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Spis oznaczen i symboli:

A — atrybut

ACC (accuracy) — skuteczno$¢

AUC (area under the curve), W — pole pod krzywa

BMI (body mass index) — wskaznik masy ciata

BP (blood pressure) — ci$nienie krwi

C — zbidr lisci w drzewie klasyfikacyjnym

CB — zbi6r funkcji bazowych w metodzie MARSplines

CI (confidence interval) — przedziat ufnosci

CO (cardiac output) — rzut serca

degr(v) — stopien wierzchotka v grafu G

E — zbi6r krawedzi

GCV (generalized cross validation) — btad uogdlnionego sprawdzianu
krzyzowego

hy(x) — funkcja bazowa

L — funkcja wiarygodnosci

LR — iloraz wiarygodnosci

L" - zbiér lisci drzewa T

n —wezet drzewa T

N,T — zbior weziéw drzewa T

OR (odds ratio) — iloraz szans

P (prevalence) — czesto$¢ wystepowania wyréznionego wydarzenia
p(A) — prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia A

p(k/s) — prawdopodobienstwo wystgpienia k pod warunkiem S
P(Y=1/x;,x5,...x,) — model regresji logistyczne;j

q(S) — miara réznorodnosci

r — korzen drzewa

r, — wspotczynnik korelacji dla krzywych ROC

s — wezel sgsiadujacy

S(A) — szansa dla przypadku A

SEyw — btad standrdowy

S; — zbior wartoSci testu ¢



T — drzewo klasyfikacyjne

t, —test wezta n

TPR (total peripherial resistance) — catkowity opér obwodu naczyniowego
V — zbiér wierzchotkow

WMC (body mass coefficient) — wsp6tczynnik masy ciata

WQ — wspoétczynnik Quetelet’a

WR — wskaznik Rohrer’a

X1,X2,...,X, — Zmienne niezalezne

Y — zmienna dychotomiczna

Z —test Wald’a



1. Wstep

Nadci$nienie tetnicze jest chorobg powszechnie wystepujacg w spoteczenstwie wysoko
uprzemystowionym. W Polsce jak wynika z badanh NATPOL III PLUS z 2002 roku na
nadci$nienie tg¢tnicze choruje 29% dorostych Polakéw, u 30% stwierdza si¢ tzw. wysokie
prawidlowe cis$nienie tg¢tnicze, a u 20% niskie prawidlowe. Tylko 21% Polakéw
charakteryzuje si¢ prawidlowymi warto$ciami ci$nienia tg¢tniczego (wartosci optymalne
wystepuja u co piatej osoby powyzej 18 roku zycia).

Nadci$nienie tg¢tnicze czesciej postrzegane jest jako problem zdrowotny os6b dorostych
niz dzieci lub mtodziezy. Powodem takiego stanu rzeczy moze by¢ mniejsze doswiadczenie
pediatréw w tej problematyce, niz w zakresie czgstych choréb dzieciecych. Jednak coraz
wigcej autoréw jak rowniez dane epidemiologiczne zwracaja uwage na mozliwosc
wystgpienia samoistnego nadcisnienia tetniczego juz w okresie dziecinstwa. Wskazuja na
zwigkszenie si¢ liczby dzieci i mlodziezy z podwyzszonymi warto$ciami ci$nienia, ktére
czesto wspolistnieja z otytoscig, paleniem papieroséw i matg aktywnoscig fizyczna.
Precyzyjne ustalenie czestosci wystepowania nadciSnienia tetniczego w populacji dzieci
1 mlodziezy nastrecza szereg trudnosci. Wynikaja one z trudnosci okreslenia uznanych
i akceptowanych norm cis$nienia dla tej grupy wiekowej, jak réwniez powodem jest to, ze
w przedziale wiekowym 0-17 lat wystepuje szereg podgrup wiekowych, dla ktérych wartosci
ciSnienia uznane za prawidlowe sg r6zne. Wynika to oczywiscie z naturalnego rozwoju
dziecka, a takze zwigzanej z tym akceleracji zwigzanej z okresem dojrzewania. Z tego
wzgledu oprocz uwzglednienia wieku metrykalnego koniecznym staje si¢ odnoszenie
wartosci cisnienia tetniczego do parametrow antropometrycznych, a wigc gtéwnie masy ciata
1 wzrostu [2, 5].

Wiadomo, ze brak kontroli ci$nienia krwi i prawidtowej terapii u dorostych stanowi
przyczyng wysokiej zachorowalnosSci na zawal, chorobg¢ niedokrwienng serca, czy udar
moézgu i te niepokojace skutki zdrowotne nadcis$nienia t¢tniczego powinny mobilizowad
stuzbe¢ zdrowia nie tylko do wczesnego rozpoznawania, lecz takze do wdrazania dziatan

profilaktycznych [1, 2 ].



2. Ci$nienie tetnicze

Cisnienie krwi opisuje si¢ nastepujagcym wzorem
BP=CO-TPR

gdzie, BP (blood pressure) jest to cisnienie krwi, CO (cardiac output) jest to rzut serca,
TPR (total peripherial resistance) jest to catkowity opér obwodu naczyniowego.

Analizujgc powyzszy wzor widzimy, ze ci$nienie krwi zalezy od rzutu serca
i catkowitego obwodowego oporu naczyniowego. Rzut serca jest z kolei wypadkowa
dziatania objetosci wyrzutowej, czyli objetosci krwi wyrzucanej z lewej komory do aorty,
w ciggu 1 minuty oraz czestosci skurczow serca, ktora zmienia si¢ u dzieci z wiekiem.
Natomiast opdér naczyniowy jest zalezny od czynnika geometrycznego, czyli promienia
naczynia i jego dtugosci oraz lepkosci krwi. Receptory wptywaja w sposéb posredni na opor
naczyniowy poprzez zmian¢ promienia naczynia. Objetos¢ wyrzutowa lewej komory jest
zmienng zalezng od kurczliwosci mig$nia sercowego i objetosci pdznorozkurczowej lewej
komory. Kurczliwo$¢ zalezy od zachowania struktury i czynno$ci kardiomiocytéw oraz

wplywu unerwienia [2, 3, 4].

Rysunek 1. Czynniki determinujgce wysokos¢ cisnienia tetniczego
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Wsréd mechanizméw regulujacych cisnienie krwi duzy udzial ma ukiad nerwowy
regulujacy naped autonomiczny i odruchowg kontrol¢ ci$nienia tetniczego oraz nerki — narzad
efektorowy regulacji gospodarki wodno — elektrolitowej i narzad endokrynny.

Wartosci cisnienia te¢tniczego u dzieci sa nizsze niz u dorostych i zwigkszajg si¢
z wiekiem 1 rozwojem dziecka. Donoszonemu noworodkowi przez pierwszy tydzien zycia
cisnienie skurczowe rownolegle z rozkurczcowym zwigksza si¢ okoto 1 mm Hg dziennie.
W nastepnych okresach ci$nienie zwigksza si¢ nadal, ale jego tempo jest wolniejsze. U dzieci
urodzonych przedwcze$nie z niskg masg urodzeniowg ci$nienie wzrasta szybciej, a wartosci
ciSnienia wyréwnujg si¢ z dzieémi urodzonymi o czasie okolo 4 miesigca zycia
1 w nastepnych latach sa odwrotnie skorelowane z urodzeniowg masa ciata oraz niezaleznie
z obwodem gtéwki po urodzeniu. To oznacza, ze osoby, ktére urodzily si¢ z mala
urodzeniowg masg ciala maja na ogét wyzsze ci$nienie te¢tnicze niz osoby urodzone
z prawidlowa waga.

Wykazano zalezno$¢ migdzy wzrostem, szybkoscig wzrastania, a wysokos$cig cisnienia
tetniczego. Warto$ci cisnienia t¢tniczego u dziewczynek w wieku 7-11 lat mogg by¢ wyzsze
niz u chlopcéw, poniewaz u nich wcze$niej zaczynajg si¢ procesy dojrzewania piciowego.
U chlopcéw natomiast cisnienie zwigksza si¢ w wieku 12-17 lat, czyli w okresie ich
najszybszego wzrostu i1 dojrzewania piciowego. Juz w okresie dziecinstwa dochodzi do
zajecia okre$lonego kanatu centylowego warto$ci cisnienia tetniczego, ktory bedzie
charakterystyczny dla danej osoby. Takie zjawisko nazywane jest utrzymywaniem toru

rozwojowego (tracking) [3].

2.1. Pomiar cisnienia w gabinecie lekarskim

Pomiar cis$nienia tg¢tniczego jest najwazniejszym badaniem niezbednym do
rozpoznania nadci$nienia tetniczego. Jezeli pomiar ma mie¢ znaczenie kliniczne musi by¢
wykonany bardzo starannie. Zalecenia dotyczace techniki wykonywania pomiardéw cisnienia
u dzieci maja na celu wyeliminowanie btedu pomiaru, a stosowanie standardowej techniki
pozwala na poréwnywanie badan. Btedy, ktére powstaja podczas pomiaru ci$nienia moga
wynika¢ z duzej zmiennosci biologicznej tej cechy, btedéw wynikajacych z nieprawidlowego

sprzetu oraz btedow, ktdére popetnia lekarz lub inna osoba mierzaca cisnienie.



Rysunek 2. Btedy pomiaréw
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Cisnienie tetnicze powinno by¢ oznaczone rano po dobrze przespanej nocy, po
oddaniu moczu, przed $niadaniem. Wynik dokonanego w tej sytuacji pomiaru odpowiada tzw.
ci$nieniu podstawowemu. Warunkéw tych nie spetnia pomiar dokonany w gabinecie
lekarskim, dlatego powinien on zatem by¢ dokonany trzykrotnie podczas wizyty w odstepach
kilkuminutowych.

W czasie wizyty lekarskiej pomiaru nalezy dokona¢ u pacjenta wypoczetego. Okres
wypoczynku w cieplym pomieszczeniu, w wygodnej pozycji ze wstrzymaniem si¢ od
jedzenia i palenia papieroséw powinien wynosi¢ 30 min. Pomiaru dokonuje si¢ u pacjenta
siedzacego na krzesle z wygodnym oparciem. Pacjent powinien usig$¢ 5-10 min przed
dokonaniem pomiaru. Odwiedzione, calkowicie odkryte rami¢ (nie uciSni¢te przez
podwiniety rekaw) powinno by¢ dobrze podparte (aby unikng¢ napigcia migsni) i utozone tak
aby mankiet aparatu mozna byto umiesci¢ ,,na wysokosci serca”. Pomiaru dokonuje si¢ na
prawym ramieniu, poniewaz pomiar na tym ramieniu stuzyl do ustalenia norm odniesienia.
Podczas pierwszej wizyty pomiar powinien by¢ dokonany na obydwu ramionach, ewentualng
réznice (>=5 mm Hg) notujemy w karcie pacjenta. W czasie nastgpnych wizyt mierzymy
ci$nienie na tym ramieniu, na ktérym bylo ono wyzsze. Pomiaru najlepiej dokonywac

manometrem rteciowym [3].
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2.2. Aparaty do pomiaru cisnienia

1. Manometry rteciowe: tego typu aparaty sg zaliczane do przyrzadéw doktadnych
i stosowane s3 do opracowania norm ci$nienia. W czasie pomiaru aparat powinien
znajdowac si¢ w pozycji pionowej, skala powinna by¢ doktadnie wykalibrowana od 0
do 300 mm Hg z podziatka co 2 mm. Menisk rteci przed pomiarem powinien
znajdowac si¢ pozycji zero.

2. Manometry spr¢zynowe — aneroidy, sg one mniej doktadne niz aparaty rtgciowe.
Réznice w pomiarach miedzy manometrem rtgciowym, a SprezZynowym nie powinny
by¢ wigksze niz 2 mm Hg.

3. Manometry elektroniczne (pétautomatyczne) — sa mniej precyzyjne, czesto stosowane
w pomiarach domowych. Zaleca si¢ sprawdzanie ich dokladnosci za pomoca
manometru rtgciowego.

4. pomiary ci$nienia metodg ultrasonograficzng (ultradzwigckowg) — jest to metoda
z wyboru stosowana na oddzialach intensywnej terapii 1 u malych dzieci oraz

niemowlat (tony Korotkowa sg u nich stabo styszalne) [2].

2.2.1. Mankiety

Bardzo wazne znaczenia dla unikni¢cia btedu pomiaru ma wybdr odpowiedniego
rozmiaru mankietu. Prawidlowo dobrany mankiet musi obejmowac co najmniej 80% obwodu
ramienia i catg stron¢ dtoniowa. Jego szeroko$¢ powinna odpowiada¢ 2/3 dtugosci ramienia
liczac od wyrostka barkowego topatki do wyrostka tokciowego. Potowa szerokosci mankietu
powinna znajdowac si¢ w potowie dtugosci ramienia. Mankiet powinien by¢ utozony gtadko
i $cisle przylega¢ do ramienia, ale go nie uciska¢. Zbyt waski mankiet powoduje znacznie
wiekszy btad pomiaru niz mankiet zbyt szeroki. Mankiet nalezy w ciggu okoto 30 sekund
napetni¢ powietrzem do wartosci wyzej o 20-30 mm Hg od uzyskanej w chwili zaniku t¢tna
na tetnicy promieniowej, a nastgpnie oprézni¢ z powietrza z szybkoscig 2-3 mm Hg/s.
Pojawienie si¢ pierwszego stukajacego tonu (I faza Korotkowa) odpowiada cis$nieniu

skurczowemu, a zanik tonéw (V faza Korotkowa) ci$nieniu rozkurczowemu.
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Prawidlowo wykonany pomiar u wspélpracujacego pacjenta obarczony jest biedem
2-3 mm Hg. Wyniku pomiaru nie nalezy zaokragla¢ do 10, a podawa¢ z doktadnosciag do

1 mm Hg.

Tabela 1. Zalecane wielko$ci mankietoéw dla dzieci i mtodziezy [4] str. 99

Wielko$¢ mankietu Szeroko$é (cm) Dlugos$¢ (cm)
Noworodki 2,5-4,0 5,0-9,0
Niemowleta 4,0-6,0 11,5-18,0
Dzieci 7,5-9,0 17,0-19,0
Mtodziez 11,5-13,0 22,0-26,0
Szerokie ramig¢ (dorosli z prawidtowg masg ciata) 14,0-15,0 30,0-33,0
Grube rami¢ (dorosli z nadwaga i otytoscia) 18,0-19,0 36,0-38,0

Tabela 2. Przyczyny zawyzonej wartosci pomiaru cisnienia tgtniczego

- Brak podparcia plecéw i/lub ramienia(zwigkszone napi¢cie mi¢s$ni)

- Zbyt waski mankiet aparatu (do 30% biedu)

- Nadmierne wypelnienie mankietu powietrzem (bdl — reakcja presyjna)

- zbyt wolne wypuszczanie powietrza z mankietu (zastdj zylny — wptyw gléwnie na cisnienie
rozkurczowe)

- Niepokéj, krzyk (niemowleta)

2.3. Domowy pomiar cisnienia tetniczego

Przygodny pomiar cis$nienia tg¢tniczego w gabinecie lekarskim bywa obarczony
btedem. Jego przyczyna moze byC¢ zmeczenie pacjenta spowodowane dojazdem do
przychodni, czekaniem na wizyte itp. Réznice w wynikach pomiaru mogg by¢ tez
spowodowane dokonywaniem ich w réznych godzinach przez rézne osoby. U znacznego
odsetka pacjentéw, zwtaszcza tych najmtodszych, wartosci ci$nienia te¢tniczego w pomiarach
dokonywanych przez personel medyczny sa zawsze wyzsze niz w warunkach domowych. Jest
to tzw. ,,nadci$nienie bialego fartucha” lub ,,efekt bialego fartucha”. Przyczyne tego zjawiska
przepisuje si¢ lekowi przed konsekwencjami stwierdzenia wysokich warto$ci ci$nienia

(hospitalizacja, dodatkowe badania, zmiany w trybie zycia i diecie) lub lgk przed samym
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badaniem. ,Efekt bialego fartucha” nabiera szczegdlnego znaczenia u pacjentow
z granicznymi wartosciami cis$nienia, u ktérych moze sta¢ si¢ przyczyng rozpoznania
nadcis$nienia tetniczego.

Duza pomocg w rozpoznawaniu lub wytaczeniu efektu biatego fartucha sg pomiary
ciSnienia w warunkach domowych, dokonywane przez rodzicéw, lub w przypadku starszej

mtodziezy samych pacjentéw [3].

2.4. Przyczyny nadcisnienia tetniczego dzieci i mtodzieZy

W hipertensjologii wieku dorostego spotykamy si¢ gldéwnie z nadcisnieniem t¢tniczym
pierwotnym. Posta¢ ta stanowi ok. 90% wszystkich przypadkéw nadcisnienia tg¢tniczego.
Nieco inna sytuacja odnosi si¢ do nadci$nienia w mtodej populacji. Wedlug réznych autoréw
w populacji dzieci i mlodziezy do 10 roku zycia dominuje nadci$nienie wtérne. Wsréd
przyczyn je wywolujacych sa gléwnie choroby nerek, koarktacja aorty, choroby gruczotéw

wydzielania wewng¢trznego, a takze inne rzadsze przyczyny.

Tabela 3. Przyczyny nadci$nienia tetniczego u dzieci

wiek przyczyna

1-61. Z. Choroba migzszu nerek (zmiany strukturalne, zapalne, guzy),
koarktacja aorty, zwe¢zenie tetnicy nerkowej, hiperkalcemia, choroby

tarczycy, nadmiar mineralokortykoidow
6-10r. Z. Zwezenie tetnicy nerkowej, choroby migzszu nerek, nadci$nienie
pierwotne, choroby tarczycy, guz chromochtonny, neurofibromatoza

1 inne (Ww.)

powyzej 10r. Z. Nadci$nienie pierwotne, choroby migzszu nerek, inne (ww.)

Jest zasadg, ze im mniejsze dziecko tym wicksze prawdopodobienstwo nadci§nienia
wtornego. Nadcisnienie pierwotne, cho¢ moze si¢ ujawniac takze bardzo wczes$nie, to jednak

zaczyna dominowac po 10 roku zycia [5].
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3. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest matematycznym modelem, ktérego mozemy uzy¢ w celu
opisania wptywu kilku zmiennych x;, x,...x; (zar6wno ilosciowych, jak i1 jakosciowych) na
dychotomiczng zmienng y. Regresja ta jest czesto wykorzystywana w psychologii,
w medycynie, w epidemiologii oraz antropologii, poniewaz wigze w prosty sposéb parametry
modelu z ilorazem szans (OR), ktdry jest tatwy w interpretacji.

Historia modelu logistycznego ma juz wiele lat i sigga XIX wieku. Pionierami byli
Verhulst i Pearl, ktérzy opracowali posta¢ krzywej logistycznej i zastosowali jg w praktyce;
jednakze petlny model w postaci stosowanej dzisiaj po raz pierwszy podal i zastosowat

w 1972 roku Finney.
3.1. Postaé funkcji logistycznej

Funkcja logistyczna f{z) jest opisana ponizszym wzorem

1
1+e*

f(z)=

1 przyjmuje wartosci od 0 do 1. Jej warto$¢ w -oojest rowna 0, a dla z = cojest rowna 1.

Ksztatt funkcji przypomina rozciaggnietg litere S. Pokazuje on, ze zmiany wartosci funkcji sg
minimalne, jesli warto$ci zmiennych sg mniejsze od pewnej wartosci progowej. Natomiast,
gdy prog zostanie przekroczony, wéwczas warto$¢ funkcji zaczyna gwaltownie rosnac

osiggajg asymptotycznie wartos¢ 1 [20, 21].
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3.2. Model logistyczny

Model regresji logistycznej wigzacy prawdopodobienstwo jednego z dwdch

mozliwych wynikéw zmiennej Y ze zmiennymi wyjasniajacymi jest okreslony réwnaniem

k
“0"'2 a;x;
i=1

e

[ao-%—Za,le
14 =

P(Y =1x,,%,,....x,)) =
Y — oznacza zmienng dychotomiczng, ktéra przyjmuje / najczesciej dla zdarzen pozadanych
np.: przezycie lub przyjmuje warto$¢ 0 w przeciwnym przypadku np.: zgon.
a; — sg wspdétczynnikami regresji

X1, X2, ..., Xx — S3 zmiennymi niezaleznymi, ktére moga by¢ mierzalne lub jakos$ciowe.

Prawa strona réwnania to warunkowe prawdopodobienstwo, ze zmienna Y przyjmie wartos¢
1 dla wartosci zmiennych niezaleznych x;, x,...,xx.

W modelu regresji logistycznej staramy si¢ oszacowaé wspélczynniki regresji ag, aj,...,dy.
Chcemy w ten sposéb dopasowac jak najlepszy model w oparciu o wartosci pewnej grupy
danych. Liczebnos$¢ grupy n musi by¢ dostatecznie duza, co oznacza, ze n >10(k + 1), gdzie k
jest liczbg parametrow. W celu znalezienia estymatoréw ay, aj,...,ax stosujemy metode
najwigkszej wiarygodnosci (nie mozemy zastosowa¢ metody najmniejszych kwadratéw, gdyz
warunek o statosci wariancji dla zmiennej dychotomicznej Y nie jest spetniony). Natomiast do
oceny istotnosci estymatorow bedziemy uzywali testu Wald’a. Obliczamy go dzielac

estymowany wspotczynnik przez jego btad standardowy [19]:

2
a

7=
[SE(@)]

Podstawy teoretyczne metody najwickszej wiarygodnos$ci opracowat twérca analizy wariancji

Fisher w 1929 roku. Funkcje wiarygodnosci definiujemy nastepujacg rownoscia:

n

L=T]»ly,

i=1

a,,a, ,...,ak)
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gdzie p(y; | a, a..., ay) oznacza prawdopodobienstwo pojawienia si¢ wartosci zmiennej
zaleznej y; przy danym modelu regresji z parametrami ay,..., ax [20, 21].

Metoda najwigkszej wiarygodnosci maksymalizuje funkcje wiarygodnosci. Oznacza to, ze
maksymalizuje iloczyn prawdopodobienstw pojawienia si¢ poszczegdlnych obserwacji
z proby przy danych parametrach modelu. Najlepiej jest jako oceng¢ szacowanych parametrow
bra¢ te wartosci, dla ktérych wiarygodnos¢ jest najwigksza. W dtugim ciggu doswiadczen im
wigksza wiarygodnos¢ (prawdopodobienstwo) zdarzenia, tym wigksza czestoS¢ wzgledna
(realizacja). Jezeli wiarygodnos¢ jest mata, to czgsto$¢ wzgledna wystgpienia zdarzenia jest
bliska 0 i wtedy, jezeli rozwazana jest pojedyncza préba mozemy w ogdle nie bra¢ pod uwage
mozliwosci realizacji zdarzenia. Mozna powiedzie¢, ze im wigksza wiarygodno$¢
konkretnego modelu, tym wicksze prawdopodobienstwo, ze wartosci zmiennej zaleznej
pojawig si¢ w probie. Im wigksza wiarygodnos¢, tym lepsze dopasowanie modelu do danych.
Estymatory, ktére sa wyznaczane za pomocg metody najwigkszej wiarygodnos$ci majg
wlasno$ci, dzieki ktérym mamy zagwarantowane najwigksze prawdopodobienstwo
otrzymania zaobserwowanych wartosci zmiennej zaleznej. W statystycznych programach
komputerowych estymatoréw metody najwickszej wiarygodnosci poszukuje  sig,
maksymalizujac funkcje wiarygodnosci L lub jej logarytm. Z przyczyn obliczeniowych

tatwiej jest znalez¢ ekstremum funkcji log L niz samej funkcji L [19, 20, 21].

3.3. Iloraz szans

lloraz szans (odds ratio) jest czgsto stosowany w badaniach klinicznych
i epidemiologicznych, wraz ze wspdélczynnikami regresji i ich statystyczng istotnoscig
odgrywa wazng role w modelu regresji logistyczne;.

Aby oméwi¢ znaczenie ilorazu szans wyjasnimy na poczatku pojecie szansy. Szansa
jest to stosunek prawdopodobienstwa, ze jakie§ zdarzenie wystgpi (np. rozwinie si¢ rak
ptuca), do prawdopodobienstwa, ze to zdarzenie nie wystgpi. Dla danego przypadku

A powyzsza definicj¢ mozemy zapisa¢ nast¢pujacym wzorem:

p(A)

Szansa S(A) =
1-p(A)
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lloraz szans dwéch grup poréwnywanych A (grupa narazona na czynnik) 1 B (grupa
nienarazona na czynnik) definiujemy jako stosunek "szansy" wystapienia A do "szansy"
wystapienia B, czyli ORss (OR od odds ratio). Przy tak przyjetym oznaczeniu iloraz szans

mozemy zapisa¢ w postaci nastgpujacego réwnania:

_S@ _ pA) . pB)
S(B) 1-p(A) 1- p(B)

AxB

Jezeli przedstawimy wyniki pomiaréw w postaci tabeli:

Narazenie na czynnik

Tak Nie Suma
Stan choroby
Przypadek a b a+b
Kontrola c d c+d
Suma a+c b+d n=a+b+c+d

to iloraz szans definiujemy jako stosunek szansy znalezienia si¢ w grupie narazonej do szansy
znalezienia si¢ w grupie nienarazone;j.

Szanse znalezienia si¢ w prébach narazonej (exp) i nienarazonej (unexp) wynosza:

Q
S

a b
szansa,,, = a —ci- ¢ = ; szansa,, .., = b Zd = E
a+c b+d

stad iloraz szans wynosi:
a-d
b-c

[19, 20, 21, 22].
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lloraz szans réwny 1 oznacza réwnowazno$¢ szans porOwnywanych grup. Iloraz szans
wigkszy od 1 wskazuje, ze szansa wystapienia danego zdarzenia (np. zachorowania, zgonu
itp.) w grupie A jest wigksza niz w grupie B. Natomiast iloraz szans ponizej jednosSci
wskazuje, ze w grupie A szansa wystgpienia badanego zdarzenia zdrowotnego jest mniejsza
niz w grupie B.

Jednostkowy iloraz szans pokazuje, jak zmienia si¢ szansa danego zdarzenia przy

jednostkowej zmianie zmiennej niezaleznej.
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4. Drzewa klasyfikacyjne

Drzewa klasyfikacyjne pojawily si¢ niezaleznie w nauczaniu maszynowym, jak
1 w statystyce. Struktura drzew decyzyjnych pozwala na konstrukcj¢ najogdlniejszych regut,
umozliwiajagc przy tym niezwykle efektywng ich implementacje. Stosuje si¢ je do
rozwigzywania probleméw z duzg iloscig danych. Wykorzystuje si¢ do wyznaczania
przynaleznosci przypadkow lub obiektow do klas jakoSciowej zmiennej zaleznej na podstawie
pomiaréw jednej lub wigkszej ilosci zmiennych objasniajacych. Celem analizy opartej na
drzewach klasyfikacyjnych jest przewidywanie tzw. predykcja zmiennej wyjsciowej na
podstawie zmiennych wejsciowych (niezaleznych) Iub wyjasnianie odpowiedzi

zakodowanych w jakoSciowej zmiennej zalezne;j.

4.1. Struktura drzewa

W celu sformalizowanego opisu struktury drzewa postuzono si¢ serig definicji

przytoczonych z pracy M. Gromady [6] oraz z podrecznika J. Koronackiego i J. Cwika [7].

Definicja 1. Drzewem nazywamy dowolny spdojny graf acykliczny
Krawedzie takiego grafu nazywane sa gafeziami. Wierzchotki, z ktérych wychodzi co
najmniej jedna krawedz nazywamy weztami. Wierzcholki nie bedace weztami nazywamy

lis¢mi.

Rozpatrzmy drzewo T=<V, E> o zbiorze wierzchotkéw V i krawedzi E [6, 7, 9]. W zbiorze
V wyrézniamy podzbiér wierzchotkéw L' < V bedacych li§émi drzewa T . Wykorzystujac
pojecie stopnia wierzchotka zapisujemy

L':=fveV: degr(v) =1}

degr(v) — stopien wierzcholka v grafu G
Ustalmy wierzchotek reV drzewa T i nazwijmy go korzeniem drzewa T. Oznaczmy przez L,”
zbior:

L":=L"\{r}
W szczegélnym przypadku korzefi r moze byé lisciem drzewa T. Zbiér L,” nie zawiera wtedy

korzenia r [6, 7].

19



Definicja 2 Zbior
N :=v\L"

nazywamy zbiorem weztow drzewa T 7 ustalonym korzeniem r [6, 7).

Do zbioru weziéw drzewa T zaliczaja si¢ wszystkie wierzcholki o stopniu wyzszym niz

1 oraz ustalony korzen reV.

Dla dowolnych wierzchotkéw u, veV drzewa T istnieje doktadnie jedna u - v droga i jest to
droga prosta. W szczegélnosci dla dowolnego liscia le L,” istnieje doktadnie jedna r - [ droga
prosta aczaca korzen r z liSciem /. Mowimy, ze r — [ droga prowadzi od korzenia r, przez

wezty, do liscia /.

Rysunek 3. Kryterium
wezet ' podziatu
decyzyjny
1 dorosli
130
pte¢:

. dorosl]

liczba 2 0 ores!

obserwacji w e

wezle potomku

105 25 6 66
wzrost<150 wzrost<160
4 dorosli 6 dzieci
RN o
51 54 64 2
masa ciata<45 numer W@Zla / masa ciata<60 2
8 dzieci 9  dorosli 10  dzigci 11 dorosli
50 1
/ miesigczka<nie \
12 dzieci 13 dorosli etykieta klasy
I 0 EE przewidywanej
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Kazdy wezet ne N,” posiada doktadnie degr(n) wierzchotkéw sasiadujacych. W przypadku
n#r istnieje doktadnie jeden wezet s sgsiadujacy z n, ktéry lezy na r — n drodze (od korzenia
r do wezta n). Pozostate wierzcholki sgsiadujace z n leza na drogach od korzenia do liscia,

prowadzacych przez wezet n.

Definicja 4 Poprzednikiem (weztem macierzystym) wierzchotka neV réznego od korzenia r,
nazywamy wezet s sqgsiadujgcy z n lezgcy na r — n drodze. Piszemy wtedy s > n. Przyjmujemy,

ze korzen r nie posiada poprzednikow [6].

Definicja 5 Nastepnikiem (potomkiem) wezta ne N," nazywamy kazdy wierzchotek m (wezet
lub lis¢) sqsiadujgcy z n i nie bedgcy jego poprzednikiem. Piszemy wtedy n'>m. Zbior
n_ ::{meV :n>m}

nazywamy zbiorem nastepnikow wezta n [6].

Definicja 6 Testem w wezle ne N,' nazywamy kazdg funkcje [6, 7]

t X —->n., gdie X>3x—>nen_.

Zauwazmy, ze test jest funkcjg przyporzadkowang do wezta, ktéra przeprowadza przyktady

na nastepniki tego wezla.

Definicja 9 Drzewem klasyfikacyjnym (decyzyjnym) nazywamy kazde drzewo T=<V, E>

Z korzeniem reV, rodzing testo’w{tn}% v oraz etykietq lisci c: Ll — C. Zbiér L. nazywamy

zbiorem lisci drzewa klasyfikacyjnego T, Zbiér N,” nazywamy zbiorem weztéw drzewa

klasyfikacyjnego T,. [6, T].

Drzewo klasyfikacyjne jest drzewem, ktére posiada dodatkowg interpretacj¢ dla weztow,
galezi 1 lisci:
e wezly odpowiadajg testom przeprowadzonym na warto$ciach atrybutéw przyktadéw,
wezet drzewa, ktory nie ma zadnych weztéw macierzystych jest korzeniem,
e galezie odpowiadajag mozliwym wynikom tych testow,
e liscie odpowiadaja etykietom klas danego problemu dyskryminacji (w konwencji

drzewo klasyfikacyjne ma wiecej niz 1 1i$¢),
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e drzewo ,,ros$nie” od géry do dotu (od korzenia do lisci).

Zaobserwowane elementy badanej przez nas proby przechodza wzdluz galezi przez wezty.
W weztach podejmowane sa decyzje o wyborze gatezi, wzdluz ktorej trwa dalsze
przesuwanie. W kazdym wezle mamy do czynienia z podziatem elementéw docierajacych na
podgrupy (wzgledem zapisanego w nim kryterium podziatu — testu). Przesuwanie trwa do

momentu, gdy napotkamy lis¢, z etykieta ktorejs z klas.

Dla kazdego liscia istnieje doktadnie jedna droga taczaca go z korzeniem. Zbior wszystkich
drég moze by¢ przeksztalcony do zbioru regut klasyfikujacych przyktady. Klasyfikacja
nastepuje w sposob identyczny jak ,robi” to drzewo. Mozliwa jest zamiana (konwersja)
drzewa decyzyjnego do zbioru regul. Konwersja wykorzystywana jest przy przycinaniu

drzewa, ktore zapobiega nadmiernemu dopasowaniu.

4.2. Drzewo jako hipoteza

Ponizej przedstawiona zostanie formalna definicja funkcji  klasyfikujace;j
stowarzyszona z drzewem klasyfikacyjnym.

Niech bedzie dane drzewo klasyfikacyjne 7, =< V,E > z korzeniem r, rodzina testow

{z,} i etykieta lici c [6, 7, 9].

Definicja 2.2.1 Hipoteza h' reprezentowang drzewem klasyfikacyinym T nazywamy
przeksztatcenie zdefiniowane regulq rekurencyjng:

1. ustalamy x € X, no=r

2. njy1 := ti(x) - wykonuj dziatanie dopoki wynik nie bedzie lisciem,

3. jezeli w k-tym kroku n; € L,T( jest lisciem), to zwrd¢ etykiete liscia c(ng) € C [6, 7].
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4.3. Metody konstrukcji drzew

Pokazane zostato, ze drzewa decyzyjne reprezentuja hipotezy. W praktyce bardzo
czesto zachodzi konieczno$¢ utworzenia drzewa klasyfikacyjnego dedykowanego do danego
problemu dyskryminacyjnego.

Ponizej przedstawione zostang podstawowe metody konstrukcji drzew. Drzewa te
reprezentuja hipotezy przyblizajace pojecia docelowe na podstawie dostgpnych zbioréw
uczacych. Rozszerzone zostanie tym samym pojecie drzewa decyzyjnego do klasyfikatora.
Naszym celem bedzie zbudowanie drzewa klasyfikacyjnego z mozliwie matym biedem
rzeczywistym (powstaje podczas testowania obiektami nienalezacymi do zbioru przyktadow).
. W zadaniu budowy drzewa decyzyjnego wyrdznia si¢ cztery podstawowe sktadowe:

1. Rodzine {1,'} testéw okreslajacych podziat w kazdym wezle.

2. Zdefiniowane kryterium (p(tfl) jakosci podzialu okreSlone dla kazdego testu ¢

w kazdym wezle n.

3. Kryterium stopu budowy drzewa.

4. Konstrukcja reguly decyzyjnej (etykiety lisci drzewa).

4.3.1. Konstrukcja testow

Dobér odpowiedniego testu jest decyzja wazna, o kluczowym znaczeniu dla
pozniejszych wlasciwosci drzewa. Test powinien pozwala¢ na mozliwie doktadng
klasyfikacj¢ dostgpnych przyktadéw. Konstrukcja testow jest wysoce uzalezniona od typu
testowanego atrybutu. Nalezy zwrdci¢ uwage, iz proces doboru testu jest problemem trudnym
1 kosztownym w realizacji. Niska ztozono$¢ obliczeniowa i skalowalnos¢ powstajacego

procesu klasyfikacji jest w tym przypadku priorytetem.

W ponizszym tekscie testy beda traktowane, jako funkcje zalezne jedynie od atrybutu i jego
wartosci. Zachodzi koniecznos¢ wprowadzenia dodatkowych oznaczen:
A: X — S, - gdzie A atrybut:

A(x) - wartos¢ atrybutu A dla przyktadu xeX,

A - zbidr wartosci atrybutu A,
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t: X — S, - gdzie t test:

t(x) - wartos¢ testu ¢ dla przyktadu xeX,

S; - zbior wartosci testu ¢.

Testy dla atrybutéw nominalnych:

1.

Test tozsamosciowy polega na utozsamieniu testu z atrybutem S, = S4. Taki test jest
bardzo wygodny przy drzewach nie bedacych binarnymi. Pozwala na duzy
wspotczynnik rozgatezienia, co zmniejsza gtgbokos¢ drzewa i koszt klasyfikacji. Jego
mankamentem jest niska stosowalno$¢ przy atrybutach o duzej liczbie mozliwych
wartosci.

Test ré6znowartosciowy S; = {0, 1}. Wybor najlepszego testu réwnosciowego wymaga

sprawdzenia co najwyzej wszystkich wartosci atrybutu A.

. Test przynaleznosciowy jest uogdlnieniem testow réwnosciowych. Zauwazmy, ze

dobér najlepszego testu wymaga co najwyzej sprawdzenia wszystkich wtasciwych
podzbioréw zbioru S4, co przy n mozliwych wartosciach atrybutu A wymaga PR
1 poréwnan. Jest to zalezno$s¢ wyktadnicza (czyli bardzo kosztowna), sugerujgca
konieczno$¢ zaproponowania rozsgdnego sposobu wyboru rozpatrywanych zbioréw
W jako podzbioréw zbioru S4. Przy tego rodzaju testach (testy przynalezno$ciowe
stosowane s3 przy konstrukcji klasyfikatora SLIQ i SPRINT) jest to kwestia majaca

kluczowy wptyw na dalsza skalowalnos¢ procesu klasyfikacji [6, 7].

Testy dla atrybutéw ciaglych

1.

Test przynaleznosciowy. W tym przypadku jako podzbiory W < S4 bierze si¢ pewne
przedziaty, gdzie dobdr ich ,koncow” jest istotny. Mankamentem testow
przynaleznosciowych przy ciaglych atrybutach, jest brak uwzglednienia istnienia
relacji porzadku w zbiorze mozliwych wartosci analizowanego atrybutu. Konstruuje
sie réwniez testy uwzgledniajagce istnienie owej relacji, nazywane testami

nieréwnosciowymi (wykorzystywane przy konstrukcji klasyfikatora. SLIQ i SPRINT)
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2. Test nierownosciowy. Zapisujac Sa = {wy,wy, . . . ,w,} 1 przyjmujac, ze ciag {wi,wy, . ..
,wy/ jest ciggiem uporzagdkowanym (posortowanym w kolejnosci rosngcej), mozemy
stwierdzi¢, ze dowolna taka warto$¢ w, ze w; < w < w;,j dla ustalonegoi=1,...,n —
1, daje jednakowy wynik testu nieréwnosciowego (dzieli zbiér X zawsze w taki sam
sposOb). Zatem, aby wybra¢ najbardziej odpowiedni test, wystarczy przeprowadzi¢
tylko n — 1 poréwnan. Zazwyczaj za punkt podziatu obiera sie srodek przedziatu
[wiwis1]. Przy rozwazaniu kwestii skalowalnos$ci, nalezy zwroci¢ uwage na koszt

sortowania zbioru wartosci testowanego atrybutu [6, 7].

4.3.2. Kryteria jakosci podzialow

Podpréba docierajaca do wezta dzielona jest na czesci. Proces ten nie powinien by¢
procesem przypadkowym. Zalezy nam na podziale, ktéry daje jak najmniejszg r6znorodnos¢
klas w otrzymanych cze$ciach. Najlepiej byloby, aby réznica pomigdzy réznorodnos$cia klas

w wezle 1 ré6znorodnoscia klas w tych czesciach, byta mozliwie duza.

Definicja 2.3.5 Kazdq funkcje

8
¢:Gc[01f >R, gdie (p, p,....p,)eG& D p =1

k=1

spetniajqcq nastepujgce warunki:

11 1
1. ¢ przyjmuje wartos¢ maksymalng w punkcie ( ,—,—,...,—j eG
8 & 8

0 | —

2. ¢ osigga minimum jedynie w punktach

(1,0,0,...,0),(0,1,0,...,0),...,(0,0,0,...,1) G
3. (P, P2 - . ., Pg) jest symetryczna ze wzgledu na pi, po, . . ., pg
nazywamy funkcjg roznorodnosci klas [6, 7, 11]

C=1{12,..g)}; geN —zbidr etykiet klas
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Gléwne miary réznorodnosci klas
W praktyce najczesciej stosuje si¢ nizej wymienione miary roznorodnosci klas. Indeks

Giniego i entropia wykazuja wigkszg czulo$¢ na zmiany rozktadu klas w probie.

1. Proporcja btednych klasyfikacji:

q(S) = p(S) =1-max p*|$)

2. Indeks Giniego:

& >
4($)=G(8)=1-"(p(K[$))
k=1
3. Entropia:
g
q($)= E(S)=1- p(k|$)1n p(k|s)
k=1
p(k/s) — prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia k pod warunkiem S
[6,7, 11]

Réznorodnos¢ jest tym wigksza im wigksza jest wartos¢ miary réznorodnosci klas g(S).

Po dokonaniu podzialu w wezle ne N zbiér S,  reprezentuje obiekty, ktore przeszty

z we¢zta n do jego nastgpnika me n_.

Definicja 2.3.8 Przez miare zmiany réznorodnosci klas w weZle ne N! drzewa

klasyfikacyjnego T, przy zalozeniu, ze w wezle n znajdujq sie wszystkie obiekty z S, rozumie

sie kryterium oceny podziatu w wezle n:

Aq(S|n) = q(5)- ;P(SMIS)q(SM)
P(S,.,. >0

men,_, >
[6, 7].
Piszac Aq(S‘n) zaktadamy istnienie testu w wezle n. W sytuacji, gdy do wezta
przyporzadkowany jest zbior testow, definicja 2.3.8 umozliwia to wybor podziatu

z najwieksza wartoS$cig miary zmiany réznorodnosci klas. W tym sensie jest to podstawowe

kryterium oceny testu w we¢zle drzewa klasyfikacyjnego.
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Dla drzew binarnych Breiman [11] sformutowat i udowodnit nastepujace twierdzenie.

Twierdzenie 2.3.2 (Breiman) Dla binarnego drzewa T, i wklestej funkcji roznorodnosci

klas zachodzi:
(i) Aq(Sln) > 0 dla dowolnego wezta ne NrT oraz S €B, ze P(S) > 0,
(ii) jezeli n_= {nL,nR } to rownos¢ w (i) zachodzi wtedy i tylko wtedy, gdy rozktady

klasw S, S,., sq identyczne, tzn.:

n

S, ) I6].

SML)= p(k

Vkedl..,g} p(k|S)= p(k

4.3.3. Kryterium stopu i reguta decyzyjna

Budowe drzewa klasyfikacyjnego rozpoczynamy od drzewa zlozonego z jednego
wierzchotka, do ktérego przyporzadkowujemy zbiér uczgcy i1 zbiér dostgpnych testow.
W dalszych krokach konstruujemy podzialy, tworzac wezty i1 ich nastepniki. Wraz ze
wzrostem drzewa maleje zbidr uczacy i zbidr testow docierajacy na kolejne jego poziomy.
Ponizej przedstawione zostang wytyczne, ktorymi nalezy si¢ kierowa¢ podczas budowy
drzewa. Nalezy zaniecha¢ konstrukcji podziatu w wierzchotku jezeli:

1. Wystgpienie klasy £k w podprobie uczacej dostgpnej w wierzchotku jest zdarzeniem

z prawdopodobienstwem warunkowym 1.

2. Zastosowanie kazdego dostgpnego podzialu daje zerowa lub ujemna miar¢ zmiany

réznorodnosci klas.

3. Zbior dostgpnych testow jest pusty.

Gdy obiekty w wierzchotku naleza do tej samej klasy, to zajdzie przypadek 1. Sytuacja 2 ma
miejsce w wierzchotku, w ktérym zbidr dostepnych testow jest oparty o atrybuty z jednakowa
wartoscig dla wszystkich dostepnych przyktadéw. Warunek 3 bezposrednio wigze si¢
z brakiem uzasadnienia dla wigcej niz jednokrotnego uzycia danego podzialu w obrgbie
jednej Sciezki. Wystgpienie przypadkéw 2 lub 3 moze $wiadczy¢ o zajsSciu jednej

z ponizszych sytuacji:
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e 7bidr trenujgcy nie jest poprawny i zawiera przektamania,

® zestaw atrybutdw nie opisuje obiektow w dostatecznym stopniu 1 w zwiazku
ztym przestrzen hipotez jest zbyt uboga do reprezentowania pojecia
docelowego,

e przyjety zbior dostgpnych atrybutdéw jest niewystarczajacy.

Definicja 2.4.9 Jezeli S jest podprobg uczgcq dostepng w wierzchotku n, a T zbiorem
dostepnych testow, to kryterium stopu wstrzymujgce konstrukcje podziatu w n okreslamy

wyrazeniem:

(ercp(k‘s) = 1)\/ (vtneTAQ(S‘n) < O)\/ (T :'6)
Po wstrzymaniu konstrukcji podziatu wierzchotek staje sie liSciem, do ktérego nalezy

przyporzadkowac etykiete klasy [6].
Definicja 2.3.10 Jezeli S jest zbiorem uczgcym, to etykiete dang wzorem

Cg = argmax p(k\S)

nazywamy etykietq wigkszosciowej kategorii w zbiorze uczgcym S [6, 7).

W  sytuacji, gdy zbiér dostgpnych obiektéw jest zdarzeniem z niezerowym

prawdopodobienstwem etykiete wybieramy na podstawie etykiety wigkszosciowej kategorii.

Jezeli nie istniejg wierzchotki, w ktérych kryterium stopu uzna za zasadne utworzenie

nowego podziatu, to drzewo uznajemy za zbudowane.

4.3.4. Zstepujaca konstrukcja drzewa

Istnieje wiele algorytmOw uczenia si¢ poje¢ wykorzystujacych drzewa decyzyjne do
reprezentacji hipotez. Kazdy z nich dazy do uzyskania struktury o niewielkim rozmiarze
z mozliwie niewielkim btgdem préby, oczywiscie zaktadajgc, ze btad rzeczywisty bedzie
roOwniez maty. Ponizej przedstawiona zostanie czg$S¢ wspdlna wiekszosci tych algorytmoéw,
okreslana mianem zstepujgcej konstrukcji drzewa. Schemat zaklada rozpoczecie budowy

drzewa od pojedynczego wierzchotka (korzenia), ktéremu przyporzadkowuje si¢ wszystkie
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elementy ze zbioru trenujacego. Kolejnym krokiem jest ustalenie zasadno$ci utworzenia
podzialu w wezle. W przypadku decyzji pozytywnej konstruowane sg wierzcholki nastgpniki.
Nowoutworzone wierzchotki traktowane sg jako korzenie ,,nowych” drzew z przypisanymi
czesSciami préby uczacej. Procedura powtarzana jest do uzyskania lisci (wierzchotkéw bez

podziatu), dla ktérych okreslana jest reguta decyzyjna.

4.4. Problem nadmiernego dopasowania

Nadmierne dopasowanie do danych trenujacych przejawia si¢ bardzo matym btgdem
klasyfikacji (czgsto nawet zerowym) na probie uczacej, lecz zbyt duzym biedem
rzeczywistym. Prawdopodobnie tak stworzone drzewo, poprzez bardzo zlozong strukture,
odzwierciedla przypadkowe zaleznoSci wystepujace w zbiorze uczacym. Drzewa
klasyfikacyjne s3 szczegdlnie narazone na ten problem, gdyz ich struktura umozliwia
reprezentacje¢ dowolnej hipotezy. Btad rzeczywisty nadmiernie dopasowanych drzew mozna
zmniejszy¢ przez ich uproszczenie nazywane przycigciem. Drzewo przycigte ma prostsza
strukturg, co daje krotszy czas klasyfikacji, ale konsekwencja jest pogorszenie doktadnosci

klasyfikacji zbioru uczacego [8].

4.4.1. Schemat przycinania

W uproszczeniu proces przycinania polega na zastgpieniu drzewa wyjsciowego jego
poddrzewem. Ujmujac to bardziej obrazowo powiemy, ze ,ucina” si¢ niektére poddrzewa
drzewa wyjsciowego, zastepujac je lis¢mi, ktérym przypisuje sie etykiete wiekszosciowej
kategorii wsrod obserwacji zwigzanych z tym poddrzewem. Mozemy zamiast stosowania
schematu przycinania zastosowa¢ modyfikacje kryterium stopu i w ten sposob zapobiegac
nadmiernemu wzrostowi drzewa. Takie postgpowanie okresla si¢ przycinaniem w trakcie
wzrostu. Jednak znalezienie odpowiedniego kryterium stopu okazuje si¢ najczesciej trudne

i dla ulatwienia przycina si¢ drzewa uprzednio zbudowane.

Przycinanie odbywa sie z pomocg zbioru etykietowanych przyktadéw, zwanego zbiorem
przycinania. Pelni on wazng funkcje przy szacowaniu btedu rzeczywistego przycietego
drzewa. Wyréznia si¢ dwa typy zbior6w przycinania:

1. Zbidr przycinania pochodzi spoza proby uczacej - jesli mamy dostatecznie duzy zbidr

uczacy.
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2. Zbidr przycinania rowny jest probie uczacej - jezeli nie dysponujemy duzym zbiorem

uczacym.

Obecnie znanych jest wiele procedur przycinania drzew. Pierwsza metoda polega na

budowaniu drzewa do okreslonej wiasciwej wielkosSci, gdzie wtasciwg wielko§¢ wyznacza

uzytkownik na podstawie wiedzy z poprzednich badafh lub informacji diagnostycznych

uzyskanych w poprzednich analiza. Druga metoda polega na wykorzystaniu dobrze

udokumentowanych, ustrukturowanych procedur, ktére opracowali Breiman i in. (1984)

Rozwazmy pierwszg strategi¢ - tutaj mamy trzy mozliwe opcje:

1.

Sprawdzian krzyzowy na podstawie préby testowej - Przy tym typie testu drzewo
decyzyjne oblicza si¢ na podstawie préby uczacej, a jego trafno$¢ przewidywania
(zdolno$¢ predykcji) testowana na prébie testowej. Innymi stowy sprawdzana jest
zdolno$¢ przewidywania przynaleznosci do klas na prdobie testowej modelu
zbudowanego na prébie uczacej. Jesli koszty w probie testowej sa wigksze niz koszty
w prébie uczacej (koszty réwnaja sie¢  proporcji  przypadkéw  biednie
zaklasyfikowanych, gdy prawdopodobienstwa a priori sa oszacowane, a koszty
btednej klasyfikacji sa rowne), to wskazuje to na staby wynik i mozna si¢ spodziewac,
ze drzewo innej wielko$ci mogtoby da¢ lepszy rezultat. Proby uczaca i testowa
tworzymy gromadzac dwa niezalezne zbiory danych.

V-krotny sprawdzian krzyZowy - t¢ metod¢ sprawdzania poprawnosci drzewa
stosujemy, jezeli nie dysponujemy prébg testowa, a proba uczgca jest za matla, aby
wyodrebni¢ z niej taka probe. Uzytkownik okresla wartos¢ V dla V-krotnego
sprawdzianu  krzyzowego. Warto§¢ V wyznacza liczbe podpréb losowych
wyodrgbnianych z préby uczacej. Podpréby powinny by¢ mozliwie réwne sobie
wielkoscig.. Drzewo klasyfikacyjne okreslonej wielkos$ci jest obliczane V razy. Za
kazdym razem opuszcza si¢ w obliczeniach jedng z podpréb i wykorzystuje si¢ ja jako
probe testowg w sprawdzaniu krzyzowym. Zatem widzimy, ze kazda podprdba jest
uzyta V - I razy w prébie uczacej i tylko jeden raz w charakterze proby testowej.
Nastepnie dla kazdej z V prob testowych obliczane sg koszty sprawdzianu krzyzowego,
a te sg usrednione i otrzymujemy V-krotng ocen¢ kosztéw sprawdzianu krzyzowego,
ktéra moze by¢ podawana, razem z btedem standardowym

Globalny sprawdzian krzyzowy — metoda ta polega na powtarzaniu calej analizy

okreslong liczbe razy eliminujac cze$¢ proby uczacej réwng 1 dzielone przez liczbg
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powtorzen. Kazda wyeliminowana czgs$¢ proby jest wykorzystana jako préba testowa

w sprawdzianie krzyzowym wybranego drzewa klasyfikacyjnego.
Strategia zaproponowana przez Breimana’a polega na przycinaniu na podstawie
minimalizacji kosztow i ztozonosci drzewa w sprawdzianie krzyzowym. Koszty zwigzane
z przycinaniem koszt-ztozonos$¢ sg obliczane, gdy drzewo si¢ rozrasta, poczawszy od podziatu
przy wezle zrédtowym, az do momentu, gdy osiggnie maksymalng wielko$¢, wyznaczong
przez okreslong minimalng licznos¢ (n). Gdy do drzewa zostaje dodany kazdy nastgpny
podzial obliczane sg koszty dla préby uczacej. Zatem sekwencja ogdlnie malejagcych kosztow
(odzwierciedlajacych lepsza klasyfikacje) odpowiada liczbie podziatéw drzewa. Koszty dla
proby uczacej nazywane sa kosztami resubstytucji. Oszacowane Kkoszty sprawdzianu
krzyzowego na podstawie V-krotnego sprawdzianu krzyzowego stosowane sg do obliczenia
kosztow dla wezta zrédtowego. Zdefiniowany teraz zostanie parametr zwany parametrem
ztozonosci, ktérego poczatkowa wartos¢ wynosi zero. Nastepnie dla kazdego drzewa (facznie
z pierwszym, zawierajacym tylko jeden wezel zrédlowy) obliczona zostanie warto$¢ funkcji
zdefiniowanej jako koszty dla kazdego drzewa plus parametr ztozonos$ci razy wielko$¢
drzewa. Potem parametr ztozonosci bedzie nieprzerwanie zwigkszany do momentu, w ktérym
wartos$¢ funkcji dla najwiekszego drzewa przekroczy warto$¢ funkcji dla mniejszego drzewa.
Wzigte zostanie mniejsze drzewo jako nowe najwicksze drzewo i ponownie powigkszany
bedzie dalej parametr ztozonosci, az wartos¢ funkcji dla najwigkszego drzewa przekroczy
warto$¢ funkcji dla mniejszego drzewa. Postgpujac w ten spos6b dochodzimy do momentu, az
wezet zrodlowy bedzie najwigkszym drzewem. Sekwencja najwigkszych drzew uzyskanych
przy pomocy tego algorytmu ma kilka interesujacych wiasnosci. Sa one zagniezdzone,
poniewaz kolejno przycinane drzewa zawierajg wszystkie wezty nastgpnego w kolejnosci
mniejszego drzewa. Poczatkowo, przy przejsciu od jednego do nastepnego w kolejnosci,
mniejszego drzewa, wiele wezléw czesto zostaje przycietych. Dochodzac do wezta
zrodtowego przycina si¢ mniej wezidw. Przycinana jest rowniez sekwencja najwigkszych
drzew, gdyz dla kazdej wielkosci drzewa w tej sekwencji nie ma innego, tej samej wielkosci,

ktére miatoby mniejsze koszty [8, 10].
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5. Multivariate Adaptive Regression Splines (MARSplines)

Wielozmienna regresja adaptacyjna z uzyciem funkcji sklejanych jest uogdlnieniem
techniki wprowadzonej do szerokiego uzytku przez Friedman'a (1991). Stuzy do
rozwigzywania zarOwno probleméw regresyjnych jak 1 klasyfikacyjnych. Celem jest
znalezienie wartosci zmiennych wyjsciowych (zaleznych) na podstawie zmiennych
wejsciowych (predykcyjnych).

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARSplines) jest procedurg nieparametryczna,
ktora nie wymaga zatozen dotyczacych funkcyjnej zaleznosci migdzy zmiennymi zaleznymi a
niezaleznymi. MARSplines modeluje t¢ zalezno$¢ za pomocg zbioru wspotczynnikéw
i funkcji bazowych, ktére sg w pelni determinowane przez dane. Przestrzen wejsciowa
dzielona jest na obszary, w ktorych okreslane sa osobne funkcje regresyjne lub
klasyfikacyjne. Ogélny mechanizm dzialania MARSplines wyobraza¢ mozna sobie jako
wielokrotng, odcinkowg regresj¢ liniowg. Takie podej$cie czyni MARSplines szczegdlnie
uzytecznym przy wigkszej liczbie wymiaréw na wejsciu (wiecej niz dwie zmienne), kiedy,

w przypadku innych technik zagraza¢ zaczyna problem wymiarowosci.

5.1. Algorytm MARSplines

Algorytm MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) to dwuetapowa
procedura stosowana sukcesywnie, az do otrzymania zadanego modelu. W pierwszym etapie
zostaje zbudowany model, ktérego ztozono$¢ zwigkszamy dodajac kolejne funkcje bazowe,
az do osiggniecia maksymalnego (okreslonego przez uzytkownika) stopnia. Nastepnie
uruchamiana jest procedura wsteczna, usuwania z modelu najmniej znaczacych funkcji
bazowych, czyli takich, ktoérych usunigcie najmniej pogarsza dopasowanie modelu.

Implementacja algorytmu przebiega wiec w nastepujacych sposéb.

Uruchomiany zostaje algorytm z najprostszym modelem, z funkcja bazowa o stalej
warto$ci, przewaznie réwnej 1. Nastepnie zostaje wiaczone przeszukiwanie, dla kazdej
zmiennej i mozliwych weztéw, przestrzeni funkcji bazowych. Nastepuje dodawanie do
modelu tych funkcji, ktére maksymalizuja pewna miar¢ dobroci dopasowania modelu

(minimalizujg btad predykcji). Ten krok powtarzany jest az do osiggnigcia wstgpnie
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zatozonego, maksymalnego stopnia zlozonosci modelu. Na koncu "oczyszcza" si¢ model
z funkcji bazowych, ktére dajg za maly wkiad do poprawy jakosci modelu (w sensie

najmniejszych kwadratéw).

5.2. Funkcje bazowe

MARSplines uzywa dwustronnych, obcigtych funkcji liniowych (uwidocznionych na
rys. 4) jako bazowych funkcji dla liniowej lub nieliniowej aproksymacji zaleznosci pomi¢dzy
zmiennymi predykcyjnymi i1 zmiennymi odpowiedzi. W modelu mamy 2Np funkcji

bazowych, gdzie N jest liczbg przypadkéw, a p liczba predyktorow.

(x_t)+:{x—t x> (t_x)+:{t—x x<i

0 pozostale 0 pozostale

t - jest wezlem tworzonym dla kazdego punktu x;;

Zbiér funkcji bazowych wyglada nastepujgco

CB={(xj —t)+,(t—xj)+} te {xlj,xzj,...,x,vj}
j=12,..,p
a2 Funkcje bazowe™ P =]
Funkcje bazowwe
0.& T
0.4}
=
i
(=R Cy
__
% o=}
=
= D1}
0.0
-0
0.0 0.2 0.4 1 0.5 0.= 1.0
i
Rysunek 4.
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Na rysunku 4. pokazany jest prosty przyktad dwéch funkcji bazowych (7-x). i (x-t); (wg
Hastie, i inni 2001). Parametr ¢, to wezet funkcji bazowej (okreslajacy "odcinki" odcinkowe;j
regresji liniowej); potozenie weztéw (warto$¢ parametru ¢ ) wynika z wartosci danych.
Indeksy "+" za wyrazeniami (¢-x) i (x-t) oznaczaja, ze bierzemy tylko dodatnig cze$¢ funkcji
liniowej. Zamiast ujemnych warto$ci przyjmuje si¢ warto$¢ zero, co wida¢ na wykresie

[8, 10, 12].

5.3. Model MARSplines.

Algorytm MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) konstruuje modele
z dwustronnych, obcietych funkcji bazowych. Funkcje te wraz z parametrami modelu, ktére
znajdowane sg za pomocg metody najmniejszych kwadratéw pozwalaja dokona¢ predykcji
wyjscia na podstawie zmiennych wejsciowych. Stuza, poprzez liniowa lub nieliniowa

aproksymacje¢, do modelowania rzeczywistej zaleznosci f{x).

Model MARSplines, dla zmiennych zaleznych (wyjsciowych) y, majacy M (liczba funkcji

bazowych w modelu) wyrazen, mozna zapisa¢ nast¢pujacym réwnaniem:
M
y=fX)=By+ 2 B.h, (X)
m=1

Tak wigc, y obliczane jest jako funkcja zmiennych predykcyjnych X (i ich interakcji).
Elementami tej funkcji sg, rzedna poczatkowa (f%) i wazona (wagami f,) suma jednej lub
wielu funkcji bazowych h,,(X). Sumowanie przebiega przez wszystkie M sktadnikéw modelu.
Na model ten mozemy patrze¢ jak na wazong sume¢ funkcji bazowych, wybranych ze zbioru
duzej liczby takich funkcji, pokrywajacych wszystkie wartosci, kazdego z predyktorow
(w zbiorze tym mamy funkcj¢ bazowa i parametr ¢t dla kazdej, poszczegdlnej wartosci,
kazdego predyktora). Algorytm MARSplines przeszukuje przestrzen wszystkich wartosci
wejsciowych 1 predykcyjnych (potozen weztéw 7) jak i interakcji migdzy zmiennymi. Do
modelu dodawane sa wtedy kolejne funkcje bazowe (wybierane ze zbioru wszystkich
dopuszczalnych funkcji), w taki sposéb, by maksymalizowa¢ ogdélny poziom dopasowania
(wg minimum sumy kwadratow). Wynikiem tej operacji jest znalezienie najwazniejszych

zmiennych niezaleznych, oraz najwazniejszych ich interakcji [8, 10, 12].
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Dla rzedu interakcji K=/ mamy model addytywny, dla rzgdu K=2 model jest parami
interakcyjny.

W krokowej procedurze postgpujacej, do modelu dodawane sg kolejne funkcje bazowe. I1os¢
dodanych funkcji zalezy od zadanej, maksymalnej liczby, ktéra powinna by¢ dostatecznie

duza (co najmniej dwa razy wieksza od optymalnej, pod wzgledem minimum kwadratow).

Po zastosowaniu algorytmu postgpujacego wyboru funkcji bazowych, uruchomiana zostaje
procedura wsteczna.. Procedura ta polega na wyrzucaniu kolejno z modelu tych funkcji
bazowych, ktére daja najmniejsze polepszenie dopasowania modelu (w sensie najmniejszych
kwadratéw). Nastepnie obliczana jest funkcja btedu najmniejszych kwadratow (odwrotnos$¢
dopasowania). Miarg dopasowania jest blad tzw. uogdlnionego sprawdzianu krzyzowego
(Generalized Cross Validation), ktéry uwzglednia btad resztowy, oraz ztozono$¢ modelu. Jest

on wyrazony nastepujacym wzorem:

N

Z(yi - f(x ))2

GCV == :
o
N

gdzie

C=1+cd

natomiast N jest liczbg przypadkéow w danych, d jest efektywng liczbg stopni swobody, réwng
liczbie niezaleznych funkcji bazowych. Parametr ¢ stuzy do sterowania wielkoscig kary za
dodawanie funkcji bazowych. Z doSwiadczenia wynika, ze najlepsze C otrzymuje si¢ przy

2<d<31[8,10,12].

Predyktory jakosciowe.

MARSplines jest dostosowany do zadan, w ktérych wystepuja zaréwno ilosciowe jak
i jakosciowe zmienne predykcyjne. Jednakze, algorytm podstawowy MARSplines zaktada, ze
predyktory sag iloSciowe i tak na przyktad, obliczonych we¢ztéw program zazwyczaj nie

powiaze z kodami klas zmiennych jako$ciowych.
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Wiele zmiennych zaleznych (wyjsciowych).

Algorytm MARSplines moze by¢ stosowany, kiedy mamy do czynienia z wieloma
zmiennymi zaleznymi. W tej sytuacji, przy wielowymiarowym wyijsciu, algorytm okresla
wspolny zbiér funkcji bazowych dla zmiennych niezaleznych (predyktoréw), lecz osobne
zbiory wspoétczynnikéw, dla kazdej zmiennej wyjsciowej. Takie podejscie do
wielowymiarowej zmiennej wyjsciowej przypomina pewne algorytmy sieci neuronowych,
gdzie wielokrotne wyjscie obliczane jest na bazie wspdlnych neuronéw; w MARSplines,
wielokrotne wyijscie obliczane jest ze wspdlnych funkcji bazowych, ze specyficznymi (dla

kazdej zmiennej wyjsSciowej) wspotczynnikami.
MARSDplines i klasyfikacja.

Poniewaz MARSplines moze by¢ stosowany do zagadnien z wielowymiarowym
wyjsciem latwo jest rowniez zastosowac go do zagadnien klasyfikacyjnych. W zagadnieniach
klasyfikacyjnych jakosciowa zmienna wyjsciowa zostaje zakodowana — przetworzona na
wielowymiarowg zmienng wskaznikowa (1 = przypadek nalezy do klasy k, 0 = przypadek nie
nalezy do klasy k), nastgpnie procedura MARSplines dopasowuje model i1 oblicza cigglta
predykcje, a w ostatnim etapie przypisuje przypadkom klasy wedlug najwigkszych wartosci
predykcji. Mozna zauwazy¢, iz takie zastosowanie daje heurystyczng klasyfikacje, ktéra moze
bardzo dobrze dziata¢c w praktyce, jednak nalezy pamigta¢, ze prawdopodobienstwa

klasyfikacyjne nie sg tworzone na podstawie modelu statystycznego.

5.4. Wybor modelu i jego redukowanie

Modele nieparametryczne sg bardzo elastyczne, dobrze dostosowujg si¢ do danych, co
z jednej strony jest zaleta, ale z drugiej strony moze prowadzi¢ do niekorzystnego zjawiska
nadmiernego dopasowania (przeuczenia, overfitting), o ile si¢ temu nie przeciwdziata. Modele
takie, jezeli dopuscimy dostatecznie duza liczbe parametrow dos¢ tatwo osiagna zerowy biad
na danych uczacych, lecz bedg zle dziataly dla nowych danych (gdyz w modelu nie bedzie
dobrze zgeneralizowana wiedza pobrana z danych uczacych). MARSplines, ma tendencj¢ do
nadmiernego dopasowywania si¢ do danych. Do zwalczania tego problemu, w MARSplines
wykorzystana zostata technika redukcji (pruning), analogiczna do przycinania (w drzewach
klasyfikacyjnych), ograniczajaca zilozono$¢ modelu przez redukowanie liczby funkcji

bazowych.
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Wybieranie najwazniejszych 1 redukowanie (usuwanie) najmniej waznych funkcji
bazowych, jest operacja, ktérej wynik mozna wykorzysta¢c do wybrania istotnych
predyktorow. Algorytm MARSplines wybierze tylko te funkcje bazowe (czyli te zmienne
predykcyjne), ktore dajg "mierzalny" wktad do predykc;ji [8,10,12].
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6. Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristics)

6.1. Czutosé i swoistosé, iloraz wiarygodnosci — doktadnosé diagnostyczna

Koncepcja doktadnosci diagnostycznej zaklada przedstawienie jej w kategoriach

czutosci 1 swoistosci, najczesciej dla jednego, wybranego punktu odcigcia.

Tabela 4 Miary doktadnos$ci diagnostycznej testu.

Diagnostyka
Wynik testu
+ -
A B
+
- C D

gdzie

A —liczba wynikéw prawdziwie dodatnich
B - liczba wynikow falszywie dodatnich
C — liczba wynikéw falszywie ujemnych
D — liczba wynikéw prawdziwie ujemnych

Czulo$¢ i swoisto$¢ wyliczamy z nast¢pujacych wzoréw

o A o
czutos¢ = , SWoistos¢ =
A+C B+D

Czulo$¢ okresla zdolnos$¢ testu do wykrycia choroby w analizowanej grupie chorych.
Swoistos¢ odzwierciedla zdolnos¢ testu do wykluczenia pacjentéw zdrowych. Testy nie maja
jednej pary czutosci i swoistosci, lecz tyle ile jest warto$ci obserwowanych w wyniku
przeprowadzenia testu. Podczas zmiany punktu odcigcia czuto$¢ i swoistos¢ rowniez bedg si¢
zmienia¢ i to w przeciwnych kierunkach. Gdy jedna wielko$¢ ro$nie, druga bedzie male¢. Dla

kazdego punktu odcigcia mamy wiec do czynienia z parami czutosci i swoistosci. Aby opisac
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doktadno$¢ diagnostyczng testu musimy mie¢ obraz par czulosci i swoistosci dla wszystkich
mozliwych punktéw odcigcia.
Iloraz wiarygodnosci LR przy ustalonym punkcie odcigcia jest to stosunek frakcji

prawdziwie dodatniej (czutos¢) do falszywie dodatniej (1 — swoistosc).

A

IR=A+C
B

B+D

Iloraz wiarygodnosci nie zalezy od czgsto$ci wystepowania choroby, natomiast odnosi si¢ do
par czulo$¢/swoistos¢. Iloraz wiarygodnosci moze by¢ zdefiniowany réwniez jako stosunek
prawdopodobienstw okreslonego wyniku testu w obecnosci 1 nieobecnosci choroby [13, 14,
15].

Skuteczno$¢ reguly decyzyjnej oblicza si¢ dzielac przypadki prawidlowo
zaklasyfikowane przez wszystkie klasyfikacje reguty

A+D

ACC=—————
A+B+C+D

[71].

6.2. Prezentacja graficzna krzywych ROC

Krzywe ROC dajg pelny obraz catkowitego zakresu par czulo$ci i swoistosci,
poniewaz wszystkie mozliwe pary sa odzwierciedlone na wykresie. Krzywe te mozna
skonstruowa¢ zar6wno dla danych ciggtych jak i dyskretnych. Nanosimy na plaszczyzne
punkty o wspoétrzednych stanowiacych pare (1-swoistosé, czutosé) dla wszystkich mozliwych
punktow odcigcia wartosci obserwowanych testu. Na osi rzednych zaznaczamy frakcje
prawdziwie dodatnig (czuto$¢), natomiast na osi odcietych umieszczamy wyniki falszywie
dodatnie (1-swoistos¢). Potaczenie linig tamang tych punktéw jest wykresem krzywej ROC.
Gdy punkt odciecia si¢ zmienia, wilaczenie do reguly decyzyjnej wyniku prawdziwie
dodatniego daje na wykresie krzywej ROC lini¢ pionowa, natomiast wigczenie fatszywie
dodatniego wyniku daje nam lini¢ pozioma.

Na krzywej ROC istnieje kilka punktéw o szczegélnym znaczeniu interpretacyjnym.

Punkt, gdzie I-swoistos¢ jest rtowny O oraz czulo$¢ réwniez réwna 0 - (0, 0), reprezentuje

39



sytuacje, w ktdrej nie mamy wynikow pozytywnej klasyfikacji (czutos¢). Taki klasyfikator
nie popelnia bledow w postaci fatszywie dodatnich wynikéw, ale takze powoduje brak
przyrostu prawdziwie dodatnich. Odwrotng sytuacj¢ reprezentuje punkt (7, /), czyli mamy
idealng czulo$¢, ale z drugiej strony istnieje olbrzymi btad w postaci wynikow fatszywie
dodatnich. Kolejnym interesujacym punktem jest punkt (0, 1), ktdry reprezentuje idealng
klasyfikacje.

Poniewaz wykres krzywej ROC bazuje bezposrednio na wszystkich wynikach testu, moze
by¢ nazwany nieparametryczng krzywa ROC Termin nieparametryczny oznacza brak

jakichkolwiek parametrow okreslajacych przebieg krzywe;j.

OO Carve Tor T4

-l

True positive rate [sensitivity]
O 0000 oooa
= bW e 0o@ oA

m}

T T T
a o1 .2 ao.3a o4 o= o.& o.7T o= a9 1

Fal=e po=sitive rate [1-=paecificity]

Rysunek 5 Na wykresie przedstawiona zostata krzywa ROC dla 3 punktéw odcigcia
[13, 16].

6.3. Pole pod krzywg ROC

Wygodnym sposobem ilosciowej oceny doktadnosci diagnostycznej testu jest wyrazanie
jej jedna liczba. Najpopularniejszg takg miarg jest wielko$¢ pola powierzchni pod krzywa
ROC (AUC - area under the curve). Przyjmuje ona warto$ci od 0,5 (brak zdolnosci do
rozrézniania mi¢dzy dwoma grupami pacjentéw) do 1,0 (idealna zdolnos¢ dyskryminacyjna).
Analityczna metoda obliczania pola jest pokazana przez Bember [53] oraz Halley 1 McNeil
[54]. Ponadto, mozna je obliczy¢ posrednio ze statystyki Wilcoxon’a. W przypadku, kiedy w

danych laboratoryjnych nie wystepuja wigzania (pacjent z jednej grupy — chorzy na raka ma
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identyczny wynik jak pacjent z drugiej grupy — chorzy z tagodnym rozrostem komorek),
koncepcyjnie najprostszg metoda wydaje si¢ wyznaczanie pola jako sumy N prostokatéw pod
krzywa ROC:

W=Zal., a,=(x.,, —x,)y, i=12,,..,N

SE :\/W(l—WH(nX —D(Q, —=W?)+(ny, —1)(Q, -W?)

RyNy

gdzie W jest wielko$cig empirycznego pola pod krzywa ROC
nx — liczebno$¢ w grupie badane;]
ny — liczebno$¢ w grupie kontrolne;j
SEyw — btad standardowy
0,1 Q> wyrazaja si¢ nastepujagcymi wzorami
w 2w

“Tw “ 1w

Poniewaz pole pod krzywa ROC wyrazone jest jedynie liczbg i nie oddaje catosci informacji,
wskazane jest, aby rozwaza¢ je razem z wykresem krzywej ROC. Krzywe ROC mogg si¢

r6zni¢ ksztattem, lecz mie¢ podobne pola [13, 16, 26].

6.4. Wykresy krzywych ROC dla wynikow kilku testow — statystyczne

porownanie testow

Wykresy krzywych ROC dla wynikéw kilku testéw mozna umiesci¢ wspdlnie na jednym
wykresie. Pozycja krzywej ROC (bliskos¢ lewego gérnego rogu rysunku) daje jakosciowa
informacj¢ o dokladnosci testu. Natomiast potozenie dwu lub wigcej krzywych dostarcza
jakoSciowego poroéwnania doktadnosci kilku testow. Krzywa lezaca powyzej od innej,
odpowiada testowi o wyzszej sile dyskryminacyjnej. Wykres krzywych ROC daje
bezposrednie, natychmiastowe poréwnania migdzy testami na wspdlnej skali, podczas gdy
zarbwno diagram punktowy jak i histogram czesto$ci wymagaja rysunkéw w réznych
skalach. Nie wymaga grupowania pomiaréw w klasy jak w przypadku histogramu czgstosci.
Czulo$¢ i swoisto$¢ mozna odczytywaé wprost z wykresu w przeciwienstwie do histogramu

i diagramu punktowego.
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Comparing ROC Curves
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Rysunek 6. Na wykresie sg przedstawione trzy krzywe ROC, reprezentujace bardzo dobre,
dobre i bezwartoéciowe badania. Zétta krzywa pokazuje doskonaly test, krzywa granatowa

odzwierciedla bezwartosciowe badania, a krzywa r6zowa badania dobre.

Jedna z metod stuzacych do poréwnywania zdolnosci rdéznicowania testOw jest
poréwnanie wielkosci pol pod krzywymi ROC. Metoda jest zalecana ze wzgledu na ogdlny
charakter wnioskéw Kochanska i wsp [55].

Kiedy dwa testy opierajg si¢ na r6znych zbiorach pacjentéw (zmienne niepowigzane) warto$¢

sprawdzianu wyraza si¢ nast¢pujagcym wzorem:

gdzie :
Wx — pole pod krzywa ROC dla testu X
Wy — pole pod krzywa ROC dla testu Y

SE,, _y, - blad standardowy réznicy pol wyrazony wzorem

SE, _y, =-|SE; +SE;

SE,, , SE,, sa oznaczeniami btgdéw standardowych odpowiednio dla Wy i Wy
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W przypadku, gdy testy przeprowadzane s3 na tym samym zbiorze pacjentéw (zmienne
powiazane) wyniki sg skorelowane, a wzor na istotnos¢ statystyczng réznic pol pod krzywymi

ROC przy danych dwdch testach X, Y wyglada nastepujaco:

. W W,
JSEz, +SE}, —2r,SEy. SE?,

gdzie
rp — jest to wspotczynnik korelacji migdzy polami Wx 1 Wy (Pearsona dla danych ciagtych lub
T Kendalla dla danych dyskretnych) [13, 16, 17, 18].

6.5. Optymalny punkt odciecia

Krzywe ROC zawierajg wszystkie mozliwe pary czulosci i swoisto$ci wyznaczone
z danych eksperymentalnych dla badanego testu laboratoryjnego. Jednakze, aby mozna go
byto zastosowa¢ do dalszego leczenia pacjenta nalezy wybra¢ jeden prog decyzyjny
odpowiadajagcy optymalnemu punktowi odcigcia. Wymaga to uwzglednienia kosztow
niepozadanych biedow, czyli fatszywie dodatniej i falszywie ujemnej klasyfikacji oraz
czgstosci wystepowania choroby P (prevalence). Ocena wzglednych kosztéw falszywie
dodatniej i falszywie ujemnej klasyfikacji moze by¢ dokonana z punktu widzenia pacjenta,
firm ubezpieczeniowych, spoteczenstwa itp. Aby polaczy¢ oba czynniki i pokaza¢ fatszywie
dodatnich i fatszywie ujemnych w odpowiedniej proporcji musimy uwzgledni¢ drugi czynnik
czyli prevalence - czgstos¢ wystgpowania choroby. Wzér, ktéry taczy oba elementy

przyjmuje postac:

= koszt wynikow falszywie dodatnich 1— P
koszt wynikow falszywie ujemnych P

P=(A+C)/(A+B+C+D)
gdzie:
m — wspotczynnik kierunkowy prostej stycznej do krzywej ROC w najlepszym punkcie

operacyjnym
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W modelu nieparametrycznym dla danych ciagtych bez wigzah wykres krzywej ROC
sktada si¢ z odcinkéw linii poziomych lub pionowych (nachylenie = O lub nieskonczonos¢).
Wiazania w danych laboratoryjnych wystepuja wtedy, gdy pacjent z grupy kontrolnej ma taki
sam wynik jak pacjent z grupy badanej. Punkt operacyjny jest wtedy wyznaczony w miejscu,
gdzie prosta z nachyleniem réwnym m przesuwajac si¢ od lewego gérnego rysunku, dotknie
wykresu krzywej ROC. Punkt, ktéry daje optymalng kombinacje¢ czulosci i swoistosci przy
danym P i stosunku fatszywie dodatnich i ujemnych wynikéw, odpowiada najlepszemu

punktowi odciecia [8].
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7. Wskazniki antropometryczne

W pracy zastosowano nast¢pujace wskazniki proporcji ciata:

1. Wskaznik Queteleta:

_ masa ciala [g]

WQ =

wzrost [cm]

2. Wskaznik masy ciala — Body Mass Index:

By = masa ciala [kg]

wzrost® lmz ]
3. Wskaznik Rohrera:

. 5
WR = nasa ciala _[kg]- 10

wzrost’® [cm3J
4. Wspétczynnik masy ciata — Body Mass Coefficient

_masa ciala"*® [kgl’425]'71,84

1,275 1,275 J

WMC

wzrost lcm

[4, 23, 24, 25].
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8. Cel pracy

Celem pracy jest:
1. Opracowanie i poréwnanie modeli matematycznych pozwalajacych na klasyfikacje
dzieci z nieprawidlowym i prawidtowym ciSnieniem tetniczym krwi.
2. Wyznaczenie tych wielko$ci, ktore sg najistotniejsze w predykcji nieprawidtowego
ci$nienia krwi u dzieci.
3. Wyznaczenie wskaznika antropometrycznego, ktory najlepiej opisuje nieprawidiowe

ci$nienie krwi u dzieci.
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9. Material

Badana populacja obejmowata grupe dzieci i mlodziezy miedzy 7, a 18 rokiem zycia
z losowo wybranych wielkopolskich szkét. Badanie obejmowato dzieci i mtodziez zdrowa
bez przewlekltych choréb nerek, serca i endokrynologicznych. Kryteria wlaczenia
1 wylaczenia z badan ustalali lekarze pediatrzy w oparciu o badanie ogélno pediatryczne.
Badanie zostato przeprowadzone w 2009 roku. Liczebnos$¢ badanej populacji wg wieku 1 plci

przedstawia ponizsza tabela:

Tabela 5. Liczebnos¢ badanej populacji

Wiek Chlopcy Dziewczynki Razem
(w latach)
n % n %o n %
24 2% 20 1% 44 3%
63 5% 74 5% 137 10%
46 3% 40 3% 86 6%
10 46 3% 41 3% 87 6%
11 45 3% 60 4% 105 8%
12 45 3% 77 6% 122 9%
13 37 3% 60 4% 97 7%
14 20 1% 25 2% 45 3%
15 15 1% 22 2% 37 3%
16 58 4% 112 8% 170 12%
17 60 4% 114 8% 174 13%
18 98 7% 176 13% 274 20%
Razem 557 40% 821 60% 1378 100%

Badanie zostalo przeprowadzone w oparciu o opracowany kwestionariusz KARTA
BADANIA PRZESIEWOWEGO NADCISNIENIA, ktéry obejmowal dane ogdlne,
uwzgledniono tu informacje dotyczace miejsca zamieszkania, rodzaju szkoty, klasy oraz pici
i wieku dziecka. Dla ustalenia wieku przyjeto przedziat np.: do grupy dzieci 12 letnich
zaliczano takie, ktére miaty od 11 lat i 6 miesiecy do 12 lat i 5 miesigcy. W badaniu ujeto
rowniez informacje o natogach dziecka, o warunkach mieszkaniowych, o ocenach z gtéwnych
przedmiotoéw szkolnych.

Badanie obejmowato wywiad rodzinny, ktéry dotyczyt wystepowania choréb uktadu krazenia

w najblizszej rodzinie badanego dziecka. Uwzglednial wiek i wyksztatcenie rodzicow.
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Przeprowadzony byt réwniez wywiad dotyczacy dziecka, czyli przebyte choroby, ilos¢
hospitalizacji, poradnie, zmierzono obwody: ramienia, uda, talii, biodra, zmierzono wage
i wzrost. Trzykrotnie zostal dokonany pomiar ci$nienia skurczowego, rozkurczowego i tetna

w odstgpach od dwu do trzech tygodni z odpowiednio dobranym mankietem.
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10. Metody

Dla wyznaczenia zmiennej grupujacej informujgcej o tym, czy dziecko ma
prawidlowe ci$nienie, czy nieprawidlowe wykorzystano pomiary ci$nienia skurczowego
1 rozkurczowego. Sprawdzono testem Friedman’a z wielokrotnymi poréwnaniami Dunn’a,
czy istniejg istotne réznice pomig¢dzy trzykrotnymi pomiarami. Dla ci$nienia skurczowego
istotna réznica byta miedzy pomiarem pierwszym, a drugim (p<0.0001), miedzy pomiarem
pierwszym, a trzecim (p<0.0001), oraz migdzy pomiarem drugim, a trzecim (p<0.0001). Jako
ci$nienie skurczowe majace pomdéc w pogrupowaniu dzieci wyznaczano mediang z trzech
pomiaré6w. Tym samym testem sprawdzono rdéwniez istnienie istotnych réznic dla
trzykrotnych pomiaréw ci$nienia rozkurczowego. Istotna réznica zostata wykryta miedzy
pierwszym pomiarem, a trzecim (p=0.049), natomiast nie stwierdzono istotnej réznicy
pomigdzy pomiarami pierwszym, a drugim 1 drugim, a trzecim stad pomiar drugi zostat
uznany jako grupujacy. Cisnienie skurczowe lub rozkurczowe dzieci uznanych za chore
przekracza 90 centyl, pozostale dzieci uznano za zdrowe. Liczebno$¢ w poszczegdlnych

grupach ze wzgledu na ple¢ i wiek przedstawia ponizsza tabela.

Tabela 6
Wiek Chiopcy Dziewczynki

(w latach) 0 % 1 % Suma 0 % 1 % Suma
7 24 4% 0 0% 24 20 2% 0 0% 20
8 63 11% 0 0% 63 74 9% 0 0% 74
9 46 8% 0 0% 46 39 5% 1 0% 40
10 41 7% 5 1% 46 41 5% 0 0% 41
11 42 8% 3 1% 45 57 7% 3 0% 60
12 40 7% 5 1% 45 71 9% 6 1% 77
13 32 6% 5 1% 37 53 6% 7 1% 60
14 13 2% 7 1% 20 18 2% 7 1% 25
15 15 3% 0 0% 15 19 2% 3 0% 22
16 46 8% 12 2% 58 88 11% 24 3% 112
17 42 8% 18 3% 60 88 11% 26 3% 114
18 70 13% 28 5% 98 147 18% 29 4% 176

Razem 474 85% 83 15% 557 715 87% 106 13% 821

0 — dzieci z prawidlowym ci$nieniem

1 — dzieci z nieprawidlowym cisnieniem
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W badaniach uzyto: testu Grubbs’a, Fisher’a Freeman’a Halton’a oraz Mann’a
Whitney’a dla sprawdzenia odpowiednio wystepowania punktéw odstajacych, ewentualnych
zaleznosci oraz r6znic pomi¢dzy zmiennymi.

W celu wyznaczenia modelu pozwalajacego na klasyfikacje dzieci zastosowano trzy
metody. Pierwsza z nich to regresja logistyczna.

Jako metod¢ estymacji parametréw w regresji logistycznej wybrano metode Quasi-Newtona,
ktéora w kazdym kolejnym kroku w réznych punktach oszacowuje funkcje aby znalezé
pochodne pierwszego i drugiego rz¢du, ktére informujg o kierunku zmian i o szybkos$ci zmian
nachylenia funkcji. Te informacje wykorzystywane sg w celu znalezienia minimum funkcji
straty.

Drzewa klasyfikacyjne sa drugg technikg uzytg w badaniach. Dla znalezienia najlepszego
drzewa uzyto metod¢ C&RT, ktéra moze by¢ stosowana zaréwno dla zmiennych w skali
nominalnej jak i porzadkowej. Metoda ta sprawdza wszystkie mozliwe podziaty dla kazdej
zmiennej predykcyjnej w celu znalezienia podziatu, w ktérym mamy najwigksza redukcje
braku dopasowania. Jako miar¢ dobroci wybrano miar¢ Gini’ego, ktéra osigga wartos¢ zero,
gdy w danym wezle wystgpi tylko jedna klasa, a osigga warto$¢ maksymalng, gdy licznos$ci
klas w danym wezle sg rowne. Jako regule zatrzymania wybrano metod¢e FACT, ktéra
traktuje kompletne drzewo klasyfikacyjne zawierajace wszystkie podzialy jako drzewo
wlasciwej wielkosci. Podzialy sg robione do czasu gdy wezet jest czysty — nie zwiera
obiektéw btednie zaklasyfikowanych lub jezeli obejmuje nie wigcej niz minimalng liczbg
przypadkéw obliczong na podstawie frakcji obiektow.

Kolejna metoda, to technika MARSPLINES. Aby znalez¢ najlepszy model u chtopcéw uzyto
3296 funkcji bazowych i osiem interakcji. Dla dziewczynek do stworzenia modelu potrzebne
byly 4824 funkcje bazowe ze stopniem interakcji réwnym szesc.

W  celu wyznaczenia najlepszego wskaznika antropometrycznego uzyto krzywych
ROC

Do obliczen uzyto programu Statistica 8. oraz programu StatXact 9.

Pomiary ci$nienia tetniczego krwi zostaty przeprowadzone z doktadnoscig do 1mm
Hg, wysokos$¢ i obwody ramienia, talii, uda, biodra z doktadnoscig do 1mm, masa ciata
z doktadnoscia do 10g. Wyniki danych w tabelach sa zrzutami ekranowymi zastosowanych
pakietow statystycznych dlatego interpretacja kazdej wartosci powinna by¢ zaokraglana

zgodnie z ogélnymi regutami do odpowiedniej liczby miejsc znaczacych.

50



11. Wyniki

11.1. Analiza wstepna

Sprawdzono  testem  Fisher’a  Freeman’a  Halton’a  (uzyto  estymatora
asymptotycznego), czy jest zalezno$¢ migdzy wiekiem, a ci$nieniem okreslonym w skali
nominalnej jako prawidlowe lub nieprawidlowe. Zaréwno u chiopcéw jak i u dziewczynek
stwierdzono istotng zalezno$¢ odpowiednio z p=0.0001 i p=0.0005. Poniewaz liczebnosci
dzieci z nieprawidtowym ci$nieniem byly znaczaco mniejsze przed pi¢tnastym rokiem zycia
zaré6wno u chtopcéw jak 1 u dziewczynek, to do dalszej analizy brano pod uwage tylko te
dzieci, ktére przekroczyty pigtnascie lat tabela 6.

Za pomocg analizy jednowymiarowej zbadano, czy istniejg réznice i zaleznos$ci
miedzy grupg dzieci z prawidlowym i nieprawidlowym ci$nieniem. Poniewaz zmienne nie
maja rozkladu zgodnego z rozkladem normalnym (charakteryzuja si¢ silng skos$nosciag
rozktadow), wybrano test Mann’a Whitney’a dla stwierdzenia istnienia istotnych rdéznic

powyzej pietnastego roku zycia w nastepujgcych parametrach.

Tabela 7. Warto$¢ parametrow statystyki opisowej dla badanych wielkosci w grupie
chtopcéw z nieprawidtowym ci$nieniem

N |Srednia |Mediana |Moda Minimum | Maximum | Odch.Stand. | Sko$no$¢ | Kurtoza
obwdédramienia | 58 | 27,8293 | 28,00000 |29,00000 | 22,00000 | 34,0000 2,60896 0,156100 |0,112550
obwad talii 58 |81,4879 |79,10000 |78,00000 |67,30000 |112,0000 |9,48099 1,509924 |2,512771
obwdd bioder |57 |100,4772 |99,80000 |101,0000 | 86,00000 |126,1000 |8,06591 0,908276 |1,134108
obwé6d uda 58 (52,7569 |53,10000 |54,00000 |35,00000 |68,0000 6,45685 0,165624 |0,519347
bmi 58 23,7380 [23,29790 |Multiple |17,80864 |34,4591 3,64277 1,079625 | 1,765077
WQ 58 10,0004 0,00042 | Multiple |0,00031 0,0006 0,00007 1,067123 | 1,582039
WR 58 |[1,3285 1,29477 | Multiple |0,98937 1,8994 0,19812 0,934178 | 1,258907
WMC 58 46,5814 |44,87078 |Multiple |29,31148 |84,1734 11,56744 1,288675 |2,165482
talia/biodra 57 10,8122 0,80952 | Multiple |0,70594 |0,9464 0,05166 0,543980 |0,417118
talia/wysokos¢ |58 |0,4558 0,44715 |,4166667 | 0,38023 0,6205 0,04808 1,387799 |2,616340
srednia tetno 58 77,3132 | 77,00000 |Multiple |56,66667 |108,3333 |10,91506 0,653815 |0,676898
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Tabela 8. Warto$¢ parametrow statystyki opisowej dla badanych wielkos$ci w grupie
chtopcéw z prawidtowym cisnieniem

N | Srednia | Mediana| Moda |Minimum | Maximum | Odch.Stand. | Sko$no$é | Kurtoza

obwdédramienia | 158 |26,88418 | 27,00000 | Multiple | 20,40000 33,2000 2,916230| 0,181846| -0,695999
obwéd talii 15876,82848 | 76,00000 | 75,00000 | 62,70000 | 104,0000 7,619553 | 0,818854 | 0,999007
obwéd bioder 158197,01266 | 97,00000 | 100,0000 | 76,00000| 113,0000 6,847369 | -0,063845| 0,136502
obwéd uda 158 51,19747 | 51,00000 | 49,00000 | 40,50000 66,5000 5,097357| 0,527474| -0,048729
bmi 158 (21,92040 | 21,31419 | Multiple | 16,13819 30,0838 3,036797 | 0,668305 | -0,081504
WwWQ 158 | 0,00039 | 0,00039 | Multiple 0,00026 0,0005 0,000057 | 0,536725| -0,026074
WR 158 | 1,22717| 1,20515| Multiple 0,93159 1,7708 0,178569 | 0,786595| 0,365487
WMC 158141,50477 | 40,53813 | Multiple | 22,66899 67,1365 8,777656 | 0,681235| 0,188732
talia/biodra 158 | 0,79165| 0,78351| Multiple 0,68085 0,9753 0,048925| 1,046831| 1,809933
talia/wysoko$¢é 158 | 0,42956| 0,42111|,3977273 0,34783 0,5503 0,040468 | 0,685668 | 0,166696
$rednia tetno 158|71,19198 | 70,66667 | 61,66667 | 48,00000 99,0000 9,106300 | 0,569655| 0,274168

Tabela 9. Wartos$¢ parametrow statystyki opisowej dla badanych wielkosci w grupie

dziewczynek z nieprawidtowym ci$nieniem

N | Srednia | Mediana | Moda |Minimum | Maximum | Odch.Stand. | Skosno$¢ | Kurtoza

obwédramienia | 79| 26,26203 | 26,30000 | 29,00000 | 20,00000 32,0000 2,83080| 0,011957-0,578121
obwad talii 79| 73,55443| 72,00000 | Multiple | 61,00000 96,0000 8,25031| 0,802831| 0,022558
obwad bioder 791 99,15823| 98,00000 | 93,00000| 67,00000| 119,0000 8,37173 | -0,452863| 1,490316
obwdéd uda 79| 54,46582| 55,00000 | 61,00000 | 44,60000 66,8000 498150 0,155599 |-0,774364
bmi 79| 23,33381| 22,51607 | Multiple | 17,29631 32,7919 3,79950 | 0,609728|-0,552816
WwWQ 79 0,00039| 0,00037 | Multiple | 0,00029 0,0005 0,00006 | 0,599065 | -0,554165
WR 79 1,40538 | 1,36110 | Multiple 1,02345 2,0419 0,24189| 0,734308 | -0,086337
WMC 79| 40,45576| 37,89267 | Multiple | 26,20370 65,5244 9,54661| 0,716229 |-0,357172
talia/biodra 79 0,74202| 0,73786 | Multiple | 0,65728 0,9701 0,05547| 1,579894 | 3,702430
talia/wysokos¢ | 79 0,44248 | 0,43353|,4335260| 0,36477 0,5793 0,05025| 0,862841| 0,236955
Srednia tetno 79| 81,87131 | 80,00000 | Multiple | 64,00000| 120,3333 12,16175| 0,739994 | 0,353096

Tabela 10. Wartos¢ parametrow statystyki opisowej dla badanych wielkosci w grupie

dziewczynek z prawidtlowym ci$nieniem

N Srednia | Mediana | Moda |Minimum | Maximum | Odch.Stand. | Skosno$é | Kurtoza

obwédramienia | 323 | 24,77059 | 24,60000| 24,00000| 18,80000| 32,0000|  2,155904| 0,392337| 0,499098
obwad talii 323 | 69,05356| 68,50000| 69,00000 | 54,50000 89,9000 6,033808 | 0,569989 | 0,385749
obwad bioder 323 | 94,70186 | 94,30000| Multiple | 77,00000| 111,5000 6,016829 | 0,027237| 0,038403
obwdéd uda 3231 50,91796 | 50,70000| 52,00000 | 40,00000 63,6000 4,262925| 0,374317| 0,121005
bmi 323 | 21,10688 | 20,73514| 17,99816 9,96094 30,3737 2,748106 | 0,528695| 1,227326
WwWQ 3231 0,00035| 0,00034| ,0002970| 0,00016 0,0005 0,000047 | 0,439279| 1,357919
WR 323 1,27983| 1,25175| 1,090798 0,62256 1,8786 0,172264 | 0,583381| 0,977663
WMC 323 | 34,59965 | 33,82216| 27,39074| 11,23138 61,3272 6,699086 | 0,695466 | 1,505134
talia/biodra 323 0,72911| 0,72289| Multiple | 0,64894 0,8739 0,042094 | 0,765960 | 0,676035
talia/wysokos¢ 323| 0,41843| 0,41190| ,4285714| 0,33851 0,5516 0,035976 | 0,854662| 0,950679
Srednia tetno 323 | 73,55212| 72,00000| 70,66667 | 55,00000| 101,3333 9,204905 | 0,422223|-0,171916
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Tabela 11. Testowanie istotnosci roznic statystycznych w grupie chlopcéw za pomocg testu

Mann’a Whitney’a

Srednia | Srednia | Min Min Max Max Odch. | Odch. p- n | n
Stand. | Stand. iz
0 1 0 1 0 1 0 1 wartos¢| 0 | 1
obwéd ramienia | 26,884 | 27,829 | 20,400 | 22,000 | 33,200 | 34,000 | 2,916 2,609 0,022 | 158 | 58
obwad talii 76,828 | 81,488 | 62,700 | 67,300 | 104,000 (112,000 | 7,620 9,481 |<0,0001 | 158 | 58
obwdd bioder | 97,013 | 100,477 | 76,000 | 86,000 | 113,000 | 126,100 | 6,847 8,066 0,010 | 158 |57
BMI 21,920 | 23,738 | 16,138 | 17,809 | 30,084 | 34,459 | 3,037 3,643 | <0,0001 | 158 | 58
wWQ 0,00039 | 0,0004 |0,00026 |0,00031 | 0,0005 | 0,0006 |0,000057|0,00007| 0,002 | 158 |58
WR 1,227 1,328 0,932 | 0,989 1,771 1,899 0,179 0,198 |<0,0001 | 158 | 58
WMC 41,505 | 46,581 | 22,669 | 29,311 | 67,137 | 84,173 8,778 11,567 | 0,002 | 158 |58
talia/biodra 0,792 0,812 0,681 0,706 | 0,975 | 0,946 0,049 0,052 0,003 | 158 |57
talia/wysoko$¢ | 0,430 0,456 0,348 | 0,380 | 0,550 | 0,620 0,040 0,048 |<0,0001 | 158 |58
tetno 71,192 | 77,313 | 48,000 | 56,667 | 99,000 | 108,333 | 9,106 10,915 |<0,0001 | 158 | 58
0 — prawidlowe ci$nienie
1 — nieprawidtowe cisnienie
Tabela 12. Testowanie istotnos$ci réznic statystycznych w grupie dziewczynek za pomocg
testu Mann’a Whitney’a
Srednia | Srednia | Min Min Max Max Odch. | Odch. P> 1'n |n
Stand. | Stand. | warto$¢
0 1 0 1 0 1 0 1 0 |1
obwod ramienia | 24,771 | 26,262 | 18,800 | 20,000 | 32,000 | 32,000 | 2,831 2,916 | <0,0001 | 323 | 79
obwad talii 69,054 | 73,554 | 54,500 | 61,000 | 89,900 | 96,000 | 8,250 7,620 | <0,0001 | 323 | 79
obwdd bioder | 94,702 | 99,158 | 77,000 | 67,000 | 111,500 |119,000| 8,372 6,847 | <0,0001 | 323 |79
obwodd uda 50,918 | 54,466 | 40,000 | 44,600 | 63,600 | 66,800 | 4,982 5,097 | <0,0001 | 323 |79
BMI 21,107 | 23,334 | 9,961 17,296 | 30,374 | 32,792 | 3,800 3,037 | <0,0001 | 323 |79
wWQ 0,00035 | 0,00039 | 0,00016 | 0,00029 | 0,0005 | 0,0005 |0,000047 | 0,00006 |<0,0001 | 323 |79
WR 1,280 1,405 0,623 1,023 1,879 2,042 0,242 0,179 | <0,0001 | 323 |79
WMC 34,600 | 40,456 | 11,231 | 26,204 | 61,327 | 65,524 | 9,547 8,778 | <0,0001 | 323 | 79
talia/biodra 0,729 0,742 0,649 0,657 | 0,874 | 0,970 0,055 0,049 | <0,0001 | 323 |79
talia/wysokos¢ | 0,418 0,442 0,339 0,365 | 0,552 | 0,579 0,050 0,040 | <0,0001 | 323 |79
tetno 73,552 | 81,871 | 55,000 | 64,000 |101,333|120,333| 12,162 9,106 | <0,0001 | 323 |79

0 — prawidlowe ci$nienie
1 — nieprawidtowe ci$nienie

Nie wykryto istotnych r6znic w badanych parametrach zaréwno u chtopcéw jak i u

dziewczynek zwigzanych z piciem alkoholu, paleniem papieroséw i z wysitkiem fizycznym.
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11.2. Regresja logistyczna

Zaproponowany model logistyczny chiopcow w 76% potrati prawidtowo
przewidywac przynaleznos¢ przypadkéw do klas, u dziewczynek wynik jest wyzszy wynosi
83%. O dobrej klasyfikacji $wiadczg réwniez ilorazy szans obu modeli (chtopcy 6,54
1 dziewczynki 13,35), sa one duzo wicksze od jednoSci co pozwala nam stwierdzié, ze
klasyfikacja przypadkéw za pomocga modelu logistycznego ma sens tabela 14, 18, 21.

W obu modelach tetno okazalo si¢ istotnym statystycznie parametrem z p<0,0001. Drugim
parametrem u chlopcéw, ktéry wszedl do modelu jest wskaznik wagowo wzrostowy
talia/wysokos¢ p<0,0001, a u dziewczynek obwdd uda p<0,0001 tabela 13, 17.

Odczytujac wyniki z tabel 13 oraz 17. widzimy, Ze jednostkowy iloraz szans u chlopcéw dla
wskaznika wagowo wzrostowego jest duzo wigkszy od jedno$ci, natomiast dla tgtna jest
o jedng dziesigta wigkszy. Poniewaz oba ilorazy sg wigksze od jedno$ci mozna sformutowac
wniosek, ze im wyzsze oba parametry, a w szczegélnosci wskaznik talia/wysoko$¢, tym
wigksze prawdopodobienstwo wystgpienia nieprawidlowego cisnienia u chtopcow.
U dziewczat mamy podobng sytuacje jednostkowe ilorazy szans dla obu zmiennych sg
wieksze od jednosci o jedng i o dwie dziesiate, stad ten sam wniosek: im wyzsze tetno, im
wyzszy obwod uda tym wigksza szansa na wystgpienie nieprawidlowego ci$nienia
u dziewczynek. Czuto$¢ modelu logistycznego dla chtopcéw wynosi 26%, natomiast
swoisto§¢ 95%; dla dziewczynek czulo§¢ réwna jest 25%, a swoistos¢ 95%, w obu
przypadkach swoistos¢ jest bardzo dobra.

Mozemy stwierdzi¢, ze model zaproponowany przez regresje logistyczng jest odpowiedni dla
choroby nadcis$nieniowej, gdyz w jej ciezkim 1 dlugotrwalym farmakologicznym leczeniu
bezbtgdna wykrywalno$¢ dzieci rzeczywiscie zdrowych (swoisto§¢ wysoka) jest istotniejsza
(nie chcemy szkodzi¢ zdrowym poprzez narazanie ich na ewentualne niepotrzebne badania
inwazyjne lub podawanie lekéw).

Tabele 15, 16, 19 1 20 pokazuja jak zmienia si¢ iloraz szans (OR) w zaleznosci od wzrostu

tetna, wskaznika wagowo-wzrostowego oraz obwodu uda.
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11.2.1. Chiopcy

Tabela 13. Model regresji logistyczne;j

Model: Regr. logistyczna (logit)

Strata: Najwigksze prawd. bl. srednkw.skal. Catkowita strata: 109,27959921 Chi2( 2)=32,770

p=,00000
Stala B0 | talia/wysokos$¢ tetno
Ocena -12,8487| 1,511954E+01 0,0697047
Blad standard. 2,362932| 3,904179E+00 0,01731033
Chi-kwadrat Walda |29,56741| 1,499746E+01 16,21487
poziom p 5,44E-08| 1,078702E-04| 5,66789E-05
Iloraz szans z.jedn. 2,63E-06 3,684109 1,072191
-95% CL 2,5E-08 1,675324 1,036224
+95% CL 0,000277 8,101511 1,109408
Tloraz szans zakr. 6,172460E+01 67,05528
-95% CL 7,570475E+00 8,557887
+95% CL 5,032613E+02 5254113

Tabela 14. Klasyfikacja przypadkéw przez utworzony model regresji logistyczne]

Iloraz szans: 6,5407 % poprawnych: 76,39%

przew1(c)lywane przew1;1ywane Procent
obserwowane| 50 g 94,93671
obsermowane 43 15 25,86207
Tabela 15. Iloraz szans dla tetna
tetno 1 OR 95% CI
<45-65) 9 wartos$¢ referencyjna
<65-75) 13 1,101694915 0,43-28
<75-85) 27 2,872340426 1,22 - 6,77
<85-95) 4 6,666666667 1,27 - 35,04
<95-115) 5 6,25 1,4 -27,93

55



Tabela 16. Iloraz szans dla wskaznika wagowo-wzrostowego talia/wysoko$¢

talia/ wysokos¢ 1 OR 95% CI
<0,35-0,4) 5 wartos$¢ referencyjna
<0,4-0,45) 27 2,736 0,98 — 7,67
<0,45-0,5) 18 3,8 1,27 - 11,31
<0,5-0,55) 5 4,75 1,1 -20,36
<0,55-0,65) 3 22,8 1,97 - 96,6

11.2.2. Dziewczynki

Tabela 17. Model regresji logistyczne;j

Model: Regr. logistyczna (logit)

Strata: Najwigksze prawd. bl. srednkw.skal. Catkowita strata: 165,18255461 Chi2( 2)=68,046

p=,00000
Stala B0 | obwdéd uda tetno
Ocena -15,1158 0,1570187 0,0704257
Blad standard. 1,965509 | 0,03069321 0,01330905
Chi-kwadrat Walda | 59,14402 26,17086 28,00065
poziom p 1,51E-14 | 3,14305E-07 | 1,22072E-07
Iloraz szans z.jedn. 2,72E-07 1,170017 1,072965
-95% CL 5,72E-09 1,101506 1,045255
+95% CL 1,3E-05 1,242791 1,101409
Iloraz szans zakr. 67,22876 99,5984
-95% CL 13,34274 18,02435
+95% CL 338,739 550,3579

Tabela 18. Klasyfikacja przypadkéw przez utworzony model regresji logistycznej

lloraz szans: 13,347 Procent poprawnych: 83,33%

przew1(()iywane przer;lyWane Procent
observ(‘;owane 315 8 97,52322
observiowane 59 20 25,31646

Tabela 19. lloraz szans dla tetna

tetno 1 OR 95% CI
<55-65) 4 wartos$¢ referencyjna
<65-75) 19 2,356299213 0,77 -7,22
<75-85) 31 4,931818182 1,66 — 14,64
<85-95) 11 6,663461538 1,94 — 22,85
<95-121> 14 27,5625 7,27 - 104,5
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Tabela 20. Iloraz szans dla obwodu uda

obwéd uda 1 OR 95% CI
<40-45) 1 wartos¢ referencyjna
<45-50) 13 2,24137931 0,28 - 18,1
<50-55) 25 3,787878788 0,49 — 29,52
<55-60) 23 10,95238095 1,38 — 86,94
<60-67> 17 26,15384615 3,09 - 98,1

11.2.3. Podsumowanie

Tabela 21 Podsumowanie modeli regresji logistycznej dla chtopcow 1 dziewczynek

Chiopcy Dziewczynki
zmienne w modelu talia/wysokos$¢ obwdd uda
tetno tetno
procent przypadkéw blednie 249 17%
zaklasyfikowanych
ilo$¢ dzieci z 58 79
nieprawidlowym ci$nieniem — 1
ilos¢ dzieci z 158 323
prawidlowym ci$nieniem — (
Procent dzieci z 74% 75%
nieprawidlowym ci$nieniem
blednie zaklasyfikowanych
Procent dzieci z prawidlowym 59 2%
ciSnieniem blfednie
zaklasyfikowanych
iloraz Szans 6.54 13.35
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11.3. Drzewa klasyfikacyjne (CRT)

Wygenerowane drzewo klasyfikacyjne chltopcow w 73% potrafi prawidtowo
przewidywa¢ przynaleznos$¢ przypadkéw do klas, u dziewczynek wynik jest minimalnie
wyzszy wynosi 80%. Pierwszym i najistotniejszym kryterium podziatu dla chtopcéw jest
BMI (stata podziatu réwna 23), ktére dzieli grupg chiopcéw na zdrowych i na tych
z nieprawidlowym cisnieniem. U dziewczynek najistotniejsza zmienng jest obwdd bioder
(stata podzialu réwna 104). Kolejnym istotnym kryterium podziatu zaréwno dla chtopcéw jak
i dla dziewczynek jest tetno, a nastgpnie dla chlopcow wskaznik wagowo wzrostowy
talia/wysokos$¢, a u dziewczynek obwdd talii tabela 22, 25.

Odczytujac wyniki z tabel 24 oraz 27. widzimy, ze Srednie koszty dla préb testowych, zwane
globalnymi kosztami sprawdzianu krzyzowego (global CV cost) jak réwniez ich btad
standardowy sg zblizone, a nawet minimalnie mniejsze u chtopcéw do kosztéw sprawdzianu
krzyzowego dla wybranego drzewa (CV cost) i odpowiednio jego btedu standardowego.
Wskazuje to, ze procedura automatycznego wyboru drzewa wybrata odpowiednie drzewo
1 nie mozemy w tym przypadku moéwic¢ o przeuczeniu. Zauwazy¢ rowniez mozna, ze koszty w
prébie uczacej tzw. koszty resubstytucji (resubstitutive cost) zaréwno dla chtopcéw jak
i dziewczynek sg zblizone do kosztéw sprawdzianu krzyzowego dla wybranego drzewa (CV
cost), co wskazuje, ze wybrane drzewo jest drzewem najlepszym. Czulo$¢ drzewa
klasyfikacyjnego dla chtopcéw wynosi 54%, natomiast swoistos¢ 79%, dla dziewczynek
czulo$¢ réwna jest 32%, a swoisto$¢ 91%. W obu przypadkach swoistos¢ jest bardzo dobra.
Model zaproponowany przez drzewa klasyfikacyjne podobnie jak regresja logistyczna jest

dobry dla wykrywania choroby nadci$nieniowej, ze wzgledu na wysoka swoistosc.
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11.3.1. Chiopcy

Tabela 22. Struktura drzewa klasyfikacyjnego

Lewostr. | Prawostr. | n klas | n klas | Przewid. | Podzial Podziat
galaz galaz 0 1 klasa stala Zmienna
1 2 3 158 58 0 22.8725 bmi
2 112 21 0
3 4 5 46 37 0 72,1667 tetno
4 6 7 31 12 0 0,4403 |talia/wysokos¢
5 15 25 1
6 1 4 1
7 8 9 30 8 0 0,5436 |talia/wysokos¢
8 30 6 0
9 0 2 1
Rysunek 7. Interpretacja graficzna drzewa klasyfikacyjnego
—0
""" 1 1 0
e D' e
133 83
bmi<=22,872
2 0 3 0
B — i
43 40
tetno<=72,167
4 0 5 1
..J:’.,______'... I ——

talia/wysoko$é<=,44025

36

38

2

talia/wysoko$¢<=,54358

8

D

0

9 1

..D.i__i...
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Tabela 23. Udziat poszczeg6lnych zmiennych w modelu CRT

0 — udzial minimalny

100 — udziat maksymalny

Ranking
obwod ramienia 53
obwod talii 77
bmi 96
talia/wysokosé 100
tetno 71

Tabela 24. Bledy 1 macierze btednych klasyfikacji w modelu CRT

koncowe |S. krzyz.| Std. Resub. | Wezel
n wezléow | Kkoszt blad koszt | zlozon.
*1 | 510,296296|0,0341720,199074 | 0

Bledne klasyfikacje dla préby uczacej
N préby uczacej = 216

obserwowane | obserwowane
0 1
przewidywane
0 142 27
przewidywane
1 16 31

Bledne klasyfikacje w globalnym s. krzyz.
Globalne koszty = ,27315; odch. std. = ,03032

obserwowane obserwowane
0 1
przewidywane
0 125 26
przewidywane
1 s33 32
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11.3.2. Dziewczynki

Tabela 25. Struktura drzewa klasyfikacyjnego

Lewostr. Prawostr. nklas nklas Przewid. Podzial Podzialt
galaz galaz 0 1 klasa stala Zmienna
1 2 3 323 79 0 104,150 obwdd bioder
2 4 5 306 53 0 97,667 tetno
3 17 26 1
4 6 7 304 47 0 72,833 tetno
5 2 6 1
6 164 11 0
7 8 9 140 36 0 62,800 obwdd talii
8 19 0 0
9 10 11 121 36 0 0,705 talia/biodra
10 27 14 0
11 12 13 94 22 0 82,250 obwdd talii
12 14 15 93 20 0 103,900 obwdd bioder
13 1 2 1
14 93 19 0
15 0 1 1
Rysunek 8. Interpretacja graficzna drzewa klasyfikacyjnego
—0
------ 1 1' D'.".'.' i
359 43
obwod bioder<=104,15
2 0 3 1
0. =i,
351 8
tetno<=97,667
4 0 5 1
.D.r_._:. et
175 176
tetno<=72,833
6 0 7 0
"D',"“.' "D'T.'."
19 157
obwad talii=62,8
8 0 9 0
EI..,_:.. N
41 116
talia/biodra<=,70464
10 0 11 0
o] -
113
obwad talii<=82,25
12 0 13 1
o] i

112
vuwOd bioder<=103,y

14 0
O
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Tabela 26. Udzial poszczeg6lnych zmiennych w modelu CRT

0 — udzial minimalny

100 — udziat maksymalny

| Ranking
obwad talii 73
obwod bioder 85
talia/biodra 71
tetno 100

Tabela 27. Btedy i macierze biednych klasyfikacji w modelu CRT

koncowe | S. krzyz.| Std. Resub. | Wezel
n wezlow | Kkoszt btad koszt Zlozon.
*1 810,1815920,020165 | 0,159204 | 0,00

Bledne klasyfikacje dla proby uczacej
N proéby uczacej = 402

obserwowane | obserwowane
0 1
przew1(c)lywane 303 A4
przeWI;lywane 20 35

Bledne klasyfikacje w globalnym s. krzyz.
Globalne koszty = ,20398; odch. std. = ,0201

obserwowane | obserwowane
0 1
przew1(c)lywane 295 54
przeWI;lywane 78 75

62



11.3.3. Podsumowanie

Tabela 28. Podsumowanie modeli drzew klasyfikacyjnych CRT dla chtopcéw 1 dziewczynek

chlopcy

dziewczynki

zmienne w modelu

ilo$¢ weztow koncowych

koszt globalnego sprawdzianu
krzyzowego

ilo$¢ dzieci z

nieprawidlowym ci$nieniem — 1
ilo$¢ dzieci z

prawidlowym ci$nieniem — (

Procent dzieci z nieprawidtowym
ciSnieniem blednie zaklasyfikowanych

Procent dzieci z prawidlowym
ci$nieniem bfednie zaklasyfikowanych

BMI

obwad talii
obwdd ramienia
tetno
talia/wysokos¢
5

27%

58

158

46%

21%

obwdd bioder
obwad talii
talia/biodro
tetno

8

20%

79

323

68%

9%
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11.4. Multivariate Adaptive Regression Splines — MARSplines

Wykonana ponizej analiza MARSplines potrafi w 69% prawidlowo przewidywac
przynaleznos¢ przypadkéw do klas u chtopcéw, natomiast u dziewczynek w 76% tabela 29,
33. Zaréwno u chtopcéw jak i u dziewczynek zmienna tetno jest predyktorem najczescie]
wykorzystywanym w tworzeniu funkcji bazowych. Na drugim miejscu u chtopcow jest
obwdd uda, a u dziewczynek obwdd bioder tabela 31, 35. Tabele 30 i 34 zawieraja
wspotczynniki modelu i jego funkcje bazowe. Wartosci podswietlone na czerwono wskazuja
na funkcje bazowa typu max(0;zmienna niezalezna-wezel), natomiast wartosci
niepodswietlone, to funkcje typu max(O;wezet- zmienna niezalezna). Dla prawidlowego
ci$nienia u chtopcéw poczatek réwnania modelu MARSplines bedzie wygladat nastepujaco:

prawidtowe cisnienie=1,0703+0,0302*max(0;tetno-68,66667)+24,1214*max(0;0,4375-

talia/wysoko$¢é)-0,3668*max(0;talia/wysokosé-0,4375) ¥max(tetno-80,66667 )-...
Czulo$¢ modelu dla chtopcéw wynosi 61%, natomiast swoisto§¢ 95%, dla dziewczynek
czulo$¢ réwna jest 58%, a swoistos¢ 99%. W obu przypadkach swoistos¢ jest bardzo wysoka
niemal 100%.
Analizujac wykresy mozna zaobserwowac, ze najwicksze znaczenie, dla rozpoznawania
nieprawidtowego ci$nienia u chtopcow jak i dziewczynek ma tetno. Na rysunku 10
pokazano, ze na nadcis$nienie najwi¢ksza szans¢ majg chtopcy z wysokim tetnem i nieco
mniejszg szans¢ z wysokim WMC, a jeszcze mniejsza z podwyzszonymi oboma
wskaznikami. Na rysunku 9 widzimy, ze tylko tetno wplywa na wystgpienie
nieprawidtlowego cis$nienia, natomiast rysunek 11 wskazuje na wzrost zagrozenia
nadci$nieniem u chlopcéw jezeli mamy podwyzszone tylko tetno lub nieco mniejszg szans¢
jezeli jest podwyzszona tylko talia/wysokos¢. Na rysunku 12 widzimy, Ze znaczacy wpltyw
na ci$nienie u dziewczynek ma tylko tetno. Natomiast na rysunkach 13 i 14 widaé, ze

ci$nienie zalezy poza tetnem réwniez od obwodu ramienia i obwodu uda.

11.4.1. Chiopcy

Tabela 29. Podsumowanie modelu MARSplines

Wartos¢
Niezaleznych 8
Zaleznych 1
Liczba czynnikéw 15
Liczba funkcji bazowych 35
Rzad interakcji 8
blad (GCV) 0,309300
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Tabela 30. Wspétczynniki model u MARSplines

Wspotcz. | Wspolcz. ;stzgﬁ ;stzgﬁ gg:(% Wezly Wezty Wezly Wezty Wezly
0 1 . . BMI WR WMC | talia/wysoko$é | tetno
talii bioder uda
W. wolny | 1,0703 -0,0703

Wsp.1 0,0302 -0,0302 68,66667
Wsp.2 24,1214 | -24,1214 0,437500
Wsp.3 -0,3668 0,3668 0,437500 80,66667
Wsp.4 -2,4370 2,4370 45,37284 0,437500 80,66667
Wsp.5 0,3534 -0,3534 94,2000 | 52,50000 0,437500
Wsp.6 -0,0014 0,0014 108,0000 49,55665 68,66667
Wsp.7 -0,0037 0,0037 108,0000 49,55665 68,66667
Wsp.8 | -24,5029 | 24,5029 0,417582
Wsp.9 0,0293 -0,0293 52,50000
Wsp.10 | -0,0028 0,0028 46,20000 68,66667
Wsp.11 | -0,0091 0,0091 46,20000 37,55049 68,66667
Wsp.12 | -0,0002 0,0002 | 62,70000 46,20000 37,55049 68,66667
Wsp.13 | -0,0073 0,0073 95,5000 | 52,50000 39,87382
Wsp.14 | 30,6735 | -30,6735 | 84,00000 52,50000 | 24,05367 | 1,484428 0,465909

Tabela 31. Udziat poszczegdlnych zmiennych w modelu MARSplines

Odwolania

(do funkcji bazowej)
obtalii 2
obbioder 4
obuda 7
bmi 1
WR 1
WMC 6
talia/wysokosé 6
tetno 8

Tabela 32. Macierz btedéw modelu MARSplines

obserwowane | obserwowane
0 1
przeWI(()lywane 150 2
przeWI;lywane 3 35
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Rysunek 9. Wykres warstwowy ci$nienia, obwodu uda i tgtna
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Rysunek 10. Wykres warstwowy ci$nienia, WMC i tetna
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Rysunek 11. Wykres warstwowy ci$nienia, talii/wysokosci i tgtna

>0,9
<09
<0,7
<0,5
<0,3
<0,1

nieprawidlowe
ci$nienie

11.4.2. Dziewczynki

Tabela 33. Podsumowanie modelu MARSplines

Value

Niezaleznych
Zaleznych
Liczba czynnikéw
Liczba funkcji
bazowych
blad (GCV)

6
1
34

98
0,241553
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Tabela 34. Wspotczynniki modelu MARSplines
Wspoétcz. Wspoétcz. WQZ?’ We;z!y WQZ?’ Wezly | Wezly | Wezly
0 1 obwéd | obwod || obwod | prir | WR | fetno
ramienia | bioder uda
W. wolny 0,95245 0,0476
Wsp.1 -0,03914 0,0391 99,30000
Wsp.2 -0,09736 0,0974 99,30000 | 55,40000
Wsp.3 17,64425 -17,6442 99,30000 | 55,40000 1,398794
Wsp.4 0,05959 -0,0596 27,00000 | 99,30000
Wsp.5S 0,43762 -0,4376 27,00000 | 99,30000 1,694756
Wsp.6 -0,05178 0,0518 99,30000 1,454377 | 55,00000
Wsp.7 -0,20026 0,2003 1,301223 | 95,33333
Wsp.8 0,03605 -0,0360 | 28,30000 95,33333
Wsp.9 -0,03463 0,0346 27,00000 | 99,30000 1,694756 | 92,00000
Wsp.10 0,01205 -0,0120 | 28,30000 59,40000 95,33333
Wsp.11 0,27130 -0,2713 1,626996 | 95,33333
Wsp.12 -0,09212 0,0921 99,30000 | 57,50000 1,454377
Wsp.13 0,03654 -0,0365 27,00000 | 99,30000 23,73696
Wsp.14 0,04329 -0,0433 27,00000 | 99,30000 23,73696
Wsp.15 -0,87032 0,8703 99,30000 | 55,40000 | 9,96094 | 1,398794
Wsp.16 -0,02711 0,0271 26,70000 55,00000 | 23,77409 75,50000
Wsp.17 -0,02132 0,0213 51,20000 | 20,58204 75,50000
Wsp.18 1,33727 -1,3373 51,20000 1,491499 | 75,50000
Wsp.19 -1,03497 1,0350 28,30000
Wsp.20 0,01137 -0,0114 99,30000 | 55,40000 | 22,28752
Wsp.21 0,00564 -0,0056 26,70000 55,50000 82,33333
Wsp.22 -0,02463 0,0246 99,30000 1,454377 | 74,00000
Wsp.23 -0,00195 0,0019 99,30000 86,33333
Wsp.24 -0,13054 0,1305 28,30000 1,602646 | 95,33333
Wsp.25 0,01396 -0,0140 | 28,30000 57,10000 1,153971 | 95,33333
Wsp.26 0,00048 -0,0005 24,60000 | 99,30000 | 55,40000 | 19,39058 74,33333
Wsp.27 0,00465 -0,0047 97,40000 | 51,20000 75,50000
Wsp.28 -0,10247 0,1025 27,00000 | 99,30000 | 59,40000 | 26,48301 | 1,694756
Wsp.29 -0,20330 0,2033 27,00000 | 99,30000 | 59,40000 | 25,86923 | 1,694756
Wsp.30 -0,08432 0,0843 1,419940 | 95,33333
Wsp.31 0,01025 -0,0102 | 26,70000 48,40000 75,50000
Wsp.32 -0,00564 0,0056 26,70000 47,10000 70,33333
Wsp.33 -0,22867 0,2287 99,30000 | 55,70000 86,33333
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Tabela 35. Udziat poszczegdlnych zmiennych w modelu MARSplines

Odwolania
(do funkcji bazowej)

obramienia 17
obbioder 19
obuda 18
bmi 9
WR 15
tetno 20

Tabela 36. Macierz btgdéw w modelu MARSplines

obserwowane | obserwowane
0 1
przewn(()iywane 320 33
przewuliywane 3 46

Rysunek 12. Wykres warstwowy cis$nienia, obwodu bioder i tetna
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Rysunek 13. Wykres warstwowy ci$nienia, obwodu uda i tetna
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Rysunek 14. Wykres warstwowy ci$nienia, obwodu ramienia i t¢tna
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11.4.3. Podsumowanie

Tabela 37. Podsumowanie modeli MARSplines dla chtopcéw i dziewczynek

Chiopcy Dziewczynki
zmienne w modelu talia/wysokos$¢ obwdd ramienia
obwdd bioder obwdd bioder
obwdd uda obwdd uda
BMI BMI
WR WR
tetno tetno
obwdd talii
WMC
liczba czynnikéw 15 34
GCYV (Generalized Cross
31% 24%
Validation) —btad uogdlnionego 0 7
sprawdzianu krzyzowego
ilo$¢ dzieci z 57 79
nieprawidlowym ci$nieniem — 1
ilo$¢ dzieci z 158 323
prawidlowym ci$nieniem — (
Procent dzieci z 38% 42%
nieprawidlowym ci$nieniem
blednie zaklasyfikowanych
Procent dzieci z prawidlowym 59 1%

ciSnieniem btednie
zaklasyfikowanych
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11.5. Krzywe ROC

W  powyzszym rozdziale zostaly poréwnane i1 ocenione cztery wskazniki
antropometryczne w celu znalezienia klasyfikatora, ktéry najlepiej rozréznia dzieci

z prawidlowym 1 nieprawidlowym ci$nieniem.

Analiza wskaznika BMI metodg krzywych ROC u chtopcéw wyznacza jako punkt podziatu
wartos¢ 22,889, co odpowiada 75 centylowi, natomiast u dziewczynek warto$¢ graniczna jest
rowna 21,355 1 miesci si¢ migedzy 50, a 75 centylem tabela 38, 39. Odczytujac wyniki z tabel
38 i 39 mozemy zauwazy¢, ze zarowno u chtopcéw jak i u dziewczynek czuto$¢ metody jest
niska. Swoisto$¢ u chlopcéw jest réwna 71%, czyli dobra, natomiast u dziewczynek wynosi
tylko 60%. Pola pod krzywymi AUC u chtopcéw 1 u dziewczynek sg mniejsze od 0,7 czyli
prawdopodobienstwo prawidlowego zaklasyfikowania przypadku réwniez jest niskie.
Analizujac wyniki dotyczace wskaznika WR u chlopcéw zauwazamy, ze wartoscig progowa
dla chtopcéw jest WR réwne 1,218 (75 centyl), u dziewczynek 1,249 (50 — 75 centyl).
Zaréwno u chtopcéw, jak i dziewczynek czutos¢ metody jest umiarkowanie wysoka i wynosi
odpowiednio 78% 1 73%. Swoistosci sg bardzo stabe i wynosza odpowiednio 56% i1 49%.
Analizujagc pola pod krzywymi stwierdzamy, ze prawdopodobienstwo prawidlowego
zaklasyfikowania przypadku jest niskie. Dla kolejnego wskaznika WMC krzywe ROC dla
chlopcéw jako warto$¢ progowa wyznaczyty punkt 42,519 (75 centyl), u dziewczynek 37,688
(75 centyl). Czulos$¢ 1 swoisto$¢ dla chtopcoéw jest staba wynosi odpowiednio 65% 1 60%.
U dziewczynek czuto$¢ jest bardzo niska 54%, natomiast swoistos¢ jest dobra 73%. Pola pod
krzywymi dla obu pici sg mniejsze od 0,7, czyli klasyfikacja jest stosunkowo staba. Ostatni
wskaznik WQ zaréwno dla chlopcéw jak i dla dziewczynek warto$¢ progowa wyznaczyt
w 75 centylu. Czuto$¢ 1 swoistos¢ dla chtopcéw sg niskie 66%, 63%. Dla dziewczynek
czulo$¢ jest bardzo niska 54%, ale swoisto$¢ dobra 73%. Pola pod krzywymi nie przekraczaja
0,7.

U chiopcéw nie mozna stwierdzi¢, ktéry ze wskaznikow antropometrycznych jest
lepszym klasyfikatorem, gdyz nie wykryto istotnych réznic w AUC. U dziewczynek istotng
réznice stwierdzono pomiedzy polami BMI 1 WR p=0,0261. Pole pod krzywa wskaznika WR
jest istotnie mniejsze od pola pod krzywa dla wskaznika BMI. Wskaznik BMI jest lepszym

klasyfikatorem u dziewczynek od wskaznika Rohrer’a.
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Rysunek 15. Poréwnanie pdl pod krzywymi ROC dla wskaznikéw antropometrycznych

u chtopcéw 1 dziewczynek

poréwnanie wskaznikéw antropometrycznych u chtopcow poréwnanie wskaznikdw antropometrycznych u dziewczynek
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Wskaznikiem, ktéry najlepiej wykrywa nieprawidtowe cisnienie krwi u chiopcow
i u dziewczynek jest wskaznik Rohrer’a. Najwyzsza swoisto$¢ u chtopcéw ma wskaznik BMI,

a u dziewczynek wskaznik masy ciata WMC i1 wskaznik Quetelet’a.

11.5.1. Chlopcy

Tabela 38. Wyniki analizy ROC dla chtopcéw

wartose - True — False = False - True o, 000 guoistos¢ ACC AUC
progowa positives positives negatives negatives
BMI 22,889 37 46 21 112 0,638 0,709 0,690 0,658
WR 1,218 45 70 13 88 0,776 0,557 0,616 0,662
WMC 42,519 38 62 20 96 0,655 0,608 0,620 0,637
WQ 0,000401 38 59 20 99 0,655 0,627 0,634 0,640

AUC (area under the curve) — pole pod krzywa

ACC (accuracy) — skutecznos¢ reguty decyzyjnej

Nie wykryto istotnych réznic w AUC migdzy poszczegdlnymi wskaznikami

antropometrycznymi.
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Rysunek 16. Interpretacja graficzna krzywych ROC u chtopcéw
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11.5.2. Dziewczynki
Tabela 39. Wyniki analizy ROC dla dziewczynek
wartos¢ | True | False | False | True 1,000 guoistosé | ACC | AUC
progowa | positives | positives | negatives | negatives
BMI 21,355 53 130 26 193 0,671 0,598 0,612 0,669
WR 1,249 58 164 21 159 0,734 0,492 0,540 0,649
WMC 37,688 43 87 36 236 0,544 0,731 0,694 | 0,679
wWQ 0,0003715 43 86 36 237 0,544 0,734 0,697|0,679

AUC (area under the curve) — pole pod krzywa

ACC (accuracy) — skutecznos¢ reguty decyzyjnej

Wykryto istotng réznice w AUC migdzy BMI i WR (p=0,0261).
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Rysunek 17. Interpretacja graficzna krzywych ROC u dziewczynek
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12. Podsumowanie modeli

Tabela 40. Podsumowanie trzech modeli matematycznych przeanalizowanych w pracy

drzewa klasyfikacyjne regresja logistyczna MARSplines
chlopcy dziewczynki chlopcy dziewczynki chlopcy dziewczynk
i
zmienne | talia/wysokos¢ tetno talia/wysokos¢ | obwdd uda tetno tetno
BMI obwdd bioder tetno tetno obwdd uda obwdd
tetno obwdd talii talia/wysokos$¢ bioder
obwdd uda
czulo$¢é 54% 32% 26% 25% 61% 58%
swoisto$¢ 79% 91% 95% 95% 95% 99%

Mozna zauwazy¢, ze zmienna tetno wystepuje w kazdym z zastosowanych modeli
zaréwno u chtopcow jak i u dziewczynek. U chtopcéw oprécz tgtna we wszystkich modelach
powtarza si¢ wskaznik wagowo-wzrostowy talia/wysokos¢. Mozna wyciggna¢ wniosek, ze
przyrost tych parametréw u chtopcéw powoduje najwigkszy wzrost prawdopodobienstwa
wystgpienia nadcisnienia. U dziewczynek oprécz tetna, ktére wystepuje we wszystkich
technikach, w dwd6ch modelach pojawia si¢ obwod bioder i uda. Te parametry majg
najwigkszy wplyw na wystapienie nieprawidlowego cisnienia u dziewczynek.

Najwyzszg czutos¢ i swoisto$¢ zaréwno dla chtopcoéw jak i dla dziewczynek ma model
MARSplines, na podobnym poziomie plasuje si¢ swoistos¢ dla regresji logistyczne;j.

Skuteczno$¢ modeli oméwionych w pracy mozna poréwnaé ze sobg stosujac metode
Data Miningu — Szybkie wdrazanie modeli predykcyjnych. Jednakze aby méc uzy¢ te
technike nalezy w trzech badanych modelach zastosowa¢ te same zmienne niezalezne.
Dlatego tez do kazdego z modeli poréwnywanych w pracy (regresja logistyczna, drzewa
klasyfikacyjne, MARSplines) zostang podstawione zmienne niezalezne z pozostatych modeli.
Powstang trzy poréwnania dla kazdej grupy zmiennych niezaleznych zar6wno dla chlopcow
jak 1 dla dziewczynek.

Ponizej zostang poréwnane trzy oméwione techniki klasyfikacyjne u chtopcow:
Zmienne niezalezne zastosowane w regresji logistycznej dla chlopcéw to: talia/wysokosc,

tetno.
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Zmienne niezalezne zastosowane w drzewach klasyfikacyjnych dla chiopcéw to: obwdd

ramienia, talii, BMI, talia/wysokos¢, tetno.

Zmienne niezalezne zastosowane w modelu MARSplines dla chlopcéw to: obwdd talii,

bioder, uda, BMI, WR, WMC, talia/wysokos¢, tgtno.

Tabela 41. Odsetek btednych klasyfikacji

Regresja Drzewa Model
logistyczna  klasyfikacyjne MARSplines
zmienne niezalezne — regresja logistyczna 0,236111 0,217593 0,268519
zmienne niezalezne — drzewa
0,245370 0,222222 0,268519
klasyfikacyjne
zmienne niezalezne — model MARSplines 0,246512 0,218605 0,265116

Odczytujac wyniki z tabeli 41 mozemy zauwazy¢, ze najmniejszy btad klasyfikacyjny

pojawia si¢ w modelu drzewa klasyfikacyjne,

jest mniejszy od 0,23.

Rysunek 18. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidtowych). Zmienne

niezalezne — regresja logistyczna
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Z rysunku 18 mozna odczytaé, ze bioragc 20 % przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych

za pomocg regresji logistycznej do grupy dzieci z prawidtowym ci$nieniem otrzymamy probe,
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w ktérej co najmniej 90% dzieci nalezy do wybranej kategorii. Natomiast bioragc 50%
przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych za pomoca drzew klasyfikacyjnych do grupy
dzieci z prawidlowym ci$nieniem otrzymamy probe, w ktérej co najmniej 86% dzieci nalezy
do wybranej kategorii. Odczytujac wykres zbudowany dla modelu MARSplines widzimy, ze
nie ma znaczenia liczba przypadkéw poprawnie zaklasyfikowanych, gdyz model daje nam

stala probe w ktorej 74% dzieci nalezy do grupy z prawidlowym cisnieniem.

Rysunek 19. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidlowych). Zmienne

niezalezne — drzewa klasyfikacyjne
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Z rysunku 19 mozna odczytaé, ze biorgc 20 % przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych
za pomocg regresji logistycznej do grupy dzieci z prawidlowym ci$nieniem otrzymamy prébe,
w ktorej 91% dzieci nalezy do wybranej kategorii. Natomiast biorgc 60% przypadkéw
najpewniej zaklasyfikowanych za pomoca drzew klasyfikacyjnych do grupy dzieci
z prawidlowym ci$nieniem otrzymamy probe, w ktdérej co najmniej 84% dzieci nalezy do
wybranej kategorii. Odczytujac wykres zbudowany dla modelu MARSplines widzimy, ze nie
ma znaczenia liczba przypadkow poprawnie zaklasyfikowanych, gdyz model daje nam statg

probe w ktorej 73% dzieci nalezy do grupy z prawidtowym cisnieniem.
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Rysunek 20. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidtowych). Zmienne

niezalezne — model MARSplines
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Analizujac rysunek 20 widzimy, ze bioragc 10 % przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych
za pomocg regresji logistycznej do grupy dzieci z prawidlowym ci$nieniem otrzymamy prébe,
w ktorej 95% dzieci nalezy do wybranej kategorii. Natomiast biorgc 60% przypadkow
najpewniej zaklasyfikowanych za pomoca drzew klasyfikacyjnych do grupy dzieci
z prawidlowym cis$nieniem otrzymamy prébg, w ktérej co najmniej 85% dzieci nalezy do
wybranej kategorii. Odczytujac wykres zbudowany dla modelu MARSplines widzimy, ze nie
ma znaczenia liczba przypadkéw poprawnie zaklasyfikowanych, gdyz model daje nam statg
probe w ktorej 73% dzieci nalezy do grupy z prawidtowym cisnieniem.

Podsumowujac wyniki otrzymane za pomocg metody szybkiego wdrazania modeli
predykcyjnych dla chtopcéw mozemy zauwazy¢, ze dla przypadkéw, ktérym modele dawaty
najwyzsze prawdopodobienstwo klasyfikacyjne regresja logistyczna daje najwigksza
poprawnos¢ klasyfikacji przypadkéw z prawidtowym cisnieniem bez wzgledu na to jakie
zmienne niezalezne zastosowano w modelu. Natomiast najmniejszy btad klasyfikacyjny maja

drzewa klasyfikacyjne tabela 41.
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Ponizej zostang przedstawione wyniki otrzymane po zastosowaniu metody szybkiego
wdrazania modeli predykcyjnych dla dziewczynek:
Zmienne niezalezne zastosowane w regresji logistycznej dla dziewczynek to: obwdd uda,
tetno.
Zmienne niezalezne zastosowane w drzewach klasyfikacyjnych dla dziewczynek to: obwdd
talii, bioder, talia/bioder, tetno.
Zmienne niezalezne zastosowane w modelu MARSplines dla dziewczynek to: obwdd

ramienia, bioder, uda, BMI, WR, tetno.

Tabela 42. Odsetek btednych klasyfikacji dla dziewczynek

Regresja Drzewa Model
logistyczna  klasyfikacyjne MARSplines
zmienne niezalezne — regresja logistyczna 0,166667 0,196517 0,196517
zmienne niezalezne — drzewa
. 0,169154 0,174129 0,196517
klasyfikacyjne
zmienne niezalezne — model MARSplines 0,171642 0,196517 0,196517

Odczytujac wyniki z tabeli mozemy zauwazy¢, ze najmniejszy btad klasyfikacyjny pojawia
si¢ w modelu regresji logistycznej, jest réwny 0,166667.

Rysunek 21. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidtowych). Zmienne
niezalezne — regresja logistyczna
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Analizujac rysunek 21 widzimy, ze biorac 20 % przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych
za pomocg regresji logistycznej do grupy dzieci z prawidlowym ci$nieniem otrzymamy probe,
w ktorej 98% dzieci nalezy do wybranej kategorii (prawidlowe ci$nienie krwi). Natomiast
biorac 90% przypadkéw najpewniej zaklasyfikowanych za pomoca drzew klasyfikacyjnych
do grupy dzieci z prawidlowym cisnieniem otrzymamy probe, w ktorej co najmniej 90%
dzieci nalezy do wybranej kategorii. Odczytujac wykres zbudowany dla modelu MARSplines
widzimy, ze nie ma znaczenia liczba przypadkéw poprawnie zaklasyfikowanych, gdyz model

daje nam stalg prébe w ktérej 86% dzieci nalezy do grupy z prawidtowym ci$nieniem.

Rysunek 22. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidtowych). Zmienne

niezalezne — drzewa klasyfikacyjne
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Z rysunku 22 mozna odczytaé, ze poréwnywane trzy modele statystyczne (w ktoérych jako
zmienne niezalezne uzyto obwodu talii, bioder oraz wskaznik talia/biodro i tg¢tno) stabo
klasyfikuja przypadki. Wykresy trzech modeli znajduja si¢ przewaznie ponizej linii

odniesienia, ktéra odpowiada klasyfikacji losowe;.
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Rysunek 23. Skumulowany wykres przyrostu (% odpowiedzi prawidtowych). Zmienne

niezalezne — model MARSplines
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Z rysunku 23 mozna odczytaé, ze poréwnywane trzy modele matematyczne (w ktérych jako
zmienne niezalezne uzyto obwodu ramienia, bioder, uda oraz wskaznika BMI, WR i tetna)
stabo klasyfikuja przypadki. Powyzszy wykres wyglada podobnie jak rysunek 22. Wykresy
trzech modeli znajdujg si¢ przewaznie ponizej linii odniesienia, ktéra odpowiada klasyfikacji
losowe;j.

Podsumowujac wyniki otrzymane za pomoca metody szybkiego wdrazania modeli
predykcyjnych dla dziewczynek mozemy zauwazy¢, ze dla przypadkéw z najwyzszym
prawdopodobienstwem klasyfikacyjnym najwieksza poprawnos¢ klasyfikacji przypadkow
z prawidlowym cis$nieniem daje regresja logistyczna, ale tylko jezeli jako zmienne niezalezne
przyjmiemy obwdéd uda oraz tetno. Natomiast jezeli uzyjemy innych zmiennych niezaleznych
warto$¢ klasyfikacyjna modeli jest na pograniczu losowej klasyfikacji. Najmniejszy btad
klasyfikacyjny ma regresja logistyczna, bez wzgledu na to jakie zmienne niezalezne
zastosowano w modelu tabela 42.

Biorac pod uwaga wyniki powyzszej analizy oraz badania przeprowadzone w pracy
dochodzimy do wniosku, ze szybkie wdrazanie modeli predykcyjnych jako metoda badawcza
1 porownujaca modele nie spetnia oczekiwan. W zatozeniach techniki poréwnywane modele
musza mie¢ te same zmienne niezalezne. Przeprowadzone badania w niniejszej pracy
wykazaty, ze aby miec¢ najlepsza klasyfikacje przypadkoéw kazdy z trzech uzytych modeli
musi mie¢ inne zmienne niezalezne (,,wtasne”). Potwierdzenie tego wniosku mozemy znalez¢
odczytujac wyniki z tabel 41 1 42. Widzimy, ze najmniejszy btad modele uzyskuja majac
,,wlasne” zmienne niezalezne.
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13. Dyskusja

Rozpatrywane w badaniu nadci$nienie t¢tnicze czgsto wystepuje wsrdd dorostych
Polakéw. W niektérych wojewddztwach choroba obejmuje nawet potowe populacji dorostych
mezcezyzn (woj. Slaskie: 49%, woj. wielkopolskie: 50%) oraz prawie 40% dorostych kobiet
(woj. $laskie: 38%, woj. wielkopolskie: 37%) [61]. U dzieci i mlodziezy liczba chorujacych
jest znacznie mniejsza. Ksztattuje si¢ na poziomie 2—15% [59, 60] w zalezno$ci od regionu,
w ktérym prowadzone byly badania. W niniejszym badaniu procent dzieci chorujacych na
nadci$nienie miesci si¢ w podanym powyzej przedziale 1 wynosi on 7,12%. Natomiast dzieci
z nieprawidlowym cis$nieniem, czyli mieszczacym si¢ powyzej 90 centyla jest niemal
dwukrotnie wigcej 13,7%. W Polsce badania epidemiologiczne dotyczace ci$nienia krwi
u dzieci byty prowadzone juz w 60 — tych latach [4]. Jednym z pierwszych naukowcow
w Polsce, ktory przeprowadzit przekrojowe badania ci$nienia tg¢tniczego krwi u dzieci byt
H. Wojdon [62] (przebadat 2382 dziewczynki z Poznania w wieku od 13 do 17 lat). W latach
60 —tych i 70 — tych takie badania prowadzili J. Kopczynski [63] w Warszawie, T. Gerkowicz
[64] w Lublinie, J. Chodakowska [65] w Warszawie. Kolejni naukowcy zajmujacy si¢
zagadnieniem cisnienia tetniczego krwi u dzieci byli: I. Kowalik [66] w roku 1980
w Wielkopolsce 1 Kaszubach, J. Lipiec [67] w roku 1981 w Lodzi, T. Wyszynska [68]
wroku 1981 w Warszawie, J. Baszczynski [69] w 1982 roku w Lodzi i wielu innych.
We wszystkich badaniach do pomiaru wykorzystano aparat rtgciowy i w wigkszosci mankiet
dostosowany byl do obwodu ramienia. Najnowsze przekrojowe badania byty prowadzone
przez A. Krzyzaniak [4] w 1999, a w 2004 roku ze wspodtpracg z Zaktadem Rozwoju Dzieci
i Mtodziezy Instytutu Matki i Dziecka w Warszawie. Zmierzono cis$nienie te¢tnicze krwi
udzieci z Poznania. W 1999 roku w badaniu wzigto udziat 2955 chlopcéw 1 2934
dziewczynek w wieku od 10 do 18 lat. W 2004 roku zmierzono ci$nienie 899 chtopcom i 906
dziewczynkom miedzy 7, a 18 rokiem zycia [2].

Badania przekrojowe sa waznym elementem stuzagcym do oceny stanu zdrowia dzieci
i mtodziezy. Dzigki takim badaniom jesteSmy w stanie wyliczy¢ mierniki stanu zdrowia.
Najczesciej stosowanymi miernikami sg wskazniki morfologiczne. Niestety nadal rzadko
mierzone jest cisnienie tetnicze krwi, ktére nadal przez wielu uwazane jest za malo wazny
miernik fizjologiczny. Na podstawie tych wskaznikow jesteSmy w stanie zaobserwowac, czy
wyksztalcila si¢ z biegiem lat jaka$ pozytywna lub negatywna tendencja w rozwoju i czy

nalezy ja wspiera¢, czy jej przeciwdziatac.

83



W tabeli 43 zebrane s3 $rednie i odchylenia standardowe ci$nien skurczowych
1 rozkurczowych w latach 1986, 1996, 2004 1 2009 [2, 4, 70] u chtopcéw 1 u dziewczynek.
Nie mozna byto stwierdzi¢, czy $rednie cisnien w poszczegdlnych latach réznig si¢ istotnie od
siebie ze wzgledu na brak danych dotyczacych liczebnosci. Do poréwnan uzyto tylko
wartosci cisnien dla 10 1 18 roku zycia ze wzgledu na to, ze w okresie dojrzewania wystepuja
roznego rodzaju wahania ci$nien zwigzane z zachodzagcymi w tym okresie zmianami
w organizmie dziecka.

Na wykresach mozna zaobserwowac jak ksztaltuje si¢ cisnienie w poszczegdlnych latach.
U chlopcéw jak 1 u dziewczynek w dziesigtym roku zycia z biegiem lat zauwazamy
nieznaczny spadek obu cisnien w szczegdlnosci skurczowego. Analizujgc wykres dotyczacy
osiemnastego roku zycia u chtopcéw stwierdzamy wzrost ci$nienia skurczowego, natomiast
rozkurczowe pozostaje caty czas na tym samym poziomie. U dziewczynek w osiemnastym
roku zycia ciSnienia przez caly okres obserwacji nie przejawiaja wyraznej tendencji

wzrostowej ani malejace;.

Tabela 43. Przeglad ci$nienia skurczowego i rozkurczowego w latach od 1986 do 2009

u chlopcéw i dziewczynek

ciSnienie ciSnienie ciSnienie ciSnienie
chiopcy skurczowe rozkurczowe | dziewczynki skurczowe rozkurczowe
wiek rok x sd x sd wiek rok x sd x sd
10 1986 108,44 931 65,18 7,37 10 1986 110,77 11,75 66,89 7,95
1996 102,97 12,84 66,23 8,68 1996 102,89 13,59 65,84 8,79
2004 1064 7,73 66,2 6,53 2004 105,3 838 657 69
2009 98,41 6,83 61,74 5,57 2009 96,75 5,89 60,04 4,65
18 1986 121,56 13,96 76,19 7,74 18 1986 117,22 9,55 75,31 6,12
1996 125,99 11,85 76,34 8,45 1996 114,32 10,68 69,83 8,22
2004 121,6 12,07 73,6 8,1 2004 113,2 10,11 714 1791
2009 127,61 12,71 74,32 7,05 2009 11545 124 69,57 8,03
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Rysunek 24. Wykres ci$nienia skurczowego i rozkurczowego w latach 1986, 1995, 2004,
2009 u 10 — letnich chtopcéw
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Rysunek 25. Wykres ci$nienia skurczowego i rozkurczowego w latach 1986, 1995, 2004,
2009 u 18 — letnich chtopcéw
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Rysunek 26. Wykres cisnienia skurczowego i rozkurczowego w latach 1986, 1995, 2004,

2009 u 10 — letnich dziewczynek
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Rysunek 27. Wykres ci$nienia skurczowego i rozkurczowego w latach 1986, 1995, 2004,

2009 u 18 — letnich dziewczynek
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Do roku 1977 nadci$nienie nie bylo osobno zdefiniowane dla dorostych, dzieci
1 mtodziezy. Stosowano te same kryteria oceny cisnienia dla kazdej z grup. Dopiero pod
koniec lat 70-tych tzw. amerykanska Grupa Robocza ds. Kontroli Cisnienia u Dzieci
przeprowadzita badania, dzigki ktéorym odkryto, ze ci$nienie zalezy nie tylko od wieku, ale
rowniez od pfici 1 od wzrostu. Dzigki temu odkryciu po raz pierwszy ustalono osobne kryteria
definiujgce nieprawidtowe ci$nienie i nadcis$nienie dla dzieci i mtodziezy. Przyjeto wowczas,
ze o nieprawidlowym cis$nieniu u dzieci i mtodziezy nalezy méwi¢ wowczas, gdy ciSnienie
skurczowe lub rozkurczowe przekracza 90 centyl, natomiast jezeli ktére§ z ci$nien
przekraczato 95 centyl wtedy uznawano, ze mtody cztowiek ma nadcis$nienie [27, 28, 43].

W latach 70-tych prébowano roéwniez ustali¢ przyczyny wystgpowania nadci$nienia
udzieci [27]. Wowczas nie wystepowata jeszcze zgodno$¢ pogladéw na genetyczne
uwarunkowanie tetniczego ci$nienia krwi, czy wystgpowania nadci$nienia. Dominowato
wowczas kilka pogladow. W pierwszym wysokie cisnienie krwi uwazane bylo za skutek
wpltywu genu dominujacego o niepelnej penetracji. W drugim dopatrywano si¢ przyczyn
w czynnikach genetycznych i czeSciowo S$rodowiskowych, jesli poming¢ przyczyny
patologiczne. Przez jeszcze innych, ktérzy nie odrzucajgc znaczenia czynnika genetycznego
w regulacji tetniczego cisnienia krwi, powstawanie nadciSnienia widziato gtéwnie
w czynnikach §rodowiskowych [30], a przede wszystkim bytowych [31, 32, 35]. W obecnie
przeprowadzonych badaniach stwierdza si¢, ze czynnik genetyczny ma ok. 20% wplyw na
ci$nienie tetnicze krwi i w wielu pracach potwierdza si¢ jego wazny udziat [27, 33, 34].
Rozpatrujagc znaczenie czynnika genetycznego w ksztaltowaniu cisnienia krwi trzeba
przypomnie¢, ze skurczowe ci$nienie jest w pewnej statej proporcji do ci¢zaru ciata obu pici
[4]. Stwierdzono, ze masa ciala ma udziat w ksztalttowaniu poziomu ci$nienia krwi
wlasciwego dla danego osobnika. Im wigksza masa ciata tym wigksze ci$nienie krwi musi
powsta¢ w naczyniach aby krew dotarta do kazdej komoérki organizmu [29]. Znajduje to
potwierdzenie w badaniach. Wskazujg one, ze wskaznik wagowo - wzrostowy ciala jest
w pewnym zwigzku z ci$nieniem te¢tniczym. Uznaje si¢, ze dzieci otyle i z nadwaga maja
wiekszg szans¢ na wystgpienie nadcisnienia [36, 37, 34, 38, 39, 40, 41, 42]. Zaobserwowano
takze, ze stosunkowo niskie ci$nienie wykazuja osobnicy o ektomorficznym typie budowy,
podczas gdy wysokie ci$nienie jest wlasciwe raczej osobnikom mezo — i endomorficznym.

Interesujagcym aspektem badan zaleznosci ci$nienia od masy ciata i wzrostu jest analiza
ich zalezno$ci w oparciu o wskazniki wagowo — wzrostowe. W wigkszos$ci badan rozpatruje
si¢ gléwnie zalezno$¢ najbardziej znanego wskaznika wagowo - wzrostowego BMI od
cisnienia tetniczego krwi. Wykazano, ze u dzieci 1 mlodziezy z nieprawidtowym ciSnieniem
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lub z nadcisnieniem BMI istotnie rézni si¢ od dzieci zdrowych — jest wyzsze [44, 45, 47, 48,
49, 50, 51], co potwierdza analiza przeprowadzona w niniejszej pracy. Rzadziej prowadzone
sg badania na pozostaltych wskaznikach wagowo — wzrostowych takich jak Rohrer’a,
Quetelet’a lub WMC.

Stale dyskutowany jest wybor najlepszego ze wskaznikow wagowo — wzrostowych, ktéry
nie tylko opisze otylo§¢, ale réwniez wykaze zaleznos¢ cisnienia od masy ciafa.
Wskaznikiem, ktory najlepiej opisuje otytos¢ u dorostych jest BMI [25, 52]. Wsréd pediatrow
do najbardziej znanych zaliczany byl wskaznik Quetelet’a i Rohrer’a [23]. Wskaznik
Rohrer’a znany jest jako wskaznik smukiosci. W publikacjach coraz czgsciej spotykanym
wskaznikiem wagowo — wzrostowym jest wspotczynnik masy ciata. Wskaznik nie tylko
opisuje otylos¢, ale rowniez moze by¢ stosowany w ocenie ubytku masy ciata [4, 24].

W powyzszych badaniach wykazano, ze u chtopcéw nie istnieje wskaznik, ktory istotnie
roznitby si¢ od pozostatych. Stwierdzono natomiast, ze najlepsza czutos¢ wykazuje wskaznik
Rohrer’a, a swoistos¢ wskaznik BMI. U dziewczynek natomiast stwierdzono istotng réznice
migedzy wskaznikami BMI, a Rohrer’a. Zaobserwowano, ze wskaznik BMI lepiej od
wskaznika Rohrer’a klasyfikuje ci$nienie tetnicze krwi u dziewczynek. Z przeprowadzonych
badan wynika réwniez, ze wskazniki WMC 1 Quetelet’s u dziewczynek maja najlepsza
swoistos¢. Wykazany wplyw wskaznika Quetelet’a na ciSnienie tetnicze krwi znajduje
potwierdzenie w pracy A. Krzyzaniak [4], ktéra w swoich epidemiologicznych badaniach
zaobserwowata jego wptyw na ci$nienie skurczowe i rozkurczowe.

Ciekawym aspektem badan prowadzonych nad ci$nieniem u dzieci powinno byc¢
zaprojektowanie modelu matematycznego, ktéry pomagatby w znalezieniu czynnikéw
wptywajacych na wystapienie nieprawidtowego cisnienia krwi lub czynnikéw wptywajacych
na wystgpienie sercowo naczyniowych powiktan.

Jednym z badaczy zajmujacym si¢ tym problemem jest J. Nawarycz [56], ktéry w swoich
badaniach uzyl rozmytego systemu stratyfikacji ryzyka. System opiera si¢ o baze wiedzy
ekspertow oraz reguly wnioskowania rozmytego dotyczacego w jego pracy trzech
niezaleznych czynnikéw (atrybutéw): BMI (body mass index), WC — otylos¢ brzuszna
i podwyzszonego cisnienia tetniczego krwi. Na podstawie tego modelu starat sie¢
zaklasyfikowa¢ badane dzieci do czterech grup: brak ryzyka, srednie ryzyko, wysokie ryzyko
1 bardzo wysokie ryzyko wystgpienia sercowo naczyniowych powiktan.

Tym problemem zajeta si¢ rowniez A. Krzyzaniak [4]. Dla znalezienia czynnikéw ryzyka
zastosowata model regresji wielokrotnej. Wykazata i przy tym potwierdzita wyniki

z wczesniejszych badan, méwigce ze na ci$nienie krwi wptywa wiek, masa ciata oraz choroby
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nadci$nieniowej mogg by¢ réwniez podwyzszone wartosci wskaznika wagowo —
wzrostowego Quetelet’a oraz WMC — wskaznika masy ciala.

W niniejszej pracy sposréd wielu mozliwych modeli matematycznych do szczegétowe;
analizy zostaly wybrane trzy. Za ich pomocag starano si¢ znalez¢ czynniki, ktore
wykazywalyby najwigkszy wplyw na wystepowanie nieprawidlowego cisnienia u dzieci.
Podzial na grupy, czyli na dzieci z prawidlowym i nieprawidlowym cisnieniem zostat
przeprowadzony na podstawie pracy A. Krzyzaniak ,,Ci$nienie te¢tnicze u dzieci i mtodziezy”
Poznan 2004 [2]. Tabela 44 i 45 przedstawia rdéznice jakie powstaly w grupach po
zaklasyfikowaniu dzieci wg nowych niedostgpnych przy powstawaniu tej pracy

ogolnopolskich norm opublikowanych w 2009 roku.

Tabela 44. Poréwnanie liczebnosci w grupie chtopcéw z prawidtowym i nieprawidtowym

ci$nieniem miedzy normg z 2004 roku, a norma z 2009 roku

norma ci$nienia wg badan z | norma ci$nienia wg badan z réznica w
2004 roku 2009 roku liczebnoS$ciach
wiek 0 1 0 1
16 46 12 44 14 2
17 42 18 36 24 6
18 70 28 63 35 7
Razem 158 58 143 73 15

Tabela 45. Poréwnanie liczebnosci w grupie dziewczynek z prawidtowym i nieprawidtowym

ci$nieniem miedzy normg z 2004 roku, a norma z 2009 roku

norma ci$nienia wg badan z | norma ci$nienia wg badan z réznica w
2004 roku 2009 roku liczebnoS$ciach
wiek 0 1 0 1
16 88 24 97 15 9
17 88 26 88 26 0
18 147 29 131 45 16
Razem 323 79 316 86 7
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W niniejszej pracy btad pierwszego rodzaju oo oznacza uznanie zdrowego dziecka za
dziecko z nieprawidlowym ci$nieniem krwi, natomiast btad drugiego rodzaju B jest
réwnoznaczny z uznaniem dziecka z nieprawidtowym ci$nieniem za dziecko zdrowe.

Hy: brak odchylen od normy

H;: istniejq istotne odchylenia od normy

rzeczywistos¢
Hy: prawdziwa H;: fatszywa
Hy: prawdziwa nie ma bledu btad II rodzaju B
model -
H,: fatszywa btad I rodzaju o nie ma btedu

Po konsultacji z lekarzami zdecydowano, ze popelnienie btedu pierwszego rodzaju o jest
grozniejsze w konsekwencjach niz popelnienie biedu drugiego rodzaju. Dlatego mozna
stwierdzi¢, ze modele uzyte w tej pracy s3 odpowiednimi metodami dla wykrywania
nieprawidtowego ci$nienia krwi u dzieci ze wzglgedu na wysoka swoistos¢. Najlepszg technika
okazaly si¢ MARSplines’y, ktére maja najwyzsza zarOwno czuto$¢ jak i1 swoistosc.
Zapomocg odpowiednio dobranych parametréw dla tych modeli udato si¢ wytonié
u chlopcéw dwa najistotniejsze predyktory mogace wplywaé na nieprawidtowe cisnienie
krwi: podwyzszone t¢tno oraz podwyzszony wskaznik wagowo — wzrostowy talia/wysokos¢.
U dziewczynek z kolei najistotniejszymi czynnikami wybranymi przez te modele sa:
podwyzszone tetno oraz podwyzszone obwody bioder i uda. W literaturze przedmiotu
1 w dostepnych bazach Uniwersytetu nie znaleziono analiz, ktére mogltyby potwierdzi¢ lub
zanegowacé powyzsze wyniki, nie znaleziono réwniez badan dotyczacych wpltywu pomiaréw
antropometrycznych na cis$nienie tetnicze krwi. Badania epidemiologiczne dotycza gtéwnie
wykrywania zaburzen w rozwoju fizycznym dzieci i mlodziezy na podstawie tychze
wskaznikéw [57, 58].

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy pozwolily wygenerowac trzy modele
matematyczne, ktore klasyfikujg dzieci na te z prawidlowym i z nieprawidlowym ci$nieniem.
W przypadku drzew klasyfikacyjnych state podziatu zaproponowane przez model okazaty si¢
trudne w interpretacji, gdyz nie sg liczbami catkowitymi tabela 22 i 25. Aby zmieni¢ te mato
intuicyjne i problematyczne dla lekarzy kryteria podziatu program Statistica 8.0 udostepnia
interakcyjne drzewa klasyfikacyjne. Za pomoca tej aplikacji badacz jest w stanie sam

zadecydowac o wartosci statych podziatu.
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Na rysunku 43 i 44 przedstawione zostaly drzewa klasyfikacyjne dla chtopcéw

1 dziewczynek z catkowitymi stalymi podziatu, a tabele 46, 47 przedstawiajg ilosci btednych

klasyfikacji dla poszczeg6lnych grup.

Rysunek 43. Wykres drzewa klasyfikacyjnego dla chtopcéw

—0
—1

ID=1 N=21§
0
I
bmi
[ . 1
<=23,000000 > 23,000000
1 1
ID=30 N=140 ID=31 N=76
0 0
I
tetno
T ! 1
<=72,000000 > 72,000000
1 1
ID=32 N=39 ID=33 N=37
0 1

Tabela 46. Macierz biednych klasyfikacji dla uzyskanego metoda interakcyjng drzewa

w grupie uczacej u chtopcow

Bledne klasyfikacje dla proby uczacej
N proéby uczacej = 216

obserwowane | obserwowane
0 1
przewidywane
0 143 36
przewidywane
1 15 22
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Rysunek 44. Wykres drzewa klasyfikacyjnego dla dziewczynek

—0
—1
ID=1 N=402
0
I
obwéd bioder
1
I 1
<= 104,000 > 104,000
1 1
ID=2 N=359 ID=3 N=43
0 1
1
tetno
I : 1
<= 98,000 > 98,000
1 1
ID=4 N=352 ID=5 N=7|

0 1

— ]

Tabela 47. Macierz biednych klasyfikacji dla uzyskanego metoda interakcyjng drzewa

w grupie uczacej u dziewczynek

Bledne klasyfikacje dla proby uczacej
N proéby uczacej = 402

obserwowane | obserwowane
0 1
przew1(()iywane 306 46
przewuliywane 17 33

Poréwnujac wyniki otrzymane w rozdziale /7.3. tabela 24, 27 7z otrzymanymi powyzej
tabela 43 i 44 mozemy zaobserwowa¢ nieznaczne pogorszenie klasyfikacji u chtopcéw dla
nowo utworzonych drzew. U dziewczynek klasyfikacja oryginalnych drzew jest podobna, do
klasyfikacji drzew interakcyjnych. Interpretacja statych podziatu w drzewach interakcyjnych
jest prostsza i tatwiejsza do zapamigtania, a poniewaz nastgpito tylko nieznaczne pogorszenie

klasyfikacji mozemy wykorzystywa¢ nowe stale w praktyce.
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Tabela 48. Poréwnanie poprawnosci klasyfikacji drzew dla grupy uczace;j

drzewo oryginalne

drzewo interakcyjne

% poprawnych

% poprawnych

% poprawnych

% poprawnych

0 1 0 1
chlopcy 84 66 80 59
dziewczynki 87 64 87 66

W niniejszej pracy udato si¢ wyloni¢ model matematyczny ktéry najlepiej klasyfikuje

dzieci na dzieci zdrowe i z nieprawidtowym ci$nieniem krwi. Udato si¢ ustali¢ zmienne, ktére

sg najistotniejsze, ktére znaczaco wplywaja na cisnienie krwi u dzieci i mogg by¢

wykorzystane w algorytmie postgpowania testu przesiewowego nadci$nienia. Otrzymane

wyniki moga ulatwi¢ znalezienie dzieci narazonych na wystgpienie nieprawidiowego

cisnienia krwi 1 tym samym zapobiec konsekwencjom wystgpienia sercowo - naczyniowych

powiktan.
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14. Whnioski

1. Poréwnujac trzy modele klasyfikacyjne stwierdzono, ze sposrdéd analizowanych
modeli model MARSplines jest optymalna technika z najlepsza czuloscia
i swoistoscia.

2. W predykcji nieprawidtowego ci$nienia krwi najwigksze znaczenie u chtopcéw ma
podwyzszone t¢tno oraz podwyzszony wskaznik talia/wysokos¢. U dziewczynek
zmiennymi wskazujacymi na mozliwos¢ wystgpienia nieprawidtowego ci$nienia krwi
sg podwyzszone tetno oraz podwyzszone obwody bioder i uda.

3. Wskaznikiem proporcji wagowo — wzrostowych, ktéry najlepiej opisuje u chtopcéw
nieprawidlowe cisnienie krwi jest wskaznik Rohrer’a, ktéry ma najlepsza czutosé
1 wskaznik BMI, ktéry ma najlepsza swoistos¢. U dziewczynek najlepszym
wskaznikiem jest wskaznik Rohrer’a, ktéry ma najlepsza czulo$¢ i wskaznik

Quetelet’a, ktéry ma najlepsza swoistosc.
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Streszczenie
Przedmiotem rozprawy jest zastosowanie, ocena i pordwnanie trzech modeli matematycznych w celu znalezienia
tego, ktéry najlepiej klasyfikuje dzieci na dzieci z prawidtlowym i nieprawidlowym ci$nieniem tetniczym krwi.
Celem jest wyznaczenie zmiennych, ktére s3 najistotniejsze w predykcji nieprawidlowego cisnienia krwi oraz
wyznaczenie wskaznika wagowo — wzrostowego sposrdd czterech poréwnywanych: wskaznik Quetelet’a,
wskaznik masy ciala BMI, wskaznik Rohrer’a, wspéiczynnik masy ciata WMC, ktéry najlepiej opisywatby
ci$nienie tetnicze krwi u dzieci.
W badaniu wzigto udzial 1378 dzieci miedzy 7, a 18 rokiem zycia z Wielkopolski. Do analizy wzigto tylko
dzieci powyzej pi¢tnastego roku zycia ze wzgledu na mate liczebno$ci w grupie badanej w pozostatych latach.
W pracy poréwnywano regresj¢ logistyczng z drzewami klasyfikacyjnymi i z modelem MARSplines. Model
MARSDlines zostat wybrany jako optymalny z najwyzsza czuto$cia i swoistoscia.
Najistotniejszymi zmiennymi wybranymi sposréd analizowanych, ktére mogg poméc w predykceji
nieprawidlowego ci$nienia krwi okazaty si¢ dla chlopcéw tetno i wskaznik wagowo — wzrostowy
talia/wysoko$¢, a dla dziewczynek tetno, obwdd uda i obwdd bioder.
Za pomoca krzywych ROC ustalono, ze w grupie chlopcéw najlepsza czulo§¢ ma wskaznik Rohrer’a,
a swoisto$¢ wskaznik BMI. W grupie dziewczynek najwyzsza czuto§¢ wykazat wskaznik Rohrer’a, a swoisto$¢

wskaznik Ouetelet’a.

Summary
The subject area of presented doctoral thesis is application, evaluation and comparison of three mathematical
models. The main goal is to find such a model which is the best in disrimination children into children with
normal blood pressure and children with abnormal blood pressure. The aim is to find variable which is the most
significant to predict abnormal blood pressure and to find such a index of four which were compared: Quetelet’s,
BMLI, Rohrer’s, WMC which would be the best in description of blood pressure in children.
The research group consists of 1378 children between 7 and 18 years old. Data analysis group consists
of children who are older then 15 years old because of small amount of children in younger case groups.
In doctoral thesis the results of the most frequently used logistic regression method was compared to results
of classification trees and to MARSplines techniques. The MARSplines turned out to be the best technique with
the highest sensitivity and specificity.
The most significant variables which were chosen of those analyzed appeared to be appropriately: for boys- heart
rate and waistline/height index, for girls: heart rate and hip size and thigh size.
On the basis of ROC curves we found that in boy’s group the best sensitivity occurs for Rohrer’s index and the
best specificity has BMI index. In girl’s group the best sensitivity was proved for Rohrer’s index, while the best

specificity has Quetelet’s index.
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