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Abstrakt

Schizofrenie je zavazné dusevni onemoc-
néni s ruznymi klinickymi prubéhy, jehoz
neurobiologicka podstata neni znama a ne-
existuje univerzalni 1é¢ba. Predikce funké-
niho vyusténi muze zlepsit prognézu a kva-
litu zivota pacientt, zejména v ¢asnych
stadiich nemoci. Tato diplomova prace
zkoumd moznosti predikce funkéniho vy-
usténi z multimodéalnich dat a porovnava
nékolik metod regrese pro data s vysokou
mirou kolinearity. Pouzity multimod&lni
dataset pochazi z Narodniho ustavu du-
sevniho zdravi z longitudinalni studie paci-
entu s prvni epizodou schizofrenie (Early-
Stage Schizophrenia Outcome). Data byla
analyzovana pomoci metod supervidova-
nych hlavnich komponent (SPCA) dle
Baira a Barshana. Byly pouzity modely
linearni regrese a elasticNet regrese, pri-
¢emz hyperparametry modelt byly na-
staveny pomoci 5-fold krosvalidace. Vy-
sledky ukazuji, ze Bairova metoda SPCA
nebyla uziteCna, zatimco Barshanovy me-
tody SPCA a Dual SPCA mohou byt pri-
nosné, pokud jsou doplnény robustnimi
modely. Nejvyssi presnosti predikce bylo
dosazeno u psychologické domény kva-
lity zivota s modelem linedrni regrese a u
souctu negativnich priznakt s modelem
elasticNet regrese, obé predikce po agre-
gaci dat metodou Dual Barshan SPCA.
Modely vysvétlily na testovaci sadé 29 %
variability dat.

Klicova slova: schizofrenie, predikce,

SPCA
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Abstract

Schizophrenia is a serious mental illness
with a variety of clinical courses, the neu-
robiological basis of which is unknown and
there is no universal treatment. Predict-
ing the functional outcome can improve
the prognosis and quality of life of pa-
tients, especially in the early stages of the
disease. This thesis explores the possi-
bilities of predicting functional outcome
from multimodal data and compares sev-
eral regression methods for data with a
high degree of collinearity. The multi-
modal dataset used is from the National
Institute of Mental Health longitudinal
study of patients with the first episode
of schizophrenia (Early-Stage Schizophre-
nia Outcome). Data were analyzed using
supervised principal component analysis
(SPCA) methods according to Bair and
Barshan. Linear regression and Elastic-
Net regression models were used, and the
hyperparameters of the models were ad-
justed using 5-fold cross-validation. The
results show that Bair’s SPCA method
was not useful, while Barshan’s SPCA
and Dual SPCA methods can be ben-
eficial when complemented with robust
models. The highest prediction accuracy
was achieved for the psychological quality
of life domain with the linear regression
model and for the sum of negative symp-
toms with the elasticNet regression model.
Both predictions were made using data
aggregation with the Dual Barshan SPCA
method. The models explained 29 % of
the variability in the data in the test set.
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Title translation: Clinical outcome
prediction of schizophrenia from
multimodal data
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Kapitola 1

Uvod

Schizofrenie je zdvazné dusevni onemocnéni, které se projevuje rtznymi
klinickymi pribéhy a ovliviiuje mysleni, vniméani, emoce ¢i chovani jedince.
Postihuje az 1% populace a mé znaény dopad na jedince i na celou spolecnost.
Bohuzel neurobiologicka podstata tohoto onemocnéni neni znama, proto by
schopnost predikce funkéniho vyusténi mohla predstavovat klicovou oblast
vyzkumu a napomoci tak zlepsit prognézu a kvalitu zZivota pacient, a to
zejména u Casnych stadii nemoci (tj. pfi prvni epizodé). Funkéni vytsténi
schizofrenie zahrnuje skalu moznych vysledki, od plného zotaveni po tplné
funkéni omezeni, kdy pacient v dusledku svého zdravotniho stavu ztraci
schopnost vykondvat bézné denni aktivity. Pouziti multimodéalniho datasetu
umoznuje, diky kombinaci dat z rdznych zdroji, analyzovat schizofrenii
komplexnéji a poskytuje tak do budoucna nadéji na hlubsi porozuméni pri¢in
i prubéhu této nemoci.

Tato diplomova priace zkouma moznosti predikce funkéniho vytusténi z
multimodalnich dat a porovnana nékolik metod pristupu k feseni tlohy
regrese z velkého poctu priznakt s vysokou mirou kolinearity. Multimodalni
dataset pouzity v této praci, pochézi z Narodniho tstavu dusevniho zdravi, z
longitudindlni studie pacientt s prvni epizodou schizofrenie (ESO, Early-Stage
Schizophrenia Outcome).

Cile této prace jsou:

1. nastudovat problematiku hodnoceni funkéniho vyusténi u schizofrenie a
parametru sledovanych ve studii ESO,
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1. Uvod

2. provést pripravu datasetu a exploraéni analyzu datasetu,
3. navrhnout vhodné metody pro vybér ptiznakt a pro agregaci dat,

4. vytvorit model pro predikci funkéniho vyusténi schizofrenie, vyuzivajici
navrzené agregace,

5. zvolit vhodné krosvalida¢ni schéma pro nastaveni hyperparametri mo-
delu.

V kapitole 2 Uvod do problematiky je popséna schizofrenie, jeji symptomy a
lé¢ha, dale pak problematika funkéniho vytsténi. V dalsi kapitole |3 vénované
metoddm pouzitym v této praci, je popsiana jedna z metod vhodnych pro
agregaci dat: supervidovand analyza hlavnich komponent (Supervised princi-
pal component analysis, SPCA), ddle regresni modely pro predikci a pouzité
metriky pro evaluaci téchto modeli. Nasledujici kapitola 4| zahrnuje popis
multimodéalniho datasetu z ESO studie, podkapitolu tykajici se parametri,
jez jsou v datasetu zahrnuty, podkapitolu vénovanou explora¢ni analyze zamé-
fené také na souvislosti mezi proménnymi a na zavér podkapitolu popisujici
predzpracovani datasetu. V predposledni kapitole |5/ jsou uvedeny vysledky
pouzitych modeli a nasledna diskuze. Zavérecna kapitola |6 tuto diplomovou
praci shrnuje a uzavira.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

V této kapitole je nejprve v sekci predstaveno onemocnéni schizofrenie,
véetné jeji zédkladni charakteristiky (2.1.1), symptomu, jimiz se projevuje
(2.1.2) a dostupné 1éc¢by (2.1.3). V sekei 2.2 je pak popsano funkéni vyusténi

a skaly, které se k jeho hodnoceni pouzivaji.

. 2.1 Schizofrenie

Schizofrenie je soubor symptomu zatim nezndmé etiologie, pfevazné defino-
vany pozorovanymi piiznaky psychézy. [I] Jeji prubéh i néstup je variabilni.
Schizofrenie s ¢asnym nastupem je obvykle spojena s horsi prognoézou, za-
timco pii pozdéjsim nastupu nemoci jsou afektivni a socidlni funkce s vétsi
pravdépodobnosti zachovany. [2]

B 2.1.1 Zakladni popis

Schizofrenie je soubor neurovyvojovych poruch, které zahrnuji zmény v mozko-
vych okruzich. [I] Onemocnéni se u pacientt projevuje velmi individualné.
Nejde jen o rozlicné priznaky, ale také o rychlost rozvinuti nemoci a zavaznost
nemoci. Nékteii jedinci mohou mit ojedinélé epizody schizofrenie, jini mohou
trpét stdlym chronickym stavem a u nékterych se mohou stiidat relapsy s



2. Uvod do problematiky

remisemi. [3] Psychdza se vétsinou objevuje typicky uz v pozdni adolescenci
nebo rané dospélosti (mezi 18. a 25. rokem zivota). [I] Schizofrenie s plnou
symptomatikou se pred pubertou objevuje jen velmi ziidka. [2]

K rozvoji nemoci mohou prispét ruzné vlivy, napriklad psychosocialni
faktory a uzivani drog. [4] Mezi dalsi popsané vlivy, které se mohou podilet
na rozvoji schizofrenie, patii: podvyziva matky béhem téhotenstvi, infekce
ve druhém trimestru téhotenstvi, perinatalni poranéni a expozice cytokinim.
[1] Z dosavadnich studii vyplyva, ze schizofrenie ma také geneticky zaklad.
Jedinci, ktefi maji ptibuzné s touto poruchou, maji vyssi riziko vyskytu
schizofrenie. Naptiklad podle studie od védci Wray a Gottesman, kteri
pouzili tdaje z danskych ndrodnich registriu, mé jedinec 67% predispozici k
rozvoji schizofrenie, pokud alespon jeden z jeho rodi¢u touto nemoci trpi. [5]

Protoze neurobiologicka podstata schizofrenie zatim neni zndma, predpokla-
dem pro rozvoj této nemoci je tak interakce genetické informace s rizikovymi
faktory prostfedi a Zivotnim stylem. [6]

Podle GBD (Global Burden of Disease) je odhadovana absolutni hodnota
globalni prevalence schizofrenie 0,29%, avSak jiné zdroje uvadéji hodnoty
obvykle vyssi. [7] Napriklad podle ¢lanku z roku 2015 byl medidnovy odhad
celozivotni prevalence schizofrenie v letech 1990-2013 0,48 %. [8] Celosvétové
se pocet lidi s diagnézou schizofrenie zvysil z 13,1 milionu v roce 1990 na 20,9
milionu v roce 2016. [9]

Bl 2.1.2 Symptomy

Schizofrenie je charakterizovana poruchami v dusevnich modalitach, véetné
mysleni, vnimani, sebeprozivani, poznavani ¢i chovani. Poruchy v mysleni
se projevuji napiiklad pfetrvavajicimi bludy ¢i dezorganizovanym myslenim,
poruchy ve vnimani{ halucinacemi. [2] Mezi pfiznaky schizofrenie se dale fadi
ztrata sebeuvédomeéni, kterd se projevuje narusenou schopnosti rozlisit vlastni
a cizi jednani [10], pocit, Ze myslenky nebo chovani jsou pod kontrolou vnéjsi
sily. Poruchy v poznavani mohou zahrnovat zhorsenou pozornost ¢i verbalni
pamét [11]. Dalsimi projevy schizofrenie muze byt ztrata motivace, otupené
emocni projevy, beztucelné chovani, nepredvidatelné nebo neprimérené emocni
reakce. Pritomny mohou byt také psychomotorické poruchy, véetné katatonie.
[2] Jednim z dalsich symptomt mohou byt poruchy feci a dalsi. [1]

Pro diagndzu schizofrenie musi podle ICD WHO alespon 2 z nasledujicich
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2.1. Schizofrenie

priznakt pretrvavat po dobu nejméné jednoho mésice a nesméji byt projevem
jiného zdravotniho stavu (napf. nddoru mozku) ani nemohou byt zptusobeny
uc¢inkem latky nebo léku na centralni nervovy systém, ani abstinencénimi
priznaky. Zaroven musi byt splnén alespon 1 priznak z nasledujiciho vyctu
od a) do d): [2]

a) Pretrvavajici bludy,
b) Trvalé halucinace,

¢) Dezorganizované mysleni (napf. volné asociace, irelevantni fe¢, neolo-
gismy),

d) Zazitky ovliviiovani, pasivity nebo kontroly.

e) Negativni priznaky, jako je napriklad afektivni zplosténi, asocidlnost
nebo chudost tedi,

f) Hrubé dezorganizované chovani brénici cilené ¢innosti (napf. bizarné
nebo bezicéelné vypadajici chovani, nepredvidatelné nebo neprimérené
emoc¢ni reakce),

g) Psychomotorické poruchy (napf. katatonicky neklid ¢i stupor).

B Positive and Negative Syndrome Scale

Positive and Negative Syndrome Scale (PANSS) je skédla k hodnoceni dimenzi
symptomi schizofrenie, ktera obsahuje 30 polozek. Pivodné byly tyto polozky
seskupeny pouze do tfi skupin: pozitivni a negativni symptomy a obecna
psychopatologie. Avsak studie naznacuji, ze strukturu PANSS u osob se
schizofrenii 1épe zachycuje model pétifaktorovy, obsahujici opét skupinu
pozitivnich a negativnich symptomt, dédle dezorganizované mysleni, ptiznaky
rozruseni a depresivni priznaky. Oproti trojfaktorovému modelu poskytuje
pétifaktorovy model empiricky podlozené rozliseni jinych dimenzi symptomii.
Polozky PANSS skaly jsou na zakladé strukturovaného klinického rozhovoru
ohodnoceny na stupnici od 1 (bez priznaki) do 7 (extrémné symptomatické).
2]

Mezi pozitivni symptomy patii takové symptomy, které jsou abnorméalné
pritomné, prikladem jsou halucinace, iluze ¢i grandiozita. Negativni symptomy
abnormélné chybi, jde naptiklad o ztratu ¢i snizeni schopnosti vyjadiovat
emoce nebo je prozivat ¢i nedostatek spontédnnosti. [I3] Podle International

7



2. Uvod do problematiky

Statistical Classification of Diseases (ICD WHO) maji pozitivni priznaky ten-
denci ¢asem prirozené slabnout, zatimco negativni priznaky casto pretrvavaji
a jsou uzce spojeny s horsi prognézou. [2] Dezorganizované mysleni zahrnuje
slabou pozornost ¢i potize s abstraktnim myslenim. Priznakem rozruseni
muze byt nepratelskost ¢i nespoluprace a mezi depresivni piiznaky se radi
napiiklad uzkost, deprese ¢i pocity viny. [12]

B 213 Lécha

Psychogenetické testy ani specifické biomarkery, které by dokéazaly urcit
vhodnou formu lécby schizofrenie, bohuzel navzdory intenzivnimu vyzkumu
zatim neexistuji. Lécba je indikovana podle symptomt konkrétniho pacienta.
Mnohdy tak dochézi ke zméndm medikace, nez je nalezena vyhovujici. [14]
Medikace zahrnuje podavani antipsychotik, kterd tlumi symptomy nemoci na
zékladé mechanismu blokddy dopaminového receptoru D2. [15]

Antipsychotika nékdy poskytuji dramatickou symptomatickou tdlevu od
halucinaci a bludi a zlepseni u dezorganizovanych myslenek i chovani. Bohuzel
jsou ale spojeny s mnozstvim nezddoucich Ucinki, z nichz nékteré jsou medi-
cinsky zdvazné, mnohé z nich pak také negativné ovliviiuji postoje pacientu k
lécbé. Nékteri odbornici a smérnice dokonce doporucuji vybér antipsychotik
ne za zakladé uc¢innosti, jez je v mnoha pripadéch podobné, ale na zakladé
profili vedlejsich Gc¢inkt, které jsou rozmanité. [16]

Déle mohou byt pii 1é¢bé vhodné rtzné psychoterapeutické techniky. Psy-
chologicka 1é¢ba, napriklad kognitivné behaviordlni terapie (KBT) nebo pod-
purnd psychoterapie, muze mirnit priznaky nemoci, pomaha rozvijet socialni
dovednosti, ziskat sobéstac¢nost, identifikovat véasné varovné priznaky relapsu
a prodlouzit obdobi remise. [13]

Pro pacienty trpici schizofrenii byva casto typickd také nutna hospitalizace.
Nékterym jedinciim uzivani antipsychotik vyrazné zlepsi kvalitu zivota a snizi
projevy nemoci, néktefi jedinci bohuzel na medikaci témér nereaguji. [3]
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2.2. Hodnoceni funkéniho vyisténi v dostupné literature

B 2.2 Hodnoceni funkéniho vyuasténi v dostupné
literature

Funkéni vyusténi lze definovat nebo mérit napiiklad jako kvalitu zivota,
zaméstnani, schopnost samostatného zivota nebo schopnost planovat a ménit
zékladni denni ¢innosti. V pouzivanych definicich funkéniho vyusténi avsak
chybi shoda a vyvstavéa tak potteba jeji definici standardizovat. [17]

V tabulce 2.1] jsou uvedeny vybrané studie, ve kterych byla fesena tloha
spojend s funkénim vyusténim u schizofrenie. Funkéni vytsténi je v téchto
studiich hodnoceno pomoci riznych skéal. Tyto skaly jsou blize popsiany v
nasledujicim seznamu:

® SLOF: Specific Level of Functioning Scale je hybridni skala, ktera hodnoti
rizné oblasti fungovani. Obsahuje 43 polozek seskupenych do 6 nasleduji-
cich domén: fyzické fungovani, dovednosti osobni péce, mezilidské vztahy,
socialni prijimani, dovednosti kazdodenniho zivota a pracovni dovednosti.
Hodnoceni fungovani pacientt je provedeno klicovym pecovatelem [18]

# GAF: Global Assessment of Functioning neboli globalni hodnoceni funke-
nosti je systém pro hodnoceni psychologického, socidlniho a pracovniho
fungovani. Tato skala byla odvozena od skaly GAS a nyni, stejné jako
u GAS, je jeji rozsah od 0 do 100, kde vyssi hodnota znamend zdravéj-
§tho jedince. Tato skala je méritkem celkového poskozeni zptisobeného
dusSevnimi faktory. [I9] Podle nékterych studii je GAF psychometricky
problematicky, protoze je vazan spiSe s psychiatrickymi symptomy paci-
enta, nez s jeho skutecnym fungovanim: neni schopen odlisit psychiatrické
symptomy od vztahovéno, socidlniho a pracovniho fungovani. [20] 21]

® SOFAS: Social and Occupational Functioning Assessment Scale je hodno-
tici skdla socidlniho a pracovniho fungovani. Oproti GAFu, ktery zahrnuje
do hodnoceni pouze dusevni poskozeni, tato skala do hodnoceni zahrnuje
také dysfunkce souvisejici s obecnym zdravotnim postizenim. Pouziva se
k hodnoceni tirovné fungovani u pacientt se schizofrenii. [20, 19]

B RFS: Role Functioning Scale je skdla pro hodnoceni fungovani jedincii
ve specifikovanych oblastech kazdodenniho zivota. Konkrétné jde o na-
sledujici oblasti: produktivitu v préaci, samostatné bydleni a péci o sebe,
vztahy v bezprostiedni socidlni siti a vztahy v Sirsi socialni siti. Hodnoty
v kazdé z oblasti se pohybuji na skéle od 1 (minimdlni droven fungovani
v dané roli) po 7. Celkové skdre ze vSech ¢ty oblasti predstavuje globalni
index fungovani s hodnotami v rozmezi 4 az 28. [22]
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2. Uvod do problematiky

#® GF: Social and Role je skéla globalniho fungovani zamérena na socialni
fungovani a fungovani v rolich. Byla vyvinuta specialné pro pouziti u
jednotlivett s vysokym rizikem psychézy. Skéla zohlediuje vék, fazi one-
mocnéni, zmény v pribéhu ¢asu a oddéluje domény socialniho fungovani
a fungovani v rolich. Pro obé domény je skala od 0 do 10. Tyto skaly
nejsou ovlivnény zavaznosti symptomu a posuzuji specifické domény
fungovani. [21]

® SF-36: 36-Item Short Form Health Survey je dotaznik, ktery meéri 8
oblasti: fyzické fungovani, fyzickou roli, télesnou bolest, celkové zdravi,
vitalitu, socidlni fungovani, emocionalni role a dusevni zdravi. Téchto
8 oblasti je mozné seskupit do 2 koncepti, a to do fyzické a mentalni
dimenze. [23]

® PAS: Premorbid Adjustment Scale neboli Skila premorbidniho p¥izpti-
sobeni je skala, kterd hodnoti troven fungovani v oblastech socidlni
pristupnosti, vztahy s vrstevniky, schopnosti fungovat mimo nuklearni
rodinu a schopnost vytvaret intimni sociosexualni vazby, a to pred na-
stupem schizofrenie. [24]

® SASS: Social Adaptation Self-evaluation Scale (sebehodnotici skala soci-
alni adaptace) je skdla 21 polozek, které zkoumaji oblasti prace a volného
¢asu, rodinnych i mimorodinnych vztahi, intelektudlnich zajmu, spokoje-
nosti v rolich a vnimani své schopnosti ridit a kontrolovat své prostredi.
[25]

® SIB-R: Scales of Independent Behavior-Revised je revidovana skéla ne-
zavislého chovani. Tato skala je komplexni hodnoceni adaptivniho a
maladaptivniho chovani slouzici k urceni drovné fungovani ¢lovéka v kli-
c¢ovych oblastech chovani. Hodnoceni je vedeno formou strukturovaného
rozhovoru nebo pomoci kontrolniho seznamu. [26]

® GAS: Global Assessment Scale neboli skdla globalniho hodnoceni je
méritko celkové zavaznosti poruchy. Hodnoty skore této skaly se pohybuji
od 1 (nejvice nemocny) do 100 (bez symptomt). Stupnice je rozdélena
na 10 rovnomérnych intervall, kazdy interval ma maximéalni skére 10.
[27] Speciélni forma této skaly pfizpusobend détem se jmenuje Children’s
Global Assessment Scale neboli détska skala globalniho hodnoceni. Ta
je meéritkem celkové zavaznosti poruchy pro déti, jejiz skore se opét
pohybuje od 1 (nejvétsi postizeni) do 100 (bez symptomi). Do ¢iselného
skére je otisknuto socidlni i psychiatrické fungovani. [28]

® PSP: Personal and Social Performance Scale je polostrukturovany rozho-
vor, ktery zkouma nésledujici oblasti: péci o sebe, spolecensky uzitetné
¢innosti, osobni a socidlni vztahy a rusivé a agresivni chovani. Kazda
oblast je hodnocena od 0 do 5 bodu, kde 5 je velmi zavazné postizeni.
[29]
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2.2. Hodnoceni funkéniho vyisténi v dostupné literature

7 dalsich skal pouzivanych pro hodnoceni funkénosti je mozné zminit
Defensive Functioning Scale a Global Assessment of Relational Functioning,
déale naptiklad Social Functioning Scale (SFS), Disability Assessment Scale
(DAS II), Strauss-Carpenter Level of Functioning scale (SC-LOF), Social
Adjustment Scale-II (SAS-II) nebo Social Behaviour Schedule (SBS). [19, [30]

Je ziejmé, Ze pouzivanych skél je mnoho. Tyto skaly hodnoti rizné aspekty
funkénosti pacienta, vétsina z nich vyuziva k vyhodnoceni bodového hodnoceni.
Neékteré skély jsou urceny pro specifické cilové skupiny (napt. GF: Social
a GF: Role pro jednotlivce s vysokym rizikem psychézy), zatimco nékteré
jsou obecné (napf. SF-36). Dalsim zdsadnim rozdilem mezi pouzivanymi
skalami jsou ruzné metody hodnoceni: nékteré skaly jsou sebehodnotici (napf.
SASS), jiné jsou hodnoceny odborniky, klicovymi pracovniky. Deficity ve
funkénosti jsou jedny z urcujicich znakt schizofrenie. Socidlni funkcénost
zahrnuje pracovni oblast, interpersondlni vztahy a péci o sebe. Rozlisit deficit
v socidlni funkénosti od pretrvavajicich negativnich symptomu neni snadné.
[30]
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Kapitola 3

Pouzité metody

V této kapitole budou nejprve predstaveny vybrané metody pro agregaci dat
, konkrétné jde o metody analyzy hlavnich komponent pod dohledem
(SPCA), a jejich aplikace v této diplomové praci . Nésleduje popis
vybranych regresnich modelt , linearni regrese a elasticNet regrese
a jejich aplikace pti predikci funkéniho vyudsténi schizofrenie .
Posledni sekce této kapitoly je vénovana evaluaci modelu . Procesy
agregace, predikce i veskeré souvisejici zpracovani bylo realizovano v Pythonu
ve vyvojovém prostiedi PyCharm.

B 31 Vybrané metody pro agregaci dat

Vysokorozmérnd data casto obsahuji mnoho nadbyte¢nych informaci, véetné
korelovanych ¢i duplicitnich faktort. V tomto pripadé hraje roli redukce
dimenzionality, diky které je vytvoren nizkodimenzionalni prostor priznaki.
Timto zpusobem by mély byt Gc¢inky irelevantnich informaci omezeny. [38]

Protoze mechanismus nemoci schizofrenie zatim neni znam, nezndme ani
konkrétni parametry, ze kterych jeji funkéni ¢i klinické vyusténi predikovat.
Proto byly pro tuto praci vybrany metody supervised principal components,
které podmnozinu prediktort vybiraji na zédkladé asociace s outcomem (vyts-
ténim). Konkrétné jde o metodu SPCA podle Baira, popsanou v nasledujici
sekci a podle Barshan, kterd je popsana v sekci|3.1.2
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3. Pouzité metody

B 3.1.1 SPCA Bair

Jednou z nejrozsitenejsich metod supervidovanych hlavnich komponent je
metoda publikovand Bairem a spoluautory [39], kterd se zamétuje na metodu
predikce vysledné proménné Y na zakladé souboru prediktivnich proménnych
X1, Xo,..., X, naméfenych u N jedincii. Tento pfistup je vhodny pouzit v
pripadé, ze pocet p vyrazné prevysuje pocet jedinci N. Technika fizenych
hlavnich komponent umoznuje automaticky odhalit smysluplnou strukturu
v datech a vétsi vahu priklada prediktivnim proménnym silné korelovanym
s vyslednou proménnou Y. Vyhledava tedy hlavni komponenty s maximéalni
zavislosti na vysledné proménné, ¢imz se lisi od klasické PCA (Principal
Component Analysis).

B Popis metody

X je matice dat o rozmérech p X n, kde p je pocet proménnych a n je pocet
pozorovani, Y je vektor vysledné proménné o rozméru n. Cilem tlohy je najit
ortogonélni projekci UT X tak, aby zévislost mezi U7X a Y byla maximalni.

Postup metody je nésledujici:

1. Vypocet standardizovanych regresnich koeficienti s;, které méti univer-
zalni efekt na vyslednou proménnou Y kazdé proménné X, samostatné:

T
Sj x]y
J

= (3.1)

kde ||z;|| = ,/a:?mj.

2. Vytvoreni redukované datové matice Xy obsahujici pouze proménné,
jejichz jednorozmérny regresni koeficient prekracuje prahovou hodnotu
6. Tedy plati, ze Cy je soubor indext, pro které | s; [> 6. Xy se pak
sklada ze sloupcit matice X odpovidajicich Cy. Parametr 6 je odhadnut
krizovou validaci.

3. Vypocet prvni (nebo prvnich nékolik) hlavnich slozek redukované matice
dat pomoci singuldrniho rozkladu (SVD):

Xo = UgDypVy (3.2)

kde Uy, Dy a Vy jsou prislusné matice singularniho rozkladu.
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3.1. Vlybrané metody pro agregaci dat

Up = (up,1,up,2, -, Ug.m), kde ug 1 je prvni fizend hlavni komponenta.

4. Pouziti ziskanych hlavnich komponent v regresnim modelu k predikci
vysledné proménné Y. Univaridtni regresni model s odpovédi y a predik-
torem wg 1:

g =y 4+ v (3.3)

Matici Uy mizeme vyjadrit nasledovneé:

Up = XoVyDy' = XoWy (3.4)

Tedy napiiklad ug ;1 je linedrni kombinaci sloupcti matice Xg: ug 1 = Xowp,1.
Diky tomu je mozno tuto predikci linedrniho regresniho modelu chapat jako
omezeny odhad linedrniho modelu, ktery vyuziva vsechny prediktory v Xp:

+ XoBp (3.5)

Il
|
+
2>
>
S

Il
AN

kde S5 = 4w,1.-

Predikce z regresniho modelu je pri testovani vektoru priznaki x* provedena
nésledovné:

1. Vycentrovani kazdé slozky z* pomoci priméri odvozenych z trénovacich
sk * =
dat, tj. 2 < 2] — z;.

0 =g+4- 25 w1 =5+ x37 By, (3.6)

kde x je piislusny podvektor z*.

Il 3.1.2 SPCA Barshan

Odlisnou metodou supervidovanych hlavnich komponent navrhla Barshan a
spoluautofi v ¢lanku [40] z roku 2011.
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3. Pouzité metody

Pro sadu n datovych bodu {x;}!" ;, kde kazdy bod obsahuje p ryst, které
jsou usporadany do matice X o rozmeérech p X n, mame Y: matici o rozméru
n obsahujici vyslednou proménnou. Hleddme podprostor UL X, ve kterém
je maximalizovana zavislost mezi projekci dat U7X a vysledkem Y. Pro
méfeni zavislosti mezi U7X a vystupni proménnou Y pouziva tato metoda
Hilbertovo-Schmidtovo kritérium nezavislosti, blize popsané v néasledujici
podkapitole s nazvem Empirické HSIC (3.1.2]).

Potrebujeme tedy maximalizovat tr(H K HL), kde:

® K je jadro UT X,
B [ jejadro Y,

| Hij =1 —nleel.

Tuto tlohu miuzeme formulovat nasledovné:
tr(HKHL) =tr(HXTUUTXHL) = tr(U' XHLHT XTU)

Hledame ortogonalni transformac¢ni matici U, kterd mapuje data do prostoru,
kde jsou prvky nekorelované. Optimaliza¢ni problém tak ma nasledujici
podobu:

arg max tr(UT XHLHT XTU) (3.7)

za podminky UTU =1 (3.8)

Tento optimaliza¢ni problém lze fesit v uzavieném tvaru. Pokud ma syme-
tricka realnd matice () = XHLHTXT vlastni hodnoty \i <X < ... <Ay
odpovidajicimi vlastnimi vektory vy, ..., v, pak maximdlni hodnota funkce,
ktera spliiuje podminku, je A, + Ap—1 + ... + Ap_g41 a optimalni Feseni je
U = [vp, Up—1,...,Vp—d+1], kde d oznacuje dimenzi vystupniho prostoru S.

Algoritmus SPCA Barshan je popsén v sekci s ndzvem Algoritmus Super-
vised PCA (3.1.2).

Mnohdy je dimenzionalita p matice dat X mnohem vétsi, nez pocet pozo-
rovani. Z tohoto divodu byla vytvorena metoda Dual SPCA, ktera je méné
zavisld na dimenzi p. Jeji algoritmus je popsan v sekci s ndzvem Algoritmus

Dual Supervised PCA (3.1.2).
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3.1. Vlybrané metody pro agregaci dat

B Empirické HSIC

Empirické kritérium HSIC je odhad zavislosti mezi dvéma ndhodnymi pro-
ménnymi X a Y na zakladé empirickych dat, jehoz rovnice vypoctu vypada
nasledovné:

HSICemp(Z,F,G) = (n—1)"*tr(KHLH), (3.9)

kde:

o 7 ={(x1,11),---,(Tn,yn)} je soubor n nezavislych pozorovani z rozdéleni
PX,Y,

K a L jsou matice jadrovych funkci pro X a Y odpovidajici prvkium
souboru Z,

® 1 je poCet pozorovani,

H je matice centrovani definovand jako H;; = I — n~teel, kde I je
identita a e je vektor jednicek.

B Algoritmus Supervised PCA

Algoritmus pro SPCA s pouzitim HSIC je dédn nésledovné:

1. Inicializace H;j <— I — nleel.

2. Vypocet Q + XHLHXT.

3. Vypocet bazi: U jsou vlastni vektory ) korespondujici nejvyssim d
vlastnim hodnotam.

4. Koédovani trénovacich data: Z < UT X.
5. Koédovani testovaciho pifkladu: z < UTx.
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3. Pouzité metody

B Algoritmus Dual Supervised PCA

Algoritmus Dual Supervised PCA probihéd v nésledujicich krocich:

1. Dekompozice L, L = DTD.

2. Hjj <1~ n~leel

3. U« XHAT
4. Vypocet baze:

® V < vlastni vektory WU = AH[XTX]HAT odpovidajici nejvys-
sim d vlastnim hodnotam.

B ¢ + diagonalni matice odmocnin nejvyssich d vlastnich hodnot
VAR

B U« UVt
5. Kédovani trénovacich dat: Z + UTX = e 'WTAH[XT X]

6. Kédovani testovaciho pifkladu: z < UTx = e 'WTAH[XTx]

B 3.1.3 Agregace dat

Na obrazku [3.1] je zobrazeno schéma pro agregaci dat pouzité v této praci.
Pripravend data pro trénovaci (_ train) i testovaci (_test) sadu jsou tvorena
matici X, kterd obsahuje vybrané priznaky pacientil z prvni vizity, a vybranou
vystupni proménnou y z druhé vizity. Priprava dat pred agregaci je blize
popséna v ¢asti 4.6/

V pripadé, ze agregace dat neni pozadovana, jsou vystupni matice Z shodné
s vstupnimi maticemi X. V ptipadé agregace dat je na trénovaci sadé nejprve
pomoci pétindsobné krosvalidace vybran vhodny parametr pro agregaci. Po-
kud je zvolend metoda agregace Bair SPCA, je timto parametrem theta, tedy
prahova hodnota pro regresni koeficienty. Pokud je zvolenda metoda Barshan
SPCA, je hledanym parametrem dimenze dat. Tyto nalezené parametry poté
figuruji v agregaci jak trénovacich, tak testovacich dat. Agregace je realizo-
vana pomoci trid v Pythonu, jejichz pseudokdédy jsou uvedeny v priloze B.1.
Vystupem jsou agregované matice dat Z pro trénovaci a testovaci sadu.
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3.2. Vlybrané regresni modely

X_train, y_train X_test, y_test
bez agregace dat | 5 agregaci 5 agregaci bez agregace dat
Vb&r

hypermarametri
( theta/ dimenze) pro
agregaci dat
pomoc 5-fold
krosvalidace

v

Optimdln| theta/d
# l ¥

Agregace (SPCA) Agregace (SPCA)
hd 'L ¢ Y
Z_train = X_train Z_train Z_test Z_test=X_test

Obrazek 3.1: Schéma pro agregaci

B 3.2 Vybrané regresni modely

V definici remise u schizofrenie chybi shoda a jednotnost. Celkovy koncept
zahrnuje zlepSeni a klinicky vysledek se obvykle definuje bud pomoci procen-
tualniho snizeni celkového poctu symptomut nebo pomoci hrani¢niho kritéria
pro konkrétni symptomy. [I7] Z tohoto divodu byla v této praci zvolena
regresni predikéni tloha, protoze nalezeni vhodného prahu pro konkrétni
proménné je narocné.

B 3.2.1 Linearni regrese

Linearni regrese je jednoduchy model pro predikci. Linedrni regrese jediné
prediktorové proménné X je popsana v nasledujici ¢asti s ndzvem Jednoducha
linearni regrese. V dalsi ¢asti je pak popsdna metoda linearni regrese, ktera
zahrnuje vice prediktort.
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3. Pouzité metody

B Jednoducha linearni regrese

Jednoduché linearni regrese je linearni ptistup k predikci kvantitativni odezvy
Y na zakladé jediné prediktorové proménné X za predpokladu, ze existuje
priblizny nasledujici linedrni vztah mezi X a Y:

Y = fo+ /1 X,

kde By a [1 jsou parametry modelu predstavujici intercept a sklon v
linearnim modelu, diky nimz muzeme predikovat §: § = Bg + [3137

Aby vysledna primka byla co nejblize datovym bodam, pristup nejmensich
¢tvercu voli 5y a 1 tak, aby minimalizoval RSS (Residual Sum of Squares).
RSS =ei4es5+4 ...+,

kde e; = y; — ¥; predstavuje i-ty rezidualni rozdil.

Pak:
5 i@ — @) (Y — )
fr= T ) (3.10)
Bo =5 — bz, (3.11)

kde  a ¥ jsou praméry hodnot X a Y.

B Vicenasobna linearni regrese

Vicendsobna linedrni regrese je rozsitenim jednoduché linearni regrese tak, aby
mohla zahrnovat vice prediktora. Pro p riznych prediktort ma vicenasobny
regresni model nésledujici tvar:

Y =080+ 81 X1+ B2 Xo+ -+ B X, +e,

kde X, predstavuje j-ty prediktor a 3; kvantifikuje spojeni mezi touto
proménnou a odezvou.
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3.2. Vlybrané regresni modely

Parametry jsou, stejné jako u jednoduché linedrni regrese, odhadovany
pomoci piistupu nejmensich ctverct. By, B1, ..., Bp jsou tedy voleny tak, aby
minimalizovaly RSS:

RSS=) (yi—9:)° =) (yi — fo = i — Pawiz — ... — Bpfcip)Q'

i=1 =1

B 3.2.2 ElasticNet regrese

ElasticNet regrese je metoda kombinujici vyhody lasso (L penalizace) a ridge
(Lo penalizace) regrese. Pfi pevné danych nezadpornych hodnotach A\; a Ao
se minimalizuje kritérium elasticNet regrese, které je vazenou kombinaci
a Lo penalizace. Pro a = 1 je elasticNet shodnd s ridge regresi, pro a =0 s
lasso regresi. [41] Tato kombinace umoziuje uéeni ¥idkého modelu, kde m4
jen méalo vah nenulovou hodnotu a zaroven zachovava regularizacni vlastnosti
ridge. Li- a Ly-norma jsou regulovany pomoci parametru l;__ratio (p).

Uéelové funkce vypadéd nésledovné:

. 1 a(l —p) 2
min —— || Xw — y||3 + apllw|1 + ———2||w 3.12
i 2nwmplesll 12+ apllw| 5 llwll2 (3.12)

ElasticNet model je vhodny, pokud jsou nékteré proménné mezi sebou
korelované. [42]

B 3.2.3 Predikce

Na obréazku [3.2 je zobrazeno schéma predikce. Vstupnimi daty jsou Z_ train a
y_ train pro trénovani modelu a Z_ test a y_ test pro testovani modelu. (Ziskani
téchto dat je blize popséno v sekci 3.1.3 obrazkem [3.1.) Pokud je zvolenym
modelem elasticNet regrese, jsou nejprve hledany optimalni hyperparametry
a Liratio pomoci 5-fold krosvalidace na trénovacich datech. Tyto parametry
pak vstupuji do modelu, ktery je pouzit k predikci jak na trénovacich, tak na
testovacich datech.

21



3. Pouzité metody

Z_train, y_train Z_test y_test

linearni regrese | elastichet

v

Vbér
hypermarametrd
pro elasticNet regresi
pomoci 5-fold
krosvalidace

v

Optimalni alpha a

L1_ratio
Trénovani modelu
Natrénovany model »>
Jv ¥
Predikce na Predikce na
trénovacich datech testovacich datech
Predikované y na Predikované y na
trénovacich datech testovacich datech

Obrazek 3.2: Schéma predikce

. 3.3 Evaluace modelu

B 3.3.1 Metriky pro evaluaci regresnich modelii

RMSE a MAE jsou standardni metriky pouzivané pti evaluaci modelu. [43]
Pro vzorek n pozorovani y a odpovidajici modelové predikce § je RMSE (Root
Mean Squared Error) neboli odmocnina ze stfedni kvadratické chyby defino-
vana vzorcem [3.13|a MAE (Mean Absolute Error) neboli stfedni absolutni
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3.3. Evaluace modelu

chyba vzorcem |3.14

1 n
RMSE = $ - > (yi — 00)?, (3.13)
i=1
1 & .
MAE = E2|yi_yi|' (3.14)
i=1

R? (R-squared) neboli koeficient determinace, ktery udava podil variace
odpoveédi vysvétlené dostupnymi prediktory, je uveden v nasledujicim vzorci:

SSE(X)

2
:1—
R SST 7’

(3.15)

kde SSE [3.16, (Residual Sum of Squares) zohlednuje variabilitu odpovédi,
kterd neni vysvétlena dostupnymi prediktory a SST [3.17] (Total Sum of
Squares) zohlednuje celkovou variabilitu odpoveédi.

SSE(X) = Y- (0: — (X)) (3.16)
=1

SST =3~ )? (3.17)
1=1

Tento koeficient R? je dobfe definovan pro linedrni regresni modely a v
praxi se pouziva jako mira kvality prizptsobeni modela.

B 3.3.2 Zvolené schéma krosvalidace

Multifaktorialni a heterogenni povaha schizofrenie spolu s vétsim subjektivnim
a neprimym mérenim symptomu prispiva k pomalejsi progresi predikéni védy
v této oblasti ve srovnani s jinymi klinicymi specializacemi. I pres tyto
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3. Pouzité metody

vyzvy se ale tzv. precizni psychiatrie rychle vyviji a ptinasi nadéji na zlepseni
diagnézy, progndzy i predikei lé¢ebné odpovedi. [44] Prediktivni vysledky 1é¢by
u schizofrenie byvaji silné zavislé na kontextu a mohou proto mit omezenou
obecnou platnost. Pro to, aby precizni medicina zlepsila vysledky v klinické
praxi, musi byt vyvijené modely robustni: schopné predpovidat vysledky také
pro pacienty, na kterych nebyly trénovany. To se v praxi vétsinou nedéje,
protoze data pro takovéto studie jsou vzacna. Védci proto obvykle rozdéli
ucastniky studie do urc¢itého poc¢tu ndhodnych skupin. Model je pak sestaven s
vyuzitim dat z jedné skupiny (trénovaci skupina) a testovan na druhé skupiné.
i)

Prestoze validace predikénich modelt na riznych klinickych vzorcich vede
obvykle k nizsimu vykontm, je zdsadnim krokem pro vyvoj téchto modeli a
poskytuje vérnéjsi hodnoceni potencidlu statistickych modelt zlepsit klinickou
praxi.

P1i vybéru schématu krosvalidace byl v této diplomové praci nasledovan
Adam M. Chakroud a spoluautori, kteri ve svém ¢lanku [45] pouzivaji opa-
kovanou desetindsobnou cross-validaci, pii niz datovy soubor rozdéli do 10
nadhodnych skupin a 9 z nich pouziji pro trénovani, zbylou skupinu pouziji
pro testovani. Tento proces je opakovan desekrat tak, aby kazda ze skupin
byla jednou pouzita pro testovani. Tento postup byl v této praci nasledovan
jak pfi vybéru hyperparametrii u SPCA (theta pro Bair SPCA a d (dimenze)
pro Barshan SPCA), tak pri vybéru parametri pro elasticNet regresi (alfa a
L_ 1 ratio), avSak s tim rozdilem, zZe byla z divodu zkréceni doby vypoctu
pouzita pouze pétinasobna krosvalidace.
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Kapitola 4

Dataset

B 4.1 Zzakladni popis

Dataset byl poskytnut Narodnim tstavem dusevniho zdravi (NUDZ), kde
byla data prevazné naméfena. Cast méfeni byla uskuteénéna také v Institutu
klinické a experimentdlni mediciny (IKEM). Sbér dat probéhl v rdmci ESO
studie (Early-Stage Schizophrenia Outcome). ESO studie je longitudindlni
studie pacientt s prvni epizodou schizofrenie, ktefi vékem spadaji do rozmezi
18 a 60 let, maji diagnozu schizofrenie, akutni polymorfni psychotické poruchy,
akutni psychotické poruchy podobné schizofrenii nebo schizoafektivni poruchy.
Zaroven pro zatazeni pacienta do studie nesmi byt psychéza pritomna vice
nez 24 meésict a v dobé hodnoceni pacient uziva antipsychotické 1éky.

Celkové 543 pacienttiim byla naméfena prvni vizita (V1), kterd by podle
planu méla probéhnout vzdy po prvni schizofrenii zapri¢inéné hospitalizaci
pacienta. Z téchto 543 pacientt 315 absolvovalo i druhou vizitu (V2), datova-
nou rok od vizity prvni. Pouze 140 pacienti absolvovalo i tfeti vizitu (V3),
ktera byla naplanovana 4 roky od prvni vizity.

Pocty pacientt v jednotlivych vizitach a jejich vybrané charakteristiky jsou
uvedeny v tabulce V této tabulce miizeme naptiklad vidét, ze pramérny
vék pacientl pfi prvni vizité je 28 let, coz je vice, nez jaky je obvykly
prumérny vék pii objeveni psychézy. [1I] V tabulce jsou pak uvedeny
rozdily naplanovanych ¢asovych odstupu vizit od skute¢nych ¢asovych odstupii
naméfenych vizit. Obé vizity (V2 A V3) byly naméfeny ptiblizné o pul roku
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4. Dataset

pozdéji oproti puvodnimu planu. Na vykon predikce pak miize mit vliv vysoka
smeérodatna odchylka blizici se jednomu roku.

Vizita | Pocet pacientd | Muzl | Zen | Primérny vék | Primérny DUP
[mésic]
1. 543 331 | 212 28+ 8 4.72 £ 9.50
. 315 188 | 127 30+8 4.39 +£8.91
3. 140 83 57 34+8 4.87+11.73

Tabulka 4.1: Pocet pacienti v jednotlivych vizitdch a vybrané charakteristiky

Doba v letech mezi 1. a 2. vizitou | mezi 1. a 3. vizitou
Naplanovana 1 4
Primérna realizovana 1,4+0,9 4,6+0,9

Tabulka 4.2: Prumérna doba mezi vizitami

4.2 Zahrnuté parametry

Dataset obsahuje 2454 sloupcii, v nichz miizeme najit:

Zakladni informace o pacientovi (rok narozeni, pohlavi, pocet sourozenci,
datum vizity, poradi vizity, misto méreni,...),

Demografické idaje (narodnost, vzdélani, zaméstnani, rodinny stav a
bydleni, informace o détech, rodicich i sourozencich, a informace o uzivani
navykovych latek (cigarety, alkohol, drogy)),

Klinické tdaje (pacientova diagnéza, prvni priznaky nemoci, zahéjeni
lecby a jeji délka, komorbidity, vyvoj pozitivnich piiznaki, informace
ze specifickych lékarskych testi a diagnéz (ADHD, dyslexie apod.),
fyzické parametry (hmotnost, vyska, BMI), krevni tlak, informace o
menstrua¢nim cyklu),

Informace o medikaci (o antipsychotické 1é6¢bé a somatické medikaci
(glukokortikoidy, hormonéalni 1éky, inzulin, antidiabetika, statiny, antihy-
pertenziva, antihistaminika)),

Skaly (hodnoceni klinické zavaznosti (CGI), dodrzovani 1é¢by (Compli-

ance), globalni funkéni hodnoceni (GAF), hodnoceni Mini-Mental stavu
(MINT)),
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4.3. Exploracni analyza

®m PANSS skéla (pozitivni (P1-P7) a negativni (N1-N7) symptomy, speci-
fické skupiny symptomu (G1-G16), jejich celkové hodnoceni (suma) a dale
pétifaktorovy model PANSS (Positive, Negative, Excited, Disorganized,
Depressed)), viz 2.1.2,

® WHOQoL skéla (bydleni a zivotni prostredi, hmotné zabezpeceni, zdra-
votni stav, obecné kvalita zivota (G1-G4), fyzicka kvalita zivota (F1-F24)
a dusevni kvalita zivota (D1-D4)),

8 Osobni anamnézy pacienti,

® Laboratorni screening (zdkladni krevni testy, testy jater a zlucovych cest,
hormonélni testy, krevni obraz,

® Cytokiny z laboratofe v Plzni a z Fyziologického tstavu Akademie véd,
® Kynureniny (dopamin, serotonin, glutamat, tryptofan, ...),

® Zpracované hodnoty z magnetické rezonance a souvisejici vypocty (struk-
turdlni vék Sedé/bilé hmoty, degenerace, a dalsi). Dataset obsahuje T1
vazené snimky predzpracované pomoci optimalizovaného vypocetniho
anatomického toolboxu (Computational Anatomical Toolbox, CAT 12),
blize popsaného v ¢lanku Gasera a spoluautorii ([46]), normalizované a
segmentované na sedou a bilou hmotu a na mozkomisni mok; odhadnuté
parametry kvality obrazu a vysledné hodnoceni jsou v datasetu slouceny
do vazeného pruméru hodnoceni kvality obrazu (Image Quality Rating,
IQR); podle AAL atlasu (J47]) odhadnuté prumeérné objemy tkani v ml
jsou také soucasti datasetu.

Dataset je neiplny. Naptiklad nékteré z vyse jmenovanych informaci se za-
caly zaznamenavat az s postupem Casu, a u mnoha pacientu tak tyto priznaky
chybi. Tento problém se tyké naptiklad nékterych skupin laboratornich dat.

B a3 Exploracni analyza

Na zakladé vysledka z ESO studie [48] byly vybrany piiznaky GAF a kvalita
zivota v psychologické doméné (QoL D2) jako predikované proménné pro
funkéni vytsténi schizofrenie. Pfidany byly déle také proménné PANSS Factor
Negative (F-Negative) a soucet PANSS Negative (Negative) jako predikované
proménné pro klinické vytusténi schizofrenie. Tabulka 4.3| zobrazuje pramérné
hodnoty téchto vybranych proménnych v jednotlivych vizitach. Mizeme vidét,
ze hodnoty pro funkéni vytsténi se priumérné s vizitami zvysuji, zatimco
symptomatika (negativni priznaky) se naopak snizuje.
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4. Dataset

Velikost pearsonovych korela¢nich koeficient mezi témito priznaky vykres-
luji obrazky 4.1] a 4.2l Obréazek |4.1| zobrazuje korelace mezi proménnymi v
prvni a druhé vizité, obrazek |4.2| zobrazuje korelace mezi proménnymi ve
vizité prvni a treti. Heatmapy jsem vykreslila takto zvlast, protoze tieti vizitu
absolvovalo méné pacientti. Proto ani korelace pro proménné v prvni vizité
nejsou na obréazcich heatmap shodné.

7 obrazkia muzeme vidét, ze existuji korelace mezi hodnotami proménnych
nameérenych pri prvni vizité a hodnotami téchto stejnych proménnych nameé-
fenych jak pti vizité druhé, tak pri vizité tfeti. Z nich nejvyznamnéjsi jsou
korelace mezi hodnotami psychologické domény, PANSS Factor Negative, a
mezi hodnotami sou¢tit PANSS Negative. Dale muzeme pozorovat korelaci
mezi proménnymi PANSS Factor Negative a sou¢et PANSS Negative, ktera
je vyznamna nejen pro hodnoty proménnych ve stejné vizité (0,97 pro vizitu
112, 0,95 pro vizitu 3), ale také v ruznych vizitach (>0,4). V ptiloze jsou
uvedeny vykreslené heatmapy pro vétsi mnozstvi vybranych priznaku, viz
B.1, B.2l

Odhady hustoty pravdépodobnosti vybranych priznakid, vypocitané po-
moci metody Kernel Density Estimation (KDE), jsou vykresleny na obrézku
4.3l Jednotlivé odhady jsou vypoéitany pro konkrétni proménné ze vsech
namérenych zaznamu v dané vizité. Pro prvni vizitu je tedy hustota prav-
dépodobnosti odhadnuta z nejvétstho mnozstvi pacienti, na druhé strané
pro treti vizitu z nejmensiho, protoze s vizitami se pocet pacientil snizuje.
Muzeme vidét, ze rozdéleni nejsou Gaussovskd, a také Ze stav pacientu se v
case zlepsuje.

GAF QoL D2 | F-Negative | Negative
V1 |67,0+£16,0 | 13,7+2,8 | 2,3+0,9 | 15,6+5,9
V2 | 76,24+14,6 | 14,3+ 2,8 2+0,9 14,1+5,7
V3 | 77,7+14,4 | 14,5+3 | 1,840,8 | 12,4+5,2

Tabulka 4.3: Pramérné hodnoty vybranych proménnych v jednotlivych vizitach
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Obrazek 4.3: Odhady hustoty pravdépodobnosti vybranych pfiznak pro prvni
(v1), druhou (v2) a t¥eti (v3) vizitu pro vybrané proménné

B aa Ptedzpracovani datasetu

Protoze ptivodni dataset nebylo kviili jeho nekonzistentnosti mozné piimo pro-
gramoveé zpracovat, naimplementovala jsem nejdrive funkci pro predzpracovani
datasetu, jejimz vystupem je final dataset a extended dataset. Tato funkce
byla napsana na zakladé pozadavka specifikovanych v cols.csv - souboru,
ktery byl vypracovan odborniky, ktefi spolupracuji na ESO studii. Vysledny
dataset je prehlednéjsi, vhodny pro zpracovani a funkce pro predzpracovani
ulehc¢uje pripadné zmény ve vybéru proménnych.
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Cols.csv zahrnuje nasledujici sloupce:

# colNameExport: jména sloupci v puvodnim datasetu,

# colNameNew: nova jména sloupci,

® CollnFinal: zahrnuti sloupcti do final datasetu (0/1),

® CollnExt: zahrnuti sloupci do extended datasetu (0/1),

® mergeWith: jméno sloupce, k jehoz doplnéni ma byt sloupec v colName-
Export pouzit.

Pro praci s pivodnim datasetem bylo potfeba nejprve rozpoznat a sjednotit
chybéjici hodnoty. Déle byly odstranény duplicitni sloupce. Sloupce byly
prejmenovany z ¢eskych nazva do anglickych. Nésledné ve funkei dochézi k
slouceni sloupct, respektive k doplnéni chybéjicich hodnot sloupcii definova-
nych ve sloupci mergeWith pomoci vybranych sloupcii na odpovidajici radce
ve sloupci colNameExport. Po doplnéni hodnot jsou vymazany sloupce, ze
kterych byly chybéjici hodnoty doplnény. Poté jsou podle CollnFinal a Coll-
nExt vymazany sloupce, které do dataseti nemaji byt zahrnuty, a vysledné
datasety jsou ulozeny. Schéma zobrazujici postup pti slucovani sloupci je
zobrazen na obrazku |[4.5| a schéma predzpracovani datasetu na obrazku |4.4

4 7\ ' ) )

Sjednoceni Odstranéni
Export *  chybgjicich * duplicitnich [~
hodnot sloupct
- J J

4 ) ( h (" Ulozeni final

. - Slouceni datasetu a
—| Piejmenovani > . >

sloupcti extended

\ J \ J \__datasetu J

Obrazek 4.4: Predzpracovani datasetu
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Chybi hodnota

4.4. Predzpracovani datasetu

Existuje
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Je mozné ) op lleul.:l:l t’eto (it s odnoty a zapis

doplnit pomoci chybégjici neexistuje) do sloupce
jiného? hodnoty? ) variant

Doplnéni

Obrazek 4.5: Slucovani sloupcu

Priklad procesu slouceni sloupcti je zobrazen na obrazcich 4.4], 4.5/ a |4.6. Na
obrazku 4.4] muzeme vidét, Zze pro pacienty s osobnim kédem 79 a 115 nebyly
zaznamenany informace v1 o uzivané medikaci antipsychotik a jejich davkovém
ekvivalentu (chlpz). Obrézek 4.5 je prikladem Cols.csv, tedy souboru, jenz
obsahuje pravidla pro slouceni a prejmenovani sloupcii. Z tohoto obrizku
je ziejmé, ze zminéné vl informace je mozné doplnit pomoci informaci v2.
Po predzpracovani datasetu je poté ve vysledném ulozeném datasetu, jehoz
priklad je uveden na obrazku 4.6 uvedena ve sloupci medikace i ve sloupci
davkového ekvivalentu doplnéné hodnota v2 a informace o této varianté je
zaznamenana ve sloupci Variant.

osobni__kod | medikace_v1 | chlpz_ vl | medikace v2 chlpz_ v2
79 b X 0 0
115 N/A N/A risperidon 2.5mg | 208
Tabulka 4.4: Puvodni dataset - priklad
colNameExport | colNameNew CollnFinal | CollnExt | mergeWith
osobni__kod id 1 1
medikace_v1 Antypsychotics | 1 1
chlpz_ vl chlpz 1 1
medikace_v2 0 0 medikace vl
chlpz_ v2 0 0 chlpz_ v2

Tabulka 4.5: Cols csv - priklad

id Antypsychotics AntypsychoticsVariant | chlpz | chlpzVariant
79 0 medikace v2 0 chlpz_ v2
115 | risperidon 2.5mg | medikace_ v2 208 chlpz_ v2

Tabulka 4.6: Final csv - priklad

V nésledujici tabulce je uveden pocet sloupcii piivodniho datasetu a pocet
sloupct ve final a extended datasetu ulozenych pri predzpracovani. Pocet

radek se predzpracovanim nezmeénil.
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4. Dataset

Dataset | Pocet sloupct
Puvodni 2453
Final 312
Extended 425

Tabulka 4.7: Pocet sloupct v jednotlivych datasetech

B 45 Vybér priznaki

Z puvodniho datasetu byly vytvoreny 3 sady pfiznakii popsané nize. Vysledné
pocty vybranych priznakt v jednotlivych sadach jsou shrnuty v tabulce [4.8.
Vysledné pocty pacientti pro jednotlivé sady uvedeny v tabulce 4.9

Initial Set: Prvni sada priznakt byla vybrana na zakladé pfipravovaného
¢lanku Kudelky a spoluautora ([48]) a obsahuje 14 pfiznaku, které v uvedené
studii pfi predikci proménnych ve 3. vizité dosdhly vyznamnéjsich predikénich
vysledk.

Ezxtended Set: Druhé sada byla vytvorena na zakladé vybéru 170 ptiznakt
do rozsifeného datasetu odborniky. Pfedzpracovanim datasetu (viz |4.4) byly
tyto priznaky rozsiteny o 24 sloupcu variant. Nasledné byly nékteré priznaky
prevedeny z textovych fetézcu na ¢iselné hodnoty. (Konkrétné slo o sloupce:
pohlavi, zafazeni pacienta, centrum a vSechny sloupce variant.) Z téchto
priznaki byly nasledné vybrany pouze takové, po jejichz pfidani do seznamu
priznaki se pocet pacientil v trénovaci sadé nesnizil na méné nez 95% oproti
poctu pacientil v trénovaci sadé pfi pouziti seznamu priznaku bez pridaného
priznaku. Vysledny extended set je tvofen 72 vybranymi priznaky.

Comprehensive Set: Tteti sada zahrnuje nejvice priznaka. Pii jeji tvorbé
bylo nejdiive vybrano 618 priznakd jak numerickych, tak i nenumerickych,
avsak vhodnych k pfevodu na numerické. Pfedzpracovanim byly tyto priznaky
rozsiteny o 150 sloupct variant. Priznaky v textovém tvaru byly prevedeny
na numerické (pohlavi, skaly MINI, sloupce osobni anamnézy, sloupce variant,
zarazeni pacienta, centrum a klinickd diagnéza). Z téchto priznaku byly
nasledné vybrany pouze takové, po jejichz pridani do seznamu priznakt
se pocet pacienti v trénovaci sadé nesnizil na méné nez 95% oproti poctu
pacientl v trénovaci sadé pri pouziti seznamu priznaki bez tohoto pridaného
priznaku. Vysledny comprehensive set je pak tvoren 385 priznaky.

34



4.6. Priprava dat

Sada ‘ Pocet priznaki
Initial Set 14
Extended Set 72

Comprehensive Set | 385

Tabulka 4.8: Pocet ptiznaka v jednotlivych sadach

Initial Set | Extended Set | Comprehensive Set
Trénovaci sada 239 223 211
Testovaci sada 41 39 37

Tabulka 4.9: Pocet pacienti v jednotlivych sadédch

B a6 Priprava dat

Pred agregaci dat a samotnou predikci vybranych proménnych 2. vizity
bylo nutné data pripravit. Schéma piipravy dat je zobrazno na obrazku 4.6
Ptavodni dataset byl nejprve rozdélen na testovaci a trénovaci, a to na zakladé
podminky tykajici se data treti vizity. Pokud treti vizita pacienta probéhla
po 31.12.2021, pak byl pacient zarazen do testovaci sady. Trénovaci sada
tedy obsahuje pacienty, u kterych tfeti vizita probéhla bud pred timto datem,
pripadné pokud treti vizitu viibec nemaji.

Dale byly z testovaci i trénovaci sady vybrani pouze ti pacienti, kteti maji
namérenou jednak prvni jednak druhou vizitu. Déle bylo zkontrolovano, ze
vybrani pacienti maji naméfené vybrané ptiznaky ze zvolené sady priznaki,
pokud ne, byly vyrazeni. Poslednim krokem pti pripravé bylo vytvoreni sady
X, ktera pro jednotlivé pacienty obsahuje ptiznaky z vybrané sady namétrené
ve vizité 1, a y, kterd pro stejné pacienty obsahuje prediktivni proménnou
nameérenou ve vizité 2.
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4. Dataset

Puvodni dataset

3. vizita po 31.12.2021

Testovaci sada Trénovaci sada
Vib&r pacienta, kiefi Vyber pacientd, ktefi
maji nameéfenou 1. i maji namafenou 1. i

2. vizitu 2. vizitu
Whér pacientd, ktefi Vybér pacientl, ktefi

maji naméafenég maji naméfené

vEechny piiznaky v : Sada priznaku ; vSechny piiznaky v
sadé sadé
X_test y_test ¥_train, y_train

Obrazek 4.6: Schéma pripravy dat
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Kapitola b

Vysledky

Nad tremi ruznymi datasety byly regresnimi modely predikovany proménné
GAF, kvalita zivota v psychologické doméné, soucet negativnich symptomu
na PANSS skéle a negativni symptomy na pétifaktorové PANSS skale. Pred
samotnou predikei byla data agregovana pomoci Bair SPCA nebo Barshan
SPCA, Dual Barshan SPCA, popripadé byla pouzita data bez agregovani.

Tato kapitola nejprve uvadi vysledky pouzitych modeli nad jednotlivymi
sety priznaki, dale nasleduje diskuze vysledki, uvedené limitace této prace a
moznosti pro jeji rozsiteni.

B Initial Set

Initial sada priznak® obsahuje 14 prediktivnich proménnych a 239 pacientt
v trénovaci sadé, 41 pacienti v sadé testovaci. Tabulka [5.1] zobrazuje vy-
sledky predikce pomoci linearni regrese pti pouziti Initial Setu. V tabulce
5.2 jsou uvedeny vysledky predikce se stejnou sadou priznakd pii pouziti
elasticNet regresniho modelu. V obou pripadech méla Bairova metoda SPCA
na testovacich datech vzdy horsi vysledky nez samotné linearni regrese.

U linedrni regrese pii predikci GAFu (Global Assessment of Functioning)
dosahl nejlepsiho vysledku model s agregaci dat pomoci metody Barshan
(R? = 0,21). Stejného vysledku doséhl také model s agregaci dat pomoci
metody Dual Barshan a model bez agregace dat pro predikci PANSS Factor
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5. Vysledky

Negative (F-Negative). Pti predikci sumy negativnich ptiznakia (Negative)
dosahl nejlepsich vysledktt model bez agregace dat.

Celkové nejlepsi vysledek z Initial Setu priznaku vykazala predikce psycho-
logické domény kvality zivota (QoL D2) pomoci linedrni regrese s metodou
agragace dat Dual SPCA podle Barshan (R? = 0,29 ), coz je také nejlepsi
vysledek i v kontextu ostatnich sad priznaki.

U regresniho modelu elasticNet bylo dosazeno stejnych nejvyssich hodnot
R? pro predikci GAFu, F-Negative i Negative, jako u linedrni regrese. U QoL
D2 bylo nejvyssi hodnoty dosazeno diky modelu bez agregace dat, s R? 0,28.

Output SPCA Hyper Set RMSE | MAE R2
. Train | 14.55 | 11.41 | 0.04

Bair HO8 1 mest | 1058 | 14.48 | -0.89

Train 13.55 10.60 0.16

QAR Barshan 7 Test | 12.66 | 10.71 | 0.21
Dual - Train | 13.39 | 10.51 | 0.18

ua Test | 12.79 | 10.70 | 0.19

N Train | 13.13 | 10.22 | 0.22

one i Test | 13.07 | 10.47 | 0.16

. Train | 2.39 | 1.89 | 0.25

Bair 261 pegt | 410 | 327 | 071

Train | 243 | 1.90 | 0.23

QoL D2 Barshan 9 Test | 2.80 | 2.15 | 0.20
© Dual 0 Train | 2.38 1.89 | 0.26
ua Test | 2.63 | 1.97 0RO

N Train | 2.38 | 1.88 | 0.26

one il Test | 2.66 | 1.98 | 0.28

. Train | 0.78 | 063 | 0.21

Bair 31 Test | 1.05 | 091 | -0.15

Train 0.79 0.65 0.18

- Neati Barshan 7 Test | 0.89 | 0.73 | 0.18
-egative Dual Lo | Train | 077 | 062 | 0.23
v Test | 0.87 | 0.73 | 0.21

Nom Train | 0.77 | 0.62 | 0.23

one il Test | 0.87 | 0.73 | 0.21

. Train | 502 | 4.03 | 0.21

Bair 231 st | 658 | 573 | -0.33

Train | 5.30 | 4.37 | 0.12

Nesati Barshan | 11 Test | 5.07 | 4.33 | 0.21
egative Dual 6 Train | 5.25 | 4.37 | 0.14
v Test | 535 | 454 | 0.12

Nom Train | 4.87 | 3.88 | 0.26

one i Test | 4.98 | 4.12 | 0.24

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,

oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkové

Tabulka 5.1: Predikce 2. vizity pomoci linedrni regrese za pouziti Initial sady
priznaki
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5. Vysledky

Output SPCA Hyper | Alpha | L1 ratio Set RMSE | MAE R2
, Train | 13.61 | 10.71 | 0.16

Bair 162 1 100 0.0 Test | 15.35 | 11.72 | -0.16

Train | 13.64 | 10.73 | 0.15

GAP Barshan 9 10.0 0.0 Test | 12.61 | 10.73 | 0.21
Dual 6 10.0 0.0 Train 13.53 10.63 0.17

: : Test | 12.61 | 10.66 | 0.21

Train | 13.32 | 10.42 | 0.19

None - 1.0 0.38 Test | 12.66 | 10.55 | 0.21

, Train | 2.39 | 1.89 | 0.25

Bair 202 1.0 0.14 Test | 3.16 | 2.56 | -0.02

Train | 245 | 1.94 | 0.21

QoL D2 Barshan 9 0-1 0.99 Test | 2.82 | 2.16 | 0.19
Dual 7 1.0 0.12 Train 2.39 1.89 0.25

: : Test | 2.68 | 2.02 | 0.26

Train | 2.39 | 1.89 | 0.25
None - 1.0 0.19 Test | 2.66 | 2.01 [W0R8

. Train | 0.78 | 0.63 | 0.21

Bair 30 le-05 0.0 Test | 4.82 4.7 | -23.3

Train | 0.79 | 0.65 | 0.18

e Nesative Barshan 12 0.1 0.06 Tost 0.88 0.72 0.2
& Dual o Le05 0.0 Train | 0.77 | 0.62 | 0.23
ua & : Test | 0.87 | 0.73 | 0.21

Train | 0.77 | 0.63 | 0.22

None i 0.1 0.38 Test | 0.87 | 0.73 | 0.21

. Train | 5.03 | 4.03 | 0.21

Bair 27 | 1e-05 0.99 Test | 829 | 7.07 | -1.11

Train | 5.27 | 4.36 | 0.14

Nesative Barshan |~ 12 0.1 0.0 Test | 501 | 429 | 0.23
& Dual o Le05 0.0 Train | 4.87 | 3.88 | 0.26

’ Test 5.01 4.15 0.23

Train 4.88 3.9 0.26

None - 0.1 0.99 Test | 4.96 | 4.15 | 0.24

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,
oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkoveé

Tabulka 5.2: Predikce 2. vizity pomoci elasticNet regrese za pouziti Initial sady
priznakua

I Extended Set

Extended sada priznakt obsahuje 72 prediktivnich proménnych a 223 pacientti
v trénovaci sadé, 39 pacientil v sadé testovaci. Tabulka 5.3 zobrazuje vysledky
linedrni regrese pti pouziti Extended Setu. V tabulce 5.4 jsou uvedeny vysledky
predikce pro stejnou sadu priznaku pii pouziti elasticNet regresniho modelu.
I pro tuto sadu priznakt Bairova metoda SPCA, stejné jako u sady Initial,
na testovacich datech méla vysledky horsi nez primérovani.

U linearni regrese pti predikci GAFu dosahl nejlepsiho vysledku model bez
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5. Vysledky

agregace dat s R? = 0,24. P¥i predikci F-Negative dosahly stejného R? (0,23)
model s agregaci dat pomoci metody Dual Barshan a model bez agregace.

Celkové nejlepsi vysledek z Extended Setu priznakii vykéazala predikce QoL
D2 pii pouziti regresniho modelu elasticNet bez agregace dat, s R? = 0, 25.
Predikce proménné Negative s agregaci dat metodou Dual Barshan dosahla
podobného vysledku (R? = 0,24).

Output SPCA Hyper Set RMSE | MAE R2
. Train | 13.45 | 10.83 0.07
Bair HA2 0 pese | 4392 | 438.96 | -935.4

Train | 12.13 | 9.67 0.24

GAR Barshan | 18 Test | 12.95 | 10.64 0.19
Dual 18 Train 12.08 9.63 0.25

u Test | 13.06 | 10.81 0.17

N Train | 10.57 | 8.23 0.42

one i Test | 12.54 | 10.45 0.24

. Train | 2.4 1.91 0.24
Bair 2081 pest | 1771 | 17.08 -29.73

Train | 2.72 2.16 0.03

QoL D2 Barshan | 18 Test | 3.15 2.51 0.03
© Dual oy | Train | 231 1.81 0.3
ua Test | 2.82 2.1 0.22

Non Train | 2.09 1.64 0.42

one - Test | 2.86 2.24 0.2

. Train | 0.76 0.6 0.25

Bair 29 Test | 81.78 | 81.7 | -7337.14

Train | 0.77 0.62 0.24

FNesati Barshan | 28 Test | 0.88 0.73 0.14
-hegative Dual o | Train | 0.69 0.54 0.38
v Test | 0.84 0.65 0.23

Nom Train | 0.67 0.53 0.41

one il Test | 0.84 0.67 0.23

. Train 4.94 3.94 0.24

Bair 2061 st | 991.81 | 990.75 | -31037.75

Train | 5.09 4.16 0.2

Nesati Barshan | 22 Test | 5.04 417 0.2
cgative Dual 15 | Train | 496 3.98 0.24
ua Test | 5.07 4.14 0.19

Non. Train 4.32 3.34 0.42

one - Test | 5.09 3.93 0.18

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,

oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkové

Tabulka 5.3: Predikce 2. vizity pomoci linedrni regrese za pouziti Extended sady
priznaki
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5. Vysledky

Output SPCA Hyper | Alpha | L1 ratio Set RMSE | MAE R2
. Train | 12.55 | 10.08 0.19
Bair 432 10.0 0.36 Test 16.44 14.4 031
Train | 12.37 | 9.95 0.21
GAR Barshan 36 10.0 0.0 Test 13.04 10.9 0.18
Dual 7 1.0 0.99 Train 11.64 9.37 0.3
ua : : Test 12.7 10.5 0.22
Train | 12.17 | 9.74 0.24
None - 10.0 0.0 Test 12.8 | 10.69 0.2
. Train 2.4 1.9 0.25
Bair 36 1.0 0.37 Test 9.6 6.87 -8.03
Barshan 17 100.0 0.99 Train | 2.76 2.21 0.0
Test 3.19 2.53 0.0
QoL D2 .
Dual 14 0.1 0.99 Train 2.4 1.9 0.25
: : Test 2.86 2.19 0.2
Train 2.4 1.9 0.25
None - 1.0 0.57 Test 2.77 2.12 0.25
. Train | 0.72 0.58 0.32
Bair 7 1.0 0.0 Test 3.45 3.2 -12.05
Train | 0.79 0.64 0.19
F-Negative Barshan | 30 L0 00 Test | 092 | 0.77 0.07
Dual 29 0.1 0.44 Train 0.73 0.58 0.31
Test 0.85 0.69 0.2
Train 0.74 0.6 0.29
None - 0.1 0.52 Test 0.85 0.7 0.21
_ Train | 4.94 3.93 0.24
Bair 204 0.01 0.87 Test | 895.73 | 895.0 | -25315.59
Train 5.4 4.44 0.1
Negative Barshan 54 10.0 0.16 Test 573 463 -0.04
Train 4.8 3.89 0.29
Dual 39 1.0 0.49 Test 4.91 4.07 0.24
Train | 4.88 3.93 0.26
None - 1.0 0.37 Test 4.98 4.1 0.22

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,

oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkové

Tabulka 5.4: Predikce 2. vizity pomoci elasticNet regrese za pouziti Extended
sady piiznaki

B Comprehensive Set

Comprehensive sada priznaki obsahuje 385 prediktivnich proménnych a 211
pacientu v trénovaci sadé, 37 pacientii v sadé testovaci. Tabulka [5.5| zobrazuje
vysledky linearni regrese pri pouziti Comprehensive Setu, ktery obsahuje
385 priznaku. V tabulce 5.6 jsou uvedeny vysledky predikce pro stejnou
sadu priznakt pri pouziti elasticNet regresniho modelu. V tabulkach jiz neni
uvedena Bairova metoda SPCA, ktera ani pro mensi mnozstvi vybranych
priznaki nedokazala dosahnout lepsich vysledkt, nez primérovani.

Tabulka [5.5) nejlépe demonstruje prinos pouziti metod SPCA a Dual SPCA
podle Barshan. U linearni regrese bez agregace dat dojde pii pouziti vétsiho
mnozstvi priznaku k preuceni. Proto pii predikci vSech predikovanych pro-
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5. Vysledky

ménnych dosahuje tento model na trénovaci sadé R2 = 1 a na testovaci sadé
selhava. Oproti tomu pii pouziti agregace dat je pro predikovanou psycholo-
gickou doménu dosazené R? rovno 0,23 a pro predikovany GAF je hodnota
R? dokonce nejvyssi hodnotou R? pro predikci GAFu (spoleéné s predikei
GAFu pri pouziti modelu linearni regrese bez agregace z ptriznakt Extended

Set).

ElasticNet neni tak jako linedrni regrese nachylna na preuceni a dosahuje
pri pouziti 385 prediktoru vysledkt shodnych nebo lepsSich v porovnéani s
modelem linedrni regrese, a to i bez agregace dat. Avsak i zde poskytuje
agragace dat pro nékteré predikované proménné (GAF, F-Negative a Negative)
lepsi vysledek, nez elasticNet regrese bez agregace dat.

Output SPCA Hyper Set RMSE | MAE R2
Train | 11.82 | 93 | 0.27

Barshan | 23 Test | 12.64 | 10.11 [H0R4

Train | 12.0 | 9.46 | 0.25

GAF Dual 14 Test | 13.25 | 10.87 | 0.17
N Train 0.0 0.0 1.0

one il Test | 36.52 | 27.01 | -5.33

Train | 2.37 | 1.91 | 0.23

Barshan 9 Test | 293 | 227 | 0.2

Train | 2.32 | 1.83 | 0.26

QoL D2 Dual 1 Test | 2.88 2.2 | 0.23
None ) Train 0.0 0.0 1.0

Test | 7.38 | 596 | -4.09

Train | 0.78 | 0.65 | 0.15

Barshan 8 Test | 0.95 | 0.79 | 0.05

. Train | 0.75 0.6 | 0.22
F-Negative | Dual 161 mest | 089 | 073 | 017
N Train 0.0 0.0 1.0

one i Test | 2.65 | 2.09 | -6.4

Train | 4.95 | 4.04 | 0.18

Barshan 7 Test | 534 | 4.38 | 0.12

, Train | 5.04 | 4.18 | 0.15
Negative Dual 5 Test | 539 | 4.46 | 0.11
Nom Train | 0.0 0.0 1.0

one i Test | 17.88 | 14.2 | -8.86

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,

oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkové

Tabulka 5.5: Predikce 2. vizity pomoci linearni regrese za pouziti Comprehensive
sady priznaki

42



5.1. Diskuze

Output SPCA | Hyper | Alpha | L1 ratio | Set | RMSE | MAE | R2
Barshan | 58 1.0 0.0 T%:s: E:g; 196.1427 8:;21
GAF Dual 26 10.0 0.18 I;r:;: 1122'.191 196.6717 8:311
None - 10.0 0.0 TTr:sltn 1121.é95 196%759 8:32
I O R e v e
QLD2 | Dual |27 | to | ooar | 298 S0 00
None | - | 10 | os2 || 00| 00 | oo
Barshan | 85|04 | oas | St g OO0
F-Negative Dual 37 0.1 0.62 ’I,;jsi: ggg 82: 832
Nowe | - | o1 | o8 | 08| oH | oo
Barshan 73 1.0 0.49 T,;:Sl: 45;?39 44.;9)06 8?;
Negaiive | Dual | 51| 10| oss |t 000 |0 boge
Noe |- to | om |l ol R 0o

Zlutou barvou jsou zobrazeny nejlepsi vysledky na testovaci sadé pro jednotlivé proménné,

oranzova barva znaci nejlepsi vysledek pro model celkové

Tabulka 5.6: Predikce 2. vizity pomoci elasticNet regrese za pouziti Compre-
hensive sady priznakt

B 5.1 Diskuze

Funkéni a klinické vyusténi bylo predikovano regresnimi modely (linedrni
regresi a elasticNet regresi) na sadach priznaku Initial, Extended a Compre-
hensive, které se lisi zejména v poctu priznaku. Pred samotnou predikeci byla
data agregovana pomoci metod Bair SPCA, Barshan SPCA a Dual Barshan
SPCA. Predikce byla evaluovana jak na trénovacich datech, které byly pouzity
k trénovani zvoleného modelu, tak na testovacich datech, se kterymi se model
pri trénovani nesetkal.

Nejvyssi presnosti predikce bylo dosazeno pri predikci psychologické domény
kvality zivota s modelem linearni regrese pti pouziti sady priznaka Initial
a pri predikci souctu negativnich priznakt s modelem regrese elasticNet pri
pouziti sady priznaki Comprehensive. Témto predikcim predchéazela agregace
dat pomoci Dual Barshan SPCA metody a pri predikci je modelem vysvétleno
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5. Vysledky

29% variability dat.

Vétsi mnozstvi priznakt by mohlo do modelu pfinést dalsi informace. Avsak
zpracovani vétsiho mnozstvi priznaku prinasi uskali a jednoduché modely,
jako je linearni regrese, selhavaji, protoze u nich dochazi k preuceni. K to-
muto jevu doslo v pripadé pouziti Comprehensive sady, kterd obsahuje 385
priznakud, ale pouze 211 pacientt. Linedrni regrese na trénovaci sadé ma
pro tuto sadu hodnoty R? rovné 1, zatimco na testovaci sadé jeji vysledky
nejsou lepsi nez primeérovani. Tento problém resi rizné metody agregace nebo
sofistikovanéjsi modely. Pouziti metod Barshan SPCA i Dual Barshan SPCA
zabranuje preuceni, stejné tak pouziti regresntho modelu elasticNet. Vétsi
mnozstvi pouzitych priznakt avsak obsahuje také vice sSumovych a korelova-
nych komponent, coz ztézuje a zpomaluje u¢eni modelu. Tento problém fesi
bud vybér priznaki anebo metody SPCA.

Pro linearni regresi s predchozi agregaci dat Barshan SPCA a Dual Barshan
SPCA na sadé Comprehensive v prumeéru nedosahl model lepsich vysledka
oproti ¢isté linedrni regresi na sadé Initial. V pripadé pouziti linedrni regrese
tedy muzeme Fici, Ze je lepsi pouzit Initial sadu proménnych oproti pouziti
velkého poctu prediktoria v sadé Comprehensive s predchozi agregaci.

Pro elasticNet regresi s agregaci dat metodou Barshan na sadé Compre-
hensive model stejné jako u linearni regrese nedosidhl v prameéru lepsich
vysledki nez pouhd elasticNet regrese na Initial sadé. Oproti tomu pouziti
elasticNet regrese s agregaci dat pomoci metody DualBarshan méla v priméru
lepsi vysledky nez pouziti modelu elasticNet na sadé priznaki Initial. Regrese
elasticNet bez agregace na sadé Comprehensive v priméru neptinesla lepsi
vysledky nez na sadé Initial. Z toho je mozné vyvodit, Ze pouziti elasticNet
regrese soucasné s agregaci dat pomoci metody Dual Barshan SPCA v tomto
pripadé prinasi lepsi vysledky oproti ostatnim vyzkousenym kombinacim.

Porozuméni a vybér vhodnych prediktora zistava presto zasadni v tloze
predikce, protoze diky vybéru kandidatnich prediktora na zakladé existujicich
vyzkumnych dikazi a klinickych znalosti je minimalizovano riziko zkresleni
vedouci k preuceni nebo k nalezeni vztaht, které nejsou obecné platné. [44]

Funkéni vyusténi schizofrenie bylo predikovano pomoci psychologické do-
mény kvality zivota a globalniho hodnoceni funkénosti, u kterych bylo nejvyssi
dosazené R? 0,29, resp. 0,24. Klinické vytsténi schizofrenie bylo predikovino
pomoci souc¢tu negativnich p¥iznakii na stupnici PANSS, kde nejvyssi R?
dosahlo hodnoty 0,29, a pomoci proménné Factor Negative z pétifaktorové
PANSS stupnice, u které je nejvyssi dosazend hodnota R? 0,28. Na zikladé
dosazenych vysledkl je mozné fici, ze do jisté miry lze tyto parametry, repre-
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5.1. Diskuze

zentujici funkéni a klinické vyusténi schizofrenie, predikovat.

Z vybranych a pouzitych metod SPCA je uzite¢nd metoda Barshan SPCA
a predevsim metoda Dual Barshan SPCA. Oproti tomu metoda Bair SPCA
neprinesla zaddny piinos. Obecné se da rici, ze metody SPCA napoméhaji pii
pouziti velkych multimodalnich datasett pro predikci, nicméné samy o sobé si
neumi dostatecné dobre poradit s pridavanim vyssiho poc¢tu korelovanych ¢i
sumovych priznakt. Proto je zapotiebi kombinovat jejich pouziti s dostatecné
robustnimi modely.

Nejlepsi model této prace vysvétluje pouze 29% variability dat a jeho
schopnost predikovat funkéni i klinické vyusténi schizofrenie je omezena. Po-
tenciani klinické vyuziti predikce muze byt v systému pocitacem asistovaného
rozhodovani, budovaném v Narodnim tustavu dusevniho zdravi.

Tato predikéni tloha byla zpracovana jako regresni dloha, jejimz cilem bylo
predikovat konkrétni hodnoty cilové proménné. Nicméné by bylo mozné k tloze
pristoupit jako k tloze klasifika¢ni, jejimz cilem by byla predikce ptislusnosti k
urcité kategorii, vyhodnocena napiiklad pomoci vahované presnosti (balanced
accuracy). V pripadé tohoto pristupu se kategorie stanovuji napiiklad pro
remisi schizofrenie a bylo by tedy nutné vhodné zvolit prdh pro odliseni
kategorii.

B Limitace

Protoze nékteré priznaky jsou zaznamenany pouze u nékterych pacientii, vétsi
sady priznakti znamenaji méné pacientl v trénovacich i testovacich sadach.
Ackoliv priznaky byly do sady Extended i Comprehensive pridavany pouze
za podminky, ze po pridani priznaku se pocet pacientii v sadé nesnizi na
méné nez 95%, sada Extended, resp. Comprehensive obsahuje o 7%, resp.
12% pacientti méné nez sada Initial. Tento rozdil miuze mit vliv na vysledky
modelu.

Pouzitd data do jisté miry porusuji podminky pro pouziti linearni i elas-
ticNet regrese (napf. neni znamé, zda vztah mezi prediktory a zavislou
proménnou je linedrni). Déle u sad priznaku Extended a Comprehensive neni
splnéna podminka pro doporu¢ené minimélni mnozstvi pozorovani (pacienti)
pro regresni model pri pouziti daného poc¢tu prediktort.
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5. Vysledky

B Mozna rozsiteni

Pro predikci na tomto datasetu by mohly byt uzitecné nelinearni metody,
pfipadné voting ¢i agregace vice modell nad jednotlivymi modalitami, v
budoucnu by proto bylo vhodné tyto metody predikce vyzkousSet. Dalsi
moznosti je doplnéni chybéjicich hodnot datasetu za pomoci imputac¢nich
metod.

Literatura uvadi pravdépodobnou existenci podtypu schizofrenie. Toho by
bylo mozné vyuzit a pouzit diferencované modely na rtizné subpopulace. K
tomu by ale pravdépodobné byl zapotiebi vétsi dataset.

Nadale zustava potteba identifikace faktorti a signifikantnich proménnych
dilezitych pro tdspésnou predikci vyusténi schizofrenie.
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Kapitola 0
Zaver

Hlavnimi cili této prace bylo udélat resersi literatury tykajici se problematiky
hodnoceni funkéniho vyudsténi u schizofrenie a problematiky parametru sle-
dovanych ve studii ESO, déle provedeni ptripravy datasetu a jeho exploracni
analyzy, navrzeni vhodnych metod pro vybér priznaku a pro agregaci dat a
predikce funkéniho vyusténi schizofrenie, kterda vyuziva téchto navrzenych
metod agregace.

Po provedeni reserse byl pripraven dataset, pro néjz byla nasledné udé-
lana explora¢ni analyza. Vybérem piiznakt vznikly 3 rozdilné velké sady, z
nichz jedna byla vytvofena na zakladé vysledkii pfipravované studie, druhé
zahrnovala priznaky vybrané odborniky a treti sada byla navrzena tak, aby ob-
sahovala co nejvétsi mnozstvi priznakt z rtiznych zdroji. Data byla agregovana
metodami supervidovanych hlavnich komponent podle metodiky publikované
Bairem a spoluautory a podle metodiky publikované Barshan a spoluautory.
7Z pristupt Barshan byly konkrétné vybrany SPCA a Dual SPCA. S pouzitim
modell linedrni regrese a elasticNet regrese byly z vybranych priznaka v prvni
vizité predikovany vybrané zavislé proménné v druhé vizité. Pro nastaveni
hyperparametrtt modelu byla pouzita 5-fold krosvalidace.

Bairova metoda SPCA se na testovacich dat neukazala byt uzitecnou. Me-
tody Barshan SPCA a Dual Barshan SPCA oproti tomu mohou byt pfinosné,
avsak jejich pouziti musi byt doplnéno dostate¢né robustnim modelem.

Nejvyssi presnosti predikce bylo dosazeno pri predikci psychologické domény
kvality zivota s modelem linedrni regrese pii pouziti sady priznakt Initial a pti
predikci souc¢tu negativnich priznak s modelem regrese elasticNet pti pouziti
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6. Zavér

sady priznakti Comprehensive. Obéma témto predikcim predchézela agregace
dat pomoci Dual Barshan SPCA metody. Natrénované modely vysvétlily na
testovaci sadé 29% variability dat.

Potenciani klinické vyuziti predikce muze byt v systému pocitac¢em asisto-
vaného rozhodovani, budovaném v Narodnim tdstavu dusevniho zdravi.

48



P¥iloha A

Literatura

[1] Thomas R. Insel. Rethinking schizophrenia. Nature, 468:187-193, 11
2010.

[2] World Health Organization. ICD WHO. |https://icd.who.int/
browsell/1-m/en#/http%3al2f%2fid.who.int}2ficd%2fentity’% |
Vidéno 2024-01-30.

[3] William S. Kremen, Larry J. Seidman, Stephen V. Faraone, Rosemary
Toomey, and Ming T. Tsuang. Heterogeneity of schizophrenia: A study
of individual neuropsychological profiles. Schizophrenia Research, 71:307—
321, 12 2004.

[4] World Health Organization. Fact sheet: Schizophrenia.
[/ /www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/schizophrenia Vi-
déno 2024-01-30.

[5] Naomi R. Wray and Irving I. Gottesman. Using summary data from
the danish national registers to estimate heritabilities for schizophrenia,
bipolar disorder, and major depressive disorder. Frontiers in Genetics,
3, 2012.

[6] John H Gilmore. Understanding what causes schizophrenia: a deve-
lopmental perspective. American Journal of Psychiatry, 167(1):8-10,
2010.

[7] Marco Solmi, Georgios Seitidis, Dimitris Mavridis, Christoph U. Correll,
Elena Dragioti, Synthia Guimond, Lauri Tuominen, Aroldo Dargél, An-
dre F. Carvalho, Michele Fornaro, Michael Maes, Francesco Monaco,
Minjin Song, Jae Il Shin, and Samuele Cortese. Incidence, prevalence,

49


https://icd.who.int/browse11/l-m/en#/http%3a%2f%2fid.who.int%2ficd%2fentity%2f1683919430
https://icd.who.int/browse11/l-m/en#/http%3a%2f%2fid.who.int%2ficd%2fentity%2f1683919430
https://icd.who.int/browse11/l-m/en#/http%3a%2f%2fid.who.int%2ficd%2fentity%2f1683919430
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/schizophrenia
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/schizophrenia

A. Literatura

[10]

[11]

[12]

and global burden of schizophrenia - data, with critical appraisal, from
the global burden of disease (gbd) 2019. Molecular Psychiatry, 2023.

Jason C. Simeone, Alexandra J. Ward, Philip Rotella, Jenna Collins, and
Ricarda Windisch. An evaluation of variation in published estimates of

schizophrenia prevalence from 1990-2013: A systematic literature review.
BMC Psychiatry, 15, 8 2015.

Fiona J. Charlson, Alize J. Ferrari, Damian F. Santomauro, Sandra Dimi-
nic, Emily Stockings, James G. Scott, John J. McGrath, and Harvey A.
Whiteford. Global epidemiology and burden of schizophrenia: Findings
from the global burden of disease study 2016. Schizophrenia Bulletin,
44:1195-1203, 10 2018.

Louis A Sass and Josef Parnas. Schizophrenia, consciousness, and the
self. Schizophrenia bulletin, 29(3):427-444, 2003.

Andreas Rosén Rasmussen, Maja Zandersen, Julie Nordgaard, Karl Erik
Sandsten, and Josef Parnas. Pseudoneurotic symptoms in the schizophre-
nia spectrum: An empirical study. Schizophrenia Research, 250:164-171,
12 2022.

R. S. Wallwork, R. Fortgang, R. Hashimoto, D. R. Weinberger, and
D. Dickinson. Searching for a consensus five-factor model of the positive
and negative syndrome scale for schizophrenia. Schizophrenia Research,
137:246-250, 5 2012.

American Psychiatric Association. What is schizophrenia.
https://www.psychiatry.org/patients-families/schizophrenia/
what-is-schizophrenial Vidéno 2024-01-30.

John Lally and James H. MacCabe. Antipsychotic medication in schizo-
phrenia: a review. British Medical Bulletin, 114:169-179, 6 2015.

Robert A McCutcheon, Tiago Reis Marques, and Oliver D Howes. Schi-
zophrenia—an overview. JAMA psychiatry, 77(2):201-210, 2020.

T Scott Stroup and Neil Gray. Management of common adverse effects
of antipsychotic medications. World Psychiatry, 17(3):341-356, 2018.

Martin Lepage, Michael D. Bodnar, and Christopher R. Bowie. Neu-
rocognition: Clinical and functional outcomes in schizophrenia. The
Canadian Journal of Psychiatry, 59:12 — 5, 2014.

Luigi Giuliani, Giulia Maria Giordano, Paola Bucci, Pasquale Pezzella,
Francesco Brando, and Silvana Galderisi. Improving knowledge on
pathways to functional outcome in schizophrenia: main results from
the italian network for research on psychoses. Frontiers in Psychiatry,
12:791117, 2021.

50


https://www.psychiatry.org/patients-families/schizophrenia/what-is-schizophrenia
https://www.psychiatry.org/patients-families/schizophrenia/what-is-schizophrenia

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[30]

A. Literatura

Geir Pedersen and Sigmund Karterud. The symptom and function
dimensions of the global assessment of functioning (gaf) scale. Compre-
hensive Psychiatry, 53(3):292-298, 2012.

Myrto T Samara, Rolf R Engel, Aurelie Millier, Julia Kandenwein,
Mondher Toumi, and Stefan Leucht. Equipercentile linking of scales
measuring functioning and symptoms: examining the gaf, sofas, cgi-s,
and panss. European Neuropsychopharmacology, 24(11):1767-1772, 2014.

Ricardo E Carrién, Andrea M Auther, Danielle McLaughlin, Ruth Olsen,
Jean Addington, Carrie E Bearden, Kristin S Cadenhead, Tyrone D
Cannon, Daniel H Mathalon, Thomas H McGlashan, et al. The global
functioning: social and role scales—further validation in a large sam-
ple of adolescents and young adults at clinical high risk for psychosis.

Schizophrenia bulletin, 45(4):763-772, 2019.

Sherryl H Goodman, Daniel R Sewell, Eileen L. Cooley, and Naomi
Leavitt. Assessing levels of adaptive functioning: the role functioning
scale. Community mental health journal, 29(2):119-131, 1993.

Liliane Lins and Fernando Martins Carvalho. Sf-36 total score as a single
measure of health-related quality of life: Scoping review. SAGE open
medicine, 4:2050312116671725, 2016.

H Eleanor Cannon-Spoor, Steven G Potkin, and Richard Jed Wyatt.
Premorbid adjustment scale. Schizophrenia Bulletin, 1982.

M. Bosc, A. Dubini, and V. Polin. Development and validation of a social
functioning scale, the social adaptation self-evaluation scale. European
Neuropsychopharmacology, 7(1, Supplement 1):S57-S70, 1997.

NELSON. Series - Psychoeducational Assessments SIBR, - Nelson. https:
//school.nelson.com/psych-ed-assessment/SIBR.

Richard CW Hall. Global assessment of functioning: a modified scale.
Psychosomatics, 36(3):267-275, 1995.

Hector R Bird, Glorisa Canino, Maritza Rubio-Stipec, and Julio C Ribera.
Further measures of the psychometric properties of the children’s global
assessment scale. Archives of General Psychiatry, 44(9):821-824, 1987.

Giulia M Giordano, Pasquale Pezzella, Armida Mucci, Stephen F Austin,
Andreas Erfurth, Birte Glenthgj, Alex Hofer, Jan Hubenak, Jan Libiger,
Ingrid Melle, et al. Negative symptoms and social cognition as mediators
of the relationship between neurocognition and functional outcome in
schizophrenia. Frontiers in Psychiatry, 15:1333711, 2024.

T Burns and D Patrick. Social functioning as an outcome measure in
schizophrenia studies. Acta Psychiatrica Scandinavica, 116(6):403-418,
2007.

o1


https://school.nelson.com/psych-ed-assessment/SIBR
https://school.nelson.com/psych-ed-assessment/SIBR

A. Literatura

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

Sebastian Walther, Sarah Eisenhardt, Stephan Bohlhalter, Tim Vanbel-
lingen, René Miiri, Werner Strik, and Katharina Stegmayer. Gesture

performance in schizophrenia predicts functional outcome after 6 months.
Schizophrenia bulletin, 42(6):1326-1333, 2016.

Ofer Agid, Cynthia O. Siu, Elizabeth Pappadopulos, Douglas Vanderburg,
and Gary Remington. Early prediction of clinical and functional outcome
in schizophrenia. Furopean Neuropsychopharmacology, 23:842—-851, 8
2013.

Kimmy S. Kee, Michael F. Green, Jim Mintz, and John S. Brekke. Is
emotion processing a predictor of functional outcome in schizophrenia?
Schizophrenia bulletin, 29 3:487-97, 2003.

Ricardo E. Carrién, Danielle McLaughlin, Terry E. Goldberg, Andrea M.
Auther, Ruth H. Olsen, Doreen M. Olvet, Christoph U. Correll, and
Barbara A. Cornblatt. Prediction of functional outcome in individuals at
clinical high risk for psychosis. JAMA Psychiatry, 70:1133-1142, 2013.

Rebecca Schennach-Wolff, Markus Jéger, Florian Seemiiller, Michael
Obermeier, Thomas Messer, Gerd Laux, Herbert Pfeiffer, Dieter Naber,
Lutz G. Schmidt, Wolfgang Gaebel, Wolfgang Huff, Isabella Heuser,
Wolfgang Maier, Matthias R. Lemke, Eckart Riither, Gerd Buchkremer,
Markus Gastpar, Hans Jiirgen Moller, and Michael Riedel. Defining
and predicting functional outcome in schizophrenia and schizophrenia
spectrum disorders. Schizophrenia Research, 113:210-217, 9 2009.

Eugenia Kravariti, Robin G Morris, Sophia Rabe-Hesketh, Robin M
Murray, and Sophia Frangou. The maudsley early-onset schizophrenia
study: cognitive function in adolescent-onset schizophrenia. Schizophrenia
Research, 65(2):95-103, 2003.

Kelly L. Cervellione, Katherine E. Burdick, John G. Cottone, Joseph P.
Rhinewine, and Sanjiv Kumra. Neurocognitive deficits in adolescents
with schizophrenia: longitudinal stability and predictive utility for short-
term functional outcome. Journal of the American Academy of Child
and Adolescent Psychiatry, 46 7:867-78, 2007.

Weikuan Jia, Meili Sun, Jian Lian, and Sujuan Hou. Feature dimensiona-
lity reduction: a review. Complex € Intelligent Systems, 8(3):2663-2693,
2022.

Eric Bair, Trevor Hastie, Debashis Paul, and Robert Tibshirani. Pre-
diction by supervised principal components. Journal of the American
Statistical Association, 101:119-137, 3 2006.

Elnaz Barshan, Ali Ghodsi, Zohreh Azimifar, and Mansoor Zolghadri
Jahromi. Supervised principal component analysis: Visualization, classi-

fication and regression on subspaces and submanifolds. Pattern Recogni-
tion, 44(7):1357-1371, 2011.

52



[41]

[42]

[43]

[44]

[46]

[48]

A. Literatura

Hui Zou and Trevor Hastie. Regularization and variable selection via the
elastic net. Journal of the Royal Statistical Society Series B: Statistical
Methodology, 67(2):301-320, 2005.

scikit-learn. 1.1. linear models — scikit-learn 1.5.0 documen-
tation. https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model,
html#elastic-net| Vidéno 2024-05-20.

T. O. Hodson. Root-mean-square error (rmse) or mean absolute error
(mae): when to use them or not. Geoscientific Model Development,
15(14):5481-5487, 2022.

Alan J Meehan, Stephanie J Lewis, Seena Fazel, Paolo Fusar-Poli,
Ewout W Steyerberg, Daniel Stahl, and Andrea Danese. Clinical pre-
diction models in psychiatry: a systematic review of two decades of
progress and challenges. Molecular psychiatry, 27(6):2700-2708, 2022.

Adam M Chekroud, Matt Hawrilenko, Hieronimus Loho, Julia Bondar,
Ralitza Gueorguieva, Alkomiet Hasan, Joseph Kambeitz, Philip R Corlett,
Nikolaos Koutsouleris, Harlan M Krumholz, et al. Illusory generalizability
of clinical prediction models. Science, 383(6679):164-167, 2024.

Christian Gaser, Robert Dahnke, Paul M Thompson, Florian Kurth,
FEileen Luders, and Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative. Cat—a
computational anatomy toolbox for the analysis of structural mri data.
biorziv, pages 2022-06, 2022.

Nathalie Tzourio-Mazoyer, Brigitte Landeau, Dimitri Papathanassiou,
Fabrice Crivello, Octave Etard, Nicolas Delcroix, Bernard Mazoyer, and
Marc Joliot. Automated anatomical labeling of activations in spm using
a macroscopic anatomical parcellation of the mni mri single-subject brain.
Neuroimage, 15(1):273-289, 2002.

Jan Kudelka, Eduard Bakstein, Andrea Slovakové, and Filip Spaniel.
Unlocking the future: Medium-term prediction of clinically-relevant out-
comes in first-episode schizophrenia patients. 2024. Clanek v pifprave.

53


https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html#elastic-net
https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html#elastic-net

o4



P¥iloha B

B B.1 Implementované tridy

B SpcaBair class

V této tiidé je naimplementovana redukce dimenze pomoci Bairovy metody
(viz [3.1.1). Obsahuje nasledujici metody:

= init___(self) metoda inicializuje t¥idu a nastavuje proménné
used_cols na None, U na None, theta na 0 a coefficients na None.

® find_optimal_hyper param(self, num_ folds, X, y, model) metoda hleda
optimalni hyperparametr theta pro model vyuzivajici Bairovu SPCA.
Vysledna optimalni theta je vyhodnocena na zdkladé kiizové validace.

® fit(self, X_train, y_train, theta=None) metoda slouzi k prizptisobeni
modelu na trénovacich datech. Pokud je specifikovana theta, pouzije se
jako parametr, jinak je pouzita theta ziskdna pomoci metody
find__optimal _hyper__param. Metoda vraci transformacni matici U, deké-
dovaci matici Z a vlastni ¢isla eigvals.

® transform(self, X_test) metoda transformuje testovaci data X_test po-
moci transformacni matice U a vraci dekédovand data.

® standardize__coefficients(X, y) statickd metoda, kterd vraci pole standar-
dizovanych koeficient.
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A%

SpcaBarshan class

této tridé je naimplementovana redukce dimenze pomoci metody Barshan

(viz [3.1.2). Obsahuje nasledujici metody:

A%

B init__ (self) metoda inicializuje tfidu a nastavuje proménné U na
None a d na 0.

® find_optimal_hyper_param(self, num__folds, X, y, model) metoda slouzi
k nalezeni optimélniho hyperparametru d pro zvoleny model. Optimélni
hodnota d je vyhodnocena pomoci k¥izové validace.

® fit(self, X_train, y_train, d=None) metoda slouzi k prizptisobeni modelu
na trénovacich datech. Pokud je specifikovano d, pouzije se toto 4, jinak
je pouzito optimalni d nalezené pomoci metody predchodi. Tato metoda
vraci optimalizovanou transformac¢ni matici U, dekédovaci matici Z a
vlastni ¢isla eigvals.

® transform(self, X_test) metoda transformuje testovaci data X_test po-
moci transformacni matice U a vraci dekédovand data.

SpcaDualBarshan class

této tridé je naimplementovana redukce dimenze pomoci metody Barshan

Dual SPCA (viz [3.1.2)). Obsahuje nasledujici metody:

B init__ (self) metoda inicializuje tfidu a nastavuje proménné U na
None a d na 0.

B find_optimal _hyper_param(self, num__folds, X, y, model) metoda slouzi
k nalezeni optiméalniho hyperparametru d pro zvoleny model. Optimalni
hodnota d je vyhodnocena pomoci k¥izové validace.

® fit(self, X_train, y_train, d=None) metoda slouzi k prizptisobeni modelu
na trénovacich datech. Pokud je specifikovano d, pouzije se jako parametr,
jinak je pouzito optimalni d nalezené pomoci metody predchozi. Tato
metoda vraci optimalizovanou transformac¢ni matici U, dekédovaci matici
Z a vlastni ¢isla eigvals.

® transform(self, X_test) metoda transformuje testovaci data X_test po-
moci nauc¢ené transformacni matice U a vraci dekédovana data.
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B.2. Heatmapy vybranych priznaki

B B2 Heatmapy vybranych priznakii
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Material_v1 -0.240.17:0.140.150.000. Jzo.nm.ooo.uﬁn.uﬂn 10.080.120.00M40.150.370.180.07-0.090.120.000.12:0.070.000.140.160.160.170.180.130.050.180.040.47-0.170.26
Health_v1 {.1@0.250.250.010.030.030.040.230.120.24D.ZSD.]M.GGO.ZBOJM.DMJ 00, 010. .020.050.01-0.000. ﬂw.ﬂZﬂ.m.m.nn.Dﬁﬂ.zo. -02
WHOQoL_D4 _v1 7& 10.380.200.210.000.03-0.010.01-0.2¢ 170.230.1}0.110.000.03-0.010.01-0.130.200.140.160.200.100.020.040.010.12-0.170.49
GAF_v2 4.350.15-0.090.090,050.0
D2_v2 -0.140.480.220.210.020.010.010.000.190.1:
FNV2
-0.0

PN_V2
weight_v2 ~0.070.100.080.07]

height_v2 -0.

BMI_v2 -0.090.130.040.04]

CLPZ_v2 -0.200.030.220.200.080.130.03] 0.050.

CGlv2 .120.280.260.050.080.000.050.270.190.210.250.200.110.080.180.01-0.140.020.1308%0.27 - -1,1 --10.050.080.000.05§Re 1 .+ (1110.580.350.360.48.0.000.110.3
panss_P_v2 .040.120.130.010.02:0.010.010.260.330.190.240.370.220.030.13:0.020.160.050.
panss_G_v2 .130.310.310.000.080.050.060.300.350.390.410.350.180.180.28.0.020.160.01-0.1-

panss_Sum_v2 .130.370.360.020.080.030.060.340.330.380.420.340.180.170.30:0.040.170.000.1

WHOQoL_D4_v2 -0.170.240.130.160.020.010.010.06:0.130.200.170.200.200.020.080.180.090.2t 80.210.210.050.26 .- R
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Obrazek B.1: Correlogram vybranych priznaku pro prvni (vl) a druhou (v2)
vizitu
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Correlogram vybranych pfiznakd
0.150.260.190.17; mznn.zso.z'o ozo.n7n.nm.n)o.zzo.:w.nﬁo.1so.nso.nﬁmsn.om.om.;s
lso.uzo.wﬁu.sa 0.100.400.250.240.020.040.070.01:0.150.070.140.190.030.050.120.180.040.11:0.170.19

.010.060.230.220.250.240.440.460.080.130.010.190.280.020.170.28.0.020.000.040.290.060.070.12-0.10

.130.190.180.230.150.050.150.140.150.100.110.180.180.02-0.070.210.080.180.190.24

panss_G_v1

|
350.390.040.030.070.150.280.040.170.260.020.010.020.33! muzo.uo.zﬂ‘o.zs‘
panss_Sum_v1 410.460.030.040.070.160.300.060.190.300.050.01:0.010.360.01:0.140.22:0.25

PF_P_V1

0.330.380.070.060.130.000.280.040.200.270.010.030.180.30:0.120.110.180.24
House_v1 -0.150.020.010.030.080.01-0.110.12:0.080.060.07 0.040.040.170.17-0.054R¥¥0.070.020.000.000.06-0.090.100.080.01-0. 110.120.00-0.010.050.070.060.06-:0.010.00) .090.090.08
Material_v1 -0.260.190.060.080.050.060.01 u.oso.130.230.150.1).0.050.050.1190.0 11¢0.120.350.150.380.130.200.050.060.010.090.160.00:0.030.100.090.150.010.260.180.430.170.32
Health_v1 41@ .230.240.110.100.070.040.280.190.260.270.220.000.220.22-0.020. 1 K0 ia 00.060.110.100.070.040.050.080.000.01:0.100.180.130.030.030.050.31:0.26

WHOQoL_D4_v1 -0.170.360.220.210.160.050.180.07-0.2: . .020.070.100.000.3: 10.050.200.250.230.160.050.180.07-0.060.050.090.160.090.050.000.140.120.130.190.25

GAF_v3 -0.280.100.2 .040.050.020.0:

D2_v3 -0.250.400.240.290.070.070.030.0 . .
F_N_v3 -0.230.250.440.480.060.160.030.020.32, 0.1ao.zso.uo.lsmw.omzso‘uso.lzmn‘b.
PN_V3 io 240.460.510.040.11-0.020.030.340.230.390.460.210.170.090.380.100.200.060.

weight_v3 -0.020.020.080.06]

WHOQoL_D4_v3 -0.150.10.100.140.030.020.030.010.130.240.260. ia
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Obrazek B.2: Correlogram vybranych piiznakt pro prvn{ (v1) a tieti (v3) vizitu
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