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Abstrakt

Cilem préce je prozkoumat dostupna data z
programu ITAREPS, ktery pomahd prechazet
hospitalizaci schizofrennich pacientt. Pacienti
i jejich rodinni prislusnici béhem programu
ITAREPS zasilaji SMS zpravy s odpovédmi
na 10 otazek, které se zaméfuji na typické
pfiznaky u pacientit trpicich schizofrenii. Na
jejich zdkladé ITAREPS vyhodnocuje, zda se
pacient zhorsuje a je tak podezfely z hospi-
talizace. Prace se zaméfuje zejména na SMS
posilané pacienty a rodinnymi prislusniky.
Diky pozorovani posilanych SMS v case je
mozné vypozorovat charakteristickd obdobi
pro hospitalizované pacienty. Déle je zkou-
mana zavislost jednotlivych otdzek a také, zda
existuji shluky mezi pacienty dle zasilanych
hodnot. Jedna z maéla informaci, které jsou
zndmy o pacientovi pfi vstupu do programu,
jsou jeho symptomy, proto se prace zaméruje i
na né. Prace zkoum4 zavislosti mezi symptomy
samotnymi. Neméné zajimavou ¢asti je hledani
podobnosti mezi pacienty dle jejich vstupnich
symptomu. Nalezené shluky totiz poméhaji na-
1ézt vice individualizované feseni. Druhou ¢ésti
prace je vyhodnoceni tuspésnosti soucasného
systému, ktery nastavuje globdlni prahy pro
vSechny pacienty stejné, a na zdkladé znalosti
dat navrhnout alternativni feSeni, které vice
zohlednuje riznorodost pacientu. Soucasny sys-
tém je vyhodnocen pro puvodni prahy, ale i pro
nové nastaveni optimalnich praha. Alternativni
feSeni k soucasnému systému vyuziva rozdéleni
pacientt do shlukt dle symptomu a poté je po-
uzito linedarniho klasifikatoru SVM. Klasifikdtor
je ucen na nékolik sad dat tak, aby co nejvice
simuloval ptivodni systém. Klasifikator detekuje
soucCasny systém s optimalnimi prahy. Prace
nabizi jinou moznost, jak detekovat pacienty,
kterym se zhorSuje stav a muze jim hrozit
hospitalizace.

Klicova slova: ITAREPS, schizofrenie, in-
dividualizovana detekce, explorativni analyza,
strojové uceni, klasifikace pacienti

/ Abstract

The goal of this research is to analyze the
data made available by the ITAREPS program.
This program helps to prevent the need for hos-
pitalisation of patients with schisophrenia. Here
is how it works. On regular basis, the patients
and their family members send SMSs with an-
swers to 10 questions related to symptoms typ-
ical for patients with schisophrenia. Based on
the answers provided, ITAREPS evaluates the
patient’s condition and anticipates their need
for hospitalisation. This thesis is particularly
focused on analyzing the SMSs sent by the pa-
tients and their family members. Thanks to the
analysis, it is possible to identify characteris-
tic periods for hospitalised patients. Addition-
ally, all the questions are being examined to find
any possible dependencies on each other. Last,
but not least, all the answers are being anal-
ysed to determine any groups of patients with
similar answer values. The most important fac-
tors when a patient is joining the program are
their symptoms. Hence the focus of exploration
is also directed to them. This research is look-
ing for any dependencies on each other as well
as dependencies between symptoms and number
of hospitalisations before joining the ITAREPS
program and during the ITAREPS program. It
also helps us find dependencies between symp-
toms and number of hospitalisations before and
during the ITAREPS program. We are trying
to reveal any similarities between patients and
their symptoms. Hereby identified groups could
help to find more individualised solution. The
next part of the thesis will focus on evaluating
the effectiveness of the current system. The sys-
tem is actually based on global thresholds which
are the same for all patients. The goal here is
to find a more individualized method which will
take into account the diversity of patients. Once
the current data has been evaluated, we can rec-
ommend new optimal thresholds. Another so-
lution would be to sort the patients into groups
based on their symptoms and then use the lin-
ear classifier SVM. This classifier works by us-
ing several sets of data in order to simulate the
original system as much as possible. The SVM
classifier identifies a patient’s need for hospital-
isation more effectively than the original system
with optimal thresholds. In conclusion, this the-
sis offers alternative options to detect patient’s
deteriorating conditions in order to better pre-
vent the need for their hospitalisation.

Keywords: ITAREPS, schisophrenia, indi-
vidualized detection, explorative analysis, ma-
chine learning, classification of patients
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Kapitola 1
Uvod

Pacienti trpici schizofrenii mohou zazivat opétovné propuknuti choroby nebo jejich
priznaku, tzv. relaps, béhem néhoz pacient neni schopen se sam o sebe postarat
a potrebuje akutni lékarskou pomoc. Doktori své pacienty nevidaji prilis casto, v
nékterych pripadech pouze jednou mésicné. To miize vést k prehlédnuti priznakt
nadchézejiciho relapsu a k jeho pozdni detekci.

Monitorovaci program ITAREPS (Information Technology Aided Relapse Pre-
vention Program in Schizophrenia) [1-2] vznikl, aby pomohl v¢as tyto piiznaky
detekovat. Program pomoci telemediciny sbira a uchovava data zasilana pacienty a
na jejich zakladé pomahda detekovat mozny relaps. Telemedicina, neboli medicina
na dalku, je v soucasné dobé velmi popularni a jeji vyuziti je dnes jiz standar-
dem. Jednd se nejcastéji o technologie umoznujici sbér dat v pohodli, napriklad
z domova ¢i z nemocnic¢niho 1izka. Shirana data jsou odesilana pres komunikaéni
sit do systému a ten je nasledné uklada a vyhodnocuje. V programu ITAREPS je
pouzivan komunika¢ni kandl SMS (Short Message Service). V soucasném systému
ale neni detekce relapsu individualizovana, coz znamena, ze pro vSechny pacienty
jsou uplatnovana stejnd pravidla pti vyhodnocovani rizika relapsu. Z tohoto di-
vodu v mnohych pripadech systém relaps u pacientii nedetekuje, ale ve skutecnosti
k nému dojde.

Tato prace se soustiedi na nalezeni alternativy k soucasné detekci relapsii pro-
vadéné systémem programu ITAREPS. Cilem préce je navrh metody, kterd bude
detekovat priznaky vice individualné a u které bude k chybnym upozornénim na
relaps dochazet pokud mozno jen v minimdlni mite. Vysledny navrh mize spoci-
vat v dilé¢ich upravach aktudlné pouzivaného systému a zpiisobu detekce relapsi
anebo v kompletnim nahrazeni soucasného systému. Jako hlavnim vstupem pro
analyzu je mimo jiné velké mnozstvi dat nashroméazdénych béhem provozu pro-

gramu I[TAREPS.

I 1.1 Schizofrenie

Schizofrenie je mentalni onemocnéni. Odhaduje se, Ze jim trpi témér 30 miliont

lidi, z nichz 20 miliont zije ve vyspélych zemich. Celozivotni vyskyt onemocnéni



v populaci je 0,5-1% a vyskyt onemocnéni je pomérné rovnomérny po celém
sveté [3-4]. Jednd se psychotické onemocnéni, které narusuje vniméni redlného
svéta okolo a tim dochazi ke zménam osobnosti. Onemocnéni doprovazi mnoho
raznych priznakt, které se ¢asto déli do nésledujicich skupin: pozitivni, negativni,
kognitivni, afektivni, katatonni a dezorganizace.

Casto ale nenf snadné piiznaky detekovat, mohou byt totiz doprovodnymi jevy
jinych nemocni a vyskytuji se i u zdravych jedinct. Dilezité je, jaky vliv priznaky
maji na chovani nemocného.

Pozitivni priznaky jsou takové, kdy osoba ztraci prehled o realité. Jednda se
o halucinace a bludy, pricemz bludy byvaji casto paranoidni. Déle se jedna o
poruchy pohybu a poruchy myslenkové, kdy pacient nedokaze logicky propojovat
jednotlivé myslenky.

Negativni priznaky ovliviiuji pacientiv socidlni zivot a ¢asto byvaji zaménovany
s lenosti a laxnosti. Neni tedy snadné je vypozorovat. Naptiklad oplosténi emoci
zpusobuje ztratu nékterych emoci; gestikulace i mimika se stavaji méné aktivni.

Kognitivni priznaky se téz hife pozoruji, nebot se jedna o poruchy pozornosti,
paméti. Jsou povazovany za primy projev primarni patologie nemoci. K jejich
detekci slouzi specializované neuropsychologické nastroje a testy.

Mezi afektivni priznaky je fazena napriklad deprese nebo emoce neimérné k
dané situaci.

Dezorganizace mysleni a chovani zptusobuje u nemocnych nezvyklé chovani,
casto podivinskeé.

Narusend psychomotorika signalizuje katatonni priznak - élovék nevykonava
zédnou spontanni aktivitu, na povely ale reaguje piislusnymi pohyby [5].

Vyse zminéné priznaky pomahaji délit schizofrenii do nejriznéjsich tiid [6],
pouziva se ale i déleni podle prevladajicich priznaki pozitivnich ¢i negativnich na
typ I a typ II, nebo pozitivni, negativni a smiseny typ.

Presné pri¢iny onemocnéni jsou stdle neznamé, soucasna lécba se snazi prede-
vSim eliminovat priznaky onemocnéni pomoci antipsychotik, rizné zamérenych

rehabilitaci, nebo rtiznymi kurzy zvladani nemoci pro rodinu a pacienta.

B 1.2 ITAREPS

Program ITAREPS (akronym Information Technology Aided Relapse Prevention
Programme in Schizophrenia) vyuziva modernich technologii jako je telemedicina
za pouziti mobilnich telefont a kratké textové zpravy (dale jen SMS) pro prevenci

relapst u schizofrennich pacientu.



Pacienti trpici psychotickou poruchou, jakou je schizofrenie, ktefi se dobrovolné
zapojili do programu, tydné odpovidaji na 10 otazek dotazniku Early Warning
Signs Questionnaire (dale jen EWSQ), viz tabulka 1.2. Utast rodinného pifslus-
nika neni povinna, byt je velmi doporucena, nebot hodnoceni z pohledu pozoro-
vatele mize byt méné subjektivni, nez hodnoceni sebe sama. Systém ITAREPS
vsem zucastnénym kazdy tyden ve stejny den i cas posila pripominku s zadosti o
vyplnéni EWSQ dotazniku. Otazky urcené pacientovi se lisi od otazek kladenych

rodinnym prislusniktim.

Skére  Vyznam

Beze zmény ci zlepseni stavu
Mirna zména k horsimu
Stredni zména k horsimu

Vyrazna zména k horsimu

= W N = O

Extrémni zména k horsimu

Tabulka 1.1. Skére odpoveédi dotazniku

Dotaznik byl navrzen tak, aby pozoroval zménu stavu (pripadné zlepseni, nebo
zhorseni) oproti poslednimu tydnu, kdy byl dotaznik vyplnén. Kazda otdzka na-
byva hodnot 0 az 4, kde 0 znamenda bez zmény stavu, pripadné znaci zlepseni.
Na druhé strané skaly stoji hodnota 4, kterd oznamuje extrémni zhorseni stavu

tézaného.

V pripadé, ze skore EWSQ dotazniku prekroéi stanoveny prah, systém vygene-
ruje ALERT (upozornéni) a zasle upozornujici email piislusnému psychiatrovi s
kédovym oznacenim pacienta. Psychiatr na zakladé Early Intervention Algorithm
(EIA) [7] zvysi davku antipsychotik o 20 % pro pristich 24 hodin. Tento pristup
byl prokézan jako efektivni.

Po vygenerovaném varovném signalu nastupuje tritydenni alertni obdobi, ve
kterém je zadost o vyplnéni dotazniku posilana dvakrat tydné. Jestlize prah neni
béhem ALERT PERIOD (alertni obdobi) prekrocen, pak je psychiatr upozornén,
Ze se pacienttiv stav nezhorsuje a lze mu upravit medikaci na ptivodni hladinu.
Jestlize je prah prekrocen, tj. stav pacienta se zhorSuje, systém vygeneruje poho-

tovostni e-mail a alertni perioda je prodlouzena o dalsi tii tydny.

Otéazky EWSQ10 urcené pacientovi a rodinnym pfislusnikiim jsou uvedeny v
Tabulce 1.2.



1. Uvod

C. Otézky pro pacienta Otéazky pro rodinné prislusniky

(EWSQ-10P) (EWSQ-10FM)

1 Zhorsil se u vas od posledniho hodnoceni spanek? Zmeéna charakteru spanku.

2 Zhorsila se u vas od posledniho hodnoceni chut k Napadnad zména chovani.
jidlu?

3 Zhorsilo se u vas od posledniho hodnoceni Socialni stazeni.
sousttedéni, napriklad pii ¢teni ¢i sledovani
televize?

4 Zpozoroval/a/ jste u sebe od posledniho Zhorsené fungovani v
hodnoceni strach, obavy ¢i jiné neprijemné kazdodennich ¢innostech.
pocity z ostatnich 1lidi?

5 Zpozoroval/a/ jste u sebe od posledniho Zhorseni v oblasti osobni hygieny.
hodnoceni zvyseny neklid nebo podrazdénost?

6 Zpozoroval/a/ jste u sebe od posledniho Ztrata iniciativy, motivace.
hodnoceni, Ze se bezprostredné kolem vas déji
véci, kterym nerozumite?

7 Zpozoroval/a/ jste u sebe od posledniho Népadné obsahy mysleni, ndpadné
hodnoceni ztratu energie a zajmu? zaujeti zvlastnimi myslenkami.

8 Zhorsila se u vas od posledniho hodnoceni Népadna chudost v feci a mysleni.
schopnost fesit kazdodenni problémy?

9 Slysel/a/ jste od posledniho hodnoceni hlasy, i Podréazdénost, neklid, agresivita.
kdyz nikdo v té chvili nebyl ve vasem okoli?

10 Zpozoroval/a/ jste od posledniho hodnoceni jiny  Jind ndpadnd zména v porovndni s

¢asny varovny priznak typicky pro vas?

predchozim stavem.

Tabulka 1.2. Otazky EWSQ10 pro pacienta a rodinné prislusniky

I 1.3 Motivace

Soucasny systém nastavuje prah pro vSechny pacienty stejny. Kazdy pacient ale
svilj stav vnima odlisné, hodnoceni je subjektivni. Motivaci této prace najit zpu-
soby, které mohou pomoci rozhodovat o nastupu kritického stavu (nastal varovny
signal a po ném alertni perioda) vice individudlné a zavcas podat zvysenou déavku
antipsychotik a predejit tak dalsimu zhorSovani a ptipadnému relapsu. Ke spl-
néni cile budou uzity statistické metody, které hloubkové prozkoumaji data, jejich
charakter a zavislosti, a metody strojového uceni pro aplikaci individualizovaného
klasifikatoru.



Kapitola 2

Pouzité metody

Kapitola kratce uvede nékteré pouzité metody v této praci. Nejedna se o uplny
popis teorie, spise kratké sezndameni s nékterymi tskalimi, zejména u metod stro-
jového uceni. Pro vypocty a implementaci pouzitych algoritmi byl pouzit software
MATLAB®. Kromé standardnich knihoven prace pouziva i knihovnu LibSVM [8].

B 2.1 Statistické metody

Neparametrické metody statistickych testi predpokladaji normélni rozdéleni v
datech, zatimco parametrické predpoklddaji data s jinou nez normélni distribuci.
Vicenasobné testy nad stejnymi daty mohou vést k falesné pozitivnim vysledkim.
Tento problém fesi Bonferronniho korekce, kterd spociva ve vydéleni kritické tes-

tové hodnoty a poctem provedenych test nad témiz daty m.

B 22 Principal Components Analysis

Principal Component Analysis (PCA) metoda se snazi najit skryté zavislosti a
redukuje dimenzi vstupnich dat, ktera jsou namapovana do nového prostoru pri
zachovani maximalni variance. Tato transformace se snazi data promitnout do
hlavnich komponent, kdy prvni komponenta obsahuje co mozno nejvice varia-
bility a maximalizuje varianci promitnuti vSech hlavnich komponent do nového
prostoru. Metoda je ¢asto vyuzivana k nalezeni skrytych redundanci a trendt v
objemnych datech. Jednotlivé komponenty popisuji, na kolik jsou sycena danymi
pozorovanimi. Lze tak pozorovat, zda néktera pozorovani neprevazuji, ¢i zda jsou

rovnomérné zastoupena.

B 2.3 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani hleda hierarchii mezi shluky v datech. Pro nalezeni hie-
rarchie je potieba zohlednit vybranou metriku pro vypocet vzdalenosti mezi jed-

notlivymi klastry a linkage (spojovaci) kritérium, jez klastry poté propoji.



Grafickou reprezentaci oznacujeme jako dendrogram, kde mnohem snaze pozo-
rujeme, zda vznikly néjaké shluky ¢i nikoliv a na kolik jsou si blizké. Pti sestavo-
vani lze pouzit mnoho vypoctu vzdalenosti, napriklad vazena prumeérna vzdéle-
nost (WPGMA), nevazend prumérnd vzdalenost (UPGMA), nejvétsi a nejkratsi
vzdalenost. Tyto jednotlivé metody pocitaji vzdalenosti na zakladé nejbéznéjsich

metrik jako euklidovska, Minkowskiho metrika, a dalsi.

B 2.4 Nehierarchické shlukovani

Algoritmus K-means je velmi pouzivanym algoritmem pro nehierarchické shluko-
vani. Neni deterministicky a ne vzdy najde globalni minimum, je dtlezité pred
jeho pouzitim zjistit optimalni pocet klastrii. Toho lze dosdhnout napiiklad po-
uzitim koeficientt silhouette. Diky celkové primérné nejvyssi hodnoté muzeme
najit optimalni pocet shluki. Silhouette graf znazornuje, jak moc jsou body v
konkrétnim shluku blizko (v rozsahu -1, 1) k bodiim v sousednich shlucich, tzv.
silhouette koeficienty. Silhoutte koeficient udéava miru podobnosti bodu ve svém
shluku v porovnani s podobnosti k jinym shlukim. Cim je koeficient vétsi, tim
vice je dany bod podobny bodim ve svém shluku a tedy méné podobny ostatnim
bodim v jinych shlucich. Jestlize vétsina bodi mé nizké ¢i zaporné hodnoty, pak

je pocet shluki zvolen Spatné.

B 2.5 Sensitivita a specificita

Ohodnotit binarni klasifika¢ni ilohy pomadahaji metriky sensitivita a specificita.
Jedna se o statistické metriky. K jejich spocteni je potfeba znat zastoupeni kladné
pozitivnich, falesné pozitivnich, kladné negativnich a falesné negativnich klasifi-
kaci.

Kladné pozitivni (TP) jsou vzorky, které spadaji do pozitivni tfidy a byly tak
skutecné klasifikovany. Falesné pozitivni (FP) jsou naopak vzorky, které patii
do pozitivni, ale byly klasifikovany do tiidy negativnich. Obdobné pak pro tridu
negativnich, kdy negativni vzorky misklasifikované do pozitivni tiidy se znaci jako
falesné negativni (FN) a negativni vzorky zarazené do spravné tridy negativnich
jako kladné negativni (TN).



Na zakladé téchto hodnot 1ze urcit nasledujici metriky.

Sensitivita = TP/(TP + FN)
Specificita =TN/(T'N + FP)
Ptesnost = (TP+TN)/(TP+ TN+ FP+ FN)
F1 skore=2-TP/(2- TP+ FP+ FN)

Youden's J index = sensitvita + speci ficita — 1

I 2.6 Uceni s ucitelem

Algoritmu jsou predlozena trénovaci data s jejich predem znamou ptislusnosti do
konkrétni tiidy. Validace a ovéreni vysledki pak probihd nad testovaci/validacéni
mnozinou taktéz s predem znamou prislusnosti do konkrétni t¥idy.

Trénovaci data by méla predstavovat co nejpopisnéjsi vzorek z realného svéta
(celd mnozina dostupnych dat). Jak vhodné vybrat trénovaci a valida¢ni/testovaci
mnozinu a problémy, které s tim souvisi, popisuje mnoho ¢lanki. Jedna se napti-
klad o vyvazeni zaujeti a variance [9)].

Klasifikator, ktery se velmi presné nauci na trénovaci mnozinu, tedy ma velké
zaujeti a mald variance, bude nejspise Spatné detekovat testovaci data. Zatimco
klasifikator s malym zaujetim a velkou varianci muze klasifikovat jiz trénovaci
mnozinu nepresneé.

Dalsim problémem je nevyvazené uceni [10], kdy zastoupeni vzorku jedné tridy
je mnohonéasobné mensi nez tridy druhé. Idealni zastoupeni v obou tiidach by mélo
byt stejné. Ve skutecnosti vsak takova data ¢asto nejsou k dispozici. Zejména ve
svété biologie, mediciny se Casto jednd o poméry 1:10, ale i 1:1000 [11].

Existuje hned nékolik zptisobt feseni nevyvazenosti tiid vstupnich dat:
vstupnich dat odstrani. Vstupni mnozina dat je tedy sestavena z maximélniho po-
¢tu vhodnych vzorkti n z méné pocetné tridy a z k - n nahodné vybranych vzorki
vana data mohou natolik zkreslit charakter vstupu, Ze vysledek trénovani je velmi
zaujaty. Volba vétsitho k ovsem muze zase vést k tomu, ze klasifikator prehlédne
vzorky z mensi mnoziny a natrénuje se na mnozinu pocetnéjsi.

Metoda nadvzorkovani rozkopiruje minoritni t¥idu tak, aby pocet vzorkt od-

povidal velikosti majoritni mnoziny. Tato metoda muze prindset lepsi vysledky,



jelikoz neni omezena variabilita dat pocetnéjsi tiidy. V této praci je pouzito i
metody nadvzorkovani.

Neméné dilezitym faktorem je i vhodny vybér poméru trénovaci a testovaci
mnoziny. Obvykle plati, ze trénovaci mnozina by méla byt co nejvétsi, zaroven
ale je potfeba, aby testovaci data obsahovala velkou varianci dat pro testovani
nauc¢eného modelu. Castym pomérem trénovacich ku testovacich dat byvéa 70:30
¢i 80:20. Valida¢ni mnozina se vytvari z dat trénovacich v podobném poméru a
slouzi k validovani zvolenych parametrii modelu. V praci je pouzita metoda krizové
validace Monte-Carlo, kde rozdéleni na trénovaci a validaéni mnozinu probéhne
nahodné nkrat. Pro vSsech n béht je spoc¢ten median vyslednych statistik a jsou
vybrany nejlepsi paramtry modelu. Testovaci mnozina funguje jako nova data a

slouzi k ovéreni vybraného modelu.

I 2.7 Support Vector Machine

Puvodni linearni algoritmus Support Vector Machine (SVM) navrhnul Vladimir
N. Vapnik a Alexey Ya Cherbonenkis uz v roce 1963, poté v roce 1992 V. N. Vap-
nik spolu s dalsimi badateli navrhnuli rozsifeni na nelinearni klasifikator pomoci
aplikace kernelu. Standard vyuzivajici soft margin byl publikovan v roce 1995.
Jedna se o metodu strojového uceni s ucitelem. Vstupem pro SVM je mnozina
dvojic (z,y) z X, Y. SVM je trénovdno na mnoziné pozorovani, kde pro kazdé
pozorovani X, x(i),7 = 1:n € R" existuje stitek Y, y(i),i =1:n € —1, 1. Cilem
je najit vhodnou tfidu y € Y pro jiz pozorované = € X, tj klasifikitor y = f(z, ),

kde « jsou vstupni parametry klasifikatoru.
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Obrazek 2.1. SVM linedrni klasifikdtor. Obrdzek ukazuje dvé nadroviny oddélujici dvé kla-
sifikované tridy, v jejich stredu lezi super nadrovina.



Jakdakoliv nadrovina R" lze popsat w -z — b = 0, kde w je normalnovy vektor
hyperroviny. Parametr ﬁ je odsazeni od pocatku hyperroviny.

Jestlize jsou data linearné separabilni, klasifikator rozdéli data na dvé nadroviny
tak, aby odstup mezi nimi byl co nejveétsi, ﬁ Hyperroviny lze popsat rovnicemi
w-r—b=law-x—b=—1.

Presné v poloviné odstupu mezi nalezenymi hyperrovinami lezi maximalni hy-
perrovina. Uloha spo¢ivd v nalezeni maximalniho odstupu mezi nadrovinami po-
moci minimalizace ||w]||. Zaroven chceme zajistit to, aby vzorky spadaly pouze
vné a na hranici nadrovin, k tomu slouzi pevné nastaveni hranic, které je popsano
rovnicemi nize.

w-z(i)—b>=1proy(i) =1law-xz(i) —b<=—1proy(i) = —1. Pro X v
prostoru R" tak vznikne klasifikator x — sign(w -z —b), vektor z je tvoren body,
které lezi presné na hranici dvou hyperrovin, tzv. support vektory.

V pripadé, ze pracujeme s nelinedrné separabilnimi daty, pouzijeme mékky od-
stup (soft margin) a tzv. hinge ztratovou funkci maxz(0,1 — y(i)(w - (i) — b)),
kterd fika, ze nelezi-li (i) na spravné strané (ve své nadroving), pak je vysledek
funkce roven vzdalenosti od hranice spravné nadroviny, v opacném pripadé, lezi-li
x(7) na spravné strané, pak je vysledek roven 0.

Je potieba zavést parametr ), ktery upravuje vzdalenost ||w||?, a tak lze urcit
optimélni pomér mezi velkym odstupem hyperrovin od sebe a poctem spravné

klasifikovanych x(3).

€Y max(0.1 = y(i)(w - 2(i) = b)) + A [|u]

Penalizacni vahy C' pro misklasifikaci do jedné, ¢i druhé t¥idy posouvaji hranice
hyperrovin a umoznuji tak klasifikatoru se zamérit na misklasifikaci, ktera je v

dané tloze povazovana za kritictéjsi.



Kapitola 3
Analyza dat a otazek

Jedna se o dotaznikova data, a proto je potfeba se i zamérit na podobnosti a
souvislosti jednotlivych otazek mezi sebou. Lze predpokladat, Ze nékteré otazky
spolu souvisi, jelikoz mohou poukazovat na podobné priznaky schizofrenie. Stejné
tak mohou byt otédzky na sobé zavislé. Pomoci PCA metody a klastrovacich metod

lze tyto souvislosti a skryté zavislosti nalézt.

Explorativni analyza nam poskytuje predevsim prehled o rozdéleni vybéru od-
lehlych hodnot, jako jsou kvantily, ¢i pramér. Ziskané hodnoty slouzi k testovani
hypotéz pomoci testové statistiky. Pro kvantilové rozlozeni souboru se ¢asto pou-
ziva krabicovy graf, zejména proto, ze ukazuje odhad medidnu, symetrii v oblasti
kvartili (0,25 a 0,75) a také zobrazuje odlehlé hodnoty pozorovani. Nejen vyse
zminéné poznatky umoznuji pozorovat charakter a vlastnosti dat, diky nimz lze

lépe vyvozovat zaveéry a vybrat vhodnéji dalsi metody zpracovani.

Tyto poznatky pomohou porozumeét datiim a mohou vést k nalezeni skrytych

spojitosti, které lze vyuzit pro vytvoreni klasifikatoru.

I 3.1 Zakladni prehled o hospitalizacich

Udaje o poddtku a o konci jednotlivych hospitalizaci zadévaji 1ékafi do systému
ITAREPS rucné.

Programu ITAREPS se zucastnilo celkem 280 pacientt, 146 z nich pak pouze
v ramci kratkodobé studie. Béhem programu ITAREPS bylo hospitalizovano 58
pacientti alespon jedenkrat, 15 pacientti alespon dvakrat a 5 pacientti bylo hospita-
lizovano trikrat. Pramérné hospitalizace trvala 58 dni. Zakladni histogramy hospi-

talizaci a pramérné délky hospitalizaci jsou zobrazeny na grafech obrézek 3.1.
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3.1 Zakladni prehled o hospitalizacich

Pramérna délka hospitalizace

Pocet pacient
@
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Obrazek 3.1. Pramérna délka hospitalizace
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Pocet pacientd

20
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1 2 3
Pocet hospitalizaci

Obrazek 3.2. Pocet hospitalizaci béhem ITAREPS

Tabulka 3.1 popisuje priumérné délky hospitalizaci a pocty dni od konce jedné
hospitalizace do pocatku druhé. Pro 4. hospitalizaci nejsou data uvedena, jelikoz

se tykala pouze tzké skupiny pacienti v programu ITAREPS.

Hospitalizace Délka Do dalsi hostpitalizace

1. 41 304
55 180
44 -

Tabulka 3.1. Hospitalizace, jejich délka ve dnech a obdobi mezi hospitalizacemi. Celkovy
stav pacienta po hospitalizaci se muze zhorsovat a relapsy se mohou objevovat v kratsich
intervalech.

V uvedenych datech lze vypozorovat, ze kazda hospitalizace pacienta negativné
poznamend. Vzhledem k tomu, ze se rozestupy mezi jednotlivymi hospitalizacemi

zkracuji, je mozné usoudit, ze pacientuv stav se zhorsuje. Neni ani vyjimkou, ze
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3. Analyza dat a otazek

Celkovy stav pacienta po hospita-

zuje.
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3.2 Zakladni prehled o poslanych SMS

Pocet dni mezi 2. a 3. hospitalizaci

Pocet pacientl

422
435
448
461
474
487
500!
513
526
539

410,
422,
435,
448,
461,
474,
487,
500,
513,
526,

Obrazek 3.5. Pocet dni mezi 2. a 3. hospitalizaci

Obrazek vyse ukazuje absolutni délky hospitalizaci pro kompletni sadu pacientii.
Je patrné, ze absolutni poc¢ty dni hospitalizaci se velmi lisi. Mtize se ale jednat o
odlehl& pozorovani, coz je tézké potvrdit vzhledem k malému poc¢tu dat, zejména

u treti hospitalizace.

B 3.2 Zakladni prehled o poslanych SMS

Histogramy nize ukazuji procento poslanych SMS z celkového poc¢tu SMS, které
mély byt dle programu ITAREPS poslany (kazdy tyden jedna SMS). Dalsi sada
histogramu zobrazuje procento poslanych SMS s nulovym obsahem (celkova suma
¢iselnych odpovédi v SMS je rovna nule). Ve vSech histogramech jsou znézornéna
procenta SMS posilanych pacienty a jejich rodinnymi prislusniky.

Pokud se rodinny prislusnik nezicastnil, procento poslanych SMS je pro néj nu-
lové. U hospitalizovanych pacienti je ze zdznamii vylouceno obdobi hospitalizace,
béhem kterého se SMS nezasilaji.

Vice nez ti ¢tvrtiny pacienti (79,29 %) a zhruba dvé tietiny (63,80 %) rodin-
nych prislusnika posila alesponi 70 % vyzadanych SMS. Na prvni pohled by se
mohlo zdat, Ze rodinni prislusnici jsou méné aktivni v posilani SMS nez pacienti.
Je to zpiisobeno tim, ze v grafech jsou zaznamenany absolutni poc¢ty ucastniku, ale
ne vsichni rodinni prislusnici se zticastnili programu a tudiz je jejich poc¢et mensi.
Trend patrny v grafech ukazuje, Ze rodinni prislusnici jsou podobné aktivni, jako

pacienti.
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3. Analyza dat a otazek

Procento poslanych SMS
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Obrazek 3.6. Procento poslanych SMS u vsSech pacientu a rodinnych piislusniki

Procento poslanych nulovych SMS
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Obrazek 3.7. Procento poslanych nulovych SMS u vSech pacienti a rodinnych prislusnika

7 obrazku je patrné, ze velké procento poslanych SMS tvori SMS s hodnotou
nula. Pro nehospitalizované pacienty histogramy vypadaji velmi podobné, zatimco
pro hospitalizované pacienty béhem programu ITAREPS jsou vysledky pomérné
odliSené. Majoritni skupina se ze 70 % poslanych SMS posouva az na 50 % po-
slanych SMS, coz muze byt zplisobené tim, ze pacienti trpi negativnimi priznaky
(bude rozebrano dile) a jsou tak méné aktivni, pripadné zapométlivi. Musime si
uvédomit, ze pacientii, ktefi prosli hospitalizaci béhem ITAREPS, je malo a jejich

rodinnych prislusniki jesté méne.

14



3.3 Trendy

Procento poslanych nulovych SMS u hospitalizovanych pacientt

b M Pacienti M Rodinni pfislusnici
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Obrazek 3.8. Procento poslanych SMS u hospitalizovanych pacient a rodinnych piislus-
nikd

Procento poslanych SMS u hospitalizovanych pacient
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Obrazek 3.9. Procento poslanych nulovych SMS u hospitalizovanych pacientii a rodinnych
prislusniku

Po prozkoumani dat o zaslanych SMS bylo vypozorovano, ze mnoho pacienti
vynechdva posilani (at uz imyslné, nebo napiiklad protoze trpi negativnimi pii-
znaky). Neposlané SMS ptsobi problém pii vyhodnocovani, jelikoz pro nékteré
tydny zaznamy chybi. Pro zefektivnéni prace s daty, byly chybéjici tydny nahra-
zeny hodnotami Not a Number (NaN), se kterymi si lze pozdéji snadno poradit
a vyuzit je pri procesu vyhodnoceni. Nahrazeni probéhlo tak, aby kazdy pacient
mél pro kazdy tyden ucasti v programu ITAREPS zdznam. Takto upravena data

lze poté zobrazovat a zpracovavat v case.

B 33 Trendy

Kromé statistickych tudaji je zajimavy i vyvoj samotnych hodnot SMS v case.

Prace se potyka s tézkou tlohou diky variabilité dat a vysokému poctu nulovych
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SMS. Pro lepsi predstavu, jak moc se jednotlivé priitbéhy mohou lisit, slouzi ob-

razek nize.
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Obrazek 3.10. Ukéazka vybranych prabéhu. Prubehy 4 velmi rozdilnijch pacienti. V case
0 je zndzornén tyden pocdtku hospitalizace, obdobi samotné hospitalizace je vynechdno.
Zaporné casy znaci tydny pred hospitalizact, kladné casy pak pocet tydni po hospitalizaci.

Obrazek 3.10 ukazuje hned nékolik zajimavych pribéht. Pacient ¢islo 1 posila
SMS pomérné poctivé. Pred hospitalizaci je pozorovatelny itlum v celkové sumé
SMS. Po hospitalizaci pacient 15 tydna neposila vibec nic. Podobné chovani vy-
kazuje i pacient cislo 3. Ovsem pred samotnou hospitalizaci je zaznamenano mirné
zvyseni celkové sumy. Pacient ¢islo 4 po celou dobu posila nulové hodnoty, poté
posle nékolikrat v celkové sumé vysokou hodnotu. Pacient ¢islo 2 predstavuje ko-
lisavy prubéh, ale pred hospitalizaci je patrné postupné nartstani celkové sumy.

Data po doplnéni obsahuji zaznamy pro kazdy tyden. Nyni je mozné jednot-
livé pacienty vici sobé porovnavat v case, jak lze vidét na dvojici grafi 3.10 a
3.11. V case 0 je znazornén tyden pocatku hospitalizace, pricemz samotné obdobi
hospitalizace je zde vynechano. Zaporné casy znaci pocet tydnt pred hospitalizaci,
kladné casy pak pocet tydnt po hospitalizaci. Graf zobrazuje primérnou sumu
pro vSechny poslané SMS pro vSechny pacienty v daném tydnu, 95% a 5% per-
centil a medidn. Hodnota medidnu je rovna 0 protoze mnoho (alespon polovina)
pacientti posila nulové hodnoty, tedy zfejmé nepocituji zadné zhorseni nebo je je-
jich hodnoceni ovlivnéno negativnimi ptriznaky onemocnéni naznac¢enymi v tivodu
(neaktivni pristup a podobné).

7 doplnénych dat byl vypocten primérny prubéh pred a po hospitalizaci, viz
obrazek 3.11. Primérny pribéh, sestaveny z dat vsech pacientii, ma ocekavané
tendence. Na obrazku se jednd o modrou kiivku. Primérnd SMS pres vsSechny

pacienty pro dany tyden dosahuje velmi malych hodnot, a to i v pripadé, ze se blizi
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3.4 Rozdéleni na obdobi

hospitalizace (maximalni hodnota pramérné SMS je rovna 2). V klidovém obdobi
jsou hodnoty nizsi a pred hospitalizaci nastava mirné zvyseni, po lé¢hé naopak
mirny pokles. Poté je opét pozorovatelné navyseni hodnot posilanych SMS. Velkou
variabilitu posilanych SMS ukazuje 95 % percentil a medidnové hodnoty se drzi

na hodnoté nula diky velkému poctu nulovych SMS.

Trendy statistik u hospitalizovanych pacientt

——pPercentil 5% Percentil 95% ===Primér =—=Median

Suma SMS za tyden

IS

~

~—

-15 -14 -13 -12 11 10 9 -8 -7 6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0

Tydny pred a po hospitalizaci

Obrazek 3.11. Trendy statistik u hospitalizovanych pacientt. V case 0 je zndzornén tyden
pocdtku hospitalizace. Zdporné casy znaci pocet tydni pred hospitalizact, kladné casy pak
pocet tydni po hospitalizaci. Graf zobrazuje prumeérnou sumu pro vsechny poslané SMS pro
vechny pacienty v daném tgdnu, 95 % a 5 % percentil a medidn
7 obrazku 3.11 je patrné, ze pacienti pred nadchézejicim relapsem vykazuji
zhorseni priznakt. Po hospitalizaci, zfejmé vlivem 1ékti a terapie, pacienti maji
prumérné nizsi hodnoty priznaki. Jakmile ucinky terapie odezni, hodnoty pri-

znakil opét narustaji.

B 3.4 Rozdéleni na obdobi

Na zakladé pozorovani z predchozi kapitoly 1ze prubéh hospitalizovaného pacienta
rozdelit na nekolik typickych obdobi. Jednotliva obdobi lze vyjadrit nésledujicim

intervalovym grafem.

Obrazek 3.12. Intervaly typickych obdobi hospitalizovanych pacientii

Jednotlivé intervaly znaci klidové obdobi pred hospitalizaci <-inf; -11>, pre-
chodové obdobi pred hospitalizaci <-10; -7>, kritické obdobi <-6; -1>, obdobi
hospitalizace <0>, prechodové obdobi po hospitalizaci <1; 6> a klidové obdobi
po hospitalizaci <7; inf>.

17



Pro tydny pred kritickym obdobim existuje moznost, Ze k priznaktm jiz dochazi
a data jsou vyrazné zkreslena. Tydny po hospitalizaci byvaji pacienti utlumeni a
néjakou dobu trva, nez se dostanou zpét do svého bézného rezimu. Jelikoz je
pro dalsi zpracovani potifeba znéat typické pribéhy jednotlivych obdobi, tydny
<-10; -7> a <1; 6> jsou odstranény, dile budou oznaceny jako prechodové.

B 3.5 Porovnani obdobi

SMS odpovédi nenabyvaji normalniho rozdéleni, protoze je v datech velké
mnozstvi nulovych SMS. Jedna se o dotaznikové odpovédi, kde rozsah celkové
sumy muze nabyvat hodnot nejméné 0 a nejvice 40 v pripadé, ze posle na vSech
10 otazek maximalni moznou hodnotu. K porovnani poslouzila primérna hod-
nota sumy vsech otazek, tentokrat pro rizna obdobi. Porovnani histogramu je
provedeno pouze pro pacienty, jejichz rodina posila SMS. Velmi mnoho pacientii
v kritickém obdobi zac¢ina posilat nulové, ¢i velmi malé ohodnoceni.

Lze ptredpokladat, ze klidové ¢asti budou mit podobné rozlozeni, jelikoz byly
odstranény tydny prechodovych obdobi, které by mohly klidové pribéhy zkreslit.
Protoze neni jasné, jakého rozlozeni jednotliva obdobi nabyvaji, pro jejich porov-
nani vici sobé byl pouzit dvouvybérovy Kolmogorov-Smirnov test (déale KS test)
s hladinou vyznamnosti & = 5%. Pro mnohocetnd porovnani, je potieba pouzit
Bonferroniho korekei, kdy pro ziskani korektni p-hodnoty, je hladina vyznamnosti
a délena poétem porovnani m. V tomto ptipadé je pocet zaroven provedenych
porovnani roven trem. P — hodnota, po korekci se rovna rovna 0,0167. Nulova
hypotéza HO pro KS test predpoklada, ze data dvou vybéru patii do stejného
rozlozeni. Zamitnuti nulové hypotézy HO (nabyvd hodnoty 1) nastéva, kdy jeji

p — hodnotagg je mensi nebo rovna p — hodnotéy.

PAT Klidové obdobi pred hospitalizaci Kritické obdobi

Klidova cast pred - -
Kritické obdobi ~ H =1,p=>5,8575-10"" =
Klidové &ist po  H =0,p = 0, 7821 H=1,p=28,4167-107°

Tabulka 3.2. Porovnéni rozlozeni posilanych SMS pro tii obdobi pro hospitalizované pacienty

Klidové casti v porovnani s kritickym obdobim jsou daleko za hranici signifi-
kance a vyvraci hypotézu HO o podobnosti jejich rozdéleni. Naopak pro klidové
¢asti pred a po hospitalizaci KS test potvrdil hypotézu HO a pochazi ze stejného

rozdéleni.

18



RODINA Klidové obdobi pred hospitalizaci Kritické obdobi

Klidova cast pred - -
Kritické obdobi ~ H =1,p = 4,4558 - 10~ " =
Klidové c¢ast po H=1,p=2,0034-10"° H=1,p=238,8845-10""

Tabulka 3.3. Porovnani rozlozeni posilanych SMS pro tfi obdobi pro rodinné prislusniky
hospitalizovanych pacienti

U rodinnych pfislusnikia u hospitalizovanych pacient jsou vsechny hypotézy

HO zamitnuty a nepotvrzuji podobnosti mezi jednotlivymi obdobimi.

Na zakladé predchozich KS testu (3.2) byla slou¢ena obdobi pred a po hospita-
lizaci. Pro sloucend klidova obdobi hospitalozovanych pacientii a klidova obdobi
nehospitalizovanych byly provedeny KS a Mann-Whitney U testy s hladinou vy-
znamnosti o 5%. Bonferroniho korekei v tomto pripadé neni potfeba provadét,

protoze se jedna o dva rizné testy.

Test,alfa =5% Mann-Whitney U test  Kolmogorov-Smirnov test

Klidové obdobi H=1,P=2,7298-10"% H=1,P=3,4629-10"%
hospitalizovaného vs.

klidové obdobi

nehospitalizovaného

pacienta

Tabulka 3.4. Porovnani klidovych slou¢enych obdobi hospitalizovaného pacienta a nehospi-
talizovaného pacienta

Mann-Whitney U test zamita hypotézu HO, Ze sloucena klidova obdobi u hospi-
talizovaného pacienta a klidova obdobi nehostapitalizovaného pacienta pochazi
z rozdéleni se stejnymi medidny. Kolmogorov-Smirnov test zaroven vyvratil, ze
pochazi ze stejného rozdéleni. Podle vysledku v tabulce 3.4 se klidova obdobi

hospitalizovaného a nehospitalizovaného pacienta vyznamné lisi.

Dalsi metodou, jak prozkoumat povahu jednotlivych obdobi a ovérit si vy-

sledky Mann-Whitney U testu, jsou tzv. krabicové grafy se zobrazenymi mediany.
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3. Analyza dat a otazek
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Obrazek 3.14. Krabicové grafy pro rodinné prislusniky hospitalizovanych pacientt

Testy pro sloucena klidova obdobi a klidové obdobi ukazuji, Ze hospitalizovany
pacient béhem nerizikového obdobi posila SMS jinych hodnot nez pacient, ktery
hospitalizovany nebyl. Na zakladé testli, histogramt, krabicovych grafia byla kli-
dova obdobi sloucena a dale bylo s daty pracovano jako s celkovym klidovym
obdobim. Naopak u rodinnych prislusnikt nevychazi zadné podobnosti mezi jed-
notlivymi obdobimi, a proto se dale zaméfime na skupinu hospitalizovanych a

nehospitalizovanych pacientii.

I 3.6 Vnitrni struktura dotazniku

V prvni c¢asti se tato kapitola zaméruje na mozné zavislosti otazek EWSQ dotaz-
niku, viz 1.2. Pro analyzu téchto zavislosti je pouzita metoda Principal Component
Analysis (PCA). Dalsi ¢ast se vénuje otazce, zda na zakladé podobnosti odpovédi
1ze rozdélit pacienty do skupin. K tomu budou pouzity shlukovaci metody K-means

a hierarchické shlukovani.
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3.6 Vnitrni struktura dotazniku

B 3.6.1 ZAvislost otazek mezi sebou

Zvolend metoda PCA ukazuje, jak moc jsou jednotlivé otdzky v dotazniku na
sobé zavislé. Vstupem pro vypocet PCA byla matice 10 x pocet odpovédi od
kazdého pacienta pro danou otédzku 1 az 10 (cca 300 000 zaznami). Pro vyhodno-
ceni komponent a jejich variance byly odstranény z dat NaN hodnoty a vypoctu
byla predlozena matice 10 x cca 233 000 zaznamu. Pokud by kazda komponenta
prispivala rovnomérné, variance pro kazdou komponentu by musela byt 10 %.
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Obrazek 3.15. Hlavni komponenty dotaznikovych otézek pro kritické obdobi hospitalizo-
vaného pacienta. Prund hlavni komponenta popisuje témer 80 % variance vsech dat.

Pouze jedna komponenta presahuje hranici 10 %, celkové pak zastava 78 % va-
riance vSech dat. Vsechny otstani komponenty jsou zastoupeny podstatné méne,
a tak tabulka 3.5 ukazuje jednotlivé zastoupeni otazek pouze pro hlavni kompo-

nentu prvni.

Popis otazky Komponenta 1
Zhorseni spanku 0,260824
Zhorseni chuti k jidlu 0,324723
Zhorseni soustfedéni se 0,303701
Pocitovani obav 0,35655
Zvyseny neklid 0,321623
Neporozumeéni déjim kolem 0,331083
Ztrata zajmu a energie 0,340977
Zhorseni reseni kazdodennich problému 0,319094
Slyseni neexistujicich hlasi 0,283614
Vyskyt jiného varovného priznaku 0,309165

Tabulka 3.5. Loadingy pro hospitalizované kritické obdobi

Z tabulky 3.5 je patrné, ze jednotivé zastoupeni dotaznikovych otazek je rovno-

mérné, a tedy jendotlivé otazky v kritickém obdobi maji ptiblizné stejnou vahu.
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3. Analyza dat a otazek

Popis otazky Komponenta 1 Komponenta 2 Komponenta 3

Hosp Nehosp Hosp Nehosp Hosp Nehosp

Zhorseni spanku 0,3511 0,3205 -0,5888 0,4999 0,6896  0,6865

Zhorseni chuti k jidlu 0,1968 0,1754  0,0085  -0,004 -0,1051 -0,1118
Zhorseni soustredéni se 0,248 0,3411 0,0089  -0,2407 -0,1074 -0,2078
Pocitovani obav 0,3816 0,3618  -0,0555 -0,1683 -0,1319 -0,2181
Zvyseny neklid 0,2928 0,3689  0,0844 -0,178 -0,3077  -0,145

Neporozumeéni déjim kolem 0,3995 0,2367  -0,0248 0,0011  -0,1234 -0,2219
Ztrata zajmu a energie 0,3378 10,3848  0,1995 -0,2741 -0,0513 0,3263
ZhorSeni Teseni 0,2576 0,3529  -0,026  -0,2946 -0,2527 0,2634

kazdodennich problému

Slyseni neexistujicich hlasa  0,2767 0,2392  0,7568  0,5533  0,5223 -0,3169
Vyskyt jiného varovného 0,358 0,3114  -0,1699 0,4048  -0,1874 -0,2805
priznaku

Tabulka 3.6. Loadingy pro klidova obdobi hospitalizovanych a nehospitalizovanych pacientt
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Obrazek 3.16. Hlavni komponenty dotaznikovych otdzek pro klidova obdobi hospitalizo-
vanych a nehospitalizovanych pacientia. Pruni hlavni komponenta pro obé skupiny popisuje
vice jako 5 % wvariance vsech dat.

Situace pro klidové obdobi obou skupin pacientt je ale jina, prvni dvé kompo-
nenty presahuji hranici 10 %. Nejsilnéjsi komponenta pro hospitalizované pacienty
vysvétluje necelych 60 % variance dat a pro nehospitalizované témér 50. Treti
hlavni komponenta je tésné na hranici vyznamnosti, proto se ji tabulka 3.6 bude
téz vénovat.

Prvni komponenta pro obé skupiny obsahuje témér rovnomeérné zastoupeni
vsech otazek, s vyjimkou otazky ¢islo 2. Druha komponenta je sycena nejvice
otazkou ¢islo 1 a 9. U nehospitalizovanych ma silné zastoupeni i otazka ¢islo 10,
skoro zadné otazky 2 a 6, naopak u hospitalizovanych otazky 2, 3, 5, 6, 8 nejsou
prakticky zastoupeny. Tteti komponenta je sycena hlavné otazkou 1, u hospitali-
zovanych se pak silné projevuje i otazka 9, naopak otazka ¢islo 7 se neprojevuje

skoro viibec. U nehospitalizovanych jsou ostatni otazky zastoupeny podobné a
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3.6 Vnitrni struktura dotazniku

kromé otazky ¢islo 1 neni zddna vyznamnéjsi. Otazka cislo 1 se objevuje pro obé
skupiny ve druhé a treti komponenté jako vyznamné sycena. Otazka ¢islo 9 je pro

hospitalizované zastoupena silné tét pro 2 a 3 hlavni komponentu.

Prvni hlavni komponenta jasné ukazuje silnou zavislost jednotlivych otazek mezi
sebou a jejich rovnomérné zastoupeni. V dalsich komponenntéch se vyskytuji i
dalsi otazky, které jsou vyraznéji zastoupeny, ale samotné komponenty vysvétluji

maélo variance dat.

B 3.6.2 Podobnost otazek mezi sebou

Na zakladé odpovédi pacienti nachazi shlukovaci metody podobnosti a rozdéluji

pacienty do shluka.

A) Hierarchické shlukovani

s Euklidovskd metrika, pouze jiné metody vypocti vzdalenosti
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Obrazek 3.17. Pacienti hospitalizovani, kritické obdobi



3. Analyza dat a otazek
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Obrazek 3.18. Pacienti hospitalizovani, klidové obdobi

Klidové obdobi nehospitalizovaného : Primérnad Hammingova vzdilenost
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Obrazek 3.19. Pacienti nehospitalizovani, klidové obdobi

Na obrazku nahote je patrné, ze se vytvaii rozdilné klastry pro obdobi kritické
a klidové (zde jiz sloucené). U pacientii pro klidové obdobi vznika jeden vyraznéjsi
klastr otdzek 2 a 8. Pro kritické obdobi 1ze pozorovat shluky 7, 8 a 4 a 6. Vzhledem
k celkovym vzdalenostem v grafech, tyto nejvyznamnéjsi shluky nejsou az tak

prilis vyrazné, ale mohou byti zajimavé.
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3.6

s Prumérovaci metoda vypoctu vzdalenosti, jiné metriky

Vnitini struktura dotazniku

Primérovaci metoda vypoctu vzdalenosti mezi shluky je pouzivana nejcastéji.

Nicméné v tomto pripadé byla pouzita spise pro zajimavost, jelikoz vstupni data

jsou dotaznikového typu a obsahuji mnoho nul.

Kritické obdobi : Primérna Hammingova vzdalenost

0.22

0.18
0.16
0.14
0.12

6 9 8 2 3 10 7 1

4 5
Kritické obdobi : Primérna CityBlock vzdalenost

50 |
40+
30k

6 9 8 2 3 10 7 1

5 4
Kritické obdobi : Prumérna Spearmanpva vzdalenost

051 r

0.4

Obrazek 3.20. Pacienti hospitalizovani, kritické obdobi

Klidové obdobi hospitalizovaného : Prumérna Hammingova vzdalenost
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Obrazek 3.21. Pacienti hospitalizovani, klidové obdobi
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Klidové obdobi nehospitalizovaného : Primérna Hammingova vzdalenost
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Obrazek 3.22. Pacienti nehospitalizovani, klidové obdobi

U pacient se pro kritické obdobi objevuje klastr 4, 6 jako nevyznamnéjsi. Zda
se, ze pro kritické obdobi jsou shluky vyraznéjsi, a tak se projevi i za pouziti

riznych metrik.

s Primérovaci metoda vypoctu vzdalenosti, jiné metriky nad bindrnimi daty

Vstupni data obsahuji velky pomér nulovych odpovédi, proto byla vytvorena
bindrni data, kterd lze popsat pseudokédem ((hodnota odpovédi > 0) = 1). Tedy
vSechny nenulové odpovédi nabyvaji hodnoty 1 a nulové odpoveédi zustavaji nulo-
vymi. Vyslednd data obsahuji pouze priznaky, zda byla otédzka kladné hodnocena

(zhorSeni stavu), ale jiz nezohlediiuje vahy jednotlivych odpovédi.

Kritické obdobi : Average Hamming vzdalenost nad binarnimi daty
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Obrazek 3.23. Dendrogram nad bindrnimi daty pro odpovédi pacienti, kritické obdobi
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Klidové obdobi hospitalizovaného : Average Hamming vzdalenost nad binarnimi daty
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Obrazek 3.24. Dendrogram nad bindrnimi daty pro odpovédi pacienti, kritické obdobi u
hospitalizovanych pacienti

Klidové obdobi nehospitalizovaného : Average Hamming vzdalenost nad binarnimi daty
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Obrazek 3.25. Dendrogram nad bindrnimi daty pro odpovédi pacienti, kritické obdobi u
nehospitalizovanych pacienti

Vzhledem k vzdalenostem jednotlivych klastri a nesourodosti otazek, které spa-
daji do klastrii, lze Tici, ze mezi otazkami nejsou zadné vyrazné klastry. Nejspise je
to zplisobeno tim, ze vznika podobnost mezi jednotlivymi otdzkami i na zakladé
toho, ze pacienti posilaji hodné nulovych hodnot pro jednotlivé otazky. Z obrazku
je ale patrné, ze nalezené skupiny podobnych otazek se ve vétsiné neshoduji s

predchozimi postupy.

B) Nehierarchické K-means

Ani metoda K-means nenachéazi klastry, kvili velkému mnozstvi nulovych od-

povédi vétsina otazek spada do jednoho klastru i za pouziti riznych metrik.
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3. Analyza dat a otazek

Shhikg dotaznikovych otazek pro kritické obdobi hospitalizovanych pacientu
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Obrazek 3.26. Shluky dotaznikovych otazek pro kritické obdobi hospitalizovanych paci-
entl

Shu:léy dotaznikovych otazek pro klidové obdobi hospitalizovanych pacientu
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Obrazek 3.27. Shluky dotaznikovych otézek pro klidové obdobi hospitalizovanych pacientu
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Slhxky dotaznikovych otazek pro nehospitalizované pacienty
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Obrazek 3.28. Shluky dotaznikovych otazek pro nehospitalizované pacienty

Obréazky vyse ukazuji, ze vzdy jeden shluk oddéluje pacienty s mnoha nulovymi
odpovédmi, prvni shluk se vzdy umistil v nulovych hodnotach. U hospitalizova-
nych pacientu v kritickém obdobi lze pozorovat, ze jednotlivé shluky se témeér ne-
prekryvaji, zatimco v klidovém se uz objevuji prekryvy obou shluki. Stred shluku
2 klesl, zfejmé proto, ze pacienti posilaji vice nulovych SMS, coz je v klidovém
obdobi ocekavané. Pro nehospitalizované pacienty je vidét velky prekryv obou
shlukii a stfed shluku 2 je jesté nize nez pro hospitalizované pacienty v klidovém

obdobi. To je téz v souladu s tim, ze celkovy stav pacientl se tolik nezhorsuje.
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Kapitola 4

Analyza pacientu dle symptomi

Kazdy pacient by mél byt pri vstupu do programu ohodnocen na zakladé
symptomi, které vykazuje. Symptomy diagnostikuje lékai a jsou ulozeny ve
vstupnich datech. Tyto symptomy pomahaji doktortm urcit, kterym typem
schizofrenie pacient trpi. Kapitola se zaméii na souvislost symptomt mezi sebou,
na souvislost s otdazkami (napiiklad posilani velkého mnozstvi nul ¢i zadnych
hodnot muze znamenat ttlum, nezdjem). Diky tomu lze posuzovat pacienty a
shlukovat je i podle jednotlivych symptomu, které u nich byly pozorovany.

Podle typu symptomi lze pfedznamenavat konkrétni chovani pacientii, napti-
klad jak jsou pacienti aktivni v programu ITAREPS (posilaji/neposilaji SMS).
Zavaznost symptomu pak muze poukazovat naptiklad na vyssi riziko hospitalizaci

a spolu s tim lze ocekavat vyssi primérnou sumu SMS.

Symptomy jsou ulozeny jako vektor s nasledujicimi souradnicemi:

1. Pozitivni symptomy (bludy, halucinace).

2. Negativni symptomy (oplosténd emotivita, pasivita, chudost Teci, socialni sta-
zeni, absence nonverbédlni komunikace (gesta, mimika)).

3. Dezorganiza¢ni symptomy (dezorganizovand re¢, dezorganizované chovani).

4. Afektivni symptomy (pfitomnost deprese a/nebo manie).

5. Kognitivni symptomy (naruseni kognitivnich funkci, které se promita do snizeni

profesni a socidlni kompetence pacienta).

Souradnice vektoru nabyvaji hodnot 0-4. Jejich popis v tabulce 4.1

Skala  Vyznam

Nepritomny
Slabé vyjadreny
Stredné vyjadreny

Vyrazné vyjadreny

=W N = O

Zcela dominuji

Tabulka 4.1. Skila symptomi
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Kratky pohled na symptomy a jejich skalu umoznuje obrazek 4.1, kde je po-
rovnana osa X, predstavena c¢islem symptomu a osa y predstavena zavaznosti

symptomu. Histogram ukazuje rozlozeni hodnot zavaznosti pro dany symptom.

Symptomy hospitalizovanych pacienti

4
1 2
0
4
2 2
0
4
3 2
0
4
4 2|
0
4
5 2

Obrazek 4.1. Porovnéni symptoni u hospitalizovanych vici sobé. Obrdzek zndzorriuje po-
rovndni jednotlivijch symptomi vici zdvaznosti.

Symptomy nehospitalizovanych pacientu
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Obrazek 4.2. Porovnani symptonid u hospitalizovanych vici sobé. Obrdzek zndzorriuje po-
rovndni jednotlivych symptomi vici zdvaznosti. Na diagondlni ose je zobran histogram
hodnot pro konkrétni symptom.

Obréazky ukazuji, ze mezi jednotlivymi symptomy neexistuje linearni zavislost,
a proto se kapitola zaméri na dalsi metody, jak symptomy prozkoumat a na jejich

zékladé rozdélit pacienty.
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4. Analyza pacienti dle symptom(

B 4.1 Zakladni prehledy

Vzhledem k tomu, Ze pacient trpi nemoci, nejspise se u néj projevuji néjaké
symptomy zminéné vyse. Paklize pacient neméa symptomy viibec v systému zazna-
menany, pravdépodobné je osettujici 1ékar neuvedl do zpravy. Mezi pacienty exis-
tuje pomérné velka skupina, kterd ma vsechny symptomy nulové. To znamena, ze
u daného pacienta jesté symptomy nepropukly, nebo mohly byt chybné zpracovany
neexistujici zaznamy. Skupina ¢ita celkem 72 pacientii - 22 z 59 hospitalizovanych
béhem programu ITAREPS a 50 z 221 nehospitalizovanych. Nékteré prehledy se
budou zabyvat pacienty jak s vyjadienymi, tak s nevyjadrenymi symptomy.
Zajimavy miize byt i pocet hospitalizaci jesté pred vstupem do samotného pro-
gramu ITAREPS. Pro doktory je také uzitecnd informace, kdy byl pacient viibec

poprvé hospitalizovan, protoze ¢asto teprve poté je stanovena diagnoéza schizofre-

nie.

W Hospitalizovani pacienti

[=a]
=]

m Nehospitalizovani pacienti

JJJJJJJ.__4

10 11 12 13 14

Pocet hospltahzacf

Pocet pacient(
.
=

]
=

Obrazek 4.3. Pocet pacientu a pocet hospitalizaci pred vstupem do programu ITAREPS
. Histogram zde neni normovany a uvddi skutecné, ne relativni, pocty pacientd.

Obréazek nize ukazuje skutecné pocty pacientti a pocet hospitalizaci. Vétsina
pacientii prosla 0 az 8 hospitalizacemi. Vyskytuji se téz pacienti s az 19 hospita-
lizacemi. Nejcastéji hospitalizovany pacient mél prvni kolaps v roce 1996 a poslal
100 % vsech SMS a 64 % z nich obsahovalo nuly, tedy jeho stav se nezhorsoval.
Pacient, ktery mél pouze 2 hospitalizace do ITAREPS mél prvni kolaps v roce
2006, posilal 90 % SMS a 46 % z toho obsahovalo nuly. Dle dalsich obrazku ale
nelze Tici, ze ¢im déle u pacienta pozorujeme symptomy, tim vicekrat byl hospi-
talizovan. Mohl mit véasnou detekci od lékafe a véasné nasazeni 1ékii, nebo trpi

mirnéjsSim typem schizofrenie.
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Obrazek 4.4. Pocet hospitalizaci pfed ITAREPS od prvnfho vyskytu symptomu. Hospita-
lizovant pacienti (nahote) se setkali s prunimi symptomy pramérné v roce 1991, nehospi-
talizovant pacienti (dole) az v roce 1999.

U nehospitalizovanych pacienti je korelacni koeficient mezi rokem prvniho
vyskytu a poétem hospitalizaci -0,4380. U hospitalizovanych korela¢ni s hodntou
-0,3816 koeficient také ukazuje na stfedni az podstatnou zavislost. Je celkem
ocekavané, ze ¢im starsi pacient je, tim je pravdépodobnéjsi, Zze prosel vice relapsy
nez pacient mladsi.

U nehospitalizovanych pacientt béhem programu ITAREPS se prvni symptomy
vyskytly primérné pozdéji, a to kolem roku 1999, zatimco u hospitalizovanych to
bylo kolem roku 1991. Primérny vék narozeni pacienta se v obou skupinach lisi
pouze o pul roku a pohybuje se priblizné kolem roku 1975. Hospitalizovanym paci-
enttim v pribéhu ITAREPS bylo primérné 16 let, kdyz nastaly prvni symptomy,
zatimco nehospitalizovanym bylo 24. Schizofrenie se nejc¢astéji projevi mezi 15. a
35. rokem zivota, alespon polovina vsech nemocnych je detekovana jiz pred 25.
rokem [12].

Zajimavym faktem je, ze rozdéleni pohlavi je u nehospitalizovanych pacientii

rovnomeérné vyvazeno. U hospitalizovanych je pomér pohlavi 1:2 (16 Zen, 33 muz1).

Skupina Prumérnd zivaznost Pramérny pocet Pramérnd SMS
symptomu (nenulové hospitalizaci pfed
symptomy) ITAREPS
Hospitalizovani 5,22 3,49 1,4604
Nehospitalizovani 4,79 3,20 0,9249

Tabulka 4.2. Zakladni piehledy o priumérnych hodnotéch na jednoho pacienta dané skupiny

Lze ocekavat, ze u pacientu, kteri byli hospitalizovani béhem ITAREPS, se
nékteré syndromy projevovaly vyraznéji nez u pacientl, u kterych hospitalizace
nenastala. Podobnym ¢islim napovida i primérnad hodnota odpovédi v zasilanych
SMS. Hospitalizovani pacienti posilaji v priméru vyssi hodnoty. Primérny pocet

hospitalizaci pred vstupem do programu je pro obé skupiny podobny.
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4. Analyza pacienti dle symptom(

I 4.2 Vztah mezi zavaznosti symptomi a poctem
hospitalizaci

Vv

pitola 4.2 se zaméruje na celkovou sumu symptomt a pocet hospitalizaci pred
a béhem programu ITAREPS, napiiklad zda byli pacienti s vysokou celkovou
sumou hospitalizovani castéji a naopak pacienti s nizsi celkovou sumou symptomi

hospitalizovani méné casto.

B 4.2.1 Pocet hospitalizaci pred programem ITAREPS

Jak je uvedeno v prehledové tabulce 4.2 primérnd suma symptoml pro hospi-
talizované je 5,22, pro nehospitalizované 4,79. Primérny pocet hospitalizaci pred
ITAREPS pro hospitalizované béhem programu ITAREPS je 3,49, pro nehospita-
lizované béhem programu 3,2. Primérné hodnoty jednotlivych skupin se od sebe

prilis nelisi.
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Pocet hospitalizaci pred vstupem do ITAREPS

Obrazek 4.5. Zavislost sumy symptomi na poc¢tu hospitalizaci. Vodorovnd cara zndzornugje
pramér sumy symptomi a svisld pramérng pocet hospitalizact pred vstupem do ITAREPS.

V datech v grafu 4.5 neni na prvni pohled patrna zavislost mezi symptomy a
pocty hospitalizaci pred ITAREPS. To potvrzuji korelac¢ni koeficienty, pro hospi-
talizovaného pacienta 0,1915 a pro nehospitalizovaného 0,0479. V prvnim pfipadé
se jedné pouze o nizkou az stredni zavislost, avsak ve druhém ptipadé zavislost

skoro zadna neexistuje.

B 4.2.2 Pocet hospitalizaci béhem programu ITAREPS

Pocet hospitalizaci béhem ITAREPS se tyka pouze pacientti, kteri byli hospitali-
zovani po nastoupeni do programu ITAREPS.
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4.3 Vztah mezi posilanymi SMS a symptomy

15
[+]
OE o
2 10 o o
a 00
£ o o
-
“n [+]
o
g s S o
=1 ¥ oV o [+]
vy
oD [+]
0 oo %® L= ]
0 1 2 3 4 5

Pocet hospitalizaci bEhem ITAREPS

Obrazek 4.6. Zavislost sumy symptomi na poc¢tu hospitalizaci béhem ITAREPS. Vodo-
rovnd ¢dra zndzornuje prumeér sumy symptomi a svisld primérny pocet hospitalizaci béhem
programu ITAREPS.

Obrazek opét ukazuje, ze mezi celkovou sumou symptomi a poc¢tem hospita-
lizaci béhem ITAREPS zavislost neexistuje. To potvrzuje i hodnota korelacniho
koeficientu -0,1652. To odpovida korelaci nizké az stredni, tedy témeér zanedba-

telné.

I 4.3 \Vztah mezi posilanymi SMS a symptomy

Mezi celkovymi sumami a poc¢tem hospitalizaci neni vyznamna zavislost. Proto se
tato Cast zaméruje na jednotlivé zdvaznosti jednotlivych symptomu. Jak jiz bylo
zminéno v kapitole 1, 1ze ocekavat, ze nékteré symptomy, napriiklad negativni,

mohou ovlivnit pacientovu aktivitu.

Symptom /zévaznost symptomu 0 1 2 3 4

Pozitivni

Hospitalizovani 0,8514 0,1683 0,0973 0,3378 0

Nehospitalizovani 0,3903 0,2070 0,1314 0,1926 0,0036

Negativni

Hospitalizovani 0,5929 0,5852 0,1653 0,1114

Nehospitalizovani 0,3004 0,3728 0,2131 0,0386

Dezorganizacni

Hospitalizovani 566858 0,0752 0,0180 0,0053 0,0109

Nehospitalizovani 0,7193 10,0823 0,1099 0,0134 0

Afektni Hospitalizovani

Nehospitalizovani 0,7049 0,5303 0,1528 0,0547 0,0119
0,2828 10,4343 0,1794 0,0282 0,0002

Kognitivni

Hospitalizovani 0,9353 0,3037 0,1249 0,0908

Nehospitalizovani 0,3405 0,4809 0,0668 0,0367 0

Tabulka 4.3. Prumérnd SMS na pacienta ve skupiné pro symptom a zévaznost symptomu
pro vSechny pacienty, hospitalizované a nehospitalizované. Priumérnd SMS pro vsechny pro
0,2703, pro hospitalizované 0,2909, nehospitalizované 0,1850.
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4. Analyza pacienti dle symptom(

Pro symptomy, které nejsou viibec vyjadreny, tedy doktor je ohodnotil zavaz-
nosti 0 — nepritomny, posilaji hospitalizovani pacienti primeérné vyssi hodnoty
oproti pacienttim, kteti hospitalizovani nebyli. Z tabulky je zfetelna klesajici ten-
dence primeérnych hodnot s rosoutci zavaznosti. Symptomy zavaznosti 3. a 4.

stupné prakticky nejsou zastoupeny.

I 4.4 Zavislost symptomii

Stejné jako v kapitole 3.6.1 byla zkouméana zavislost posilanych SMS pomoci me-

tody PCA, zde je metoda aplikovana ke zjisténi zavislosti symptomu.

Dle vysledkti PCA na obrazku 4.7 je patrné, ze v pripadé zahrnuti pacientu s
nulovym vektorem symptomi je rozdil mezi prvni hlavni a dalsimi komponentami

mnohem vyraznéjsi, nez u pacientii s alespon jednim vyjadfenym symptomem.

0,6
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Obrazek 4.7. Analyza hlavnich komponent symptomu pro vSechny pacienty. Proni hlavni

komponenta u hospitalizovanich pacienti vysvétluje necelijch 60 % a nehospitalizovangjch

necelych 50 % variance. Druhd komponenta pro obé skupiny popisuje 20 % variance vsech
dat.

Obé skupiny pacientii jsou vyjadieny vyznamné prvnimi dvémi hlavnimi kom-
ponentami, u nehospitalizovanych je navic jesté vyraznéjsi i komponenta tieti.

Jednotlivé zastoupeni symptomu v komponentach popisuje tabulka
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4.4 Zavislost symptomii

Symptom Komponenta 1 Komponenta 2 Komponenta 3

Hosp Nehosp Hosp Nehosp Hosp Nehosp

Pozitivni 0,4922 0,6153 0,8106 -0,5848  0,0647 -0,4885
Negativni 0,4339  0,4165 -0,2266  0,5269 -0,4087 -0,2178
Dezorganizacni 0,389 0,3274  0,0782 0,0805 -0,3574 0,009
Afektni 0,4839  0,4907 -0,2825 -0,1494 0,8017 0,8413
Kognitivni 0,4286  0,3159 -0,4533  0,5929 -0,2413 -0,0774

Tabulka 4.4. Prvni tii hlavni komponenty pro vsechny pacienty
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Obrazek 4.8. Analyza hlavnich komponent symptomi pro pacienty s vyjadfenymi

symptomy. Proni hlavni komponenta u hospitalizovangch pacienti vysvetluje mecelych

45 % a nehospitalizovanich necelych 40 % variance. Druhd komponenta pro obé skupinu
hospitalizovangjch popisuje 30 %, u nehospitalizovangch 25 % variance véech dat.

Pro pacienty s pouze vyjadienymi symptomy, tedy alespon jeden symptom je
ozancen zavaznosti 1 je variance prvni komponenty nizsi. Pro druhou a t¥eti kom-
ponentu ale plati opak. Ty popisuji mnohem vice variance, nez je tomu u pacientii
i s nevyjadfenymi symptomy. Jednotlivé zastoupeni symptomi v komponentach
popisuje tabulka 4.4 a 4.5

Prvni hlavni komponenta u hospitalizovanych pacient® ma zastoupeny vsechny
symptomy témeér rovnomérné. Velmi podobné je tomu i u nehospitalizovanych. Po-
ukazuje to na celkovou zavaznost vsech symptomi, nicméné u nehospitalizovanych
jsou pozitivni symptomy zastoupeny silnéji, nez vsechny ostatni.

Druha hlavni komponenta pro obé skupiny vychézi obdobné. U nehospitali-
zovanych pacientii je patrné, ze je sycena velmi vyznamné hned 3 symptomy —
pozitivni, negativni a kognitivni. Pro hospitalizované to jsou pouze pozitivni a
kognitivni. Pro obé skupiny je zastoupeni dezorganizac¢nich symptomi zanedba-

telné.

Treti hlavni komponenta je zastoupena ve velké prevaze afektivnim sympto-

menm.

37



Symptom Komponenta 1 Komponenta 2 Komponenta 3

Hosp Nehosp Hosp Nehosp Hosp  Nehosp

Pozitivn{ 0,5004 0,7802 0,7799 -0,3181 0,0680 -0,4883
Negativni 0,2800  0,1319 -0,2310 0,5831 -0,3973 -0,2207
Dezorganizaéni  0,5596  0,3590  0,0089  0,3276 -0,3756  0,0042
Afektni 0,4720 04917 -0,3244 -0,0321 0,7983  0,8403
Kognitivni 0,3676  0,0564 04827 0,6712 -0,2433 -0,0819

Tabulka 4.5. Prvni tii komponenty pouze pro pacienty s vyjadfenymi symptomy.

Pro pacienty s pouze vyjadfenymi symptomy nejsou jednotlivé komponenty
vnitiné tak sourodé zastoupeny jako pro vsechny pacinety i s nulovymi symptomy.
Hlavni komponenta taktéz nema rovnomeérné zastoupeni jednotlivych symptomii.
Pro hospitalizované prvni komponenta je nejvice sycena pozitivnimi a dezorgani-
zacnimi symptomy, druha kompoentna zejména pozitivnimi a treti komponentna
afektnimi symptomy. U hospitalizovanych prvni komponenta je nejvice zastoupena
pozitivnimi symptomy, druha hlavné kognitivnimi a negativnimi. Ttet{ kompo-

nenta se shoduje a silné zastoupeni je také afektinimi symptomy.

B 45 Vzijemna podobnost symptomii

K nalezeni podobnych skupin pacienti na zdkladé jejich symptomi byl pouzit
algoritmus k-means. Nejprve je uveden prehled vsech pacientti v tabulce, kde op-
timalni pocet shlukt je dle silhouette koeficient1 2. Poté je algoritmus aplikovan na
skupinu hospitalizovanych a nehospitalizovanych pacienttu. Graficky je zastoupeni

pacientii v jednotlivych shlucich znazornéno v silhoutte grafu 4.9 a 4.10.

1. Shluk 2. Shluk
Celkem pocet 99 181
pacientu
Pocet 19 41
hospitalizovanych
pacientt
Pramérny vektor [2,0000 1,4949 0,8788 1,6162 1,101] [0,1768 0,6243 0,0608 0,3149 0,5138]
symptomu
Prumérnd SMS 474452 0,8834
% poslanych SMS 76,7619 78,9213
% nulovych SMS 67,0164 70,4709

Tabulka 4.6. Vyhodnoceni 2 shlukt nad vSemi pacienty. Visledky ukazuji, Ze primeérné hod-
noty symptomi se v jednotlivych shlucich vyznamné lisi.

Prvni shluk je zhruba 2x méné pocetnéjsi nez shluk druhy. Tento pomeér plati i

pro pocet hospitalizovanych v jednotlivych shlucich. Prestoze je pomér nehospita-
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4.5 Vzdjemna podobnost symptomii

lizovanych a hospitalizovanych v obou shlucich podobny, primérné symptomy se
podstatné 1isi. Pro minoritni shluk jsou symptomy primérné vyssi nez pro majo-
ritn{ shluk, zfejmé proto, ze pohltil vétsinu pacientt s nulovymi symptomy. Tomu
také napovida i hodnota primérné SMS, kde pacienti s nevyjadienymi symptomy
mohou byt stabilnéjsi. Pacienti v obou shlucich jsou podobné aktivni a i % nulo-

vych SMS se témér shoduje.

Silhouette graf pro hospitalizované pacieinty
7 T T

Cislo klastru

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette hodnota

Obrazek 4.9. Silhoutte graf pro 5 shluku dle symptomu hospitalizovanych pacientt. Pri-
merné hodnoty koeficientu pro kazdy shluk 0,9203 0,1958 0,6699 0,3996 0,4337, celkovad
prumérnd pak 0,5239.

V dalsich bézich se primérna nejvyssi hodnota pohybovala okolo 0,6 pro pravé
5 shluki pro hospitalizované pacienty béhem ITAREPS. Pro nehospitalizované
pacienty a jejich symptomy se jako optimalni pocet shlukti ukazal byt pocet dva.
Nejvyssi primérnd hodnota pro tyto shluky byla mirné pod 0,5. Hospitalizovani

pacienti vstupuji do programu s vice riznorodymi symptomy.
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Silhoutte graf

Cluster

0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

Obrazek 4.10. Silhoutte graf pro 2 shluky dle symptomu nehospitalizovanych pacientt.
Prameérné hodnoty koeficientu pro kazdy 0,6860, 0,2606 celkovd prumeérnd pak 0,4733.

Pro zpracovani prehledi o jednotlivych shlucich byly odstranéni pacienti s od-

lehlymi pozorovani pro priimérnou SMS, celkem se jednéd o 4 pacienty.

Legenda: Shluk 1 Shluk 2 Shluk 3 Shluk 4 Shluk 5

Pocet pacientu,

Pramérnd suma

SMS,

pocet hospitalizaci
pred ITAREPS,

% poslanych SMS,
% nulovych SMS

Priumérné symptom

Hospitalizovani 28 13 7 4 6
1,0619 1,0174 0,855 0,947  0,7583
3,3 3,4 3,9 2.4 3,3

79,4 % 68,8 % 61,5 % 68,9 % 81,1 %
64,6 % 61,3 % 54,4 % 64,3 % 77,0 %
1,0571 0,9846 0,7714 0,9200 0,9667

Nehospitalizovani 142 76 = - -
39814 0,9666
3,4 3,2

78, 7%  78,4%
682%  69,6%
59,86 % 76,88 %

Tabulka 4.7. Prehledové informace o shlucich

40



s Hospitalizovani

Pacienti v shluku ¢islo 5 jsou nejvic aktivni v posilani SMS, ale diky nejvys-
simu procentu poslanych nulovych SMS maji nejmensi primérnou celkovou SMS.
Pacienti ve shluku ¢islo 4 maji nejnizsi pocet hospitalizaci. Shluk ¢islo 3 je slozen
z pacientt, ktefi posilaji nejméné nulovych SMS, ale zaroven i nejméné aktivni v
posilani SMS a jejich primeérna celkova SMS je nizka. Zajimavé ale je, ze maji
nejvyssi pocet hospitalizaci. Pacienti z nejpocetnéjsich shluk§ 1 a 2 maji podobné

charakteristiky, ale procento poslanych SMS se vyrazné lisi.
s Nehospitalizovani

Pacienti v obou shlucich maji podobné charakteristiky, primérna SMS se mirné
lisi. Zajimavym faktem ale je, ze shluk ¢islo 2 je 2x pocetnéjsi nez shluk ¢islo 1.

Pacienti v pocetnéjsim shluku posilaji prumérné vyssi SMS.
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Kapitola 5
Soucasny klasifikator

Pro navrh nového klasifikatoru je tfeba vice prozkoumat stavajici systém. Systém
se diva na sumu aktualné poslané SMS pacienta dany tyden a na sumu otazek 4,
6, 9. Celkovou sumu SMS porovnava s prahem hodnoty 8 a sumu otézek s prahem
hodnoty 3. Jestlize suma ptekroci jeden z prahti, jedna se o primarni alert. Dale
se diva na celou predchozi SMS a jeji sumu. Jestlize suma soucasné a minulé
SMS prekroci prah velikosti 12, pak se také jedna o alert, sekundarni. Nastane-li
alert primarni, ¢i sekundarni, je vyslano upozornéni o mozném zhorseni pacienta.
Pacientova SMS, je systémem zarazena do tiidy podezrelych pro hospitalizaci,
tudiz pacient je pro dany okamzik také povazovan jako podeziely pro hospitalizaci.
Zéavaznost onemocnéni je diagnostikovana lékarem.

V datech dostupnych pro tuto praci vyvstalo 1244 alertii pro celkovou sumu s
prahem 8, pro sumu sloupci s prahem 3 jich vyvstalo 830. Alerti pro sumu dvou
po sobé jdoucich SMS s prahem 12 se vyskytlo pouze 298. Celkem nastalo 1631

priméarnich a sekundarnich upozornéni.

B 51 Vyhodnoceni systému

Struktura dat obsahuje datové zdznamy s datem, kdy nastal alert. Tato prace
se obecné zabyva tim, jak vypadaji data pro hospitalizované a nehospitalizované
pacienty, je tedy zadouci nalézt alerty, které skutecné predchazely hospitalizacim.
Struktura dat ale také obsahuje datové zdznamy s datem podani medikace. Nelze
spoléhat na to, ze vSechny aplikované medikace byly zpétné zaznamenany. Je
ale znamo, ze je-li podana vcas davka medikace, 1ze relapsu predejit, proto se
vyhodnoceni zaméri i na podanou medikaci.

Vyhodnoceni pro hospitalizované a nehospitalizované pacienty je spocteno
zv145t, zejména kvili vyhodnoceni Gspésnosti alertti pred hospitalizaci. Usp&snost
systému udavaji statistické metriky popsané v pouzitych metodach.

Uspésnost stavajiciho systému pro hospitalizované pacienty je hodnocena dle
toho, kdy alerty nastéavaji v ¢asové ose vzhledem k hospitalizaci, viz kapitola 3,

a kdy byla podana medikace po vyvstani alertu.
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Nastal-li alert v kritickém obdobi pred hospitalizaci, ¢i byla-li podana po alertu
medikace do 1 tydne, je alert oznacen za kladné pozitivni (TP). Alerty kdy nebyla
podana nasledné medikace a nenastala hospitalizace béhem 6 tydnt jsou falesné
pozitivni (FP).

Nenastal-li alert v kritickém obdobi, jednd se opominuti a falesné negativni
(FN) upozornéni, jelikoz alert nastat mél. V pripadé, ze alert nenastal v klidovém
obdobi a nebyla podana medikace, pak se jedna o chténé chovani systému a kladné
negativni upozornéni (TN).

V prechodovych obdobich se jedna o alert, ktery nelze s jistotou zaradit do vyse
zminénych tiid, viz kapitola 3. Prechodové obdobi pred hospitalizaci je zatazeno
do tridy prechod 1 a po hospitalizaci prechod 2.

Pro nehospitalizované pacienty je vyhodnoceni snazsi. Celé jejich obdobi je ché-
pano jako klidové a vyhodnocuje se pouze, zda byla poddna medikace po alertu
do 1 tydne. Pro urceni prehlédnutych moznych hospitalizaci slouzi praveé data o
podané medikaci. Nastal-li alert a byla-li nasledné podana medikace, pak se jedna
o kladné pozitivni (TP) tfidu. V opac¢ném pripadé, pokud medikace podéna ne-
byla, alert spadé do tridy falesné pozitivnich (FP). Pokud pacientovi byla poddna
medikace, ale neptedchazel ji alert, jde o prehlédnuté riziko, které spada do tridy
falesné negativnich (FN). Ostatni tydny, kdy alert nenastal a medikace nebyla
pacientovi podéna, spadaji do t¥idy kladné negativnich (TN).

Vsichni Hospitalizovani  Nehospitalizovani

True positive 99 53 46
False positive 1532 406 1126
True negative 27774 6240 21534
False negative 502 434 68

Tabulka 5.1. Vyhodnoceni stavajictho systému

Dle tabulky vyse lze vidét, ze prehlédnuté alerty u hospitalizovanych v poméru
k alerttim, jez nenastaly a nemély nastat, se jedna o velmi malé mnozstvi. Ale
kdyby je systém detekoval a vyvstal alert, pocet chténych alerti by se vyznamné
zvysil. Skupiny prechodit nabyvaji nulovych poc¢ti. Lze tedy usuzovat, ze zvolené
intervaly jsou spravné. Prechodové obdobi pred hospitalizaci by mohlo vyvolavat
alerty, jelikoz pacienti mohou mit rizné dlouha kriticka obdobi. Naopak v ptecho-
dovém obdobi po hospitalizaci neocekavame, vzhledem k uc¢inkiim 1éc¢by, zhorseni
a tedy ani alerty.

Jak lze vidét z tabulek, systém trpi malou sensitivitou. Je zadouci, aby pacient

byl spise bran jako podeztely, Zze u néj dojde k relapsu a dostavil se k doktorovi,
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5. Soucasny klasifikator

Vsichni  Hospitalizovani  Nehospitalizovani

sensitivita 0,1647 0,1088 0,4035
specificita 0,9477 0,9389 0,9503
accuracy 0,9319 0,88224 0,94757
F1 0,0887 0,11205 0,0715
Youden J index 0,1124 0,0477 0,3538

Tabulka 5.2. Vyhodnoceni tispésnostnich metrik soucasného systému

tedy jedna se o mozny falesny poplach, nez aby bylo nebezpeci prehlédnuto a

nebyla tak podana vcas medikace.

I 5.2 Moznosti vylepSeni stavajiciho systému

Na zakladé ziskanych metrik lze nastavovat jednotlivé globalni prahy tak, aby
se zlepsila zejména sensitivita - zlepseni detekce viici prehlédnutym alertim. Lze
zohlednit také to, Zze upozornéni pro 2 po sobé jdouci SMS nastalo témér o tiretinu
méné nez suma sloupcii a témér o ¢tvrtinu méné nez celkova suma. Je mozné, ze
prah je prilis vysoky, nebo se takovéto pripady vyskytuji jen malo diky castym
neposlanym SMS - pacineti ¢asto vynechavaji, viz kapitola 3.

Soucasny klasifikator se zaméruje na konkrétni otazky a téz jim nastavuje prah,

i zde je prostor pro optimalizaci, pokusit se najit nejvhodnéjsi kombinaci otazek.

I 5.3 Vyhodnoceni vylepseni

Vysledky v tabulkéch jasné ukazuji, Ze nastavi-li se pouze jeden z praht (prah pro
sumu dou jdoucich SMS za sebou, prah pro sumu nad celou SMS, prah pro vybrané
otazky) a ostatni zustanou na puvodnich hodnotéch, nejlepsi hodnoty vychézi
pro nejmensi mozny prah, a to prah velikosti 1. Presto je sensitivita pro vsechny
pacienty nizkd, v nejlepsim mozném pripadé dosahuje 49 %. Jedna se o zménény
prah pro dvé po sobé jdouci SMS, z ¢ehoz 1ze usuzovat, ze pripad nastava casto.
Ze shlukové analyzy pro vSechny pacienty vime, ze shluk obsahujici 70 % vsSech
hospitalizovanych pacientti ukézal primérnou SMS 0,8834. Ze shlukové analyzy
pouze pro hospitalizované pacienty vime, ze primérna nejnizsi SMS je 0,7583 a
nejvyssi 1,0619.

Suma dvou sobé jdoucich SMS s prahem 1 je tedy tak nizka, Ze to nelze pova-
zovat za alertni hodnotu. Za alertni hodnotu by se mohl povazovat prah pro sumu
2 za sebou jdoucich SMS s hodnotou 2 a 3, kde je sensitivita 43,7 %, resp. 41,2 %.
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5.3 Vyhodnoceni vylepseni

1 2 3 4 5 12
sensitivita 0,4904 0,4371 0,412 0,3593 0,3197 0,1647
specificita 0,7093 0,763  0,7909 0,8321 0,8527 0,9477
accuracy 0,7046 0,7562  0,7828 0,8222 0,8417 0,932
F1 0,066 0,0705  0,0744 0,0782 0,0769 0,089

Youden J index 0,1997 0,2002 0,202884 0,1915 0,1724 0,1124

Tabulka 5.3. Prah pro sumu 2 po sobé jdoucich SMS

1 2 3 4 5 6 7 8
sensitivita 0,4264 0,3614 0,3249 0,2516 0,2144 0,1881 0,1697 0,1647
specificita 0,7719 0,8313 0,8796 0,9105 0,9299 0,9421 0,9463 0,9477
accuracy 0,7645 0,8216 0,8682 0,897 0,9153 0,9269 0,9307 0,932
F1 0,0713 0,0774 0,0923 0,0905 0,0933 0,0943 0,0896 0,0887

Youden J index 0,1983 0,1927 0,2045 0,1621 0,1443 0,1303 0,116 0,1124

Tabulka 5.4. Prah pro sumu celé SMS

1 2 3
sensitivita 0,237864 0,182119 0,164725
specificita 0,90859 0,938148 0,947724
accuracy 0,894864 0,922933  0,931989
F1 0,084751 0,086854  0,08871

Youden J index 0,146454 0,120267 0,112449

Tabulka 5.5. Prah pro otédzky 4, 6 a 9

U prahu pro sumu jedné SMS lze povazovat za alertni hodnotu 2, kde je sensi-
tivita 36,1 %. Tedy podobny vysledek jako pro prah s hodnotou 4 pro sumu dvou
po sobé jdoucich SMS.

I nejmensi prah 1 pro vybrané otazky ukazuje velmi malou sensitivitu, pouhych
23%. Nemé velky vyznam nastavovat pouze prah pro tyto vybrané otdzky.

Tabulka nize predstavuje nejlepsi vysledky pro kombinace vSech trech praht

[suma SMS, suma otézek, suma 2 SMS].

Hodnota prahu  [8,3,1] [8,2,1] [63,1] [7,3,1] [7.21] [6,2,1]

sensitivita 0,4941 0,4859 0,4844 0,4837 0,4821 0,4821
specificita 0,7093 0,7107 0,7129 0,7108 0,7118 0,7134
accuracy 0,7046  0,7059 0,7081 0,7060 0,7070 0,7085
F1 0,0660 0,0655 0,0659 0,0653 0,0650 0,0655

Youden J index 0,2034 0,1966 0,1973 0,1945 0,1939 0,1955

Tabulka 5.6. Prahy pro kombinace vSech t¥i prahu
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[4,2,1] [10,8,2] [4,6,9]

sensitivita 0,4941 0,4934 0,4904
specificita 0,7093 0,7088 0,7093
accuracy 0,7046 0,7042 0,7046
F1 0,0660 0,0666 0,066

Youden J index 0,2034 0,2022 0,1997

Tabulka 5.7. Vysledky metrik pro nejlepsi kombinace t¥i otdzek pti prahu velikosti 3

Puvodni prahy [8, 3, 12| odpovidaji nejhorsi mozné sensitivité ze vSech kom-
binaci, pouhych 16,47 %. 7Z vysledku je patrné, ze vyssich sensitivit je dosazeno
hlavné diky snizenému prahu pro sumu dvou po sobé jdoucich SMS.

Pro vyhodnoceni nejlepsi kombinace tii otazek byly nastaveny prahy s nejlep-
simi vysledky z tabulky 5.6. Nejlépe vysly kombinace otézek [4,2,1] a [10,8,2].
V analyze hierarchickym shlukovanim se podobné skupiny otazek nevyskytuji.
Je nutné ale podotknout, ze vSechny kombinace t¥i otazek mély velmi podobné
vysledky. Lze tak soudit, Zze zadné tii kombinace nemaji vyraznéjsi vahu pro kla-
sifikaci.
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Kapitola §
Navrh a implementace nového

klasifikatoru

Pti navrhu nového systému se vychéazi ze ziskanych znalosti béhem explorativni
analyzy. Vzhledem k tomu, Ze ptuvodni systém je pomérné jednoduchy a vyuziva
pouze nastavenych prahti, spolecnych pro vSechny pacienty, jeho vysledky nejsou
optimalni. Cilem je tedy vyzkouset jinou metodu, ktera je sofistikovanéjsi a ne-
nastavuje pouze pevny prah. Jelikoz chceme dosahnout klasifikace do dvou trid

(podezrely /nepodeztely), vystac¢ime si s linedrnim klasifikdtorem.

B 61 Apriorni rozrazeni pacienti do shluki

Pti vstupu do programu ITAREPS 1ékaii uvadéji o pacientovi informace jako je
pohlavi, datum narozeni a pocet zaznamenanych relapst. Dle predchoziho zkou-
mani toto nejsou vhodna data, ktera by mohla sama o sobé vyznamné slouzit pro
klasifikator. Shlukovani pacientti dle symptomi ukazuje zajimavé vysledky, a tak
se nabizi jej pouzit jako priméarni pohled na pacienty.

Celkovy pohled na pacienty a jejich shluky slouzi jako dobré voditko, a proto
budou pacienti rozdéleni do 2 shlukl, ¢imz bude dosazeno individualizace diky
podobnosti pacientti dle jejich symptomu. Kazdého nového pacienta zaradime do

nejvhodnéjsiho shluku dle vzdélenosti od stfedu vybudovanych shlukii.

B 6.2 Kiasifikace na podezielé a nepodezrelé

Prvni pristup ostitkovani pacienta spoc¢iva v tom, zda byl hospitalizovan (tedy
100 % rizikovy), ¢i nikoliv (tfidy -1, 1), jsou zohlednény i medikace podané vcas
do jednoho tydne od vyvstani alertu.

Kazdy shluk z apriorniho rozirazeni je naucen pomoci linedarniho klasifikatoru
SVM pomoci téchto stitkt a poté predikuje kazdého nového pacienta, zda je rizi-

kovy, ¢i nikoliv.
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Jako vstupni data pro klasifikdtor byly pouzity vSechny SMS, predchozi SMS,
byla-li pfitomna a pridruzené priznaky. Jeden radek priznakt obsahoval 2 SMS

(2 x odpovéd pacienta na 10 otdzek daného pacienta.

Jak napriklad takova sada priznaki mohla vypadat pro nehospitalizovaného a

hospitalizovaného pacienta:
2000000000200000000 0]

0001000000200000000 0]

Neplati, ze ¢im vice priznakii, tim lépe se klasifikator natrénuje, a proto budeme

postupné zkousSet kombinace, jejichz vysledky budou uvedeny v kapitole 6.4.

Pritazeni daného row-setu do ptislusné t¥idy (podeziely/nepodeziely z hospita-
lizace) zajistuji stitky podezrely/nepodeziely (pro SVM Kklasifikator to jsou stitky
1/-1) popsané vyse.

I 6.3 Priabéh experimentu

Cely proces uceni probihd na trénovaci mnoziné, nad kterou se vyhodnocuje tré-
novaci chyba. Pro vyhodnoceni nastaveni nejlepsich parametrii klasifikdtoru je
pouzita valida¢ni mnozina, nad kterou se iteruji rizné hodnoty pro dany kernel,
¢i penalizacni konstantu. K findlnimu vyhodnoceni slouzi testovaci mnozina dat za
pouziti nejlepstho mozného modelu nalezeného nad mnozinou validac¢ni. Data jsou
rozdélena na trénovaci/testovaci mnozinu v poméru 70/30. Pti vytvareni skupin
je dbano na to, aby bylo vzdy brano stejné procento hospitalizovanych a nehospi-
talizovanych. Taktéz je zadouci, aby vstupni data byla kvalitni, a tedy aby nebyla
neuplna. Jelikoz vime, ze nékteri pacienti nemaji urcené symptomy vibec, nebo
ze neposilali nékteré tydny SMS, je treba tyto rowsety dle potieby odstranit. Tré-
novaci data jsou dale délena na skutecné trénovaci a validaéni v poméru 70/30.

Pomoci testovaci sady dat je pouze ovéfen natrénovany SVM model.
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6.3 Priibéh experimentu

Vstupni data

MNadvzorkovani minoritni tfidy

Rozdéleni dat na trénovaci a
testovaci mnoZinu v pomeéru
70:30

Rozdéleni dat na trénovaci a TRAIN T
validaéni mnoZinu v poméru

70:30

Rozfazeni trénovacich dat do .
2 shlukd pomoci k-means TRAIN - = VAL Uréeni pfisluénosti do shiukd
validaénim datim
Y .
SHLUK 1 SHLUK 2

Urceni pfisluénosti do shlukd
testovacim datim

Vipoéet SVM modelu s rdznymi parametry

SVM Model SHLUK 1 SVM Model SHLUK 2

A

Vybér nejvhodnéjsino SVM modelu pro kazdy
shluk pomoci ovéfeni testovacich dat

Obrazek 6.1. Diagram prubéhu experimentu trénovani a validovdani SVM modeli.

Jedna se o casové narocny postup, jelikoz se jedna o vyhodnoceni trénovani
pro oba shluki, tak i celych dat. Vysledky z trénovani SVM modelu nad celymi
daty slouzi jako porovnani k individualizovanému trénovani nad shluky. Vysledky
budou reportovany v podobé metrik sensitivity, specificity, presnosti, F'1, Youden

J indexu v prilohdch. Nize budou zminény a popsany nejlepsi vysledky.

B 6.3.1 Nadvzorkovani, podvzorkovani

Vstupni data obsahuji nevyvazena data. Poztivini t¥ida je zastoupena vuci nega-
tivni tfidé v pomeéru 1:50. Prvni experimenty testovaly uc¢eni SVM modelu nad
podvzorkovanymi daty, ale ukazalo se, ze vysledky nebyly tak priznivé jako pro

nadvzorkovanou sadu dat.

B 6.3.2 Volba penalizace

Pro kazdou sadu ptiznaka (1 SMS, 2 SMS) se ndhodné vygeneruji nadvzorko-
vana data a 5 x se krizové validuji Monte Carlo metodou, kdy ndhodné se vybere

trénovaci a valida¢ni mnozina v pomeéru 70:30.
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B 6.3.3 Volba pfiznakového prostoru

Zameérime se na to, zda si klasifikator vystaci se stejnymi daty, jako ma k dispozici
stavajici systém. Urcité je pro nas zajimavé, zda si stavajici klasifikator poradi
(a jak) s méné informacemi, pripadné stejnymi a zda lépe. Modelu bude nejprve
predlozena sada dat obsahujici pouze prvni SMS samostatné, poté dvé po sobé
jdouci SMS. Jestlize neexistuji dvé po sobé jdouci SMS, pak je zdznam bran jako

neuplny a je pro uceni vytrazen.

B 6.4 Vysledky

Vysledky pro rozdélena data do shlukia vychéazi 1épe, nez nad celymi daty. To je
pozitivni zprava, jelikoz to potvrzuje, ze ma smysl aplikovat metody, které napo-
mohou systému byt vice individualizovanym. Celkovy proces trénovani, validace a
testovani je velmi naroc¢ny, a tak po predchozich experimentech byl zvolen rozsah
pro penaliza¢ni konstantu od 1 do 100 logaritmicky:.

Tabulka nize ukazuje vybrané vhodné vysledky pro uceni nad daty obsahujici
1 SMS.

Shluk 1, C = 10 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,4306  0,4181 0,437
specificita 0,9041  0,8828 0,9045
accuracy 0,6743  0,6542 0,6768
F1 0,5620  0,5433 0,5684
Youden J index 0,33477 0,301 0,3416
Shluk 2, C = 100 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,4599  0,4687 0,4599
specificita 0,8988  0,8971 0,8988
accuracy 0,68575 0,688 0,6857
F1 0,5869  0,5945 0,5899
Youden J index 0,3587  0,3658 0,3587
Upln4 data, C = 215 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,3956  0,2915 0,2989
specificita 0,9040 0,8931 0,8928
accuracy 0,6618  0,5978 0,5977
F1 0,5271  0,4157 0,4247
Youden J index 0,2996 0,1846 0,1917

Tabulka 6.1. Vysledky trénovani a validace nad daty obsahujici 1 SMS.

Specificita je podobnd u vSech dat, vychazi velmi vysoka okolo 90 %, to znaci o

spravné detekci vzorku spadajicich do negativni tiidy. Sensitivita je ale o poznani
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lepsi u dat rozdélenych do shlukt. Pro shluk druhy je sensitivita az 90 %. Vysledky
pro data ve shlucich jsou dobré, oproti iplnym datim, kde je sensitivita okolo 25 %
a penalizac¢ni konstanta nejvyssi.

Vysledky pro data obsahujici 2 za sebou jdouci SMS pro oba shluky jsou po-
dobné, sensitivita 68 % a specificita 87 %. Ackoliv je vysledek pro druhy shluk o
néco horsi nez pro data obsahujici pouze 1 SMS, pro prvni shluk je vyznamné
lepsi. Metrika specificity pro uplna data ukazuje selhani v detekci negativnich

vzorkl, specificita naopak ukazuje vybornou detekci pozitivni tridy.

Shluk 1, C = 10 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,305  0,2989 0,3088
specificita 0,8688 0,858 0,8612
accuracy 0,5749  0,5687 0,5693
F1 0,4279  0,4177 0,4311
Youden J index 0,1738  0,1569 0,17
Shluk 2, C = 10 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,2365 0,185 0,2239
specificita 0,9671  0,9709 0,9726
accuracy 0,6948 0,6843 0,6986
F1 0,3662  0,2994 0,3523
Youden J index 0,2036  0,1559 0,1966
Uplnéd data, C = 10 TRAIN VALID TEST
sensitivita 0,225 0,2188 0,222
specificita 0,9173  0,9106 0,9144
accuracy 0,5736 0,57 0,5675
F1 0,3438  0,3338 0,3396
Youden J index 0,1423  0,1294 0,1364

Tabulka 6.2. Vysledky trénovani a validace nad daty obsahujici 2 SMS.

Vysledky potvrzuji, Ze individualizovany klasifikator nad daty rozdélenych do
shluki, vybranych dle predchozi analyzy, funguje v pripadé volby spravnych para-
metri a vstupnich dat vyraznéji lépe nez ptivodni systém i po nalezeni optiméalnich

prahti.

B 65 Mozna vylepseni

Prace pouziva standardni implementaci MatLab SVM a vysledky byly lepsi v
porovnani s knihovnou LibSVM [13] za nastaveni stejnych podminek. Knihovna
LibSVM patii k jedné z nejpouzivanéjsich knihoven a je to jisté jen otazkou
spravné kombinace parametrii pro SVM klasifikaci. Cilem této prace ale neni na-
jit nejlepsi mozny klasifikator, ale vhodnou alternativu, ktera da zaklad pro dalsi

zkoumani a vytvareni vice individualizovaného systému.
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Systému by mohlo pomoci zvétseni poétu pozitivnich prvki, a tak o néco snizit
nevybalancovana data. Toho 1ze docilit napriklad zvazenim doby, kdy jiz pred
podanim medikace pacient muze vykazovat zhorseni stavu. Je nepravdépodobné,
ze by se zména udala béhem 1 tydne, kdy vyvstal alert, ale nejspise jiz par tydni
predem.

Také metody, jak pracovat s nevybalancovanymi daty mohou byt mnohem sofis-
tikovanéjsi, napiiklad SMOTE a ADASYN [14-15]. Obecné trénovani nad nevy-
vazenymi daty je v poslednich letech velmi zkoumané a zivé téma, jelikoz takovych

pripadil v redlném svété existuje mnoho.
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Kapitola I
Zaver

Prace se vénuje analyze dat dostupnych z programu ITAREPS. Celkovy pocet pa-
cientt ¢ita 280 pacientt, z ¢ehoz 59 podstoupilo hospitalizaci béhem ITAREPS.
Dvéma hospitalizacemi si proslo 15 pacientii a tfemi pouze 5, intervaly mezi jed-
notlivymi hospitalizacemi se zkratily a délka samotné hospitalizace se prodlouzila.
Béhem zkouméni bylo zjisténo, Ze zhruba 20 % pacientu a 64 % rodinnych pri-
slusniktu posila alespon 70 % ocekavanych SMS. Jedna se o chybéjici tidaje, které
bylo tfeba nahradit Not A Number hodnotou. Po doplnéni chybéjicich tydni bylo
mozné zkoumat odpovédi tcastnikll v Case a pozorovat tak typické pribéhy. Ze
vSech poslanych SMS je 70 % obsahujici nulové odpovédi na otdzky. To neni pre-
kvapujici, jelikoz pacienti jsou vétsinu ¢asu v klidu a také nehospitalizovani tvori
majoritni skupinu. I pfes velmi variabilni data u hospitalizovanych pacient bé-
hem ITAREPS byly objeveny trendy, které odpovidaji ocekavani. V klidovém
obdobi pacienti posilaji prumérné nizsi SMS, v kritickém obdobi (6 tydnu pred
hospitalizaci) posilaji zvysené hodnoty, které opét klesaji po odeznéni ti¢inkt me-
dikace podavané béhem hospitalizace. Z vyhodnocovani jsou vytazeny prechodova
obdobi, ktera by mohla zkreslovat pribéhy. Jednd se o prechodové obdobi pred
kritickym obdobim, kdy je tézké urcit presny tyden, kdy se pacient zacal zhorso-
vat, a o prechodové obdobi po hospitalizaci, kdy pacient byva utlumeny po lécbé.
Klidova obdobi pred a po hospitalizaci byla na zékladé statistik sloucena. Klidova
obdobi hospitalizovaného a nehospitalizovaného pacienta nepochazi ze stejného
rozdéleni a ani z rozdéleni se stejnymi mediany. Protoze chceme zjistit co nej-
vice informaci o rozdilnosti o pacientech, dalsi zkoumaéni se tykalo hlavné skupiny
hospitalizovanych a nehospitalizovanych béhem ITAREPS. Rodinni ptislusnici ne-
byli dale zkoumani z divodu toho, zZe jejich tcast neni povinnda, a proto mnoho
pacientii rodinného ptislusnika nemélo. Také statistiky ukazuji, Ze se neshoduji
hodnoceni rodinnych prislusnikit béhem klidovych obdobi hospitalizovanych paci-
ent.

Metoda PCA ukézala, Ze jednotlivé otédzky jsou hodné zavislé. Prvni hlavni kom-
ponenta pro kritické obdobi a klidova obdobi obou skupin je sycena rovnomérné
vsemi otdzkami. U klidovych obdobi je zajimava druha a tfeti komponenta. Druha

hlavni komponenta je pro klidova obdobi obou skupin sycena zejména otazkou ¢. 1
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(zhorSeni spanku) a ¢. 9 (slySeni nepfitomnych hlasi). Tteti komponenta je také
zastoupena otézkou ¢. 1. Pro hospitalizované navic jesté ¢. 9 a nehospitalizované ¢.
7 (ztrata energie a zdjmu). Déle byla zkouména podobnost jednotlivych otézek za
pomoci hierarchického shlukovani riznych vzdalenosti a metrik. Nékteré shluky se
pro rizné kombinace vypoc¢ti opakovaly. Diky malym vzdalenostem mezi shluky
nelze ale Tici, Ze existuji vyznamnéjsi shluky. Nehierarchické shlukovani ukazuje,
ze pacienti posilajici nulové SMS spadaji do spolecniho shluku. Stfed pro druhy
shluk nabyva nejvétsich hodnot pro kritické obdobi hospitalizovaného a naopak

nejmensi pro klidové obdobi nehospitalizovaného.

Dalsi cast se zabyvala symptomy, které zadava offline do systému doktor pri
vstupni prohlidce do programu ITAREPS. Data ale ukazuji, ze nékteri pacienti
nemaji symptomy zaznamenany. Dalsi zajimavou skupinu tvori pacienti, kteri maji
symptomy nulové. To znamenad, ze jsou bud nevyjadrené a symptomy u nich ne-
propukly, nebo jsou Spatné zpracovany a zaznamenany. Protoze se jedna o po-
¢etnou skupinu, 72 pacientt, tedy 1/4 z celkového poétu. Prace déale graficky
ukazuje, kolik pacienti prodélalo ur¢ity pocet hospitalizaci do zapojeni do pro-
gramu ITAREPS. Korela¢ni koeficient ukazuje na stiedni az mirné vyznamnou
korelaci pro pocet hospitalizaci a rokem prvniho vyskytu. To je v celku logické,
jelikoz lze usuzovat, ze ¢im drive byl zaznamenan prvni relaps, tim vice relapsii a
hospitalizaci celkem pacient utrpél. Neni totiz viitbec snadné podchytit priznaky
véas. Vypocty nepotvrdily vyznamné zavislosti mezi poctem hospitalizaci pred a
béhem ITAREPS a celkovou sumou symptomi. Mezi posilanymi SMS a jednotli-
vymi stupni zavaznosti symptomu je tézké vypozorovat zavislosti. Je ale patrné,
ze pro symptomy 4. stupné pacienti posilaji velmi nizké hodnoty. Nizké hodnoty
SMS také nalezi priznaktim 3. stupné, az na priznak pozitivni, ktery ma v cel-
kovém pohledu nizkou primérnou SMS, ale oproti ostatnim symptomtim o tad
vyssi. Pro zkoumani zavislosti symptomt byla opét pouzita metoda PCA. Odha-
luje, Ze pro pacienty s pouze vyjadrenymi priznaky je prvni hlavni komponenta
zastoupena nesourodé, zatimco pro pacienty véetné nevyjadienych symptomi je

zastoupeni vsech symptomti pomérné rovnomeérné.

Dilezitou ¢asti této prace je objeveni podobnosti mezi pacienty na zakladé jejich
symptomiu. Pacienti ze shluku s primérné vyssimi hodnotami symptomii posilaji
prumérné vyssi SMS, nez pacienti s primérné nizsimi hodnotami symptomi.

Druha cast prace se vénovala souc¢asnému systému, jeho vyhodnoceni a navrhu
nového, individualizovaného, systému pomoci strojového uceni a vysledki z ex-

plorativni analyzy. Vyhodnoceni pomoci statistickych metrik ukézalo, ze celkova

sensitivita systému je prilis mala. Nizka sensitivita je nezadouci a to z toho du-
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vodu, zZe to znamena prehlédnuta rizika. Ke zlepSeni sensitivity pomohla zména
jednotlivych prahi. Nicméné nejlepsi vysledek prinesly ptivodni prahy pro celko-
vou sumu SMS a sumu t¥{ ptivodnich otazek, zménil se pouze prah pro dvé SMS
jdouci za sebou z 12 na 1. Konkrétni kombinace otazek nema prilis velkou vahu,

jelikoz vSsechny kombinace vychazi dle statistik velmi podobné.

Statistické metriky klasifikace nad shlukovanymi daty pomoci SVM modelu pti-
nasi skvélé vysledky, az 89 % sensitivitu a 90 % specificitu pro jeden ze shluku se
vstupnimi daty obsahujici 1 SMS. Vysledky pro 2 po sobé jdouci SMS nejsou tak
vysoké, ale stabilni pro oba dva shluky, a to sensitivita 70 % a specificita necelych
90 %. Vysledky jak pro 1 SMS, tak pro 2 SMS nad tUplnymi daty, tedy nerozdéle-
nych do shluki, jsou vysledky podstatné horsi, sensitivita je vysoka, ale specificita
nizka. Ackoliv explorativni analyza poukazuje na nékolik problémiu (chybéjici za-
znamy, mnoho nulovych SMS), ale SVM algoritmus si s nimi dokazal poradit. Vy-
hodou je, zZe se nemusi nastavovat jednotlivé prahy pro konkrétni SMS. Avsak doba
trénovani a validaci penaliza¢ni konstanty byla pomérné dlouha. Jelikoz nebylo ci-
lem hledat optimalni nastaveni algoritmu, prace se tim zabyvala spise okrajové.
Jednotlivé parametry SVM trénovani mohou byt predmétem dalsiho zkoumani.
Stejné tak vyuziti jinych knihoven. Napriklad SVMLight byla pouzita pro tré-
novani nad nevyvazenym data setem bez jakékoliv dpravy dat a prinasi dobré
vysledky [16]. Moznou variantou jsou i jiné algoritmy, napiiklad neuronové site,

které si mohou poradit lépe s netplnymi a nevyvazenymi daty.

Jednoduchou moznosti optimalizace pro uc¢eni SVM modelem je tprava vstup-
nich dat. V praci bylo implementovano podvzorkovani a nadvzorkovani. Existuji
ale i vice sofistikované algoritmy vychézejici z rozlozeni a heuristiky dat. Jelikoz
byla pozitivni tfida 50x mensi nez tfida negativni, stoji za uvazeni, zda lze tridu
pozitivni zvétsit. Bylo by mozné diskutovat s doktory, v jakych pripadech pacienti
dostavaji medikaci. Naptiklad zda uz pred podanim medikace pacienti vykazuji
zhorseni nékolik tydnt predem. Pak by se dala tfida pozitivnich vzorku rozsirit o
nékolik tydnt pro kazdou medikaci a zpresnit tak detekci klasifikatoru. Pro ptes-
nejsi detekei by i pomohlo, kdyby doktori zaznamenavali, zda se jednalo pouze
o upravu medikace, ¢i skutecné podani davky pro predejiti dalsimu zhorsovani
stavu pacienta. Momentalné vstupni data tento zaznam neobsahuji, je nutné brat

na zretel, ze to muze zanaset do systému nepresnosti.

Prace nastinila nékteré problémy, které vznikaji jiz pfi samotném shéru dat
(nepochopeni systému hodnoceni zhorsovani/zlepsovani stavu, mnoho neposla-
nych SMS, chybéjici symptomy, dodatecné informace o divodu podani medikace).

Vzhledem k dobrym vysledkiim kontrolované studie [2], kde se dbalo na ¢astou
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kontrolu pacienta, vyplnovani a posilani SMS, se mize jednat o problémy zané-
Sejici nepresnosti branici presnéjsimu vyhodnoceni. Experimentalni vyhodnoceni
soucasného systému pomoci zmény prahti ukazuje, ze lze dosdhnout lepsich vy-
sledkii i v soucasném systému. Nejlepsi vysledky dosahuji 49 % sensitivity, coz je
oproti soucasnym 17 % velké zlepSeni. Strojové uéeni v kombinaci s individualizaci
pomoci shlukovaci metody k-means dle symptomu potvrzuje, ze méa smysl se dale
zabyvat individualizaci, zpresnovanim vstupnich dat a rfeseni otazek vznikajicich s
ulohami strojového uceni -konkrétni parametry, nevyvazené zastoupené pozitivni

a negativni ttidy apod.

56



Literatura

[1] et al. Spaniel, F. ITAREPS: Information Technology Aided Relapse Preven-
tion Programme in Schizophrenia. Schizophrenia Research. 2008, 98 (1-3),

2] H. et al. Komatsu. Effectiveness of Information Technology Aided Relapse
Prevention Programme in Schizophrenia excluding the effect of user adhe-
rence: a randomized controlled trial.. Schizophr Res.. 2013, 150 (1),

[3] A. Barbato. Schizophrenia and public health. 1998.
http://www.who.int/mental_health/media/en/55.pdf 7ua=1.

[4] American Psychiatric Association. DIAGNOSTIC AND STATISTICAL MA-
NUAL OF MENTAL DISORDERS 4TH EDITION. 2000.

[5] Institut biostatistikya analyz. PSYCHIATRRICKA PROPEUDETIKA.

http://telemedicina.med.muni.cz/psychiatricka-propedeutika/index . php?pg=

text.

[6] American Psychiatric Association. DIAGNOSTIC AND STATISTICAL MA-
NUAL OF MENTAL DISORDERS FIFTH EDITION. 2014.

[7] M. et al. Herz. A program for relapse prevention in schizophrenia: a controlled

study.. Arch Gen Psychiatry. 2000, 57 (3),

[8] Chih-Jen Lin Chih-Chung Chang. LIBSVM — A Library for Support Vector
Machines. 2016.

https://www.csie.ntu.edu.tw/"cjlin/1libsvm/.

9] G. James. An Introduction to Statistical Learning. Springer, 2013. ISBN 978-
1-4614-7138-7.

[10] Michael K. Skinner M. Muksitul Haque a Lawrence B. Holder. Imbalanced
Class Learning in Epigenetics. Journal of Computational Biology. 2014, 21
(17),

[11] Louise C Showe Malik Yousef, Segun Jung a Michael K. Showe. Learning

from positive examples when the negative class is undetermined- microRNA
gene identification. Algorithms Mol Biology. 2008, 3 (2),

[12] J. Rachoch. PSYCHIATRIE, Proni vyddni. Galén, 2001. ISBN 80-7262-140-
8.

57


http://www.who.int/mental_health/media/en/55.pdf?ua=1
http://telemedicina.med.muni.cz/psychiatricka-propedeutika/index.php?pg=text
http://telemedicina.med.muni.cz/psychiatricka-propedeutika/index.php?pg=text
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

[13] MATHWORKS. Support Vector Machines for Binary Classification. 2016.
https: //www . mathworks . com/help/stats/support-vector-machines-for-binary-

classification.html.

[14] V. Chawla. SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique. Journal
of Artificial Intelligence Research. 2002,

[15] H Haibo. ADASYN: Adaptive synthetic sampling approach for imbalanced
learning. Neural Networks. 2008,

[16] J. Brank. Training text classifiers with SVM on very few positive examples.
Microsoft Research. 2003,

58


https://www.mathworks.com/help/stats/support-vector-machines-for-binary-classification.html
https://www.mathworks.com/help/stats/support-vector-machines-for-binary-classification.html

Pfiloha A
Vysledky trénovani nad daty obsahujici
1 SMS

Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,1931 0,1921 0,1918 0,4438 0,1975
Specificita 0,9399 0,941 0,9386 0,8995 0,9399
Accuracy 0,5666 0,5651 0,5657 0,6628 0,5691

F1 0,3081 0,3073 0,3068 055735 0,314
Youden 0,1329 0,133 0,1304 0,3433 0,1374
Validaéni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita  0,1844 0,1893 0,1969 0,433 0,1827
Specificita  0,9358 0,9323 0,9356 0,9051 0,9373
Accuracy 055621 0,5683 0,5685 0,6587 0,5615

Fl 0,2968 0,3013 0,312 0,5652 0,2935
Youden 0,1202 0,1216 0,1325 0,3381 0,1199
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita  0,1925 0,1916 0,1942 0,4197 0,1942
Specificita  0,9402 09393 0,9391  0,9005 0,9397
Accuracy 0,5666 0,5658 0,567  0,6564 0,5673
F1 0,3074 0,306 0,3094 0,5495 0,3096
Youden 0,1326 0,1309 0,1333  0,3202 0,1339

Obrazek A.1. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 1 SMS pro shluk 1
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Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 04106 04401 0,4368 0,194 0,4371
Specificita 0,9058 0,9033 0,9039 0,937 0,9026
Accuracy 0,0643 0,6789 0,6743 0,5685 0,6742

F1 0,544 0,5769 0,5686  0,3078 0,5683
Youden 0,3163 0,3494 0,3406 0,131 0,3396
Validaéni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,406 0,078 0,6596 0,5412 0,3138

Specificita  0,4386 0,9035 0,6735 0,5669  0,3352
Accuracy 0,4285 0,9066 0,6732 0,561 0,3344

Fl 0,197 0,9362 0,5673 0,3121 0,1317
Youden -0,1554 0,8113 0,333 0,1081 -0,3511
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita  0,3981 0,908 0,6643 0,5313 0,3061
Specificita  0,4329 0,8991 0,676 0,5608 0,3313

Accuracy 04221 0,908 0,6758 0,5544 0,33
F1 0,1924 10,9386 0,5705 0,306 0,1293
Youden 0,169 0,807 0,3403 0,0921 -0,3626

Obrazek A.2. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 1 SMS pro shluk 2
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Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,2439 0,2451 0,2438 0,2464 0,2662
Specificita 0,9215 0,9197 0,9197 0,9211 0,9102
Accuracy 0,5853 0,5836 0,5823 0,5851 0,5895

F1 03688 0,371 0,3678 0,3717 0,3929
Youden 0,1654 0,1648 0,1635 0,1676 0,1764
Validaéni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,24 02416 02451 02448 0,2628

Specificita  0,9205 0,9178 0,9215 0,9222 0,9089
Accuracy 0,5838 0,587 0,5853 0,5862 0,5912

Fl 0,3647 0,3645 0,3683 0,3703 0,3896
Youden 0,1604 0,1595 0,1666 0,169 00,1717
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita  0,2339 0,2359 0,2342  0,2356  0,2556
Specificita  0,9232 0,9219 0,923  0,9246 0,9129
Accuracy 0,5838 0,586 0,5838 0,5853 0,5897
F1 0,3562 0,3594 0,3566 0,3589 0,3808
Youden 0,571 0,1578 0,1572 0,1603 0,1685

Obrazek A.3. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 1 SMS pro tUplné data
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Pfiloha B
Vysledky trénovani nad daty obsahujici
2 SMS

Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 09558 0,9763 00,9288 0,6804 09772
Specificita 0,1314 0,0941 0,1882 0,8706 0,1204
Accuracy 0,5906 0,5889 05548 0,6104 0,5905

F1 0,7278 0,7267 0,6748 0,7408 0,727
Youden 0,0872 0,0704 0,1169 0,5511 0,0977
Validacni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,9503 0,9757 0,9261 0,6886 0,9722
Specificita 0,1326 0,1035 0,1926 0,872 0,1165
Accuracy 0,5801 0,594 0,556 0,5989 0,5872

F1 0,7124 0,7244 0,6704 0,7321 0,7215
Youden 0,0829 0,0792 0,1187 0,5606 0,0887
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,9561 0,9755 0,9265 0,7022 0,9772
Specificita 0,1292 0,0974 0,1857 0,8847 0,1171
Accuracy 0,5714 0,5755 0,5432 0,5859 0,5773
F1 0,7047 0,7133 0,6611 0,7202 0,7153
Youden 0,0853 0,0728 0,1122 0,5869 0,0943

Obrazek B.4. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 2 SMS pro shluk 1
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Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,0525 0,0575 0,6793 0,5356 0,0218
Specificita 0,9901 0,9899 0,8641 0,847 0,9883
Accuracy 0,6757 0,745 0,763 0,5932 0,5863

F1 0,0971 0,1061 0,7582 0,6453 0,042
Youden 0,0426 0,0474 0,5434 0,3825 0,0102
Validaéni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,0505 0,0505 0,6835 0,5288 0,0141
Specificita 0,988 0,989 0,8768 0,8491 0,9844
Accuracy  0,6605 0,7452 0,765 0,5906 0,5676

F1 0,0945 0,0929 0,7635 0,6428 0,0274
Youden 0,0385 0,0395 0,5602 0,3778 -0,0015
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,0458 0,0458 0,7077 0,5509 0,0166
Specificita 0,988 0,9861 0,8764 0,85 0,9857
Accuracy  0,6882 0,7435 0,7891 0,5949 0,586
F1 0,0849 0,0848 0,7764 0,6543 0,032
Youden 0,0339 0,0319 05841 0,4009 0,0023

Obrazek B.5. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 2 SMS pro shluk 2
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Trénovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100
Sensitivita 0,9011 0,9023 0,9021 0,8997 0,8997
Specificita 0,196 0,1912 0,1953 0,1935 0,1992
Accuracy  0,5528 0,5484 0,5516 0,5488 0,5505

F1 0,6701 0,6677 0,6698 0,6673 0,667
Youden 0,097 0,0935 0,0974 0,0932 0,0989
Validaéni

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,8989 0,9043 0,9017 0,9035 0,8973
Specificita 0,1929 0,1959 0,1969 0,1991 0,2028
Accuracy  0,5417 0,5486 0,5493 0,5519 0,5502

F1 0,6618 0,6664 0,6658 0,6686 0,6665
Youden 0,0917 0,1002 0,0986 0,1027 0,1
Testovaci

Cost 1 3,1623 10 31,6228 100

Sensitivita 0,898 0,9013 0,8985 0,8991 0,8976
Specificita 0,2027 0,2009 0,2018 0,2014 0,2088
Accuracy  0,5414 0,5419 0,541 0,5426 0,5406
F1 0,6562 0,657 06559 0,656 0,6577
Youden 0,1007 0,1022 0,1003 0,1005 0,1064

Obrazek B.6. Vysledky trénovani nad daty obsahujici 2 SMS pro tuplna data
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