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1. Wprowadzenie

Wspoitczesna analiza danych to nie tylko zbieranie informaciji, ale przede wszystkim
wydobywanie ukrytej wiedzy z danych wielowymiarowych, w ktorych kazdy obiekt
opisany jest wieloma cechami lub zmiennymi. W takich danych mogg kry¢ sie
zalezno$ci trudne do zauwazenia tradycyjnymi metodami, a ich odkrycie pozwala
lepiej zrozumie¢ badane zjawiska, prognozowac przyszie zdarzenia i podejmowac
Swiadome decyzje.

W analizie danych wielowymiarowych mozna stosowac wiele réznych narzedzi i

technik uczenia maszynowego, takich jak:

e metody klasteryzacji do grupowania obiektéw o podobnych cechach;

e redukcja wymiarowosci w celu wizualizacji i uproszczenia ztozonych danych;

« sieci neuronowe i gtebokie uczenie do wykrywania nieliniowych zaleznosci i
prognozowania;

e regresje i uogolnione modele liniowe dla przewidywania wartosci liczbowych lub
szacowania prawdopodobienstw wystgpienia zjawiska;

e modele hybrydowe do analizy ztozonych i hierarchicznych zaleznosci miedzy
zmiennymi.

Dzieki poznaniu metod eksploracji danych i modelowania zjawisk opisanych przez te

dane, studenci uczg sie nie tylko identyfikowa¢ wzorce i zaleznosci w danych, ale

takze dobiera¢ odpowiednie metody do charakteru problemu, ocenia¢ ich

skutecznosc i ograniczenia, co stanowi fundament zaréwno dla badan naukowych,

jak i praktycznych zastosowan analityki danych.

Materiaty dydaktyczne, ktére sg przedstawione w niniejszym opracowaniu obejmujg

wybrane studia przypadkéw i obejmujg nastepujgce zagadnienia:

« analiza asocjacji — wykrywanie powtarzajgcych sie wzorcow i regut zaleznosci
miedzy zmiennymi;

e analiza sekwencji — badanie kolejnosci zdarzen;

e drzewa decyzyjne i lasy losowe — metody klasyfikacji.

Analiza sekwenciji zostata przygotowana z wykorzystaniem sztucznej inteligencji.

Prezentacja pozostatych metod bazuje na wynikach witasnych badan lub projektow

dyplomowych realizowanych pod opieka autorki.

Autorka zacheca do aktywnego studiowania tych materiatéw, eksperymentowania z
réznymi metodami i narzedziami oraz samodzielnego odkrywania zaleznosci w
danych wielowymiarowych. Poprzez praktyczne ¢wiczenia i analize realnych lub
syntetycznych przypadkéw mozna najlepiej zrozumie¢ moc i ograniczenia kazdej
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techniki, a takze rozwija¢ umiejetnosci analityczne niezbedne w nowoczesnej nauce i
pracy zawodowej w obszarze danych.

2. Analiza asocjacji

Zadaniem analizy asocjacji (association analysis) jest identyfikacja wspolnych
wystgpien réznych wartosci cech w jednym rekordzie zbioru danych. Taka technika
badawcza nosi rowniez nazwe analizy koszykowej (market basket analysis) i jest
czesto stosowana w badaniach preferencji zakupowych klientéw supermarketow.
Odkrywanie zaleznosci asocjacyjnych jest odkrywaniem zaleznosci dotyczgcych
istotnego wspotwystepowania pewnych okreslonych wartosci atrybutow. Reguty
asocjacyjne reprezentujg w najogolniejszym pojeciu wiedze o tym, ze pewne
wartosci niektérych atrybutéw wystepujg tgcznie z pewnymi wartosciami innych
atrybutéw.

Analiza asocjacji jest stosowana nie tylko w kontekscie organizacji towarow i
przedstawienia oferty towarowej w marketach. Wykorzystuje sie jg rowniez do
réznych badan zwigzanych lub niezwigzanych z aktywnoscig cztowieka. Ponizej
zaprezentowano zagadnienie identyfikacji wzorcéw wypadkdéw drogowych i
przedstawienie tych wzorcow w postaci regut asocjacyjnych. Przedstawiono je na
podstawie wynikow zrealizowanych wtasnych badan naukowych autorki
obejmujgcych analizy bezpieczenstwa ruchu drogowego (brd). W tym przypadku,
wypadki drogowe zostaty poddane analizom, takim jak transakcje w supermarkecie.
Do przeprowadzenia badan wykorzystano modut Enterprise Miner™ komercyjnego
systemu analitycznego SAS®.

Dane pochodzg z powypadkowych raportéw policyjnych. Zawierajg one opis zdarzen
drogowych w postaci cech (zmiennych), takich jak: czas i miejsce zdarzenia,
otoczenie drogi, warunki atmosferyczne, zachowanie kierujgcego, stan techniczny
pojazdu, status wypadku. Wiekszos¢ cech wypadku drogowego ma charakter
jakosciowy (opisowy), dzieki czemu jest mozliwe wykrycie wspétzaleznosci miedzy
wartosciami tych cech stosujgc analize asocjacji. W tym kontekscie wypadek to
koszyk, a jego charakterystyki (wartosci cech) definiujg zawarto$¢ koszyka.

2.1. Dane o wypadkach drogowych do analizy koszykowej

Analizom poddano wybrany wycinek zbioru danych o zdarzeniach drogowych
obejmujgcy wypadki z pieszymi z terenu wojewddztwa swietokrzyskiego, z pieciu lat
poczatku XXI| wieku, zarejestrowane na zamiejskich drogach jednojezdniowych,
dwukierunkowych. Zbadano podzbiér danych o wypadkach z pieszymi spowodowane
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przez kierujgcych pojazdami. W tabeli 1 zestawiono zmienne uwzglednione w
analizie; zaréwno cechy jak i ich wartosci okreslono na podstawie raportow
policyjnych. Wartosci, ktorych czestos¢ wystepowania jest zbyt mata, aby wyodrebnic
je w analizie zostaty zagregowane. W szczegolnoSci:

Ro6zne zachowania kierujgcego jest kategorig powstatg w wyniku agregaciji
zachowan: Gwaffowne hamowanie, Jazda bez wymaganego oSwietlenia,
Nieprzestrzeganie innych znakéw | sygnatow drogowych, Nieprawidtowe
Skrecanie, Niezachowanie  bezpiecznej odlegfosci miedzy pojazdami,
Nieprawidtowe wymijanie oraz Nieudzielenie pierwszenstwa przejazdu.

Zastosowano kodowanie nazw cech oraz ich wartosci, przygotowujgc w ten sposob
dane do struktury akceptowanej przez analize koszykows.

Tabela 1. Wykaz cech wypadkow drogowych z pieszymi w analizie koszykowej

. Kod L Kod
Opis cechy cechy Wartosci cechy wartosci
Cechy srodowiska
Stan nawierzchni StNw Sucha Sch
Nie sucha: mokra, o$niezona lub oblodzona | NSch
Inna Inn
Pogoda Pgd Dobra, w tym oslepiajgce stonce Dbr
Zia: chmury, deszcz, opady sniegu, mgta/dym | ZI
Inna Inn
Oswietlenie Osw Swiatto dzienne SwDz
Brak oswietlenia (noc) BrOs
Stabe (niepetne) swiatto SIOs
Brak danych BD
Pora roku PrRk Zima: Grudzieh - Luty Zm
Wiosna: Marzec - Maj Wsn
Lato: Czerwiec - Sierpien Lt
Jesien: Wrzesien - Listopad Jsn
Pora dnia PrDn Noc: [24:00, 6:00) Nc
Ranek: [6:00, 12:00) Rnk
Popotudnie: [12:00, 18:00) Ppl
Wieczor: [18:00, 24:00) Wcz
Dzien tygodnia DzTg Dzien pracy Prc
Dzien wolny od pracy Win
Czynniki drogi
Kategoria drogi KtDr Krajowa Krj
Wojewodzka Wijw
Powiatowa Pwt
Gminna Gmn
Brak danych BD
Rodzaj obszaru RdOb Zabudowany Zhd
Niezabudowany NZbd
Odcinek drogi OdDr Prosty odcinek drogi Prs
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. Kod - Kod
Opis cechy cechy Wartosci cechy wartosci
tuk poziomy LkPz
Pochylenie niwelety lub fuk pionowy PchLkPn
Obszar skrzyzowania ObSk
Czynnik ludzki
Grupa wiekowa kierujgcego | GrWkKr | [7, 15) 02
[15,18) 03
[18, 25) 04
[25, 40) 05
[40, 60) 06
>= 60 07
Kierujgcy pod wptywem
alkoholu lub innych srodkow| AlKr Tak T
odurzajacych
Nie N
Pte¢ kierujgcego PIKr Kobieta K
Mezczyzna M
Brak danych BD
Zachowanie kierujgcego ZchKr Jazda po niewlasciwej stronie drogi JzNwSDr
Nadmierna predkosc¢ NdPr
Nieprawidtowe cofanie NpCf
Nieprawidtowe omijanie NpOm
N.ieprawid’fowe przejezdzanie przejsc¢ dla NpPPsz
pieszych
Nieprawidtowe wyprzedzanie NpWp
Zmeczenie, zasdniecie lub ograniczenie N
. . spKr
sprawnosci psychomotorycznej
Rézne zachowania (agregacja RZchKr
Inne zachowania (niezdefinowane) InZchKr
Wspdtwina kierujgcych Wsp
Cecha wypadku
Status wypadku StWp Lekki Lk
Ciezki Ck
Smiertelny Sm

" Moze odnosié sie do dziecka lub mtodej osoby jadgcej na rowerze lub motorynce.

Skutki wypadku drogowego sg zdefiniowane za pomocg zmiennej Status wypadku
(StWp) przez nastepujgce wartosci informujgce o ciezkosci wypadku (wg

Zarzgdzenia nr 635 Komendanta Gtéwnego Policji z dnia 30 czerwca 2006 r. w
sprawie metod i form prowadzenia przez Policje statystyki zdarzen drogowych.

Warszawa, 2006):

o Lk; wypadek lekki, gdy nie ma ofiar Smiertelnych ani ciezko rannych i
przynajmniej jedna osoba jest lekko ranna, tzn. poniosta uszczerbek na zdrowiu
naruszajgcy czynnosci ciata lub rozstrdj zdrowia na okres trwajgcy nie dtuzej niz 7
dni, zgodnie z orzeczeniem lekarza,

g Politechnika Swigtokrzyska
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« Ck; wypadek ciezki, gdy nie ma ofiar Smiertelnych i przynajmniej jedna osoba jest
ciezko ranna, tzn. doznata kalectwa, ciezkiej, nieuleczalnej lub dtugotrwatej
choroby, w tym choroby psychicznej, catkowitej lub trwatej niezdolnosci do pracy,
itp.,

« Sm; wypadek smiertelny, gdy co najmniej jedna z ofiar zostata zabita na miejscu
lub zmarta w ciggu 30 dni wskutek wypadku.

Poniewaz struktura danych do analizy asocjacji jest zdefiniowana przez dwa pola,
zbior danych o zdarzeniach drogowych jest przeksztatcony do takiej formy. Jedno
pole to identyfikator wypadku drogowego (identyfikator koszyka), drugie jest
zakodowang wartoscig elementu charakteryzujgcego zdarzenie (odpowiednik towaru
w koszyku) i ma postac: Zmienna_Wartos¢Zmiennej. To drugie pole przechowuje
wiec informacje dwojakiego rodzaju: o tym, ktéra cecha opisuje zdarzenie (Zmienna)
i o tym, jaka jest kategoria tej zmiennej (Wartos¢Zmiennej). Idee omawianej zmiany
struktury danych przedstawiono na rys. 1.

[Tekst alternatywny. Dwa zestawienia danych przedstawione w uktadzie
tabelarycznym. Po lewej stronie widoczny jest rekord dotyczgcy zdarzenia
drogowego z pietnastoma polami opisujgcymi jego cechy. Po prawej stronie
pokazano ten sam rekord w przeksztatconej formie — zawierajgcej dwa nagtowki:
identyfikator zdarzenia oraz element opisujgcy zdarzenie poprzez potgczenie cechy z
jej wartoscig. Strzatka miedzy tabelami wskazuje kierunek przeksztatcenia — od tabeli
po lewej do tabeli po prawej.]

IdWp Element

_ 10074 | StNw Sch
Jedno pole to element/pozycja (towar) " 10074 | Pad Dbr

10074 Osw SwDz

10074 GrWkKr 05
Jeden rekord to transakcja (koszyk) 10074 | AKr N
10075 PlKr M
10074 Zchkr _NdPr
10074 StWp Lk

o 10074 | PrRk Zm

N .
212lelzl1E|8|2|5|8|8|3 | 2|2|2|E 10074 | PrDn Ne
Elojo |o|oa |jo|jal|l¥|e|Oo|O]€|o |~|w - 10074 DzTg Prc
- 10074 | KiDr Kij
Slels] ol | B a & 10074 | RdOb_NZbd

clalgdlalS2|Elg2elgl=]=]2]s
10074 | OdDr Prs

Rys. 1. Dostosowanie struktury danych o wypadkach drogowych do analizy asocjacji
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Generalnie, analizy asocjacyjne nie uwzgledniajg nastepstwa czasowego badanych
elementow, czyli okreslonego rezimu kolejnosci ich wystgpienia. W przypadku
zdarzen drogowych kolejnos¢ taka jest istotna — istnieje logiczna sekwencja
tworzenia sie informacji o wartosciach cech opisujgcych wypadek. Przyktadowo,
znane sg wartosci takich zmiennych jak: kategoria drogi, obszar i odcinek drogi,
warunki atmosferyczne, oswietlenie, pora roku, zanim nieprawidtowe zachowanie
uczestnika ruchu drogowego spowoduje wypadek o okreslonym stopniu ciezkosci.
Stad kolejnos¢ pojawienia sie czynnikdw generujgcych wypadek wptywa na
koniecznos¢ takiego wyboru regut asocjacyjnych, aby nie byta zaktdcona logika
zaleznosci.

2.2. Reguly analizy koszykowej w badanu wypadkéw drogowych

Klasyczna reguta asocjacyjna postaci A — B moéwi, ze Jezeli zbior wartosci A jest
czescig jakiego$ zdarzenia, to zbior wartoSci B tez jest jego czescig. A jest
elementem warunkujgcym (poprzednikiem), a B elementem warunkowanym
(nastepnikiem) reguty.

Wypadki drogowe sg specyficznymi transakcjami réznigcymi sie od tych,
wystepujgcych w klasycznej analizie asocjacji. Po pierwsze, kazda transakcja
(wypadek) ma taka samg liczbe elementéw (cech wypadku drogowego), podczas
gdy liczba rodzajow towardéw w koszyku moze byc¢ rézna dla réoznych klientow
(koszykow). Po drugie, kazdy element reguty sktada sie z dwdch czesci: jeden
informuje o cesze wypadkowej a drugi o jej wartosci, podczas gdy w analizie
koszykowej element reguty jest po prostu nazwg zakupionego towaru. W
prezentowanej analizie cecha wypadkowa moze by¢ dowolnym z czynnikow
Srodowiska, drogi lub sprawcy wypadku. Razem ze swojg warto$cig moze ona
wystgpi¢ tylko raz w poprzedniku reguty. Dwuelementowa reguta, rozwazana w
kontekscie badan bezpieczenstwa ruchu drogowego (brd) ma postaé: A_i— B_j.
Informuje ona o tym, ze pewna okolicznos¢ A i, ktéra charakteryzuje wypadek
drogowy wspoétwystepuje z zagrozeniem opisanym przez wartos¢ j cechy B.
Przyktadowo, reguta PrDn_Wcz — StWp_Sm stwierdza, ze jezeli wypadek zdarza
sie w nocy to zazwyczaj jest Smiertelny. W analizach brd zagrozenie B moze byc¢
wyrazone przez zachowanie uzytkownika drogi, ktére powoduje wypadek lub status
wypadku.

W miarach oceny regut uwzgledniona jest struktura danych o wypadkach drogowych
opracowanych do analizy koszykowe;.
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. Wsparcie reguty Support wskazuje odsetek zdarzen, dla ktorych rozwazane
cechy A i B majg warto$ci odpowiednio /i oraz j:

N, ..
Supporﬂ’A_i—)B_j):%zP(A_i/\B_j) (1)

. Wiarygodnos¢ Confidence jest czestoscig wzgledng, ktéra informuje o tym, jaka
czesc¢ zdarzen scharakteryzowanych przez okolicznos¢ A i jest opisana przez
zagrozenie B_j.

Suppor{A_i—>B_j) NAJABJ /' N

Confidencd A i— B j)=
/i A4 ) Suppor( A i) N, ,/N

NA inB_j
=——="==~P(B j/A i
N (B_jlA_D)

A i

« Lift informuje o sile zwigzku miedzy elementami A _ii B_j. Wartos¢ wieksza od
jednosci wskazuje na asocjacje pozytywna:
Supor(A_i—> B _j)
Suppor( A _i)- Suppor{ B _j)
_ ConfidencdA_i—B_j) PB_jlA_i)
Suppor(B_j) ~ P(B_))

Lift(A _i—> B j)=

.  WWRP informuje o sile wptywu na zagrozenie B_j wartosci i okolicznosci A w
poréwnaniu z inng wartoscia.

WWP(A i—B j)= Confidenca(A _i—> B _j) - P(B_j/A i) @)
Confidencl A _—i—>B _j) P(B_j/A_ —i)

Im wieksze wsparcie i wiarygodno$¢ oraz im silniej wieksze od jedynki Lift i WWP
tym reguta mocniejsza.

2.3. Ildentyfikacja zwigzkéw miedzy cechami wypadkéw
drogowych

Eksperymenty badawcze zaplanowano, tak aby odpowiedzie¢ na pytanie: ,Wsréd
analizowanych cech wypadku drogowego (wtgczajgc zachowanie sprawcy), ktére i
10
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jak znaczgco towarzyszg okreslonej ciezkosci wypadkdéw drogowych z pieszymi na

drogach zamiejskich?”. Zagrozenie B jest wyrazone w regutach asocjacyjnych za

pomocg cechy Status wypadku — StWp.

Wygenerowano reguty dwuelementowe, tzn. reguly z jednym poprzednikiem i jednym

nastepnikiem. Nastepnie rozbudowano poszukiwania w celu wykrycia asocjacji z

dwoma elementami w poprzedniku. Poniewaz liczba generowanych regut jest bardzo

duza, zastosowano pewne filtry, aby wyodrebni¢ najwazniejsze zwigzki:

« rozwazano wszystkie reguty dwuelementowe element1 — element 2 spetniajgce
kryteria: Support > 10% i WWP > 1,

« reguly trzyelementowe (element1, element 2) — element 3, ktore spetniajg
kryterium Lift > 1.05 zostaly uporzgdkowane malejgco wg wartosci miary Support
i do dyskusiji zestawiono 10 pierwszych z tak utworzonej listy.

Reguty asocjacyjne zawarte w tablicach prezentowanych dalej sg pogrupowane

wedtug nastepnika reguty (tzn. wedtug statusu wypadku) a nastepnie

uporzgdkowane w obrebie kazdej grupy rosngco wg rozmiaru reguty (liczby

elementoéw) i malejgco wg wsparcia. Zestawienie zawarto w tablicy 2.

Tablica 2. Reguty asocjacyjne dla wypadkoéw drogowych z udziatem pieszych

Numer|Rozmiar| Element1 Element2 Liczebnoéésu{:/?]ort (i;:]f Lift | WWP
Nastepnik reguty: StWp_Lk
1 2 Pgd Dbr 264 30,14 | 44,98 | 1,02 | 1,04
2 2 StNw_Sch 261 29,8 | 4524 | 1,02 | 1,04
3 2 Osw_SwDz 191 21,8 | 52,04 | 1,16 | 1,34
4 2 KtDr Pwt 177 20,2 | 47,96 | 1,08 | 1,14
5 2 DzTg Win 166 18,94 | 46,24 | 1,04 | 1,06
6 2 PrDn_Ppl 123 14,04 | 496 | 1,12 | 1,16
7 2 PrRk Lt 109 12,44 | 4522 | 1,02 | 1,02
8 2 GrWkKr BD 103 11,76 | 48,58 | 1,10 | 1,12
9 2 Osw SIOs 90 10,28 | 48,38 | 1,08 | 1,12
10 2 ZchKr NpOm 88 10,04 | 54,32 | 1,22 | 1,28
11 3 OdDr Prs KtDr Pwt 152 17,36 | 46,92 | 1,06 | 1,08
12 3 Osw_SwDz OdDr_Prs 151 17,24 | 53,16 | 1,20 | 1,32
13 3 Osw SwDz RdOb Zbd 150 17,12 | 50,5 | 1,14 | 1,22
14 3 RdOb Zbd KtDr Pwt 148 16,9 | 47,74 | 1,08 | 1,12
15 3 Pgd Dbr Osw SwDz 142 16,22 | 53,38 | 1,20 | 1,32
16 3 StNw Sch Osw SwDz 136 15,52 | 53,34 | 1,20 | 1,30
17 3 Pgd_Dbr KtDr Pwt 133 15,18 | 49,08 | 1,10 | 1,16
18 3 StNw_Sch KtDr Pwt 129 14,72 | 48,86 | 1,10 | 1,14
19 3 RdOb Zbd DzTg Win 128 14,62 | 47,4 | 1,06 | 1,10
20 3 Pgd Dbr DzTg Win 116 13,24 | 48,34 | 1,08 | 1,12
Nastepnik reguty: StWp_ Ck
21 2 RdOb Zbd 248 28,32 | 36,96 | 1,04 | 1,24
22 2 DzTg Prc 185 21,12 | 35,78 | 1,02 | 1,04
11
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Numer|Rozmiar| Element1 Element2 Liczebnos’c’:s'u[rz/f:]ort (Ef,;or]'f Lift | WWP
23 2 Osw SwDz 137 15,64 | 37,32 | 1,06 | 1,10
24 2 KtDr Pwt 132 15,06 | 35,78 | 1,02 | 1,02
25 2 Osw BrOs 113 12,9 35,88 | 1,02 | 1,02
26 2 StNw_NSch 105 11,98 | 35,96 | 1,02 | 1,02
27 2 Pgd ZI 104 11,88 | 36,62 | 1,04 | 1,06
28 2 GrWkKr 05 90 10,28 | 37,34 | 1,06 | 1,08
29 2 PrRk Lt 90 10,28 | 37,34 | 1,06 | 1,08
30 3 StNw_Sch RdOb_ Zbd 174 19,86 | 38,00 | 1,08 | 1,18
31 3 Osw SwDz RdOb_ Zbd 118 13,48 | 39,74 | 1,12 | 1,20
32 3 Osw_SwDz DzTg Prc 92 10,5 39,82 | 1,12 | 1,18
33 3 Osw BrOs RdOb Zbd 84 9,58 37,84 | 1,08 1,1
34 3 Pgd ZI StNw NSch 79 9,02 37,44 | 1,06 ,08
35 3 RdOb Zbd GrWkKr 05 78 8,9 40,00 | 1,14 | 1,18
36 3 PrRK Lt OdDr Prs 76 8,68 37,44 | 1,06 ,08
37 3 PrRKk Lt RdOb Zbd 76 8,68 42,94 | 1,22 ,
38 3 OdDr Prs GrWkKr 05 73 8,34 38,82 | 1,10 ,
39 3 RdOb Zbd KtDr_ Wjw 64 7,3 39,76 | 1,12 ,
Nastepnik reguty: StWp_Sm

40 2 OdDr_Prs 152 17,36 | 21,28 | 1,06 | 1,38
41 2 Pgd Dbr 119 13,58 | 20,28 | 1,00 | 1,02
42 2 DzTg Prc 108 12,32 | 20,88 | 1,04 | 1,08
43 2 PrDn Wcz 102 11,64 | 26,50 | 1,32 | 1,74
44 2 Osw BrOs 96 10,96 | 30,48 | 1,50 | 2,12
45 3 OdDr_Prs DzTg Prc 94 10,74 | 22,32 | 1,10 | 1,22
46 3 OdDr Prs PrDn Wcz 88 10,04 | 26,92 | 1,34 | 1,66
47 3 Osw BrOs OdDr Prs 86 9,82 31,98 | 1,58 | 2,14
48 3 Pgd_Dbr PrDn Wcz 73 8,34 27,34 | 1,36 | 1,60
49 3 RdOb Zbd PrDn Wcz 70 8 2482 | 1,22 | 1,38
50 3 ZchKr_InZchKr |OdDr_Prs 68 7,76 29,70 | 1,46 | 1,76
51 3 StNw Sch PrDn Wcz 68 7,76 2546 | 1,26 | 1,42
52 3 StNw_Sch Osw BrOs 65 7,42 31,56 | 1,56 | 1,88
53 3 Pgd_Dbr Osw BrOs 64 7,3 31,84 | 1,58 | 1,90
54 3 Osw_BrOs PrDn Wcz 62 7,08 29,80 | 1,48 | 1,74

Wypadki lekkie

Dobre warunki srodowiska zdefiniowane przez elementy: Dobra pogoda, Sucha
nawierzchnia jezdni, Swiatto dzienne, Dzieri wolny od pracy, Popotudnie oraz Lato sg
okoliczno$ciami, w ktorych nieprawidtowe zachowania kierujgcych powodujg wypadki
drogowe z lekkimi obrazeniami ciata ofiar. Reguty 1, 2, 3, 5, 6 i 7 definiujgce ww.
zwigzki wystepujg stosunkowo czesto: Support € (12%, 30%) i Confidence > 44%,

ale majg zréznicowane wartosci sity asocjaciji: Lift zmienia sie od 1,02 do 1,16.

Element Sfabe o$wietlenie rowniez tworzy pozytywny zwigzek asocjacyjny z
wypadkiem lekkim, ale odpowiednia reguta 9 jest stabsza niz reguta 3 posiadajgca
Swiatfo dzienne w poprzedniku (por. Lifti WWP w tabeli 2). Sposrdd czynnikéw

niezwigzanych ze srodowiskiem, dwa definiujg relacje z elementem StWp_Lk.

Politechnika Swigtokrzyska
Kielce University of Technology

12

Projekt ,,Dostosowanie ksztatcenia w Politechnice Swietokrzyskiej do potrzeb wspdtczesnej gospodarki”
nr FERS.01.05-1P.08-0234/23




Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unie Europejska

Jednym jest Kategoria powiatowa drogi w stosunkowo istotnej regule 4. Drugim jest
zachowanie kierujgcego zdefiniowane jako Nieprawidtowe omijanie, ktére definiuje
regute 10 najsilniejszg w catej grupie wypadkdéw lekkich: Confidence > 54%, Lift
=1.22 i WWP = 1,28. Wspominane wczesniej dobre warunki Srodowiska wystepujg w
regutach trzyelementowych potgczone miedzy sobg i w kombinacji z elementami:
Prosty odcinek drogi oraz Obszar zabudowany. Miary Confidence i Lift majg wartosci
podobne dla regut dwu- i trzyelementowych, WWP jest wiekszy dla regut
trzyelementowych.

Wypadki ciezkie

Wszystkie dwuelementowe reguty w grupie wypadkow ciezkich spowodowanych

przez kierujgcego sg raczej stabe: Lift nie przekracza 1,06. Majg prawie takie same

wartosci miary Confidence, mieszczgce sie w przedziale od 35,8% do 37,3%. Reguta

21 przycigga uwage ze wzgledu na najwiekszg wartos¢ wskaznika WWP. Informuje,

ze wypadki z pieszymi spowodowane przez kierujgcych majg status ciezkich o 25%

czesciej na obszarach zabudowanych niz niezabudowanych. Poprzedniki regut dla

wypadkéw ciezkich roznig sie od poprzednikéw regut dla wypadkow lekkich w

obrebie czynnikow Srodowiska nastepujgcymi warto$ciami: Dzien tygodnia (Dzien

pracy vs. Dzien wolny od pracy), Stan nawierzchni (Mokra vs. Sucha), Pogoda (Zta

vs. Dobra). Mozna zauwazy¢, ze wsrod wszystkich regut trzyelementowych w

analizowanej grupie:

. reguta 35 (RdOb_Zbd, GrWkKr_05) — StWp_Ck informuje, ze 40% wypadkow z
pieszymi powodowanych na obszarach zabudowanych przez kierujgcych
pojazdami w wieku 25-40 lat skutkuje ciezkimi obrazeniami ciata ofiar; wypadki
ciezkie sg warunkowane wspomnianymi okolicznosciami o 18% czeSciej niz
innymi kombinacjami wartosci cech: Grupa wiekowa kierujgcego i Rodzaj
obszaru,

. reguta 37 (PrRk_Lt, RdOb_Zbd) — StWp_Ck informuje, ze 43% wypadkdéw na
obszarach zabudowanych w okresie letnim ma status ciezkich; wypadki takie sg
warunkowane wspomnianymi okolicznosciami o 28% czesciej niz innymi
kombinacjami wartosci cech: Rodzaj obszaru i Pora roku.

Reguty wymienione powyzej (35 i 37) oraz reguty: 30, 31, 33 i 39 wskazujg na

waznos¢ cechy Obszar zabudowany w generowaniu ciezkich wypadkoéw z udziatem

pieszych. Ten element wspotwystepuje z innymi elementami w ponad potowie regut
trzyelementowych w tabeli 2. Kategoria powiatowa drogi, obecna w dwuelementowe;j
regule 24, nie jest obecna w zadnej istotnej regule trzyelementowej. Jednakze,
kategoria wyzsza (Kategoria wojewodzka w potgczeniu z czynnikiem Obszar

zabudowany) tworzy pozytywne asocjacje ze statusem ciezkim wypadku: zgodnie z

regutg 39 prawie 40% wypadkéw na drogach wojewddzkich przechodzgcych przez

obszary zabudowane to wypadki ciezkie.
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Wypadki Smiertelne
Jest oczywiste, ze reguty dla wypadkdéw smiertelnych majg nizsze liczebnosci niz dla
wypadkow ze statusem Izejszym (wypadkow smiertelnych jest mniej niz ciezkich i
lekkich). Jednakze miary Lift i WWP dla tych regut majg generalnie wieksze wartosci,
zwilaszcza dla regut trzyelementowych. Prawie wszystkie elementy warunkujgce
status Smiertelny nalezg do grupy czynnikéw srodowiska. Sg to: Dobra pogoda,
Dzien pracy, Wieczoér, Brak oswietlenia w nocy. Staba widoczno$¢, wyrazona przez
PrDn_Wcz (wieczor) oraz Osw_BrOs (brak oswietlenia drogi), wystepujgca
samodzielnie w regutach odpowiednio 43 i 44 oraz w potgczeniu z elementami:
Prosty odcinek drogi (reguty: 46 i147), Dobra pogoda (reguty: 48 i 53), Obszar
zabudowany (reguta 49) oraz Sucha nawierzchnia jezdni (reguty: 51 i 52) odgrywa
kluczowa role w definiowaniu okolicznosci towarzyszgcych $mierci na drodze z
powodu nieprawidtowych zachowan kierujgcych. Wypadki $miertelne sa:
. dwa razy czestsze przy braku oswietlenia w nocy niz przy innym oswietleniu (por.
WWP w regutach: 44, 47 i 53),
. 0d40% do 70% czestsze pod koniec dnia (wieczorem) niz o innej porze (por.
WWHP dla regut: 43, 46, 48, 49 51).
Zmienna Zachowanie kierujgcego jest obecna tylko w jednej, dosc¢ silnej
trzyelementowej regule asocjacyjnej 50 (Lift = 1,5, WWP = 1,8). Wspotwystepuje z
elementem Prosty odcinek drogi. Niestety, wartos¢ Inne zachowania tej zmiennej nie
pozwala okresli¢ rodzaju nieprawidtowego zachowania sprawcy.

Zidentyfikowano nastepujacy porzadek czynnikow tworzgcych pozytywne asocjacje z
ciezkoscig wypadku, poczynajgc od najbardziej znaczgcych: cechy srodowiska, cechy drogi i
niektore cechy sprawcy wypadku. Ogdlnie mozna stwierdzi¢, ze wartosci miar
prawdopodobienstwa regut asocjacyjnych, wsparcia i wiarygodno$ci, zmniejszajg sie wraz ze
wzrostem ciezkosci wypadku. Natomiast sita asocjacji i wskaznik wptywu poprzednika
zmieniajg sie w sposéb odwrotny. W grupie regut dla wypadkow spowodowanych przez
kierujgcych, asocjacje dla statusu lekkiego i ciezkiego majg mniejszg waznosc¢ niz dla
statusu Smiertelnego.

2.4. Uwagi koncowe

Analiza asocjacji to metoda eksploracji danych stuzgca do odkrywania zaleznosci i
wspotwystepowania elementéw w zbiorach danych. Choc¢ czesto kojarzona jest z analizg
koszykowa w handlu detalicznym, jej zastosowania wykraczajg daleko poza obszar
zakupow. Oprécz ww. zademonstrowanej analizie bezpieczenstwa (na przyktadzie ruchu
drogowego) mozna ja stosowac np. w powiazan miedzy genami, analizie wzorcow ruchu i
powigzanych zdarzenh w logistyce, identyfikacji schematdéw oszust finansowych.
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3. Analiza sekwencji

Analiza sekwencji (sequence analysis) stanowi rozwiniecie analizy asocjacji, chociaz
jest rowniez traktowana jak rozwiniecie innych metod eksploracji danych. Podczas
gdy reguty asocjacyjne pozwalajg na identyfikacje wspotwystepowania okreslonych
elementow w zbiorach danych, analiza sekwencyjna wprowadza dodatkowy wymiar
— porzadek czasowy zdarzen. Dzieki temu mozliwe staje sie nie tylko wskazanie, ze
pewne elementy wystepujg wspolnie, ale takze okreslenie, w jakiej kolejnosci
pojawiajg sie w procesie lub przebiegu zdarzen.

Analiza sekwencji ma zastosowanie w wielu dziedzinach, obejmujac nauki
przyrodnicze, obszary techniczne i spoteczne. Niektére wymieniono ponizej.

Medycyna. Badanie kolejnosci wystepowania objawéw, diagnoz i procedur, co
wspiera prognozowanie przebiegu chorob oraz dobdér odpowiednich terapii.
Bioinformatyka. Analiza sekwencji DNA, RNA i biatek w celu wykrywania
powtarzalnych motywow oraz zrozumienia zaleznosci biologicznych.

Edukacja. Monitorowanie aktywnosci studentéw w systemach e-learningowych i
identyfikacja $ciezek prowadzgcych do lepszych efektow uczenia sie.

Procesy biznesowe. Identyfikacja powtarzalnych schematéw dziatan w logistyce,
produkcji, obstudze klienta czy zarzgdzaniu projektami.

Predykcja awarii w systemach technicznych. Analiza sygnatéw i zdarzen na
liniach produkcyjnych, w sieciach energetycznych czy systemach dystrybuciji
ciepta, umozliwiajgca przewidywanie usterek oraz wdrazanie strategii konserwacji
predykcyjne;.

Kryminalistyka. Odtwarzanie sekwencji zdarzeh w sprawach kryminalnych,
identyfikacja powtarzalnych schematéw dziatan sprawcow oraz wspieranie
procesu profilowania.

Cyberbezpieczenstwo. Analiza logow systemowych i sieciowych w celu
wykrywania charakterystycznych sekwencji dziatan atakujgcych, co pozwala na
szybszg detekcje i przeciwdziatanie zagrozeniom.

Analiza strumienia kliknie¢ w sieci. Badanie kolejnosci odwiedzanych stron
internetowych pomaga w ulepszaniu nawigacji, poprawie doswiadczenia
uzytkownikow oraz zwigekszaniu wspoétczynnika konwersii.

Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP). Wydobywanie sekwencji stuzy do
odkrywania wzorcow w danych tekstowych, co moze usprawniac ttumaczenia
maszynowe, streszczanie tekstow oraz analize sentymentu.

Waznym celem analizy sekwencyjnej jest odkrywanie wzorcéw sekwencyjnych
(odkrywanie sekwencji) — powtarzalnych schematéw zdarzen — oraz formutowanie
regut sekwencyjnych, ktére umozliwiajg prognozowanie przysztych zdarzen na
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podstawie dotychczasowych obserwacji. Oba pojecia bywajg uzywane zamiennie,
ale majg rozne znaczenia. Analiza sekwenciji obejmuje wszystkie metody badania
danych sekwencyjnych, takie jak:

e grupowanie (klasteryzacja) sekwencji,

e modelowanie procesow,

« odkrywanie wzorcow i regut sekwencyjnych.

Analiza sekwencji stanowi szerokie podejscie do pracy z danymi sekwencyjnymi,
natomiast odkrywanie sekwenciji jest jedng z metod w jej ramach, skoncentrowang
na znajdowaniu wzorcow i regut.

W kolejnych podrozdziatach tego rozdziatu jest zaprezentowane praktyczne
wykorzystanie analizy sekwencji do identyfikacji wzorcéw i regut sekwencyjnych w
procesie leczenia cukrzycy typu 2. Do tego celu zostaty sztucznie wygenerowane
dane. W catej pracy wykorzystano jezyk Python i jego biblioteki do analizy i
wizualizacji danych (pandas, matplotlib, seaborn, networkx).

3.1. Dane o terapiach cukrzycy typu 2

Dane dotyczgce przebiegu terapii pacjentéw z cukrzycg typu 2 zostaty sztucznie
wygenerowane, tak aby odwzorowywaty typowe schematy leczenia, a jednoczesnie
nie odnosity sie do rzeczywistych pacjentéw ani dokumentacji medycznej. Zawierajg
one informacje o kolejnych etapach terapii, takich jak zastosowanie lekéw, badania
kontrolne czy hospitalizacje. Wykorzystano je do identyfikacji okreslonych wzorcow i
regut sekwencyjnych w procesie leczenia. Wycinek danych jest zaprezentowany w
tabeli 3. Ich struktura jest adekwatna do wykonania analizy sekwenciji. Ta struktura
zostata uwzgledniona w programie w jezyku Python opracowanym do wykonania
analizy sekwencji.

Tabela 3. Wycinek danych o terapiach cukrzycy typu 2 do analizy sekwenc;ji

IdPac Miesc | KodLeku HbA1C | Waga BMI | FazaLeczen
P008 0 GLP1+MET+SGLT2 6.9 98 31.2 | Start
P008 5 MET 6.5 97 27 Korekta
P008 12 DPP4+INS+MET 6.1 97 31.7 | Eskalacja
P008 32 INS+SU 6.5 88 28.4 | Korekta
P009 0 DPP4+GLP1+SU 7.6 105 334 | Start
P009 6 INS+SU 7.2 103 29.3 | Korekta
P009 10 GLP1 7.6 90 32.2 | Korekta
P009 15 DPP4+INS+SGLT2 6.8 102 36.2 | Eskalacja
P009 25 MET+SGLT2 6.6 101 36.6 | Spadek
P009 32 GLP1+INS 6 99 374 | Stop
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Charakterystyka zbioru

78 pacjentow (identyfikator pacjenta: IdPac), 392 obserwacje; pacjenci majg
sekwencje terapii o roznej liczbie elementow.

Obserwacja: 3 lata (36 miesiecy)

Kazdy pacjent ma przypisang terapie (KodLeku): wprowadzenie leku na poczatku
(Miesc = 0), zmiane lekow lub modyfikacje dawek. Kody lekdw:

o DPP4 inhibitor DPP-4,

o GLP1 analog GLP-1,

o INS insulina,

o MET metformina,

o SGLT2 inhibitor SGLT2,
o SU sulfonylomocznik.

Zmienna HbA1c odnosi sie do poziomu hemoglobiny glikowanej — formy

hemoglobiny, ktéra powstaje, gdy glukoza we krwi wigze sie z hemoglobing w

czerwonych krwinkach. Poniewaz czerwone krwinki zyjg okoto 120 dni, HbA1c

odzwierciedla sredni poziom glukozy we krwi z ostatnich 2—3 miesiecy, dlatego

wskaznik jest stosowany w monitorowaniu i diagnostyce cukrzycy typu 2. Badanie

HbA1c ma istotne znaczenia w monitorowaniu dtugoterminowej kontroli cukrzycy,

oceny skutecznos$ci leczenia oraz diagnozowania i oceny ryzyka powiktan, takich

jak uszkodzenia nerek czy oczu. Typowe wartosci HbA1c sg nastepujgce:

o <57% prawidiowy poziom,

o 5.7-6.4%  stan przedcukrzycowy,

o 6.5-7% cukrzyca (diagnostyczny prog),

o >7.0% niewyrdwnana cukrzyca (wymagajgca intensyfikacji leczenia).

Zmienne Waga oraz BMI informujg odpowiednio o wadze pacjenta w kilogramach

oraz indeksie masy ciat. Oba te parametry sa istotne z punktu widzenia leczenia

cukrzycy.

odnosi sie do poziomu hemoglobiny glikowanej — formy hemoglobiny, ktéra

powstaje, gdy glukoza we krwi wigze sie z hemoglobing w czerwonych krwinkach.

Poniewaz czerwone krwinki zyjg okoto 120 dni, HbA1c odzwierciedla sredni

poziom glukozy we krwi z ostatnich 2—3 miesiecy, dlatego wskaznik

Znaczenie wartosci zmiennej Fazaleczen:

o Start — rozpoczecie terapii lekowej lub podjecie nowego leczenia,

o Korekta— dostosowanie dawki lub zmiana parametrow terapii (np. mata
korekta),

o Eskalacja — zwigkszenie intensywno$ci leczenia, np. dodanie nowego leku lub
zwiekszenie dawki,
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o Spadek — zmniejszenie intensywnosci terapii, np. zmniejszenie dawki lub
ograniczenie lekow,

o Stop — zakonczenie procesu intensyfikacji lub modyfikacji terapii i ustabilizowanie
pacjenta na okreslonej kombinacji lekdéw; nie oznacza rezygnacji z leczenia, ale
osiggniecie docelowej fazy terapeutycznej. dalsze obserwacje mogg pokazaé
kontynuacije tej terapii, korekty dawek lub — jesli wystapig nowe okolicznosci kliniczne
— przejscie do kolejnej fazy.

W celu podkreslenia istoty struktury, po wygenerowaniu, dane w tabeli 3
uporzgdkowano najpierw wg identyfikatora pacjenta a nastepnie wg kolejnego
numeru miesigca leczenia. Kazdy pacjent ma przypisang sekwencje zakodowanych
zdarzen wskazujgcych sekwencje leczenia; w tym przypadku: uporzgdkowany cigg
réznych lekow stosowanych w okreslonej kolejnosci w leczeniu choroby. W tabeli 3,
sekwencja GLP1+MET+SGLT2 — MET — DPP4+INS+MET — INS+SU leczenia
pacjenta PO0O8 ma dtugosc 4 — sktada sie z czterech elementow i moze byc¢ opisana
nastepujgco.

1. Terapia lekowa zostata rozpoczeta przy HbA1c réwnym 6,9%. Pacjent miat
zaordynowang kombinacje lekéw: analog GLP-1, metforming i inhibitor SGLT2
(GLP1+SGLT2+SU) — bardzo nowoczesne, agresywne podejscie, sugerujgce
pacjenta z wysokim ryzykiem sercowo-naczyniowym i/lub otyto$cig.

2. W pigtym miesigcu terapii zastgpione dotychczasowe leki metforming (MET).
Wczesniejsza terapia zostata odstawiona (np. z powodu nietolerancji GLP-1 lub
SGLT2, kosztéow albo dziatan niepozgdanych), pozostawiono tylko metformine.
To uproszczenie schematu mogto by¢ zwigzane ze stanem klinicznym pacjenta.

3. Poroku (12. miesigc) od zdiagnozowania choroby, do metforminy dotgczono
inhibitor DPP-4 oraz insuling (DPP4+INS+MET). To moze oznaczaé, ze kontrola
cukrzycy byta niezadowalajgca. DPP-4 dziata tagodniej niz GLP-1, ale moze by¢
lepiej tolerowany. Wprowadzona kombinacja lekow wskazuje na potrzebe
wzmochienia leczenia z powodu progresji choroby metaboliczne;j.

4. Po nastepnych dwudziestu miesigcach (32. miesigc leczenia), w zaordynowanym
zestawie lekdbw wprowadzono korekte, pozostawiajgc insuline a inne leki
zastepujgc sulfonylomocznikiem. Pacjent przeszedt na schemat bardziej
klasyczny i tanszy. Sulfonylomoczniki stymulujg wydzielanie insuliny, a podawana
insulina uzupetnia niedobory wynikajgce z wyczerpania trzustki. Mozliwe, ze
odstawienie metforminy byto implikowane np. nietolerancjg zotgdkowo-jelitowg
albo niewydolno$cig nerek.

3.2. Wzorce w sekwencjach terapii dla pacjentow

Analiza sekwenciji jest narzedziem, ktore pozwala nie tylko sledzi¢ pojedyncze
zdarzenia, ale przede wszystkim odkrywac wzorce w kolejnosci ich wystepowania.
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W kontekscie leczenia choréb przewlektych, takich jak cukrzyca typu 2,
szczegolnego znaczenia nabiera mozliwos¢ uchwycenia, jak pacjent przechodzi
przez kolejne etapy terapii — od leczenia poczatkowego, przez modyfikacje
dawkowania i zmiany kombinacji lekdw, az po sytuacje wymagajgce intensyfikacji lub
ustabilizowania leczenia.

Analiza wzorcow w sekwencjach leczenia pacjentéw umozliwia wyprowadzenie z
danych surowych uzyteczne informacje o charakterze diagnostycznym i
terapeutycznym. Nie ogranicza sie do pojedynczych terapii, ale pozwala uchwyci¢
powtarzalne schematy, ktére mogg miec znaczenie kliniczne — na przyktad czesto
obserwowane przejscia miedzy terapiami lub typowe ciggi zdarzen
charakterystyczne dla okreslonych grup pacjentow.

Rys. 2 ilustruje réznice w diugosci sekwencji terapeutycznych wsrod pacjentéw.
Rozktad dtugosci sekwencji pokazuje, jak wielu pacjentow przechodzi przez prostsze
(krétsze) lub bardziej ztozone (dtuzsze) schematy leczenia. Srednia dtugo$é terapii
pacjentow leczonych przez trzy lata jest rowna 5, co oznacza, ze jeden pacjent miat
w analizowanym okresie srednio okoto 5 razy modyfikowang swojg terapie.
Najwiekszg grupe (31 osob) obejmujg terapie o dtugosci czterech etapow. Liczba
pacjentow z coraz dtuzszg sekwencjg leczenia stopniowo sie zmniejsza — kolejno 22,
13 i 11 oséb dla sekwencji terapii 5-, 6- i 7-elementowych. Z punktu widzenia praktyki
klinicznej zmiany terapii w pierwszych latach od rozpoczecia leczenia mogg by¢
uzasadnione, poniewaz lekarze dobierajg rozne kombinacje lekdw, aby osiggngc
docelowe wartosci glikemii i stabilizacje stanu pacjenta. Czesto udaje sie opanowac
glikemie na wczesniejszych etapach. Dlatego wiekszos¢ pacjentéw nie musi
dochodzi¢ az do 6. czy 7. linii leczenia. Coraz mniejsza liczba pacjentéw dla coraz
dtuzszych terapii jest zazwyczaj implikowana faktem, ze cze$¢ osb6b osigga kontrole
glikemii wczesniej i tylko mniejszo$¢ wymaga wielokrotnej modyfikacji schematu.
Moze byc¢ rowniez tak, ze niektorzy przestajg by¢é obserwowana (np. zmiana lekarza)
a inni rezygnujg z terapii (np. z powodu dziatan niepozgdanych).

Rys. 3 przedstawia jaki byt etap terapii po trzech latach leczenia. W grupie 78 osob
zarejestrowano 28 przypadkéw poprawy stanu zdrowia (faza leczenia = Spadek;)
oraz 18 przypadkéw ustabilizowania leczenia (faza leczenia = Stop), co tacznie
stanowi blisko 60% ogo6tu pacjentéw. U ponad 16% leczonych (faza leczenia =
Eskalacja; 13 os6b) nie uzyskano pozytywnych rezultatow, co swiadczy o
nieefektywnosci dotychczasowej terapii i trudnej do kontrolowania cukrzycy oraz
oznacza koniecznos¢ zintensyfikowania lub modyfikacji dotychczasowego procesu
leczenia.
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[Tekst alternatywny. Dwa wykresy stupkowe obok siebie. Na obu wykresach na osi
pionowej jest odtozona liczba pacjentow a na osi poziomej: na lewym wykresie —
liczby catkowite okreslajgce dlugos¢ sekwenciji leczenia, na prawym wykresie — opisy
koncowych faz leczenia w sekwencjach terapii pacjentéw.]
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Dilugos¢ sekwencji leczenia Faza leczenia
Rys 2. Rozktad dtugosci sekwencji Rys. 3. Rozktad faz leczenia pacjentéw po
terapii pacjentow trzech latach terapii

Kazdy etap kazdej sekwencj terapii jest jednoelementowy; skfada sie albo z
pojedycznego leku albo z kombinaciji lekdw. Moze byc¢ traktowany jako najprostszy
wzorzec sekwencyjny (dtugosci 1). Rys. 4 przedstawia takie jednoelementowe
wzorce sekwencji, wystepujgce w minimum 1/5 ogdlnej liczby 78 sekwencji terapii.
Najczesciej stosowane terapie wskazujg, ktore leki i ich kombinacje dominujg w
praktyce leczenia.

Wystgpienie pojedynczych lekéw informuje o stosowaniu monoterapii w sekwencji
leczenia; sulfonylomocznik (SU; 30 razy) jest popularny w monoterapii, gdy brak
dostepnosci innych lekow lub gdy inne leki sg przeciwwskazane albo nieskuteczne u
danego pacjenta, metformine (MET, 26 razy) najczesciej aplikuje sie w poczatkowej
fazie leczenia, insulina stosuje sie jako insuling bazalng lub bolusowg (INS, 17 razy)
— w zasadzie nie wystepuje w poczatkowej fazie leczenia, pozostate leki: GLP1 (25
razy), DPP4 (21 razy), SGLT2 (17 razy) sg wykorzystywane, gdy pacjent ma choroby
towarzyszace. Wszystkie szesc lekdéw stosowanych w monoterapii znajduje sie w
pierwszej 6semce najczestszych wzorcdw leczenia cukrzycy typu 2. Popularnosé
monoterapii wynika z jej licznych zalet: jest bezpieczna i tatwa do monitorowania,
pozwala oceni¢ reakcje pacjenta, skutecznie kontroluje glikemie w poczgtkowej fazie
choroby oraz umozliwia stopniowg i kontrolowang intensyfikacje terapii. Kombinacje
2-3 lekéw od GLP1+MET+SU (18 razy) do INS+SGLT2 (8 razy) swiadczg o
intensyfikacji terapii, w zalezno$ci od toleranciji pacjenta, ryzyka sercowo-
naczyniowego i osigganej kontroli glikemii. W catej bazie sekwencji nie ma terapii
obejmujgcej wiecej niz trzy leki jednoczesnie. Najczesciej pojawiajg sie SU i MET,
leki bedgce standardem w klasycznych schematach leczenia. Jednoczesnie wiele
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wzorcow zawiera nowoczesng kombinacje GLP1 i SGLT2, odzwierciedlajgc trend w
kierunku terapii spersonalizowanej, zwtaszcza u pacjentdw z otytoscig lub ryzykiem
sercowo-naczyniowym.

[Tekst alternatywny. Kolorowy wykres stupkowy horyzontalny. Przedstawia
najczestsze jednoelementowe wzorce terapii w sekwencjach terapii. Na osi pionowe]
sg odtozone wzorce terapii a na osi poziomej liczba pacjentow.]
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Wzorzec terapii

Rys. 4. Top 20% najczestszych jednoelementowych wzorcow terapii
3.3. Reguly sekwencyjne w terapiach pacjentéow

W zbiorze 78 sekwencji leczenia pacjentow 61 to sekwencje unikatowe. Roznig sie
one zarowno zastosowanymi terapiami, jak i ich kolejnoscig. Na rys. 5 pokazano 16
sekwencji pojawiajgcych sie najczesciej. Najliczniejsza sciezka terapeutyczna
(DPP4+INS+SGLT2 —, GLP1+SGLT2 — GLP1+MET+SU — SU) wystgpita zaledwie
6 razy (7,7%). Tylko 8% nieunikatowych sekwencji (pie¢ pierwszych na wykresie) jest
aplikowana 28% pacjentow (22 osoby). Wiekszos¢ sekwencji wystepuje tylko raz —
pojawia sie tzw. ,dtugi ogon” rzadkich wzorcéw, co moze utrudnia¢ wycigganie
wiarygodnych wnioskéw statystycznych dla konkretnych rozwigzan terapeutycznych.

Obraz wskazuje na bardzo duzg réznorodnos¢ strategii leczenia cukrzycy typu 2, z
czestymi terapiami wielosktadnikowymi, co moze by¢ spowodowane réoznymi
profilami pacjentow (wiek, BMI, choroby wspétistniejgce), réznymi strategiami
lekarzy, roznymi momentami wtgczenia nowych lekéw. W sekwencjach dominujg
kombinacje lekéw: DPP4 + INS + SGLT2, GLP1 + SGLT2, INS + SU, zwtaszcza INS
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(insulina) oraz GLP1, swiadczac o czestszym stosowaniu wielolekowego podejscia
niz monoterapie w zaawansowanych etapach i odzwierciedla potrzebe intensyfikaciji
terapii, gdy pojedyncze leki zawodzg. ,Dtugi ogon” rzadkich sekwencji to efekt
indywidualizacji leczenia (np. pacjenci z chorobami nerek, serca, roznym BMI)
Swiadczy, ze lekarze dostosowujg leczenie do profilu pacjenta, a nie stosujg
sztywnego schematu. Terapie skojarzone z insuling i inkretynami (nasladujg lub
wzmacniajg dziatanie naturalnych hormondéw jelitowych, inkretyn, zwiekszajgc
wydzielanie insuliny i hamujgc glukagon w sposéb zalezny od poziomu glukozy, tu:
GLP1, DPP4 oraz kombinacje lekdw z tymi preparatami) odzwierciedlajg eskalacje
leczenia. Duza heterogeniczno$¢ sekwenciji terapii moze oznaczac, ze w praktyce
trudno wytoni¢ typowa sciezke pacjenta i warto analizowac¢ dane na poziomie klas
lekéw lub strategii eskalacii.

[Tekst alternatywny. Kolorowy wykres stupkowy horyzontalny. Przedstawia
najczestsze sekwencje terapii. Na osi pionowej sg odtozone sekwencje terapii a na
osi poziomej liczba pacjentow.]
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Rys. 5. Top 16 najczestszych sekwencji terapii

Analiza regut sekwencyjnych (przejs¢) pozwala ujawnic typowe Sciezki przebiegu
terapii, najczesciej jej eskalacji. Tabela 4 pokazuje przejscia miedzy bezposrednio
sgsiadujgcymi wzorcami lekdw w terapiach majgcymi liczno$¢ co najmniej 3, co
stanowi 3,85% wsparcia w bazie danych sekwenciji terapii. Najliczniejszymi byty
przejscia, w ktorych poprzednik ma jeden element i nastepnik jeden element.
llustracje graficzng regut sekwencyjnych przedstawia rys. 6.
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Uporzagdkowane malejgco wedtug wsparcie reguty wskazujg cztery pierwsze
najczestsze przejscia terapeutyczne, stanowigce razem okoto 32% wszystkich zmian
terapii. Wg tych regut ztozone terapie sg stosunkowo czesto upraszczane
(kombinacja lekéw do monoterapii) i do$¢ powszechnie wystepujg zmiany miedzy
terapiami inkretynowymi (GLP1, DPP4) a terapiami z SGLT2.

Tabela 4. Najczestsze sgsiadujgce przejscia terapii - reguty sekwencyjne

Nr | Reguta sekwencyjna Wsparcie WsF/ao; cle Wlary[%Z]d nosc
1 | GLP1+MET+SU — SU 7 8,97 64
2 | DPP4+INS+SGLT2 — GLP1+SGLT2 6 7,69 75
3 | GLP1+SGLT2 —  GLP1+MET+SU 6 7,69 40
4 | GLP1+SGLT2+SU — DPP4 6 7,69 55
5 | INS+SU — DPP4+INS+SU 5 6,41 45
6 | DPP4+INS+SU —  GLP1 5 6,41 71
7 | GLP1 — MET+SU 5 6,41 21
8 | DPP4 —  DPP4+GLP1+MET 5 6,41 31
9 | DPP4+GLP1+MET — GLP1+INS+MET 5 6,41 62
10 | GLP1+INS+MET — INS+MET+SGLT2 5 6,41 50
11 | GLP1 — INS+MET+SU 4 5,13 17
12 | sU —  LP1+INS+SGLT2 4 5,13 22
13 | INS+SU — GLP1+SU 3 3,85 27
14 | GLP1+SU —  LP1+SGLT2+SU 3 3,85 43
15 | GLP1+SGLT2+SU — DPP4+SU 3 3,85 27
16 | GLP1+INS — INS 3 3,85 75
17 | GLP1+INS+SGLT2 — INS+SGLT2 3 3,85 33
18 | INS+SGLT2 — MET 3 3,85 43

Wysoka wiarygodnos¢ sugeruje silny wzorzec decyzji terapeutycznej w opisanych
ponizej przypadkach:

Wsparcie 75%
o DPP4+INS+SGLT2 — GLP1+SGLT2; w terapiach z SGLT2 skojarzonym z

nhibitorem DPP4 i insuling bardzo czesto te dwa ostatnie sg zastepowane
agonistg GLP1 $wiadczac o intensyfikacj leczenia inkretynowego.

GLP1+INS — INS; w % przypadkow terapii skojarzonej z GLP1 nastepuje

rezygnacja z GLP1 i pozostaje tylko insulina, co moze oznaczaé progresje
choroby, jednak uktad takich przejs¢ wystepuje bardzo rzadko (tylko w trzech

terapiach).

Wsparcie 71%
o DPP4+INS+SU — GLP1; ztozong terapie z inhibitorem DPP-4, insuling i

pochodng sulfonylomocznika w 70% przypadkdw zastepuje sie leczeniem

Politechnika Swigtokrzyska
Kielce University of Technology
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opartym na agonistach GLP-1, najprawdopodobniej w celu poprawy
skutecznosci i bezpieczenstwa terapii.
e Wsparcie 64%
o GLP1+MET+SU — SU; dos¢ duze (64%) prawdopodobienstwo uproszczenia
terapii do monoterapii SU. Moze oznaczac nietolerancje lub decyzje kliniczng
0 zmianie strategii leczenia.
e Wsparcie 62%
o DPP4+GLP1+MET — GLP1+INS+MET; dodanie insuliny do istniejgcego
leczenia inkretynowego skazuje na eskalacje terapii.

[Tekst alternatywny. Dwa wykresy w formie grafow skierowanych przedstawiajgce
przejscia miedzy elementami terapii zestawionymi w tabeli 4. Wykres 6a ilustruje
przejscia 1-8, rys. 6b przejscia 8-18.]

DPP4+INS+5GLT2
GLP1+5GLT2+5U

INS+SU GLP1+SGLi®)

Y
DPP4+INS+5U

5 GLP1+MET+5U

GLP1

DPP4+GLP1+MET \.

Rys. 6a. Graf najczestszych przejs¢ w sekwencjach terapii: przejscia 1-8
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Rys. 6b. Graf najczestszych przejs¢ w sekwencjach terapii: przejscia 8-18

Reguty z wiarygodnoscig > 60% wskazujg powtarzalne decyzje terapeutyczne —
mozna je traktowac jako standardowe sciezki leczenia w populacji, pod warunkiem
ich potwierdzenia w znaczgco wiekszej wartosci wskaznika wsparcia.

Reguty o niskiej wiarygodnosci mogg swiadczy¢ o indywidualizacji leczenia lub braku
ustalonych standardéw dalszej eskalacji.

Analizowano dane syntetyczne stworzone sztucznie przez model, stuzgce wytgcznie
do celow ilustracyjnych w analizie sekwencji. Zostaty skonstruowane tak, aby
wygladaty sensownie i realistycznie w kontekscie leczenia cukrzycy typu drugiego.
Ich sensownos¢ wynika z logicznego uktadu kolejnych terapii, np. najpierw terapia
tagodniejsza, pozniej intensyfikacja leczenia. Obejmowaty schematy monoterapii,
terapii skojarzonych, eskalacji do insuliny czy zmian miedzy inhibitorami DPP-4 a
agonistami GLP-1. Zbidr hipotetycznych, nieprawdziwych sekwenciji terapii cukrzycy
typu 2 zawiera informacje przedstawiajgce ztozony charakter choroby: z jednej strony
czestg eskalacje terapii w miare progresji choroby, a z drugiej — upraszczania
leczenia, gdy intensywna terapia okazuje sie zbedna lub Zle tolerowana.

3.4. Uwagi koncowe

Wszystkie przedstawione wnioski sg oparte wytgcznie na danych sztucznie
wygenerowanych przy uzyciu technologii sztucznej inteligencji i w zadnym przypadku
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nie odzwierciedlajg rzeczywistych danych klinicznych, przebiegu choroby ani
istniejgcych obserwacji klinicznych cukrzycy typu drugiego. Nie powinny by¢
traktowane jako wskazowki, zalecenia ani odkrycia dotyczgce leczenia cukrzycy typu
drugiego. Jakiekolwiek proby przeniesienia tych wynikow do praktyki klinicznej moga
prowadzi¢ do btednych wnioskow i niebezpiecznych decyzji. Prezentowane przyktady
majg jedynie na celu zilustrowanie metod analizy sekwenciji i pokazac, w jaki sposob
narzedzia sztucznej inteligencji mogg by¢ wykorzystane w edukacji i nauce analityki
danych.

4. Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne (decision trees) sg definiowane poprzez strukture drzewiastg i
nalezg do technik (narzedzi) uczenia nadzorowanego. To oznacza, ze jedna ze
zmiennych definiujgcych zbiér danych bedgcych przedmiotem badan jest zmienng
celu (objasniang, w nomenklaturze drzew decyzyjnych — decyzjg). Budowe drzewa
zaczyna sie w jego korzeniu, a konczy po osiggnieciu wezta terminalnego, czyli
liscia. Sposob konstrukcji drzew zalezy od metody podziatu zbioru danych w weztach
i charakteru decyzji. Gdy decyzja jest zmienng jakosciowg (opisowg), powstaje
drzewo klasyfikacyjne; do popularnych algorytmow jego budowy zalicza sie: CHAID,
CART, C4.5, QUEST. Gdy decyzja jest zmienng ilosciowg (liczbowg), powstaje
drzewo regresyjne; do popularnych algorytmoéw jego budowy zalicza sie: CART,
C4.5.

Techniki drzew decyzyjnych mogg by¢ wykorzystane do identyfikacji zwigzkow
przyczynowo-skutkowych wypadkow drogowych i przedstawienia ich w postaci regut
jezyka potocznego lub zdan logicznych. Kazde zdarzenie drogowe jest opisane przez
wiele cech, w wiekszoéci o charakterze jakosciowym. Model drzewiasty mozna
wykorzysta¢ do wskazania tych cech charakteryzujgcych zdarzenia drogowe, ktore
wywierajg znaczgcy wptyw na skutki tych zdarzen. Model taki zbudowano w oparciu
o dane o wypadkach i kolizjach zarejestrowanych na skrzyzowaniach ulic uktadu
podstawowego w Kielcach w latach 1999-2001. Przedmiotem analiz byty te
zdarzenia drogowe, w ktorych braty udziat tylko pojazdy. Wszystkie eksperymenty
przeprowadzono w srodowisku GUI Enterprise Miner™ systemu SAS®.

4.1. Dane o zdarzeniach drogowych na skrzyzowaniach
ulicznych

Przed przeprowadzeniem analiz dane o zdarzeniach drogowych zostaty poddane
przeksztatceniom w celu uporzgdkowania i wyczyszczenia zbioru. Ponizej opisano
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analizowane cechy (zgodnie z policyjng Kartg Zdarzenia Drogowego — KZD) oraz podano
rozktady ich wartosci.

WLOTY — zawiera informacje, z jakich wlotow nadjechaty pojazdy biorgce udziat
w zdarzeniu. Przyjmuje wartosci:

o S (37,8%) — jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzaty z tego
samego wlotu,

o R (25,0%) — jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzaty
z przeciwlegtych (réwnolegtych) wlotow,

o P (37,2%) — jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzaty z wlotow
poprzecznych.

RELACJE — okresla kombinacje relacji pojazdéw biorgcych udziat w zdarzeniu.
Przyjmuje wartosci: L-L (4,3%), L-P (2,0%), L-W (39,0%), P-P (6,1%), P-W
(5,6%), W-W (43,0%), gdzie litery oznaczajg relacje pojazdu: L — skrecajgcego w
lewo, P — skrecajgcego w prawo, W — jadgcego na wprost.

SYGNALIZACJA (KZD) - informuje o obecnosci na skrzyzowaniu sygnalizacji
Swietlnej. Przyjmuje wartosci:

o Jest (51,8%),

o Nie ma (48,2%) — wynik agregacji dwoch wartosci cechy z KZD: brak i nie
dziafa.

TYP_SKRZYZOWANIA — zawiera informacje o typie skrzyzowania, na ktérym

miato miejsce zdarzenie. Mozliwe wartosci tej cechy sg nastepujgce:

Skanalizowane (75,0%), Zwykte (8,5%), Zwykte o poszerzonych wlotach (16,5%).

ZACHOWANIE_KIEROWCY (KZD) — cecha opisujgca zachowanie kierowcy.

Przyjmuje wartosci:

o Niezachowanie bezpiecznej odlegto$ci miedzy pojazdami (14,2%),

o Nieprawidtowe skrecanie (4,4%),

o Nieprawidtowe manewry (4,4%) — wynik agregacji kilku wartosci cechy z KZD:
Nieprawidtowe wyprzedzanie; Nieprawidfowe przejezdzanie przejs¢ dla
pieszych; Nieprawidtowe omijanie; Nieprawidtowe cofanie; Nieprawidtowe
wymijanie,

o Nieudzielnie pierwszenstwa (57,7%) — wynik agregacji dwoch wartosci cechy
z KZD: Wjazd przy czerwonym Swietle; Nieudzielenie pierwszenstwa
przejazdu,

o Niedostosowanie predkosci (13,8%) — wynik agregacji dwéch wartosci cechy
z KZD: Niedostosowanie predkoS$ci do warunkéw ruchu; Gwattowne
hamowanie,

o Inne zachowania (5,5%) — wynik agregacji kilku warto$ci cechy z KZD:
Zmeczenie, za$niecie; Ograniczenie sprawnosci psychomotoryczney;
Nieprzestrzeganie innych przepisow drogowych; Jazda po niewfasciwej
stronie; Inne.
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e RODZAJ ZDARZENIA (KZD) — cecha opisujgca rodzaj zdarzenia drogowego.

Przyjmuje wartosci:

o Zderzenie czofowe (10,3%),

o Zderzenie boczne (55,4%),

o Zderzenie tylne (31,4%),

o Pozostate zdarzenia (2,9%) — wynik agregacji kilku warto$ci cechy z KZD:
Najechanie na unieruchomiony pojazd; Najechanie na drzewo, stup, inny
obiekt drogowy; Najechanie na zapore kolejowg; Najechanie na dziure, wybdj,
garb; Najechanie na zwierze; Wywrocenie sie pojazdu; Wypadek z
pasazerem; Inne rodzaje.

o STATUS ZDARZENIA — informuje o klasyfikacji zdarzenia. Przyjmuje wartosci:

Wypadek (11,7%) i Kolizja (88,3%).

o STAN_NAWIERZCHNI (KZD) — cecha opisujgca stan nawierzchni w chwili zajscia
zdarzenia. Przyjmuje wartoSci:

Sucha (60,2%),

Mokra (33,4%),

Oblodzona, zasniezona (5,7%),

Inna (0,7%) — wynik agregacji kilku warto$ci cechy z KZD: Katuze, rozlewiska;

Zanieczyszczona; Inny stan.

e WARUNKI_ATMOSFERYCZNE (KZD) — cecha opisana przez wartosci:

o Pochmurno (14,4%),

o Dobre warunki atmosferyczne (64,0%),

o Opady (15,7%) — wynik agregacji dwoch wartosci cechy z KZD: Opady
deszczu oraz Opady $niegu, gradu,

o Pozostate (5,9%) — wynik agregaciji kilku wartosci cechy z KZD: Oslepiajgce
stonce; Silny wiatr; Mgta, dym; Brak danych.

e OSWIETLENIE (KZD) — opisuje warunki widocznosci na miejscu zdarzenia.

Przyjmuje wartosci:

o Swiatto dzienne (80,4%),

o Noc-oswietlenie (19,5%) — wynik agregac;ji kilku wartosci cechy z KZD: Zmrok,
Swit; Noc — droga o$wietlona; Noc — droga niedostatecznie oswietlona; Noc —
droga nieo$wietlona. Agregowanie do wartosci Noc — o$wietlenie jest w tym
przypadku uzasadnione, poniewaz skrzyzowania ulic uktadu podstawowego
sg zawsze oswietlone. Jesli zdarzenie nastgpito w nocy na skrzyzowaniu ulic,
to byto to miejsce oswietlone,

o Brak danych (0,1%).

e GODZINA — cecha opisujgca godzine zdarzenia zagregowana, tak aby byta
okreslona pora doby. Przyjmuje wartosci:

o 1(3,0%) — godziny w przedziale [0°° ; 6°°) zostaty sklasyfikowane jako okres
nocy,

(@]

o O O
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o 2(24,7%) — godziny w przedziale [6%° ; 12%0) zostaly sklasyfikowane jako okres
przedpotudniowy,
o 3(44,5%) — godziny w przedziale [12°° ; 18%0) zostaty sklasyfikowane jako
okres popotudniowy,
o 4(27,8%) — godziny w przedziale [18%0 ; 24%0) zostaty sklasyfikowane jako
okres wieczorny.
Z analizy wykluczono rekordy, dla ktérych brakowato informacji o wlocie lub relacji
pojazdu biorgcego udziat w zdarzeniu. Przygotowany zbior danych liczyt 2027
rekordow. Caty zbior dzielono na podzbiory: treningowy, walidacyjny i testowy.
Liczba obserwacji w zbiorach powstatych w wyniku podziatu jest zalezna od rodzaju
eksperymentu.
Dane zostaty przygotowane, tak aby uwzgledni¢ ewentualng nieréwnomiernosc
rozktadéw decyzji, dla ktérych prowadzono eksperymenty. W przypadku duzej
dysproporcji rozktadu decyzji zastosowano probkowanie warstwowe dla
poszczegolnych kategorii decyzji.

4.2. Zwiazki przyczynowo-skutkowe zdarzen drogowych na
skrzyzowaniach ulicznych

Pewne cechy charakteryzujgce zdarzenia drogowego, ktore odgrywajg istotng role
w diagnozie stanu bezpieczenstwa ruchu drogowego, zostaty zdefiniowane jako
zmienne objasniane (czyli decyzje) w eksperymentach prowadzonych przy
wykorzystaniu drzew decyzyjnych. Nalezg do nich:
e status zdarzenia (np. wypadek, kolizja),
e rodzaj zdarzenia (np. zderzenie czotowe, wywrdcenie pojazdu),
e zachowanie kierowcy (np. nieudzielenie pierwszenstwa przejazdu, nieprawidtowe
manewry).
Jako zmienne objasniajgce wybrane zostaty inne cechy opisujgce zdarzenie drogowe
oraz cechy geometryczno-ruchowe miejsca zdarzenia. Zadaniem kazdego
eksperymentu jest wygenerowanie wiarygodnych regut definiujgcych zwigzki
przyczynowo-skutkowe miedzy badanymi cechami.
Modele zbudowane dla wszystkich eksperymentow posiadajg wspdine
charakterystyki, realizujgc nastepujgcy wspdélny schemat dziatania:
e podziat warstwowy zbioru zrédtowego wg decyzji (cechy objasnianej): 70% —
zbior treningowy, 30% — zbior walidacyjny,
e parametry drzewa:
minimalna liczba obserwaciji w lisciu: 20,
liczba obserwacji wymagana dla podziatu wezta: 40,
maksymalna liczba gatezi wychodzacych z wezta: 6,
maksymalna gtebokos¢ drzewa: 10.
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e zastosowanie dwoch roznych algorytmow podziatu drzewa decyzyjnego
wykorzystujgc metody: minimum entropii i chi-kwadrat,

o kazdy z ww. algorytmow byt wielokrotnie stosowany do wygenerowanych losowo
ze zbioru zroédtowego zbioréw treningowych i walidacyjnych.

Wybierane reguty sg nie tylko zdefiniowane przez najczystsze liscie, ale rowniez

spetniajg warunki powtarzalnosci wynikow eksperymentu.

Eksperyment 1

Zadaniem eksperymentu jest sprawdzenie czy istniejg reguty, ktére na podstawie

okreslonych wartosci cech objasniajgcych pozwolg sklasyfikowac status zdarzenia

drogowego: wypadek czy kolizja.

Parametry eksperymentu

e Zmienne objasniajgce: WLOTY, RELACJE, SYGNALIZACJA,
TYP_SKRZYZOWANIA, ZACHOWANIE_KIEROWCY, STAN_NAWIERZCHNI,
WARUNKI_ATMOSFERYCZNE, OSWIETLENIE, GODZINA

e Decyzja: STATUS_ZDARZENIA

Zmienna decyzyjna ma bardzo nierébwnomierny rozkfad: blisko 12% zdarzen

drogowych stanowig wypadki, pozostate 88% to kolizje. W eksperymentach

niwelujgcych tak duza réznice w rozktadzie wartosci zmiennej celu

STATUS_ZDARZENIA zastosowano probkowanie z nastepujgcymi proporcjami

wypadkéw do kolizji: 25% na 75%, 30% na 70%, 40% na 60%. Wykorzystano

technike, w ktérej wylosowano okreslong liczbe przyktadow z kategorii

wiekszosciowej (STATUS _ZDARZENIA = Kolizja) i wszystkie przyktady z kategorii

mniejszosciowej (STATUS ZDARZENIA = Wypadek).

Drzewa bedace wynikiem eksperymentow sktadaty sie z korzenia lub zawieraty
bardzo zanieczyszczone liscie. Wyniki takie otrzymano zaréwno dla réznych
testowanych rozktadéw zmiennej celu i r6znych wariantéw par zbiorow:
treningowego i walidacyjnego. Dla analizowanego zbioru danych o zdarzeniach
drogowych nie zidentyfikowano wiec wyrazistych zwigzkéw przyczynowo-skutkowych
dotyczgcych statusu zdarzenia drogowego.

Eksperyment 2

Zadaniem eksperymentu jest sprawdzenie czy istniejg reguty, ktére pozwolg zdiagnozowac
czy rodzaj zdarzenia drogowego na skrzyzowaniu jest zdeterminowany okreslonymi
wartosciami cech objasniajgcych.

Parametry eksperymentu:
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e« Zmienne objasniajace: WLOTY, RELACJE, SYGNALIZACJA, TYP_SKRZYZOWANIA,
ZACHOWANIE_KIEROWCY,
e Decyzja: RODZAJ_ZDARZENIA.

W wielokrotnym powtarzaniu eksperymentéw dla réznych par zbiorow: treningowego

i walidacyjnego uzyskano podobne wzorce zdarzen drogowych. Zaréwno

w przypadku metody minimum entropii jak i chi-kwadrat otrzymano bardzo proste

drzewa o stosunkowo czystych lisciach. Miary oceny tych drzew na i obu zbiorach

wahaty sie nieznacznie:

e wartosci wskaznika Proportion Correctly Classified (PCC): 72% + 76%,

e warto$ci na przekatnej macierzy pomytek: Zderzenie czotowe: 15% + 30%,
Zderzenie tylne: 85% + 90%, Zderzenie boczne: 85% + 90%.

W przypadku obu metod podziat zbioru na pierwszym poziomie drzewa zostat

przeprowadzony na podstawie wartosci cechy WLOTY; wskaznik waznosci cechy

Importance = 1, na drugim poziomie podziat dokonat sie tylko dla jednego wezia, dla

ktérego WLOTY = S. Cechg dzielgcg zbiér jest ZACHOWNIE _KIEROWCY:; waznos¢é

tej cechy dla metody minimum entropii: 0,47 + 0,49, a dla metody chi-kwadrat: 0,42 +

0,45.

W przypadku metody entropii wygenerowane zostaty nastepujgce reguty:
Reguta 1: Jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzajg z wlotow
poprzecznych, to rodzajem zdarzenia jest zderzenie boczne
(86%-89% przypadkdéw w zbiorach walidacyjnych).

Reguta 2: Jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzajg z wiotow
przeciwnych/réwnolegtych, to rodzajem zdarzenia moze byc¢
zderzenie boczne lub czotowe (odpowiednio 68%-71% i 28%-31%
przypadkoéw w zbiorach walidacyjnych).

Reguta 3: Jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzajg z tych
samych wlotow i kierowca nie zachowuje bezpiecznej odlegtosci,
to rodzajem zdarzenia jest zderzenie tylne (wiecej niz 90%
przypadkdéw w zbiorach walidacyjnych).

Reguta 4: Jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzajg z tych
samych wlotéw i kierowca nie dostosowuje predko$ci do
warunkow ruchu, to rodzajem zdarzenia jest zderzenie tylne (87%-
94% przypadkow w zbiorach walidacyjnych).

W przypadku zastosowania metody chi-kwadrat otrzymano trzy reguty. Dwie z nich
sg takie same jak reguty 1 i 2 w metodzie minimum entropii. Trzecia regufa zostata
wygenerowana dla wartosci cechy WLOTY = S:
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Reguta 5: Jezeli pojazdy biorgce udziat w zdarzeniu nadjezdzajg z tych
samych wlotow i kierowca nie zachowuje bezpiecznej odlegtosci lub
kierowca nie dostosowuje predkosci do warunkow ruchu, to
rodzajem zdarzenia jest zderzenie tylne (ponad 90% przypadkow w
zbiorach walidacyjnych).

Zregut 3, 415 wynika, ze w przypadku zdarzen na skrzyzowaniach ulicznych mozna
agregowac dwie wartosci cechy ZACHOWANIE_KIEROWCY: Niezachowanie
bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami oraz Niedostosowanie predkoSci.

Na rys. 7 przedstawiono przyktadowe drzewo decyzyjne skfadajgce sie z czterech
lisci, powstate w wyniki zastosowania kryterium podziatu chi-kwadrat. W
prezentowanym modelu, zmienna WLOTY tworzy najsilniejszy zwigzek z decyzjg
RODZAJ ZDARZENIA. Test tozsamosciowy dla tej zmiennej dzieli wszystkie
obserwacje treningowe na trzy podzbiory, z ktorych kazdy reprezentuje indywidualnie
testowang warto$¢ cechy: P, Ri S. Na drugim poziomie drzewa znajduje sie jeden
prawie czysty lis¢ zdefiniowany przez WEZEL 2. Opisuje on okolicznosci typu
zdarzenia zderzenia bocznego, ktéry jest typowy dla wlotéw poprzecznych na
skrzyzowanie (WLOTY = P). Na drugim poziomie drzewa WEZEL 3 jest rowniez
lisciem. Wskazuje on zwigzek miedzy zblizaniem sie do skrzyzowania z
przeciwlegtych wlotow (WLOTY = R) jako okolicznos¢, a zderzeniami bocznymi jako
skutkami zdarzenh na skrzyzowaniu, duzo rzadziej wystepujg zderzenie czotowe. W
WEZLE 4 nastepuje dalszy podziat drzewa prowadzgcy do trzeciego poziomu, a
ZACHOWANIE_KIEROWCY jest drugg zmienng silnie powigzang z decyzjg. Na
trzecim poziomie wystepujg dwa liscie. WEZEL 7 jest prawie czystym lisciem
okolicznosci zderzenia tylnego opisanych przez zmienne WLOTY i
ZACHOWANIE_KIEROWCY réwne odpowiednio: S i Niedostosowanie predkosci lub
Niezachowanie bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami. Lis¢ w WEZLE 8 nie
wskazuje kategorii modalnej zmiennej RODZAJ_ZDARZENIA powigzanej z
konkretng wartosciag ZACHOWANIE _KIEROWCY.
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[Tekst alternatywny. Drzewo decyzyjne o dwoch poziomach. Na pierwszym
poziomie podziat zbioru danych wedtug zmiennej WLOTY, na drugim poziomie —
wedtug zmiennej ZACHOWANIE_KIEROWCY. Drzewo ma cztery liscie
wiekszosciowe klasyfikujgce wszystkie rodzaje zderzen na skrzyzowaniu.]

WEZEL 1: KORZEN - wezystkie obserwacje
RODZAJ_ZDARZENIA Zbidr uczacy Zbior walidacyjny
Zderzenie tylne 445 31.4% 19 31.5%
Zderzenie czolowe 146 10.2% 62 10.1%
Zderzenie boczne 786 55.4% 337 55.4%
Pozostale zdarzenia 42 3.0% 18 3.0%
Razem 1419 100% 608 100%

WLOTY: Importance=1

WEZEL 2: WLOTY = P WEZEL 3: WLOTY =R
RODZAJ ZDARZENIA | Zbiér uczacy Zbidr walidacyjny RODZAJ ZDARZENIA | Zbiéruczacy | Zbiér walidacyjny
Zderzenie tylne 3 12% 9 4.1% Zderzenie byine 2 | 08% 3 1.8%
Zderzenie czolowe 36 70% 13 59% Zderzenie czolowe 104 | 29.0% 45 28.5%
Zderzenie boczne 460 89.1% 188 85.9% Zderzenie boczne 244 | 68.0% 108 68.4%
Pozostale zdarzenia 14 27% 9 41% Pozostale zdarzenia 9 | 24% 2 13%
Razem 516 100% 219 100% Razem 359 | 100% 158 100%
WEZEL 4: WLOTY =S
RODZAJ ZDARZENIA Zhidr uczacy Zbiér walidacyjny
Zderzenie tylne 437 80.3% 179 77.6%
Zderzenie czolowe 6 1.1% 4 1.7%
Zderzenie boczne 82 15.1% 41 17.7%
Pozostale zdarzenia 19 3.5% 7 3.0%
Razem 544 100% 231 100%
$—‘ ZACHOWANIE_KIEROWCY: Importance = 0.42 ’—‘
L WEZEL 7: ZACHOWANIE_KIEROWCY = WEZEL 8: ZACHOWANIE_KIERQWCY =....
ied! je predkosci lub Niezach je bezpi 2j odleglosei ... RODZAJ ZDARZENIA | Zbiéruczacy | Zbiér walidacyjny
RODZAJ_ZDARZENIA Zhiér uczacy Zbior walidacyjny Zderzenie tylne 60 43.8% 20 37.0%
Zderzenie tylne ki 92.6% 159 89.8% Zderzenie czolowe 4 8.9% 0 0.0%
Zderzenie czolowe 2 0.5% 4 23% Zderzenie boczne 64 | 46.7% 30 56.6%
Zderzenie boczne 18 44% 1 6.2% Pozostale zdarzenia 9 6.6% 4 74%
Pozoslale zdarzenia 10 25% 3 1.7% Razem 137 | 100% 54 100%
Razem 407 100% 177 100%

Rys. 7. Drzewo decyzyjne dla eksperymentu nr 2 — kryterium podziatu Chi-2

Eksperyment 3

Zadaniem eksperymentu jest sprawdzenie, czy istniejg reguty, ktére pozwolg

zdiagnozowac ktore czynniki zwigzane z geometrig i organizacjg ruchu na

skrzyzowaniu, czyli czynniki ktére ksztattuje projektant, mogg wptywaé zachowanie

kierujgcego, ktory brat udziat w zdarzeniu.

Parametry eksperymentu:

e zmienne objasniajgce: WLOTY, RELACJE, SYGNALIZACJA,
TYP_SKRZYZOWANIA,

e decyzja: ZACHOWANIE_KIEROWCY.

Wyniki otrzymane z zastosowaniem metod minimum entropii i chi-kwadrat sg bardzo

podobne dla réznych zestawow zbioréw uczgcego i testowego. Miary oceny

uzyskanych drzew na dla obu zbioréw wahaty sie nieznacznie:

e wartosci wskaznika Proportion Correctly Classified (PCC): 72% + 76%,
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e wartosci na przekatnej macierzy pomytek: Zderzenie czotowe: 10% =+ 30%,
Zderzenie tylne: 85% + 90%, Zderzenie boczne: 85% + 90%.

Najwazniejszg cechg dzielgca zbior uczacy jest WLOTY; jej wskaznik Importance ma

wartos¢ 1. Druga pod wzgledem waznosci jest cecha RELACJE. Jej wskaznik

waznosci waha sie dla obu metod i wielokrotnego powtarzania eksperymentu od 0,61

do 0,72.

Niezaleznie od zastosowanej metody poddziatu drzewa uzyskano powtarzalne wyniki
o takich samych regutach. Ich ilustracjg jest rys. 8. Na pierwszym poziomie drzewa
dla wartosci cechy WLOTY rownej P lub R powstajg stosunkowo czyste liscie, co
pozwala na ustalenie reguty:

Reguta 1: Jezeli kierowcy nadjezdzajg z wlotow poprzecznych lub
rownolegtych, to przyczyng zdarzenia jest nieudzielenie
pierwszenstwa przejazdu (86%-95% przypadkéw w zbiorach
walidacyjnych).

Dla wartosci cechy WLOTY = S nastepuje dalszy podziat drzewa wg cechy
RELACJE .-Liscie wynikowe na drugim poziomie sg zanieczyszczone. Jednak dla
kombinacji relacji L-L i P-P mozna zdefiniowac regute, w ktorej, w przypadku
skrzyzowan, jest uzasadnione potgczenie dwoch wartosci decyzji: Niezachowanie
bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami, Niedostosowanie predkos$ci do warunkow
ruchu):

Reguta 2: Jezeli kierowcy nadjezdzajg z tego samego wilotu i oba pojazdy
skrecajg w tym samym kierunku, to przyczyng zdarzenia w
wiekszoSci przypadkow jest niezachowanie bezpiecznej odlegfosci
miedzy pojazdami lub niedostosowanie predkosci do warunkoéw
ruchu (nie mniej niz 70% przypadkow w zbiorach walidacyjnych).
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[Tekst alternatywny. Drzewo decyzyjne o dwéch poziomach. Na pierwszym poziomie
podziat zbioru danych wedtug zmiennej WLOTY, na drugim poziomie — wedtug
zmiennej RELACJE. Drzewo ma trzy liscie wiekszosciowe klasyfikujgce rodzaje
zachowan kierujgcego: Nieudzielnie pierwszenstwa, Niezachowanie bezpiecznej
odlegtosci miedzy pojazdami i Niedostosowanie predkosci.]

WEZEL 1: KORZEN - wszystkie obserwacje
ZACHOWANIE KIEROWCY Zbiéruczacy Zbiérwalidacyjny
Niezachowanie bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami| 201 14.2% 86 14.1%
Nieprawidiowe skrecanie 62 44% 27 4.4%
Nieprawidtowe manewry 63 44% 27 4.4%
Nieudzielenie pierwszenstwa 819 57 8% 351 57.7%
Niedostosowanie predkosci 195 13.8% 84 13.8%
Inne zachowania 78 5.5% 34 5.6%
Razem 1418 100% 609 100%
\ WLOTY: Importance=1
¢ \
WEZEL 2: WLOTY=C lub 0 ‘ WEZEL 3: WLOTY=8 ‘
ZACHOWANIE_KIEROWCY Zbidruczacy Zbidrwalidacyjny
N|ezachowan|e bezp_|eczne1 4 05% 3 08% |
odlegtosci miedzy pojazdami
Nieprawidtowe skrecanie 23 26% 4 11% —‘ RELACJE: importance=0.72 ‘
Nieprawidtowe manewry 12 14% 13 35%
Nieudzielenie pier fisty 772 | B8.0% 334 89.1% ‘
Niedostosowanie predkodci 28 3.2% 2 05% i _
Inne zachowania 3B | 43% 19 5.0% L R s WEZEL 7: RELACJE=
Razem &77 | 100% 375 100% “HIUD BRI E-STub R R-Rlub §-8
WEZEEL 10: REI:;'ACJE= L-L _ WEZEL 12: RELACJE= R-R
i»PCHC;WANII_E lIJ(IER_N-\’ cY Zbiér uczacy Zbiérwalidacyjny | ZACHOWANIE_KIEROWCY Zbibruczacy Zbidrwalidacyjny
iezachowanie bezpieczn i i i i
dloqloscimicezy pojezdami 27 | 854% 1 50.0% “ﬁﬁf“?‘?;";e';:;“'?ﬂrel. W | 480% 19 | 59.4%
Nieprawidtowe skrecanie 3 6.1% 0 0.0% Nieprawidtowe skrecanie 8 92% 5 15.6%
Nieprawidiowe manewry 5 10.2% 2 9.1% Nieprawidiowe manewry 3 34% 0 0.0%
Nieudzielenie pierwszeristwa 3 6.1% 2 9.1% Nieudzielenie pierwszefistwa 2 23% 1 3.1%
| Niedostosowanie predkosci 10 20.5% 7 31.8% Niedostosowanie predkosci 24 278% 6 18.8%
Inne zachowania 1 20% 0 0.0% Inne zachowania 10 1156% 1 31%
Razem 49 100% 2 100% Razem 87 100% 32 100%

Rys. 8. Drzewo decyzyjne dla eksperymentu nr 3 — kryterium podziatu Chi-2

Eksperyment 4

Zadaniem eksperymentu jest sprawdzenie czy czynniki, ktorych projektant nie moze
ksztattowa¢ mogg wptywac na zachowanie kierujgcego pojazdem biorgcego udziat w
zdarzeniu.
Parametry eksperymentu:
e zmienne objasniajgce: STAN_NAWIERZCHNI, OSWIETLENIE, GODZINA,
WARUNKI_ATMOSFERYCZNE,
e decyzja: ZACHOWANIE_KIEROWCY.
Drzewa otrzymane przy pomocy obu metod i wielokrotnym powtarzaniu
eksperymentédw majg tylko korzeh. Wskaznik PCC jest niski i wynosi 58%. W
przypadku drzew, ktore nie majg gatezi, PCC jest zawsze rowny odsetkowi
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najliczniejszej kategorii zmiennej celu, a sam korzen zawiera tylko informacje o
rozktadzie decyzji.

4.3. Wnioski

Wykonane eksperymenty zwigzane z analizg bezpieczenstwa ruchu drogowego

pozwalajg na sformutowanie wnioskéw, ktére mogg weryfikowac obiegowe opinie na

temat zwigzkdéw przyczynowo-skutkowych zdarzen drogowych na skrzyzowaniach
ulicznych.

1. Dla wypadkow i kolizji na skrzyzowaniach ulicznych nie zidentyfikowano
réznigcych sie okolicznosci przyczynowych, stagd zdarzenia obu statusow powinny
by¢ analizowane tgcznie, aby moc zdiagnozowac wzorce zdarzen na takich
skrzyzowaniach, okreslajgc ich typologie.

2. Zaréwno typ skrzyzowania jak i obecnos¢ na nim sygnalizacji Swietlnej nie
okazaty sie cechami majgcymi istotny wptyw na rodzaj zdarzenia drogowego czy
zachowanie kierowcy biorgcego udziat w zdarzeniu.

3. Warunki zewnetrzne, takie jak pogoda, pora doby, warunki o$wietlenia nie
determinujg btednych zachowan kierowcéw skutkujgcych zdarzeniem drogowym
na skrzyzowaniach.

4. W analizie bezpieczenstwa ruchu drogowego na skrzyzowaniach ulicznych
nastepujgce zachowania kierowcéw mogg byc¢ traktowane tgcznie (agregowane):
niezachowanie bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami oraz niedostosowanie
predkosci do warunkow ruchu.

4.4. Uwagi koncowe

Gtowng zaletg drzew decyzyjnych jest prostota ich interpretacji oraz czytelnosc
nawet dla osob, ktore nie posiadajg eksperckiej wiedzy. Umozliwiajg one sprawng
implementacje procesu klasyfikacji, czyli zastosowanie hipotezy uzyskanej w wyniku
uczenia. Algorytmy takiego klasyfikatora dziatajg bardzo dobrze dla zmiennych
objasniajgcych réznych typow.

Najwiekszg wadg drzew decyzyjnych jest tendencja do nadmiernego
dopasowywania, tzn. wykreowania takiego modelu, ktory daje bardzo dobre
dopasowanie na zbiorze treningowym (uczgcym), czyli takim, na podstawie ktérego
jest budowany, ale zte dopasowanie na zbiorze zewnetrznym (testowym), tzn.
nieuczestniczgcym w procesie budowy drzewa, co moze skutkowac stabg
wydajnoscig. Ponadto drobne zmiany w danych treningowych mogg znaczgco
wptyng¢ na budowe drzewa decyzyjnego. Czyni to ten algorytm niestabilnym.

36

a Politechnika S\‘Jietokr Zyska Projekt ,,Dostosowanie ksztatcenia w Politechnice Swietokrzyskiej do potrzeb wspdtczesnej gospodarki”
= Kielce University of Technology  nr FERS.01.05-1P.08-0234/23



Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unie Europejska

5. Lasy losowe

Lasy losowe (random forests) sg uogdlnieniem idei drzew decyzyjnych. Generalnie, sg
stosowane w zadaniach klasyfikacji, tzn. takich, w ktérych zmienna celu ma charakter
jakosciowy. Lasy losowe zalicza sie do procedur agregujgcych; ich dziatanie polega na
klasyfikacji za pomocg grupy (rodziny) drzew decyzyjnych. Kazde drzewo dostarcza
unikatowy “gtos” dla najbardziej popularnej kategorii okreslonego wektora danych (przyktadu)
zbioru uczacego. Koncowa decyzja jest podejmowana w wyniku gtosowania
wiekszosciowego nad klasami wskazanymi przez poszczegdlne drzewa decyzyjne.

Kazde z drzew lasu losowego jest konstruowane na podstawie proby bootstrapowej,
powstatej przez wylosowanie ze zwracaniem N rekordéw ze zbioru uczgcego o
dtugosci N. W kazdym wezZle podziat jest dokonywany jedynie na podstawie k losowo
wybranych cech. Ich liczba jest znacznie mniejsza od szerokosci zbioru p (czyli liczby
wszystkich zmiennych branych pod uwage w badaniu): k << p; zazwyczaj k = \p.
Dzieki tej wkasnosci lasy losowe bardzo dobrze sie sprawdzajg, gdy liczba zmiennych
jest bardzo duza. Do wyboru zmiennej dzielgcej zbior danych w okreslonym wezle
kazdego drzewa lasu losowego stosuje sie okreslone kryterium oceny (test),
podobnie jak w drzewie decyzyjnym. Test polega na obliczeniu miary znaczenia w
zbiorze danych wezta kazdej kandydujgcej zmiennej wejsciowej (objasniajgcej) i
wybraniu tej, ktora w danym momencie jest najwazniejsza z punktu widzenia
podziatu zbioru. Jedng z najpopularniejszych miar jest wskaznik Giniego.

W tym rozdziale przedstawiono wykorzystanie laséw losowych do klasyfikacji stanu
zdrowia psychicznego na podstawie preferenciji muzycznych. Zadanie jest omoéwione
zgodnie z koncepcjg dyplomowej pracy inzynierskiej studenta kierunku inzynieria
danych, Michata Wilczyniskiego, realizowanej pod opiekg autorki niniejszych
materiatdw dydaktycznych. Do przeprowadzenia badan wykorzystano pakiet sckit-
learn (wersja 1.3.2) jezyka programowania Python, zawierajgcy szeroki zakres
algorytmow uczenia maszynowego oraz dodatkowo biblioteki pandas i matplotlib.

5.1. Dane do klasyfikacji stanu zdrowia psychicznego na
podstawie preferencji muzycznych

Dane zawierajg wyniki badan ankietowych przeprowadzonych w 2022 roku. Sg
dostepne na platformie Kaggle:
(https://www.kaggle.com/datasets/catherinerasgaitis/mxmh-survey-results/).
Zbior zawiera 736 rekorddw i jest opisany przez 31 zmiennych (cech) ilosciowych i
jakosciowych. W procesie wstepnej eksploracji i przygotowania danych do analiz, w
tym czyszczenia danych, wykonano nastepujgce operacje:
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e wartosci niektorych zmiennych zagregowano zgodnie z ich znaczeniem
merytorycznym (zniwelowanie bardzo matych licznosci niektérych kategorii),
e utworzono dwie zmienne kompozytowe, kazdg z dwdch skorelowanych
zmiennych jakosciowych,
e poddano kategoryzacji zmienne ilosciowe,
e usunieto zmienne o niskiej jakosci (duzo brakéw, btedne wartosci) lub takich,
ktorych rozktad warto$ci w znaczgcej wiekszosci (nie mniej niz 80%) skupia sie
na jednej kategorii,
e usunieto sprzeczne rekordy lub zawierajgce wartosci budzgce watpliwosci
(weryfikacja krzyzowa).
W wyniku uzyskano zbiér danych o dtugosci 706 rekordéw, bardziej zwarty niz
pierwotny (mniejsza liczba zmiennych i bardziej zrownowazone rozktady ich
wartosci), zawierajgcy 20 zmiennych przygotowanych do budowy klasyfikatora o
nazwie Anxiety. Ich wykaz oraz przyjmowane przez nie wartosci sg zestawione w
tabeli 5. Poniewaz funkcja do budowania laséw losowych w Pyhtonie
(RandomForestClassifier) akceptuje tylko zmienne majgce wartosci liczbowe, w
przypadku zmiennych jakosciowych, w kolumnie Zakres wartoSci podano
numeryczne kody dla wartosci opisowych tych zmiennych.

Unie Europejska L

Tabela 5. Charakterystyka zmiennych modelu lasu losowego Anxiety

Lp. KO?I . Znaczenie zmiennej Zakres wartosci
zmiennej
Zmienne wejsciowe (objasniajace)
: . Liczba catkowita z
1 Age Wiek osoby badanej, orzedziatu [10, 89].
2 | Prm_Spt Uzytkoyvanle $pot|fyjako gtéwnej platformy Yes—1, No—0
streamingowej,
3 | Prm Ofth U.z_ytkow'anle innej platformy streamingowej Yes— 1, No—0
- niz Spotify,
Godziny spedzane w ciggu dnia na stuchaniu | Liczba z przedzialu (0,
4 |Hr_P_D :
- - muzyKi, 24]
Aktywna tworczos¢ muzyczna osoby
5 | Msc_Crt badanej (gra na instrumencie lub Yes—-1,No-0
komponowanie muzyKi)
Eksploracja nowych doznan muzycznych
6 | Msc Exp (§#uchanle muzyki WJezyku. obcym, Yes—1, No—0
nieopanowanym przez ankietowanego,
rozwijanie horyzontéw muzycznych)
7 Fv_Cls Ulubiona muzyka klasyczna, Yes—1,No-0
8 | Fv_Trd Ulubiona muzyka z gatunkéw tradycyjnych, Yes—1,No-0
9 | Fv MdEi Ulubiona muzyka nowoczesna i Yes—1, No—0
- elektroniczna,
10 | Fv_RpHp Ulubiona muzyka z grupy rap i hip hop, Yes—1,No-0
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Lp. Kogi . Znaczenie zmiennej Zakres wartosci
zmiennej
11 | Fv_Wrd Ulubiona muzyka swiatowa, Yes—1,No-0
12 | Fv_Mtl Ulubiona muzyka metalowa, Yes—1,No-0
13 | Fb_Rck Ulubiona muzyka rockowa, Yes—1,No-0
Never — 1, Rarely — 2,
14 | Frq_Cls Czestosc¢ stuchania muzyki klasycznej, Sometimes — 3, Very
frequently — 4
Czestosc¢ stuchania muzyki z gatunkéw Never — 1, Rarely — 2,
15 | Frq_Trd tradycyjnych (Country, Folk, Gospel, Jazz, Sometimes — 3, Very
R&B) frequently — 4
Czestosc¢ stuchania muzyki nowoczesnej i Never — 1, Rarely — 2,
16 | Frq_MdEi elektronicznej (EDM, Loft, Video game Sometimes — 3, Very
music) frequently — 4
Czesto$é stuchania muzyki z grupy rap i hip Never — 1, Rarely — 2,
17 | Frg_RpHp hop Sometimes — 3, Very
’ frequently — 4
Czesto$é stuchania muzyki $wiatowej (Latin Never — 1, Rarely — 2,
18 | Frq_Wrd Pop, K pop) * | Sometimes — 3, Very
’ frequently — 4
Never — 1, Rarely — 2,
19 | Frq_Mtl Czestosc¢ stuchania muzyki metalowej, Sometimes — 3, Very
frequently — 4
Never — 1, Rarely — 2,
20 | Frg_Rck Czestosc¢ stuchania muzyki rockowe;j. Sometimes — 3, Very
frequently — 4
Zmienna wyjsciowa (objasniana, decyzja)
No threat — brak
Znaczgcego zagrozenia
21 | Anxiety chorobg

Threat — znaczace
zagrozenie chorobg

Cecha Anxiety okreslaja stan zdrowia psychicznego osoby ankietowane.
Respondenci sami oceniali swoje zdrowie psychiczne w skali od 0 do 10, gdzie 0
wskazuje na brak objawow danej przypadtosci, podczas gdy 10 oznacza
zaawansowane objawy. Wartosci przez nich podawane nie zostaty zweryfikowane
przez profesjonalistdw w dziedzinie psychologii. Ze wzgledu na informacje, jakg
prezentujg te zmienne, zostaty one kandydatami do klasyfikacji przez lasy losowe.
Wartosci decyzji zostaty przeksztatcone — kategorie reprezentowane przez numery 0,
1, 2, 3, 4 oraz 5 zastgpiono przez 0 (No Threat; brak znaczgcego zagrozenia dang
chrobg psychiczng), natomiast kategorie 6, 7, 8, 9, 10 zastgpiono przez 1 (Threat;
znaczgce zagrozenie wystgpienia choroby). Zaproponowany sposéb agregaciji
uwzglednia fakt, ze dla danych o niewielkiej liczbie rekordéw i wielu mozliwych
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klasach wyjsciowych (w tym przypadku az 11) trudno jest zbudowac skuteczny
model (klasyfikacyjny

Pierwotne dane sg dzielone w taki sposéb, ze 30% (212 rekordow) stanowi zbiér testowy, a
70% (494 rekordy) — zbior uczacy. Zbiér uczgcy jest uzywany do trenowania modelu, a zbior
testowy — do oceny jakosci modelu i weryfikacji, jak radzi on sobie z nieznanymi wczes$niej
danymi.

5.2. Budowa lasu losowego dla klasyfikacji stanu zdrowia
psychicznego

Przyjeto, ze kryterium podziatu zbioru w weztach kazdego drzewa jest wskaznik
Giniego. Jest on miarg heterogenicznosci (zanieczyszczenia) wezta ze wzgledu na
zmienng objasniang Y (decyzje). Na danym poziomkie w drzewie klasyfikacyjnym do
podziatu zbioru jest wybierana ta cecha Xj, dla ktérej wskazniik Gini(Y|X) jest
najmniejszy.

Gini(Y|X;) =1— Z%Gini(XijlY)
& ()
Gini(X,|Y) = Z p? (d|X;))
dec

gdzie:

— | jest zbiorem kategorii (wartosci) i-tej zmiennej wejsciowej,

— njest liczbg obserwacji w zbiorze podlegajgcym podzieleniu,

— njjest liczbg obserwaciji, dla ktorych zmienna X; ma wartosc /,

—  p(d|Xj) jest zaobserwowanym prawdopodobienstwem kategorii d zmienne;j
objasnianej Y pod warunkiem, ze zmienna X; ma wartosc j.

Budowa lasu losowego wymaga okreslenia nastepujgcych wartosci jego

hiperparametrow:

e max_depth — maksymalna liczba poziomow (gtebokosc) drzewa decyzyjnego,

e min_samples_split — minimalna liczba obserwacji wymaganych do podzielenia
zbioru w wezZle drzewa,

e class_weight — para wag dla poszczegoélnych kategorii Treat oraz No Threat
zmiennej objasnianej, wprowadzona ze wzgledu na znaczgce réznice w
liczebnosci tych kategorii (niezbalansowanie zbioru danych).

W poszukiwaniu najlepszego wyniku klasyfikacji, przeprowadzone eksperymenty dla
roznych wartosci hiperparametrow. Przyjeto, ze sprawdzane wartosci max_depth to
liczby catkowite z przedziatu [4, 10]. Przedziat wartosci dla min_samples_split
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obejmowat liczby catkowite z zakresu [10, 40]. W procesie poszukiwan, warto$ci wag
dla Threat i No Threat sg wyrazone zaleznoscia:

(6)

weight; = —
(o L

gdzie:

— n jest liczbg obserwacji w zbiorze uczgcym,

— n, jest liczbg kategorii zmiennej objasnianej,

— n; jestliczbg obserwaciji z kategorig i w zbiorze uczgcym,

I zmieniajg si¢ wraz ze zmiang wartosci Nrareat 0d 1 do n-1 z jednoczesng zmiang

wartosci nno threat 0d N-1 do 1. To oznacza, ze dla zbioru uczgcego o licznosci 494,

pary wag w procesie iteracyjnym sg wyznaczone dla nastepujgcych par licznosci

kategorii Threat i No Threat: (1, 493), (2, 492), ..., (493, 1). Wyszukiwanie
hiperparametréw wykonano poprzez sprawdzanie ich wszystkich mozliwych
kombinaciji.

Zestaw hiperparametrow uznawano za najlepszy, jezeli spetniony zostat szereg

warunkow:

e sprawdzenie, z pomocg metody score, czy las losowy nie dopasowat sie zbyt
mocno do danych uczacych,

e miary TPR (True Positive Rate) oraz TNR (True Negative Rate) sg wieksze niz
0,5, zgodnie z zatozeniem, ze docelowy model powinien mie¢ minimum 50%
skutecznosci w klasyfikacji kategorii pozytywnych (w tym przypadku Threat) oraz
negatywnych (No Threat).

e TPR powinno by¢ wieksze niz TNR, dzieki czemu model uzyskuje wiekszg
skutecznos¢ w klasyfikacji sytuacji, bedgcych powaznym zagrozeniem dla
zdrowia

e model w biezgcym kroku iteracyjnym ma osiggac lepsze wyniki niz model z
poprzednich krokdw uznawany za najskuteczniejszy.

Najlepsze wyniki modelu Anxiety uzyskano dla nastepujgcych wartosci

hiperparametréw: max_depth = 7, min_samples_split = 14, class_weight (Threat, No

Threat) = (1,43605; 0,76706).

Tabela 6 zawiera informacje o jakosci klasyfikacji wybranego modelu Anxiety.
Wskaznik score dla danych treningowych na poziomie 0,842 oznacza, ze osiggnat on
az 84,2% skutecznosci w klasyfikacji dla danych uczgcych. Skutecznos¢ dla danych
testowych wyniosta 63,7%. Warto zauwazy¢, ze skutecznos¢ poprawnego
wskazywania ryzyka wystgpienia stanéw lekowych w zbiorze testowym jest na
poziomie 70,6% i jest ona o wiele wigksza niz skuteczno$¢ wskazywania braku
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zagrozenia zdrowia 53,5%. Czyni to ten model skutecznym klasyfikatorem zagrozen
zdrowia.

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji lasu losowego dla modelu Anxiety

. Rodzaj zbioru
Miara
Uczacy | Testowy
Liczebno$¢ zbioru 494 212
Score [%] 0,842 0,637
Liczba poprawnie sklasyfikowanych wartosci Threat 253 89
Odsetek poprawnie sklasyfikowanych wartosci Threat 83,22% 70,63%
Liczba poprawnie sklasyfikowanych wartos¢ No Threat 163 46
Odsetek niepoprawnie sklasyfikowanych wartosci No Threat [%] 85,79% 53,49%
Liczba niepoprawnie sklasyfikowanych wartosci Threat 51 37
Liczba niepoprawnie sklasyfikowanych warto$¢ No Threat 27 40

W tabeli 7 zawarto wartosci miary importance wyznaczone dla zmiennych uzytych w
procesie modelowania. Ich ilistracja graficzne jest przedstawiona na rys. 9.
Najbardzoej znaczgcymi cechami okazaty sie kolejno: wiek osoby badanej (Age)
oraz czas, ktory dziennie przeznacza ona na stuchaniu muzyki (Hr_P_D). Cechy
dotyczgce czestosci stuchania konkretnych grup muzycznych, ktére majg najwiekszy
udziat w klasyfikacji, odnoszg sie do: muzyki tradycyjnej, nowoczesnej muzyki
elektronicznej, muzyki $wiatowej oraz metalowej (Froq_Trd, Frq_MdEI, Frq_Wfrd oraz
Frq_Mitl). Ich waznos$¢ jest na podobnym poziomie, przy czym najistotniejszg z nich
okazata sie czestos¢ stuchania przez ankietowanego muzyki z kategorii ,muzyka
Swiatowa” (Frq_Wrd).

Tabela 7. Waznos$¢ cech w budowaniu modelu Anxiety

Cecha Importance Cecha Importance Cecha Importance
H Fv_Cls 0,007597 | Frq_Cls 0,053335
Prm_Spt 0,016608 Fv_Trd 0,013328 Frq _Trd 0,080060
Prm_Oth 0,020627 Fv_MdEI 0,018797 Frq _MdEI 0,082267
Hr P D 0,123608 Fv_RpHp 0,009935 Frq _RpHp 0,050108
Msc_Crt 0,031908 Fv_Wrd 0,016978 Frq _Wrd 0,083688
Msc_Exp 0,020761 Fv_Mtl 0,014132 Frq _Mtl 0,076378
Fv_Rck 0,020827 Frq _Rck 0,050373
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[Tekst alternatywny. Wykres stupkowy ilustrujgcy waznos¢ cech modelu Anxiety
klasyfikujgcego zagrozenie chorobg. Na osi poziomej jest odtozonych dwadziescia cech
biorgcych udziat w budowie modelu lasu losowego. Na osi pionowej — wartos¢ wskaznika
importance. Dyskusja rysunku jest w tekscie opracowania.]
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Rys. 9. Waznos¢ cech dla modelu Anxiety
5.3. Whnioski

Najwazniejszymi cechami przy klasyfikacji stanu psychicznego osoby okazaly sie
wiek osoby badanej oraz czas, jaki spedza ona na stuchaniu muzyki. Wartosci miary
importance wskazujg, ze czestotliwos¢ stuchania gatunkow muzycznych ma réwniez
stosunkowo duzy wptyw na klasyfikacje. Eksperyment wykazat takze, ze ulubiony
gatunek muzyczny, aktywnos¢ muzyczna osoby badanej (Music creator), podejscie
do odkrywania muzyki (Explores music) oraz preferowane zrodto muzyki (Streaming
service) nie majg duzego wptywu na klasyfikacje.

Model Anxiety uzyskat wysokg skutecznosc¢ w klasyfikacji dla zbioru treningowego,
co moze by¢ wynikiem nadmiernego dopasowania do danych. Skutecznosc¢ dla
zbioru testowego na poziomie 70,6% w klasyfikacji oséb, u ktérych wystepuje ryzyko
wystgpienia zaburzen lekowych sugeruje, ze model ten ma potencjat w praktycznym
zastosowaniu. Warto podjg¢ dodatkowe kroki w celu jego dalszej optymalizacji, aby
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podnies¢ skutecznosc¢ w klasyfikacji osob, u ktorych nie wystepuje ryzyko
wystgpienia zaburzenia.

5.4. Uwagi koncowe

Lasy losowe majg identyczne zalety jak drzewa decyzyjne. Algorytm takich
klasyfikatoréw ma jednak kilka dodatkowych atutéw. Jednym z nich jest o wiele
wieksza precyzja niz pojedyncze drzewo decyzyjne. Dzieki temu jest to bardzo dobry
model predykcyjny. Jako ze sktada sie on z wielu drzew decyzyjnych, ktérych wyniki
Sg agregowane, jest on bardziej odporny na nadmierne przeuczanie.

Gtowng wadg lasow losowych jest to, Ze uczg sie one wolniej i zajmujg wiecej
pamieci komputera niz drzewa decyzyjne. Kolejng wadg tego modelu jest fakt, ze
bardzo trudno (czasem niemozliwe) jest wygenerowanie regut decyzyjnych, tak jak w
pojedynczym drzewie. Modele laséw losowych sg przez to trudniejsze w interpretacji
niz pojedyncze klasyfikatory drzewiaste i traktuje sie je wiec przed wszystkim jako
narzedzie klasyfikacji (prognozowanie wartosci cech jakosciowych),
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