych zaburzen [3, 109].

6.8 Bol twarzy

Bol twarzy, traktowany przez wielu chorych jako charakterystyczny objaw potwierdzajacy
obecnos¢ stanu zapalnego zatok, byt oceniany w skali 4-stopniowej. Podane przez pacjentow
warto$ci zakodowano przy pomocy nastepujacych zmiennych:
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e BOL TWARZY_0 — nasilenie bolu twarzy w skali 4-stopniowej przed zabiegiem,

e BOL TWARZY_6 — nasilenie bolu twarzy w skali 4-stopniowej po 3-6 miesiacach
(dotyczy grupy 1),
e BOL TWARZY_12 —nasilenie bolu twarzy w skali 4-stopniowej po 12 miesigcach
(dotyczy grupy I1).

6.8.1 Analiza statystyczna
Warto$ci zmiennej BOL TWARZY podane przez pacjentéw z grup I i II przed zabiegiem
oraz ich porownanie z warto$ciami zanotowanymi po zabiegu przedstawiono na rysunkach 40

141.

Rysunek 40. Warto$ci zmiennej BOL_TWARZY w grupie | — przed zabiegiem (BOL_TWARZY
_0) i 3-6 miesiecy po zabiegu (BOL_TWARZY _6)
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Rysunek 41. Warto$ci zmiennej BOL_TWARZY w grupie Il — przed zabiegiem
(BOL_TWARZY _0) i 12 miesiecy po zabiegu (BOL_TWARZY _12)
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Analiza statystyczna zalezno$ci migdzy nasileniem bolu twarzy a pozostalymi zmiennymi
przedstawiona w tabeli 65 wykazata, ze objaw ten czesto utrzymuje si¢ u chorych skarzacych
si¢ rowniez na inne dolegliwosci bolowe (bdle glowy, ucha, zgbow).

Tabela 65. Zalezno$ci mi¢dzy nasileniem bélu twarzy po operacji (wyrazonym w skali 4-
Stopniowej), a zmiennymi wejSciowymi. WartoS$ci poziomu istotno$ci p podano dla zaleznoSci
statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartos¢
wspolczynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha BOL_TWARZY 6 BOL_TWARZY 12
(grupal) (grupa ll)
pleé - (blisko granicy istotnosci)
p = 0.076025
wiek - -
polipy - -
masywne polipy p =0.033905 (blisko granicy istotnosci)
p =0.078102
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - (blisko granicy istotnosci)
R =-0.230918
p =0.062120
radykalno$¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -
eozynofili
czas objawow -
astma - -
AlA p =0.037666 -
alergia - -
refluks (blisko granicy istotnosci) -
p =0.065193
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS - -
liczba przebytych ESS - R =0.238010
p = 0.047246
nasilenie dolegliwos$ci przed
zabiegiem:
VAS 0 - -

niedroznos$¢ nosa
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Cecha BOL_TWARZY _6 BOL_TWARZY 12
(grupall) (grupa ll)
wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny - (blisko granicy istotnosci)
R =0.221189
p =0.069881
kaszel - R =0.334706
p = 0.005273
kichanie - -
bél twarzy R =0.321652 R =0.493884
p =0.000142 p = 0.000016
bél czola R =0.277101 R = 0.480604
p =0.001190 p = 0.000044
bél glowy R =0.291916 R =0.456249
p = 0.000651 p = 0.000092
dolegliwosci uszne R =0.310287 R =0.371218
p = 0.000250 p =0.001984
zaburzenia wechu - -
zmeczenie R =0.313876 R =0.488157
p = 0.000247 p =0.000018
nieprzyjemny zapach z ust - R =0.315491
p =0.008276
bél zebow R = 0.362699 R =0.375263
p = 0.000015 p =0.001487

Ze wzgledu na fakt, ze w kazdej z grup po zabiegu okoto potowa chorych podawala catkowity
brak bolu twarzy (po uwzglednieniu brakow danych w grupie I bylo to 59% chorych, a w
grupie II 56% chorych), zdecydowano przeksztalcié zmienng BOL TWARZY w zmienna
binarna BOL_TW_bin w nastepujacy sposob:

e jezeli BOL TWARZY =0to BOL TW_bin = 0 (tzn. po zabiegu bol twarzy nie

wystepuje),

e jezeliBOL TWARZY >0 to BOL TW_bin = 1 (tzn. po zabiegu wystepuje bol
twarzy o matej, Sredniej lub duzej ucigzliwosci).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastgpujaco:

e dlagrupy I (ocenianej 3-6 miesigcy po zabiegu): BOL TW_bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesigcy po zabiegu): BOL TW_bin_12.
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Model przewidujacy warto$¢ zmiennej BOL_TW _bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po operacji bede odczuwal bol twarzy?”

Tabela 66. Zaleznosci pomiedzy nasileniem zaburzen wechu po operacji wyrazonym za pomoca
zmiennej BOL_TW_bin, a zmiennymi wej$ciowymi. Warto$ci poziomu istotno$ci p podano dla

zaleznoSci statystycznie istotnych.

Cecha

BOL_TW bin_6
(grupal)

BOL TW bin_12
(grupa ll)

ple¢

p=0.03718

wiek

polipy

p = 0.01585

masywne polipy

p=0.01094

skrzywienie przegrody nosa

TK (skala Lund-Mackay)

radykalnos¢ zabiegu

histopatologia — dominacja
eozynofili

czas objawow

astma

AlA

alergia

refluks

p=0.03106

przebyte polipektomie

liczba przebytych
polipektomii

przebyte ESS

liczba przebytych ESS

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS_0

niedroznosc¢ nosa

wydzielina z nosa

splywanie wydzieliny

kaszel

p = 0.008833

kichanie

bol twarzy

p = 0.001344

p = 0.000047

bol czola

p = 0.005334

p = 0.000090
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Cecha BOL_TW_bin_6 BOL_TW _bin_12
(grupall) (grupa ll)

bél glowy p = 0.005828 p = 0.000159

dolegliwosci uszne p = 0.003369 p =0.002139
zaburzenia wechu - -

zZmeczenie p = 0.001337 p = 0.000073

nieprzyjemny zapach z ust - p =0.006174

bél zebow p = 0.000372 p = 0.004584

6.8.2 Modele neuronowe przewidujace nasilenie bdlu twarzy po zabiegu
operacyjnym

6.8.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa BOL_TW_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejSciowego

Liczby przypadkow w podzbiorach uczacym, walidacyjnym 1 testowym wynosily
odpowiednio 95:20:20. Oceniono nastepujace wektory wejsciowe (tab. 67):

e Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:
o Wektor ,.statystyczny 1” — 9 zmiennych, od ktdrych statystycznie istotnie
zalezna byta zmienna BOL_TW_bin_6 (por. tab. 66).
Wynik testu: Sieci neuronowe wykorzystujace ten wektor wejsciowy
wykazywatly niedostateczng zdolnos$¢ do generalizacji. Z tego wzgledu

podjeto proby zmniejszenia liczby zmiennych wejsciowych poprzez
identyfikacje¢ i usunigcie zmiennych wzajemnie skorelowanych.

o Wektor ,.statystyczny 2” — zestaw 8 zmiennych uzyskany po usunigciu z
wektora ,,statystycznego 1 zmiennej ,,bol czota” jako najsilniej
skorelowanej z innymi zmiennymi wejsciowymi (,,bol gtowy” 1 ,,bol
twarzy”), a slabiej od nich korelujacej ze zmienng BOL TWARZY 6.
Wynik testu: Zmniejszenie wektora wejSciowego nie poprawito zdolnosci
sieci do generalizacji.

o Wektor ,statystyczny 3”- zestaw 8 zmiennych otrzymanych po usuni¢ciu z
wektora ,,statystycznego 1” zmiennej ,,masywne polipy” ze wzgledu na jej
silng korelacje¢ ze zmienng ,,polipy”’.

Wynik testu: Ponownie nie uzyskano poprawy efektywnosci modeli.

o Wektor ,.statystyczny 4” — 7 zmiennych otrzymanych po usunigciu z
poprzedniego wektora wejsciowego zmiennej ,,bol zebow”, ktéra w
analizie wrazliwos$ci dla wigkszosci modeli okazywata si¢ najmniej istotna.
Wynik testu: Uzyskano niewielkg redukcje przecietnych btedow walidacji
1 testowania bez znaczacej poprawy jakosci predykeji.
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e  Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 5 zmiennych (bol czota, bol gtowy, bol

ucha, bol zebow, refluks).

Wynik testu: Warto zauwazy¢, ze wektor metoda krokowa postepujgca
doprowadzila do wyodrebnienia tych samych zmiennych, co analizy
statystyczne, jednak pozwolila zredukowac ich liczbg. Modele
wykorzystujace ten wektor wejsciowy wykazywaly lepsza zdolnos$¢ do
generalizacji, jednak tak mata liczba zmiennych wejsciowych okazata si¢
niewystarczajaca do osiggnigcia wysokiej jakosci uczenia.

Wektor ,.krokowa wsteczna”- 8 zmiennych (polipy, hist-pat, bol twarzy,
bol czota, bol glowy, bol ucha, bol zgbow, refluks).

Wynik testu: Ponownie doszto do wyodr¢bnienia bardzo podobnego
zestawu zmiennych jak w wektorach utworzonych na podstawie analiz
statystycznych. Btedy testowania byly jednak wyzsze niz dla tej samej

wielko$ci wektorow ,,statystycznych”.
Wektor ,.algorytm genetyczny” — 8 zmiennych (skrzywienie przegrody,
splywanie, kichanie, bol gtowy, zmeczenie, fetor, bol zebow, refluks).

Wynik testu: Zastosowanie algorytmu genetycznego doprowadzito do
wyboru zestawu zmiennych rdznigcego si¢ od rozwazanych uprzednio.
Jakosci uczenia 1 walidacji kazaly si¢ jednak gorsze niz w przypadku
poprzednio testowanych wektorow.

Tabela 67. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jakos$é Jakos¢ Jako$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
o o - . )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
ATEA7E) zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 85-99 45-80 50-80 0.3-05 | 0.9-23 | 1.0-2.6 MLP 9-11-1
,,statyst’)’f- (93) (60) (65) (0.4) (1.4) (1.6) 93%-75%%-
czny 1 70%
(9) (0.4-1.1-1.3)
wektor 82-96 35-70 45-70 0.3-05 |11-26| 0.9-2.2 MLP 8-11-1
S (89) (50) (60) (0.4) (1.6) (1.5) 86%-70%-60%
a2 (0.4-1.4-1.2)
(8)
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Wektor Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
A7) zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej SRk
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 83-98 45-75 50-80 0.2-05 | 1.0-35 | 1.2-3.3 MLP 8-10-1
S (92) (60) (60) (0.4) (1.5) (1.8) 919%-75%-70%
Ay (0.4-1.5-1.2)
(8)
wektor 79-98 45-75 50-80 0.2-0.6 | 0.8-3.0 | 0.9-3.7 MLP 7-11-1
et (87) (60) (70) (0.4) (1.3) (1.3) 89%-75%-70%
ey e (0.4-1.2-1.2)
(@)
wektor 65-88 40-70 50-80 0.5-0.8 | 0.8-1.5 | 0.7-1.3 MLP 5-9-1
krokowa  ©D (55) (65) 08) | @0 | (@O | 7106.7006-75%
postepu- (0.6-0.8-0.8)
Jaca
(%)
wektor 90-98 55-85 40-80 0.2-04 | 0.7-2.3 1.1-2.9 MLP 8-11-1
krokowa | (% (70) (60) 03 1 @4 | @9 | g606-850%-70%
VST (0.4-0.9-1.8)
(8)
wektor 74-94 45-75 40-75 0.4-0.6 1.0-2.0 0.7-15 MLP 7-8-1
ol (83) (56) (60) (0.5) (1.4) 0.9) 81%-70%-70%
genetyczny (0.5-1.0-0.8)
()

(b) Ocena liczby neuronow ukrytych

Poniewaz prawie wszystkie testowane wektory wejsciowe zawieraly zestaw zmiennych
bardzo podobny jak w wektorze ,,statystyczny 17, zdecydowano przeprowadzi¢ dalsze
eksperymenty z uzyciem tego wlasnie wektora. W poprzednim etapie badan modele
wykorzystujagce wektor ,,statystyczny 17 cechowaly si¢ niewystarczajaca zdolnoscig do
generalizacji, jednak posiadaly rozbudowana warstwe¢ ukryta. Podjeto wigc probe
zmniejszenia sieci 1 poprawy ich zdolnosci do generalizacji metoda redukcji liczby neuronéw
ukrytych. Wyniki zestawiono w tabeli 68. Zrezygnowano natomiast z testOw z uzyciem
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wektora ,,krokowa postepujaca”, poniewaz — mimo uzyskania dla niego sieci o najnizszych
btgdach — wydawal si¢ on nie zawiera¢ dostatecznej ilosci informacji, aby mozliwe byto
uzyskanie dostatecznie wysokich jakosci uczenia.

Tabela 68. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neurondéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 1”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 68-87 40-80 45-80 0.5-0.7 | 0.7-1.7 | 0.6-14 MLP 6-2-1
(76) (60) (65) (0.7) (1.0) (0.9) 26%-75%-75%
(0.7-0.9-0.7)
3 71-89 40-75 40-80 0.4-0.7 | 0.8-1.7 | 0.7-1.9 MLP 9-3-1
(82) (60) (65) (0.6) (1.2) (1.2) 78%-75%%-
80%
(0.5-0.8-0.9)
4 75-93 45-75 45-80 0.4-06 | 0.8-1.8 | 0.7-2.1 MLP 9-4-1
(83) (60) (65) (0.5) (1.2) (1.2) 83%-75%-75%
(0.5-1.0-1.4)
6 79-97 45-75 40-80 0.3-06 | 0.9-2.7 | 0.9-2.2 MLP 9-6-1
(88) (60) (65) (0.5) (1.3) (1.3) 88%-75%-75%
(0.5-0.9-1.0)
» ETAPII

Po przeanalizowaniu wynikéw zestawionych w tabeli 68 zdecydowano w drugim etapie
eksperymentow przetestowac sieci o nastgpujacej architekturze:

e Wektor wejsciowy ..statystyczny 1. 3 neurony ukryte.

Przy pomocy Automatycznego projektanta zbudowano 1000 sieci neuronowych o
powyzszej architekturze 1 uzyskano model o wyzszych jako$ciach uczenia i1 walidacji

niz w pierwszym etapie badan. Jego charakterystyke zawiera tabela 69.

Poniewaz analiza wrazliwos$ci przeprowadzona dla tego modelu wykazata obecnos¢
potencjalnie zbednych zmiennych wejsciowych, przy pomocy Automatycznego
projektanta sieci oraz Edytora modelu przetestowano rowniez sieci neuronowe
wykorzystujace wektor wejSciowy zubozony o potencjalnie najmniej istotng zmienng
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(b6l zebow) - jednak doprowadzito to do pogorszenia predykcji.
Poniewaz parametr p przyjmuje optymalne wartosci dla 4 neuronow ukrytych, podj¢to
rowniez probe zwigkszenia rozmiarow warstwy ukrytej o 1 neuron, jednak w ten
sposob rowniez nie uzyskano rownie efektywnych modeli jak opisany w tabeli 69.

Tabela 69. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji nasilenia bolu twarzy po

zabiegu w I grupie pacjentéw

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos$¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: | parametru p w
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 9-3-1 polipy, 79%-80%-80% 0.6-0.7-0.9 tak nie
masywne
polipy, bl
twarzy,
bol glowy,
bol czota,
bol ucha,
zmeczenie,
bol zebow,
refluks

6.8.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa BOL_TW_bin_12)

Jak wykazaly analizy zestawione w tabeli 66, istnieje wysoce istotna statystycznie zalezno$¢
miedzy zmienng BOL TW bin 12 a kilkoma innymi zmiennymi, zwlaszcza opisujgcymi
dolegliwosci bolowe twarzy, czota, glowy, ucha, zebow, a takze zmeczenie i nieprzyjemny
zapach z ust (p<0.0001). Poszukiwania najbardziej obiecujacego wektora wejSciowego
prowadzily w wigkszosci przypadkow do wyselekcjonowania tego wlasnie zestawu
zmiennych jako najbardziej korzystnego, niezaleznie od zastosowanej metody doboru cech.
Najlepszy z modeli predykcyjnym uzyskanych dla grupy II wykorzystywat 7 wymienionych
wyzej zmiennych wejSciowych oraz posiadat 6 neuronow w warstwie ukrytej.
Charakterystyke tego modelu przedstawiono w tabeli 70. Mniejsze modele, dla ktoérych
warto$¢ parametru p miescita si¢ w optymalnych granicach, wykazywaly niezadowalajaca
efektywnos¢. Rowniez proby modyfikacji wektora wejsciowego przeprowadzone na
podstawie analizy wrazliwosci doprowadzity do pogorszenia dziatania sieci.
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Tabela 70. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji nasilenia bolu twarzy po
zabiegu w II grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwoSci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? optymalnym?
MLP 7-6-1 bol twarzy, | 88%-92%-90% | 0.5-0.8-0.6 tak nie
bol czota,
bol glowy,
bol ucha,
bol zgbow,
zmeczenie,
fetor

6.8.3 Podsumowanie

Analiza danych historycznych dotyczacych bolu twarzy u chorych operowanych z powodu
PZ7ZP pozwalata przewidywa¢, ze 3-6 miesiecy po operacji 59% pacjentow bedzie wolnych
od tej dolegliwosci, a 12 miesigcy po operacji odsetek ten moze by¢ nieco nizszy.
Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pozwolito dokona¢ prawidlowych predykcji
nasilenia bolu twarzy u 80% chorych w okresie 3-6 miesi¢cy po operacji oraz u blisko 90%
pacjentow 12 miesiecy po operacji.

W obu analizowanych grupach pacjentow stwierdzono, ze istnieje pewien zestaw zmiennych
wejsciowych, ktory wykazuje wyrazny zwigzek z rokowaniem dotyczacym bolu twarzy.
Zmienne te opisywaly przede wszystkim nasilenie dolegliwosci bolowych twarzy, ale takze
czota, gtowy, ucha czy zegboéw, w okresie poprzedzajacym zabieg operacyjny. Uzyskane
wyniki sugeruja po raz kolejny, ze prognoza dotyczaca nasilenia poszczegélnych objawow
PZZP moze by¢ dokonywana przede wszystkim na podstawie wystgpowania u pacjentow
pewnych charakterystycznych ,.konstelacji” dolegliwos$ci przed zabiegiem (np. duze nasilenie
niektorych objawow przy niewielkim nasileniu pozostatych), co najprawdopodobniej pozwala
podzieli¢ chorych na podgrupy roéznigce si¢ miedzy sobg przebiegiem choroby i rokowaniem.
Ponadto szczegdtowa analiza objawow klinicznych przypuszczalnie moze dawaé podstawy
do zidentyfikowania tych chorych, u ktorych bol twarzy ma podtoze pozarynologiczne i w
zwigzku z tym okazuje si¢ niepodatny na leczenie operacyjne zatok przynosowych. Znaczenie
tych spostrzezen zostanie szerzej omoéwione w rozdziale ,,Dyskusja”.
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6.9 Bol gtowy

Kolejng dolegliwoscig, dla ktorej zbudowano modele predykcyjne, byt bol glowy
zlokalizowany w innych miejscach niz twarz lub czoto, czyli nie majacy charakteru typowego
bolu uznawanego powszechnie za ,zatokopochodny”. Zdecydowano podja¢ probe
prognozowania nasilenia takze tej dolegliwosci po zabiegu operacyjnym, poniewaz
szczegollnie interesujaca wydawala si¢ ocena, na ile jest ono przewidywalne w poréwnaniu z
innymi objawami, wynikajacymi bezposrednio (w sposdb przyczynowy) z obecnosci stanu
zapalnego w jamie nosowej i zatokach przynosowych.

Przyjeto nastepujace nazwy zmiennych opisujacych nasilenie bolu glowy:

e BOL GLOWY_0 — nasilenie bélu glowy w skali 4-stopniowej przed zabiegiem,

e BOL GLOWY_6 — nasilenie bolu glowy w skali 4-stopniowej po 3-6 miesiacach
(dotyczy grupy 1),

e BOL GLOWY_12 —nasilenie bolu gtowy w skali 4-stopniowej po 12 miesigcach
(dotyczy grupy I1).

6.9.1 Analiza statystyczna

Na rysunkach 42 i 43 przedstawiono, w jakim stopniu operacja endoskopowa zatok
przynosowych wywarla pozytywny wptyw na nasilenie bélu gtowy w obu badanych grupach
chorych. Wyniki analiz statystycznych zestawionych w tabeli 71 wykazaty, ze podobnie jak w
przypadku bolu twarzy, utrzymujacego si¢ boélu glowy po zabiegu operacyjnym nalezy
oczekiwaé zwlaszcza u tych pacjentow, ktorzy juz przed operacja skarzyli si¢ na ucigzliwe
dolegliwosci bolowe o roznej lokalizacji.

Rysunek 42. Warto$ci zmiennej BOL_GLOWY w grupie | — przed zabiegiem (BOL_ GLOWY
_0) i 3-6 miesiecy po zabiegu (BOL_ GLOWY 6)
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Rysunek 43. Wartosci zmiennej BOL_GLOWY w grupie Il — przed zabiegiem (BOL_ GLOWY
_0) i 3-6 miesiecy po zabiegu (BOL_ GLOWY _12)
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Tabela 71. Zalezno$ci miedzy nasileniem bélu glowy po operacji (wyrazonym w skali 4-

stopniowej) a zmiennymi wej$ciowymi. Wartosci poziomu istotnosci p podano dla zaleznoSci

statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano wartosé
wspotezynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha

BOL_GLOWY_6 BOL_GLOWY _12
(grupal) (grupa Il)

pleé

wiek

polipy

masywne polipy - -

skrzywienie przegrody nosa - -

TK (skala Lund-Mackay) - -

radykalno$¢ zabiegu - -

histopatologia — dominacja - -

eozynofili

czas objawow R =0.210441 -

p = 0.015437

astma
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Cecha

BOL_GLOWY_6

BOL_GLOWY 12

(grupall) (grupa ll)
AlA - (blisko granicy istotnosci)
p = 0.059958
alergia - -
refluks - -
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii
przebyte ESS - -
liczba przebytych ESS - -
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:
VAS 0 - R =0.260063
p = 0.030923
niedrozno$¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -
splywanie wydzieliny R =0.211540 -
p =0.013779
kaszel - -
kichanie R =0.177870 -
p =0.039770
bél twarzy R =0.287479 R =0.365190
p =0.000723 p =0.002198
bdl czota R =0.422340 R =0.461567
p <0.000001 p = 0.000109
bél glowy R =0.469584 R =0.556731
p < 0.000001 p = 0.000001
dolegliwosci uszne R =0.242167 R =0.273509
p = 0.004658 p = 0.026277
zaburzenia wechu - -
zmeczenie R =0.271035 R = 0.355446
p =0.001670 p =0.002725
nieprzyjemny zapach z ust - -
bél zebow R =0.245943 R =0.251724
p = 0.004036 p = 0.038381
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Po uwzglednieniu brakéw danych wyliczono, ze w grupie 1 catkowity brak bolu glowy po
zabiegu podato 59% pacjentdw, a w grupie II 65% pacjentow. W zwigzku z tym zmienng
BOL_GLOWY przeksztalcono w zmienng binarng BOL GE _bin zgodnie z nastepujacymi
zatozeniami:

e jezeliBOL GLOWY =0 to BOL GL_bin = 0 (tzn. po zabiegu bol glowy nie

wystepuje),
e jezeliBOL GLOWY > 1 to BOL GL _bin = 1 (tzn. po zabiegu b6l glowy jest mato,
srednio lub bardzo ucigzliwy).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dlagrupy | (ocenianej 3-6 miesigcy po zabiegu): BOL GL_bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesiecy po zabiegu): BOL GE_bin_12.

Model przewidujacy warto$¢ zmiennej BOL_GE._bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po zabiegu bede cierpial 7 powodu bolu glowy?”

Tabela 72. Zaleznosci pomiedzy nasileniem bolu glowy po operacji wyrazonym za pomocg
zmiennej BOL_GL_bin a zmiennymi wejSciowymi. Warto$ci poziomu istotnosci p podano dla
zaleznoS$ci statystycznie istotnych.

Cecha BOL_GL _bin_6 BOL_GL _bin_12
(grupal) (grupa 1)
ple¢ - -
wiek - -
polipy p = 0.03085 -
masywne polipy p = 0.04934 -

skrzywienie przegrody nosa - -

TK (skala Lund-Mackay) - -

radykalnos¢ zabiegu -

histopatologia — dominacja - -
eozynofili

czas objawow p = 0.029880 -

astma - -

AlA - -

alergia - -

refluks - R

przebyte polipektomie - -

liczba przebytych - -
polipektomii
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Cecha BOL_GL_bin_6 BOL_GE_bin_12
(grupall) (grupa ll)
przebyte ESS - -
liczba przebytych ESS - -
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0 - p = 0.024520
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -

splywanie wydzieliny p =0.038348 -
kaszel - -
kichanie p = 0.039026 -

bél twarzy p = 0.001899 p = 0.004348

bol czola p = 0.000001 p =0.000212

boél glowy p = 0.000002 p = 0.000018

dolegliwosci uszne p =0.016892 p = 0.040807
zaburzenia wechu - -

zmeczenie p = 0.008868 p =0.009278
nieprzyjemny zapach z ust - -

bél zebow 0= 0.016789 (blIskopg:ragl(;:;/?)l;;(;tnosm)

6.9.2 Modele neuronowe przewidujace nasilenie bélu glowy po zabiegu
operacyjnym

6.9.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa BOL_GL_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejsciowego

Testy przeprowadzono wykorzystujac podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy o
liczebnosciach odpowiednio 96:20:19. Oceniono nastepujace wektory wejsciowe (tab. 73):

e \Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:
o Wektor ,statystyczny 1” — 11 zmiennych, od ktorych statystycznie istotnie
zalezna byla zmienna BOL_GL_bin_6 (por. tab. 72).
Wynik testu: Mimo redukcji wektora wejsciowego dokonanej przez
Automatycznego projektanta sieci, modele nie wykazywaty dostatecznej
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zdolnosci do generalizacji, w zwigzku z czym zdecydowano dokona¢ proby
manualnego zmniejszenia liczby zmiennych wej$ciowych.

o Wektor ,.statystyczny 2” — zestaw 9 zmiennych uzyskany po usunigciu z
wektora ,,statystycznego 17 zmiennych silnie skorelowanych z pozostatymi

zmiennymi (,,bol twarzy” i ,,masywne polipy”).
Wynik testu: Zmniejszenie wektora wejSciowego nie spowodowato
oczekiwanej redukcji btedow walidacji i testowania.

o Wektor ,.statystyczny 3” — zestaw 7 zmiennych uzyskanych dzigki dalszej
redukcji wektora ,,statystycznego 2” poprzez usuni¢cie zmiennych ,,polipy”

oraz ,,sptywanie”, nie wykorzystywanych przez najlepsze z modeli
uzyskanych w poprzednim etapie badan.
Wynik testu: Dalsze zmniejszenie wektora wejsciowego spowodowato
pewne obnizenie btedow walidacji i testowania, jednak bez znaczacej
poprawy ich jakoSci.

e Wektory uzyskane dzigki algorytmom doboru cech:

o Wektor ,.krokowa postepujaca” — 3 zmienne (bol czota, bol gtowy, bol

zgbow).
Wynik testu: Wykorzystanie zaledwie 3 zmiennych wejsciowych

pozwolito otrzyma¢ modele o jako$ciach walidacji i testowania
porownywalnych z modelami wykorzystujacymi wektory ,,statystyczne”
oraz zmniejszy¢ btedy walidacji i testowania, jednak poprawie zdolnos$ci
do generalizacji uzyskanej dzigki zmniejszeniu modeli towarzyszyto
obnizenie jakoSci uczenia do maksymalnie 75%.

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 11 zmiennych (pte¢, polipy, skrzywienie
przegrody, bol twarzy, bdl czota, bol glowy, bdl ucha, wech, bol zgbow,
astma, alergia).

Wynik testu: Podobnie jak dla wektora wejsciowego ,,statystyczny 17,
réwniez liczacego 11 zmiennych, stwierdzono niedostateczng zdolnos¢ do
generalizacji.

o Wektor ,,algorytm genetyczny” — 9 zmiennych (skrzywienie przegrody,
kaszel, bol twarzy, bl czota, bol glowy, bdl ucha, wech, zmeczenie, bol
zgbow).

Wynik testu: Dla tego wektora uzyskano sieci neuronowe o stosunkowo
wysokich jakos$ciach uczenia i testowania oraz niskich btedach testowania

w porownaniu z modelami wykorzystujagcymi omawiane wczesniej
wektory wejsciowe.
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Tabela 73. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
. -, .. X )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
AICTIRED, zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 80-91 45-80 42-79 0.1-0.6 1641 | 1.2-34 MLP 9-7-1
,,statyst,),f- (85) (65) (65) (0.4) (2.5) (2.0) 80%-70%-68%
czny 1
(1) (0.5-2.0-1.7)
wektor 77-89 35-75 47-73 0.1-0.6 1.6-55 | 1.2-3.8 MLP 8-6-1
e (82) (55) (63) (0.5) (2.3) (2.0) 28%-70%-73%
TN (0.5-1.7-1.4)
9)
wektor 40-86 20-75 47-68 0.4-0.8 | 0.7-29 | 0.7-2.6 MLP 7-5-1
e (80) (60) (63) (0.5) (1.8) (1.5) 28%-70%-68%
a7ty 3 (0.7-1.5-1.2)
@)
wektor 36-75 45-75 42-75 0.6-0.8 | 0.7-1.1 | 0.6-0.9 MLP 3-6-1
krokowa | &9 (45) (68) ©7n | ©N | O | 7504-750-68%
postepu- 0.7-1.1-0.9
jaca” .7-1.1-0.
(©)
wektor 86-98 45-80 37-74 0.05-0.5 | 1.5-4.0 | 1.0-3.9 MLP 11-11-1
krakonal 2 (65) (58) 02) | @6) | (20 | goos7506-74%
WAL (0.1-3.0-1.9)
(11)
wektor 79-93 45-80 53-84 0.09-0.6 | 1.0-46 | 0.6-2.2 MLP 9-12-1
R (86) (65) (74) (0.4) (2.0 (1.0) 91%%-75%-79%
genetyczny” (0.2-1.8-1.1)
(9)

Ze wzgledu na utrzymujace si¢ dla niemal wszystkich wektorow wejSciowych wysokie
wartosci btedow walidacji 1 testowania przeprowadzono poréwnanie wynikoéw uzyskanych
dla stosowanego standardowo podzialu na podzbiory uczacy, walidacyjny i1 testowy z
podziatem losowym dokonanym w tych samych proporcjach (96:20:19). Wyniki uzyskane dla

sieci neuronowych wykorzystujgcych wektor wejSciowy ,,statystyczny 17 zestawiono w tabeli
74. Stwierdzono, ze przeci¢tne bledy walidacji 1 testowania dla losowo wyodrebnionych
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podzbioréw byly znacznie nizsze niz dla podzbiorow wyrdéznionych na podstawie
zastosowanej w tej pracy analizy skupien. Nie zanotowano natomiast tak znaczacych réznic
dotyczacych jakosci walidacji i testowania. Zalozono w zwiazku z tym, ze wartosci bledow
walidacji i testowania uzyskiwane dla standardowo uzywanych podzbioréw beda traktowane
jako nieco zawyzone, natomiast jako$ci walidacji i testowania beda uwazane za wiarygodne.

Tabela 74. Porownanie wynikow uzyskiwanych przez sieci neuronowe wykorzystujace wektor
wejsciowy ,,statystyczny 1” przy podziale na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy
wyodrebnione na podstawie analizy skupien oraz losowo (oddzielnie dla kazdej sieci).

Sposob Jakos¢ Jakos$¢ Jakos$¢ Blad Blad Blad
podzialu na uczenia walidacji | testowania uczenia walidacji | testowania
podzbiory [%] [%] [%]
\l,lvc;l?ggf zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej
cyiny (w nawiasie: mediana)
i testowy
wg analizy 80-91 45-80 42-79 0.1-0.6 1.6-4.1 1.2-3.4
skupien (85) (65) (65) (0.4) (2.5) (2.0)
losowo 78-100 35-80 31-84 0.08-0.6 0.8-3.7 0.6-3.5
(oddzielnie (91) (60) (63) (0.4) .7 (1.5)
dla kazdej
sieci)

(b) Ocena liczby neuronow ukrytych

Badania dotyczace oceny liczby neuronow ukrytych przeprowadzono dla wektora
wejsciowego ,,algorytm genetyczny”. Dla wektora tej wielkosci parametr p uzyskuje
optymalng wartos$¢, gdy liczba neuronow ukrytych wynosi okoto 4. Najlepszy uzyskany
wczesniej model wykorzystujacy wektor wejSciowy ,,algorytm genetyczny” (wyrdzniony w
tabeli 73) posiadat az 12 neuronéw w warstwie ukrytej i zgodnie z oczekiwaniami wykazywat
tendencje do przeuczania si¢. Porownano w zwigzku z tym modele zawierajace od 2 do 12
neuronow ukrytych. Wyniki testow zestawiono w tabeli 75. Najefektywniejsza z otrzymanych
sieci neuronowych posiadala 6 neuronéw w warstwie ukrytej. Analiza wrazliwo$ci nie
wykazata dla tej sieci obecnosci potencjalnie zbednych zmiennych wejsciowych, ale wartos¢
parametru p wynosita 1.57, tj. nieco ponizej dolnej granicy przedziatu optymalnego.
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Tabela 75. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie

neuronéw ukrytych dla wektora wejSciowego ,,algorytm genetyczny”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej ELCS
(w nawiasie: mediana) (bledy)
2 66-84 55-75 47-74 0.5-0.7 | 0.8-2.1 | 0.8-1.5 MLP 7-2-1
(76) (65) (63) (0.7) (1.3) (1.1) 28%-75%-68%
(0.7-1.0-0.8)
4 71-89 55-85 47-79 0.5-0.7 | 0.8-2.8 | 0.6-1.6 MLP 9-4-1
(79) (65) (68) (0.6) (1.4) (1.2) 79%-75%-74%
(0.6-1.4-0.9)
6 72-94 55-85 47-89 0.3-0.7 | 0.7-29 | 0.6-2.7 MLP 8-6-1
(81) (65) (68) (0.5) (1.5) (1.0 869%6-75%-79%
(0.5-0.8-0.7)
8 74-94 50-80 47-89 0.2-0.7 | 0.9-3.1 | 0.5-21 MLP 9-8-1
(83) (65) (68) (0.5) .7 (1.1) 889%6-75%-79%
(0.4-1.1-0.9)
10 75-93 50-80 52-84 0.2-06 | 0.9-43 | 0.7-1.7 MLP 9-10-1
(84) (65) (68) (0.4) (1.8) (1.1) 819%-75%-79%
(0.5-1.5-0.9)
12 77-93 50-85 47-89 0.1-06 | 0.9-42 | 0.5-1.9 MLP 9-12-1
(86) (65) (68) (0.4) (1.9) (1.1) 8896-80%-79%
(0.4-1.5-1.3)
» ETAPII

Na podstawie wynikéw uzyskanych w I etapie badan zdecydowano oceni¢ sieci neuronowe
wykorzystujace wektor wejSciowy ,,algorytm genetyczny” i posiadajace od 4 neurondéw w

warstwie ukrytej (poniewaz dla tej liczby parametr p uzyskuje optymalng warto$¢) do 6
neuronow w warstwie ukrytej (gdyz dla tej liczby uzyskano wczesniej najlepsze modele).

Testowano w zwigzku z tym sieci neuronowe o nastepujacych architekturach:

e Wektor wejsciowy ..algorytm genetyczny”. 4 neurony ukryte.

Zadna z 1000 sieci wygenerowanych przez Automatycznego projektanta nie uzyskata
réwnoczesnie tak wysokich jakos$ci uczenia i testowania jak wczesniej otrzymane
modele.

188




e  Wektor wejsciowy ..algorytm genetyczny”, 5 neurondéw ukrytych.

Dla tej architektury uzyskano model, ktory uznano ostatecznie za najlepszy. Byt to
perceptron o architekturze MLP 9-5-1, o jako$ciach uczenia, walidacji i testowania
odpowiednio 89%-75%-79% i btedach 0.4-0.9-0.8. Analiza wrazliwo$ci nie wykazata
w przypadku tego modelu obecno$ci zbednych zmiennych wej$ciowych, a wartosé

parametru p byta blizsza optimum niz dla innych sieci z podobng efektywnoscig

prognozujacych warto$é zmiennej BOL GE bin_6 (p=1.7). Charakterystyke tego
modelu przedstawiono w tabeli 76.
e Wektor wejsciowy ,.algorytm genetyczny”, 6 neurondw ukrytych.

Wsrod sieci o tej architekturze uzyskano model o wyzszej jakosci walidacji niz
opisany powyzej (MLP 9-6-1, jakos$ci odpowiednio: 88%-80%-79%), jednak wyzsze
btedy walidacji i testowania (0.5-1.1-1.2) oraz bardziej odlegta od optymalnej warto$¢

parametru p $wiadczyly, ze w rzeczywista zdolnos¢ tej bardziej rozbudowanej sieci

neuronowej do generalizacji byta nizsza niz modelu posiadajacego 5 neuronow

ukrytych.

Tabela 76. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji nasilenia bolu glowy po
zabiegu w I grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW
testowania testowania zbedne przedziale
zmienne? | optymalnym?
MLP 9-5-1 skrzywienie | 89%-75%-79% | 0.4-0.9-0.8 nie nie
przegrody,
kaszel,
bol twarzy,
bol czota,
bol glowy,
bol ucha,
wech,
zmeczenie,
bol zebow

6.9.2.2 Grupa II - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa BOL_GE_bin_12)

Modele predykcyjne dla zmiennej BOL GE bin 12 opracowano wykorzystujac podziat
zbioru danych na podzbiory uczacy, walidacyjny i testowy w proporcjach 47:12:10. W trakcie
poszukiwan najbardziej obiecujacego wektora wejsciowego stwierdzono, ze algorytmy
doboru cech w wigkszosci przypadkéow dokonywaly wyboru wektoréw wejsciowych
zawierajacych te same zmienne, od ktorych zmienna wyjsciowa wykazywala statystycznie
istotng zalezno$¢ (por. tab. 72). Zmienne te opisywaty przede wszystkim dolegliwosci bolowe
zgtaszane przed operacja (bol twarzy, glowy, czota, ucha, zgbdw). Najlepszy zestaw
zmiennych wejsciowych uzyskano dzigki zastosowaniu metody krokowej wstecznej, a
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nastepnie dalszej redukcji wektora wejSciowego przy pomocy Automatycznego projektanta
sieci. Postugujac si¢ wybranym w ten sposob zestawem zmiennych uzyskano liczne modele a
architekturach MLP 8-2-1 lub MLP 7-3-1, wykazujace bardzo podobna efektywnos¢ i jakosci
testowania okoto 80%. Charakterystyke sieci neuronowej, ktora ostatecznie uznano za
najlepsza, przedstawiono w tabeli 77.

Tabela 77. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykcji nasilenia bolu glowy po
zabiegu w II grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: | parametru pw
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 8-2-1 ple¢, 87%-92%-80% | 0.4-0.3-1.3 tak tak
wydzielina,
sptywanie,
bol twarzy,
bol czota,
bol glowy,
wech,

zmegczenie

6.9.3 Podsumowanie

Przedstawione powyzej wyniki dotyczace predykcji nasilenia bolu glowy okazaty sie - wbhrew
oczekiwaniom - bardzo podobne do omawianych w poprzednim podrozdziale, a dotyczacych
bolu twarzy. Chociaz bdl gtowy nie jest objawem $cisle powigzanym z wystgpowaniem PZZP
1 moze wynika¢ z wielu innych przyczyn, u wielu chorych obserwowano jego ustgpowanie po
operacji zatok. Efekt ten byl zauwazalny nawet 12 miesiecy po operacji. Analizujac dane
historyczne stwierdzono, ze po zabiegu 59% pacjentow z grupy I 1 65% pacjentow z grupy II
nie zglaszalo bolu glowy. W przypadku bolu twarzy odsetek chorych wolnych od
dolegliwosci po operacji byt bardzo podobny. Nasilenie bolu gtowy po operacji udato si¢
prawidtowo przewidzie¢ przy pomocy sieci neuronowych u okoto 80% chorych w obu
grupach. Oznacza to, ze wystegpowanie tego objawu po operacji jest przewidywalne w
podobnym stopniu, jak obecnos¢ bolu twarzy. Co wigcej, prognozowanie nasilenie bolu
glowy okazato si¢ tatwiejsze niz predykcja niektorych dolegliwosci wynikajacych
bezposrednio z obecnosci stanu zapalnego w jamie nosa i zatokach przynosowych, takich jak
na przyktad obecno$¢ wydzieliny z nosa. Ponadto zarowno w przypadku bolu glowy, jak 1
bolu twarzy, zauwazono, ze istotne znaczenie dla predykcji maja przede wszystkim zmienne
opisujace nasilenie wszelkich dolegliwosci bolowych przed zabiegiem operacyjnym oraz
uczucie przewlekltego zmeczenia. Uzyskane wyniki po raz kolejny sugeruja, ze odczuwanie
dolegliwosci bolowych (w tym rowniez bolu glowy) po operacji jest w wigkszym stopniu
zalezne od indywidualnych cech chorego wyrazajacych si¢ w jego subiektywnej ocenie
wlasnego samopoczucia, niz od obiektywnej charakterystyki schorzenia dotyczacego jego
zatok przynosowych.
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6.10 Przewlekle zmeczenie

Przewlekte zmeczenie jest objawem czgsto zgltaszanym przez pacjentow z PZZP, jednak — jak
wykazal przeglad piSmiennictwa — jego uwarunkowania w przebiegu tego schorzenia
pozostaja niejasne (por. podrozdziat 3.6.9). W zwigzku z tym ocen¢ mozliwosci
przewidywania nasilenia tej dolegliwosci przy pomocy sztucznych sieci neuronowych uznano
za szczegolnie interesujaca. Pacjenci oceniali nasilenie przewlektego zmeczenia w skali 4-
stopniowej. Przyjeto nastgpujace nazwy zmiennych:

e ZMECZENIE_0 — nasilenie przewlektego zmgczenia w skali 4-stopniowej przed
zabiegiem,

e ZMECZENIE _6 — nasilenie przewleklego zmeczenia w skali 4-stopniowej po 3-6
miesigcach (dotyczy grupy 1),

e ZMECZENIE _12 — nasilenie przewleklego zmgczenia w skali 4-stopniowej po 12
miesigcach (dotyczy grupy II).

6.9.1 Analiza statystyczna

Rysunki 44 i 45 pokazujg, jak w obu badanych grupach po zabiegu operacyjnym zmniejszat
si¢ odsetek pacjentow skarzacych si¢ na przewlekle zmeczenie. Zidentyfikowano réwniez
zmienne, ktore w sposob statystycznie istotny wplywaly na warto$¢ zmiennej ZMECZENIE,
przy czym najsilniejszy zwiazek wystgpowal migdzy pooperacyjnym nasileniem
przewleklego zmeczenia, a jego ucigzliwos$cia zgtaszang jeszcze przed operacja (tab. 78).

Rysunek 44, Wartosci zmiennej ZMECZENIE w grupie | — przed zabiegiem (ZMECZENIE _0)
i 3-6 miesiecy po zabiegu (ZMECZENIE _6)

45%

40% 39%
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35%

35%

31%

30% 6%

25%
0,
0% 0% = ZMECZENIE_O
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191



Rysunek 45. Wartosci zmiennej ZMECZENIE w grupie |l — przed zabiegiem (ZMECZENIE

_0) i 3-6 miesiecy po zabiegu (ZMECZENIE _12)
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Tabela 78. Zalezno$ci miedzy ucigzliwoscia przewleklego zmeczenia po operacji (wyrazona w

skali 4-stopniowej) a zmiennymi wejsciowymi. Wartosci poziomu istotnosci p podano dla
zaleznoSci statystycznie istotnych, a w przypadku istotnych statystycznie korelacji podano

wartos$¢ wspolczynnika korelacji rang Spearmana (R).

Cecha ZMECZENIE 6 ZMECZENIE 12
(grupal) (grupa I1)
pleé - -
wiek - -
polipy - -
masywne polipy - -
skrzywienie przegrody nosa - -
TK (skala Lund-Mackay) - -
radykalno$¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - -
eozynofili
czas objawow - -
astma p =0.007594 -
AlA p = 0.001228 -
alergia (blisko granicy istotnosci) -
p = 0.074395
refluks p =0.025211 p =0.033025
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Cecha ZMECZENIE 6 ZMECZENIE _12
(grupall) (grupa ll)
przebyte polipektomie - -
liczba przebytych - -
polipektomii

przebyte ESS p = 0.029066 p =0.043575

liczba przebytych ESS R =0.194693 R =0.257670

p =0.022619 p = 0.030052

nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0 - -
niedrozno$¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -

splywanie wydzieliny R = 0.245575 R =0.268466
p =0.003822 p =0.025719
kaszel - R =0.387209
p =0.001013
kichanie - -
bél twarzy R =0.213068 R =0.347895
p =0.012426 p =0.003167
bél czola R =0.217926 R =0.348455
p =0.010813 p = 0.003856
bél glowy - R =0.468414
p = 0.000049
dolegliwosci uszne R =0.261875 R =0.319536
p =0.001993 p = 0.007904
zaburzenia wechu - -
zmeczenie R =0.527639 R =0.672549
p <0.000001 p < 0.000001
nieprzyjemny zapach z ust R =0.227187 R = 0.349500
p =0.007590 p =0.003021
bél zebow R =0.196669 R =0.273189
p = 0.021256 p =0.022125

Rozwazajac, w jaki sposob dokonaé przeksztatcenia zmiennej ZMECZENIE w zmienng
binarng napotkano nast¢pujacy problem: w obu grupach chorych brak uczucia zmeczenia po
zabiegu (warto$¢ zmiennej ZMECZENIE rowna 0) zgltaszato zaledwie okoto 30% chorych. W
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zwigzku z tym wyrdznienie podgrupy chorych nie zglaszajacych tej dolegliwosci oraz
podgrupy chorych zgtaszajacych mato, §rednio lub bardzo nasilong dolegliwos¢ prowadzitby
do nieréwnomiernego podzialu w proporcjach okolo 30% : 70%. Co wigcej, przyjecie
wyzszego progu binaryzacji (wyrdznienie podgrupy zglaszajacej brak lub niewielkie nasilenie
zmeczenia oraz podgrupy zglaszajacej Srednie lub duze nasilenie zmeczenia) skutkowatoby
podobng nieréwnowaga (po uwzglednieniu brakow danych bylyby to proporcje 70% : 30 w
grupie 11 66% : 34% w grupie II). Z punktu widzenia klinicznego bardziej zasadne wydaje si¢
wyréznienie grupy chorych, ktorzy po zabiegu wcale nie beda odczuwaé przewlektego
zmeczenia, niz taczne potraktowanie pacjentow nie odczuwajgcych zmeczenia oraz
odczuwajacych je w matym stopniu. W zwigzku z tym zdecydowano nast¢pujaco zdefiniowac
zmienng binarng odnoszaca si¢ do przewleklego zmeczenia, godzac si¢ na to, ze grupy
odpowiadajace warto$ci zmiennej binarnej odpowiednio wynoszacej 0 i 1 jeden beda w tym
przypadku nieréwno liczne:

e jezeli ZMECZENIE = 0 to ZMECZ _bin = 0 (tzn. po zabiegu przewlekte zmeczenie
nie wystepuje),

e jezeli ZMECZENIE >0 to ZMECZ _bin =1 (tzn. po zabiegu przewlekle zmgczenie
wystepuje w stopniu matym, srednim lub znacznym).

Nazwy nowych zmiennych binarnych ustalono nastepujaco:

e dla grupy I (ocenianej 3-6 miesigcy po zabiegu): ZMECZ _bin_6,
e dla grupy II (ocenianej 12 miesigcy po zabiegu): ZMECZ _bin_12.

W tabeli 79 przedstawiono zaleznosci miedzy tak zdefiniowanymi zmiennymi binarnymi a
zmiennymi wejsciowymi budowanych modeli.

Model przewidujacy warto$¢ zmiennej ZMECZ_bin odpowiada na pytanie pacjenta:
» CZy po operacji bede odczuwaé przewlekle zmeczenie?”

Tabela 79. Zalezno$ci pomiedzy uciazliwoscia przewleklego zmeczenia po operacji wyrazong za
pomoca zmiennej ZMECZ bin a zmiennymi wejSciowymi. WartoS$ci poziomu istotnosci p
podano dla zaleznoSci statystycznie istotnych.

Cecha ZMECZ bin_6 ZMECZ bin_12
(grupal) (grupa ll)
pleé - -
wiek - -
polipy - -

masywne polipy - -

skrzywienie przegrody nosa - -

TK (skala Lund-Mackay) - -
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Cecha ZMECZ bin_6 ZMECZ bin_12
(grupall) (grupa ll)
radykalnos¢ zabiegu - -
histopatologia — dominacja - p=.01542
eozynofili
czas objawow - -

astma - -

AlA p= 0.04644 -
alergia - -
refluks p=0.03141 (blisko granicy istotnosci)

p=0.08480

przebyte polipektomie - -

liczba przebytych - -
polipektomii

przebyte ESS (blisko granicy istotnosci) -

p=.06698
liczba przebytych ESS - -
nasilenie dolegliwosci przed
zabiegiem:

VAS 0 - -
niedroznos¢ nosa - -
wydzielina z nosa - -

splywanie wydzieliny p =0.019769 -
kaszel - p =0.013445
kichanie - -
bol twarzy (bIISkopg:ra(zlc():;/;;;(())tnosm) 0 = 0.020196
bdl czola p =0.033412 p = 0.038662
bl glowy - p =0.004170
dolegliwosci uszne p = 0.020264 -
zaburzenia wechu - p =0.044416
zmeczenie p = 0.000006 p < 0.000001
nieprzyjemny zapach z ust (bI|skopg:ra(::;;;/71(3s;<>ltnosc1) 0 = 0038895

bdl zebow
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6.10.2 Modele neuronowe przewidujace wystepowanie przewleklego zmeczenia
po zabiegu operacyjnym

6.10.2.1 Grupa I - 3-6 miesiecy po operacji (zmienna wyjSciowa ZMECZ_bin_6)
> ETAPI:

(a) Poszukiwanie wektora wejSciowego

Budujac modele predykcyjne dla grupy I postugiwano si¢ podziatem bazy danych na
podzbiory uczacy, walidacyjny 1 testowy w proporcjach 97:20:20. Oceniono nastepujace
wektory wejsciowe (por. tab. 80):

e Wektory opracowane na podstawie analizy statystycznej:

o Wektor ,statystyczny 1” — 9 zmiennych, od ktérych zmienna
ZMECZ bin_6 byla statystycznie istotnie zalezna lub wynik byl bliski
granicy istotnosci statystycznej (por. tab. 79).
Wynik testu: Ze wzglgdu na wysokie bledy i niskie jakosSci testowania
zdecydowano zmniejszy¢ wektor wejsciowy.

o Wektor ,statystyczny 2” — 6 zmiennych, od ktdrych statystycznie istotnie
zalezna byta zmienna ZMECZ_bin_6 (por. tab. 79).
Wynik testu: Mimo obnizenia przeci¢tnych bledow testowania, jakosci
testowania pozostaty bardzo niskie (do 65%).

e Wektory uzyskane dzieki algorytmom doboru cech:
o Wektor ..krokowa postepujaca — 3 zmienne (czas objawow, kichanie,

zmeczenie).
Wynik testu: Sieci neuronowe wykorzystujace tak maty wektor wejsciowy
wykazywaly lepsza zdolno$¢ do generalizacji, ale jakosci uczenia okazaty
si¢ nizsze niz dla poprzednio ocenianych wektorow, a jakosci testowania
nadal nie przekraczaty 70%.

o Wektor ,.krokowa wsteczna” — 6 zmiennych (masywne polipy, zabieg,
niedroznos¢, wech, zmeczenie, refluks).
Wynik testu: Modele wykorzystujace ten wektor wejsciowy osiagnety
najwyzsze jakosci testowania (do 75%).

o Wektor ,,algorytm genetyczny” — 6 zmiennych (sptywanie, bol glowy, bol
ucha, zme¢czenie, AIA, refluks).
Wynik testu: Ponownie uzyskano sieci neuronowe o jakos$ci testowania
nie przekraczajacej 65%.
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Tabela 80. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych uzyskanych dla réznych wektorow

wejsciowych
Wektor Jako$é Jakos¢ Jakos$é Blad Blad Blad Najlepsze
wejsciowy | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
o . .. X )
(liczba (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:
AICTIRED, zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej Jakosci
(w nawiasie: mediana) (bledy)
wektor 82-98 40-70 25-60 0.3-06 | 0.7-1.8 | 1.3-45 MLP 9-12-1
,,statyst,):- (90) (55) (45) (0.5) (1.2) (2.1) 88%-60%-60%
czny 1
0.5-0.9-1.9
9) ( )
wektor 75-91 50-80 35-65 0.5-0.8 | 0.6-1.4 1.0-1.9 MLP 6-6-1
04-8094-6509,
e (86) (55) (45) (0.6) (0.9) (1.4) 80%-80%-65%
czny 2” (0.7-0.7-1.1)
(6)
wektor 53-77 25-80 45-70 0.6-0.7 | 0.6-0.8 | 0.6-1.0 MLP 3-8-1
Jkrokowa | (% (75) (65) O | ©n | ©08) | 7506.7506-65%
postepu- (0.7-0.7-0.9)
Jaca
@)
wektor 70-82 65-80 55-75 0.5-0.6 | 0.8-1.2 1.2-1.8 MLP 6-11-1
krokowa (73) (70) (65) (0.6) (1.0) (1.4) 74%-75%-
” 70%
wsteczna
0.5-0.9-1.2
6) ( )
wektor 73-80 60-85 50-65 0.6-0.8 | 0.6-0.7 | 0.8-1.4 MLP 4-7-1
ol (77) (75) (60) (0.6) 0.7 (1.2) 7696-85%-65%
genetyczny” (0.7-0.6-1.0)
(6)

(b) Ocena liczby neuronow ukrvtych

W kolejnym etapie badan zdecydowano korzysta¢ z wektora wejSciowego ,.krokowa
wsteczna”, dla ktorego uzyskano najwyzsze jako$ci testowania. Najlepszy model uzyskany
dla tego wektora w I etapie badan, wyrdzniony w tabeli 80, posiadat 11 neurondéw ukrytych.

Poniewaz optymalne wartosci parametr p przyjmuje dla 6 neuronéw ukrytych, przetestowano

modele posiadajagce 6-11 neuronow w warstwie ukrytej. Wyniki eksperymentow zestawiono
w tabeli 81. Najlepsze modele osiggaty jako$¢ testowania do 75%, jednak utrzymywaty si¢
stosunkowo wysokie btedy walidacji i testowania.
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Tabela 81. Porownanie jakosci i bledéw sieci neuronowych przy zmieniajacej si¢ liczbie
neuronéw ukrytych dla wektora wejsciowego ,,krokowa wsteczna”

Liczba Jakos$¢ Jakos¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Najlepsze
neuronéw | uczenia wali- testowa- | uczenia | wali- testo- uzyskane
ukrytych (%] dacji [%] | nia[%] dacji wania modele:

zakres wartosci od najmniejszej do najwiekszej ELCS
(w nawiasie: mediana) (bledy)
6 68-81 60-85 55-75 0.6-0.7 | 0.7-1.2 | 0.7-1.8 MLP 6-6-1
(72) (70) (65) (0.6) (1.0) (1.3) 73%-75%-75%
(0.6-1.0-1.4)
8 69-80 60-85 60-75 0.5-06 | 0.8-1.2 | 1.0-1.7 MLP 6-8-1
(72) (70) (65) (0.6) (1.0 (1.3) 74%-75%-70%
(0.6-1.0-1.2)
10 70-82 65-85 55-75 0.5-06 | 0.8-1.2 |1.1-17 MLP 6-10-1
(72) (70) (65) (0.6) (1.0 (1.4) 74%-75%-70%
(0.6-1.0-1.6)
11 69-81 60-85 55-75 0.5-06 | 0.7-1.2 | 1.1-2.0 MLP 6-11-1
(73) (70) (65) (0.6) (1.0) (1.4) 80%-75%-75%
(0.5-1.1-1.7)
» ETAPII

Testowano sieci neuronowe o nastepujacych architekturach:

e \Wektor wejsciowy ..krokowa wsteczna”. 6 neurondw ukrytych.

Przy pomocy Automatycznego projektanta zbudowano 1000 sieci o tej architekturze.
Najlepszym z uzyskanych w ten sposéb modeli byta sie¢ o architekturze MLP 4-6-1 0
jakosciach uczenia, walidacji 1 testowania 71%-75%-75% i btgdach odpowiednio 0.6-
0.7-1.1. Ze wzgledu na niska jako$¢ uczenia nie uznano tego modelu za lepszy niz
otrzymany na wczesniejszym etapie model MLP 6-6-1, wyr6zniony w tabeli 81. Dla

tego ostatniego modelu analiza wrazliwos$ci wykazywatla, ze zmienna wejsciowa

»zmeczenie” potencjalnie moze pogarsza¢ dziatanie modelu, chociaz intuicyjnie

wydawato si¢ to mato prawdopodobne ze wzglgdu na wysoce istotng statystycznie
zalezno$¢ migdzy ta zmienng a zmienng przewidywang. Przetestowano jednak 1000
modeli wykorzystujacych wektor wejsciowy ,.krokowa wsteczna” bez zmiennej
»Zmeczenie” i otrzymano sieci neuronowe o maksymalnej jako$ci testowania 50%.

e Wektor wejsciowy ..krokowa wsteczna”, 11 neurondéw ukrytych.

Najlepsza z 1000 wygenerowanych przez Automatycznego projektanta sieci byt model
MLP 6-11-1 o jako$ciach uczenia, walidacji i testowania 71%-75%-75% i bledach
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odpowiednio 0.6-0.9-1.5. Rowniez tego modelu nie uznano za lepszy od otrzymanego
wczesniej MLP 6-6-1 ze wzgledu na niskg jakos$¢ uczenia oraz zdecydowanie gorsza
warto$¢ parametru p.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentdéw za najlepszy model uznano sie¢ neuronowg
uzyskang na etapie doboru liczby neuronéw ukrytych, ktorej charakterystyke przedstawiono
w tabeli 82.

Tabela 82. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykeji uciazliwosci przewleklego
zmeczenia po zabiegu w I grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakosc¢: Blad: Analiza Wartos¢
sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwoSci: | parametru pw
walidacji- walidacji- potencjalnie przedziale
testowania testowania zbedne optymalnym?
zmienne?
MLP 6-6-1 masywne | 73%-75%-75% | 0.6-1.0-1.4 tak tak
polipy,
zabieg,
niedrozno$¢,
wech,
zmeczenie,
refluks

6.10.2.2 Grupa Il - 12 miesiecy po operacji (zmienna wyjsciowa ZMECZ_bin_12)

Prowadzac obliczenia dla grupy Il postugiwano si¢ podziatem zbioru danych na podzbiory
uczacy, walidacyjny i testowy w proporcjach 48:12:11. Najlepsze wyniki uzyskano dzigki
wykorzystaniu wektora wejsciowego liczacego zaledwie 4 zmienne, wygenerowanego dzigki
zastosowaniu algorytmow doboru cech (metody krokowej wstecznej) i dalszej redukcji liczby
zmiennych wejSciowych do 3 przy pomocy Automatycznego projektanta sieci.
Najefektywniejsze modele posiadaty 4 neurony w warstwie ukrytej. Jakkolwiek parametr p
przyjmuje optymalne wartosci dla 5 neurondéw ukrytych, zwigkszenie rozmiarow warstwy
ukrytej o 1 neuron prowadzilo do pogorszenia zdolnosci do generalizacji. Ostatecznie za
najlepszy model uznano sie¢ neuronowg scharakteryzowang w tabeli 83.

Obserwacja zachowania testowanych powyzej sieci neuronowych doprowadzita do wniosku,
Ze najistotniejszg zmienng dla predykcji zmgczenia zgtaszanego po zabiegu jest subiektywna
ucigzliwo$¢ zmeczenia przed zabiegiem. Podjeto w zwigzku z tym probg zbudowania modeli
korzystajacych tylko z jednej zmiennej wejsciowej (,,zmgczenie”). Uzyskano w ten sposob
sieci neuronowe o jako$ciach testowania siggajacych 91%, jakkolwiek jakosci walidacji nie
przekraczaly 67%. Zaktadajac, ze zbior walidacyjny moze by¢ niereprezentatywnie trudny,
przeprowadzono podobny eksperyment dla wylosowanych jednorazowo podzbiorow
uczacego, walidacyjnego 1 testowego. Uzyskano sieci neuronowe o jakosciach uczenia do
81% oraz jakosciach walidacji 1 testowania do 88%. Wryniki tych dodatkowo
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przeprowadzonych testow sugeruja, ze najwazniejszym wyznacznikiem poziomu zmeczenia
odczuwanego przez chorego po zabiegu jest subiektywna ocena tej dolegliwos$ci dokonana juz
w okresie przedoperacyjnym. Chorzy, ktérzy przed operacja skarzg si¢ na bardzo nasilone
zmeczenie, z duzym prawdopodobienstwem nadal beda odczuwaé te dolegliwo$¢ mimo
przeprowadzonego leczenia. Informacja wnoszona przez dodatkowe zmienne opisujace
pacjentOw nie ma natomiast bardzo istotnego znaczenia dla dokonywanych prognoz.

Tabela 83. Najlepszy z uzyskanych modeli dokonujacych predykeji uciazliwosci przewleklego
zmeczenia po zabiegu w 11 grupie pacjentow

Architektura Wektor Jakos$é: Blad: Analiza Wartos¢

sieci wejsciowy uczenia- uczenia- wrazliwosci: parametru
walidacji- walidacji- potencjalnie pwW

testowania testowania zbedne przedziale

zmienne? optymalnym?
MLP 3-4-1 bol gtowy, | 92%-83%-82% 0.6-1.1-1.0 nie nie
zmeczenie,
refluks

6.10.3 Podsumowanie

Opisane powyzej wyniki dotyczace tworzenia modeli prognozujacych przewlekle zmeczenie
u pacjentow operowanych z powodu PZZP okazaty si¢ szczegolnie interesujace w kontekscie
danych z literatury cytowanej w podrozdziale 3.6.9 niniejszej pracy. Jak podaje
pisSmiennictwo, ponad potowa pacjentow z PZZP skarzy si¢ na przewlekle zmeczenie.
Sposrdéd chorych badanych w tej pracy jedynie kilkanascie procent nie zgtaszato tego objawu
przed operacja. Po zabiegu wolna od uczucia przewleklego zmeczenia pozostawala zaledwie
okoto jedna trzecia pacjentow. Dzigki zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych nasilenie
omawianego objawu udato si¢ prawidtowo przewidywac u okoto 75% chorych z grupy [ 1 az
82% z grupy II. Analizujac dostgpne pisSmiennictwo zidentyfikowano tylko 1 zmienng
warunkujaca ucigzliwos$¢ przewleklego zmeczenia po operacji. Bylo to nasilenie tego samego
objawu zglaszane przed operacja, przy czym pacjenci skarzacy si¢ na szczegdlnie nasilone
zmeczenie przed zabiegiem podawali w tym zakresie wigkszg poprawe niz pozostali chorzy.
W niniejszej pracy stwierdzono z kolei, Zze utrzymywanie si¢ tego objawu w okresie
pooperacyjnym zglaszaja na ogdt te osoby, ktore juz przed operacja skarzyly sie na jego
znaczng ucigzliwos$¢. Wszystkie najskuteczniejsze modele predykcyjne zbudowane w ramach
niniejszej pracy wykorzystywaty w ramach swoich wektoréw wejsciowych zmienng opisujaca
ucigzliwo$¢ zmeczenia przed operacjg. Co wiecej, modele bazujace wylacznie na tym jednym
wejsciu réwniez okazaly si¢ bardzo skuteczne. Oznacza to, ze nasilenie przewleklego
zmeczenia w okresie pooperacyjnym jest przewidywalne u tak duzego odsetka chorych
przede wszystkim dlatego, ze wykazuje silng zalezno$¢ od subiektywnej samooceny tego
objawu przed zabiegiem. Pozostale informacje dotyczace na przyklad obiektywnie
ocenianego zaawansowania choroby lub schorzen towarzyszacych okazaly si¢ niewiele
wnosi¢ do ostatecznej prognozy.
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7. DysKkusja

7.1. Ocena zasadnosci podjetych badan

Przeglad dostepnego pismiennictwa oraz analiza statystyczna danych zebranych na potrzeby
niniejszej pracy daja podstawy do stwierdzenia, ze podjeta w ramach prezentowanych
badan proba komputerowego wspomagania procesu przewidywania wynikow leczenia
operacyjnego chorych z PZZP jest uzasadniona i istotna z klinicznego punktu widzenia.

Jak podaje literatura, wigkszo$¢ pacjentow zglasza poprawe w odniesieniu do kazdego
Z objaw6éw subiektywnych po operacji endoskopowej zatok przynosowych, jednak wszyscy
badacze potwierdzaja, ze u pewnego odsetka pacjentow nie uzyskuje si¢ zadowalajacych
wynikéw mimo prawidlowo przeprowadzonego leczenia [26, 27]. Podobng prawidtowosé
zaobserwowano w obu grupach chorych badanych w ramach niniejszej pracy. Jezeli zatem u
niektorych pacjentow operacja nie przynosi zadowalajacych efektow, to jej przeprowadzenie
u tych os6b mogloby by¢ uznane za nieuzasadnione — pod warunkiem, ze juz na etapie
kwalifikacji do zabiegu bylaby znana wiarygodna prognoza dotyczaca spodziewanego
niepowodzenia leczenia. Obecnie nie istniejg narzgdzia, ktére pozwalatyby z dostatecznie
duzym prawdopodobienstwem dokonywaé tego rodzaju predykcji. W zwigzku z tym
uzasadnione wydaje si¢ podjecie badan majacych na celu przewidywanie, u ktorych chorych
mozna si¢ spodziewa¢ pozytywnego wyniku operacji, a u ktdrych uzyskanie poprawy jest
malo prawdopodobne.

7.2. Zagadnienie przewidywalnosci wynikow leczenia chorych z PZZP
w kontekscie przegladu piSmiennictwa i w Swietle wlasnych badan

Zaréwno przeglad piSmiennictwa, jak 1 analizy statystyczne przeprowadzone w niniejszej
pracy, pozwalaja zauwazyC, ze nasilenie kazdej z dolegliwosci zwigzanych z PZZP jest
zalezne od ztozonego wptywu rozmaitych czynnikoéw klinicznych.

Analizujgc dostepng literature stwierdzono, ze wigkszos$¢ prac badawczych dotyczyta wptywu
rozmaitych zmiennych na nasilenie poszczegdlnych objawow PZZP gléwnie przed leczeniem
operacyjnym, a nie po jego zakonczeniu. Tymczasem czynniki warunkujace ucigzliwosc
objawdw juz po zabiegu — czyli takie, ktore moga stuzy¢ do prognozowania wynikéw
leczenia - czgsto roznig si¢ od tych, ktore miaty istotny wptyw na nasilenie dolegliwosci przed
operacja. Na przykltad obecno$¢ polipow nosa w oczywisty sposob powoduje jego
niedroznos$¢ przed zabiegiem, ale po usuni¢ciu polipdw na drodze operacyjnej droznos¢ nosa
u chorych, ktéorzy wczesniej mieli polipy, nie musi wcale by¢ gorsza niz u pozostatych
operowanych pacjentéw [46, 94-97]. Dlatego przeprowadzana przez wielu autoréw ocena,
ktorzy pacjenci z PZZP majg bardziej nasilong niedrozno$¢ nosa przed zabiegiem, moze si¢
wydawaé trywialna (gorsza drozno$¢ nosa u pacjentow z polipami nosa jest oczywista),
podczas gdy przewidywanie, u ktérych z nich uposledzona drozno$¢ utrzyma si¢ mimo
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przeprowadzenia zabiegu, musi si¢ opiera¢ na zupelnie innych przestankach i stanowi
powazne wyzwanie naukowe i praktyczne.

W przypadku niektérych dolegliwosci zwigzanych z PZZP (np. zaburzen wechu) przeglad
literatury dostarczyt informacji o licznych czynnikach ryzyka warunkujgcych ich nasilenie po
operacji [96, 107, 108, 111, 117, 119, 121, 125-127], natomiast dla innych objawow (np.
przewlekltego zmeczenia) istnienie tego rodzaju prostych zaleznosci nie zostato wykazane
wiec ich przyczynowe uwarunkowanie nie bylo oczywiste [100, 179]. Intuicyjnie mozna
oczekiwaé, ze najlatwiej przewidywalne powinno by¢ pooperacyjne nasilenie tych
dolegliwosci, ktorych utrzymywanie si¢ jest zalezne od wielu znanych czynnikow.

Przeprowadzone w tej pracy eksperymenty wykazaty, ze dla mozliwosci prognozowania
najwazniejsze jest istnienie mozliwych do przedstawienia w formie modelu zaleznoSci
miedzy zmiennymi wejSciowymi a rozwazana zmienna wyjsciowa. Nalezy zauwazyc,
ze zalezno$ci te wcale nie muszg w jasny sposob ujawnia¢ si¢ w prostych analizach
statystycznych, ktore stanowig podstawe identyfikacji czynnikéw ryzyka niepowodzenia
leczenia stosowang w wigkszosci tradycyjnie prowadzonych prac badawczych. Zalezno$ci
mozliwe do przedstawienia w formie modelu (na przyktad przy pomocy stosowanych w tej
pacy sieci neuronowych) moga mieé¢ zlozony, nieliniowy charakter, co jednak w zaden
sposob nie komplikuje pracy badacza, gdyz model formowany jest przez automatyczny
proces uczenia sieci. Okolicznos¢ ta wskazuje na kolejng przewage uzycia sieci neuronowych
w stosunku do metod statystycznych, poniewaz przy tworzeniu wielowymiarowego
nieliniowego modelu regresyjnego metodami statystycznymi uzytkownik tych metod musi
sam podac¢ wiele zatozen dotyczacych ksztattu tworzonego modelu. Zatozenia te sg zwykle
trudne do sformutowania i jeszcze trudniejsze do wuzasadnienia. Tymczasem badacz
korzystajacy z sieci neuronowych osigga cel bez koniecznosci pokonywania tych trudnosci.

Ponadto w przypadku niewielkiej liczebnosci badanych grup pacjentéw osiggniecie progu
istotnosci statystycznej moze nie by¢ mozliwe. Powoduje to, ze modelu statystycznego nie
mozna skutecznie zbudowaé, mimo obiektywnego istnienia okreslonych zaleznosci w
populacji. Natomiast modele oparte na sieciach neuronowych sg od tych ograniczen wolne.

Analizujgc wyniki eksperymentow opisanych w tej pracy mozna na przyktad zauwazy¢, ze
zmienna ,,niedrozno$¢ nosa” w I grupie chorych byla statystycznie istotnie zalezna jedynie od
nielicznych zmiennych wejSciowych, a mimo to modele neuronowe osiagnety 85%
poprawnych predykcji w zbiorze testowym. Dla grupy II dzigki zastosowaniu odpowiednich
algorytmow doboru cech uzyskano 70% prawidlowych odpowiedzi mimo braku
jakichkolwiek statystycznie istotnych zaleznoSci miedzy dostepnymi zmiennymi
wejSciowymi a zmienng wyjsciowa. Tymczasem na przyklad w odniesieniu do
prognozowania ilo$ci wydzieliny z nosa wigkszo$¢ sieci neuronowych nie osiggnela jakosci
testowania powyzej 65%, co oznacza, ze w tym przypadku w zbiorze danych uczacych
naprawde brakowato istotnej informacji o tym, w jaki sposdb dostgpne zmienne wejsciowe
warunkuja warto$¢ tej wtasnie zmiennej wyjsciowe;.
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Warto zauwazy¢, ze skuteczne prognozowanie nie okazuje si¢ prostsze, jesli analizowany
objaw tatwo ustgpuje po leczeniu operacyjnym. Mozna nawet stwierdzi¢, ze jezeli
dolegliwos¢ ma tendencje¢ do uporczywego utrzymywania si¢ mimo leczenia u tych
chorych, u ktérych juz przed zabiegiem byla bardzo nasilona, to przewidywanie wyniku
bywa mniej skomplikowane. Jako przyktad mozna poda¢ predykcje zaburzen wechu.
Zaburzenia te, mimo ztozonych uwarunkowan patofizjologicznych, okazaty si¢ mozliwe do
przewidzenia u niemal 90% chorych. Przewidywalno$¢ tego objawu wynikata z jednej strony
z istnienia licznych zaleznosci migdzy uposledzeniem wechu a réznymi dobrze
zdefiniowanymi czynnikami klinicznymi, z drugiej za$ strony z faktu, ze funkcja wechu po
zabiegu byla tym gorsza, im wigksze zaburzenia w tym zakresie notowano juz przed operacja,
wiec model mogl wykorzystaé te prawidtowosé.

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, ze nasilenie wiekszosci dolegliwos$ci zwigzanych z PZZP
udalo sie z powodzeniem prognozowa¢é przy pomocy sztucznych sieci neuronowych u 70-
94% pacjentow (por. tab. 84), przy czym przewidywalno$¢ poszczegolnych zmiennych byta
zalezna od tego, czy przyklady zawarte w zbiorze uczacym zawieraly informacje o
zalezno$ciach miedzy zmiennymi wejSciowymi a zmienng wyjsciowd. Trudnosé
prognozowania nie zawsze byta mozliwa do wstepnej oceny wytacznie na podstawie danych z
literatury 1 analizy statystycznej zalezno$ci miedzy zmiennymi wejS§ciowymi a zmienng
wyjsciowa, poniewaz sztuczne sieci neuronowe byly w stanie wymodelowa¢ réwniez takie
zalezno$ci, ktérych nie udato si¢ odkry¢ przy uzyciu prostych testow statystycznych.

Tabela 84. Jako$¢ testowania osiagnieta przez najlepsze modele neuronowe dla poszczegolnych
zmiennych wyjsciowych.

Zmienna wyjsSciowa grupa l grupa Il

VAS 79% 82%

dVAS 94% 82%
niedroznos$¢ 85% 70%
wydzielina 75% 70%
splywanie 70% 91%
wech 84% 90%

bél twarzy 80% 90%

bl glowy 79% 80%
zmeczenie 75% 82%
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7.3. Porownanie modeli opracowanych w ramach niniejszej pracy z
modelami predykcyjnymi opisywanymi w literaturze

W rozdziale dotyczacym przegladu literatury zaznaczono, ze w dostgpnym pismiennictwie
udato si¢ odnalez¢ wzmianki jedynie o trzech modelach majacych z zatozenia stuzy¢ do
prognozowania wynikow leczenia operacyjnego chorych z PZZP.

Pierwszym z nich byt model regresyjny, ktory opracowali Sil, Mackay i Rowe-Jones [37].
Narzedzie to dokonywato prawidtowych predykeji wynikéw leczenia operacyjnego u 81.7%
chorych z PZZP. Istnieja obiektywne trudno$ci w porownaniu tego wyniku z efektywnoscia
sztucznych sieci neuronowych opisywanych w ramach niniejszej pracy. Przede wszystkim
niepowodzenie leczenia w publikacji Sila i wsp. bylo definiowane w zupelnie odmienny
sposob, to jest jako nawrdt dolegliwos$ci wymagajacy zastosowania antybiotykow i sterydow
doustnych. Sukces terapii zanotowano w zwigzku z tym az u okoto 90% chorych. Co wiecej,
Sil, Mackay i Rowe-Jones oceniali wyniki po 5 latach, w zwigzku z czym brak danych o
efektach leczenia opisywanej przez nich grupy chorych po 3-6 miesigcach i po 12 miesigcach,
co bylo przedmiotem prognozowania w niniejszej pracy. Ponadto podstawe predykcji w
omawianej publikacji stanowity tylko dwie zmienne, to jest obecno$¢ polipdw nosa oraz
zakres zmian zapalnych w obrazie tomografii komputerowej. W prezentowanej tu rozprawie
rozwazano znacznie szerszy zbior zmiennych wejSciowych. Najistotniejszy jest jednak fakt,
ze odsetek prawidtowych predykcji wynoszacy 81.7% zostat podany dla grupy chorych
analogicznej do zbioru uczgcego, nie wyodrebniano natomiast zbioru testowego. Zdolnos¢
modelu do generalizacji oraz jego skuteczno$¢ w prognozowaniu wyniku U nowych
pacjentoOw pozostaje w zwigzku z tym nieznana.

Majac swiadomo$¢ wymienionych wyzej r6znic mozna dokona¢ jedynie orientacyjnego
poréwnania opisanego wyzej modelu regresyjnego z sieciami neuronowymi przewidujacymi
nasilenie dolegliwos$ci wyrazone w skali VAS (zmienna VAS bin), poniewaz jest to zmienna
najbardziej zblizona do przewidywanej przez model Sila i wsp. W toku eksperymentow
prowadzonych w ramach niniejszej pracy uzyskiwano modele dokonujace nawet 100%
prawidlowych predykcji zmiennej VAS bin w zbiorze uczacym, jednak nie byty one brane
pod uwage, poniewaz analizujac bledy popetniane przez te same modele w zbiorze
walidacyjnym 1 testowym dowiedziono ich stabej zdolnosci do generalizacji. Brak
wyodrebnienia zbioru testowego 1 ograniczenie eksperymentow jedynie do zbioru uczacego
nieuchronnie doprowadzitby do blednego wniosku, ze sieci neuronowe s3 w stanie
prawidtowo przewidzie¢ wynik leczenia u 100% chorych. Modele uznane ostatecznie za
najefektywniejsze, a przy tym wystarczajaco wiarygodne, wykazywaly natomiast jako$¢
testowania okoto 80% - i to jest wynik, jakiego mozna oczekiwaé takze u catkiem nowych
pacjentéw. Podsumowuja ten fragment dyskusji mozna stwierdzi¢, ze efektywnos$¢ sieci
neuronowych byla podobna jak w przypadku modelu regresyjnego, ale dodatkowo
dowiedziono dla tych sieci, ze wykazywaly one cechy Swiadczace o tym, iz podobnej
jakosci predykcje moga by¢ dokonywane nie tylko dla grupy badanej, ale réwniez dla
pacjentow operowanych w przyszlosci.
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Kolejne dwa modele, ktore opracowali  Katotomichelakis i wsp. [182] stuzytly do
prognozowania zaburzen wechu notowanych 6 miesiecy po ESS w populacji greckiej.
Pierwszy z nich z nich, wykorzystujacy regresje logistyczna, mozna stosunkowo tatwo
poréwna¢ z opracowanymi w ramach niniejszej pracy klasyfikacyjnymi sieciami
neuronowymi przewidujgcymi funkcje wechu po zabiegu w I grupie chorych. Zaréwno model
regresyjny, jak 1 sieci neuronowe, mialy przewidywaé, ktorzy z pacjentow zglosza
prawidlowy wech po zabiegu. Katotomichelakis i wsp. postugiwali sie¢ w tym celu
obiektywnymi testami olfaktorycznymi, a nie subiektywna oceng dokonywang przez pacjenta,
co nieco utrudnia pordwnanie, poniewaz wyniki badan subiektywnych i obiektywnych badan
wechu nie zawsze bywajg zgodne [10].

Model regresyjny prawidlowo zaklasyfikowatl 76% pacjentow, jednak podobnie jak w
przypadku publikacji omawianej wyzej - dotyczylo to wylacznie zbioru uczacego, poniewaz
zbior testowy nie zostal przez autorow pracy wyodrebniony. Dla poréwnania, najlepsza z
sieci neuronowych rozwazanych w tej pracy dokonywata 83% prawidlowych predykcji w
zbiorze uczacym 1 84% w zbiorze testowym. Warto zauwazy¢, ze oba modele
wykorzystywaly bardzo podobne zestawy zmiennych. W przypadku sieci neuronowej byty to:
wiek, czas trwania objawow, stopien upo$ledzenia wechu przed zabiegiem, astma i
nadwrazliwo$¢ na niesteroidowe leki przeciwzapalne. Model regresyjny bral pod uwage
doktadnie te same czynniki (poza astmg) oraz dodatkowo pte¢, alergie, przebyte zabiegi oraz
dysfunkcje zmystu smaku. Porownanie efektywnosci obu typow modeli pozwala stwierdzic,
ze sieci neuronowe wykazaly w tym przypadku przewage nad regresja logistyczng.
Ponadto wydaje si¢, ze istnieje pewien zespél czynnikow klinicznych, ktore pozwalaja
prognozowa¢ funkcj¢ wechu u chorych z PZZP niezaleznie od tego, jakiej populacji
dotyczy badanie.

Drugi z modeli opisanych w cytowanej wyzej publikacji, wykorzystujacy wieloczynnikowa
regresje liniowa, stuzyt do przewidywania wyniku obiektywnych badan wechu wyrazonego
w skali od 0 do 48. Poniewaz dziatanie tego modelu polegato na przewidywaniu konkretnej
wartos$ci liczbowej, a nie na klasyfikacji, jest on trudny do poréwnania z klasyfikacyjnymi
sieciami neuronowymi zbudowanymi w ramach tej pracy. Warto jednak zaznaczy¢, ze przy
jego pomocy udato si¢ wyjasni¢ okoto 70% zmiennosci wynikow testow olfaktometrycznych.
Wykorzystywane zmienne byly takie same jak w opisanym wczesniej modelu
wykorzystujgcym regresje logistyczng.

7.4. Identyfikacja nie opisywanych dotychczas czynnikow
warunkujacych nasilenie dolegliwosci u chorych z PZZP

We wprowadzeniu do niniejszej pracy dotyczacym sztucznych sieci neuronowych
zaznaczono, ze dzialanie tego rodzaju modeli nie poddaje si¢ latwo interpretacji ze
wzgledu na trudno$ci w przesledzeniu proceséw przetwarzania danych w ich wnetrzu [221].
W zwigzku z tym zasadniczo nie sluzg one do wyjasniania natury modelowanych zjawisk.
Wykorzystanie przez model okreslonego zestawu zmiennych wejsciowych nie Stanowi
dowodu na to, ze migdzy opisywanymi przez nie czynnikami a zmienng wyj$ciowg istnieje
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rzeczywisty zwigzek przyczynowo-skutkowy. Z tego powodu wszelkie proby interpretacji
zachowan sieci, na przyktad w celu identyfikacji czynnikéw ryzyka majacych wptyw na
wyniki leczenia okre$lonej choroby, wymagaja daleko idacej ostroznosci.

W toku badan przeprowadzonych dla potrzeb niniejszej pracy obserwowano jednak bardzo
czgsto, ze w trakcie powtarzanych wielokrotnie eksperymentow polegajacych
na poszukiwaniu optymalnych modeli, pewne koincydencje wejs¢ i wyj$¢ powtarzaly si¢
wyraznie czgsciej niz inne. W szczegdlnosci obserwowano, ze najefektywniejszych predykeji
okreslonej zmiennej wyjsciowej dokonywaly modele wykorzystujace pewien konkretny
(za kazdym razem ten sam) zestaw zmiennych wej$ciowych. Te wybor najkorzystniejszych
zmiennych wejsciowych powtarzatl si¢, mimo stosowania roznych metod doboru cech. Dzigki
zastosowaniu metody testowania grup liczacych pod 100 lub 1000 sieci, a nie pojedynczych
modeli, mozliwe bylo obserwowanie tego rodzaju tendencji w sposdb do pewnego stopnia
niezalezny od efektoéw losowych, z zatozenia takze wplywajacych na dzialanie sieci
neuronowych.

Analiza opisanych powyzej zachowan sieci neuronowych upowaznia do wnioskowania,
ze wyodregbnione (czesto wybierane jako optymalne) zestawy zmiennych wejSciowych miaty
szczegolnie istotne znaczenie dla predykcji okre§lonych zmiennych wyjsciowych. Warto
na marginesie tych rozwazan zauwazy¢, ze wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do
przewidywania efektow leczenia stwarza szanse zauwazenia rowniez takich zaleznosci, ktore
bytyby trudne do odkrycia tradycyjnie stosowanymi metodami statystycznymi,
(sprowadzajacymi si¢ w wiekszosci badan do prostych poroéwnan grupy pacjentow
narazonych na okre§lony pojedynczy czynnik ryzyka z grupa nie wykazujaca takiego
narazenia). Obserwacja dziatania modeli korzystajacych z réznych wektorow wejsciowych
moze mianowicie wskazywac¢ na istnienie pewnych zalezno$ci nieliniowych lub relacji
wieloczynnikowych, chociaz oczywiscie nie wyjasnia ich mechanizmu ani charakteru.

Poszukujac najefektywniejszych modeli neuronowych dokonujacych predykeji efektow
leczenia chorych z PZZP zauwazono, ze w wigkszo$ci przypadkow istotne znaczenie
prognostyczne ma oceniane subiektywnie nasilenie dolegliwosci, zglaszane przez
pacjentow przed zabiegiem. Wielokrotnie w toku prac uzyskiwano modele, ktore
preferencyjnie wykorzystywaty tego rodzaju dane, niekiedy nawet zupelnie pomijajac
informacje o charakterze obiektywnym (na przyktad pte¢, wiek, obecnos$¢ chorob
towarzyszacych lub liczbe przebytych zabiegow).

Odnotowujac t¢ obserwacje nalezy zaznaczyC¢, ze w dostgpnym pisSmiennictwie nie
odnaleziono wzmianek 0 wykorzystywaniu przez innych autorow do celow predykcyjnych
zmiennych opisujacych subiektywna samoocen¢ dolegliwosci dokonywang przez pacjenta
przed zabiegiem. W niektorych pracach autorzy analizowali jedynie zalezno$¢ migdzy
nasileniem konkretnego objawu przed zabiegiem i po nim. Oceniano na przyktad, czy stan
wechu przed operacja wptywa na jego funkcjonowanie po leczeniu [111, 121]. Zauwazono
rowniez, ze przewlekle zmeczenie po operacji zglaszaja gléwnie ci chorzy, ktorzy juz
wczesniej zglaszali znaczng ucigzliwos¢ tego objawu [179] Prognozujac nasilenie okreslonej
dolegliwos$ci nie brano natomiast pod uwage innych objawow.
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W niniejszej pracy zdecydowano natomiast podja¢ probe oceny wzajemnych zwigzkow
miedzy poszczegdlnymi objawami. Istnienie tego rodzaju zalezno$ci w odniesieniu do kazdej
z analizowanych zmiennych wyj$ciowych potwierdzity zaréwno analizy statystyczne, jak
I zachowanie testowanych modeli neuronowych. Wszystkie najefektywniejsze modele,
zbudowane w ramach prezentowanych badan, wykorzystywaty dane o nasileniu dolegliwosci
przez zabiegiem. Wielokrotnie stwierdzano wysoce istotne statystycznie zalezno$ci nawet
pomiedzy takimi objawami, ktore nie wydawaty si¢ logicznie ze sobg powigzane (na przyktad
miedzy nasileniem dolegliwo$ci usznych lub zmeczeniem zglaszanym przed zabiegiem,
a szansg na ustgpienie splywania wydzieliny po tylnej $cianie gardta po operacji). Ponizej
przedstawiono probe wyjasnienia tego zjawiska, ktore mozna uzna¢ za dodatkowe
spostrzezenie, dokonane niejako przy okazji budowy predykcyjnych modeli neuronowych.

7.4.1 Przewlekle zapalenie zatok jako grupa schorzen o rdinej etiologii,
patogenezie i manifestacji klinicznej

Postepy w zakresie badan dotyczacych PZZP dowiodly, Ze nie jest to pojedyncze schorzenie,
jak sadzono wczesniej, ale grupa chordb o roznej etiologii 1 patogenezie. Z tego wzgledu
obecnie czg¢sto mowi si¢ o ,,przewleklych zapaleniach zatok™ w liczbie mnogiej. Nieustannie

odkrywane sg nowe czynniki powodujace lub modulujace wystepowanie proceséOw zapalnych
W jamie nosowej i zatokach przynosowych. Okazuje si¢, ze u réznych pacjentow, ktérych
taczy wspolne rozpoznanie PZZP, w rzeczywistosci moga wystgpowaé bardzo rdzne
schorzenia, odmienne pod wzgledem przebiegu klinicznego, a co za tym idzie rowniez
rokowania.

W obliczu pojawiajacych si¢ nieustannie nowych doniesien naukowych dotyczacych
uwarunkowan PZZP trudno o jednolita klasyfikacje, ktora uwzgledniataby wszystkie znane
warianty tej choroby. Najogélniej PZZP dzieli si¢ na dwa typy o odmiennej manifestacji
klinicznej: PZZP z polipami nosa i PZZP bez polipé6w nosa.

Warto zauwazyc¢, ze te dwie zasadnicze ,,odmiany” choroby cechuja pewne charakterystyczne
zespoly objawow. Pacjenci cierpigcy z powodu PZZP z polipami nosa czesto skarza sig
na trudnosci z oddychaniem przez nos, zaburzenia wechu oraz znaczng ilo$§¢ wydzieliny
Z nosa, rzadko natomiast odczuwaja bole glowy. Tymczasem u chorych z PZZP bez polipéw
nosa wtasnie bole gtowy i twarzy moga stanowi¢ najbardziej ucigzliwe objawy choroby.

Wyrdznione wyzej podgrupy chorych roéznig si¢ rowniez rokowaniem odno$nie wynikow
leczenia operacyjnego. U pacjentdw, u ktorych stwierdza si¢ polipy nosa, czgsciej dochodzi
do nawrotu objawow po operacji [28, 45, 46], jednak na ogél zglaszaja oni wigksza
satysfakcje z efektow zabiegu niz chorzy bez polipow nosa [25, 29, 30, 46]. Po leczeniu
operacyjnym chorzy, u ktorych stwierdzono polipy, podaja bardziej zauwazalng poprawe
drozno$ci nosa, gorsze jest u nich natomiast rokowanie dotyczace na przyktad poprawy
wechu po ESS [108]. Z kolei u pacjentow bez polipéw nosa mozna si¢ spodziewaé
utrzymywania si¢ bolu twarzy mimo przebytego zabiegu [46].

Przedstawione powyzej prawidtowosci dowodza, ze wystgpowanie U pacjenta pewnej
,konstelacji” objawow pozwala zaklasyfikowa¢ go do podgrupy chorych o okreslonym
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rokowaniu. Oznacza to, ze rodzaj dominujacych objawow klinicznych moze stanowi¢
podstawe do prognozowania wynikow leczenia.

Zaleznosci zaobserwowane w ramach prezentowanych w tej pracy badan sugeruja, ze
na podstawie objawéw klinicznych wsrod chorych z PZZP w rzeczywisto$ci mozna
zidentyfikowaé wiecej niz dwie wyrozniane obecnie zasadnicze podgrupy pacjentow.
Modele neuronowe dokonywatly prawidtowych predykcji nasilenia objawow klinicznych po
zabiegu na podstawie informacji o nasileniu kilkunastu dolegliwosci przed zabiegiem.
Wynika z tego, ze sieci neuronowe ,,dokonaty odkrycia” istnienia w zbiorze przypadkow
uczacych pewnych klas réznigcych si¢ rokowaniem, mozliwych do wyodrebnienia wtasnie na
podstawie r6znic w nasileniu dolegliwosci przed zabiegiem.

Powyzsza obserwacja moze stanowi¢ podstawe do podjecia dalszych badan w tym zakresie.
W ramach niniejszej pracy odkryte zaleznosci z =zalozenia postuzyly wylacznie do
przewidywania wynikéw leczenia. W dalszym etapie prac celowa wydaje si¢ proba
szczegotowego zdefiniowania nieznanych dotad, a rézniacych si¢ rokowaniem podgrup
pacjentow. Zbudowane dotychczas modele nie sg najwlasciwszym narzedziem do tego typu
analiz ze wzgledu na wspomniane wyzej trudno$ci w interpretacji ich dziatania (brak
mozliwos$ci bezposredniego przesledzenia, w jaki sposéb w przypadku ogdlnym na podstawie
danych wejsciowych ustalane sg wartosci danych wyjsciowych). W celu wyodrgbnienia
poszukiwanych podtypow PZZP wskazana wydaje si¢ proba zastosowania metod nalezgcych
do dziedziny analizy skupien, na przyktad samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych (Self
Organizing Maps, SOM). Tego rodzaju modele, zwane sieciami Kohonena, majg zdolnos¢
samoczynnego dostosowywania si¢ do struktury danych i sg z powodzeniem wykorzystywane
wlasnie w zadaniach automatycznego wyr6zniania istniejagcych w zbiorze danych klas, nawet
jezeli uzytkownik nie zna zasady, wedtug ktorej ma by¢ dokonywany ten podziat.

Po wyr6znieniu odpowiednich klas pacjentow na podstawie wystepujacych u nich zestawow
objawow klinicznych oraz rokowania, wskazane byloby przeprowadzenie analizy, jakie inne
cechy odr6zniajg od siebie wyodrebnione wczesniej podgrupy (etiologia PZZP, lokalizacja
i rozlegtos¢ zmian zapalnych w zatokach, choroby towarzyszace). Tego rodzaju postgpowanie
ma szans¢ doprowadzi¢ do zidentyfikowania czynnikow obiektywnych, warunkujacych
odmienny przebieg choroby u réznych pacjentow. Zaproponowany kierunek badan stanowi
W pewnym sensie odwrocenie przyjetego powszechnie schematu rozumowania, w ktorym
jako punkt wyjscia najcze$ciej przyjmuje si¢ wyniki badan obiektywnych. W ten sposob
wykorzystanie modeli neuronowych ma szanse¢ przyczynic si¢ do wyjasnienia patogenezy
zespolu chorob okreslanych obecnie wspolnym mianem PZZP.

7.4.2 Potencjalne pozarynologiczne uwarunkowania dolegliwosci

Fakt wykorzystywania przez skuteczne modele predykcyjne danych o objawach
subiektywnych zglaszanych przed zabiegiem moze réwniez $wiadczy¢é o tym,
ze Wystepowanie pewnych zespotow dolegliwosci potencjalnie sugeruje pozarynologiczne
pochodzenie objawOw. Najnowsze pisSmiennictwo podaje na przyktad, ze u wielu chorych
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bole twarzy i1 glowy wigzane z obecnoscig stanu zapalnego w zatokach okazujg si¢ wynikac z
przyczyn neurologicznych [10, 142]. U tych pacjentdow przeprowadzenie operacji zatok
przynosowych nie przynosi spodziewanej poprawy. Obserwacja dziatania sieci neuronowych
przewidujacych nasilenie bolu twarzy i1 bolu glowy po operacji sugeruje, ze modele te mogty
automatycznie ,,odkry¢”, w jaki sposob odrézni¢ osoby o pozarynologicznych
uwarunkowaniach objawoéw od pozostalych. Najistotniejsze dla predykcji okazaty sie
informacje o ucigzliwosci przewlektego zmeczenia oraz roznego rodzaju dolegliwosci
bolowych przed zabiegiem operacyjnym. Przypuszczalnie w trakcie uczenia sieci doszto do
wyrdznienia pewnych wzorcowych zespotow objawow, mogacych charakteryzowaé osoby, u
ktorych bol nie wynika z obecnosci stanu zapalnego w zatokach i W zwigzku z tym moze
pozostawaé niepodatny na leczenie rynologiczne.

Nalezy przy tym dodaé, ze u kazdego z chorych w badanych grupach wyniki badan
obiektywnych potwierdzaly obecno$¢ PZZP, poniewaz tylko tacy pacjenci zostali
zakwalifikowani do ESS 1 wlaczeni do niniejszych badan. Mozna jednak zaktadaé, ze u czgscei
z nich zmiany zapalne w obrgbie zatok przynosowych jedynie wspotwystepowaty z
dolegliwo$ciami bolowymi innego pochodzenia.

7.4.3 Wplyw indywidualnych cech pacjenta na subiektywna ocene nasilenia
dolegliwosci zwiazanych z PZZP

Silne zalezno$ci migdzy skargami zglaszanymi przed operacja a nasileniem objawow
po zabiegu moga wynika¢ ze ztozonych uwarunkowan zwigzanych z odczuwaniem
dolegliwosci przez konkretnego chorego. Uwaza si¢, ze obiektywnie wystgpujace czynniki
patofizjologiczne stanowig tylko jeden z elementow wptywajacych na ucigzliwos$¢ ocenianych
subiektywnie objawow. Niemniej istotna wydaje si¢ interakcja migdzy tymi czynnikami a
ukfadem nerwowym chorego oraz indywidualne cechy pacjenta, w tym roéwniez
uwarunkowania psychologiczne. Przypuszczalnie jest to jedna z przyczyn obserwowanych
czgsto niezgodno$ci miedzy wynikami badan obiektywnych a subiektywna samooceng
dolegliwosci (na przyklad migdzy rzeczywista droznoscig nosa oceniong w rynomanometrii a
poczuciem niedroznos$ci nosa zglaszanym przez pacjenta) [10].

Na samoocen¢ dolegliwosci wptywaja najprawdopodobniej liczne czynniki charakteryzujace
w sposob indywidualny poszczegdlnych pacjentow. Chorzy mogag migdzy innymi rézni¢ si¢
miedzy sobg progiem odczuwania bolu. W ramach niniejszej pracy obserwowano, ze pacjenci
skarzacy si¢ juz przed zabiegiem na ucigzliwe dolegliwosci bdélowe w rozmaitych
lokalizacjach (glowa, twarz, czoto, ale takze ucho czy zeby) na ogét odczuwali silniejsze bole
glowy i twarzy takze po zabiegu. Dla zilustrowania tego zjawiska na rysunku 46
przedstawiono powierzchni¢ odpowiedzi modelu dokonujacego predykcji bolu twarzy po
zabiegu. Wykres ten pokazuje, ze sie¢ neuronowa przewidywata najwigksze nasilenie bolu
twarzy u tych osob, ktore zglaszaty silny bol glowy 1 twarzy przed operacja, najmniejsze zas u
pacjentow, ktorzy przed zabiegiem nie skarzyli si¢ na zadng z tych dolegliwosci. Obecno$¢
wytacznie silnego bolu glowy bez towarzyszacego bolu twarzy nie implikowata natomiast
utrzymywania si¢ omawianego objawu po leczeniu.
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Rysunek 46. Powierzchnia odpowiedzi modelu przewidujacego nasilenie bolu twarzy po zabiegu
operacyjnym w I grupie chorych (zalezno$¢ zmiennej przewidywanej od nasilenia bélu twarzy i
bolu glowy zglaszanego przed zabeigiem.
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Mozna rowniez zaktadaé, ze niektorzy pacjenci wykazuja szczeg6lng tendencj¢ do zwracania
uwagi na pewne dolegliwosci, ktore u wigkszo$ci 0sob nie powoduja zauwazalnego
dyskomfortu. W praktyce klinicznej spotyka si¢ na przyktad chorych stale narzekajacych na
splywanie wydzieliny po tylnej $cianie gardla, chociaz w $wietle obiektywnych badah wydaje
sig, ze 1los¢ wydzieliny nie jest zwigkszona w stosunku do stanu prawidtowego, a jedynie
indywidualna wrazliwo$¢ chorego kaze mu interpretowa¢ zjawisko fizjologiczne jako
przyczyng trudnej do zniesienia dolegliwosci. Z kolei chorzy, u ktérych przed zabiegiem
wystepowala znacznie obnizajgca jako$¢ zycia niedrozno$¢ nosa, po jego udroznieniu na
drodze operacyjnej rzadko koncentruja si¢ na mniej ucigzliwych objawach, takich jak
wspomniane wyzej sptywanie wydzieliny. O wplywie uwarunkowan psychologicznych na
samooceng dolegliwo$ci moze takze §wiadczy¢ tendencja do zglaszania wigkszego nasilenia
objawow PZZP przez pacjentow z depresja [25, 80].

Istnienie opisanych powyzej zaleznosci uzasadnia wykorzystanie danych dotyczacych
samooceny objawow przed operacja do predykcji ich pooperacyjnego nasilenia. Informacja o
odpowiedziach udzielonych przez konkretnego pacjenta przed zabiegiem moze stanowi
podstawe do wnioskowania o wystepujacych u niego indywidualnych uwarunkowaniach,
mogacych wptywaé¢ na odczuwanie dolegliwosci zwigzanych z PZZP roéwniez po operacji.
Dane te warto zwlaszcza interpretowa¢ w kontekscie badan obiektywnych, potwierdzajacych
lub wykluczajacych wystepowanie klinicznych uwarunkowan zglaszanych skarg. Celem
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takiej analizy nie jest podwazanie zaufania do odpowiedzi pacjenta, ale poznanie jego
wrazliwosci na pewne bodzce zwigzane z chorobg, poniewaz od tej wrazliwosci moze w
duzym stopniu zaleze¢ efekt leczenia. Miarg sukcesu operacji z punktu widzenia pacjenta jest
bowiem odczuwane przez niego usuni¢cie lub zmniejszenie nasilenia dolegliwosci, a nie
stopien normalizacji wynikéw badan obiektywnych.

Podsumowujac powyzsze rozwazania mozna stwierdzi¢, ze wprowadzenie nie
wykorzystywanych dotychczas zmiennych wejsciowych, dotyczacych nasilenia dolegliwosci
zglaszanego przed zabiegiem, a takze potwierdzenie ich znaczenia w toku eksperymentoéw
dotyczacych predykcyjnych modeli neuronowych, jest oryginalnym elementem tej rozprawy,
a ponadto daje podstawe¢ do tego, aby zarekomendowac¢ ich rutynowe uwzglednianie do
predykcji wynikéw leczenia PZZP.

7.5 Mozliwosci zastosowania opracowanych modeli neuronowych w
praktyce klinicznej oraz perspektywy ich dalszego rozwoju

Efektywnos$¢ sieci neuronowych opracowanych w ramach tej pracy podsumowuje tabela 84,
w ktorej zestawiono jakosci dzialania osiggnigte przez najlepsze modele dla kazdej ze
zmiennych wejsciowych. Warto podkresli¢, ze w odréznieniu od prac, ktorych wyniki
omawiano w kontekscie przegladu pismiennictwa, wszystkie oceny jakosci dziatania
neuronowych modeli przedstawione w tej pracy oparte sa na testowaniu dziatania modeli przy
probach prognozowania przypadkow pochodzacych ze zbioru testowego, roztagcznego w
stosunku do zbiorow: uczacego i walidacyjnego, uzywanych wczesniej do formowania
modelu.

Mozna zalozy¢, ze wartosci ocen, uzyskane przez modele sieci przy ich testowaniu, nie s3
istotnie zawyzone, poniewaz w trakcie eksperymentdw podj¢to stosowne kroki majace
zapobiega¢ selekcji modeli, dla ktorych dane dotyczace efektywnos$ci byly mato wiarygodne.
W tym celu dokonano starannego wyboru zbioru testowego oraz zachowywano szczegdlng
ostrozno$¢ w trakcie oceny modeli. W szczegolnosci odrzucano te modele, ktorych cechy
wskazywaly na niska rzeczywistag zdolno$¢ do generalizacji. Tam, gdzie osiggnigta jakos¢
testowania wydawala si¢ potencjalnie niereprezentatywna, wyraznie to zaznaczono w tekscie
odpowiednich podrozdzialow. Mozna zatem zatozy¢, ze proby zastosowania opracowanych
modeli dla nowych przypadkow (tj. w celu prognozowania wynikow leczenia u chorych
operowanych w przysztosci) nie powinny da¢ wynikow gorszych, niz to wynika z jakoSci
testowania modeli przedstawionych w tej pracy.

Jednoczesnie jednak nalezy podkresli¢, Zze przedstawione wyniki mozna w pewnym sensie
traktowa¢ zaledwie jako dolng granice mozliwosci sztucznych sieci neuronowych w
odniesieniu do analizowanego zagadnienia. Ze wzgledu na specyfike funkcjonowania tego
rodzaju modeli, istniejg mozliwosci dalszego rozwijania opracowanych w ramach tej pracy
sieci i potencjalnie otrzymania modeli o znacznie wyzszej efektywnosci. Dzieki
przeprowadzonym w tej pracy eksperymentom mozna tez wskaza¢ najbardziej obiecujace
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kierunki kontynuacji badan. Najistotniejsze wnioski dotyczace tego zagadnienia omdwiono
ponizej.

7.5.1 Najlepsze uzyskane modele a modele optymalne

Jak zaznaczono w rozdziale 4.13, prowadzac badania z uzyciem sztucznych sieci
neuronowych nigdy nie mozna mie¢ pewnosci, ze uzyskany model jest najlepszym z
mozliwych do zbudowania dla okreslonego zbioru danych. Nie da si¢ (w ogdlnym przypadku)
udowodni¢, ze zostalo odnalezione minimum globalne funkcji biedu, a nie tylko pewne
minimum lokalne. W trakcie poszukiwan mozliwie najbardziej efektywnej sieci neuronowe;j
wiele zalezy od przypadku, na przyktad od wstepnego rozlosowania warto$ci parametrow
sieci przed rozpoczeciem uczenia. Mozna zatem wyobrazi¢ sobie sytuacje, w ktorej na skutek
korzystnego zbiegu okoliczno$ci w trakcie kolejnych eksperymentow prowadzonych w
doktadnie ten sam sposob i dla tej samej bazy danych, otrzymuje si¢ przypadkowo znacznie
lepszy model. Co wigcej, ze wzgledu na nieprzewidywalna, trudng do bezposredniej
interpretacji 1 kontrolowania specyfike funkcjonowania sieci neuronowych, nawet drobna
zmiana w poczynionych zatozeniach (na przyklad odmienny sposdéb kodowania danych
wejsciowych) moze nieoczekiwanie skutkowaé znaczacymi zmianami w dziataniu modeli. Z
tego wzgledu poszukiwan najlepszego mozliwego do uzyskania modelu w praktyce nigdy nie
mozna uzna¢ za zakonczone.

W niniejszej pracy oceniano efektywnos$¢ sieci neuronowych nie na podstawie jakosci
pojedynczych modeli, ale catych grup liczacych po 100 lub 1000 sieci, dzigki czemu mozna
byto obserwowaé pewne generalne tendencje do poprawy lub pogarszania ich efektywnosci w
zaleznosci od dokonywanych zmian architektury. Na podstawie tych obserwacji
ukierunkowywano  dalsze  dziatania. Tego rodzaju  postepowanie  zwigkszato
prawdopodobienstwo budowania stopniowo coraz lepszych modeli, jednak oczywiscie nie
dawato gwarancji otrzymania modelu optymalnego.

7.5.2Wielkos$¢ zbioru uczacego

Oceniajac mozliwo$¢ zastosowania sieci neuronowych do przewidywania wynikow leczenia
chorych z PZZP w praktyce klinicznej trzeba potraktowa¢ opisane w tej pracy badania jako
eksperymenty prowadzone w niewielkiej skali — to znaczy jako swego rodzaju
»doswiadczenie laboratoryjne”. Dla poréwnania, modele rzeczywiscie uzywane na co dzien
przez lekarzy w praktyce klinicznej  stanowig efekt prac prowadzonych ,w skali
przemystowej”. Podstawg do ich stworzenia nie byty bazy danych zebrane przez pojedyncza
osobe na potrzeby badan naukowych (na przyktad dla napisania artykulu w czasopismie czy
pracy doktorskiej), ale niejednokrotnie do$wiadczenia catych towarzystw naukowych,
dotyczace setek tysigcy pacjentow. Jako przyktad mozna przypomnie¢, ze w przypadku
wspomnianego we wstepie systemu SCORE do jego zbudowania potrzebne byly to az 3
miliony osobolat obserwacji [6]. Celem zaprezentowanych w tej pracy badan nie bylo w
zwigzku z tym przygotowanie sieci neuronowych gotowych do zastosowania w praktyce, ale
opracowanie metod budowania takich modeli oraz przedstawienic dowodéw na to, ze
wykorzystanie tego rodzaju narzedzi do realizacji zalozonych celow jest zasadne 1 efektywne.
Uzyskane wyniki jasno wskazuja, ze wyniki leczenia operacyjnego chorych z PZZP sa w
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duzym stopniu przewidywalne. Ponadto dowiedziono, ze wystarczy dysponowac zaledwie
podstawowymi informacjami na temat pacjenta, aby dokonaé stosunkowo trafnej predykcji.
Oznacza to, ze istnieje mozliwa do wymodelowania zalezno$¢ miedzy danymi, traktowanymi
W tej pracy jako zmienne wejsciowe, a przewidywanymi zmiennymi wyj§ciowymi.

Specyfika procesu uczenia sieci neuronowych powoduje, ze na ogoét uzyskiwane wyniki sg
tym lepsze, im wigkszym zbiorem uczacym dysponuje badacz. Dowodem na poprawe
dziatania testowanych w tej pracy sieci neuronowych wraz ze zwigkszaniem zbioru uczacego
byly eksperymenty opisane w rozdziale 6.2.2.1, dotyczace zmiany proporcji w podzbiorach
uczgcym, walidacyjnym 1 testowym. Wykazano w nich, ze zwigkszenie zbioru uczacego
zaledwie o kilka przypadkéw powodowato zauwazalng poprawe efektywnos$ci modeli
neuronowych. Podobne wnioski mozna wyciagna¢ poréwnujac przebieg eksperymentéow dla
liczniejszej grupy I i1 dla mniej licznej grupy II. Dla tej ostatniej grupy czesto szczegdlnie
trudne bylo zbudowanie sieci neuronowych spetniajacych rownoczesnie wszystkie zatozone
kryteria.

Zbior danych zawierajacy informacje o tysigcach pacjentow prawdopodobnie nie wymagalby
réwniez stosowania wykorzystanych w tej pracy skomplikowanych metod wyodrgbnienia
podzbioréw uczacego, walidacyjnego i testowego. W przypadku tak obszernej bazy danych
przypuszczalnie mozna bytoby uzyskac reprezentatywne podzbiory stosujac po prostu podziat
losowy. Aby oceni¢, czy losowanie rzeczywiscie daje akceptowalne wyniki, nalezatoby
jednak poréownac dziatanie modeli kilkukrotnie rozlosowujac przypadki do podzbiorow
uczacego, walidacyjnego 1 testowego. Jezeli dla kazdego losowania modele uzyskiwalyby
podobng efektywnos$¢, mozna by bylo zatozy¢, Ze istnieje tendencja do odpowiednio
,<fownomiernego” rozdzielenia przypadkéw miedzy podzbiory. Natomiast duze rdéznice np. w
jako$ci testowania zaleznie od sposobu rozlosowania przypadkéw dowodzityby, ze
zastosowana metoda niekiedy prowadzi do uzyskania niereprezentatywnych podzbiorow.

7.5.3 Liczba zmiennych wejsciowych

Wykorzystanie w przysztych badaniach odpowiednio licznego zbioru przypadkéw uczacych
pozwoli na prawidlowe nauczenie modelu o wigkszych rozmiarach, w szczegdlnosci
posiadajacego wigkszg liczbe neurondéw wejsciowych. Dzieki temu bedzie mozliwe
wykorzystanie wigkszej liczby zmiennych wejsciowych bez straty zdolnosci do generalizacji.
Umozliwi to na modelowanie znacznie bardziej subtelnych aspektéw zalezno$ci miedzy
zmiennymi wejsciowymi a wyjsciowymi.

Trzeba jednak zauwazy¢, ze w praktyce klinicznej najche¢tniej wykorzystywane sa takie
modele, ktore nie wymagaja podawania bardzo duzej liczby zmiennych wejsciowych [222].
Jezeli sie¢ neuronowa wymagataby od uzytkownika zgromadzenia bardzo licznych informacji
na temat pacjenta, najprawdopodobniej nie znalaztaby zastosowania w praktyce, gdyz jej
uruchomienie bytoby zbyt pracochtonne. Z tego powodu budujac modele predykcyjne nalezy
zachowa¢ umiar w odniesieniu do liczby ostatecznie wykorzystywanych zmiennych
wejsciowych, nawet jesli ograniczenie ich ilosci skutkuje pewnym pogorszeniem jakos$ci
predykcji.
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7.5.4 Nowe zmienne wejSciowe

W niniejszej pracy zatozono, ze budowane modele neuronowe maja bazowa¢ wylacznie na
takich zmiennych, ktorych pozyskanie jest tatwe dla kazdego lekarza opiekujacego si¢
pacjentami przygotowywanymi do operacji endoskopowej zatok przynosowych. Z tego
powodu, jak podkreslano w rozdziale ,,Materiat 1 metoda”, na przyktad w celu okreslenia
obecnosci chorob towarzyszacych postugiwano si¢ wylacznie danymi z wywiadu.
Potencjalnie doktadniejszych predykcji mozna by bylo dokonywaé wykorzystujac bardziej
wiarygodne informacje (wyniki testow alergicznych, spirometrii, pH-metrii itd.) Modele
wymagajace podania takich danych bytyby jednak niemozliwe do zastosowania u wigkszosci
chorych, poniewaz aktualnie w warunkach polskich uzyskanie wynikow wszystkich
wspomnianych badan jest zbyt czasochlonne i kosztowne, w zwigzku z czym nie u kazdego
pacjenta s3 one rutynowo wykonywane przed kwalifikacja do ESS.

Analizujac piSmiennictwo zauwazono, ze istotng warto$¢ rokowniczg moze mie¢ natomiast
informacja dotyczaca lokalizacji zmian zapalnych w zatokach przynosowych, stwierdzanych
w tomografii komputerowej, a nie tylko ocena ich sumarycznej rozleglosci [150]. Tego
rodzaju dane sa dostepne u kazdego pacjenta przygotowywanego do operacji endoskopowej
zatok, poniewaz wykonanie tomografii komputerowej przed operacja jest obligatoryjne.
Wilaczenie zmiennych wejsciowych opisujacych, w ktorych zatokach stwierdza si¢ obecnosé
polipow lub pogrubiatej sluzowki, mogloby umozliwi¢ bardziej szczegétowe wyodrebnienie
podgrup chorych réznigcych si¢ pod wzgledem przebiegu klinicznego PZZP. Aby
wykorzystaé te zmienne niezbedne byloby jednak wprowadzenie co najmniej kilku
dodatkowych neurondw wejsciowych, co prowadzitoby do zwigkszenia liczby polaczen w
sieci i nieodzownie wymagatoby liczniejszego zbioru uczacego.

7.5.5 Uwzglednienie doSwiadczen innych osSrodkow

Baza danych wykorzystana na potrzeby niniejszej pracy zawierata wylacznie informacje o
pacjentach operowanych w Kilinice Otolaryngologii w Krakowie. Zbudowane modele
neuronowe powinny zatem efektywnie przewidywa¢ wyniki leczenia kolejnych chorych,
ktorzy trafig do tego samego osrodka, zostang zoperowani ta samg metoda, a nastepnie beda
pozostawali w analogicznie prowadzonej opiece pooperacyjnej. Trzeba jednak zaznaczy¢, ze
pacjenci leczeni w innych osrodkach moga uzyskiwaé inne wyniki operacji, na przyklad ze
wzgledu na roznice w doswiadczeniu chirurgow lub odmienne zasady farmakoterapii
pooperacyjnej. W przypadku chorych z PZZP nie obowigzuja Scisle zasady prowadzenia
leczenia, zwlaszcza po przebytym zabiegu, i szczegodty terapii zaleza od indywidualnego
doswiadczenia lekarzy oraz od tradycji panujacej w poszczegdlnych szpitalach.

Sieci neuronowe nabywajg zdolnosci rozwigzywania wytacznie zadan podobnych do tych, z
ktorymi zostaly zapoznane w procesie uczenia. W efekcie modele, ktére prawidlowo
przewiduja wyniki leczenia prowadzonego wedlug pewnego schematu, moga wykazywac
mniejszg skuteczno$¢ prognozowania w odniesieniu do pacjentdow leczonych w nieco
odmienny sposéb. Zbudowanie modeli majacych zdolno$¢ prawidlowego przewidywania
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wynikow leczenia PZZP niezaleznie od tego, gdzie konkretny pacjent bedzie operowany,
wymaga badan wieloosrodkowych. Nie mozna wykluczy¢, ze wérdéd zmiennych wejsciowych
niezbednych dla tych modeli beda musiaty si¢ znalez¢ dane dotyczace specyfiki leczenia w
konkretnym o$rodku (na przyktad kompetencji operujacego chirurga).

7.5.6 Inne typv modeli neuronowych

W ramach prezentowanych badan do rozwigzania analizowanego problemu wykorzystywano
wylacznie sieci neuronowe jednego typu, tj. perceptrony trojwarstwowe, ktorym stawiano
zadania o charakterze klasyfikacji. Zdecydowano ograniczy¢ poszukiwania do tak waskiego
zakresu, aby przedstawiony w pracy wywod nie tracil przejrzystosci. Zrezyghowano z
omawiania testow dotyczacych innych rodzajéw modeli, poniewaz w tym przypadku
prezentacja wynikéw musiataby by¢ bardzo pobiezna lub znacznie zwigkszylyby si¢ rozmiary
pracy. Tym niemniej w dziedzinie sztucznych sieci neuronowych istnieje jeszcze wiele
obszarow, ktore wydaja si¢ warte eksploracji w kontekscie prognozowania wynikow leczenia
chorych z PZZP.

W odréznieniu od opisanych w tej pracy sieci klasyfikacyjnych, sieci regresyjne maja za
zadanie przewidywa¢ konkretng warto§¢ zmiennej wyjsciowej (na przyklad nasilenie
objawow w skali VAS), a nie tylko przyporzadkowac przypadki do jednej z zadanych klas.
Ich zastosowanie nie wymaga tez przeksztalcania zmiennych wyjsciowych w zmienne
binarne. Mozna dzigki temu unikng¢ arbitralnych decyzji dotyczacych ,,progu odciecia”. Jak
opisano wczesniej, tego rodzaju narzucone z goOry zalozenia zmniejszaja zaufanie
uzytkownikéw do modelu ze wzgledu na $wiadomos¢, ze bardzo podobni do siebie chorzy
moga by¢ przyporzadkowywani do roznych klas jezeli wystgpuja u nich wartoSci
analizowanej zmiennej bliskie progu odciecia [222]. Jak wskazuje doswiadczenie autorki,
predykcja wynikéw leczenia przy pomocy sieci regresyjnych jest jednak znacznie bardziej
skomplikowana niz opisane w tej pracy zadania klasyfikacyjne. Ponadto uzyskane wyniki sg
nieco trudniejsze do oceny i interpretacji (dla sieci klasyfikacyjnych tatwo przedstawi¢ jakos¢
testowania jako odsetek prawidtowo zaklasyfikowanych przypadkow).

Nie mozna réwniez wykluczy¢, ze analizowane zadania moglyby by¢ z powodzeniem
rozwigzywane przez sieci o innych architekturach niz perceptrony wielowarstwowe. Wstepne
doswiadczenia z uzyciem sieci RBF (Radial Basis Function) oraz sieci probabilistycznych nie
okazaly si¢ jednak zachegcajace.

7.5.7 Odmienne techniki modelowania

W niniejszej pracy do modelowania analizowanych zaleznosci wykorzystano sztuczne sieci
neuronowe, poniewaz ich cechy wydawaly si¢ dobrze odpowiada¢ stawianemu zadaniu. Za
istotne zalety sieci neuronowych uznano przede wszystkim brak koniecznosci dokonywania
wstepnych zalozen na temat charakteru modelowanej zalezno$ci (a ten charakter w
odniesieniu do wynikow leczenia PZZP pozostaje nieznany) oraz mozliwosci modelowania
zalezno$ci wielowymiarowych i nieliniowych (ktorych spodziewano w przypadku badanej
zaleznosci na podstawie przegladu literatury).
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We wprowadzeniu wspomniano o istnieniu wielu innych metod modelowania, takich jak na
przyktad modele statystyczne (w szczegdlnosci modele regresyjne). Ich skuteczno$¢ byta
porownywana z efektywno$cig sieci neuronowych przez wielu badaczy, przy czym w
zalezno$ci od analizowanego zadania wykazywano przewage jednej lub drugiej metody, badz
tez stwierdzano ich réwnowaznos¢ [219, 221]. W ramach tej pracy przedstawiano
efektywnos$¢ sieci neuronowych jedynie na tle prostej analizy danych historycznych,
natomiast nie dokonywano pordéwnan z narz¢dziami statystycznymi stuzacymi do analiz
wielowymiarowych. Dobre wyniki prognozowania uzyskane z zastosowaniem sztucznych
sieci neuronowych zachgcaja do podjecia prob budowania réwniez innych typow modeli,
wykorzystujacych zestawy zmiennych wejsciowych, ktorych warto$¢ predykcyjna wykazano
W niniejszej pracy.

7.6 Obiektywne ograniczenia mozliwosci modeli predykcyjnych
w PZZP

Powyzej omowiono, w jaki sposob wyniki uzyskane w ramach prezentowanych badan moga
ukierunkowaé dalszy rozwdj modeli neuronowych, tak aby mozliwe bylo ich powszechne
uzytkowanie w praktyce klinicznej jako narzedzi wspomagajacych decyzje terapeutyczne
dotyczace chorych z PZZP. Dowodzono, ze przeprowadzone eksperymenty moga postuzy¢
jako punkt wyjscia do zbudowania sieci neuronowych dokonujacych znacznie bardziej
wiarygodnych predykcji, pod warunkiem zaangazowania w projekt duzych zespolow
badawczych 1 zebrania informacji o dostatecznie licznej grupie pacjentow.

Nalezy jednak mie¢ $wiadomos¢, ze zbudowanie modelu dokonujacego traftnych predykcji w
100% przypadkow nie jest wykonalne. Jak zawsze w naukach medycznych istnieje margines
niepewnosci, ktorego nie da si¢ usungé niezaleznie od stosowanych metod prognozowania.
Ponizej wypunktowano najwazniejsze czynniki zaburzajace proces predykcji wynikow
leczenia chorych z PZZP.

7.6.1 Czynniki oddziatujace w okresie pooperacyjnym

Aby model prognostyczny moégt wspomagaé decyzje kliniczne dotyczace kwalifikacji do
operacji, musi oczywiscie dokonywac predykcji jeszcze przed przeprowadzeniem zabiegu. Z
tego powodu niezbedne dla modelu dane wejsciowe musza by¢ dostepne na etapie
przedoperacyjnym, a wykorzystanie zmiennych opisujacych przebieg pooperacyjny mija si¢ z
celem. Tym niemniej opieka pooperacyjna 1 stosowanie si¢ pacjenta do zalecen odgrywa
istotng role w utrzymaniu efektéw leczenia i zapobieganiu nawrotom dolegliwosci. Réwniez
nieprzewidziane infekcje jamy nosowej i zatok przynosowych mogg prowadzi¢ do nasilenia
objawow PZZP. Z tego powodu otrzymanie modelu wykazujacego 100% prawidlowych
predykcji w zbiorze testowym nie jest dowodem osiggnigcia ostatecznego sukcesu, ale raczej
powinno wzbudzi¢ watpliwosci co do prawidtowosci przeprowadzonego testowania.
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7.6.2 PrzypadKi nietypowe

Réznorodnos¢ sytuacji klinicznych spotykanych w praktyce jest tak duza, ze zawsze nalezy
liczy¢ si¢ z mozliwoscia napotkania przypadkoéw zupeklnie odmiennych od uwzglednionych w
zbiorze uczacym. U niektérych chorych dolegliwosci moga by¢ uwarunkowane czynnikami
nie uwzglednianymi w rutynowej diagnostyce. Wsrdd chorych badanych w ramach niniejsze;j
pracy znalazl si¢ na przyklad pacjent cierpigcy z powodu PZZP, u ktorego wystgpowaly
zaburzenia wechu nie bedace skutkiem stanu zapalnego w zatokach, ale spowodowane
przebytym w przesztosci urazem glowy, ktdry doprowadzil do uszkodzenia widkien
nerwowych. Byl to jedyny taki pacjent w calej bazie danych. Nalezy oczekiwaé, ze
dokonywane dla niego predykcje poprawy wechu po zabiegu musza byé nieadekwatne,
poniewaz wystepujace u niego zaburzenia nie wynikaja z uwarunkowan rynologicznych,
ktére sieci neuronowe uczyly si¢ modelowa¢ na podstawie danych dostgpnych w zbiorze
uczacym.

7.6.3 Zmiennos$c¢ dolegliwosSci w czasie

Przypuszczalnie najistotniejsze ograniczenie mozliwosci predykeji wyniku leczenia chorych z
PZZP stanowi fakt, ze nasilenie poszczego6lnych dolegliwosci po zabiegu operacyjnym nie
jest warto$cig stalg. Objawy zmieniajag si¢ z uptywem czasu w przebiegu gojenia oraz pod
wpltywem stosowanej farmakoterapii. U niektorych chorych stopniowo dochodzi do
pogorszenia funkcji zatok i nawrotu dolegliwosci po kilku miesigcach lub latach, mimo
uzyskania poprawy bezposrednio po zabiegu operacyjnym. W niniejszej pracy wykazano, ze
istniejg roznice miedzy pacjentami badanymi 3-6 miesigcy po zabiegu i 12 miesigcy po
zabiegu (chociaz wyciagajac wnioski dotyczace poroéwnywania tych wynikéw nalezy
zachowaé ostroznos¢, poniewaz nie dotyczyly one tej samej grupy chorych). Z tego powodu
prognozowanie nasilenia dolegliwo$ci dotyczace pojedynczego punktu w czasie (na przyktad
doktadnie 12 miesigcy po operacji) moze nie stanowi¢ dostatecznie wiarygodnej podstawy do
decyzji o przeprowadzeniu zabiegu lub odstgpieniu od niego.

Sugerowanym rozwigzaniem moglaby by¢ proba tworzenia modeli dokonujacych predykcji
nie dla pojedynczego punktu w czasie, ale na przyklad dla kolejnych miesiecy czy lat po
zabiegu. Tego typu modele powinny wykresla¢ krzywe ilustrujace przewidywang u
konkretnego chorego zmienno$¢ objawdw w czasie, co pozwalaloby réwniez prognozowac
ewentualne nawroty choroby. Zadanie to przypomina wykreslanie krzywych przezycia, a tego
rodzaju problemy byly juz z powodzeniem rozwigzywane przy pomocy sieci neuronowych w
odniesieniu do innych zagadnien klinicznych [227].

Mozna zalozyé, ze u wielu chorych bytoby mozliwe przewidywanie pooperacyjnego
przebiegu PZZP na podstawie czynnikéw znanych juz przed operacja. Sieci neuronowe
powinny z powodzeniem modelowa¢ na przyktad tendencje do nawrotoéw niedrozno$ci nosa u
pacjentdow z astma aspirynowa [19, 53, 66, 67, 92]. Niestety, na nasilenie dolegliwo$ci moga
mie¢ wpltyw réwniez czynniki niemozliwe do uwzglednienia w okresie przedoperacyjnym.
W przebiegu przewlektego stanu zapalnego moze dochodzi¢ do zaostrzen spowodowanych na
przyktad przez wspomniane wyzej infekcje czy sezonowy kontakt z alergenami. Z tego
powodu ten sam chory moze podawac¢ rézne nasilenie dolegliwosci nawet w odstepie kilku
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dni, zaleznie od okoliczno$ci, w jakich przeprowadzana jest ocena. W efekcie nierealne jest
oczekiwanie od modelu, aby predykcje dokonywane na podstawie takich danych wejsciowych
byly stuprocentowo precyzyjne.

7.7 Podsumowanie - znaczenie modeli prognozujacych wyniki
leczenia operacyjnego chorych z PZZP

Efektywne modele predykcyjne moga by¢ skutecznymi narzedziami wspomagajacymi
decyzje terapeutyczne lekarza i dajagcymi podstawy do wyrazania $wiadomej zgody na
leczenie przez pacjenta. Obecnie przed podjeciem decyzji o poddaniu si¢ operacji pacjenci na
og6l sa informowani, jaki odsetek chorych uzyskuje poprawe po zabiegu. Postugujac si¢
sztucznymi sieciami neuronowymi lekarz moglby przedstawi¢ choremu bardziej szczegdtowa
prognoze uwzgledniajaca wystepujace u niego indywidualne uwarunkowania wplywajace na
spodziewany efekt terapii.

Wigkszo$¢ pacjentéw poddaje si¢ leczeniu ze wzgledu na jedna lub kilka dolegliwos$ci, od
ktorej ma nadzieje si¢ uwolni¢ [3]. Dzigki modelom predykcyjnym mozna by bylo oceni¢, czy
u danej osoby nalezy si¢ spodziewac ustgpienia okre§lonych objawow, czy tez istnieje duze
ryzyko ich utrzymywania si¢ mimo przeprowadzenia operacji. Wprowadzenie tego typu
modeli do codziennej praktyki klinicznej powinno ograniczy¢ liczbe zabiegéw konczacych
si¢ niepowodzeniem dzigki wspieraniu decyzji o odstapieniu od operacji u chorych, u ktoérych
prawdopodobienstwo osiagnigcia oczekiwanych rezultatdéw na skutek tego rodzaju terapii jest
niewielkie. U tych oséb preferowane powinno by¢ odpowiednie leczenie zachowawcze.

Ponadto udzielenie choremu kwalifikowanemu do operacji rzetelnej informacji o tym, na
jakie efekty powinien liczy¢, a jakich nie ma podstaw si¢ spodziewaé, moze pomoc unikngé
nieuzasadnionych roszczen pacjentow, w opinii ktorych wynik leczenia okazuje si¢ niezgodny
z wezesniejszymi wyobrazeniami. Odstgpienie od operacji u os6b majacych niewielkie szanse
na wyniesienie z niej korzysci pozwolitoby réwniez na lepsza dystrybucje srodkow i
tatwiejszy dostep do leczenia zabiegowego dla tych chorych, u ktérych rzeczywiscie mozna
uzyska¢ zadowalajace efekty na drodze operacyjne;.

Neuronowe modele predykcyjne maja szanse znalez¢ zastosowanie w codziennej praktyce
wszystkich lekarzy opiekujacych si¢ chorymi z przewleklym zapaleniem zatok
przynosowych. Gotowe modele moga zosta¢ bez trudu udostepnione w formie prostych w
obstudze programow do zainstalowania na dowolnym komputerze lub nawet telefonie
komorkowym. W zwigzku z tym wydaje si¢, ze najwazniejszga bariera, jaka musi zosta¢
pokonana zanim sztuczne sieci neuronowe rzeczywiscie zaczng wspomagaé prace
klinicystdbw, nie s3 potencjalne problemy merytoryczne czy techniczne, ale nieufno$¢
potencjalnych uzytkownikow w stosunku do nowego, nietypowego narzedzia.
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8. Wnioski

e Operacja endoskopowa zatok przynosowych pozwala uzyska¢ poprawe u wigkszosci
chorych z PZZP, jednak u niektorych pacjentéw zabieg nie przynosi oczekiwanych
efektow. Przewidywanie wyniku leczenia operacyjnego umozliwia indywidualizacje
terapii 1 dostosowanie jej do potrzeb konkretnego pacjenta. Modele predykcyjne moga
wspomaga¢ decyzje lekarza, dostarczajac danych o potencjalnej przewadze leczenia
operacyjnego lub zachowawczego u okreslonego chorego, a takze pomagaja
pacjentowi zrozumie¢, jakie sg spodziewane efekty leczenia. W pracy wykazano, ze
przewidywanie wyniku leczenia operacyjnego moze by¢ skutecznie przeprowadzone
przy pomocy sztucznych sieci neuronowych.

e Przy pomocy sztucznych sieci neuronowych zbudowanych w ramach niniejszej pracy
udato si¢ z powodzeniem przewidywac, jakie bedzie pooperacyjne nasilenie
poszczegdlnych dolegliwosci zwigzanych z PZZP u 70-94% pacjentow.

e Niektore z analizowanych objawéw okazaty si¢ tatwiej przewidywalne od
pozostatych. U niemal wszystkich pacjentéw udato si¢ prawidtowo przewidzie¢, czy
w ciggu kilku miesi¢cy po zabiegu nastapi zauwazalna poprawa w zakresie ogolnego
nasilenia objawow PZZP. Najtrudniejsze okazalo si¢ prognozowanie, na ile ucigzliwa
moze by¢ po operacji obecno$¢ wydzieliny z nosa.

e Do skutecznego prognozowania wystarczajace okazaly si¢ podstawowe, tatwo
dostepne informacje dotyczace pacjentow, co pozytywnie rokuje jesli chodzi o
mozliwo$ci zastosowania tego typu modeli w codziennej praktyce klinicznej. W
wyniku przeprowadzenia badan opisanych w pracy wskazano te zmienne, ktore
wydajg si¢ najistotniejsze dla predykcji poszczegdlnych objawdéw PZZP.

e Sztuczne sieci neuronowe testowane w niniejszej pracy potwierdzily oczekiwang od
tego typu narzedzi zdolno$¢ modelowania wielowymiarowych zaleznosci
nieliniowych.

e Pordwnanie sztucznych sieci neuronowych z modelami regresyjnymi opisywanymi w
literaturze sugeruje, Ze sieci neuronowe rozwigzuja rozwazane zadania z
poréwnywalng lub wigksza efektywnoscia.

o Eksperymenty pozwolity zidentyfikowa¢ nie wykorzystywane dotychczas zmienne,
ktore wydaja si¢ miec istotniejsze znaczenie dla predykcji ocenianych subiektywnie
wynikéw ESS niz tradycyjnie stosowane dotychczas w celach prognostycznych dane o
charakterze obiektywnym. Sg to zmienne opisujgce nasilenie dolegliwosci
subiektywnie oceniane przez pacjenta przed zabiegiem. Wykorzystanie tych
zmiennych moze by¢ rekomendowane we wszelkich zadaniach dotyczacych predykcji
wynikow leczenia chorych z PZZP.

e Podjecie proby zbudowania modeli predykcyjnych analogicznych do przedstawionych
W niniejszej pracy z wykorzystaniem wigkszych zbioréw przypadkow uczacych
najprawdopodobniej umozliwi dalsze udoskonalenie sieci neuronowych stuzacych do
predykcji wynikow leczenia operacyjnego chorych z PZZP, jakkolwiek Zaden model
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predykcyjny wykorzystujacy jedynie dane dostepne przed operacjg nie zagwarantuje
osiggnigcia 100% prawidtowych predykeji.

e Zanajwazniejsze kierunki dalszych badan uznano:

Zebranie znacznie wigkszej liczby przypadkow uczacych (najlepiej w ramach
badan wieloosrodkowych) i dalsze doskonalenie uzyskanych w ramach tej pracy
sieci neuronowych, przede wszystkim poprzez wykorzystanie wigkszej liczby
danych wejsciowych oraz testowanie sieci neuronowych o roznych architekturach,
probe przewidywania pooperacyjnych zmian nasilenia objawéw PZZP dla wielu
kolejnych punktow w czasie 1 kreSlenia ,krzywych przebiegu choroby”,
umozliwiajgcych miedzy innymi prognozowanie zaostrzen i nawrotow,

po uzyskaniu modeli o dostatecznie wysokiej efektywnosci rozpropagowanie ich
wérod praktykujacych lekarzy w formie tatwych w obsludze programéow
komputerowych, mozliwych do zainstalowania na dowolnym komputerze czy
telefonie komorkowym, a nastepnie monitorowanie opinii o uzytecznosci tych
aplikaciji,

probe wyodrebnienia podgrup chorych roznigcych si¢ objawami i rokowaniem (np.
przy pomocy samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych), co moze si¢ przyczynié
do lepszego zrozumienia mechanizmow PZZP.
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0. Streszczenie

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu efektéw leczenia
operacyjnego chorych z przewleklym zapaleniem zatok przynosowych.

Woprowadzenie. Leczenie operacyjne prowadzi do zmniejszenia nasilenia objawow
przewlektego zapalenia zatok przynosowych (PZZP) u wigkszo$ci, ale nie u wszystkich
chorych. Przewidywanie wyniku zabiegu moze wspomaga¢ wybor optymalnej metody
leczenia u poszczeg6lnych pacjentow.

Cel pracy. Celem pracy byto zbudowanie modeli predykcyjnych pozwalajagcych w sposob
zindywidualizowany przewidywac¢ wynik leczenia operacyjnego chorych z PZZP.

Material i metoda. Grupe badang stanowito 183 chorych operowanych metoda endoskopowa
z powodu PZZP. Ocena przed operacja obejmowata wywiad, badanie laryngologiczne,
tomografi¢ komputerowa 1 kwestionariusz samooceny objawow. Nasilenie dolegliwosci
oceniano ponownie po 3-6 i 12 miesigcach po operacji. Do przewidywania wynikow leczenia
na podstawie danych uzyskanych przed zabiegiem wykorzystano sztuczne sieci neuronowe
(samouczace si¢ systemy informatyczne wzorowane na budowie 1 funkcji uktadu
nerwowego).

Wyniki. Najlepsze modele prawidtlowo przewidywaty zmiane nasilenia dolegliwosci po
zabiegu operacyjnym u 94% chorych. W odniesieniu do poszczegolnych objawow PZZP
uzyskano 70-91% trafnych predykcji. Dla skutecznego prognozowania wystarczajace byty
dane uzyskane w ramach rutynowej diagnostyki przedoperacyjnej.

Whioski. Sztuczne sieci neuronowe sg efektywnymi narzedziami do prognozowania
wynikoéw leczenia operacyjnego chorych z PZZP i maja szans¢ znalez¢ zastosowanie w
codziennej praktyce klinicznej.
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10. Summary

Artificial neural networks for prediction of outcome after surgery for chronic
rhinosinusitis.

Introduction. Surgical treatment reduces the symptoms of chronic rhinosinusitis (CRS) in
most, but not all patients. The choice of optimal treatment modality for each patient can be
aided by outcome prediction.

Aim. The aim of the study was to build models for individual outcome prediction in patients
with CRS.

Material and methods. The study group comprised of 183 patients who underwent
endoscopic sinus surgery for CRS. The preoperative evaluation included anamnesis,
laryngological examination, computed tomography and self-assessment of symptoms. The
symptoms were reevaluated 3-6 and 12 months after surgery. The results of treatment were
predicted using artificial neural networks (self-learning systems inspired by the structure and
function of the nervous system).

Results. The best obtained models provided correct prognoses of the postoperative symptom
reduction in 94% of patients. The individual symptoms were accurately predicted in 70-91%
of patients. Effective prognostication did not require data exceeding the routine preoperative
investigations.

Conclusions. Artificial neural networks are effective tools for the prediction of outcome after
surgery for chronic rhinosinusitis and may be adopted in everyday clinical practice.
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