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Abstrakt

Tato prace se vénuje moznosti vyuziti Bayesovskych siti pfi klasifikaci spodniho
infarktu myokardu. Poskytnuta pfedzpracovana testovaci data obsahovala 2596 EKG
zaznamu S 37 atributy, rozdélena v poméru 2333 normalnich a 263 abnormalnich signalt.
V préci je postupné testovano nékolik béznych metod pro sestaveni Bayesovskych siti, spolu
s porovnavanim jejich vystupti. Znatelného zlepseni rozliSovacich schopnosti téméi vSech
algoritmt se podafilo docilit profezdnim kompletniho souboru dat pomoci rozhodovaciho

stromu.

Nejlepsimi sitémi, vytvofenych pomoci K2 a HillClimber algoritmu, se podatilo

dosahnout velmi dobrych vysledki se senzitivitou nad 81 % a specificitou nad 95 %.

Abstract

This thesis investigates the possibility of using Bayesian network structures for
classification of inferior myocardial infarction. The test data had been preprocessed and
contain 2.596 ECG records in 37 individual attributes divided into 2333 normal and 263
abnormal signals. We have successfully tested a multitude of methods of Bayesian network
design and compared the results. The resolution of almost all algorithms has been
significantly improved by cutting the complete dataset using decision tree.

The best classifiers were based on K2 and HillClimber algorithms where we reached

sensitivity of more than 81 % and specificity of more than 95 %.
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,, The probability of any event is the ratio between the value at which an

expectation depending on the happening of the event ought to be computed, and

€€
the chance of the thing expected upon its happening

of Bayes.

1701 -1761






1. Uvod
Medicina je dnes velmi Siroky pojem, propojujici stale vice riznych, nékdy zdanlive
neslucitelnych, obori. Jednou z oblasti, kde velmi rychle narista jeji vyznam, je zpracovani
dat. Ve spojeni se zlepSujicim se technickym zazemim nartsta objem informaci, které je
potieba vyhodnocovat. Tato prace se zabyva moznosti strojového zpracovani pofizenych dat

u spodniho infarktu myokardu.

Jednotlivym teoretickym castem se postupné vénuji v Kapitole 3 (strucny rozbor
biologickych signalii), Kapitole 4 (ivod do Bayesovskych siti) a kapitole 5 (uvod do
predzpracovani dat). V Kapitole 6 jsou popsany jednotlivé experimenty a metody, které byly

pouzity k sestavent siti.

Testovaci data jsem mél k dispozici z 12-ti svodového systému EKG, poskytnutého
firmou Medical Technologies CZ a. s. Plivodni soubor obsahoval 6332 zaznam. Pro tuto
praci jsem jiz dostal data ptfedptipravend a procisténd s celkovym poctem 2596 zaznamd,
obsahujicich 2333 normadlnich a 263 abnormélnich signélii. Data byla sbirdna mezi roky
2004 az 2007 pomoci priistroje 12BTL-08 LC EKG s vzorkovaci frekvenci 500 Hz
a presnosti 3,9 V.






2. Cil prace

Zakladnim cilem prace je vyuziti struktury zvané¢ Bayesovska sit’ ve zdravotnictvi.
Tato implementace konkrétné testuje vyuziti sit€ pro posouzeni signalu EKG pii
vyhodnocovani, zda pacient prodélal spodni infrakt (inferior myocardial infarction).
V dnesni dobé€ se k tomuto vyhodnoceni pouziva naméfeny EKG signdl, se kterym nadale
pracuje 1ékaf. U ného je nutna expertni znalost problematiky, zkusSenosti a jisty druh citu.
Naproti tomu vypocetni technika prodé€lala v poslednich nékolika desetiletich raketovy
vzestup vykonu a zejména V minulém desetileti i neuvétitelny nartst informacnich databazi.
Diky tomu mizeme dnes vidét velké posuny v oboru umélé inteligence. Prikladem muize byt
superpocitat IBM Watson, ktery dokaze pfirozené komunikovat s lidmi (predved! to
vV obdobe televizni soutéZe Riskuj). Jeho nejvétsim technologickym pokrokem je

propracovany datamining informaci dostupnych z internetu.

To je technologicka $picka dnesni doby. V mediciné je to ale se zavadénim
nejmodernéjsich technologii do praxe vzdy pomalej$i. Divodem je nutna jistota, Zze dany
algoritmus ¢i 1ék bude idealné bezchybny a bezpecny, protoze se jedna o lidské zivoty. Doba
prechodu pfistroju z ¢isté analogovych na digitalni se v medicin€ stdva jiz samoziejmosti a
Cislicové zpracovani ptfinasi fadu benefiti. Diky vysokému vykonu pfistroji nam je
napiiklad umoznéno provadét vySetieni na magnetické rezonanci €i pocitacové tomografii

prakticky v realném case.

Jednim z dilezitych prvkll dnes$ni mediciny je prace s namérenymi signaly. Spolu
s evoluci a prostupem techniky do medicinskych obort se zvySuje vyznam zpracovani tohoto
dilezitého zdroje dat. Uprava probiha v nékolika krocich, poéinaje zdkladnim pro¢isténim
dat od zjevné chybnych ptipadi, pfes riizné druhy filtraci a odstrafiovani rusivych fragmentt,
extrakci jednotlivych ptiznakd az po vlastni klasifikaci. Jedna se o velmi slozity fetézec

udalosti, které je potieba provést pro co nejlepsi piesnost finalniho vyhodnoceni.

Dalsim oborem je pravé uméla inteligence, kterd se snazi obsahnout jak odborné
znalosti, tak i zkuSenosti 1ékafi. Vyhodou takovych systému je pak jejich nezavislost.
Systém nezna tinavu a nepocituje zaddné osobni problémy. Velmi u¢inné mize obor umelé
inteligence pomahat Iékaiim pfi stanoveni diagndz u pacientii. Specialné pak rozhodovaci
stromy, neuronové sité ¢i Bayesovskeé sité. Rozhodovaci stromy jsou pro toto pouziti vhodné
jen Castecné, protoze jejich sila je soucasné i pomérné velkou slabinou. Stromy se dokazou

rozhodovat velmi striktng, to vSak nemusi byt vzdy zadouci. Naproti tomu Neuronové
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a Bayesovské sité pracuji s pravdépodobnostnimi tabulkami a jejich vysledky nemusi byt

vzdy tak ptimocaré. To otevira moznosti pro jisty druh strojové emulace 1¢katské praxe.



3. Teoreticky uvod, biologické signaly
K zakladnim projeviim Zivota viech organismi patii vydavani riznych signali. Skala
typt signall je velikd, poCinaje zvukovymi projevy az po objemové zmény rtiznych organt.
Rizné signély je tedy nutné méfit specializovanymi technikami, podle jejich fyzikalni

podstaty.
Zakladni rozdéleni biologickych signalt podle fyzikalni podstaty:

= Elektrické projevy
= Magnetické projevy
= Ostatni projevy

Pod ostatni projevy fadime sledovani vSeho, co nemd jako vystup elektrickou

veli¢inu a musime vyuzit pfevodnik na veli¢inu elektrickou — strojové detekovatelnou.

Pro mapovani specifickych signalti se zrodily rizné védni obory. Zamétuji se na
danou frekven¢ni a napét'ovou oblast a idealné pouze na misto, kde je mozné signal naméfit.

To vSe z diivodll vyssi presnosti.

3.1 Zakladni méreni elektrickych projevii biologickych signalii

» EKG - elektrokardiogram (rozsahy napéti do 5 mV a frekvence do 150 Hz)

= EEG - elektroencefalogram (rozsahy napéti do 100 uV a frekvence do 80 Hz)
» EMG - elektromyogram (rozsah napeti je do ImV a frekvence do 100 Hz)

= EOG - elektrookulogram (rozsahy napéti jsou do ImV, frekvence do 100 Hz)
= ERG - elektroretinogram (rozsahy napeti do 100 uV a frekvence do 50 Hz)

» EGG - elektrogastrogram (rozsahy napeti jsou 100 uV a frekvence cca 3 Hz)

Z uvedenych rozsahti napéti a frekvenci miizeme vidét, ze signaly v lidském téle se
velmi misi. Je tedy celkem obtizné snimat pouze veliCinu, kterd nas zajima, vétSinou se k ni
pfidava okolni sum. Sum oviem muiZe byt zptisoben taktéz okolim (nejtypictéjsim prikladem
Jje sitova frekvence 50 Hz). Ten je nutné n€jakym zpisobem odstranit jesté pred tim, nez
zacneme data zpracovavat. Jednou z moznosti je vyuziti filtrti. Pokud zndme pribéh rusiciho

signalu, mizeme diky této znalosti nezadouci signal odstranit.



Dale mame méfeni magnetickych projevi (MKG, MEG, MMG, MRG) ¢i projevi,
které nemaji elektromagneticky vystup (napriklad pletysmogram, kde je jako zdroj signalu

zmeéna objemu).

Zminéné elektrické signaly jsou samoziejmé spojit€é a pro ucely cislicového

Zpracovani je nutné provést diskretizaci.

3.2 Signal EKG

Zdrojem tohoto signalu jsou srdec¢ni potencidly. Méfi se pomoci povrchovych

elektrod a detekovatelné rozsahy napéti jsou do 5 mV a frekvence fadové do 150 Hz.

3.3 Princip elektrokardiografie

Vlastni méteni EKG signalu je bézné neinvazivni vysetfeni, ackoliv pro vyssi
presnost lze provadét i pfimo na srdci. Srdecni sval pii svém stahu vyvolava malé napéti,
které se nasledné §ifi t€lem k povrchu kuze a zde jej detekujeme elektrodami. Toto napéti je
dano rozdilem stavii na riiznych mistech srdce pfi Sifeni akéniho potencidlu. Vysledkem
méfeni je elektrokardiogram, coz je zaznam elektrické aktivity srdce v ¢ase. Tato kapitola
se svym obsahem opira zejména o knihu Bioelectomagnetism (J. Malmivuo, R. Plansey)
zdroj [8].

Pro spravné provedené méteni kiivky EKG je nutné dodrzet korektni zapojeni svorek

— svodu. Dnes se pouziva nékolik svodovych systémti.

3.3.1 Einthovenovy svody L., IL,, III.

Bipolarni koncetinové svody, méfici zmény potencidlu mezi dvéma elektrodami.

Jednotliva mista pro ptiloZeni jsou oznacena

» R —prava ruka (obvykle cervend svorka)
» L —levaruka (obvykle Zlutd svorka)
» F —kotnik levé nohy (zrnaceno zelenou elektrodou)

* N —neutralni elektroda (cernd) fungujici jako uzemnéni

Jako 1. svod je oznacovan signal vznikajici mezi elektrodami R-L, II. svod vznika

mezi elektrodami R-F a lll. svod mezi elektrodami L-F.



Pti tomto zapojeni nam vzniké tzv. Einthoveniv trojuhelnik, ktery je pfiblizné rovnostranny,
svirajici uhly 60° mezi stranami. Diky vzniklému tvaru mizeme detekovat vektor elektrické
srdecni osy. Ten se dopocitava v zavislosti na velikostech vin a polarité v jednotlivych

vrcholech R-L-F zapojeného obvodu.

3.3.2 Goldbergerovy svody

Goldbergerovy augmentované svody aVL, aVR, aVF jsou unipolarni koncetinové

a mefi zmeény potenciall

protilehlych elektrod.

Obrazek 1 - Zapojeni Einthovenovych svodi

mezi elektrodou a piisluSnou svorkou, vznikajici spojenim zbylych

5 kiz

Obriazek 2 - Zapojeni Goldbergovych svodii; zdroj [8]

Samy tyto svody

vznikajiciho spojenim vsech elektrod pies Wilsonovu svorku s odporem 5 kQ.

nesnimaji rozdily proti elektrodam, ale vii¢i nulovému potencialu,



http://www.bem.fi/book/15/15x/1507x.htm

V soucasné dob¢ se pouzivaji jako doplnéni pro Einthovenovy svody a vytvaii 6 0S,
které jsou vzajemné pootocené o 30° a davaji nam jemngjsi Skalu pro nalezeni vektoru

srdecni osy.

3.3.3 Wilsonovy svody
Wilsonovy svody V1 — V6 jsou unipolarni hrudni, méfici zmény potencialu mezi

elektrodou a svorkou, vznikajici spojenim vsech 3 koncetinovych svodi.

Pti méteni signalu musime kompenzovat chyby a neptesnosti vznikajici riznymi
zpuisoby. Naptiklad v okoli 1 Hz lezi harmonické slozky, které jsou zptisobeny pohybovymi
artefakty.

Clavicula  \ _Mid-clavicular
" /~line

e —

7 ey

[ Mid-axillary
~ line

Obrazek 3 - Zapojeni Wilsonovych svodi na téle, zdroj [8]

Vsechny jmenované svodové systétmy se v dneSni dobé vzijemné dopliuji
a propojuji do tzv. 12ti svodového zapojeni EKG, pro co nejlepsi pfesnost pii pofizovani

elektrokardiogramu.


http://www.bem.fi/book/15/15x/1508x.htm

3.4 Popis EKG krivky
Kftivka EKG je periodicky signal, ktery je vyvolavan srde¢ni ¢innosti. Po spravném
odméteni, je mozné z charakteristiky usuzovat, zdali je dotycny ¢clovek v poradku ¢i trpi
néjakymi zdravotnimi obtizemi. Signaly by méli dodrzovat urcitou charakteristiku, ktera sice

muze mit rizné veliké amplitudy, ale Spicky v signalu by méli byt v uréitém vzijemném

pomgeru.
< 5 mm P T
I I
0.2sec 5mm
H
R 0.5my
1mm 0.04 sec + Tmm 0.1 mVy
Il Il L L L
25 mm/sec (1 0 mm;’m\o
P-R
P < » < S-T I T
seg- segment
| A ment . |
| |
P-R Q
interval
4 S-T o
S interval
+ QRS *
interval
= Q-T interval &
Obrazek 4 - béZna kiivka EKG signalu, zdroj [8]
. — vznika pfi depolarizaci sini srdce.
1. Pvlna k4 pfi depol d

2. Qsicka — zacinaji se depolarizovat srde¢ni komory
R Spicka — hrotova depolarizace, smér vektoru depolarizace se kryje
s anatomickou osou srdce

4. SS§pi¢ka — pozdni depolarizace levé komory

5. Tvlna —je zplsobena repolarizaci komor
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Tyto tseky jsou typické pro zdravého jedince a jejich bézné hodnoty jsou uvedené

v tabulce (Tabulka 1).

Doba trvani (s) | Amplituda (mV)
P vina 0,06 -0,11 <0,25
QRS komplex <0,12 08-1,2
S-T segment 0,12
T vina 1,16 <05

Tabulka 1 - Porovnani hodnot jednotlivych useki EKG signalu

3.5 Elektrody

“

Obrazek 5 - P¥iklady riznych typi elektrod; zdroj [10]

Zivy organismus a elektronické piistroje jsou rozdilné typy vodi&t. Lidské t&lo je
vodic¢em 2. tfidy, kde elektricka energie probih4 na bazi ionti. Naproti tomu méfici pfistroje
jsou vodic¢i prvni tfidy, kde se nédboj ptedava elektrony. Na rozhrani dochazi ke zméné typu
vodivosti. Musi tedy dochézet k ptedani iontd mezi elektrodou a elektrolytem a nésledné

oxidacni reakci, kdy se z materidlu uvolni elektrony.
Mozné pfipojeni elektrod na ¢loveka zavisi na jejich provedeni. Elektrody je mozné

pouzit jehlové pifimo na méfeny organ, pfisavaci nebo jednorazové ptilepit (viz Obrdzek 5).

Jako materialy pro nejbéznéjsi povrchové elektrody se pouzivaji kovy obalené tézko
rozpustnou soli ponoiené do elektrolytu, se kterym maji spolecny aniont. Dochdzi tak
ke kombinovanému rozhrani elektroda — elektrolyt - mérend osoba. Na rozhrani elektrolyt —

povrch téla je vhodné pouzit vodivy gel, ktery vyrovné nerovnosti kiize.
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3.6 Abnormality EKG pri infarktu myokardu

U infarktu myokardu spodni stény se zmény na EKG signalu projevuji na svodech

Il a aVF. Detekovatelny postupny sled zmén je vzdy nésledujici:

1. Elevace useku S-T

2. Vznik kmitia Q

3. Normalizace useku S-T
4. Inverze T viny

Tento postupny proces se vétsinou pohybuje v rozmezi 24 — 48 hodin. Inverze viny

T je vétSinou trvala (zdroj [15]). Pokud elevace tiseku S-T nastava po S kmitu, pak se mtze

jednat o normalni EKG signal, zvany high take off. Dilezité je vyhledavat souvislost se

jmenovanou T vinou. V ptipadech, kdy infarkt nepostihne celou $itku srdeéni stény, nemusi

dojit ke vzniku kmit Q a rovnou probéhne inverze viny T.
1 hodina po zacatku bolesti

&
i i e
s s e 18333 BESY
ji

6 hodin po zacatku bolesti

24 hodin po zacatku bolesti

Obrizek 6 - Rozvoj infarktu myokardu spodni stény; zdroj [15]
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4. Teoreticky uvod, Bayesovské sité
Jedna se o pravdépodobnostni model systému, ktery je vizualizovan jako orientovany
graf. Nahodné veli¢iny jsou reprezentovany jako uzly a pravdépodobnostni zavislosti jako
hrany. Kazdému uzlu je vypoctena a piifazena pravdépodobnostni distribuce, ktera je zavisla

na svych predcich a ma tvar (4.1).

P(u|parents(uw)) (4.1)

Muzeme tedy vidét, ze kazdy uzel je ptimo zavisly na vSech predchazejicich uzlech,

ze kterych prichdzeji hrany.

Pro celou Bayesovskou sit" existuje pravé jedna spoleéna pravdépodobnostni

distribuce a lze ji vypocitat podle vzorce (4.2).

R(ODie) = | [P (6106, ) (4.2)

eV

Bayesovskd sitt se pouzivd v systémech, u nichz je potiebné vyuZiti
pravdépodobnostniho odvozovani. Pokud je ndm znama struktura sit€ a pravdépodobnostni
distribuce v jednotlivych uzlech, pak mizeme jednoduSe vypocitat aposteriorni
pravdépodobnost libovolného uzlu. Nejjednodussim prikladem Bayesovské sité je naivni
Bayesovsky algoritmus. Ten je ostatn€ mozné pouZit jako inicializa¢ni strukturu sit€ pro
vytvareni BN. Naivni Bayesovsky klasifikator pfedpoklada, Ze veskeré parametry mezi
sebou nemaji Zadné vazby a piimo ovliviiuji rozdéleni tiidy. V nékterych piipadech nam tato
piedstava muze posta¢ovat a dokaze podavat dobré vysledky. U spousty aplikaci v§ak jenom
toto vyobrazeni nestaci. Velmi Casto se stavd, ze pravdépodobnostni rozdéleni jednoho

atributu je ptimo zavislé na jiném atributu. Pro tyto pfipady se konstruuji Bayesovské site.

U BN se potykame s problémem, jak najit vazby mezi jednotlivymi pfiznaky.
Druhym extrémem (na rozdil od naivniho Bayese bez vazeb) je ptitazeni vazeb mezi viemi
atributy. Tady narazime na extrémni vypocetni slozitost, kdy s kazdym ptidanym atributem

exponencialn€ narlistd obtiZnost zpracovani. Proto je vhodné najit vazby mezi ptiznaky
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vhodnym algoritmem nebo nékteré atributy (pokud jsou nevhodné ci koreluji s jinymi)

pfedem vytadit.

Pro ohodnoceni uzli a hran je nutné sit’ nastavit. Zakladni moznosti nastaveni mame

v dvé (viz Obrazek 7).

Sestaveni struktury Bayesovskych siti

Bez uceni
MetOdy = LieE] - Naivni Bayesovsky

(Learned-From-Data structure) klasifikator
- Expert-based

Topologické razeni Vyhleqavau
algoritmy

- Nahodné Ohodnoceni
- hill-climbi
- Expert-based LRl - K2 metrika

L - K2 algoritmus
- Scatter criterion-based . L
- Simulované Zihani

Obrazek 7 - Metody pro nastaveni Bayesovskych siti, zdroj [1]

4.1 Expert-Based Structure

Pokud jsme detailn¢ seznameni s problematikou, miizeme si dovolit strukturu sité
napiimo vytvofit. V praxi to znamena identifikovat proménné a urcit zavislosti mezi nimi.
Sit’ si nasledné odvodi pouze pravdépodobnostni ohodnoceni. Tento zpisob je sice velmi
intuitivni, ale nastaveni je limitovdno na malé sit¢ ¢i dobfe znamé problémy. Dalsi
nevyhodou muize byt pravé nastaveni expertnich znalosti, protoze expertni znalost neni
u vétsiny piipadt exaktné definovana. Postupy sestavené riznymi experty se proto nemusi
shodovat. Vystupy z této sité taktéz nemusi byt presné, protoze nastaveni je provadéno pro
dané prostiedi. Pokud se parametry okoli zméni, pak je nutné sit’ znovu kalibrovat, ptipadné

se zamyslet nad spravnosti propojeni jednotlivych uzli nebo uzly samotnymi.

4.2 Learned-From-Data Structure

Zakladem tohoto nastaveni je nechat v§e odvodit z trénovacich dat. Toto se nam hodi

Vv ptipadé, ze mame velky pocet vstupnich dat nebo expertni znalosti feSeného problému jsou
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omezené ¢i neznamé. Je také mozné nésledné dotvofeni sit¢ pravé asteCnymi znalostmi.
Uceni Bayesovské sité probiha bud’ pomoci uéeni s omezenimi (constraint-based) nebo

metodou prohledavani s vyuzitim skorovaci funkce (search&score).

Metoda uceni s omezenimi vyuziva pti konstrukci BN zakladni statické testy jako je
chi-kvadrat nebo vzajemna vyména informaci (mutual information) k nalezeni podminéné

nezavislych vztahli mezi jednotlivymi proménnymi.

Naproti tomu S&S metoda zahrnuje 2 tkony. Vyhledavaci procedura nejprve
navrhne sit’ a nasledné vyhodnocovaci operace vVypocte ohodnoceni pro kazdou z nalezenych
Casti. Pro malé sité je mozné pouziti metody hrubé sily (brute-force), diky které najdeme
nejvhodnéjsi zptisob zapojeni, ale zaplatime za to ¢asovou narocnosti (v tomto pripade je
velikost sité doporucena rFdadové do 5ti uzhit). S kazdym dalSim uzlem roste naro¢nost
vypoctu exponencialné. Pti velkém poctu prvkii ndm tedy nezbyde nic jiného, nez pouzit

vhodnou heuristickou funkci pro hledani.
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4.3 Vyhledavaci algoritmy pouZivané u Bayesovskych siti

4.3.1 Hill Climbing a Repeated Hill Climbing

Proces hledani zacina stanovenym bodem v prostoru neorientovaného grafu. Tento

bod je vétsinou zvolen nahodné, ale zalezi na konkrétni implementaci.

e Uzel je expandovan, vyhledaji se jeho nejblizsi sousedé a ty jsou nasledné
ohodnoceny.

e V/ybere se uzel s nejvyssim ohodnocenim a ten je dale expandovan.

e Tento cyklus expanze uzli pokracuje do té doby, kdy maji vS§echny sousedni uzly

ohodnoceni horsi, nez posledni expandovany. Tento bod se stava vyslednym.

Zasadnim nedostatkem tohoto algoritmu je jeho nachylnost na uvéaznuti v lokdlnim
extrému. Tento problém Ize minimalizovat tim, ze kod spustime vicekrat a pokazdé
vybereme jiny vstupni uzel (prdvé Repeated Hill Climbing). Samoziejmé zalezi na poctu

opakovani.

4.3.2 LAGD Hill Climbing

Look Ahead Hill Climbing — vylepsena verze piedchoziho algoritmu, ktera se snazi
eliminovat uvaznuti v lokalnim extrému pomoci dopifedného prohledavani. Prohledavani se
provadi v omezené sad¢ nejlepsich vysledki (podobné, jako cisty HillClimbing) a soucasné
S jejich naslednymi expanzemi. Hloubku expanze a mnozstvi vybranych bodi mizeme

parametricky nastavit.

4.3.3 K2
V dnesni dobg je to asi nepouzivanéjsi algoritmus pro Bayesovské sité, publikovany
v roce 1992 (G. F. Cooper, E. Herskovits). Jedna se o hladovy algoritmus, ktery se snazi
maximalizovat pravdépodobnost shody modelu Bayesovské sit€¢ a zkoumanych dat

(Search&Score metoda).

Na zacatku jsou vSechny uzly bez rodic¢l. Algoritmus prochazi jednotlivymi uzly
a k nim se vytvaii mnozina kandidatl na jejich rodice. Ty musi maximalizovat ohodnoceni
uzlu. Potencidlni rodice se do mnoziny neptidavaji v pfipad€, Ze jiZ mnoZina obsahuje
maximalni pocet kandidati na rodi¢e nebo se nadale nezvysuje hodnoceni sité. Pouziti je
limitovano na diskrétni rozdéleni hodnot a vstupni data musi byt Uplna. S tim je nutné se

dasledné vyporadat v casti predzpracovani dat. Moznym problémem ziistava uvaznuti
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vV lokdlnim maximu. Dalsi, ktery vznikd z podstaty K2 algoritmu, je otdzka urceni

maximalniho poétu rodict (resp. kandidatii na rodice).

K2 metrika, pouzivana pro ohodnoceni sité, se fidi Bayesovskou funkci a je
posteriorni pravdépodobnosti struktury G, dand ndhodnym vybérem prvku D ze spole¢né

distribuce X (rovnice (4.3)).

P(D|G)-P(G) _ P(G,D)
P(D)  P(D)

P(G|D) = (4.3)

4.3.4 Simulated Annealing
Metoda, ¢esky nazyvana simulované Zihani, je velmi naro¢na na vypocéet. V. mém
piipadé se datovy soubor (viz kapitola 6.2) pocital 1,5 hodiny a potieboval néco pies 17 GB
RAM. V principu je sice mozné algoritmus implementovat pro paralelni zpracovani,

Vv programu se mi ale nepodafilo tento rezim vynultit.

Postup vychazi z fyzikalniho principu zihani oceli. Zihani je proces pii kterém t&leso
umisténé v peci pii vysoké teploté za¢iname velmi pomalu zchlazovat. Diky tomu postupné
dochazi k zadanému uspotfadani vnitini struktury materidlu a tim 1 stabilni a pevné

konfigurace.

Kod vyuziva této podoby, kdy s vysokou pocatecni teplotou se déji pieskoky
minimalizujici uvaznuti v lokélnim extrému. Skoky jsou vyvolavany nahodné (viz vzorec
(4.4)) a piimo zavisi na funkci random v hranicich <0,1>. Pro nahodnou funkci se idealné
vyuziva Gaussovo rozdéleni. Postupnému sniZzovani proménné teploty je pfimo Umérné
zkracovani velikosti ndhodnych pfeskokl. Kod se tedy postupné dostdva do optimalni

pozice.

1 ,pro f(x) < f(xo)

Plx = %) = { UGILED b £(x) > f(xo) (4.4)

e

Ze vzorce (4.4) vidime, ze pokud ma stav aktualni X mens$i hodnotu, neZ stav Xo, pak
tento novy stav prohlasime za nejlepsi. V opacném ptipadé se do vybéru vkladd nahodna

funkce, ktera s urcitou pravdépodobnosti rozhodne, zdali stav bude i tak pouzit nebo ne.
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Akceptace nového stavu v tomto piipadé zavisi na nerovnici (4.5). Pokud nerovnost plati,

pak dojde k pouziti nového stavu.

~(f(x)=f(x0))
rand(0;1) <e T (4.5)

Dtlezitym prvkem je jiz zminénd teplota, kterda svoji velikosti silné ovliviluje
pravdépodobnost preskoku. Pokud je teplota v kontrastu se jmenovatelem exponencidlni
funkce vzorce (4.5) velmi vysoka, pak dochazi k tomu, ze prava strana nerovnosti se limitné
blizi k hodnoté 1 a na levé stran¢ v tu chvili nezalezi na pravdépodobnostnim rozdéleni —

témer vzdy bude mensi nez 1.

Postup popsany vyse se nazyva Metropolistv algoritmus a ten se pro kazdou teplotu
opakuje. Hodnotu, kolik iteraci ma cyklus provést, je mozné nastavit. Nejcastéji se vyuzije
pocet sousednich uzli. OvSsem i zde je mozné nastavit variabilni pocet (v zavislosti na

teploté) nebo je mozné vyuziti Markovovych fetézci.

Pro pouziti v simulovaném zihani se tento zakladni algoritmus pouziva iterativné
S postupnym snizovanim teploty. Vystup z jedné iterace o urcité teploté se nasledné pouzije

jako vstupni parametr pro dalsi cyklus s nizsi teplotou.
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Caste¢ny kéd algoritmu SA v jazyce PHP

function SimulatedAnnealing()

{
$state = initState();

// pro jednoduchost teplotu snizuji o 1 stupen. V praxi je pokles teploty
//pozvolnéjsi (radové desetiny stupné)
for ($t = initTemperature(); $t > 0; $t--)
{
// $n_t - pocet opakovani Metropolisova algoritmu; VétSinou se pouzije
// stejny pocet, jako je pocet sousednich uzld.
for ($i = 0; $i < $n_t; $i++)
{
$state = MetropolisAlg($state, $t);
}
// snizime teplotu
$t = coolDown($t);
}
}

function MetropolisAlg($state, $t)
{
$new = getNextNeighbourRnd($state); // nacteni nahodného souseda
$delta = cost($new) - cost($state);
if ($delta < @)
{

return $new;

}

else

{
$r = rand(@, 1); // nahodna hodnota z rozsahu <0,1>
if($r < exp(-$delta/$t))

// pokud je $t >> @ || $delta velmi mala
// vyuzijeme novy stav
return $new;

}

else
{
// jinak vyuzivame stav plvodni
return $state;
}
}
}

Vysledky simulovaného zihani vychazeji v porovnani s ostatnimi technikami
v dnesni dobé nejlépel. Oviem je zde nutné pfipomenout vyssi vypocetni naroénost

V porovnani s ostatnimi metodami.

L dle Experiments with new stochastic global optimization search techniques, Computers and
Operations Research, 27:841-865, 2000
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4.4 Nauceni pravdépodobnostnich tabulek
Ve chvili, kdy mame za pomoci jmenovanych algoritmt strukturu sit¢ vytvorenou,
je nutné nastaveni pravdépodobnostnich tabulek. V pouzitém programu WEKA mame
k dispozici zakladni funkci SimpleEstimator, ktera vytvatri ptimé odhady podminénych

pravdépodobnosti podle vzorce (4.6)

Niji + Nijk

P(x; = k|Pa(x;) = j) = W (4.6)

Kde Njj, je nastavitelny parametr, ktery urCuje vérohodnost odhadii. V zakladu ma
hodnotu 0,5 a pfi nastaveni hodnoty na 0 dostdvame maximalné¢ vérohodny odhad.
V programu Weka se parametr nazyva Alfa (parametr je dale pouzit u nastaveni vsech

meéreni).

Druhou funkci je BMAEstimator, s kterym dostavame odhady podminéné
pravdépodobnosti zaloZené na Bayesovském priimérovéani celé struktury sité. Toho se
dosahuje odhadem pravdépodobnostni tabulky uzlu, ktery je dan vazenym pramérem vsech
podminénych pravdépodobnosti jeho rodi¢i. Pro vyhodnoceni se vyuziva BDe metrika nebo

K2 metrika.
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5. Teoreticky uvod, predzpracovani dat

Nasledujicim problémem jsou vlastni data. Ty mohou obsahovat (a ve vétsiné

pripadu obsahuji) chybné hodnoty, které jsou rizného charakteru a vznikaji mnoha zpiisoby.

e Chybg¢jici hodnoty
e (Odlehla pozorovani

e Systematickd chyba dand méfenim

5.1 Chybéjici hodnoty a odlehla pozorovani

Jednou z mozZnosti jsou chybéjici hodnoty. Piikladem muze byt naptiklad odmitnuti

sd€leni informace pacientem nebo nemoznost hodnotu zméfit.

Pti pocatecnim zpracovani dat mizeme pouzit rizna feSeni. Zalezi primarn¢ na tom,
jak dalece nam zasah do nekompletnich dat narusi pfesnost. Jednou z moznosti je vynechat
méfeni (pacienty), u kterych se hodnota nevyskytuje nebo je na prvni pohled $patné. To
ovSem plati pouze tehdy, jedna-li se o ojedin€lé ptipady a zpravidla desetiny procent

z celkového souboru poskytnutych dat.

Dal$i moznosti je tento atribut uméle nahradit. Zde mame moznost vyuzit bud’

priaméru, nebo nami vybrané hodnoty, ktera je u podobnych méfeni zastoupena nejéastéji.

Pokud si nemtzZeme byt jisti spravnosti a nechceme zatizit zpracovani potencidlni
chybou, pak mizeme neznamou hodnotu nahradit pifiznakem, ktery ponese sam udaj
0 nevyplnéni. V takovych hodnotach muze byt informace ukryta také. Piikladem je jiz diive
zminéné imyslné zamlCeni informace pacientem. Posledni z moznosti je nezohlednovat
atribut jako celek a vystacit si s ostatnimi. Pokud ale mame malo atributl na porovnani, pak

je vhodné vyuzit jednu z metod doplnéni.

5.2 Systematicka chyba méreni
Tato chyba nam nastane v ptipadé€, ze hodnotu méfime nevhodnym postupem nebo
pfistroj samotny méti s chybou. Zdiraziluji, Ze se jedna o méfeni mimo hodnoty pokryté

nejistotou pfistroje.

Opét je nutné zohlednit Gcéel nasledného zpracovavani daného atributu. Pokud se
vlastnost vyhodnocuje absolutné, pak je bud’ nutné provést korekci (v pripade, Ze zname

odchylku) nebo atribut dale nezohlediiovat. Pokud se data pouzivaji relativné (pouze mezi

-21 -



sebou v souboru méreni) nebo konstantn¢ vzdy se stejnym posunem (rapr. na jednom

pracovisti), pak je mozné data pouzit. Mlze ale nastat problém s odhalovanim takové chyby.

5.3 Pocet pozorovani
Dalsim problémem, vznikajicim pii vytvafeni ucicich se algoritmid nebo
rozhodovacich stromi, je pocet hodnot, které mame k dispozici. Ulohy, pro které jsou tyto

vypocetni techniky ur¢ené primarné, vétsSinou nereflektuji skutecné rozlozeni problému.

Prikladem miize byt problém ., Zjisténi, kolik procent populace v CR je aktudlné
nemocna? ‘. Pokud se rozhodneme, Ze budeme data vyhodnocovat z vystupii od lékarii, pak
logicky dojdeme Kk ndzoru, ze je drtiva vétsina populace nemocnd, protoze k lékari dochdzi

vetsinou akutné nemocni lide.

Krom¢ toho narazime i na problém velikosti naméfenych dat. Téch mame vzdy
omezeny pocet a musime se rozhodnout, jakym zplsobem je rozd€lime na trénovaci
a testovaci mnozinu. V pfipadé, Zze vSechna data pouzijeme na natrénovani sité, pak
nebudeme mit moznost na§ postup otestovat a naopak, kdyZ natrénujeme velmi malym

poctem dat, pak bude priibéh velmi neptesny.

V tomto ptipad¢ je nutné zvolit vhodny pomér pro ob€ mnoziny. Piikladem mutze byt
rozdé¢leni vstupniho setu dat na 2 skupiny o velikosti 50 %. Polovinu pouzijeme na nastaveni
a druhou na otestovani. Velmi zajimavou metodou zlepSeni, pokud mame Kk dispozici malo

vstupnich dat, je kiizova validace (cross-validation).

Metoda spociva v tom, ze rozdélime mnozinu na 2 ¢asti, ale jednotlivé prvky
vybereme nahodng. Poté, co provedeme natrénovani a otestovani, pokus opakujeme
(predpokladem je odlisné rozdéleni mnozin). Nakonec vystupy ze vSech iteraci

porovnavame.

Metoda kiizové validace mi pfisla jako nejefektivnéjsi, proto jsem ji pro navrhy siti

zvolil. Parametr opakovani jsem nastavil na hodnotu 10.

5.4 Statisticka vyznamnost
Pojem statistickd vyznamnost je pravdépodobnostni méfitko, které pomaha
odpovédét na otazku, zdali vysledky provedenych méfeni jsou dany nahodné nebo je
vysledek skute¢né vérohodny. Pokud uvazujeme standardni hranici 5%, pak ndm hodnota
tika, Ze s pravdépodobnosti mensi nez 5% vysledek vznikl nahodou. Méfitko tak vypovida
0 skute¢ném vysledku a nikoliv o ¢isté nahodé.
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5.5 Chyby L. a II. druhu

Kazdy algoritmus, ktery ma za ukol praci s pravdépodobnostnimi funkcemi,
produkuje chybova rozhodnuti. Nasim cilem je samoziejmé tyto chyby co nejvice
minimalizovat, ov§em nikdy je nelze plné€ vyloucit. Tuto chybu ve statistice dale délime na

chybu prvniho druhu a chybu druhého druhu (Tabulka 2).

Ho je nepravdiva Ho je pravdiva

Falesn¢ pozitivni

Odmitnuti Ho Pravdivé pozitivni
(chyba I. druhu)

Fale$n¢€ negativni ‘ .
Neodmitnuti Ho Pravdivé negativni
(chyba 1. druhu)

Tabulka 2 - Vysledky mozZnych vysledki testu na odmitnuti nulové hypotézy

U vétSiny operaci je jedna z chyb kritickd, naproti tomu druhou miiZeme do jisté miry
akceptovat. Dulezité je ale rozhodnuti, ktera chyba je pro nas ptipad podstatnéjsi a kterou

budeme ¢aste¢né umoznovat.

Jako ptiklad pouziji situaci z nemocniéniho prostiedi - testujeme pacienty na n&jakou

tézkou chorobu (Tabulka 3).

Pacient neni zdravy Pacient je zdravy
Nechat pacienta na
P o Ano Ne
pozorovani
Poslat pacienta domu Ne Ano

Tabulka 3 - Modelova situace chyby I. a II. druhu

Na vyse uvedeném piikladu mizeme celkem jednoduse pochopit rozdil v druzich
chyb. Pokud u pacienta vyhodnocujeme, zdali danou chorobou trpi, miZzeme se dopustit
chybné klasifikace. Za prvé miiZzeme oznacit zdravého pacienta za nemocného (v tomto
pripadé chyba . druhu). Druhou chybou, ktera mtize nastat, je odeslani nemocného pacienta
domu. Na misku vah se tak dostava situace, kdy pacienta vystavime stresu proti situaci, kdy
jej odesleme domii, coz ale mize mit fatalni nasledky. Je tedy ziejmé, ze oba typy chyb si

nejsou rovnocenné. Pro kazdou implementaci je nutné zjistit, kterou chybu musime
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minimalizovat. V redlnych provozech je napiiklad mozné algoritmus kalibrovat tak, aby

umysln¢ preferoval jeden typ chyby nad druhym.

Tyto chyby se Casto vyobrazuji na tzv. ROC kiivce, ktera obsahem plochy pod ni

udéava vztah mezi specificitou a senzitivitou méfeni.

5.5.1 Specificita
Specificita je hodnota, ktera ndm udava pomér realné negativnich vysledkt viaci
celkovému poctu negativnich vysledkt, v€etné falesn¢ pozitivnich chyb. Jinymi slovy nam
tato vlastnost tika, s jakou presnosti dokdzeme z celku vybrat hodnotu, u které sledovany

pfiznak nenastava.

5.5.2 Senzitivita

Tato hodnota uréuje, jak aspésny je test v nalezeni nemocné osoby. Pro tuto praci je
senzitivita klicova a je tedy idedlni ji u zpracovavanych algoritmi maximalizovat.
Maximalni senzitivita testu by nam zarucila, Ze nalezneme vSechny pacienty i za cenu chyby
prvniho druhu, kdy ozna¢ime nekteré zdravé jedince za nemocné. Této hodnoty samoziejmée
nelze v normalnich podminkach dosahnout, dtlezité je ale rozhodnuti, kterou z hodnot je

nutné pro dany problém maximalizovat.

5.6 Vytvoreni vlastnich priznaki
Jednou z moznosti, jak pomoci vlastnimu algoritmu ve zlepSeni zpracovani dat, je
vytvofeni vlastniho parametru za pomoci operaci nad znamymi atributy. Pro vytvofeni
vlastniho pfiznaku mizeme vyuZzit zékladnich matematickych operaci jako s¢itani, ndsobeni
/ déleni, ale 1 logaritmovani a podobné. Cilem této operace je odliSeni jednotlivych

podskupin dat od sebe.

5.7 Odstranéni korelovanych dat
Naproti tomu se v datech mohou vyskytnout pfiznaky, které vyhodnoceni zatézuji
vypocetni naro¢nosti a v porovnani s jinym atributem neptinasi zadnou informaci navic.
Takové pfiznaky jsou jednoduSe viditelné v zobrazenych grafech tak, ze maji pfimou
zavislost atributt (respektive maly rozptyl) tj. daji se prolozit pfimkou. V téchto piipadech
pomaha jista expertni znalost v oboru, diky které miiZzeme zavislé atributy vyfradit jesté pred

pocatkem zpracovani.
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6. Experimentalni data

K vyhotoveni prace jsem dostal vyextrahovana a signalové predzpracovana data. Ty

obsahuji méfeni riznych velicin a svodi.

Il_Q_Amplitude_uV

Amplituda Qvlny na Il. Einthovenové svodu (V)

Il_Q_Duration_ms

Doba trvani Q viny na ll. Einthovenové svodu (ms)

Il_Q_Position_ms

Pozice zac¢atku Q viny Il. svodu (ms)

Il RO_Amplitude_uV

Zakladniamplituda prvni Spicky R viny Il. svodu (uV)

II_R1 Amplitude_uV

Amplituda Spicky R1viny R na Il. svodu (V)

Il_R2_Amplitude_uV

Amplituda Spicky R2 viny R na Il. svodu (V)

Il_R_Duration_ms

Doba trvani viny R (ms)

I_S _Amplitude_uV

Amplituda S viny Il. svodu (pV)

Il_S Duration_ms

Doba trvaniviny S na ll. svodu (ms)

Il_QRS_Amplitude_uV

Velikost amplitudy QRS komplexu detekovaného na Il. svodu (V)

Il_RdivQ

Podilovd hodnota R viny a Q viny ze Il. svodu

Il_RdivS

Podilova hodnota R viny a S viny ze Il. svodu

I_Q_Amplitude_uV

Amplituda Qvlny na lll. Einthovenové svodu (uV)

I1l_Q_Duration_ms

Doba trvani Q viny na lll. Einthovenové svodu (ms)

I1l_Q_Position_ms

Pozice zacatku Q viny Ill. svodu (ms)

I1l_RO_Amplitude_uV

Zakladni amplituda prvni Spicky R viny Ill. svodu (uV)

I1l_R1_Amplitude_uV

Amplituda Spicky R1viny R na lll. svodu (uV)

I1l_R2_Amplitude_uV

Amplituda sSpicky R2 viny R na lll. svodu (V)

I1l_R_Duration_ms

Doba trvani R viny na lll. svodu (ms)

I1l_S _Amplitude_uV

Velikost amplitudy S viny Ill. svodu (uV)

I11_S_Duration_ms

Doba trvaniviny S na lll. svodu (ms)

I1l_QRS_Amplitude_uV

Velikost amplitudy QRS komplexu detekovaného na lll. svodu (uV)

1I_RdivQ,

Podilovad hodnota R viny a Q viny ze Ill. svodu

11_RdivS

Podilovd hodnota R viny a S viny ze Ill. svodu

aVF_Q_Amplitude_uV

Amplituda Q viny na svodu aVF (uV)

aVF_Q_Duration_ms

Doba trvani Q viny na svodu aVF (ms)

aVF_Q_Position_ms

Pozice zac¢atku Q viny na svodu aVF (ms)

aVF_RO_Amplitude_uV

Zakladni amplituda prvni Spicky R viny aVF svodu (V)

aVF_R1 Amplitude_uV

Amplituda sSpi¢ky R1viny R na aVF svodu (uV)

aVF_R2_Amplitude_uV

Amplituda Spicky R2 viny R na aVF svodu (V)

aVF_R_Duration_ms

Doba trvani R viny, méreno na aVF svodu (ms)

aVF_S_Amplitude_uV

Amplituda S viny na svodu aVF (V)

aVF_S_Duration_ms

Délka S viny na aVF svodu (ms)

aVF_QRS_Amplitude_uV

amplituda QRS komplexu na svodu aVF (uV)

aVF_RdivQ

Podilovd hodnota Rviny a Q viny z aVF svodu

aVF_RdivS

Podilovad hodnota R viny a S viny z aVF svodu

class

Binomické rozdéleni pacienta do tfidy (1 - nemocny, O - zdravy)

Dale v textu vyuZivam vyjmenovanych zkratek, pro jejich kratky tvar.
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6.1 Popis dat
Zakladni datovy set ke zpracovani jsem dostal ve formatu arff. Ke zpracovani jsem
se rozhodl vyuzit program WEKA (vhodny pro Bayesovské sité) a pro castené
piedzpracovani a vizualizaci dat program RapidMiner. Druhy jmenovany programem jsem
vybral, protoze jsem s nim pracoval v pribéhu studia a dle mého subjektivniho nazoru je
jednodussi na ovladani.
Prvotni ndhled na data ndm poskytne zakladni rozlozeni zdravych a nemocnych

jedinct.

® Nemocni jedinci

W Zdravi jedinci

Obrazek 8 - Celkové rozloZeni dat

Celkovy pocet poskytnutych dat je 2596, je zde 36 ptitomnych atributti a 1 definiéni
atribut tfidy. Vystupni atribut nabyva pouze binomického rozdéleni (zdravy/nemocny). Proto

je mozné pro zpracovani obdobnych dat pouzit Bayesovskou sit’ (viz Tabulka 4).

Diskrétni Nominalni Binominalni

Spojita
pol regrese k-NN
Diskrétni

Naivni Bayes
Nominalni Bayesovska sit’
rozhodovaci strom

Binominalni

Tabulka 4 - MoZnosti pouZiti algoritmii podle charakteru dat
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6.2 Nahled na data

Jako zakladni pohled na data jsem pouzil graf deviaci. Diky tomu si mtizeme celkem
jednoduse ud¢lat predstavu o moznych shlucich ¢i spiSe o rozloZeni jednotlivych atributt.
Patrné je nékolik zakladnich véci. Za nejlépe rozlozené atributy muzeme povazovat
Il_RdivQ a aVF_RdivQ. Naproti tomu atribut II_Q Duration ms je pro ob¢ vysledné
skupiny prakticky totozny, kdy i rozptyl hodnot se vzajemné piekryva. Usuzuji, Ze jeho podil

na vysledku bude velmi maly.

Cilem tohoto zobrazeni by idedln¢ mély byt 2 vzajemné neprolinajici se skupiny.

1,100

3223338323903 2233323239¢32233328323¢2¢
L <1 - Jel e Roen Bl St e foax ool Bl Bbs( BL - - S KB [l g8 B B Beoal Sexd faedl Mo B, 3K - |
$ 5588858888558 8858588558 8858580E,
zﬁgzaﬂﬁ;ﬁ_:__sﬁﬁ .3.3535‘3==.ﬁ';‘;:?.:ﬁ.zﬁ.‘&lﬁ-
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;' c: e B 3. o, ;. ;. o: RN ;. o, j). ;. o: RN ;‘; o, j).
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Obrazek 9 - Graf rozloZeni vysledki u jednotlivych atributi

Pfi bliz§im zkoumani dat je viditelné, Ze vSechny métené atributy se zde prolinaji,

coZ znamena, 7e v grafech nenalezneme jednoznac¢né definovatelné shluky.
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* Nemocni * Nemocni

° o Zdravi 1 b o Zdravi

II_RdivS II_R_Duration_ms

* Nemocni * Nemocni

o Zdravi o Zdravi

II_RO_Amplitude _uV
1I_RO_Amplitude uV

1I_Q_Duration_ms aVF_Q_Amplitude_uV

Obrizek 10 - PFiklad rozloZeni nékterych atributi [C. d

Z vybranych grafti si miizeme udélat predstavu o rozlozeni jednotlivych pacientli na
Skale priznakd. Celkovy pocet grafu je samoziejmé 630, coz je pro vlozeni do této prace
neunosné a z velké ¢asti naprosto zbytecné, protoze valna vétSina z nich nema vypovédni
hodnotu. Vybrané 4 grafy jsem zvolil z toho diivodu, Ze maji nejlépe Citelné shluky. Ovsem
ani u jednoho nemuzeme s jistotou hranice shlukd ur¢it. V tomto ohledu vypada velmi dobie
graf a, ktery ma podle mého hodnoceni nejlépe viditelné hranice. Je patrné, Ze i tak se prvky

Z obou skupin nachazi mimo své shluky.

Nicméné pokud nemizeme od sebe piimo obé skupiny odd¢lit, mizeme pouzit
pravdépodobnostni vyjadieni nebo se pokusit vhodnou kombinaci sestavit vlastni atributy,

které budou pozadavky spliiovat.
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Jako odrazovy mustek pro kombinaci vlastnich atributi jsem zvolil graf rozlozZeni
vystupt (Obrazek 9), kde jsem se snazil zkombinovat atributy tak, aby se nemocni a zdravi
jedinci dostali do samostatnych mnozin, které se neprotinaji. Nejvhodnéjsi se tedy zdaji
atributy II. RdivQ a aVF RdivQ, které jsem zminil dfive. BohuZel nové testované atributy

rozdéleni jesté vice zhorsily. Proto jsem se nakonec rozhodl tuto metodu nevyuzit.
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6.3 Zpracovani kompletniho setu dat

6.3.1 HillClimber, plny datovy soubor
U kazdého z nasledujicich zpracovani jsem se pokousel nastavovat hodnoty
experimentalné. Vystupl bylo pro tuto praci az zbytecné mnoho, proto jsem se rozhodl
vyuzit pouze nejlepsi vystupy z dané kategorie. Nasleduji tak méfeni vSech probranych
vyhledavacich algoritmi a zpracovani pomoci naivniho Bayese, s kterym méfeni BN
porovnavam. Na pfilozeném CD jsou pak k dispozici i ostatni vystupy, které jsem béhem
experimentl vytvofil. Exportované soubory se daji nacist rovnéz v pftilozeném programu

WEKA (Sekce: Explorer > Classify > Result list > pravym tlacitkem mysi a Load Model).

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: HillClimber
Pouziti AD stromu: Ne

Inicializace jako Naivni Bayes ~ Ano

Maximalni pocet predka 1
Skorovaci funkce Entropie
Vstupni pocet atributii: 37
Testovaci nastaveni: KiiZzova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
231 32 Reéln€ nemocny
213 2120 Realn¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 90,56 %  (2.351)
Pocet chybnych klasifikaci: 9,44 % (245)

Priimérnd plocha pod ROC kiivkou: 0,944

Fales$né pozitivni hodnoceni: 12,2 % pro nemocné jedince
9,1 % pro zdravé jedince

Senzitivita: 87,83 %

Specificita: 90,87 %
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Obriazek 11 - ROC kfivka, HillClimber na plnych datech

ROC kiivka ma pomémé dobrou charakteristiku. Idedlni stav je samoziejmé
jednotkovy skok, toho ale v praxi neni mozné dosédhnout. Ptesto se kiivka tomuto idedlu
priblizuje. Je to vidét i na hodnoté¢ obsahu plochy pod kiivkou, ktera zabira 94,4 %

jednotkového obsahu.

Ponékud piekvapujici byl ale fakt, Ze algoritmus vyhodnotil jako nejefektivné;si
zapojeni, kterym byl inicializovan — tedy formu naivniho Bayese. Jedna se o nejprimitivnéjsi
sestaveni sité, které predpoklada, ze kazda z vlastnosti ma pfimy vliv na rozhodujici atribut
a mezi sebou se hodnoty neovliviluji. Vystupni graf sit¢ jsem se rozhodl v tomto piipadé
ofezat, protoZe se jednd o jednotroviiovou stromovou strukturu. Zajimaveéjsi mi ptipadalo

zobrazeni véetné pravdépodobnostnich tabulek.

Na uvedeném piikladu mizZeme vidét, Ze nekteré z atributll maji vice podskupin,
podle kterych se rozhoduji o pfifazeni findlniho rozhodnuti. Podskupiny se tvoii pomoci
hledani shlukt dat v daném parametru. Je tedy mozné (jak ukazuje Obrdzek 12), ze atribut
IIT_RdivS je rozdélen na 4 skupiny a naproti tomu atribut aVF_R1_Amplitude uV ma tak

veliky rozptyl hodnot, Ze neni mozné provést rozdéleni.
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Obrazek 12 - Mapa BN - ofezany Naivni Bayes

Vv

Pomémné zajimavé bylo poznani, Ze pfi slozitéjSich zapojenich, ktera méla vice
urovni a vzajemnych zavislosti, stoupala pfesnost klasifikace. V jednom piipadé€ jsem se
dostal az na hodnotu 94,38 %, ale spolu s piesnosti rostla i chybovost Il. druhu. Nastala tak
problémova situace, kdy posilame nemocného pacienta domu. Pfitom se také snizoval obsah
plochy pod ROC kiivkou. Na tomto prvnim experimentu mohu demonstrovat vyssi
dilezitost snizovani False-positive chyb nez je zvySovani celkové spravnosti klasifikace sité.

Samoziejmée vyssi spravnost rozhodovani je zadouci, neni vSak primérni.
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6.3.2 Repeated HillClimber, plny datovy soubor
AC se jedna o stejny algoritmus, mizeme dosdhnout lepSich vystupt diky
opakovanému spousténi z randomizovanych umisténi. Vznika tu vys$si Sance na opusténi
lokalniho extrému. Tato Sance se zvySuje spolu s poctem opakovani. Samoziejmé tim piimo

umérné narusta i doba nutné ke zpracovani.

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: Repeated HillClimber

Pouziti AD stromu: Ne

Pocet opakovani: 10x

Inicializace jako Naivni Bayes  Ano
Maximalni pocet predki 2
Skorovaci funkce Entropie
Seed (pseudondhodna funkce) 2

Vstupni pocet atributii: 37
Testovaci nastaveni: Kftizova validace, 10X
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
230 33 Reéln€ nemocny
182 2151 Reéln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 91,72%  (2.381)
Pocet chybnych klasifikaci: 8,28 % (215)

Primérné plocha pod ROC kiivkou: 0,948
Fale$né pozitivni hodnoceni: 12,5 % pro nemocné jedince
7,8 % pro zdravé jedince
Senzitivita: 87,45 %
Specificita: 92,20 %
Z vysledku je patrné, ze V porovnani s experimentem 6.3.1 je v tomto pfipadé o néco
hor§i falesSné pozitivni ohodnoceni nemocnych jedinc, nicméné ubylo chybné

klasifikovanych zdravych jedinct. Diky tomu také vzrostla celkova spravnost klasifikatoru.
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Dulezitym prvkem v tomto procesu byla tzv. hodnota random seed, ktera urcuje zptsob
vypoctu pseudondhodného generatoru. Pii zvySovani poctu opakovani jsem nepozoroval

rozdily ve vystupech a zaznamenal jsem zlepSeni ROC kiivky.

True positive rate

0z2r .

o1 .

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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False positive rate

Obrazek 13 - ROC krivka, Repeated HillClimber a plny datovy soubor

Pro ukazku pfikladam celkovou mapu sité (Obrdzek 14). Je vidét, ze sloZitost této
sité je velmi vysoka a algoritmus uplatnil v§echny poskytnuté atributy, coZ nemusi byt vzdy
zadouci. Hloubka této sité je v nejvétSim misté 7. Rozhodl jsem se opét udélat vysek této
sité, v€etné pravdépodobnostnich skupin, pravé v misté nejveétsiho zanotfeni. Na obrazku
muizeme vidét né€kolik atributd, které opét nemaji rozdéleni do podskupin, protoze
algoritmus nebyl schopen tyto ¢asti od sebe odlisit. Otazkou vsak je, zdali jsou tyto atributy

pro vypocet pottebné.

-36 -



1

Obrazek 14 - Orienta¢ni mapa sloZitosti Bayesovské sité

Obrazek 15 - Vysek BN, Repeate HillClimber na plnych datech
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6.3.3 LookAhead HillClimbing, plny datovy soubor

Tento vylepSeny horolezecky algoritmus prochazi mozné cesty doptfedu a postupné

tak tipuje nejvhodnéjsi cestu. Diky velikosti pfedem vyhledavanych krokt dokéaze pieskocit

lokalni extrém, ale se zvySujicim se poctem krokl se exponencidlné zvySuje vypocetni

naroc¢nost. Algoritmus totiz prochazi v§echny moznosti a hleda nejlevnéjsi cestu.

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: LookAhead HillClimber
Pouziti AD stromu: Ne
Inicializace jako Naivni Bayes = Ano
Maximalni pocet predki 2
Skorovaci funkce Entropie
Pocet dopiednych krokl 1
Vstupni pocet atributii: 37
Testovaci nastaveni: KiiZzova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
220 43 Reéln€ nemocny
135 2198 Reéln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 93,14% (2.418)
Pocet chybnych klasifikaci: 6,86 % (178)
Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,954

Fale$né pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

16,3 % pro nemocné jedince
5,8 % pro zdravé jedince
83,65 %

94,21 %

Vystup této sité je prozatim nejlepsi v celkové spravnosti hodnoceni. Je zde ale

vysokd mira chybovosti nemocnych jedinct a tedy i nizkd senzitivita. Proto neni tento

algoritmus vhodny pro toto pouZiti i ptes zatim nejlepsi hodnoceni klasifikace.
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Jako velmi zajimavy zavér hodnotim rostouci nepfesnost sité spolu s rostoucim
poc¢tem predem vyhledavanych krokd, a¢ bych ¢ekal opak. Rostouci zmény jsem detekoval
pouze na chybném ohodnoceni realn¢ zdravych pacientl, coz se ovSem promita i do celkové
ptesnosti klasifikatoru (Obrdzek 16). Vyvoj vypocetni naro¢nosti je zobrazen nize (Obrdzek

17).
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Obrazek 16 - Zavislost presnosti klasifikace na poc¢tu dopiednych kroki
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Obrazek 17 - Graf vzristajici doby, potFebné k sestaveni modelu v zavislosti na po¢tu dopifednych kroku
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Sit’ je opét vysoce slozita s hloubkou zanofeni 8. Vlozeny graf je tedy pouze
orientacni (kompletni mapa sité ve formatu XML je k dispozici na CD, pod ndzvem

network.xml).
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Obrazek 18 - Vizualizace ROC kiivky pro LAGD HillClimber, plny datovy soubor

Obrazek 19 - Orienta¢ni mapa sloZitosti BN, LAGD HillClimber, plny datovy soubor
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6.3.4 K2 algoritmus, plny datovy soubor

Estimator:
Vyhledavaci algoritmus:

Pouziti AD stromu:

Vstupni pocet atributti:

Testovaci nastaveni:

Simple Estimator

K2

Ne

Inicializace jako Naivni Bayes
Maximalni pocet predka
Néhodné tfazeni

Skorovaci funkce

37

Ki#izova validace, 10x

Alfa=0,1

Ne
1
Ne

Bayesovské skore

klasifikovano: klasifikovano: zdravy

nemocny
198 65 Reéln€ nemocny
78 2255 Realn¢ zdravy

Pocet spravnych klasifikaci:

Pocet chybnych klasifikaci:

94,49 %  (2.453)
551%  (143)

Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,934

Fale$né pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

Sit’ vytvofena algoritmem K2 ma velmi vysokou celkovou piesnost klasifikace, ale
dosahuje ji diky nizké chybovosti u zdravych jedinci. Ze vSech méfeni je chybovost
prozatim nejniZsi. Jak jsem jiZ poznamenal v minulych kapitolach, tato sit’ neni pro dané
pouziti vhodné. Vyhodou je velmi rychlé zpracovani sit€¢ i s vyssi slozitosti. Lépe vSak
vychazela sit’ sestavena z naivniho Bayese, ale tu jiz jako vysledky prezentuji v experimentu
6.3.1, proto jsem se rozhodl zahrnout druhou nejlepsi strukturu. Mapa sité je vzhledem

k velmi vysoké slozitosti opét orientacni. Oproti experimentu O je patrna vyssi provazanost

mezi jednotlivymi atributy.

24,7 % pro nemocné jedince

3,3 % pro zdravé jedince

75,29 %
96,66 %
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6.3.5 Simulated Annealing, plny datovy soubor

Simulované zihdni zabralo velmi dlouhou vypocetni dobu. Je to dano predevsim
vysokym poctem prvki, pficemz slozitost vypoctu roste exponencidlné spolu s poctem
ptiznakt.. Pro urychleni vypoctu jsem se rozhodl u tohoto experimentu zménit zplsob
meéfeni, data jsem rozdélil na 50% testovaci / trénovaci mnoziny a vypocty provedl pouze

jednou. | tak zabral vypocet témét 4 hodiny a byl pomérné naro¢ny na operacni pamét’

(vyzadoval priblizneé 21 GB RAM).

Estimator:
Vyhledavaci algoritmus:

Pouziti AD-stromu: Ne

Pocatecni teplota
Delta teploty
Pocet béhu algoritmu

Skoérovaci funkce

Vstupni pocet atributii: 37

Testovaci nastaveni:

Simple Estimator

Alfa=0,1

Simulated Annealling

10,0
0,999
10.000

Entropie

Rozdéleni 50% (testovaci/trénovaci mnozina)

klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
95 35 Reéln€ nemocny
36 1132 Redln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 9453% (1.227)
Pocet chybnych klasifikaci: 547 % (71)
Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,951

Fale$n¢ pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

26,9 % pro nemocné jedince
3,1 % pro zdravé jedince
73,08 %

96,92 %
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Prezentované vysledky mohou byt v tomto experimentu zkresleny, protoze se
neprovadéla kiizova validace, ale jedno méfeni. Nicméné vysledky celkové spravnosti
ohodnoceni a faleSnych poplachti u zdravych jedinct jsou z plného datového souboru
jednoznacné nejlepsi. Naproti tomu pozadovand hodnota chybné oznacenych nemocnych
jedincti je z métfeni nejhors$i. Proto sit' s danym nastavenim neni vhodna k pouziti.
Vizualizace sité je opé€t orientacni a v této praci se jedna o nejobsahlejsi mapu. Je zifejmé, ze

S vyss$i slozitosti nemusime nutné dosdhnout lepsich vysledk.
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Obrazek 22 - Vizualizace ROC k¥ivKky, Simulované Zihani na plném datovém setu
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Obrazek 23 - Vizualizace sloZitosti sité vytvoiené simulovanym Zihanim

Z grafu (Obrazek 23) je patrna velmi vysoka slozitost zapojeni sité. V takovém

ptipadé by bylo vhodné pii generovani sité vyuzit paralelni vypocty pro jednotlivé teploty

nebo cykly. Nabizi se tak moznost pro vyuziti distribuovanych vypocetnich gridi nebo

cloudovych sluzeb. Ty pro danou tlohu disponuji vhodnou vypocetni kapacitou.
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6.3.6 Naivni Bayes na plném datovém setu

Pro toto zpracovani jsem opét pouzil program WEKA. Ponechal jsem kiizovou
validaci a nastavil jsem parametr useSupervisedDiscretization, ktery nam urcuje, zdali

budou ptfevedeny Ciselné atributy na nominalni jednotky.

Vstupni pocet atributii: 37
useSupervisedDiscretization ~ Ano

Testovaci nastaveni: Kftizova validace, 10x
Vystupy
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
229 34 Redln€¢ nemocny
283 2050 Reéln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 87,79% (2.279)
Pocet chybnych klasifikaci: 12,21%  (317)

Primérné plocha pod ROC kiivkou: 0,944
Fale$n¢ pozitivni hodnoceni: 12,1 % pro nemocné jedince
12,9 % pro zdravé jedince
Senzitivita: 87,07 %
Specificita: 87,87 %
Jedna se o dopliikovy experiment, u kterého je zajimavé, ze a¢ se jedna o totozné
nastaveni, jako v pfipad¢ 6.3.1, tak vychazi rozdilné vysledky. Je to dano procedurou

nastaveni pravdépodobnostnich tabulek sité.
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Obrazek 24 - Vizualizace ROC krivky, Naivni Bayes na plném datovém setu
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6.3.7 Zhodnoceni uspésnosti jednotlivych siti
Pro vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych metod vypoctu jsem vyuzil parametry
procentualni celkové spravnosti klasifikace, velikost plochy pod ROC kiivkou a hodnotu
True-Positive pro zdravé jedince. True-Positive veli¢ina nam vycisluje uspéSnost spravné
klasifikace zdravych jedinct. Tyto hodnoty jsem zvolil proto, ze se je snazim Vv grafu

maximalizovat.

100
95
I,
__ 90 \ —— HillCLimber
xX
Py I Repeated hillClimber
2 85 I
= LAGD HillClimber
2
3 % K2
——Simulated Annealing
Naive Bayes
75
70
Spravnost TP rate (chyba Il. Plocha pod ROC
klasifikace druhu) krivkou

Obriazek 25 - Graf uspéSnosti sestavenych siti

Jak z grafu (Obrdzek 25) vyplyva, jako nejvhodnéjsi sité se jevi 6.3.1 a 0, tedy
metody HillClimber a v prvnim ptipadé prakticky ¢isty naivni Bayes. Pro tak velky datovy

soubor je vzhledem ke své rychlosti i vyhodng;jsi.

Pro zaméfeni této prace je primarni TP-rate, ktery pravé u naivniho Bayese vychazi
nejlépe. V nasledujici kapitole se pokusim snizit pocet proménnych a vynutit tak zlepSeni

klasifikace Bayesovskych siti.
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6.4 Zpracovani s vylepSenym predzpracovanim dat
Vzhledem k tomu, jak vypadaji a jak dlouho se pocitaly piedchozi experimenty,
rozhodl jsem se provést zmény v ¢asti piedzpracovani dat. Cilem bylo samoziejmé dosahnut

vyssi ptesnosti rozhodovani sité.

Zakladnim problémem je v tomto piipad¢ vysoky pocet atributi, ktery sit’” znacné
komplikuje. Pti hlubsim pohledu na vétsinu dat mizeme konstatovat, Ze jsou jejich hodnoty
korelované. Proto jsem se rozhodl sestavit rozhodovaci strom, ktery by mi mohl pomoci
Vv rozhodnuti, které atributy nesou vétsi informaci a které by bylo mozné vypustit.
Vypusténim nékterych atributii sice mizeme pftijit o nékterou ze zavislosti, ale za to mtizeme

zna¢n¢ urychlit zpracovani dat.
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Obrazek 26 - Rozhodovaci strom sestaveny z kompletnich dat
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Pouzity rozhodovaci strom typu AD je schopen s daty pracovat tak, ze vyhodnoti
jejich entropii a z té uréuje potiebnost piiznakt. Do kotene vlozi hodnotu s nejnizsi entropii,
tj. data, ktera maji nejvEétsi miru neuspoiadanosti a rozdéli veli¢iny na 2 skupiny. Dale
postupuje, dokud se mu nepodaii separovat jednotlivé vystupni téidy. Pro rozdéleni skupiny
je mozné vyuzit napiiklad metody shlukovani. Pfiznaky, které maji entropii vysokou a neni

tak jednoduché najit v datech podskupiny, se do vyhodnoceni nepouziji.

Diky této proceduie jsem dostal 9 ptiznaki, které dokazi problém s dostateéné

vyhovujici pfesnosti determinovat.
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6.4.1 HillClimber, omezeny datovy soubor

Jako prvni piichazi metoda HillClimber, kterou jsem se rozhodl vybrat jinou nez

naivni Bayes. Naivni algoritmus budu na zavér testovat samostatné (6.4.7), nyni je mym

vvvvvv

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledévaci algoritmus: HillClimber
Pouziti AD stromu: Ne
Inicializace jako Naivni Bayes  Ano
Maximalni pocet predka 2
Skorovaci funkce Bayes
Vstupni pocet atributii: 9
Testovaci nastaveni: Kiizova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
207 56 Reéln€ nemocny
93 2240 Redln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 94,26 %  (2.447)
Pocet chybnych klasifikaci: 574 % (149)
Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,94

Falesné€ pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

21,3 % pro nemocné jedince
4,0 % pro zdravé jedince
78,71 %

96,01 %

Miutzeme vidét, ze algoritmus HillClimber podava velmi dobré vysledky pro

celkovou spravnost sité. Diivodem je velmi nizkd chybovost u zdravych jedincii, ktera je

nejlepsi ze vSech pouzitych modifikaci HillClimber experimentli na plném datovém setu.

Nejvétsi nevyhodou je ale vysoka chybovost u nemocnych jedincii, kterd pouziti sité

znemoziuje.
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Obrazek 27 - Vizualizace ROC k¥ivky, HillClimber na ¢aste¢ném datovém setu
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Obrazek 28 - Vizualizace mapy sité

Jako zajimavou vlastnost bych zde zminil, Ze se algoritmus pfi sestavovani sité

rozhodl vypustit atribut 111_QRS_Amplitude_uV.
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6.4.2 Repeated HillClimber, omezeny datovy soubor

Od opakovaného HillClimberu opét o¢ekdvam zvyseni piesnosti. Parametrem je

seed, ktery volim experimentalné. Opét vyfazuji naivniho Bayese.

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: Repeated HillClimber

Pouziti AD stromu: Ne

Pocet opakovani: 10x

Inicializace jako Naivni Bayes  Ano
Maximalni pocet predka 2
Skoérovaci funkce Bayes
Seed (pseudondahodna funkce) 3

Vstupni pocet atributii: 9
Testovaci nastaveni: KiiZzova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
223 50 Reéln€ nemocny
110 2223 Redlné zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 93,84% (2.436)
Pocet chybnych klasifikaci: 6,16 % (160)

Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,940
Falesn¢ pozitivni hodnoceni: 19,0 % pro nemocné jedince
4,7 % pro zdravé jedince
Senzitivita: 81,68 %
Specificita: 95,29 %
Experiment s opakovanym horolezeckym algoritmem dopadl velmi podobn¢ jako

predchozi (6.4.1). Doslo ke zlepSeni celkové uspéSnosti klasifikace, nicméné opét vzrostla
nezadouci chyba u nemocnych jedinci. Nespornym plusem (vzhledem k 6.3.2) je zna¢né

rychlej$i zpracovani a nastaveni pravdépodobnostnich tabulek.
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Obrazek 29 - Vizualizace ROC krivky, Repeated HillClimber a omezeny datovy soubor

| (950
W1 1013

1I_QRS_Amplitude_uV

-inf- 1(. 39528] 061

-'(—inF-—QO.Sé' 1298

aVF_Q_Amplitude_uv =) 1
(-39.5-inf)’ 7950

av

F_Rdivs

inf-1.289475] 0117
289475-4.428017 0174
B01-6,728785] 0201

. ﬁinf-SSB.S&' 0852
II_RO_Amplitude _uy 5358.5-5 4.5] 1749
i564.5-864 5 ' 3473
(864.5-inf)' 3894

Obrazek 30 - Vizualizace mapy sité
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6.4.3 LookAhead HillClimbing, omezeny datovy soubor

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1

Vyhledavaci algoritmus: LookAhead HillClimber

Pouziti AD stromu: Ne
Inicializace jako Naivni Bayes =~ Ano
Maximalni pocet predki 2
Skoérovaci funkce Bayes
Pocet doptednych krokt 1

Vstupni pocet atributii: 9

Testovaci nastaveni: Kftizova validace, 10X

klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
209 54 Redln€ nemocny
94 2239 Reéln¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 94,30% (2.418)
Pocet chybnych klasifikaci: 5,70 % (178)
Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,941

Falesné€ pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

20,5 % pro nemocné jedince
4,0 % pro zdravé jedince
79,47 %

95,97 %

Pfi porovnani s pivodnim LAGD HillClimbing algoritmem opét pozoruji zlepSeni
celkové klasifikace, ale pfi podobném nastaveni s experimentem 0 ma vystup sité¢ horsi
chybu ohodnoceni nemocnych pacienti. Ta se tentokrat dostava nad 20 %, sit' je tedy
nevhodna pro pouziti, a¢ ma velmi dobrou celkovou uspéSnost. Zajimavosti této sité je

vypusténi atributu III. QRS Amplitude uV, podobné jako v experimentu 6.4.1.

-59 -



I§=

o o o
a2 ~ fu]

o
]

True positive rate
= o
[} B

=
[

0.1

D 1 1

0.1 0z

1 1 1
0.4 s 06
False positive rate

0.3

0.7

0.a na

Obrazek 31 - Vizualizace ROC krivky, LAGD HillClimber, omezeny datovy soubor
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6.4.4 K2, omezeny datovy soubor

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: K2
Pouziti AD stromu: Ne

Inicializace jako Naivni Bayes Ne

Maximalni pocet predka 3
Néhodné tfazeni Ano
Skorovaci funkce Bayesovské skore
Vstupni pocet atributti: 9
Testovaci nastaveni: Ki#izova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
215 48 Reéln€ nemocny
112 2221 Realn¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 93,84%  (2.453)
Pocet chybnych klasifikaci: 6,16 % (143)

Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,941
Falesn¢ pozitivni hodnoceni: 18,3 % pro nemocné jedince
4,8 % pro zdravé jedince
Senzitivita: 81,75 %
Specificita: 95,20 %
Pti vytvareni struktury sité algoritmem K2 se omezeni datového souboru osvédcilo.

Doslo sice k poklesu celkové ptesnosti, ale kleslo 1 faleSn€ pozitivni ohodnoceni nemocnych
jedinct o vice nez 6%. V tomto piipadé bych tedy sit’ zvaZoval k implementaci, velkym
plusem je razantni zvySeni rychlosti zpracovani oproti praci nad kompletnimi daty. Vysledna

sit’ je pomérné spletitd, opét doslo k vynechani atributu III. QRS Amplitude uV.
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6.4.5 Simulated Annealing, omezeny datovy soubor
U tohoto experimentu primarné o¢ekavam velké snizeni narokt na vypocet, a to jak

pamétovych, tak casovych.

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,1
Vyhledavaci algoritmus: Simulated Annealling
Pouziti AD-stromu: Ne
Pocatecni teplota 10,0
Delta teploty 0,999
Pocet behi algoritmu 10.000
Skorovaci funkce Bayes
Vstupni pocet atributii: 9
Testovaci nastaveni: Kftizova validace, 10x
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
201 62 Reéln€ nemocny
103 2230 Realn¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 93,64 % (2.431)
Pocet chybnych klasifikaci: 6,36 % (71)

Primérna plocha pod ROC kiivkou: 0,943
Fales$né pozitivni hodnoceni: 23,6 % pro nemocné jedince
4,4 % pro zdravé jedince
Senzitivita: 76,43 %
Specificita: 95,59 %
Dle oc¢ekavani, doslo ke zrychleni algoritmu, vypocet nyni zabral fadové 80 sekund.

Bylo proto mozné pouziti kiizové validace. SniZzeni poctu vstupnich proménnych melo
znovu pozitivni vliv na pocet falesné pozitivnich ohodnoceni nemocnych jedinct. Spolu

s tim vSak klesla celkova uspésnost klasifikatoru ptiblizné o 1%.
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6.4.6 Simulated Annealing (2), omezeny datovy soubor

Vzhledem k tomu, ze jsem u metody simulovaného Zihani dosahl dvou zajimavych

vysledku, rozhodl jsem se zobrazit oba. SA (2) ma vyssi senzitivitu, ale spolu s tim se

¢aste¢né snizuje hodnota specificity. U klasifikatoru doslo ke zhorSeni celkové piesnosti.

Estimator: Simple Estimator Alfa=0,5
Vyhledavaci algoritmus: Simulated Annealling
Pouziti AD-stromu: Ne
Pocatecni teplota 10,0
Delta teploty 0,999
Pocet beéht algoritmu 10.000
Skorovaci funkce Entropie
Vstupni pocet atributii: 9
Testovaci nastaveni: Kfizova validace (10x)
Vystupy
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
217 46 Reéln€ nemocny
129 2204 Reéln¢ zdravy

Pocet spravnych klasifikaci:

Pocet chybnych klasifikaci:

Primérna plocha pod ROC kiivkou:

Falesné€ pozitivni hodnoceni:

Senzitivita:

Specificita:

93,26 % (2.421)

6,74%  (175)

0,94

17,5 % pro nemocné jedince
5,5 % pro zdravé jedince
82,51 %

94,47 %

Obecné mi pfijde tento klasifikator vhodnéjsi nez 6.4.5, praveé kvuli lepsi klasifikaci

falesné€ pozitivnich nemocnych jedinct.
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Obrazek 37 - Vizualizace ROC krivky, Simulované Zihani (2), omezeny datovy soubor
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6.4.7 Naivni Bayes, omezeny datovy soubor

Zajimavé bude porovnani vSech ptredchozich experimenti s algoritmem naivniho

Bayese. Ten je také sestaven rychleji, nez stejny algoritmus s plnym datovym souborem.

Vstupni pocet atributti: 9
Testovaci nastaveni: Kfizova validace (10x)
Vystupy
klasifikovano: klasifikovano: zdravy
nemocny
218 45 Reéln€ nemocny
177 2156 Realn¢ zdravy
Pocet spravnych klasifikaci: 9145% (2.374)
Pocet chybnych klasifikaci: 8,55 % (222)

Primérné plocha pod ROC kiivkou: 0,927
Fales$né pozitivni hodnoceni: 7,6 % pro zdravé jedince
17,1 % pro nemocné jedince
Senzitivita: 82,89 %
Specificita: 92,41 %
V porovnani s experimentem 0, je toto nastaveni vhodné&jsi, protoze snizilo falesné
pozitivni ohodnoceni nemocnych pacientt. I kdyz je celkovy pocet spravnych ohodnoceni

v

velmi dobrym feSenim pro danou problematiku.
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6.4.8 Zhodnoceni uspésnosti jednotlivych siti
Z uskute¢nénych experimentt je patrné, Zze tprava vybéru atributi méla na vSechny
sestavené sit¢ vliv. Zaprvé se podaiilo navysit celkové procentualni vyjadieni ispéSnosti
a zadruhé se dafilo snizovat chybovost u zdravych jedincii. Pomérné nepiijemny vliv tato
operace méla na chybovost pozadované hodnoty u nemocnych pacientll. Je nezbytné vybirat

vhodnou sit’ tak, aby méla vSechny sledované atributy vyrovnané.

100

95
P\
% // ——— HillCLimber
/ Repeated hillClimber
LAGD HillClimber

t (%)
Y

[
o
c 85 3 /
D . .
80 S ——Simulated Annealing
\Y4
—— Simulated Annealing (2)
75 Naive Bayes
70

Spravnost TP rate (chyba ll.  Plocha pod ROC
klasifikace druhu) kFivkou

Obrazek 40 - vyhodnoceni piesnosti klasifikatora

V experimentech 0 se tomuto poznatku blizily sité¢ 6.4.4 a 6.4.6. Sit, sestavena
pomoci algoritmu K2, dokonce pfed¢ila pivodni, sestavovanou nad vSemi 37 atributy.
U simulovaného zihani byly vysledky mezi riznymi vstupy velmi podobné. Naivni Bayes
sice mél dobré hodnoty True-Positive u nemocnych jedinci, ale ma vyssi celkovou

nepiesnost klasifikace.
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7. Zavér
Pro zavéreéné porovnani klasifikatorti jsem se rozhodl vyuzit hodnot specificity
a senzitivity, pii¢emz jsem stanovil hranici pro vybér siti na senzitivitu nad 75% a specificitu
nad 95%.

95

90 —6.3.4

—6.4.1
6.4.2
3
o 85 6.4.3
v
—6.4.4
—6.4.5

80

nost (%)

U

75
Plocha pod ROC kfivkou Specificita Senzitivita

Z vysledkd nam plyne nékolik velmi zajimavych fakti. V zavére¢ném grafu je
patrné, Ze podminkam vyhovuje pouze 1 algoritmus ze zpracovani plného datového souboru
a naproti tomu 5 struktur z omezeného souboru. Je patrné, ze nékterym algoritmiim snizeni
poctu proménnych pomohlo pro zvysSeni hodnoty senzitivity, byt’ za cenu snizeni celkové

ptesnosti klasifikace.

Hlavni pfinos pfedzpracovani pomoci AD stromu byl pfedevSim ve zvySeni rychlosti
vytvateni a nastavovani siti. Z provedenych experimenti bych vybral jako nejvhodnéjsi sité
6.4.2 a 6.4.4, které maji nejlépe vyvazeny pomér mezi poZadovanou specificitou a

senzitivitou.

Pti porovnani kalibrovanych siti spolu s algoritmy naivniho Bayese je patrné, Ze
vysledky NB dosahuji niZsi GspéSnosti. A¢€ se na prvni pohled zdaji vysledky vyrovnangjsi
anapft. U 6.3.1 jsou falesn¢ pozitivni ohodnoceni pro ob¢ skupiny relativné malé, tak dilezity

parametr senzitivita je zde téméf nejnizsi ze vsech provedenych experimentd.
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Pro porovndni uspéSnosti vystupti z provedenych experimenti jsem vyuzil

poskytnutého publikovaného ¢lanku (zdroj [13]). V niZe uvedené tabulce je Srovnani

algoritmi s nejlepSimi vysledky.

SG model C4.5 SG model Ripper 6.4.4 (BN+K2)
Senzitivita: 63 % 78 % 81 %
Specificita: 97 % 95 % 95 %
Precision: 68 % 66 % 94 %

Tabulka 5 - Porovnani aspé$nosti nejlepSich rozhodovacich algoritmi, zdroj [13]

Vzhledem k vyssi naro¢nosti na vypocet sité pii jejim vytvafeni a nastavovani by
bylo vhodné pouZit pro tyto Ucely paralelni zpracovani, pokud to algoritmy povoluji. Jak
jsem zminil v kapitole 4.3, nékteré algoritmy tuto eventualitu poskytuji. Pro zvySeni
presnosti je nutné provadét vypocty opakované. V této situaci miizeme vyuzit paralelizace.
Myslim si, ze tuto operaci by bylo vhodné pienechat na cloudové sluzby ¢i grid. Ptirozené
by bylo nutné feSeni bezpecénosti, ackoliv zpracovavana data nemusi byt jmenovité parovana
na konkrétni 0sobu, coz uz jisty druh zakladni bezpecnosti pfinasi. Vypocty pro zptesnéni
sité je mozné provadét na pozadi jednou za urcitou dobu. Vysledna sit’ i S nastavenymi
pravdépodobnostnimi modely by se mohla distribuovat zpét do zdravotnickych zatizeni. Pak
uz by nebyly nutné silné vypocetni stroje, pouze se ohodnoti naméfena data pacienta
a vyhodnoti se pravdépodobnostni model. To miZze dat podklad pro vyzadani dalsiho,

ptresnéjsiho vySetteni.
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. Priloha A - Obsah priloZeného CD

diplomova_prace.pdf — elektronicka kopie diplomové prace
plot.png — piny graficky vystup rozlozZeni vsech atributii

= vystupy_mereni/full_dataset — sloZka obsahujici vystupy z experimentii 6.3.X

= vystupy_mereni/cutted_dataset — slozka obsahujici vystupy z experimentii 6.4.X

= tests — slozka obsahujici neuspésné experimenty s generovanim vlastnich
atributu

= software/rapidminermulti-core-weka-extension.jar — rozsireni programu Weka

pro program RapidMiner
» software/weka-3-6-10jre-x64.exe — pouzita verze programu WEKA (x64)
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