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Streszczenie.

W pracy opisuje si¢ metode selekeji cech danych biomedycznych za pomoca algorytmu genetycznego
(AG). Funkcja kryterialna (funkcja przystosowania w AG) oceniajaca wybrany zestaw cech odzwierciedla
dowolne preferencje medyczne (dotyczace jakosci klasyfikacji, czasu, ucigzliwosci i ceny badan, ewentualnie
dowolnych innych czynnikow). Klasyfikacji dokonuje si¢ za pomoca metody K-NN na podstawie wylonionego
zestawu cech. Do oceny jako$ci klasyfikacji zastosowano zmodyfikowany algorytm "leave-one-out". Ocena ta
jest przeprowadzona na zbiorze uczacym, zawierajacym wyniki badan i odpowiedzi na postawione pytania.
Przeprowadzone eksperymenty wskazujq na duza latwos¢ ksztaltowania optymalizowanego kryterium.
Uzyskiwane w wyniku optymalizacji wyniki rzeczywiscie odzwierciedlaja oczekiwany cel poszukiwan,
pozwalajac na duzo wigkszgq swobode w poszukiwaniach niz tradycyjne wyznaczanie minimalnego zestawu
cech dajacego zadawalajacq jako$¢ klasyfikacji.

1. Wprowadzenie.

Problem selekcji cech pojawia si¢ powszechnie w dziedzinach zwigzanych z
rozpoznawaniem obrazow, w szczegélnosci w zagadnieniach biologicznych i diagnostyce
medycznej. W praktyce wybdr zleconych badan pacjenta uwarunkowany jest wieloma
czynnikami. Podstawowym czynnikiem jest mozliwo$¢ uzyskania na podstawie wynikow
badan odpowiedzi na pytania o rodzaj choroby pacjenta, stopien jej zaawansowania itp.
Oprécz tego istotne jest, czy wykonanie badania jest ucigzliwe dla pacjenta, czy moze miec¢
skutki uboczne, czy jest czasochtonne lub kosztowne. Czynniki te moga mie¢ rozna wage, np.

szybkos¢ badan moze by¢ istotniejsza od ceny (w nagtych wypadkach) lub na odwrot.

Wybor najlepszego zestawu badan, uwzgledniajacy wymienione uwarunkowania,
odpowiada optymalizacji kryterium, zaleznego od jakosci klasyfikacji i szeroko pojetego
"kosztu". Kryterium to moze przyjmowaé¢ skomplikowang posta¢, gdyz sam koszt nie zawsze
jest suma kosztoéw poszezegdlnych pomiaréw (np. ucigzliwos¢ dla pacjenta wykonania kilku
badan z tej samej probki krwi jest taka sama jak wykonanie jednego badania z tej probki, a nie
dwa razy wigksza) i optymalizacja takiego kryterium klasycznymi metodami jest zadaniem

bardzo trudnym lub niewykonalnym.
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Istniejace algorytmy selekcji cech nie sa w stanie podofa¢ temu zadaniu. Najczgscie]
uwzgledniaja one tylko kryterium jakosci klasyfikacji i ograniczenia liczby cech czy tez biora
pod uwage proste funkcje kosztu, szczegodlnie w przypadku przyjecia zatozen o postaci
rozktadéw prawdopodobienstwa w poszczegdlnych klasach. Natomiast problem- selekcji
optymalnego zestawu cech w przypadku ztozonego kryterium innego niz prosty koszt (a takie

sa kryteria rzeczywiste) nie jest rozwigzany.

W niniejszej pracy przedstawiono wstepne badania 1 przemySlenia na temat selekcji
cech badan przedmiotowych w chorobach watroby i uzupetniajacych informacji klinicznych o
badanych pacjentach [1] za pomocg odpowiednio zmodyfikowanego algorytmu
genetycznego.

2. Selekcja cech

Selekcja cech jest procesem polegajacym na tym, ze ze zbioru X n cech, opisujacego objekt,
nalezy wybra¢ taki podzbior Y k cech zbioru X, by mozna byto wzglednie fatwo i1 poprawnie
zakwalifikowac dany obiekt.

Rysunek 1. Schemat selekcji cech.

Tak wybrany podzbiér powinien zapewnia¢ wysokie prawdopodobiefistwo prawidlowej
klasyfikacji i powinien by¢ jak najmniej liczny. Pierwszy warunek jest oczywisty, drugi za$
powinien by¢ spetniony dlatego, ze pomiar cech bywa kosztowny oraz zbyt wiele cech,
szczegoblnie w przypadku cech zaleznych zaciemnia reguty klasyfikacyjne. Rysunek 2 ilustruje,
ze przy pewnej liczbie cech prawdopodobienistwo prawidtowej klasyfikacji rosnie az do
osiagniecia takiego stanu, powyzej ktorego jakos$¢ klasyfikacji nie poprawia si¢ znaczaco

wraz ze wzrostem liczby wybieranych cech.
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Rysunek 2. Zaleznos¢ prawdopodobienstwa prawidtowej klasyfikacji od liczby cech.

Jest rowniez zrozumiate, ze aby realistycznie oceniC jakos¢ klasyfikatora trzeba mie¢ do
dyspozycji znacznie wigcej testowych danych niz cech, uzytych do konstrukeji klasyfikatora.
Biorac powyzsze pod uwage opracowano wiele algorytméw i1 technik optymalizacyjnych do
znajdowania optymalnego zestawu cech charakteryzujacych dany objekt lub zjawisko.
Wyczerpujacy przeglad technik selekcji cech mozna znalezé w ksigzce Devijvera 1 Kittlera [2],

a takze w pracy Siedleckiego 1 Sklansky'ego [7].

Ogolnie mozna powiedzie¢, ze w sklad algorytmow selekcji cech wchodzg nastepujace dwie

procedury:
procedura poszukiwan
procedura estymacji btedu

Procedura poszukiwan kieruje wyborem kolejnych rozwiazan w celu otrzymania rozwiazania

optymalnego. Do oceny tego wyboru postuguje si¢ procedurg estymacji biedu.

Istnieje wiele algorytméw selekcji cech. Najprostszymi ale i najbardziej kosztownymi
obliczeniowo sa algorytmy sprawdzajace wszystkie podzbiory cech. Chociaz latwo je
zaimplementowac¢ na komputerze, to ich ztozono$¢ obliczeniowa ros$nie wyktadniczo przez co
sg bardzo czasochtonne. Istnieje takze liczna grupa algorytmoéw selekeji cech zblizona do
algorytmu "hill climbing” . Algorytmy nalezace do tej grupy (K-factor selection,
Bhattacharyya distance selection, sequential forward selection, sequential backward
selection, sequential p forward q backforward selection) polegaja na sekwencyjnym
dodawaniu lub odeyjmowaniu cech od wektora cech stanowiacego aktualne rozwiazanie
problemu. Jednakze metody te sq do$¢ podatne na wpadanie w lokalne minima co w

rezultacie nie prowadzi do otrzymania optymalnego zestawu cech. Inna grupe algorytmow
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selekcji cech stanowia algorytmy bazujace na algorytmie branch-and-bound Narendry 1
Fukunagi [5]. Algorytmy te opieraja si¢ na zatozeniu monotonicznosci funkcji bledu ze
wzgledu na zawieranie sie podzbiorow cech. Takie kryteria jak: dyskriminanta Fishera,
odlegtos¢ Mahalanobisa, odleglos¢ Bhattacharyya czy entropia Vajda spetniaja warunek
monotonicznosci. Jednakze rozwiazania osiagane za pomocg tych algorytmow moga nie by¢

optymalne w sensie bayesowskim.

Natomiast w przypadku probleméw o duzej liczbie cech, ze wzgledu na czas obliczef i jako$¢

uzyskiwanych wynikéw, przewage uzyskuja algorytmy genetyczne [3], [8].
3. Proponowana metoda selekcji cech.
Proponowana metoda selekcji cech stosuje nastepujace rozwigzania.

1. Funkcja kryterialna oceniajaca wybrany zestaw cech odzwierciedla dowolne préferencje
medyczne (dotyczace jakosci klasyfikacji, czasu, ucigzliwosci i ceny badan, ewentualnie

dowolnych innych czynnikow).

2. Zaktada sie, ze klasyfikacja na podstawie wylonionego zestawu cech przeprowadzana

bedzie za pomocg metody K-NN (K - najblizszych sasiadow).

3. Do oceny jakosci klasyfikacji zastosowany jest zmodyfikowany algorytm leave-one-out.
Ocena ta jest przeprowadzona na zbiorze uczacym, zawierajacym wyniki badafi i odpowiedzi

na postawione pytania.

Metoda leave-one-out jest dobrym estymatorem prawdopodobienstwa prawidtowej
klasyfikacji, ale jest czasochtonna (przy duzych zbiorach danych w szczeg6lnosci). Ma to duze
znaczenie 1 w przypadku algorytmu genetycznego, gdzie funkcja przystosowania jest
wielokrotnie obliczana, ta duza czasochtonno$¢ jest niepozadana. Aby to przezwycigzy¢

zmodyfikowano metode "leave-one-out" nastgpujaco:

- tylko losowy podzbidr zbioru uczqcego jest klasyfikowany na podstawie reszty zbioru, a

podzbior ten jest losowany dla kazdego chromosomu oddzielnie.

Pozwala to znaczaco przyspieszy¢ obliczanie funkcji przystosowania w stosunku do

standardowego algorytmu leave-one-out.

4. Optymalizacja funkcji kryterialngj na zbiorze wektoréw binarnych (zestawdéw cech)
dokonywana jest za pomocg algorytmu genetycznego. Zastosowanie tego algorytmu polega

na odpowiedniej konstrukcji operatorow genetycznych i doborze parametrow kontrolnych
algorytmu.,
4. Algorytm Genetyczny w selekcji cech biomedycznych

Reprezentacja rozwigzan
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Zastosowano binarng reprezentacje rozwiazan. Kazdy czionek populacji oznaczany jest jako
binarny string (chromosom), ktérego dtugo$é rowna jest liczbie mozliwych do wyboru cech.
Przy czym, na kolejnych pozycjach w chromosomie: 1 oznacza, ze dana cecha zostala
wybrana do procesu klasyfikacji, za$ O oznacza, ze dana cecha zostata odrzucona i nie bierze
udziatu w klasyfikacji. Na przyktad: chromosom (11111) oznacza, ze wszystkie cechy (w tym
przypadku 5 cech) biora udziat w klasyfikacji, natomiast chromosom (10100) oznacza, ze

tylko cechy o numerze 1 i3 zostaly wziete pod uwage podczas gdy reszte cech pominigto.

Populacja poczatkowa

Metoda generacji populacji rozwigzan poczatkowych polega na losowym wyborze
chromosomOw z przestrzeni rozwigzan, ktorg w tym przypadku stanowia stringi binarne z

wszelkimi mozliwymi kombinacjami cech.
Funkcja Przystosowania

Funkcja przystosowania jest zdefiniowana w ten sposob, by zawierala glowne kryteria
optymalnego wyboru zestawu cech w diagnostyce medycznej, jakimi sg prawidlowos¢
klasyfikacji, szybko§¢, koszt oraz ucigzliwo$¢ pomiaru cech. Funkcja ta przybiera
nastepujacg postac:

F(X) =P(X) - aK(X) - BC(X) - yU(X) - 1 *)

gdzie

X=(X1,X2,....Xp), Xje{0,1}

n - liczba dostepnych cech

P - prawdopodobienstwo prawidlowej klasyfikacji

K - koszt pomiaru cech

C - czas pomiaru cech

U - ucigzliwos¢ pomiaru cech

a, B, v, A - wspdtezynniki
Operatory genetyczne

Przed ocena kolejnych populacji chromosomy poddawane sa dzialaniu operatorow

genetycznych (z czestoscig zalezng od statych charakteryzujacych algorytm) [4] :

Operator krzyzowania wytwarza na podstawie dwoch chromosoméw rodzicielskich dwa
chromosomy potomne i zgodnie z przyjeta strategia powstawania nastgpnego pokolenia,
chromosomy rodzicielskie zostajg zapomniane, na ich miejsce wchodzg chromosomy
potomne. Stosowany jest tzw. jednorodny operator krzyzowania (uniform crossover).

Operator ten dla kazdej kolejnej cechy (i-tej cechy) wykonuje nastgpujace dziatania:

157
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« zroéwnym prawdopodobienstwem losowany jest jeden z rodzicielskich zestawow cech

e z wylosowanego rodzicielskiego zestawu cech przepisywana jest do pi€rwszego

zestawu potomnego informacja o wystgpowaniu i-tej cechy

e z pozostatego, niewylosowanego rodzicielskiego zestawu cech przepisywana jest do

drugiego zestawu potomnego informacja o wystepowaniu i-tej cechy
Operator mutacjt

Z okreslonym niewielkim prawdopodobiefstwem informacja o wystgpowaniu kazdej z cech w

zestawie jest zmieniana (cecha jest losowo usuwana lub dodawana do zestawu).
Selekcja

Ze starej, istniejacej populacji tworzona jest nowa populacja za pomocg tzw. ruletki.
Parametry kontrolne

Parametrami  kontrolnymi  algorytmu  genetycznego  sa ~ rozmiar  populacji,
prawdopodobienstwo krzyzowania i prawdopodobienstwo mutacji. W przypadku problemow
o reprezentacji binarnej znane sa warto$ci tych parametréw zapewniajace dobre rezultaty dla

szerokiego zakresu optymalizowanych problemow [6] :

rozmiar populacji 20-30
prawdopodobienstwo krzyzowania 0.75-0.95
prawdopodobienstwo mutacji 0.005 - 0.01
5. Eksperymenty

Weryfikacje opisanej metody przeprowadzono na danych hepatologicznych pochodzacych z
systemu komputerowego HEPAR, opracowanego w Instytucie Biocybernetyki i Inzynierii
Biomedycznej PAN przy wspotudziale Centrum Medycznego Ksztatcenia Podyplomowego
oraz Kliniki Gastroenterologii Instytutu Zywnosci i Zywienia w Warszawie. Zbior danych
sktada sie z 40 wynikow badan (cech) - rezultatbw wywiadu lekarskiego, badan
przedmiotowych oraz badan laboratoryjnych (Tabela 1) wykonanych dla kazdego z 62
pacjentow, cierpiacych na 4 rozne rodzaje chordb watroby: hepatitis chronica activa,
hiperbilirubinaemia  functionalis, ~ cirrhosis  hepatis — compensata, — cirrhosis  hepatis
decompensata.

Przeprowadzono eksperymenty badajace dziatanie opisanego powyzej algorytmu dla réznych
celow poszukiwan (przy roznych optymalizowanych kryteriach).

A) Przeprowadzono selekcje cech w ten sposob, aby uzyska¢ maksymalne
prawdopodobiefistwo prawidtowej klasyfikacji, przy jak najmniejszej liczbie uzytych cech.

Uzycie jak najmniejszej liczny cech mialo drugorzedne znaczenie - wspoiczynniki
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optymalizowanej funkcji zostaty tak dobrane, ze nawet jeden dodatkowy dobrze
zaklasyfikowany punkt miat wigkszy wplyw na optymalizowana funkcje, niz dowolnie duze

ograniczenie liczby wykorzystywanych cech.

Fukcja klasyfikacji miata postac:

F(X) =P(X) - 0.01*K(X)

gdzie: P(X) - prawdopodobienstwo prawidtowej klasyfikacji

K(X) - koszt pomiaru cech zdefiniowany zostat jako liczba uzytych cech podzielona

przez liczbe dostepnych cech (przyjeto réwny koszt pomiaru cech).

Otrzymano zestaw 10 cech, w tym 5 odpowiadajacych badaniom laboratoryjnym (cechy o
numerach 30, 34, 35, 37, 39), prawdopodobienstwo prawidtowe; klasyfikacji zostato ocenione
na 88.53% (Tabela 1)

1. oslabienie, apatia 21. pajaczki naczyniowe

2. bole glowy 22. obrzeki tkanki podskérnej
3. $wiad skory 23. watroba powigkszona

4. béle w nadbrzuszu 24. watroba bolesna

5. ucisk w prawym podzebrzu 25. watroba nieréwna

6. bole stawowo migsniowe 26. watroba nadmiernie spoista
7. skaza krwotoczna 27. brzeg watroby ostry

8. zo6ltaczka 28. brzeg watroby nieréwny
9. upo$ledzone aknienie 29. wysiek w jamie brzusznej
10. wzdecie jelitowe 30. OB

11. biegunki 31. krwinki plytkowe (w tys.)
12. zla tolerancja thuszczow 32. wskaznik protrombinowy
13. zla tolerancja alkoholu 33. BUN

14. picie alkoholu 34. bilirubina calkowita

15. WZW 35. AIAT

16. przebyte wstrzyknigcia 36. AspAt

17. leki hepatotoksyczne 37. fosfotaza alkaliczna

18. WZW w rodzinie 38.GGTP

19. zazblcenie skory 39.trojglicerydy

20. zmiany krwotoczne 40.HBsAg w surowicy

Tabela 1. Zestaw 10 cech wybranych podczas selekcji.

B) Przeprowadzono selekcje cech w ten sposéb, aby uzyska¢ maksymalne
prawdopodobiefistwo prawidlowej klasyfikacji, przy jak najmniejszej liczbie uzytych cech
odpowiadajacych badaniom laboratoryjnym. Eksperyment ten symulowat poszukiwanie
zestawu cech przydatnego do szybkiego diagnozowania - gtownie na podstawie wywiadu
lekarskiego. Inaczej niz w poprzednim eksperymencie, uzycie jak najmniejszej liczny badan
laboratoryjnych miato poréwnywalne znaczenie z osiagnieciem dobrej jakosci klasyfikacji.
llo§¢ uzytych cech odpowiadajacych wywiadowi lekarskiemu nie miata wplywu na

optymalizowane kryterium.

Fukcja klasyfikacji miata postac:
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F(X) =P(X) - 0.05*C(X)
gdzie: P(X) - prawdopodobienstwo prawidlowej klasyfikacji

C(X) - czas pomiaru cech zdefiniowany zostat jako liczba uzytych cech

odpowiadajacych badaniom laboratoryjnym.

Otrzymano zestaw 8 cech, w tym 1 cecha odpowiada badaniom laboratoryjnym (cecha numer

30), prawdopodobienstwo prawidtowe;j klasyfikacji zostato ocenione na 85.25% (Tabela 2).

1. oslabienie, apatia 21. pajaczki naczyniowe

2. bole glowy 22. obrzeki tkanki podskérnej
3. $wiad skory ' 23. watroba powigkszona

4. bole w nadbrzuszu 24. watroba bolesna

5. ucisk w prawym podzebrzu 25. watroba nieré6wna

6. béle stawowo migs§niowe 26. watroba nadmiernie spoista
7. skaza krwotoczna 27. brzeg watroby ostry

8. zéltaczka 28. brzeg watroby nieréwny
9. uposledzone laknienie 29. wysiek w jamie brzusznej
10. wzdgcie jelitowe 30. OB

11. biegunki 31. krwinki plytkowe (w tys.)
12. 7la tolerancja tluszczow 32. wskaznik protrombinowy
13. zla tolerancja alkoholu 33. BUN

14. picie alkoholu 34. bilirubina catkowita

15. WZW 35. AIAT

16. przebyte wstrzyknigcia 36. AspAt

17. leki hepatotoksyczne 37. fosfotaza alkaliczna

18. WZW w rodzinie 38.GGTP

19. zazolcenie skory 39.tréjglicerydy

20. zmiany krwotoczne 40.HBsAg w surowicy
Tabela 2. Zestaw 8 cech wybranych podczas selekgji.

7. Wnioski

Zaréwno wymienione eksperymenty, jak i szereg innych, analogicznych prob, wskazuja na
duza tatwos¢ ksztaltowania optymalizowanego kryterium za pomoca funkcji postaci (*).
Uzyskiwane w wyniku optymalizacji wyniki rzeczywiscie odzwierciedlaja oczekiwany cel
poszukiwan, pozwalajac duzo wieksza swobode w poszukiwaniach niz tradycyjne

wyznaczanie minimalnego zestawu cech dajacego zadawalajacy jakos¢ klasyfikacji.

Petne wykorzystanie opisywanej metody wymaga¢ bedzie dokladnego okreslenia
czasochtonnosct 1 kosztu wykonywanych pomiaréw, a takze wprowadzenia skali ich
ucigzliwosci dla pacjenta. Po spetnieniu tych warunkow, zastosowanie opisanej metody

prowadzi¢ bedzie do:
1. weczesnego wyboru optymalnego postepowania z chorymi

2. ograniczenia inwazyjnosci sposobow badania do minimum 1 minimalizacji ilosci

koniecznego do badania materiatu.

3. zmniejszenie kosztow finansowych zestawu badan koniecznych dla ustalenia sposobu

postgpowania lekarskiego
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Niniejsza praca zostala zrealizowana w ramach projekiu badawczego Nr 8TI1IE 01411

finansowanego przez KBN.
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