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Z BRAKUJACYMI OBSERWACJAMI"

Streszczenie: W praktycznych zadaniach klasyfikacji, np. w analizie danych medycznych,
stosunkowo czgsto wystgpuje konieczno$¢ wnioskowania na podstawie danych niekom-
pletnych. Celem pracy jest porownanie efektywnosci wybranych podejs¢ do rozwiazywania
problemu klasyfikacji z brakujacymi obserwacjami dla wybranych klasyfikatorow prostych
i ztozonych oraz dla r6znych metod transformacji cech z brakujacymi obserwacjami. W ba-
daniach zastosowano implementacje technik eksploracji danych w srodowisku STATISTICA
Data Miner oraz systemie uczenia maszynowego WEKA. Jako dane do klasyfikacji wykorzy-
stano baz¢ danych o pacjentach leczonych operacyjnie z powodu raka ptuca we Wroctawskim
Osrodku Torakochirurgii w latach 2000-2011.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, klasyfikacja, brakujace obserwacje, dane medyczne.

1. Wstep

W artykule rozwazono, wystepujace w wielu zastosowaniach analizy danych, za-
gadnienie wnioskowania na podstawie niekompletnych danych statystycznych.
Poréwnano efektywnos¢ kilku podejs¢ do rozwiazania problemu klasyfikacji z bra-
kujacymi obserwacjami, uwzgledniajac rézne klasyfikatory i metody uzupetniania

" Praca naukowa finansowana ze $rodkow budzetowych na naukg w latach 2010-2012 jako projekt
badawczy N N115 090939 pt. ,,Modele i decyzje w systemach zdrowotnych. Koncepcje zastosowania
metod badan operacyjnych i technologii informacyjnych do podejmowania decyzji zarzadczych w sys-
temach zdrowotnych”.
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brakow danych. Obliczenia, np. wybranych zbioréw danych medycznych, przepro-
wadzono w $rodowisku Statistica Data Miner oraz w systemie uczenia maszynowe-
go WEKA.

2. Klasyfikacja z brakujacymi obserwacjami

W praktycznych zadaniach klasyfikacji danych medycznych czgsto wystepuje ko-
nieczno$¢ wnioskowania na podstawie danych niekompletnych. Niekompletnosé,
rozumiana jako brak znajomosci warto$ci niektorych cech klasyfikowanych obiek-
tow, jest jedna z form niepewnosci danych, wykorzystywanych do wnioskowania
w konkretnym $rodowisku decyzyjnym. Do formalizacji wnioskowania w sytuacji
niepewnosci stosuje si¢ roznorodne podejscia, taczace probabilistyke, migkka ma-
tematyke stosowana, inteligencj¢ obliczeniowa czy techniki eksploracji danych. Do
walidacji podej$¢ formalnych z konieczno$ci przyjmuje si¢ porzadkujace zatozenia
o charakterze analizowanego zjawiska (np. dotyczace parametréw modelu staty-
stycznego) lub korzysta ze standardowych zbiorow danych uczacych, co nie prowa-
dzi do ulatwienia w podejmowaniu decyzji w rzeczywistym $rodowisku, w ktorym
upraszczajace zatozenia formalne lub odsetek poprawnej klasyfikacji rzedu 80% sa
nicakceptowalne. Poglad ten wydaja si¢ potwierdza¢ wyniki Misztal [2011], w kto-
rych niezaleznie od zastosowanych formalizméw btedy klasyfikacji dla danych rze-
czywistych sa istotnie wigksze od btedow dla standardowych zbioréw danych z re-
pozytorium UCI Machine Learning Repository [mlr.cs.umass.edu/ml/].

Zadanie klasyfikacji, w ktorym przypisuje si¢ obiektowi, opisanemu przez wek-
tor cech, jeden numer klasy, jest zwykle realizowane w dwodch etapach: uczenia
z wykorzystaniem zbioru obiektow z nadanymi (np. przez ekspertdéw) numerami
klas 1 wlasciwej klasyfikacji obiektow nieoznaczonych numerem klasy. Wektory
wartosci cech obiektow, zarowno w zbiorze uczacym, jak i przy witasciwej klasy-
fikacji, moga zawiera¢ braki wynikajace z réoznych przyczyn (np. btedny sposob
gromadzenia danych, brak wynikow niektorych badan). Wyrdznia si¢: nielosowy
brak danych, w ktoérych nie jest mozliwe wnioskowanie o brakujacej obserwacji
jedynie na podstawie pozostaltych danych w zbiorze uczacym, oraz catkowicie lub
czes$ciowo losowy brak danych, w ktorych jest uzasadnione wykorzystanie dostep-
nych danych do wnioskowania o danych brakujacych. W pierwszym przypadku sto-
suje si¢ specyficzne problemowo-zorientowane podejscia, dla drugiego przypadku
opracowano podejscia formalne, dotyczace z reguly sytuacji, w ktorych rozktad bra-
kéw nie jest zwiazany z przynaleznoscia do klasy. Lacznie z brakiem obserwacji
moga wystapi¢ inne anomalie domniemanych warunkow klasyfikacji [Zigba 2011]:
niezréwnowazony podziat na klasy (wigkszo$¢ obiektow nalezy do klasy dominuja-
cej) lub niezrownowazone skutki btednej klasyfikacji (koszt btednej klasyfikacji do
jednej klasy jest znacznie wigkszy od kosztu btgdnej klasyfikacji do innych klas).

Metody klasyfikacji z brakujacymi obserwacjami mozna podzieli¢ w zaleznos$ci
od sposobu postgpowania z brakami danych oraz od wyboru techniki klasyfikacji na:
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(a) eliminacj¢ brakow danych; wyrodznia si¢ eliminacjg przypadkami (jednora-
zowa redukcj¢ zbioru uczacego do kompletnych obserwacji) i eliminacj¢ parami
(kazdorazowe usuwanie z obliczen przypadkow z brakami danych dla wykorzysty-
wanych zmiennych),

(b) uzupehienie brakujacych obserwacji (imputacj¢) na podstawie metod staty-
stycznych (jedno- lub wielokrotne zastapienie Srednia, mediana lub wartoscia najcze-
Sciej wystepujaca; estymacja z wykorzystaniem regresji) lub na podstawie technik
uczenia maszynowego (np. sieci neuronowe lub algorytm k-$rednich) i zastosowania
standardowych klasyfikatorow,

(¢) estymacje funkcji gestosci danych wejsciowych (facznie dla obserwacji kom-
pletnych i brakujacych) oraz zastosowanie wnioskowania bayesowskiego (np. algo-
rytm EM),

(d) wykorzystanie technik uczenia maszynowego, integrujacych klasyfikacjg
i przetwarzanie bez wczesniejszej estymacji brakujacych danych; autorzy pracy
[Garcia-Laencina i in. 2010] jako najbardziej reprezentatywne wymieniaja: podej-
scia wielomodelowe, drzewa decyzyjne, rozmyte uogolnienia sieci neuronowych,
algorytmu kNN i modeli opartych na metodzie wektorow no$nych. Wskazuja oni, ze
dla klasyfikacji z wykorzystaniem danych rzeczywistych nie mozna wskaza¢ metod
najlepszych w sensie doktadnosci klasyfikacji i w konkretnej dziedzinie problemo-
wej konieczne jest kazdorazowo dobranie efektywnych metod.

3. Problemy klasyfikacji i eksploracji danych w torakochirurgii

Techniki klasyfikacji i eksploracji danych sa od lat stosowane w analizie danych me-
dycznych [Bellazi, Zupan 2008], w dazeniu do przezwycig¢zenia ograniczen podejs¢
klasycznych i zwigkszenia efektywnosci wnioskowania, chociaz czasem z dysku-
syjnymi rezultatami [Schwarzer i in. 2000]. Takze w wybranej przez autorow jako
obszar badawczy dziedzinie chirurgii klatki piersiowej klasyczne modelowanie sta-
tystyczne jest uzupetlniane ztozonymi technikami prognostycznymi [Jefferson i in.
1997; Esteva i in. 2007]. Problem badawczy najcze¢sciej dotyczy analizy przezycia
(po operacji lub catkowitego przezycia w chorobach onkologicznych), a wyniki kla-
sycznych modeli Coksa i Kaplana-Meiera sa porownywane z oszacowaniami ryzyka
otrzymanymi przy zastosowaniu réoznych podej$¢ parametrycznych (np. SVM), nie-
parametrycznych (np. kNN) lub ztoZzonych (np. [Santos-Garcia i in. 2004]). Najwy-
godniejsze do interpretacji klinicznej sa drzewa decyzyjne i inne podejscia regutowe,
a takze modele klasyczne, np. podany przez Berrisforda i in. [2005] model regresji
logistycznej, okreslajacy ryzyko p zgonu w ciagu 30 dni po operacji:

p =exp (logit2) / (1 + exp (logit2))
logit, = —5,8858 +(0,0501 x WIEK) — (0,0218 % ppoFEV1%),

przy czym parametry rOwnania wyznaczono na podstawie danych o 5 cechach (wiek,
rodzaj operacji, stan pacjenta (ASA), stopien dusznosci (MRC), ppoFEV1%) dla
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1753 operowanych pacjentéw. Walidacja analogicznych modeli w §rodowiskach kli-
nicznych, innych niz te, z ktérych pochodzg dane zrédtowe, jest utrudniona przede
wszystkim roznorodnos$cia systemow gromadzenia danych klinicznych (i definicja-
mi zmiennych). W wigkszosci prac nie analizuje si¢ wptywu jakosci dostepnych
danych zrodtowych na wyniki oszacowania ryzyka operacyjnego (por. [Gallivan
2005]), szczegolnie pomija si¢ wystgpowanie niekompletnosci danych zrodtowych.
Jedna z nielicznych prac dotyczacych ryzyka operacyjnego i uwzgledniajacych braki
danych jest [Ferguson i in. 2008], w ktorej zauwaza sig, ze udziat brakujacych obser-
wacji wynosi niekiedy 15-75% 1 proponuje si¢ zastosowanie wiclokrotnej imputacji
opartej na algorytmie CART przed opracowaniem modelu regresji logistyczne;j. Jak
wida¢, warunki klasyfikacji na rzeczywistych danych medycznych bywaja drastycz-
nie odmienne od sytuacji, w ktoérych dane lub ich parametry sa generowane podczas
eksperymentow komputerowych.

4. Dane zrodlowe i zalozenia analizy porownawczej

Celem badan bylo poréwnanie efektywnosci podej$¢ do rozwiazywania problemu

klasyfikacji z brakujacymi obserwacjami dla wybranych klasyfikatorow prostych

i ztozonych oraz dla r6znych metod transformacji cech z brakujacymi obserwacjami

w zastosowaniu do rzeczywistych danych medycznych: danych o pacjentach leczo-

nych operacyjnie z powodu raka ptuca we Wroctawskim Osrodku Torakochirurgii

(WTO) w latach 2000-2011. Z perspektywy medycznej pytania badawcze dotyczyty

m.in. modelowania ryzyka operacyjnego: przezycia 30 dni, 1 roku i # lat (przedzia-

ty jednoroczne) po operacji. Celem perspektywicznym byto okreslenie przestanek
do uniknigcia zabiegow niewnoszacych istotnego polepszenia rokowania (ryzyko
dlugookresowe) i dostosowania postgpowania do przewidywanego ryzyka operacji

(ryzyko krotkookresowe).

Perspektywa ilosciowa dotyczyla mozliwosci okreslenia efektywnych podejsé
do klasyfikacji pacjentow dla trzech zmiennych objasnianych (binarne zmienne
Risk30, Risk1Yr; nominalna zmienna PopSur) w sytuacji wystgpowania znacznych
brakéw danych. Pierwszy, najbardziej czasochtonny etap badan obejmowal zgro-
madzenie, integracj¢, anonimizacje i wielokrotng weryfikacje danych zréodtowych
z kilku niekompatybilnych systemow szpitalnych WTO i spoza WTO (Regionalny
Rejestr Nowotworow, Narodowy Fundusz Zdrowia). Efektem prac byto utworzenie
badawczych baz danych o r6znej szczegdtowosci:

— W1 szczegotowe dane o pacjentach z resekcjami ptuc z powodu pierwotnego
raka ptuca (2007-2011, 1203 obiekty, 137 zmiennych objasniajacych, 3% bra-
kéw danych),

—  W2: ograniczony zestaw podstawowych danych o wszystkich pacjentach, kto-
rym wykonano resekcje pluc w latach 2000-2011 (5599 obiektow, 15 zmiennych
objasniajacych, srednio 26% brakéw danych).
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W drugim etapie zdefiniowano metody postgpowania z brakami obserwacji.
Poniewaz badania prowadzono w $rodowisku Statistica Data Miner oraz systemie
uczenia maszynowego WEKA, do analizy porownawczej przyjeto techniki zaimple-
mentowane w tych pakietach: MVE: usunigcie przypadkow zawierajacych brakuja-
ce wartos$ci cech; MVR: zastapienie brakujacych danych wartoscia $rednig (zmien-
ne ilosciowe) lub najczesciej wystepujaca wartoscia (zmienne jakosciowe); IKN:
imputacja brakujacych danych z wykorzystaniem algorytmu KNN. Dodatkowo dla
srodowiska WEKA zaimplementowano procedur¢ MAA, w ktorej brakujace obser-
wacje traktowane sa jako dodatkowe wartosci odpowiedniej cechy oraz procedury
1J4, DR, INB, IML imputacji brakujacych danych z wykorzystaniem algorytméw
— odpowiednio — J48 (klasyczny C4.5), JRip (reguly decyzyjne), NB (naiwny algo-
rytm Bayesa), MLP (perceptron wielowarstwowy).

W trzecim etapie dla kazdej bazy, kazdej zmiennej objasnianej oraz kazdej do-
stepnej techniki przetwarzania brakow danych utworzono pliki eksperymentalne (24)
1 poddano je przetwarzaniu w modutach Przepisy Data Miner (Statistica) i WEKA
Experimenter z wykorzystaniem nast¢pujacych podstawowych klasyfikatoréw (dla
srodowisku WEKA dodatkowo NB): metoda wektorow nosnych (SVM, SMO), sieci
neuronowe (MLP), drzewa decyzyjne (CART i drzewa wzmacniane), las losowy
(Random Forest). W kazdym przypadku zbudowano 20-procentowe proby testowe,
a jako metod¢ walidacji wybrano 10-czesciowy sprawdzian krzyzowy. Analiz¢ po-
rownawcza wynikow klasyfikacji dla roznych metod przetwarzania brakow i r6z-
nych klasyfikatoréw przeprowadzono na podstawie nast¢pujacych wskaznikow: TPR
— czutos¢ klasyfikacji (TP/(TP+FN)); TNR — swoistos$¢ klasyfikacji (TN/(FP+TN));
PPV — dodatnia zdolnos¢ predykcyjna (TP/(TP+FP)); ACC — odsetek poprawnych
klasyfikacji; JY — statystyka J Youdena (TPR+TNR-1); KAPP — statystyka Kappa
Cohena (dla binarnej klasyfikacji TP, TN, FP, FN oznaczaja odpowiednio liczby:
prawidlowego wykrycia ryzyka, prawidlowego wykrycia braku ryzyka, blednego
wykrycia ryzyka — blad I rodzaju, blednego niewykrycia ryzyka — blad II rodzaju).

W ostatnim etapie wykonano dodatkowe badania porownawcze w srodowisku
WEKA, przy zastosowaniu algorytmu wzmacniajacego AdaBoostM1 poréwnano
efektywnos$¢ wyboru jako klasyfikatorow bazowych kilku algorytmoéow (SMO, NB,
RF, CART), dla ktorych w etapie 3 otrzymano najlepsza doktadno$¢ klasyfikacji.

5. Omowienie wynikow badan i wnioski

Wybrane wyniki badan, uporzadkowane wedlug malejacej wartosci statystyki
J Youdena, przedstawiono w tab. 1-4. Zastosowano w nich omowione wyzej ozna-
czenia zbioru uczacego (W1x, W2x w kolumnie ,,Dane”), wskaznikow jakosci kla-
syfikacji (sze$¢ ostatnich kolumn) i metody przetwarzania brakujacych danych (ko-
lumna MB). Trzeci znak symbolu w kolumnie ,,Dane” oznacza zmienna obja$niana
(3 — ryzyko 30-dniowe Risk30, 1 — ryzyko roczne Risk1YT, S — ryzyko dlugookre-
sowe PopSur).
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Poroéwnanie metod przetwarzania brakujacych danych (tab. 1) nie wskazuje na
zdecydowana przewagg jednej z metod dla analizowanych zbioréw danych zrédto-
wych. Wyniki klasyfikacji (TPR, PPV, ACC) dla wigkszo$ci zbiorow sa poréwny-
walne z lekka przewaga imputacji z wykorzystaniem algorytmu kNN i z najgorszym
wynikiem dla eliminacji przypadkow z brakami danych (MVE). Jednoczes$nie zwra-
ca uwagg niska warto$¢ statystyki J Youdena dla analizy ryzyka krotkookresowego
(Wx3, Wx1) pomimo stosunkowo dobrej doktadnosci klasyfikacji (ACC). Odmien-
na sytuacja wystepuje dla analizy ryzyka dlugookresowego (WxS), gdzie znacz-
nie spada doktadno$¢ klasyfikacji, gtdwnie w zwiazku ze zmniejszeniem dodatniej
zdolnosci predykcyjnej, ale bardzo poprawia si¢ ujemna zdolno$¢ predykcyjna, co
wplywa na zwigkszenie wartosci statystyki J.

Porownanie klasyfikatoréw (tab. 2) wskazuje na istotng przewage najprostsze-
go naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla wigkszos$ci analizowanych zbiorow
danych. Powyzsze wnioski potwierdza zestawienie najlepszych kombinacji klasyfi-

Tabela 2. Por6wnanie wynikoéw klasyfikacji dla analizowanych klasyfikatorow

Dane Klasyfikator TPR TNR KP PPV ACC JY
W13 | NaiveBayes 0,91 0,32 0,11 0,98 89,84 0,23
SMO 0,98 0,10 0,09 0,98 96,09 0,08
JRip 1,00 0,04 0,05 0,98 97,22 0,03
SimpleCart 1,00 0,01 0,01 0,97 97,35 0,01
WI11 | NaiveBayes 0,81 0,46 0,25 0,85 73,70 0,27
SMO 0,92 0,26 0,21 0,83 77,97 0,18
MultilayerPerceptron 0,94 0,17 0,13 0,81 77,86 0,11
RandomForest 0,96 0,11 0,09 0,80 78,53 0,07
WIS | SMO 0,45 0,87 0,25 0,36 43,06 0,32
SimpleCart 0,39 0,92 0,24 0,45 42,61 0,31
NaiveBayes 0,43 0,86 0,23 0,34 39,36 0,29
JRip 0,27 0,96 0,20 0,54 42,38 0,22
W23 | JRip 1,00 0,09 0,15 0,98 97,63 0,09
NaiveBayes 0,97 0,10 0,06 0,98 95,12 0,07
RandomForest 1,00 0,02 0,02 0,98 97,51 0,01
SimpleCart 1,00 0,01 0,02 0,98 97,54 0,01
W21 | NaiveBayes 0,89 0,33 0,24 0,86 78,77 0,22
RandomForest 0,95 0,22 0,20 0,84 81,24 0,16
JRip 0,98 0,10 0,10 0,83 81,60 0,07
SimpleCart 0,98 0,08 0,08 0,83 81,99 0,07
W2S | NaiveBayes 0,29 0,94 0,23 0,38 38,60 0,22
RandomForest 0,29 0,92 0,26 0,33 41,77 0,21
JRip 0,12 0,98 0,10 0,46 36,04 0,11

Zrodto: obliczenia wlasne.
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kator + metoda przetwarzania brakéw danych dla kazdego zbioru uczacego i kazde;j
zmiennej objasniajacej (tab. 3). Zestawienie potwierdza tez zroznicowane mozliwo-
sci predykcyjne dla ryzyka krétko- (doktadnosé klasyfikaciji 75-95%) 1 dtugookreso-
wego (najwyzsza doktadnos$¢ klasyfikacji z reguly nie przekracza 50%).

Tabela 3. Najlepsze wyniki klasyfikacji dla poszczegdlnych zbiorow uczacych
i zmiennych objasniajacych

Dane MB Klasyfikator TPR TNR KP PPV ACC Y
W13 IKN |NaiveBayes 0,90 0,41 0,12 0,98 88,4 0,3067
W13 MVR | NaiveBayes 0,91 0,33 0,10 0,98 89,2 0,2366
Wil IKN |NaiveBayes 0,81 0,47 0,27 0,85 74,1 0,2838
Wil MAA |NaiveBayes 0,81 0,46 0,26 0,85 74,0 0,2746
WIS |MLP |SimpleCart 0,52 0,90 0,33 0,46 48,8 0,4183
WIS |MVR |SimpleCart 0,52 0,90 0,31 0,45 47,2 0,4136
w23 MLP |JRip 1,00 0,12 0,19 0,98 97,7 0,1225
w23 INB NaiveBayes 0,95 0,17 0,08 0,98 93,2 0,1161
W21 IKN RandomForest 0,97 0,45 0,50 0,89 87,7 0,4237
W21 MLP |NaiveBayes 0,88 0,42 0,31 0,87 79,9 0,2994
W2S IKN RandomForest 0,57 0,96 0,54 0,61 63,7 0,5273
w2s IKN | NaiveBayes 0,39 0,94 0,28 0,46 42,8 0,3309

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 4. Efekty zastosowania metody wzmocnienia dla wybranych zbiorow uczacych

Dane MB Klasyfikator TPR | TNR | KP | PPV | ACC Y

W13 | MVR | AdaBoostM1.SimpleCart 1,00 | 0,08 | 0,11 | 0,98 | 97,3 | 0,0799
W13 | MVR | SimpleCart 1,00 | 0,01 | 0,01 | 0,97 | 97,3 | 0,0057
W1l IKN | AdaBoostM1.SimpleCart 0,89 | 0,28 | 0,18 | 0,82 | 75,9 | 0,1631
Wil IKN | SimpleCart 1,00 | 0,01 | 0,00 | 0,79 | 79,1 | 0,0035
WIS | MLP | AdaBoostM1.SMO 0,46 | 0,87 | 0,28 | 0,38 | 45,1 | 0,3396
WIS | MLP |SMO 0,46 | 0,88 | 0,29 | 0,38 | 45,6 | 0,3368
WIS | MLP | AdaBoostM1.NaiveBayes 0,40 | 0,89 | 0,26 | 0,38 | 41,1 | 0,2956
WIS | MLP | NaiveBayes 0,40 | 0,89 | 0,26 | 0,38 | 41,2 | 0,2928

Zrodlo: obliczenia whasne.

Dodatkowe obliczenia (etap 4) wykazaly, ze wskazane moze by¢ kontynuowanie
badan z innymi modelami klasyfikacji, np. z wykorzystaniem klasyfikacji wzmoc-
nionej (wstepne wyniki w tab. 4), pozwalajace w wielu przypadkach na zwigksze-



424 Marek Lubicz i in.

nie szczegdlnie ujemnej zdolnosci predykcyjnej. Proby zastosowania dostgpnych
w s$rodowisku WEKA klasyfikatorow wielomodelowych (np. Decorate, Random
Committe) i metody bagging nie doprowadzity do otrzymania wynikéw lepszych od
zestawionych w powyzszych tabelach.

Wyniki analizy na dostgpnych zbiorach uczacych potwierdzily obserwacje lite-
raturowe [Belazzi, Zupan 2008] o co najmniej porownywalnej z innymi klasyfika-
torami zdolnos$ci predykcyjnej podejs¢ klasycznych, takich jak naiwny klasyfika-
tor Bayesa i algorytm k-NN zastosowany do imputacji brakow danych w zbiorze
uczacym. Stosunkowo wysoka doktadnos¢ klasyfikacji (75-95% dla Wx1), wyzsza
od opisywanej w pracach z zakresu modelowania ryzyka operacyjnego, wymaga
jednak zestawienia ze specyficznymi cechami zbioréw danych: empiryczne ryzyko
(czgstos¢ zgondw pooperacyjnych) dla zbioréw W1 1 W2 wynosito odpowiednio 3,2
12,4% dla Wx1 raz 20,9 1 16,9% dla Wx2. Opracowanie podejs¢ prognostycznych
o efektywnosci akceptowalnej przez klinicystow wymaga w zwiazku z tym dalszych
badan.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF SELECTED DATA MINING
APPROACHES TO THE CLASSIFICATION
OF MEDICAL DATA WITH MISSING VALUES (COVARIATES)

Summary: In implementation projects, in particular when analyzing medical data, it is quite
often necessary to deal with tackle decision problems with missing values of specific vari-
ables (covariates). The aim of this paper is to perform a comparative analysis of selected data
mining approaches, particularly simple and combined classifiers (ensembles) to solve clas-
sification tasks with missing data. The research was conducted using data mining techniques
implemented in STATISTICA Data Miner and WEKA Machine Learning environments. The
source data was extracted from a hospital data base of lung cancer patients treated surgically
at Wroctaw Thoracic Surgery Centre in the period 2000-2011.

Keywords: data mining, classification, missing values, medical data.





