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Povzetek

Inteligentni sistemi se vse pogosteje uporabljajo na razliénih podrogjih Slovekovega delovanja (npr. ekonomija, medicina, gospadarstvo
ipd.), kier se pogosto izkaZejo kot zelo uporabna orodja. Uparabljamo jih za klasifikacijo, diagnosticiranje, predikcijo, iskanje povezav
med razliénimi dejavniki, odkrivanje novega znanja ipd. Na ucinkovitost uporabe inteligentnih sistemov vpliva mnoZica razlicnih dejav-
nikov (npr.: kvaliteta baze podatkov, relacije med vhodnimi in izhodnimi atributi, izbira metodologije inteligentnega sistema, vrsta in
oblika podatkov ipd.), na katere imamo lahko v celotnem procesu inteligentne analize vedji 0z. manjsi vpliv. V pricujoéem prispevku smo
se osredotodili na zanesljivost inteligentnih sistemov na realnih primerih s podrocja odloganja in diagnosticiranja, ki pokazeta pred-
nosti in slahosti takdne analize. V procesu iskanja najkvalitetnejSe resitve smo preizkusili mnogo razliénih pristopov gradnje klasi-
fikacijskega modela (klasiéni, hibridni in multimetodni). Kljub vioZenemu trudu se je iskanje kvalitetnega klasifikacijskega modela za
neinvazivno dologanje ravni holesterola v krvi izkazalo za neuspesno, saj zbrani parametri pri zbiranju podatkov (vhodni atributi) ogitno
niso dajali zadostne informacije o ravni holesterola v krvi. Nasprotno pa se je uporaba inteligentnih sistemov za pomoé pri diagnos-
ticiranju prolapsa mitralne valvule (PMV) izkazala kot zelo uginkovita in zanesljiva.

Abstract

Two Sights of Using Intelligent Systems in Medicine

Intelligent systems have been often successfully applied on various fields such as business, economy, medicine, etc. They have been
used for classification, diagnosing, prediction, knowledge discovery, etc. The efficiency of intelligent systems analysis very much
depends on a type, format and quality of data gathered. However, the existence of appropriate relationships among attributes and
outcomes and of course the selection of the right methodology is also crucial. In this paper we focused on the reliability of intelligent
systems applied on a real-world problems where the benefits and drawbacks of such an analysis can be seen. With the aim of finding
the most reliable solutions, different approaches for classification model construction were used. Nonetheless, the construction of
reliable classification model for non-invasive determination of a blood cholesteral level proved to be unsuccessful mostly because of
the lack of relationships among the attributes and the decisions. On the other hand, the use of intelligent systems analysis was very
successful and reliable for diagnosing mitral valvule prolapse.

1 Uvod

Inteligentni sistemi so se izkazali kot zelo uporabno orodje na
razliénih podrogjih ¢lovekovega udejstvovanja, Se posehno pa
se §iri njihova uporaba v medicini. Pogosto se uporahljajo za
pomo¢ pri odloganju, klasifikaciji, predikeiji, iskanju vzorcev,
odkrivanju novih znanj, inteligentni analizi podatkov ter
optimizaciji.

Zavedati se moramo, da na ucinkovitost uporabe
inteligentnih sistemov na realnih bazah podatkov
mo¢no vpliva vrsta razliénih dejavnikov, kot na
primer: kvaliteta baze podatkov, relacije med vhod-
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nimi in izhodnimi atributi, oblika in vrsta podatkov
ter izbira ustrezne metodologije gradnje inteligentnih
sistemov. Kvalitetna priprava podatkov (izbira ustrez-
nih parametrov) ter sam postopek zbiranja podatkov
(natanc¢nost pri merjenju, natanc¢nost pri vnasanju
podatkov ipd.) sta pogosto Ze odlocilnega pomena za
nadaljnji potek in uspesnost inteligentne analize. Prav
ti dejavniki so ponavadi “krivi” za uspeh oz. neuspeh
uporabe inteligentnih sistemov na realnih bazah
podatkov.
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V pri¢ujoem prispevku se bomo osredotodili na
oblikovanje uporabniku prijaznega klasifikacijskega
modela, ki temelji na odlocitvenih drevesih. Z izbiro
predstavitve izlus¢enega znanja se bomo le delno
omejili, saj bomo za gradnjo odlo¢itvenih dreves upo-
rabili vec razli¢nih pristopov (klasi¢ni, hibridni, mul-
timetodni).

Predstavili bomo primer uporabe inteligentnih
sistemov za pomo¢ pri dolocanju ravni holesterola v
krvi, ki se je izkazal kot neuspesen predvsem zaradi
slabe korelacije med vhodnimi atributi in odlo¢it-
venimi razredi ter relativno slabe kvalitete baze po-
datkov. V drugem primeru bomo prikazali zelo ucin-
kovito uporabo razli¢nih metodologij inteligentnih
sistemov za oblikovanje klasifikacijskega modela za
pomoc pri diagnosticiranju prolapsa mitralne valvule
(PMV).

2 Inteligentni sistemi v medicini
Najpomembnejsa lastnost inteligentnih sistemov je
njihova zmoZnost u¢enja ter sprejemanja odlocitev na
podlagi informacij iz preteklosti. U¢enje vedno poteka
na Ze zbranih podatkih, ki jih razdelimo na u¢no in
testno mnozico. Inteligentni sistem mora poiskati pra-
vila s procesom strojnega ucenja na u¢ni mnoZici ter
nato pravila preveriti s klasifikacijsko natan¢nostjo na
neznanih podatkih iz testne mnoZice. To je bistvenega
pomena, saj poskusamo na takSen nacin doseci splos-
no uporabnost dobljenega modela na novih, 3e nez-
nanih realnih primerkih.

Obstaja ve¢ metodologij inteligentnih sistemov, od
katerih so najbolj znane nevronske mreze, odlo¢it-
vena drevesa, genetski algoritmi, grobe mnozice ter
hibridni sistemi, ki predstavljajo ve¢ (ponavadi dva)
pristopov zdruzenih v enega. S hibridnim pristopom
poskusamo zdruZiti prednosti, ki so znacilne za posa-
mezne pristope ter na taksen nacin doseci bolj kva-
litetne rezultate. V literaturi [1] pogosto zasledimo
hibride genetskih algoritmov in odlocitvenih dreves
[4], nevronskih mreZ in odlocitvenih dreves, grobih
mnoZic in nevronskih mrez [13] ipd.

Vsak posamezen pristop izgradnje ima dolocene
prednosti in slabosti in prav zaradi tega moramo izbi-
ro metodologije prilagoditi problemu ter zahtevam, ki
jih moramo zadovoljiti pri reSevanju le-tega. Nekatere
metodologije, na primer odlo¢itvena drevesa, nam
dajejo dobro sliko glede odlocitve, medtem ko druge
metodologije, na primer nevronske mreZe, ne dajejo
pojasnil o sprejeti odlocitvi.
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Pogosto je zelo pomembno, da so odlo¢itve, ki jih
predlaga inteligentni sistem, razumljive ljudem, ki
stojijo za procesom. Razumljivost inteligentnih siste-
mov je $e posebno pomembna v medicini. Vsak zdrav-
nik namre¢ odgovarja za svoje odlo¢itve (npr. diag-
nozo), zato je s tega vidika zelo pomembno, da razume,
kateri dejavniki so pripeljali do dane odlo¢itve. Inte-
ligentni sistem v tem primeru zdravniku predstavlja
orodje za pomoc pri odlocanju.

Razumljiva in enostavna predstavitev klasifika-
cijskega modela je pomembna tudi za nadzor delo-
vanja modela. V primeru, da zaéne klasifikacijski mo-
del v nekem trenutku producirati napacne odlocitve,
je mozno odkriti in analizirati vzroke za napa¢no de-
lovanje le, ¢e uporabljamo dobro razumljiv klasifi-
kacijski model. V nasprotnem primeru, ¢e klasifi-
kacijski model deluje kot »€rna skrinjica« (npr. nev-
ronske mreze), je zelo teZko odkriti, kaj je privedlo do
napacnega obnasanja.

V medicini se inteligentni sistemi pogosto upora-
bljajo tudi za potrjevanje znanih dejstev in od-
krivanje novega znanja (0z. novih — 3e ne znanih
povezav med danimi atributi in diagnozo). Glavni
problem, ki se pojavlja v tem primeru, je ocena kva-
litete novega znanja. Novo znanje se lahko izkaZe le
kot posledica prekomerne prilagoditve klasifika-
cijskega modela u¢nim objektom in tako predstavlja
nesmiselne povezave. S tega vidika je zelo pomem-
bno sodelovanje s strokovnjakom z danega podroéja
(npr. kardiolog, pediater ipd.), ki oceni kvaliteto
novo odkritega znanja.

2.1 Izbira metodologije in uéenje
Izbira metodologije inteligentnih sistemov je v veliki
meri odvisna od zastavljenega problema. Razumlji-
vost zgrajenega Klasifikacijskega modela je v nasem
primeru klju¢nega pomena pri izbiri metodologije.
Glavna prednost odlocitvenih dreves [7) pred ostalimi
metodologijami je njihova enostavnost in razumlji-
vost, kar pojasnjuje pogosto uporabo odlo¢itvenih
dreves tudi v medicini. Njihova prednost je tudi, da jih
je prav tako moZno uporabiti brez ratunalnika, saj
preprosto sledimo hierarhi¢ni strukturi znanja.
Zavedati se moramo, da vsestransko uporabna
metodologija inteligentnih sistemov, ki daje v vseh
primerih najkvalitetnejse rezultate, ne obstaja. Zato je
zelo pomembno, da se pri refevanju problema ne
omejimo na eno samo metodologijo, temve¢ z eks-
perimentiranjem najdemo najbolj$o. V nadaljevanju
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bomo na kratko predstavili osnovne razlike med
metodologijami, ki smo jih uporabili v raziskavi.

a) Klasicna metodologija gradnje odlogitvenih dreves

V procesu klasi¢ne gradnje odlocitvenih dreves je

izbira najprimernejsega atributa v posameznem voz-

li¢u odlocitvenega drevesa odvisna od informacijske

vsebnosti atributa, ki se oceni na osnovi hevristi¢ne

funkcije. Najpogosteje uporabljene hevristi¢ne funk-

cije za oceno informacijske vsebnosti atributa, ki smo

jih uporabili tudi v nasi raziskavi, so naslednje:

» stopnja informacijskega prirastka (Information gain
ratio) [8], ki izhaja iz entropije (ID3),

»  x? (Chi-square) [1],

«  Gini [10],

= J-measure [9].

Poleg zgoraj nastetih osnovnih hevristi¢nih funkcij
smo generirali tudi razli¢ne linearne kombinacije [6]
le-teh ter njihovo uéinkovitost preizkusili na obeh ba-
zah podatkov. Kvaliteto izgrajenih odlo¢itvenih dre-
ves smo poskusali izboljsati z uporabo boostinga —
metode za izboljSavo natancnosti poljubnega algo-
ritma za ucenje [2].

h) Gradnja odlocituenih dreves z genetskimi algoritmi
— hibridni pristop

Gradnja odlocitvenih dreves z genetskimi algoritmi je
hibridni pristop, ki zdruZzuje prednosti genetskih al-
goritmov (npr.: neobcutljivost na Sum, vedja ver-
jetnost za pridobitev optimalne resitve) in prednosti
odlocitvenih dreves (enostavna in razumljiva predsta-
vitev rezultatov). Gradnja odlocitvenega drevesa
poteka podobno kot na klasi¢en nacin, z razliko, da se
v procesu iskanja optimalnega odlocitvenega drevesa
uporabi evolucijski pristop.

c) Multimetodni pristop

V primerjavi s klasi¢nimi hibridnimi pristopi multi-
metodni pristop [3] omogoca uporabo razli¢nih me-
todologij v enem samem modelu znanja, kjer vsaka
izmed metod odraza lastne prednosti in tudi ome-
jitve. Posledi¢no torej pricakujemo, da tak$na kom-
binacija razli¢nih metod v vecini primerov pripelje do
boljsih rezultatov.

2.2 Ocena kvalitete zgrajenega modela

Univerzalen kriterij za oceno kakovosti zgrajenega
klasifikacijskega modela na Zalost ne obstaja. Pogosto
se uporabljajo indikatorji, kot so skupna natancnost,
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senzitivnost, specifiénost. V predstavljeni raziskavi
smo se odlo¢ili za uporabo naslednjih indikatorjev:

Stevilo pravilno klasificiranih objekfov .
Stevilo vseh objektov

= skupna natan¢nost =

(average total accuracy)
= povprecna natanénost odlocitvenih razredov

(nverage class accuracy).

Povprecna skupna natanénost odlo¢itvenega drevesa
nam pogosto ne daje realne informacije o dejanski
kvaliteti odloditvenega drevesa, saj se v ve¢ji meri sre-
cujemo s problemi, pri katerih je klasifikacija objektov
dolocenega odlocitvenega razreda zelo tezka. Tako
lahko nauceno odloc¢itveno drevo klasificira testne
objekte z visoko skupno natanc¢nostjo, vendar pa je
natancnost klasifikacije dolo¢enega odlocitvenega
razreda zelo nizka. Tak$no odloéitveno drevo je v
praksi neuporabno, saj se je specializiralo za klasifi-
kacijo samo dolocenih odlocitev (ne pa vseh). Skupna
natanc¢nost odlocitvenega drevesa torej ni zadosten
indikator kvalitete naucenega drevesa. Mnogo vec
nam o kvaliteti odlocitvenega drevesa pove pov-
pre¢na natancnost odlocitvenih razredov.

Pri reSevanju medicinskih problemov za evalvacijo
kvalitete odloc¢itvenih dreves pogosto uporabljamo
izraza senzitivnost in specifi¢nost. Senzitivnost ozna-
¢ujemo kot odstotek pravilno klasificiranih zdravih,
specificnost pa kot odstotek pravilno klasificiranih
bolnih subjektov:

ip

= senzitivnost = ; ; (sensitivity)

= specificnost st na ; (specificity)
in+1p

Oznake, uporabljene v zgornjih enacbah, imajo na-
slednji pomen:

tp = True Positive = Stevilo pravilno klasificiranih pozitivnih

objektov

Stevilo napacno klasificiranih pozitivnih

objektov

fn = False Negative = Stevilo napacno klasificiranih negativnih
ohjektov

tn = True Negative = &tevilo pravilno klasificiranih negativnih
objektov

fp = False Positive =

3  Dve plati uporahe inteligentnih sistemou v
medicini

Uspesnost aplikacije inteligentnih sistemov za rese-

vanje realnih problemov je odvisna od mnogih dejav-

nikov. V prvi fazi lahko trdimo, da je udinkovitost
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inteligentnega sistema v veliki meri odvisna od

kvalitete in vrste zbranih podatkov. Pri uporabi

realnih baz podatkov se pogosto soocimo z nasled-
njimi tezavami:

» Sum v podatkih - pojavlja se zaradi nenatan¢nosti
meritev, napak pri vnaSanju podatkov, napacnih
podatkov ter manjkajocih podatkov,

= majhne baze podatkov - za slovenske razmere je
Ze baza s podatki o nekaj tiso¢ pacientih redka,
vendar pa vcasih tudi nekaj tiso¢ primerkov v bazi
podatkov ni dovolj za izgradnjo uéinkovitega
modela,

= neenakomerna zastopanost posameznih odlo-
¢itvenih razredov — posledicno lahko pride do
prekomernega prilagajanja klasifikacijskega mo-
dela bolj zastopani odlocitvi,

= varnost podatkov — podatki o bolnikih morajo biti
varovani, zato pogosto medicinske ustanove niso
pripravljene teh podatkov posredovati.

Poleg kvalitete dane baze podatkov je vsekakor zelo

pomembna tudi ustrezna relacija med vhodnimi

atributi in odlo¢itvami. V primeru, da te relacije ni ali
pa je zelo Sibka, seveda ne moremo pricakovati, da bo
inteligentni sistem to relacijo nasel.

Seveda na uc¢inkovitost inteligentnega sistem ne
vpliva samo baza podatkov, temve¢ je le-ta v veliki
meri odvisna tudi od izbire ustrezne metodologije. Ze
osnovna praksa nam pokaze, da so dolocene meto-
dologije bolj 0z. manj uspesne na razli¢nih bazah
podatkov. Prav zaradi tega je potrebno v procesu
iskanja najbolj kvalitetne resitve danega problema
preizkusiti ¢im vec razli¢nih metodologij.

V nadaljevanju bomo predstavili primera apli-
kacije inteligentnih sistemov na dveh realnih medi-
cinskih bazah podatkov.

PRIMER I:

Gradnja modela za pomo¢ pri dolo€anju ravni holesterola v krui
V danasdnjem casu se vedno pogosteje sreCujemo s
problemom previsoke vrednosti mascob v krvi, pred-
vsem pri odraslih. Zadnje $tudije kaZejo, da tudi otro-
ci zauZijejo preveliko koli¢ino maséob v vsakodnevni
prehrani, kar jim daje slabo predispozicijo za pri-
hodnost. S tega vidika je Se posebej pomembno, da ze
v zgodnjih letih odkrijemo povecane vrednosti ma-
$¢ob v krvi otrok ter tako zmanj$amo verjetnost
pojava s tem povezanih teZav v odrasli dobi. Ker se
otroci bojijo invazivnih raziskav (npr. klasi¢nega
odvzema krvi), smo Zeleli v raziskavi najti enostavno
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izmerljive kazalce nepravilnih vrednosti holesterolov.
S pomocgjo inteligentnih orodij smo poskusali poiskati
korelacije med danimi atributi in vrednostjo mas¢ob
v krvi ter moZnost neinvazivnega napovedovanja
previsokih/prenizkih vrednosti. V ta namen smo
skupaj z zdravstvenim domom Adolfa Drolca izvedli
raziskavo, ki jo podajamo v pri¢ujocem prispevku.

Opis baze podatkov
Podatki, ki so bili uporabljeni za gradnjo klasifi-
kacijskega modela za dolocanje ravni holesterola v
krvi, so podatki o 712 petletnih otrocih, ki so bili zbra-
ni v Zdravstvenem domu Adolfa Drolca v Mariboru.
539 otrok je imelo pri pregledu normalno raven hole-
sterola v krvi, 173 otrok pa nenormalno raven. Atri-
buti, ki so sluzili kot osnova za izgradnjo klasifika-
cijskega modela, so dejansko podatki, zbrani z eno-
stavnimi meritvami (npr: obseg glave, obseg nad-
lahtnice, kozna guba, krvni tlak ipd.), ki jih izvedejo
pri standardnem sistematskem pregledu otrok.
Uspesnost gradnje klasifikacijskega modela je
precej odvisna tudi od razdelitve osnovne baze po-
datkov na u¢no in testno mnozico. Zaradi primerlji-
vosti rezultatov, pridobljenih z razli¢nimi metodo-
logijami, smo v vseh primerih uporabljali isto u¢no in
testno mnozico. Pri generiranju uéne mnozice smo bili
pozorni na &m bolj enakomerno porazdelitev ué¢nih
objektov glede na odlocitvena razreda (normalen/
nenormalen holesterol).

Analiza rezultatov

Podatki, ki so bili uporabljeni za gradnjo klasifika-
cijskega modela za dolocanje ravni holesterola v krvi,
so zgodovinski podatki o 712 petletnih otrocih, od
katerih je 539 otrok imelo normalno raven holesterola
v krvi in 173 nenormalno raven. Baza podatkov je
torej razmeroma majhna, poleg tega pa je tudi
porazdelitev objektov glede na odlogitveni atribut
zelo neenakomerna.

Rezultati gradnje odlo€itvenih dreves z vsemi zgoraj
opisanimi metodologijami so prikazani v tabeli 1. Meto-
de so razvricene glede na povprecno natanénost odlo-
titvenih razredov zgrajenega klasifikacijskega modela, ki
se giblje v mejah od 48.57% (Boost Greedy ] measure +
Chi square) do 64.84% (Boost Greedy Gini * Chi square).
Povprecna skupna natan¢nost pa se giblje med 41.91%
(Greedy ] measure * Gini, Greedy ] measure * ID3) in
94.31% (Multimethod). Opazimo lahko precej veliko
razliko v kvaliteti posameznih metodologij v povpreéni
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natanc¢nosti odlocitvenih razredov in e mnogo vecjo
razliko pri uposdtevanju povprecne skupne
natanc¢nosti zgrajenih klasifikacijskih modelov.

Opazili smo, da se pogosto pojavlja problem
klasifikacije objektov z nenormalno ravnijo hole-
sterola (nizka senzitivnost). Taksna drevesa so v
praksi neuporabna, saj je natan¢nost klasificiranja z
vsemi metodami precej nizka. Zaradi zelo slabega
osnovnega klasifikatorja tudi boosting v vecini
primerov ni bil uspesen pri izbolj$avi natan¢nosti le-
tega. Kljub uporabi razli¢nih metodologij torej nismo
uspeli generirati klasifikacijskega modela, ki bi bil
dovolj zanesljiv za uporabo v praksi. Vzroke za
neuspesnost lahko delno is¢emo v sami bazi podatkov
(premajhno Stevilo vnosov, premalo otrok z
nenormalno ravnijo holesterola, Sum v podatkih),
poleg tega pa je povezava med vhodnimi atributi in
ravnijo holesterola verjetno presibka, da bi lahko
dokaj zanesljivo sklepali o odlocitvi.

Tabela 1:

Dolocanje rauni holesterola v krvi; skupna natancnost (O) in pov-
preéna natanénost odlo€itvenih razredov (A) na testni mnoici ter
rang metode glede na povpreéno natanénost odlo€itvenih razredov

Method O(%)  Al%) Rank
Greedy 1D3 53.29 57.92 e
Boost Greedy ID3 5479 51.30 34
Greedy Gini 8 An5758 19
Boost Greedy Gini 51.79 5218 33
Greedy Chi square 57.48 55.20 24
Boost Greedy Chi square 6497 54.22 27
Greedy J measure 4820 55.22 23
Boost Greedy J measure 5449 B61.03 )
Greedy Gini + 1D3 55.98 * 156:88, 21
Boost Greedy Gini + ID3 60.18 64.05 2
Greedy Gini * 103 SEaiEie ) ElilalE ]
Boost Greedy Gini * 1D3 60.18 5416 28
Greedy Chi square + 1D3 61.97 B60.05 13
Boost Greedy Chi square + 103 64.37 53.90 31
Greedy Chi square * ID3 60.18 5416 28
Boost Greedy Chi square * D3 Bl:B7 I NE9i89 - 14
Greedy Gini + Chi square 60.47 56.79 22
Boost Greedy Gini + Chi square 62.57 57.90 18
Greedy Gini * Chi square 60.18 54.16 28
Boost Greedy Gini * Chi square 61.67 64.84 1
Greedy J measure + [D3 51.19 54.34 26

2003 - stevilka 3 - letnik XI

Boost Greedy J measure + ID3 B6.16 6228 4
Greedy J measure * ID3 41.91 61.78 i5]
Boost Greedy J measure * 1D3 60.18 64.05 2
Greedy J measure + Chi square 59.28 61.10 7
Boost Greedy J measure + Chi square  58.98 48,57 38
Greedy J measure * Chi square 5149 5450 25
Boost Greedy J measure * Chi square 59.28 B61.10 8
Greedy J measure + Gini BT S 3SSas
Boost Greedy J measure + Gini 61.37 59.74 18
Greedy J measure * Gini 41.91 61.78 15
Boost Greedy J measure * Gini 59.28 53.68 32
Greedy linear 4760, 5738 20
Greedy Boost linear BEB.OBE. “BE.46# 11
Greedy Voting 52.09 4987 37
Genetic 796905 4NN 6
Multimethod 94.31 50.00 36
Nested Boost 62.27. 6021 12

PRIMER I1:

Gradnja modela za pomoé pri diagnosticiranju prolapsa
Prolaps mitralne valvule (PMV) je v svoji definiciji
opisan kot odmik sréne zaklopke iz normalne pozicije.
Posledice tega odmika so motnje v pretoku krvi (vr-
tinci), neobicajne bolecine v prsih, moZnost nastajanja
krvnih strdkov in celo smrt. Simptome PMV je mogo-
Ce najti pri petih do desetih odstotkih prebivalstva. Pri
milejsih oblikah PMV zdravljenje ni potrebno, med-
tem ko pri teZjih oblikah PMV pride v postev tudi
kirurski poseg. Ker je pri postavljanju diagnoze poleg
naprave za pregled z ultrazvokom potrebno Se precej
znanja in izku$enj, so se pojavile teZnje po postavitvi
novih kriterijev za odkrivanje PMV. Ideja je naijti
bolezni, simptome in sindrome, povezane s PMV, ki
bi jih lahko razpoznal splosni zdravnik in tako odkril
potencialne paciente s PMV. Cilj podane raziskave je
bil odkriti sindrome PMV-ja pri osebah med 1. in 18.
letom.

Opis baze podatkov

Z uporabo Monte Carlo metode vzorcenja je bilo iz-
branih 900 otrok in mladostnikov starih od 1 do 18 let.
Na poziv k rutinskemu pregledu se jih je odzvalo 631,
katerih zdravstveno stanje so ocenili na osnovi pose-
bej pripravljenega protokola za sindrom PMV-ja.
Protokol je obravnaval 103 parametre, za katere je ver-
jetno, da oznacujejo prisotnost PMV-ja. Porazdelitev
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glede na odlocditvene razrede je bila naslednja: 5%
“prolaps”, 6% “tihi prolaps” in 89% “ni prolapsa”.
Baza podatkov ni vsebovala manjkajocih vrednosti.

Analiza rezultatov

Uéno mnozico je sestavljalo 501 oseb, v testni mnoZici
pa je bilo 130 subjektov. Vsak subjekt je bil opisan s
102 parametroma, ki so opisovali pacientove bolezni,
bolezni njegovih starSev, parametre preiskav z ultra-
zvokom itd. Baze nismo razdelili sami v razmerju 2/3
za uéno mnozico in 1/3 za testno mnoZico, temvec
smo zaradi primerljivosti uporabili Ze obstojeco u¢no
in testno mnoZico. Relativne frekvence posameznih
odlo¢itev so bile priblizno enake v u¢ni in testni
MNoZici.

Rezultati klasifikacije so predstavljeni v tabeli 2.
Metode v tabeli so razvricene glede na povprecno na-
tancnost odlocitvenih razredov induciranega klasifi-
kacijskega modela. Opazimo lahko, da se povprecna
natan¢nost odlocitvenih razredov giblje od 40.55%
(Boost Greedy ] measure * Gini, Boost Greedy |
measure + Gini) do 84.31% (Multimethod). Povprecna
skupna natancnost pa se giblje v mejah od 80.77%
(Greedy ] measure * Gini) do 93.84% (Multimethod).
Oba indikatorja kvalitete klasifikacijskega modela torej
kaZeta na to, da je multimetodni pristop na tej bazi
prekosil vse ostale preizkuSene metodologije.

Tahela 2:

PMV; skupna natanénost (O) in povprecna natanénost odlogitvenih
razredov (A) na testni mnoZici ter rang metode glede na povpreéno
natancnost odlocitvenih razredov

Method 0 (%) A (%)  Rank
Greedy D3 8846 7339 12
Boost Greedy |D3 9154 7094 13
Greedy Gini 88.46 77.87 9
Boost Greedy Gini 87.69 64.15 20
Greedy Chi square 90.00 829 8
Boost Greedy Chi square 90.77 57.21 24
Greedy J measure 83.08 5084 32
Boost Greedy J measure 8928 . 5408 - 29
Greedy Gini + ID3 g92.31 79.27 6
Boost Greedy Gini + 1D3 8077+ 1B9.75 16
Greedy Gini * 1D3 90.00 78.43 7
Boost Greedy Gini * ID3 92.31 57T 23
Greedy Chi square + ID3 91.54  B83.47 2
Boost Greedy Chi square + D3 B89:23. 5665 25
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Greedy Chi square * 1D3 9077+ . 7066 14
Boost Greedy Chi square * 1D3 93.08 70.59 15
Greedy Gini + Chi square 91.54 8347 2
Boost Greedy Gini + Chi square 89.23 5665 25
Greedy Gini * Chi square 8763 69.54 17
Boost Greedy Gini * Chi square 90.00 B142 22
Greedy J measure + 1D3 8645 ., 51.96 ;30
Boost Greedy J measure + 1D3 89231 4860 35
Greedy J measure * ID3 81.54 5028 33
Boost Greedy J measure * ID3 90.77 5364 28
Greedy J measure + Chi square 88.46 74.30 11
Boost Greedy J measure + Chi square  91.54 B66.46 18
Greedy J measure * Chi square 83.856 55.60 27
Boost Greedy J measure * Chi square  87.69 4895 34
Greedy J measure + Gini 85.38 51.68 31
Boost Greedy J measure + Gini 88 23 4555 3y
Greedy J measure * Gini 80.77 4195 36
Boost Greedy J measure * Gini 8323 4055 37
Greedy linear 91.54 B3.47 2
Greedy Boost linear 91.54 . 7451 10
Greedy Voting 9000  78.43 7
Genetic 92.31 65.83 19
Multimethod 93.84 B84.31 1
Nested Boost 93.08 6254 21

4 SKLEP

Utinkovitost uporabe inteligentnih sistemov pri
redevanju realnih problemov je v veliki meri odvisna
od same kvalitete baze podatkov ter izbire ustrezne
metodologije inteligentnega sistema.

V pri¢ujoéem prispevku smo predstavili primer
udinkovite in primer neucinkovite aplikacije inte-
ligentnih sistemov na realnih medicinskih bazah
podatkov. Uporabili smo ve¢ metodologij inteligen-
tnih sistemov, ki temeljijo na razli¢nih pristopih
gradnje odlocitvenih dreves (klasi¢ni, hibridni in
multimetodni pristop). Pokazali smo, da je pri iskanju
najkvalitetnejse resitve potrebno preizkusiti vec
razliénih metodologij, saj ena sama univerzalna
metodologija ne obstaja. Na danih realnih problemih
smo prikazali uspeSnost oz. neuspesnost inteligentnih
sistemov.

Uporaba inteligentnih sistemov za dolo¢anje ravni
holesterola v krvi pri petletnih otrocih na osnovi nein-
vazivnih indikatorjev se je izkazala za neuspesno v
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vseh primerih, saj na osnovi dane baze podatkov
kljub uporabi razli¢nih metodologij ni bilo mogoce
zgraditi kvalitetnega klasifikacijskega modela. Vzroke
lahko i5¢emo predvsem v nezadostni korelaciji med
vhodnimi atributi in odlocitvami.

V nasprotju z neuspesnostjo prvega primera pa je
bila kvaliteta klasifikacijskega modela za pomo¢ pri
diagnosticiranju prolapsa (PMV) zelo visoka. Med
vsemi preizku$enimi metodologijami se je kot
najuspesnejsi izkazal multimetodni pristop, s katerim
smo uspeli generirati klasifikacijski model s 84,31%
povprecno natan¢nostjo odlocitvenih razredov na
testni mnozici. Visoka natancnost klasifikacije
omogoca aplikacijo klasifikacijskega modela tudi v
praksi, kot eno izmed metod za pomoc¢ pri diagno-
sticiranju PMV.

Razlike v kvaliteti, na osnovi razli¢nih metodologij
zgrajenih klasifikacijskih modelov, so bile v obeh
primerih zelo visoke, kar ponovno kaZe v prid sicer
¢asovno potratne uporabe razli¢nih metodologij v
procesu iskanja kvalitetnih resitev.
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