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1. Wprowadzenie

Choroby nowotworowe znane sa od wiekow. Jednym z coraz czg$ciej wykrywanych nowotwo-
row jest rak pgcherza. Wystepuje on przewaznie u osob w wieku starszym (60 -70 lat) i stanowi
czwarty co do czgstosci wystgpowania nowotwor ztosliwy u mezezyzn i 6smy u kobiet. Guzy
pecherza mozna podzieli¢ na kilka grup. Najczgstszym typem raka jest rak z nablonka przejscio-
wego (ang. transitional cell carcinoma) stanowiacy 90% wszystkich przypadkow. Kolejne istotne
grupy to rak ptaskonabtonkowy i rak gruczotowy [BoSi] .

W leczeniu choréb nowotworowych stosuje si¢ wiele metod. Zaleza one od rodzaju guza
i szybkosci jego rozprzestrzeniania si¢. Powstawanie komorek nowotworowych jest procesem
ciagtym. W trakcie jego trwania nastgpuje przemiana komorki zdrowej w komorke rakowa. Nie
wiadomo kiedy si¢ rozpoczyna i jak dtugo trwa taki proces. W diagnostyce wykorzystywane sa
glownie metody inwazyjne, umozliwiajace rozpoznanie choroby wowczas gdy jest widoczna ma-
kroskopowo [BCBKO03] . Dlatego tez istotne jest poszukiwanie rozwiazan dajacych mozliwosci
jak najwczesniejszego wykrycia raka. Opracowane sa rézne metody badan jak: posiew moczu
(laboratoryjne testy na obecno$¢ bakterii), cytologia moczu (mikroskopowe badania komorek
wyeliminowanych z pecherza), cytometria przeplywowa (pomiar charakterystycznych fizycznych
lub chemicznych cech komorek), cystoskopia (badanie pecherza moczowego przy uzyciu wzierni-
ka), biopsja (pobranie fragmentow tkanki do analizy komérek rakowych i identyfikacji typu nowo-
tworu), urografia dozylna (wstrzykiwanie do krwiobiegu kontrastowego barwnika i przeprowa-
dzenie zdjgcia rentgenowskiego) [AbboHt] . Duze nadzieje w tej dziedzinie taczy si¢ z zastosowa-
niem biomarkeréw choroby nowotworowej. Biomarkery to substancje produkowane przez nowo-
twory lub wytwarzane przez organizm w reakcji na obecno$¢ nowotwordw w organizmie. Wy-
krywanie komérek rakowych z wykorzystaniem biomarkerow mozliwe jest poprzez badanie krwi,
moczu czy tkanki. Analizy takie moga by¢ powiazane z innymi badaniami jak cystoskopia, gdy
monitorowanie pewnych czgsci uktadu moczowego jest utrudnione badz niemozliwe. Zastosowa-
nie znajduja takze we wczesnej diagnozie czy okreslaniu prawdopodobienstwa nawrotu choroby.
[AbboCD]

Jedna z metod wykorzystania markeréw jest fluorescencyjna hybrydyzacja in situ (FISH).
W metodzie tej markerem jest sekwencja DNA, ktora uwidacznia si¢ przez hybrydyzacj¢ z sonda
fluorescencyjna. Do zastosowania tej metody wymagane jest rozdzielenie podwojnej helisy (dena-
turacja DNA, rys. 1) poprzez wysuszenie preparatu na szkietku mikroskopowym i podziatanie na
niego formamidem. W pierwszym etapie wprowadzania hybrydyzacji, sonda byla znakowana
promieniotworczo. Ze wzgledu na niewystarczajaca skuteczno$¢, a takze wzgledy zdrowotne
i srodowiskowe, pod koniec lat 80-tych wprowadzono fluorescencyjne znaczniki DNA. Zastoso-
wanie znacznikéw o réznych kolorach emisji, umozliwito hybrydyzacje wielu sond z jednym
chromosomem. Znaczniki fluorescencyjne o réznych kolorach (rézne dtugosci fal) wilacza sig do
nukleotydoéw lub bezposrednio do czasteczki DNA. Do wykrywania wykorzystywane sa najczg-
sciej mikroskopy fluorescencyjne lub detektory fluorescencji. [Bro0O1]
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Rys. 1. Schemat FISH (D- denaturacja, Z - znakowanie, F-fluorochrom) [ZaWi03]
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2. Charakterystyka zbioru danych

Do przeprowadzenia badan stosuje si¢ systemy komputerowe wyposazone w kamere wideo
i oprogramowanie do analizy cytogenetycznej. Przyktadem takiego systemu jest ,,Metafer” firmy
,»MetaSystems”. Szczegdétowa budowe stanowiska laboratoryjnego oraz sposoby wykonywania
pomiaréw mozna znalez¢ w literaturze [P1Lo01,Guz05]. Gtowne elementy stanowia mikroskop,
kamera CCD oraz 8-mio pozycyjny stot skaningowy. Analiza preparatow zaczyna si¢ od ich po-
dzialu pod mikroskopem na obszary skanowania. Ostro§¢ dobierana jest automatycznie. Pobrany
za pomoca kamery obraz przesytany jest do komputera, a nast¢gpnie w wyniku analizy obrazu zo-
staja wyodrebnione komorki, bedace rezultatem skanowania (rys. 2).

COhbraz preparatu
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Rys. 2. Komponenty systemu "Metafer" [Guz05]

Dostarczone oprogramowanie pozwala na analiz¢ komorek pod wzgledem wielu parametrow.
Jednym z nich sg morfometryczne cechy komorki. Opisuja one takie wlasciwos$ci jak rozmiar ko-
morki, ksztatt, intensywnos¢. Wybor parametroéw zalezy od rodzaju badanego materiatu genetycz-
nego. W oprogramowaniu zaimplementowane sa narzedzia optymalizacji pozwalajace na wybor
najlepszych wartosci tych parametréw. Wyniki analizy dostgpne sa w postaci plikow tekstowych
zawierajacych zbior warto$ci wybranych parametréw. Pliki moga by¢ poddawane kolejnym eta-
pom badan, ktérych celem jest opracowanie procedur pozwalajacych na identyfikacje komorki
rakowej.

Do klasyfikacji komorek przygotowane sa pliki treningowe. Zawieraja one ocenione przez eks-
perta obrazy pél przebadanych preparatow. W kazdym polu obiekty zostalty wydzielone poprzez
zaznaczenie komorek rakowych. W zbiorach danych dostarczonych do dalszej analizy, kazdy
obiekt opisany jest przy pomocy 217 atrybutdéw, na przyktad:

e numer obszaru z ktorego pochodzi dany obiekt

¢ informacja o typie obiektu (czy jest komodrka rakowa)

e minimalny i maksymalny obszar zawarty w konturze obiektu
e wklestos¢ obiektu

e stosunek przekatnych obiektu

Do badan zostato przekazanych 16 zbiorow treningowych. Dalsza analiz¢ mozna wykonywaé
na kilka sposobow. Pierwszy polega na wykorzystaniu jednego ze zbioréw jako zbioru uczacego, a
nast¢pnie na testowaniu wygenerowanego modelu na pozostaltych danych. Operacje takie mozna
powtarza¢ wymieniajac ze sobg zbiory treningowe. W innym podejsciu, wykorzystanym w pre-
zentowanej pracy, zbiory zostalty ze soba potaczone. Ostateczny zbior, sktada si¢ z 22962 obiek-
tow. W zbiorze tym 640 obiektow zostato zidentyfikowanych przez eksperta jako komorki rako-
we. Stanowi to niecate 3% wszystkich dostgpnych danych. Zbiér zostal losowo podzielony na trzy
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czesci w proporcjach: 30%, 21%, 49%. Ze wzgledu na tak liczne zbiory danych nalezy zastosowac
narzedzia, ktére pozwola na identyfikacje waznych, oryginalnych, potencjalnie przydatnych
1 zrozumiatych wzorcow.

3. Pojecie eksploracji danych

Proces identyfikacji wzorcow nazywamy odkrywaniem wiedzy (ang. Knowledge Discovery).
Wzorzec jest tutaj rozumiany w szerokim zakresie jako zwiazki, korelacje, trendy, deskryptory
rzadkich zdarzen itp. Jedno z narzedzi, ktoremu w dalszej czgéci zostanie poswigcona uwaga to
eksploracja danych (ang. Data Mining). Pojecia eksploracji danych i odkrywania wiedzy sa cza-
sami uzywane zamiennie [CPS00]. W prezentowanym artykule pojgcie eksploracji poruszane jest
w odniesieniu do jednej z faz procesu odkrywania wiedzy (rys. 3).
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Rys. 3. Proces odkrywania wiedzy [CPS00]

Dane gromadzone sa w réznych postaciach baz. Moga to by¢ plaskie pliki, bazy relacyjne,
obiektowe. Do procesu eksploracji trzeba je w odpowiedni sposdb przygotowac. Najlepiej gdy
dane do procesu eksploracji pochodza z hurtowni danych. Proces eksploracji danych gromadzi
w sobie wiele narzedzi takich jak statystyka, modele regresji, sieci neuronowe, zbiory rozmyte,
metody ewolucyjne, zbiory przyblizone, klastrowanie itp. Dane, ktore sa wynikiem analizy moz-
na przedstawi¢ za pomoca narzgdzi wizualizacji.

Skupiajac si¢ tylko na procesie eksploracji, mozna wyr6zni¢ w nim trzy istotne etapy:

¢ opisanie danych; na podstawie statystycznych analiz, wykresow mozna zaobserwowac pod-
stawowe wlasciwosci danych

e zbudowanie i testowanie predykcyjnego modelu; na podstawie danych budowany jest model
bazujacy na poznanych wzorach danych. Tak zbudowany model jest testowany na innym
zbiorze. Dobrze zbudowany model nie powinien si¢ myli¢, a jego wyniki musza w duzym
stopniu pokrywac si¢ z rzeczywistymi warto$ciami

¢ doswiadczalna weryfikacja modelu; gdy model zostanie juz doktadnie zaprojektowany po-
winni§my dokona¢ doswiadczalnej weryfikacji, aby upewnic si¢ czy mozna polegac na jego
przewidywaniach.

Analiza danych nie jest zagadnieniem prostym. W trakcie tego procesu nalezy radzi¢ sobie
z r6znymi problemami. Pierwszy z nich to ogromne rozmiary danych. Problem jest tutaj ztozono$¢
czasowa. Poszukiwanie zalezno$ci pomigdzy warto$ciami atrybutéw wymaga stosowania metod
heurystycznych lub zmniejszania obszaru poszukiwan. Zmniejszanie moze odbywac si¢ horyzon-
talnie lub w plaszczyznie pionowej. Pierwszy przypadek polega na przeprowadzeniu dyskretyzacji
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wartosci cech, drugi polega na usuwaniu cech, ktore wydaja si¢ nadmierne. Kolejny problem
z jakim nalezy si¢ zmierzy¢ to dynamiczna natura danych. Zbiory danych sa nieustannie modyfi-
kowane poprzez dodawanie nowych elementow lub zamiang istniejacych. Dlatego tez narzedzia
data mining powinny by¢ caly czas rozwijane, a dostarczona wiedza powinna by¢ przyrostowo
aktualizowana. Istotnym klopotem dla analizy sa btedy niesystematyczne zwane szumami. Metody
analizy nie powinny by¢ zbyt czute na tego typu zachowania, tak aby nie powodowaty zaktocania
regut. Jeszcze innym problem w odkrywaniu wiedzy sg brakujace warto$ci.

Wsrod metod eksploracji danych mozna wyr6zni¢ dwie typowe grupy zagadnien [Mor99,
Mor05]. Biorac pod uwage wyniki analizy dostgpne sa techniki predykcyjne i deskrypcyjne.
Pierwsze, na podstawie znalezionych wzorcow dokonuja przewidywan na przyktad wartosci atry-
butéw, zachowan czy cech. Znajduja wigc one zastosowanie w przypadkach, gdzie istotne jest
oszacowanie cechy wyjsciowej. Techniki deskrypcyjne wykorzystuja poznane wzorce do opisy-
wania danych. Zawieraja si¢ tu przede wszystkim zagadnienia grupowania. Podziatu eksploracji
mozna takze dokonaé biorac pod uwage zbioér danych wejsciowych. Wyr6zniamy tutaj uczenie
z nauczycielem i bez nauczyciela. W pierwszym przypadku dane wejSciowe stanowia pewien
zbidr uczacy, gdzie dla okre§lonego zestawu warto$ci atrybutow poznawane sa wartosci atrybutu
wyjsciowego. Drugi rodzaj uczenia, bez nauczyciela, wystepuje gdy nie posiadamy zbioru uczace-
go. Wtedy formutowany jest model, najlepiej pasujacy do obserwowanych danych.

4. Narzedzia eksploracji danych

Na rynku dostgpnych jest coraz wigcej narzedzi oferujacych metody eksploracji danych. Dane
moga by¢ przechowywane w réznych bazach i analizowane przez wiele narzedzi. Najkorzystniej-
sze sa jednak takie rozwiazania, ktore tacza w sobie wiele funkcjonalnosci. Korzystanie z jednego
narzgdzia pozwala na obnizenie kosztow, a dostarczone informacje sa bardziej rzetelne. W prze-
prowadzanych badaniach wykorzystywana jest baza danych Oracle w wersji 10g. Serwer ten po-
siada szereg funkcji umozliwiajacych rozbudowane analizy danych. Istotna cecha tego srodowiska
jest potaczenie procesu odkrywania z systemem zarzadzania baza danych. Dzigki temu rézne pro-
cesy jak przygotowywanie danych, ich transformacja, generowanie i wykorzystywanie modeli
moga si¢ odbywaé w jednym systemie bazy danych. Daje to takze duze mozliwo$ci programistom,
poprzez potaczenie technik eksploracji z aplikacjami bazodanowymi. Komponentem oferujacym
analizy danych jest Oracle Data Mining (ODM). W jego sktad wchodza trzy elementy:

¢ Data Mining Engine (DME) — zapewnia infrastrukturg, zawierajaca zestaw ustug Data Mi-
ning udostgpnianych dla klientow API

o interfejs aplikacji (API) — umozliwia dostgp do funkcji i algorytméw zaimplementowanych
w DME

e reporytozium metadanych — wykorzystywane poprzez DME do udostgpniania obiektow
wygenerowanych w trakcie analiz

W interfejsie aplikacji mozna wyodrebnic¢ trzy czgs$ci. Kazda z nich skierowana jest do innego
typu uzytkownika. Pierwsza to Oracle Data Mining Predictive Analytics (PA). Jest to pakiet za-
wierajacy dwa programy: przewidywanie (ang. Predict), wyjasnianie (ang. Explain). W przewidy-
waniu wykorzystywane sa algorytmy klasyfikacji i regresji, a w wyjasnianiu algorytm waznosci
atrybutow. Sa one w pelni zautomatyzowane (uzytkownik nie wybiera algorytmu, nie okresla pa-
rametroOw ustawien), wymagany jest tylko odpowiedni format danych wejSciowych. Program
przewidywania skierowany dla zwyktych uzytkownikéw (nie technicznych), jak dyrektorzy mar-
ketingu, dla ktorych glownym celem jest uzyskanie w krotkim czasie rzetelnych wynikdéw. Drugi
interfejs jest skierowany do programistow. Dostepny jest w dwoch jezykach: Java 1 PL/SQL. Po-
zwala on na wdrazanie wbudowanych algorytmow do aplikacji klienckich. Oba API sa ze soba
kompatybilne (od wersji ODM 10.2), tak wigc mozna budowaé¢ modele na przyktad z wykorzysta-
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niem skryptéw PL/SQL, a testowa¢ przy uzyciu aplikacji Javy. Dostepne jest takze graficzne na-
rzedzie (trzeci interfejs) Oracle Data Miner, pozwalajace na realizacj¢ zadan eksploracji oraz wi-
zualna reprezentacje wynikow. Przeznaczone jest ono dla analitykdéw biznesowych, ktorzy orientu-
ja si¢ w badanych zagadnieniach i potrafia dobra¢ algorytm stosownie do posiadanych danych
i oczekiwanych wynikow. Moze ono by¢ takze wykorzystywane przez programistoéw do wyboru
kierunku rozwoju aplikacji poprzez wstgpna analize danych, tworzenie przyktadowych modeli
1 wizualne sprawdzanie ich efektywnosci.

W ODM zostaty zaimplementowane rozne algorytmy pozwalajace na tworzenie modeli eksplo-
racji. Jak wczesniej wspomniano, mozemy podzieli¢ je na dwie grupy: z nauczycielem i bez na-
uczyciela. Pierwsza z nich, zawiera algorytmy realizujace funkcje:

e klasyfikacja: naiwny klasyfikator Bayesa (Naive Bayes), adaptacyjna sie¢ Bayes (Adaptive
Bayes Network), SVM (Suport Victor Machine), indukcja drzew decyzyjnych (Decision
Tree)

e regresja: SVM (Suport Victor Machine)

e waznos¢ atrybutéw: minimalna dtugos$¢ opisu (Minimum description Length)
W grupie drugiej, algorytmow bez nauczyciela, mozna wyroznic:

e analiza skupien: algorytm k-$rednich (k-Means), O-Cluster

e reguly asocjacji: apriori

e ckstrakcja cech: NMF (Non-Negative Matrix nFactorization)

Ze wzgledu na specyfike omawianych w artykule metod eksploracji zostana przedstawione po-
krétece algorytmy klasyfikacji, jako przyktad najpopularniejszej metody uczenia nadzorowanego.
W klasyfikacji wyrézniamy dwa etapy. W pierwszym etapie jest analizowany dostarczony trenin-
gowy zbidr danych. W zalezno$ci od wybranego algorytmu przeprowadzane sa rézne obliczenia.
Wynikiem tych dziatan jest utworzenie modelu, ktéry na podstawie wartosci zbioru cech wejscio-
wych pozwala na okreslenie wartosci atrybutu przewidywanego. W drugim etapie, aby okresli¢
efektywnos¢ przewidywan, model jest testowany. Jezeli wyniki nie sa zadowalajace, mozna po-
wtorzy¢ etap tworzenia modelu z uwzglednieniem zmiany warto$ci jego parametrow. Do analizy
dane musza by¢ w odpowiedni sposob przygotowane. Dane wykorzystane do testowania czy
przewidywania musza mie¢ identyczna posta¢ jak dane zastosowane podczas budowania. Jednym
ze sposobow przygotowania danych jest dyskretyzacja (koszykowanie). Polega na grupowaniu
podobnych danych, aby wprowadzi¢ niepowtarzalno$¢ cech danego atrybutu. W przypadku ko-
szykowania numerycznego (dla atrybutéw o wartosciach liczbowych) mozemy okresli¢ jeden
z dwoch rodzajow:

e ecqual width; zat6zmy, ze min jest wartoscia minimalna wsréd warto$ci danego atrybutu,
max warto$cia maksymalna, N iloscia koszy o rownej dhugosci. Przedzial [min,max] jest
dzielony na N podprzedziatéw o dhugosci d, gdzie d wynosi ((max-min)/N). Kosz 1 to prze-
dzial [min,min+d), koszt 2 to: [min+d, min+2d), kosz N to: [min+(N-1)*d, max]. W takim
przypadku rozne kosze beda zawieraty rézne liczby atrybutow. Moga si¢ takze zdarzy¢ ko-
sze w ktorych nie bedzie zadnych warto$ci.

e quantille; zal6zmy, ze min jest wartoscia minimalna wsrod wartosci danego atrybutu, max
warto$cig maksymalna, a N ilo$cia koszy. Przedzial [min,max] jest dzielony na M podprze-
dziatow, przy czym M<=N, w taki sposéb aby kazdy podprzedzial zawieral rowna liczbe
elementow.

W przypadku koszykowania kategorycznego (dla atrybutow o wartosciach tekstowych) wystepuje
metoda Top N. Zaldézmy, ze N jest liczba koszy. W takim przypadku zostaje wyznaczonych N naj-
czescie] wystepujacych wartosci danego atrybutu. Atrybut jest dzielony na N+/ zbiorow, gdzie
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zbidr pierwszy zawiera warto$¢ najczesciej wystepujaca, zbior N zawiera wartos¢ najmniej powta-
rzajaca si¢, natomiast zbidor N+/ zawiera pozostate wartosci atrybutu (o mniejszej liczbie wysta-
pien).

W algorytmie Naive Bayes do przewidywania wartosci atrybutu wykorzystuje teori¢ Bayesa
oparta o prawdopodobienstwo warunkowe hipotezy #; przy zaobserwowaniu danych D jako P(4;
|D)=P(D| %;)P(h;)/P(D) [Mor05] . ,,Naiwnos$¢” tej metody polega na zatozeniu, ze rozktad cech jest
niezalezny.

Kolejny algorytm, adaptacyjna sie¢ Bayesa, to szybki (ang. fast), skalowalny (ang. scalable),
bezparametryczny (ang. non-parametric) sposob na przewidywanie wartosci okreslonego atrybutu
z zadanego zbioru danych. Bezparametrowe techniki statystyczne pozwalaja na uniknigcie przy-
puszczen, ze populacja jest charakteryzowana poprzez rodzing prostych modeli (ang. simple di-
stributional models) takich jak standardowa regresja liniowa, gdzie poszczegdlni cztonkowie gru-
py sa rozrézniani poprzez nielicznyu zbiér parametrow. Jedng z przewag tego modelu nad Naive
Bayes jest tworzenie regul zrozumiatych dla umystu ludzkiego. Osoby takie jak analitycy bizne-
sowi, dzigki czytelnej odpowiedzi rozumieja powody zaprognozowanych wartosci, daje to mozli-
wos¢ przekazywania zdobytej wiedzy innym [Ora05] .

Algorytm SVM moze by¢ wykorzystany zaréwno w klasyfikacji jak i regresji. Na podstawie
danych wejsciowych budowany jest liniowy model. Nastgpnie klasy docelowe sa oddzielane jak
najwigkszym mozliwym marginesem. W zalezno$ci od wyboru funkcji i parametrow jadra gene-
rowane sa rozne granice, wptywajace na decyzje odpowiedniego wyboru klasy. SVM jest stoso-
wany przy klasyfikacji tekstu, rozpoznawaniu pisma recznego, klasyfikacji obrazow czy analizach
biometrycznych [Ora05] .

Ostatnim oferowanym przez ODM algorytmem klasyfikacji jest indukcja drzew decyzyjnych.
Wygenerowany model ma posta¢ drzewa, w ktorym testy przeprowadzane na atrybutach zapisy-
wane sa w formie we¢zlow, wyniki testow w formie gatezi, natomiast przypisanie do klasy okreslo-
ne w formie lisci. Zaleta tego modelu jest jego przejrzysto$¢, pozwalajaca uzytkownikom bizne-
sowym zrozumie¢ podstawy jego dziatania.

ODM udostepnia rézne metody pozwalajace na ocen¢ efektywnosci klasyfikatora. Pierwszym
narzedziem jest macierz pomytek (ang. confusion matrix). Pozwala ona na poréwnanie wartosci
rzeczywistych z wartosciami przewidzianymi. Wartosci rzeczywiste pochodza ze zbioru testowe-
go, w ktorym przewidywana warto$¢ atrybutu jest znana. Innym narzedziem do oceny modelu jest
wykres przyrostu (ang. lift chart), pozwalajacy na graficzne podsumowanie wykorzystania modelu
do warto$ci przewidywanej. Wida¢ na nim, o ile czesciej w stosunku do catego zbioru danych,
przypadki nalezace do badanej klasy wystepuja w podzbiorach danych zawierajacych frakcje
przypadkow (10%, 20% itd.) o najwigkszym, wynikajacym z modelu prawdopodobienstwie przy-
naleznosci do tej klasy. Efektywnos$¢ klasyfikatora mozna takze obserwowac na krzywej ROC
(ang. Receiver Operating Characteristics). Reprezentuje ona zalezno$¢ liczby poprawnych przewi-
dywan klasy poszukiwanej (ang. true positive) do liczby niepoprawnych przewidywan tej klasy
(ang. false positive). Poprzez analizg r6znych punktéw na otrzymanym wykresie mozna dobrac
odpowiedni prog prawdopodobienstwa.

4. Eksploracja danych w wykrywaniu komérek

Analizujac literaturg po$wigcona tematyce eksploracji danych, mozna zauwazy¢ zastosowanie
tego narzgdzia gtownie w dziedzinie CRM (ang. Customer Relationship Management). Tworzone
w takim przypadku modele predykcyjne pozwalaja na wdrozenie rezultatow predykcji do prze-
prowadzania planowanych dzialan handlowych czy marketingowych. Analizujac dane klientow,
ich preferencje i oczekiwania, mozna planowaé rézne akcje. Z kolei poézniejsze rejestrowanie za-
chowan klientow pozwala na uczenie modelu i udoskonalanie go do dalszych dziatan.
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Wisrod dostepnych publikacji niewiele miejsca poswigca si¢ zastosowaniu eksploracji danych w
innych dziedzinach, jak przemyst czy medycyna. Zachowanie takie moze by¢ zwiazane z pewna
ostroznoscia. W tematyce marketingu tatwiej mozna zaryzykowac, podjac si¢ eksperymentéw niz
w procesie produkcji czy ocenie zdrowia. Mimo tych przeciwienstw, mozna znalez¢ pewne obsza-
ry zastosowan, gdzie warto podja¢ chociazby proby opracowania i wdrozenia algorytmoéw eksplo-
racji danych. Jednym z takich obszar6w moze by¢ wtasnie rozpoznawanie komorek rakowych
[Per06].

W artykule zaprezentowano wyniki wstepnych analiz, wykorzystujace algorytmy klasyfikacji
Data Mining. Dostepne systemy skaningowe badajace réznorodne probki biologiczne dostarczaja
znacznych ilo$ci danych. Modele wygenerowane na ich podstawie moga okaza¢ si¢ pomocne do
zautomatyzowania procesu wczesnego diagnozowania nowotworéw. Celem przeprowadzanych
badan analitycznych jest opracowanie algorytmow, ktore pozwola na wytypowanie komorek ra-
kowych na podstawie odpowiednio przygotowanych preparatow.

Rozpoznawanie komoérek nowotworowych w systemie Metafer odbywa si¢ w czterech etapach:

1. skanowanie preparatu przy roznej dtugosci fali Swietlne;j,

2. analiza uzyskanego obrazu w celu wyodrebnienia poszczegdlnych obiektéw-komorek i wy-
znaczenie ich cech morfometrycznych (212 cech),

3. selekcja komorek ze wzgledu na cechy morfometryczne,

4. wyodrebnienie komorek rakowych na podstawie wprowadzonych znacznikdéw genetycz-
nych.

Do rozwiazania problemu wykorzystano narzedzie Data Mining Oracle 10g Release 2. Analiza
zbiorow danych przeprowadzana jest dla czterech wczesniej wspomnianych algorytméw klasyfi-
kacji. Zbior przeznaczony do tworzenia modelu zawiera 6843 obiekty, z czego 190 zostalo przez
eksperta zidentyfikowanych jako komorki rakowe. Zbior ten jest opisany poprzez 217 atrybutow.
Kazdy z nich odpowiada pewnej cesze komorki. Przy znacznej liczbie cech charakteryzujacych
poszczegblne obiekty, na podstawie danych pomiarowych mozna zaobserwowac znaczng korela-
cje miedzy niektorymi z nich (dla przyktadu, srednica obiektu jest silnie skorelowana z polem
powierzchni, gdyz poszczegdlne obiekty posiadaja ksztatty zblizone do kota). Z tego powodu klu-
czowym zadaniem jest problem selekcji cech w celu wyboru ich takiego podzbioru, ktéry bedzie
mogt by¢ podstawa do wiasciwej klasyfikacji obiektow. W artykule zastosowano metode elimina-
cji cech na podstawie macierzy korelacji migdzy poszczegélnymi cechami (macierz o rozmiarach
217 x 217). Eliminowano te cechy, ktorych wspotczynnik korelacji przyjmowat warto$¢ wigksza
od zatozonej warto$ci progowej (wartosci progowe wspotczynnika korelacji byly nastepujace: 0.6,
0.7, 0.8, 0.9, 1.0). Na rys. 4 przedstawiono zaleznos¢ liczby cech pozostawionych do klasyfikacji
od granicznej warto$ci wspotczynnika korelacji.

Ze wzgledu na mozliwo$¢ wykorzystania w algorytmach macierzy kosztéw, kazdy z klasyfika-
toréow testowany byl dwukrotnie. W przypadku algorytmu Adaptive Bayes Network analiza byta
przeprowadzana takze dla kazdego z trybow pracy. Do prezentacji wynikow, w artykule zostata
wybrana opcja ,,Multi Feature”. Dla zadnej z progowych wartosci wspodtczynnika korelacji algo-
rytm indukcji drzew decyzyjnych nie przyniost oczekiwanych efektow. Ilo§¢ prawidlowo odgad-
nigtych obiektow klasy pozytywnej byla zawsze zero. Dlatego, klasyfikator ten nie zostat
uwzgledniony w zestawieniu wynikow w dalszej czesci artykutu.
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Rys. 4. Zalezno$¢ liczby cech od wspétczynnika korelacji

Wygenerowane modele poddano testowaniu. Na podstawie otrzymanych macierzy pomytek
wyznaczono procentowa przewidywalnos¢ algorytmu w danej klasie (rys. 5, rys.6.).
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Rys. 5. Efektywnos¢ algorytmoéw dla klasy pozytywnej

Dla atrybutéow o wspotczynniku korelacji mniejszym niz 0.6 najlepszy okazat si¢ klasyfikator
Naive Bayes z wykorzystaniem macierzy kosztow. Jego efektywnos$¢ wyniosta prawie 80% i dla
wigkszych wartosci wspotczynnika korelacji niewiele si¢ zwigkszyta. Drugi klasyfikator, takze
wykorzystujacy algorytm Naive Bayes, ale juz bez macierzy kosztow, na poziomie korelacji 0.6
przyniost najgorsze efekty (22%). Wszystkie modele, z wyjatkiem opartego na sieci adaptacyjnej
mialy tendencj¢ wzrostowa swojej efektywnos$ci przy wzroscie wartosci granicznej wspolczynnika
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korelacji. Prawie wszystkie zbiegly si¢ na tym samym poziomie. Inng tendencje mial model adap-
tacyjny. Na poczatku zwigkszyl swoja efektywnos¢, a w kolejnych analizach zmniejszyt do po-
ziomu 70% i pozostawal bez zmian.

W przypadku wigkszosci modeli mozna zauwazy¢, ze dodatnia zmiana efektywnosci dla klasy
pozytywnej skutkowata ujemna zmiana klasy negatywnej. Najwyrazniej, zalezno$¢ ta widac¢ na
modelu Naive Bayes bez macierzy kosztow. Poczatkowo efektywnos¢ wynosita 97%, a ostatecz-
nie spadita do 60%. Pewne zachwianie nastapilo w modelach wykorzystujacych SVM. Tutaj wraz
ze wzrostem klasy pozytywnej rosta (przy niewielkim zachwianiu) klasa negatywna. W rezultacie
byta to najwyzsza efektownos$¢.
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Rys. 6. Efektywnos¢ algorytmow dla klasy negatywnej

Patrzac na takie zmiany efektywnosci pojawia sig¢ pytanie, czy dany klasyfikator dla r6znych
wspotczynnikow korelacji wykrywa zawsze te same komorki. Na rys. 7 przedstawiono zestawienie
wyboru obiektow dla roznych modeli tego samego algorytmu (Naive Bayes). Do zestawienia wy-
brano modele dla wspotczynnikow 0.6, 0.8, 1.0. Na rys. 7a wida¢, ze wszystkie modele zgodzity
si¢ W 65.65% przypadkow dotyczacych stwierdzenia ,,dany obiekt jest komorka rakowa”. Model
dla wspotczynnika 0.6 wykryt prawidlowo 3.04% komorek rakowych, ktore pozostate modele
zaklasyfikowaly jako zwykte komorki. W danej klasie pozostato jeszcze 16.11% zbioru komorek
rakowych, ktore nie zostaly wykryte przez zaden z analizowanych modeli. Zaktadajac, Zze najlep-
sza wykrywalnos$¢ jest dla wspolczynnika 1.0, to sytuacja idealna dla przedstawionych zbioréw
bylaby gdy najwigksza liczba znajdowata si¢ we wspolnej czgéci wszystkich zbiorow, a dwie w
kolejne z zbiorze 1.0 i w czeséci wspolnej 0.8 1 1.0. Pozostate czgsci zbiorow powinny by¢ puste.
W przypadku klasy negatywnej, polegajacej na stwierdzeniu, ze ,,dany obiekt nie jest komorka
rakowa” wszystkie modele zgodzity si¢ w 47.92% danej klasy. Niestety wszystkie modele biednie
ocenity twierdzac, ze obiekt jest komorka rakowa az w 31.54 % zbioru.

Na rys. 8 zostalo przedstawione podobne zestawienie. Pokazuje ono jak pokrywaja si¢ przewi-
dywania dla r6znych algorytmow, ale na tym samym poziomie korelacji. Do analizy zostal wy-
brany wspotczynnik korelacji 0.8 oraz modele wykorzystujace macierz kosztow. Zgodno§¢ modeli
dla klasy pozytywnej wyniosta prawie 45% (dla wspolczynnika 0.6: 28.88%; 1.0: 48.63%), dla
negatywnej prawie 43% (dla wspotczynnika 0.6: 37.13%; 1.0: 44.07%). Duza zgodnos¢ przewi-
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dywan klasy pozytywnej mozna zauwazyé w czesci wspdlnej zbioréw ABN i NB, wynosi ona
18.54%. Niestety istnieje takze zbior komorek klasy pozytywnej, ktore przez wszystkie algorytmy
zostaty przewidziane negatywnie, wynosi on 13.68%. Dla tych wykresow, najlepsza efektywnos¢
wystapi wowczas gdy wszystkie algorytmy beda przewidywac z jak najlepszym rezultatem. Wtedy
w czesSci wspolnej wszystkich zbioré6w powinna znalez¢ sig jak najwigksza warto$¢ (najlepiej
100%), przy jak najmniejszej wartosci poza zbiorami (najlepiej 0%).

a)

47.92%

Rys. 7. Poréwnanie wyboru obiektow dla klasy a) pozytywnej b) negatywnej

a) b)
ABN

0,
12.54% 17.31%

SVM

Rys. 8. Poréwnanie wyboru obiektéw réznych modeli dla klas a) pozytywnej b) negatywne;j

5. Podsumowanie

Celem badan jest projekt systemu automatycznej diagnostyki medycznej choréb nowotworo-
wych w oparciu o narz¢dzia ORACLE. Przedstawione wyniki sa wstepna analiza do procesu kla-
syfikacji komorek rakowych. Pozwalaja one na poréwnanie efektywnosci zastosowanych algoryt-
moéw. Zabiegi takie daja mozliwos$¢ zapoznania si¢ z tak duzym zbiorem danych i nakreslaja kie-
runki dalszych badan. Do tworzenia modelu, ze zbioru treningowego byt wybierany okreslony
podzbiodr atrybutdow, zalezny od granicznej wartosci wspotczynnika korelacji. W trakcie dalszych
prac nalezy podda¢ analizie inne metody selekcji cech. Do podstawowych nalezy zaliczy¢: teorig
zbioréw przyblizonych (ang. rough sets) oraz macierz rozrdznialno$ci (ang. discernibility matrix),
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ranking cech, algorytmy genetyczne, itd. Przed przystapieniem do budowania modelu, dane tre-
ningowe byly przygotowywane z zastosowaniem dyskretyzacji (koszykowania). Wszystkie cechy
byty dzielone na 10 przedziatow (koszy). Na generowany model istotny wplyw ma takze macierz
kosztow. Mozna wigc podja¢ probe modyfikacji tej macierzy. Nalezy takze podjaé proby zastoso-
wania innych metod klasyfikacji, jak: sieci neuronowe, zbiory rozmyte.
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