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Streszczenie

Diagnoza medyczna bazuje na niepetnej i nieprecyzyjnej informacji,
dlatego algorytmy wspomagania wnioskowania medycznego musza
spetnia¢ specyficzne wymagania. Praca koncentruje si¢ na jednoczesnej
iréwnowaznej ocenie parametréw medycznych rozmaitej natury:
mierzalnych (np. testy laboratoryjne), formulowanych $cisle (ciaza),
okre$lanych nieprecyzyjnie (przyrost wagi), a czasem definiowanych w
umownej skali (bdl). Proponuje si¢ modelowanie wnioskowania
medycznego z zastosowaniem teorii Dempstera-Shafera rozszerzonej
poprzez zdefiniowanie rozmytych elementéw ogniskowych. Pozwala to
na reprezentacj¢ wiedzy w postaci regul. W przestankach tych regut moga
wystepowaé zaréwno zmienne ilo$ciowe, jak i jakoSciowe. Kazdej regule
jest przypisana warto$¢ bazowego prawdopodobienstwa zdefiniowanego
zgodnie z teoria Dempstera-Shafera. Funkcje przynaleznosci
charakteryzujace zmienne w przestankach regut oraz rozktad bazowego
prawdopodobienstwa mozna wyznaczy¢ na podstawie danych uczacych.
Whiosek diagnostyczny jest wynikiem poréwnania wartoSci miar
przekonania (Bel) dla kilku hipotez. Przedstawiony model wnioskowania
zostal zweryfikowany si¢ dla 3 niezaleznych baz danych dotyczacych
choréb tarczycy.

Stowa kluczowe: wspomaganie diagnozy medycznej, zbiory rozmyte,
teoria Dempstera-Shafera

Simultaneous estimation of quantity and
quality information in medical diagnosis
support.

Abstract

Medical diagnosis is based on uncertain and imprecise information.
Therefore, algorithms that support medical inference comply with specific
requirements. This paper is focused on simultaneous and equal estimation
of medical parameters of different nature: measurable (like laboratory
tests), precisely formulated (pregnancy), described in an imprecise way
(putting on weight), or defined on an assumed scale (pain). It is suggested
to model a medical inference in the framework of the Dempster-Shafer
theory extended for fuzzy focal elements. By means of the proposed
algorithm, diagnostic rules can be formulated. Premises of the rules may
include both quantity and quality variables. Each rule is assigned with a
value of the basic probability assignment that is defined according to the
Dempster-Shafer theory. Membership functions of rule predicates as well
as the basic probability assignment are found from training data. The
diagnostic conclusion is formulated after a comparison of belief values for
several hypotheses. The model of inference is verified for 3 independent
data bases of thyroid gland diseases.

Keywords: medical diagnosis support, fuzzy sets, the Dempster-
Schafer theory of evidence

1. Wstep

Diagnostyka medyczna wykorzystuje niepetna i nieprecyzyjna
informacj¢. Lekarz pierwszego kontaktu podejmuje decyzje na
podstawie  danych pochodzacych z wywiadu, badania
przedmiotowego oraz  wynikéw  podstawowych  testow
laboratoryjnych. Dane diagnostyczne maja wigc charakter
zar6wno jakosciowy (na przyktad wystgpowanie zadyszki
wysitkowej), jak i iloSciowy (wyniki pomiaréw cisnienia lub
testow laboratoryjnych). Mozna wyr6ézni¢ parametry medyczne
formulowane w sposéb precyzyjny (przyktadowo: ciaza), jak i
opisywane nieprecyzyjnymi  okresleniami  lingwistycznymi
(znaczny przyrost wagi). Czesto nalezy rozpatrzy¢ objawy,
ktérych intensywnos¢ jest okre§lana w umownej skali.
Klasycznym przyktadem takiego objawu jest bol. Podczas
wnioskowania medycznego nalezy zatem stosowaé miary
precyzyjnosci. Diagnoza medyczna moze by¢ réwniez niepewna.
Z jednej strony, objawy mogg wskazywa¢ na chorobg¢ z pewnym
prawdopodobienstwem. Z drugiej strony, wniosek diagnostyczny
jest formulowany na podstawie niepeinej informacji, poniewaz
wykonuje si¢ zazwyczaj tylko kilka sposrdd szerokiego wachlarza
badan. Konieczne jest wi¢c uwzglednienie miar pewnosci.
Wynika z tego, ze podczas wnioskowania informacja ilosciowa i
jakosciowa muszq by¢ rozpatrywane jednoczes$nie, wraz z
rozwazeniem pewnosci diagnozy i precyzyjnosci symptoméw.
Stawia to szczegélnie trudne zadania przed algorytmami
wspomagania decyzji w medycynie. Miary precyzyjnosci (na
przyktad w postaci funkcji przynaleznosci zbioréw rozmytych),
jak i pewnosci (przyktadowo: prawdopodobienstwo warunkowe)
bytly dotychczas wykorzystywane w wielu medycznych
systemach doradczych, lecz zawsze byly osobno interpretowane.
W dodatku zastosowanie prawdopodobienistwa pociaga za sobg
wiele probleméw obliczeniowych. Dla umozliwienia obliczen
czesto konieczne sg istotne uproszczenia modelu diagnozy,
najczesciej zatozenie niezaleznosci objawdw, a nawet przyjecie
wartosci prawdopodobienstw warunkowych bez dostatecznych
danych populacyjnych.

Powyzsze problemy byly powodem poszukiwania modelu
wnioskowania medycznego, w ktérym przestanki bylyby
formutowane z wykorzystaniem miary precyzyjnosci, a wnioski
(tj. diagnozy) charakteryzowalaby miara pewnosci. Jako miarg
precyzyjnosci objawéw zastosowano funkcje przynaleznosci
zbior6w rozmytych. Miary pewnosci diagnozy to miara
przekonania (Bel) oraz domniemania (Pl) [1] wyznaczane na
podstawie rozktadu bazowego prawdopodobienstwa,
definiowanego w teorii Dempstera-Shafera [1]. Proponowana
reprezentacja wiedzy umozliwia znalezienie relacji taczacych
zmienne jako$ciowe i iloSciowe oraz opisanie tych relacji za
pomoca regut. Regutom przypisuje si¢ wage diagnostyczng w
postaci  wartosci  bazowego prawdopodobienstwa. Mozna
zdefiniowa¢ poziom precyzyjnosci jako podobienstwo pomigdzy
objawem reprezentowanym w regule diagnostycznej, a
obserwacja uzyskana podczas diagnozowania. Stwarza to warunki
do jednolitej interpretacji obserwacji (czyli informacji wejsciowej
algorytmu), niezaleznie od tego, czy ma ona charakter ilosciowy,
czy tez jakosciowy.
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2. Metody

2.1. Miary pewnosci diagnozy

W teorii Dempstera-Shafera [1] definiuje si¢ miar¢ przekonania
(oznaczang przez Bel — ang. ,.belief” [3]) oraz domniemania (Pl —
ang. ,,plausibility” [3]). Okreslenie wartosci tych miar nastgpuje
na podstawie zdefiniowanych uprzednio elementéw ogniskowych
czyli przestanek, o ktérych posiadamy informacje. Informacje te
wyraza rozktad bazowego prawdopodobienstwa [1], [3]. W teorii
tej, inaczej niz dla prawdopodobienstwa, pomija si¢ zatoZenie o
niezaleznosci zdarzen, dlatego kazda informacja odnoszaca si¢ do
pojedynczych elementéw ogniskowych, jak i ich zbioréw moze
by¢ wykorzystana w procesie wnioskowania. Rozktad bazowego
prawdopodobienstwa m jest zdefiniowany nast¢pujaco [3]:

m(f)=0, 1
>m(a)=1,

acT
gdzie f oznacza przestanke¢ falszywa, a T zbidr elementéw
ogniskowych.
Jezeli przestanka b wskazuje na hipotez¢ a (b= a), wéwczas
warto$¢ przekonania do hipotezy a na podstawie informacji o b
wylicza si¢ jako [1]:
Bel(a)= >
b=a)=t

m(b) , )

gdzie ¢ oznacza prawdg. Podaje si¢ takze definicj¢ Pl(a) jako miary
dualnej do Bel(a), to jest [1]:

Pl(a)= 2
(b=a)# f

Elementy ogniskowe @ moga by¢ interpretowane jako pojedyncze
symptomy lub ich zbiory. Zbiér T gromadzi wszystkie symptomy
brane pod uwage w wybranej diagnozie. Element ogniskowy f
odpowiada brakowi jakichkolwiek symptoméw. Rozktad
bazowego prawdopodobienstwa mozna ustali¢ na podstawie bazy
danych lub zaczerpna¢ z opracowan literaturowych [7]. W
pierwszym przypadku mozna zbadal czgsto$¢ wystgpowania
objawu u pacjentéw z wybrana diagnoza, a nast¢pnie wyznaczone
czestosci znormalizowaé tak, aby byta spetniona zaleznos$¢ (1).
Tak wigc, dla reguty diagnostycznej dotyczacej podzbioru
symptomow s;={ $;1, ..., Sit, ..., S;} 1 diagnozy d;:

“)

JEZELI 5; TO d,,

m(b) . 3)

rozktad bazowego prawdopodobienstwa bedzie okreslony jako:

m(f)=0, &)
>my(s;)=1.

S;ES;

Podzbiér symptoméw bedzie nazywany symptomem ztozonym. W
definicji (5) S; oznacza zbidr wszystkich symptoméw zwigzanych z
diagnoza d, czyli wszystkich przestanek regul postaci (4).
Zachodzi: s; C S, oraz istnieja 5; N 5; #J, dla i#. W przypadku
zaobserwowania ztozonego symptomu s;*, dla ktérego wszystkie
objawy sktadowe s; sa obecne lub s;+ , dla ktérego niektdre z
objawéw sktadowych moga by¢ nieobecne, miary przekonania i
domniemania diagnozy d; wyznaczonej na podstawie wszystkich
regut (4) jej dotyczacych, mozna obliczy¢ jako:

Bel(d)= Y. m(s;*), (6)
s;¥=d,

Pl(d) = Y m(s). (7
+

Si jdl
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Fakt obecnosci lub braku objawu stwierdza si¢ na podstawie
poziomu precyzyjnosci. W szczegélnym przypadku s; jest objawem
pojedynczym, wéwczas: s;*=s,".

2.2. Funkcje przynaleznosci

Funkcje przynaleznosci moga by¢ stosowane do definiowania
objawow, dla ktérych nie mozna poda¢ norm, a nawet przedziatu
zmiennos$ci, na przyktad ,,wzmozona potliwos¢”. W przypadku
takich objawéw konieczne jest jednak przyjecie pewnej umownej
skali jako nosnika zbioru rozmytego. Skale takie, jak wskazuje
przykiad skali VAS (ang. ,,Visual Analog Scale”) dla bdlu, majq
znaczaca — wartos¢  diagnostyczna.  Jednakze — zasadno$¢
zastosowania zbioréw rozmytych nie ogranicza si¢ do tych
przypadkéw. Takze zmienne ilosciowe, nawet takie, dla ktérych
istniejg normy warto charakteryzowa¢ za ich pomoca. Normy
uniwersalne, jak réwniez zalezne od laboratorium, mozna
interpretowa¢ za pomoca funkcji przynaleznosci zbioréw
rozmytych i weryfikowac dla danych z wybranych populacji. W
ten sposéb mozna taczy¢ wiedz¢ eksperta z charakterystykq
populacji. Jest to szczegdlnie wazne dla niektérych grup choréb.
Na przyktad wystgpowanie choréb tarczycy faczy si¢ z
niedoborem jodu na pewnych terenach. Po zastosowaniu
rozmytych elementéw ogniskowych ten sam algorytm
wnioskowania moze by¢ lepiej przystosowany do konkretnych
warunkéw  diagnostycznych bez bezposredniej ingerencji
uzytkownika w baz¢ wiedzy, jedynie poprzez uwzglednienie
odpowiednich danych uczacych. Co wigcej, mozliwe staje si¢
rOwniez wprowadzenie obserwacji diagnostycznej w postaci
informacji lingwistyczne;.

2.3. Poziom precyzyjnosci

Poziom precyzyjnosci okresla stopien wystgpowania (nasilenia)
objawu. W przypadku parametréw jakosciowych jednoznacznie
okreslonych tatwo jest stwierdzi¢ czy objaw wystepuje (tj. poziom
precyzyjnosci jest réwny 1), czy tez jest nieobecny (zerowy poziom
precyzyjnosci). Nalezy si¢ jednak zastanowi¢ nad interpretacja
objawéw postaci ,,przybytek wagi” (nazwa objawu oryginalna za
thumaczeniem indeksu Crooksa [4]). W przypadku gdy pacjentka
przytyta 1 kg w czasie 2 miesigcy objaw ,,przybytek wagi” nie jest
jednoznaczny. Zapewne bardziej prawidtowe byloby zdefiniowanie
przynajmniej trzech funkcji przynaleznosci (dla  wartosci
lingwistycznych: ,;spadek wagi”, ,utrzymanie wagi”, ,,przybytek
wagi”) i przyporzadkowanie im indywidualnych diagnoz. Wtedy
niewielki przyrost wagi moglby by¢ scharakteryzowany przez mata
warto$¢ funkcji  przynaleznosci odpowiadajacej ,,przybytkowi
wagi”. Objaw nalezatoby wiec opisa¢ jako ,.s; jest i gdzie iy
oznacza okreslenie lingwistyczne, dla ktérego jest zdefiniowana
funkcja przynaleznosci t4(x;), a x; jest zmienna zwiazana z
dziedzing objawu s;. Obecnos¢ pojedynczego objawu rozmytego
definiuje poziom precyzyjnosci 7y :

Mix = maxmin(; (xy ), 4 * (X)) ©)
Xik

gdzie 4*(xy) oznacza obserwowana wartos¢ lingwistyczna
symptomu. W najprostszym przypadku (dla mierzalnych
parametrow) wartos$¢ obserwowana  jest singletonem:
My * (xik) = 5):,-,(,):,-,(* ’
réwnoznaczna z numeryczng. Poziom precyzyjnosci symptomu
zlozonego s; ocenia si¢ na podstawie poziomu precyzyjnosci
symptoméw sktadowych. Symptom s;* (patrz (6)) jest obecny,
jezeli minimum pozioméw precyzyjnosci symptomow sktadowych
jest wigksze od zatozonego progu 7, natomiast s;" obserwuje sig,
gdy maksimum tych poziomoéw przewyzsza prog:

czyli  warto$¢  lingwistyczna  jest
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n* = mkin N » M*=n, = s jest obecny, (10)

n;" =maxny, n," =n,= s jest obecny. an
k

Warto$¢ progu moze zaleze¢ od tego czy jest on uzywany do
formutowania wiedzy, czyli obliczania rozktadu bazowego
prawdopodobienstwa, czy tez do wnioskowania diagnostycznego.
Oznaczmy ten pierwszy jako 7Jggp, a drugi jako 7y. Woéwczas:

m(f)=0, Ym(s)=1, (12)

5;€8,;
7; %21 gpp

Bel(d))= Y. m(s;*), (13)
s;*=d,
;%21

Pld)= Y m(s). (14)

Podobnie jak w klasycznej teorii Dempstera-Shafera Bel(d)) <
Pl(d). Miary sa zawsze réwne gdy wszystkie symptomy sa
pojedyncze, co w praktycznych problemach diagnostycznych
nigdy nie ma miejsca.

2.4. Wyznaczanie diagnozy

Na podstawie miary przekonania i domniemania moZna
okresli¢ na ile pewna jest analizowana diagnoza. Wazniejsza jest
warto$¢ miary przekonania, poniewaz wnioskowanie medyczne
powinno by¢ ,ostrozne”, a wlasnie ta miara wskazuje pewnos¢
diagnozy dla w pelni potwierdzonych objawéw. Miara
domniemania pozwala stwierdzi¢, jakq cz¢$¢ z mozliwej do
analizy wiedzy stanowia objawy, o ktérych posiadamy
jakakolwiek informacj¢. Jest ona wobec tego przydatna, gdy
dysponujemy wartosciami niewielu sposréd bardzo licznych
parametréw medycznych badanych dla wybranej diagnozy. Ta
ostatnia sytuacja cz¢sto ma miejsce z uwagi na koszty (nie tylko
finansowe) badan. Dlatego miara domniemania powinna takze
by¢  uwzglgdniona  podczas  wnioskowania.  Wniosek
diagnostyczny jest formutowany po poréwnaniu przynajmniej
dwoch hipotez diagnostycznych: choroby i zdrowia. Moze by¢
réwnoczesnie analizowanych wiele hipotez, ale oczywiscie musza
si¢ one odnosi¢ do tej samej grupy choréb. W celu wyznaczenia
ostatecznego wniosku nalezy poréwnaé wartosci przekonania dla
réznych hipotez. Ta diagnoza, dla ktérej warto$¢ miary
przekonania jest najwigksza, stanowi ostateczng konkluzj¢
diagnostyczna. Jezeli wartosci dla dwéch hipotez sa réwne, nie
istnieje mozliwos$¢ okreslenia wniosku koncowego. Analizowane
wartosci miary przekonania, podobnie jak i wartosci miary
domniemania zaleza od progu 7y i generalnie sa tym wigksze, im
mniejszy jest prog. Oczywiscie, obnizenie progu dopuszcza do
analizy coraz bardziej watpliwe objawy. Miara domniemania jest
bardziej ,,odporna” na podwyzszenie progu, poniewaz zwykle
poziom przynaleznosci jednego ze zlozonych objawéw jest
wysoki. Dlatego za warto$¢ miary przekonania, ktéra bedzie
poréwnywana z przekonaniem do innych hipotez przyjmuje si¢ t¢
wartos$¢, ktéra jest wyznaczona dla maksymalnego progu, przy
ktérym warto$¢ domniemania jest jeszcze najwigksza. W ten
spos6b obie miary biora udziat w wyznaczaniu wniosku
konicowego, a uzytkownikowi prezentowane sa pojedyncze
wartosci przekonania charakteryzujace hipotezy. Ulatwia to
intuicyjna ocen¢ jakosci ostatecznego wniosku. Przedstawione
metody modelowania wnioskowania oraz sposéb interpretacji
wynikéw obliczen sktadaja si¢ na algorytm wspomagania
diagnozy, ktérego dziatanie zostato sprawdzone na podstawie
wybranych baz danych.
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3. Bazy danych

Proponowany algorytm zostat zweryfikowany podczas
modelowania wspomagania diagnozy medycznej w chorobach
tarczycy. Wybrano trzy bazy danych: dwie internetowe i jedna
wlasna. Zdefiniowano trzy kategorie diagnostyczne: H —
eutyreoza (czyli zadowalajacy stan gruczotu tarczowego), D; -
nadczynno$¢ tarczycy, D, - niedoczynno$¢ tarczycy. Wszystkie
dane zostaly podzielone na zbiory uczace i testowe. Pierwsza
baza:  fip.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/thyroid-
disease, pliki new-thyr.*, gromadzi dane dla 5 zmiennych
ilosciowych. Proporcje podziatu przypadkéw na  zbidr
uczacy/testowy byly nastepujace: H: 75/75, D,: 15/20, D, 15/15.
W drugiej bazie: fip.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/
thyroid-disease, pliki ann.*, wyst¢puja dane dla 6 zmiennych
ilosciowych i 15 zmiennych jakos$ciowych. Podziat przypadkéw
narzuca struktura bazy: H: 191/177, D,: 93/73, D,: 3488/3178.
Wreszcie przygotowano wilasng baz¢ danych zawierajaca 97
parametréw medycznych rozmaitej natury, np. wiek, poronienia,
nieregularne miesiaczki, indeks Crooksa (jako suma), pojedyncze
objawy z indeksu Crooksa (np. zadyszka wysitkowa), testy
laboratoryjne (np. Tz, T,, TSH). Liczno$¢ zbioréw uczacych/
testowych wynosita w tym przypadku: H: 26/26, D,: 52/16, D,:
23/23.

4. Obliczenia

Dla wszystkich baz danych przeprowadzono obliczenia zgodnie
z proponowanym algorytmem wspomagania decyzji. W
przypadku danych internetowych reguty wnioskowania byly
tworzone na podstawie kwalifikacji  przypadkéw  do
poszczegdlnych diagnoz zamieszczonych w bazach i obliczen
statystycznych  (wspétczynnikéw  korelacji  dla  danych
numerycznych oraz testu x* i miary Q Kendalla [8] dla danych
jakosciowych). Dla pierwszej bazy danych obejmujacych 5
zmiennych numerycznych utworzono 9 regul: 5 regut dla
pojedynczych zmiennych, 3 dla kombinacji dwuelementowych
skorelowanych zmiennych i jedna dla tréjki skorelowanych
zmiennych. Dla drugiej bazy utworzono 135 regut zawierajacych
pojedyncze zmienne ilosciowe 1 jakosciowe, jak réwniez
kombinacje tych zmiennych, faczac w niektérych regutach
zmienne jakos$ciowe z iloSciowymi. Reguly dla wtasnej bazy
danych byly tworzone przez lekarza. Parametry w niej
uwzglednione sq znacznie liczniejsze niz liczba przypadkéw, ale
stworzona baza danych jest wcigz uzupetniana, a reguty grupuja
wiele objawow (np. caly indeks Crooksa, czyli 26 objawéw). W
przypadku tej bazy chodzitlo réwniez o stwierdzenie czy reguly
sformutowane przez lekarza mozna efektywnie taczyé z
funkcjami przynaleznosci i1 warto$ciami bazowego rozkladu
prawdopodobienistwa  obliczonymi na podstawie danych
uczacych.
Rozktad bazowego prawdopodobienstwa i funkcje przynaleznosci
w przypadku wszystkich baz wyznaczano dla danych uczacych.
Nast¢pnie dla kazdego przypadku ze zbioru testowego, stosujac
proponowany algorytm, wyznaczano diagnoz¢ koncowa. Z kolei
wyznaczano blad klasyfikacji jako procent nieprawidtowych
kwalifikacji lub braku konkluzji algorytmu w stosunku do
diagnoz wskazywanych przez bazy danych, dla kazdej grupy
testowej z osobna. Obliczenia powtarzano dla progéw 7ggp 1 Ny
zmienianych z krokiem 0.05 w przedziale [0, 1].

5. Wyniki testowania i dyskusja

Dla pierwszej bazy danych najmniejszy btad, wynoszacy 2.67%
uzyskano dla progéw 7ggp € [0.17, 0.23] oraz 7ggp € [0.86, 0.9] i
nw e [0.09, 0.4]. W tym przypadku btad byl znacznie mniejszy
niz w metodach poréwnawczych proponowanych przez autoréw
bazy danych [2].
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Autorzy drugiej bazy danych wskazuja, ze prawidtowy
algorytm powinien rozpoznawaé poprawnie przynajmniej 92%
przypadkéw. W literaturze [5], [6] mozna znalezé propozycje
sieci neuronowych i algorytméw genetycznych umozliwiajacych
klasyfikacj¢ z btedem mniejszym niz 2% dla danych testowych.
Jednakze, jak zauwazaja autorzy tych opracowan, sie¢ neuronowa
nie wykazywata optymalnej struktury ani wtasciwej generalizacji
[6]. W proponowanym algorytmie, dla danych uczacych, btad
okreslony jako przyporzadkowanie przypadku do nieprawidlowe;j
diagnozy wynosil 3.7%. Dla niektérych przypadkéw wartosci
miary przekonania byly réwne dla dwu lub trzech diagnoz. Po
zaliczaniu tych przypadkéw do grupy btednych kwalifikacji btad
wzrasta do 4.7%. Warto§¢ minimalnego bi¢du praktycznie nie
zalezy od progu. Jest to spowodowane specyficznym ksztattem
funkcji przynaleznosci, otrzymanych dla danych uczacych. Maja
one bardzo strome zbocza, co upodabnia je do funkcji
charakterystycznych. Po procesie uczenia (obejmujacym
wyznaczenie funkcji przynaleznosci i rozktadu bazowego
prawdopodobienstwa), dla danych testowych btedy wynosity
odpowiednio: 3.4% i 4.3%. Obnizenie wartosci btgdu dla danych
testowych wskazuje, ze dla lepiej dobranych danych uczacych
btad mégtby by¢ mniejszy. Rzeczywiscie, zaobserwowano to po
wymianie pewnej czgsci przypadkéw pomigdzy zbiorami
uczacymi i testowymi, przy zachowaniu rozdzielnosci zbioréw.
Poniewaz jednak w niniejszej pracy odniesiono si¢ do
literaturowych kryteriéw oceny automatycznej diagnozy, wyniki
te nie beda tutaj omawiane. Nalezy jednak zauwazy¢, ze algorytm
spelnia wstgpny warunek prawidlowego rozpoznawania (jak
wspomniano, btad mniejszy od 8%). Wydaje si¢ przy tym, ze
wielko$¢ bledu wskazuje na wihasciwa generalizacje. W wyniku
dziatania algorytmu uzyskuje si¢ nie tylko kwalifikacje
przypadkéw chorobowych, ale réwniez wiedz¢ w postaci regut
zrozumiatych dla lekarza. Umozliwia to gromadzenie wiedzy na
podstawie danych.

W diagnostyce chordb tarczycy najwazniejsza rol¢ odgrywaja
zmienne iloSciowe, poniewaz to one (gléwnie testy laboratoryjne)
ostatecznie decyduja o koniecznosci leczenia, na przyktad
poprzez podanie hormonéw. W przypadku ograniczenia
wnioskowania tylko do zmiennych ilosciowych, dla danych
uczacych, nieprawidlowe diagnozy algorytm wskazat 11.1%, a
nieprawidtowe 1 nieokreslone w 12.0% przypadkéw. Podobne
obliczania dla danych testowych wykazaty bledy odpowiednio —
8.9% 1 9.6%. Wynika z tego, ze bez zmiennych jakosciowych
algorytm nie spelnia zalozonego dopuszczalnego kryterium
btedéw, tak wigc sa one konieczne dla poprawnego
wnioskowania.

Dla indywidualnie zgromadzonych danych btad kwalifikacji
zaobserwowano jedynie dla diagnozy D,. wynosit on 7.69% i byt
prawdopodobnie spowodowany bardzo duzymi brakami w danych
diagnozowanych pacjentéw oraz niejednoznacznoscia ich
odpowiedzi podczas zbierania wywiadu. Zgromadzenie
wiarygodnych danych dla tej grupy pacjentéw jest szczegdlnie
trudne, poniewaz czgsto charakteryzuje ich spowolnienie
myslowe. Blad ten praktycznie nie zalezal od progu i byt
jednakowy dla 7ggp, nwe [0.1, 1].

6. Wnioski

Algorytm zaproponowany w pracy pozwala na wykorzystanie
podczas wnioskowania zaréwno informacji ilosciowej, jak i
jakosciowej, zgodnie z heurystycznymi regutami, ktére sa
wykorzystywane w diagnozowaniu pacjenta przez lekarza.
Reguty te moze formutowaé ekspert, mozna je takze uzyska¢ na
podstawie danych uczacych. Reguly wyznaczone w oparciu o
dane moga by¢ krytycznie oceniane przez lekarza i w ten sposéb
moga staé si¢ nowym Zrédlem wiedzy. Moga tez sprzyjaé

sprecyzowaniu okreslen lingwistycznych, poprzez zdefiniowanie
wlasciwych dla nich funkcji przynaleznosci. Dziatanie algorytmu
sprawdzono dla trzech niezaleznych baz danych dotyczacych
choréb tarczycy. Przyktady obliczen dla baz internetowych
ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/thyroid-disease,
wykazaly, ze algorytmu w stopniu zadowalajacym (pliki ann.*)
lub lepszym (pliki new-thyr.*) od metod referencyjnych spetnia
zadanie kwalifikacji pacjentéw do odpowiednich diagnoz.
Wstgpne wyniki dla wlasnej bazy danych sa réwniez
zadowalajace. Nalezy réwniez zaznaczy¢, ze w przeciwienstwie
do sieci neuronowej, struktura wiedzy sformutowanej w postaci
regul moze by¢ przeniesiona do innej populacji, dla ktérej jedynie
miary precyzyjnosci (czyli funkcje przynaleznosci) oraz pewnosci
(czyli  rozktad  bazowego  prawdopodobienstwa)  beda
indywidualnie =~ wyznaczone. Zastosowanie = progéw  przy
obliczaniu rozktadu bazowego prawdopodobienstwa, jak réwniez
podczas wnioskowania pozwala na ustalenie zadanej jakosci
wiedzy i informacji o konsultowanym pacjencie. Ma ono jednak
sens tylko wtedy, gdy wigkszos¢ zmiennych ma charakter
ilo$ciowy, a zalezne od danych uczacych funkcje przynaleznosci
nie maja zbyt stromych zboczy. W przeciwnym wypadku prég
praktycznie nie ma wplywu na biad klasyfikacji. Gdy btad
wykazuje zalezno$¢ od progéw, nie powinny by¢ one bardzo
niskie, poniewaz nie nalezy uwzglednia¢ najbardziej watpliwych
symptoméw. Z kolei, zbyt wysoka ich warto$¢ eliminuje
wartosciowe dane wejsciowe, ktére chociaz nie w petni
potwierdzaja objawy choroby, jednak powinny by¢ uwzglednione
w diagnozie.

Algorytm nie jest skomplikowany numerycznie. Naktad
obliczeniowy jest réwniez znacznie mniejszy niz w przypadku
sieci neuronowej, zwlaszcza o niestabilnej strukturze. Mozliwe
jest przedstawienie uzytkownikowi rozpatrywanych hipotez
diagnostycznych wraz z jednoznacznymi miarami przekonania, co
znacznie upraszcza interpretacj¢ wynikéw wnioskowania. Dlatego
wydaje si¢, ze przedstawione metody moga stanowi¢ istotny
przyczynek do komputerowego  wspomagania diagnozy
medycznej. Dotychczas, do wstgpnego wyznaczenia regut w
algorytmie byly stosowane badania statystyczne, wyznaczajace
zaleznosci  migdzy zmiennymi. Autonomiczny  algorytm
wyznaczania najbardziej istotnych diagnostycznie zwiazkow
pomigdzy zmiennymi stanowi odrgbny temat planowanych badan.
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