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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva klasifikaci dat pacientt s podezienim na nador zaludku.
Cilem préce bylo navrhnout a vytvorit klasifika¢ni model, ktery by klasifikoval pacienty na
zakladé jejich zmérenych parametri na nemocné s karcinomem zaludku a zdravé jedince.
Pouzity byly dva algoritmy selekce priznaku (SFS a ReliefF') a pét riznych klasifikacnich
modelt (k-NN, SVM, naivni Bayestuv klasifikator, rozhodovaci strom a neuronova sit).
Vysledky klasifika¢nich algoritmt jsou porovnany a neuronova sit je vyhodnocena jako
nejlepsi metoda.

Klicova slova: klasifikace, karcinom zaludku, klasifika¢ni modely, algoritmy strojo-

vého uceni

Abstract

This bachelor’s thesis deals with the classification of patients with the suspected gast-
ric cancer. The aim was to design and create a classification model that classifies patients
based on their measured parameters into patients with gastric cancer and healthy indivi-
duals. Two algorithms were used for feature selection (SFS and ReliefF) and five different
classification models (k-NN, SVM, naive Bayes classifier, decision tree and neural ne-
twork) were implemented. The results of classification algorithms are compared and the
best method of patients’ classification is evaluated. The best method is a neural network.

Keywords: classification, gastric cancer, classification models, machine learning al-

gorithms
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Uvod

Problém rakoviny zustava hlavni prioritou pro moderni spolecnost. Maligni na-
dory zaludku jsou jednou z nejcastéjsich pri¢in imrti na zhoubné nadory. Kazdo-
rocné je diagnostikovano témér 800 tisic novych pripadt a 628 tisic tmrti zpusobe-
nych timto onemocnénim [1]. Karcinom zaludku patii mezi pét nejcastéji vznikaji-
cich malignich nddorovych onemocnéni jak u muzu, tak i u zen [1].
kvalitni 1é¢by. Obecné plati, Ze s progresi nemoci se zvysuje riziko mortality pacienta,
proto je detekce jejich pocatecnich projevi velmi dulezita [2].

Klasifikace biomedicinskych dat hraje vyznamnou roli v predikci a diagnostice
chorob. S rozvojem novych informacnich technologii je mozné pouzit metody stro-
jového uceni pro klasifikaci typu nemoci, urcéeni nejvhodnéjsiho zptusobu 1éc¢by, po-
souzeni rizika komplikaci [3].

Cilem celé prace je analyza dat pacienti s nadorem zaludku, dédle navrzeni, vy-
tvoreni a porovnani nékolika klasifika¢nich modelit, které umozni rozdélovat pacienty
na zakladé jejich zmérenych dat na pacienty s rakovinou zaludku a zdravé jedince.
Prace nepredpoklada vytvoreni uplné nové klasifikacni metody, ale navrh, imple-
mentace a nastaveni parametrit vhodného klasifikacniho modelu z jiz existujicich

nastroju strojového uceni.



1 Vyuziti klasifikatoril v mediciné

V soucasné dobé je pouzivani klasifikdtort v mediciné stale vice rozsitené. Kla-
sifikdtory se vyuzivaji pro podporu rozhodovani, pro stanoveni diagnézy, terapii
a prognozy pacienta. Na klasifikaci dat pacienti s metastazami lymfatickych uz-
lin pfi rakoviné zaludku se zaméfuje publikace [4]. Pro klasifikaci dat byl pouzit
klasifikator £-NN spolu s rtiznymi metodami pro vybér atributii a byla dosazena
uspésnost klasifikace 96,3 %. O pouziti klasifikacniho algoritmu k-NN se 1ze docist
také v ¢lanku [5]. V této publikaci pro klasifikaci chronickych jaternich onemocnéni
se pouzivaji dale algoritmy strojového uceni SVM a naivni Bayestuv klasifikdtor. Pro
model naivniho Bayesova klasifikatoru byl v ¢lanku [5] navrzen zpusob jak zlepsit
jeho tspésnost pomoci boostingu a s jeho pomoci bylo dosazeno lepsich vysledku pri
klasifikaci onemocnéni jater. Ke stejné problematice se vyjadiuje prace [6]. V této
praci je pro klasifikaci dat pouzit NBK, rozhodovaci strom (DT) a kombinace téchto
dvou algoritmu, ktera se nazyva NBTree. Nejlepsi tspésnost klasifikace byla dosa-
zena pri pouziti metody NBTree. V praci [7] se pouzivd uméld neuronové sit (NN)
pro predikeci diagnozy viru hepatitidy. V praci je zkoumana tspésnost neuronové sité
pri uceni s ucitelem a bez ucitele a byly vyzkouseny rizné konfigurace architektury
neuronové sité. Lepsich vysledkt bylo dosazeno pti uceni s ucitelem. Dopredny vybér
(SFS) jako algoritmus pro vybér atributt je pouzit v praci [4].

Pro vyhodnoceni vysledku klasifikace se pouziva presnost (angl. accuracy)[4]

a matice zameén [8].



2 Teoreticky zaklad

Pro vytvoreni uc¢inného klasifikacniho néstroje je nutné sezndmeni s problema-
tikou klasifikace biomedicinskych dat, ziskani teoretickych predpokladi a znalosti

pro jejich naslednou aplikaci v praktické c¢asti prace.

2.1 Nador zaludku

Obecné plati, ze karcinomem zaludku trpi priblizné dvakrat vice muzii nez zen
a narust vyskytu nemoci lze pozorovat se zvysujicim se vekem. Maximalni vyskyt
nemoci v populaci je po sedmdesatém roce zivota, vyskyt nemoci u pacientt do 30 let
je zcela vzacny [2]. Metastézy se vyskytuji u 80-90 % jedinci s rakovinou zaludku [9)].
Dlouhodobé plati, Zze vétsina onemocnéni je diagnostikovana ve 4. stadiu nemoci,
coz vyznamné zhorsuje prognézu nemocnych. Prognéza preziti pacientt s malignim
niddorem zaludku je nejvice ovlivnéna stadiem pokrocilosti nemoci [2].

50-70 % pacienti s diagnostikovanou rakovinou zaludku v I. stadiu dosahuje
pétiletého preziti, ve II. stadiu 50-60 %, ve III. stadiu 20-30 % a ve IV. stadiu méné
nez 5 % pacientu [10].

Mezi rizikové faktory ovliviiujici vznik nadoru zaludku a jeho maligni transfor-
maci patti dietetické navyky, genetickd predispozice, kouteni a zvySena konzumace
soli, uzenych potravin a alkoholu. V radé studii je prokdzana zavislost mezi infekci
Helicobacter Pylori a chronickym postizenim zalude¢ni sliznice [11]. Na podkladé
chronického zanétu sliznice miize dojit k prestavbé bunék, coz lze povazovat za
predstupen pri vzniku karcinomu zaludku. Helicobacter Pylori je dnes uznavany
jako karcinogen I t¥idy [11].

Velkym problémem u karcinomu zaludku je dlouhodobé bezpriznakovy pritbéh
nemoci, coz je ¢asto pri¢inou pozdni diagnostiky [9].

Casné stadia onemocnéni karcinomu zaludku probihaji bez napadnych klinic-
kych znakt a prvni ptriznaky byvaji natolik nespecifické, ze jsou zpravidla ¢lovékem
podcenény. Nejcastéjsimi priznaky tak mohou byt pocit plnosti, inava, vahovy tby-
tek [2].

Vcasna diagnostika je dilezita pro zahajeni 1écby a podstoupeni chirurgického
vykonu. Uspésnd 1é¢ba je mozné pouze chirurgicky, zejména v ranych stadiich one-

mocnéni. Bez chirurgického zékroku je 1é¢ba vzdy paliativni [2].



2.2 Vyuziti strojového uceni

Strojové uceni je rozsahlym podoborem umélé inteligence, ktery se zabyva zpti-
soby a technikami tvorby algoritmii, které se dokazi ucit a prizptisobovat se zménam.
Cilem algoritmu strojového uceni je odhalit souvislosti, ukryté ve vstupnich datech
a na jejich zakladé urcit vystupni udaje. Metody strojového uceni lze rozdélit na
uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Algoritmy uceni s ucitelem jsou natrénovany
na datech, u nichz je znam spravny vysledek. Pii uceni s ucitelem je kazdy vzorek
reprezentovan dvojici, kterd se skladd ze vstupniho objektu (typicky vektor hod-
not) a pozadované vystupni hodnoty. Pi u¢eni bez ucitele nemé algoritmus predem
definované vystupni hodnoty a urci je sam [12].

Klasifikace je jedna z hlavnich tloh strojového uceni. Cilem klasifikace je za-
radit objekty do disjunktnich tiid. Objekty jsou popsané hodnotami jednotlivych
parametri, které jsou vstupem do klasifikacniho algoritmu neboli klasifikatoru [12].

V préci jsou vyhradné pouzity algoritmy, které jako zpiisob uc¢eni pouzivaji uceni

s ucitelem, jelikoz je predem znamo, do které tridy patii vstupni objekt.

2.3 Biomedicinska data a jejich predzpracovani

Biomedicinska data mohou byt vysledky méreni fyziologickych parametri, hod-
noty ziskané z vysSetfeni pacienta nebo vyhodnocena data ankety. Pro pouziti dat
klasifika¢nim algoritmem je pottfeba je vhodnym zptisobem upravit. Biomedicinské
data jsou velmi nesourodd a nestrukturovana [13]. Nejprve museji byt odstranény
vSechny duplikatni zdznamy o pacientech a zmérené atributy nesouci stejnou in-
formaci. Vhodné je provést sjednoceni formatu vsech zaznami v tabulce. Jistym
omezenim nékterych algoritmi strojového uceni muze byt to, ze jsou nachylné na
odlehlé hodnoty, proto se provadi jejich detekce a odstranéni. Dalsim dilezitym
krokem je minimalizovat mnozstvi chybéjicich hodnot bud jejich doplnénim nebo
kompletnim odstranénim atributu nebo pozorovani. Data pro klasifikaci nesmi ob-
sahovat atributy, které neovliviiuji rozhodovani, napt. datum potizeni vzorku nebo

index instance pfifazeny béhem vysetieni [13].

2.4 Vyvazeni skupin

Mezi dalsi mozné nedostatky realnych biomedicinskych dat patii malé mnoz-

stvi vstupnich vzorku a také jejich nerovnomérné rozdéleni do tiid [13]. Lze bud



odstranit nadbytecné vzorky u majoritni tfidy nebo uméle vytvorit chybéjici pocet
vzorkil, které by spadaly do minoritni tfidy. Jednou z nejcastéji pouzivanych me-
tod pro vyvazeni skupin je algoritmus Synthetic Minority Over-sampling TEchnique
(SMOTE).

Metoda SMOTE slouzi pro doplnéni tiidy s mensim poctem vzork pomoci vy-
tvoreni syntetickych vzorkt. Metoda vykazuje vétsi ispésnost, nez doplinovani na-
hodnym opakovanim existujicich vzorku [14].

Ze skupiny, kterou je nutné doplnit, je vybran vektor hodnot jednoho vzorku.
V celé mnoziné dat se najde k nejblizsich sousedt a nahodné se vybere jeden z nich.
Vypocte se rozdil mezi vektorem hodnot ptivodniho pripadu a vektorem hodnot zvo-
leného nejblizsiho souseda. Tento rozdil je vynasoben nahodnym c¢islem v rozsahu
mezi 0 a 1 a pri¢te se k piivodnimu vektoru hodnot. To zptisobi, Ze hodnota atributu
se bude vzdy nachéazet v rozsahu mezi ptuvodni hodnotou atributu a hodnotou atri-
butu zvoleného souseda. Pocet k nejblizsich sousedii se voli na zakladé doplnovanych

vzorkn [14].

2.5 Normalizace dat

Atributy mohou byt méfeny v ruznych rozsazich. Normalizace je prevedeni hod-
not atributi na stanoveny rozsah, jako je napriklad 0 az 1. Normalizace je uziteéné
pro klasifikaci pomoci algoritmii zahrnujicich neuronové sité nebo méreni vzdale-
nosti, jako je metoda k nejblizsich sousedl a shlukovani. Pti pouziti neuronové sité
se zpétnym Sitenim chyby pro klasifikaci (viz podkapitola 2.7.2), pomuze normali-
zace vstupnich hodnot pro kazdy atribut zrychlit fazi uc¢eni. U metod zaloZenych na
méreni vzdalenosti (viz podkapitola 2.7.1), pomahd normalizace zabranit pridéleni
vetsi vahy atributtim s velkym rozsahem oproti atributiim s mensim rozsahem hod-
not. Mezi nejcastéjsi metody normalizace dat patii: z-score normalizace, min-max

normalizace a softmax normalizace [15].

2.5.1 Z-score normalizace

Z-score normalizace je standardizace dat jejich smérodatnou odchylkou. Nor-
malizované hodnoty maji primér rovny 0 a smérodatnou odchylku 1. Normalizaci
metodou z-score lze popsat jako:

Tik — Tk

norm — 1
rerm = 5 g



kde Z,0rm je normalizovana hodnota, z;;, je aktualni hodnota atributu, zj je stredni

hodnota atributu, oy je smérodatna odchylka atributu [15].

2.5.2 Min-Max normalizace

Min-max normalizace neboli standardizace rozpétim je druh linearni transfor-
mace dat. Algoritmus normalizuje hodnoty na zakladé maximélni a minimalni hod-
noty daného atributu. Normalizované hodnoty atributi se tak nachézeji v intervalu

0 az 1. Matematicky 1ze min-max normalizaci vyjadrit nasledujicim zptisobem:

Ti — X
norm — . e ) 2
g Xmax - Xmin ( )

kde x,orm je normalizovand hodnota, x; je aktualni hodnota atributu i, X,,.. a Xpnin

jsou maximélni a minimalni hodnoty atributu [15].

2.5.3 Softmax normalizace

Sigmoidalni nebo softmax normalizace je zptsob nelinearni transformace umoz-
nujici snizit vliv extrémnich nebo odlehlych hodnot bez jejich odstranéni z datového
souboru. Normalizaci pomoci logistické sigmoidalni funkce lze matematicky vyjadrit
jako:

1
Tnorm = — _az—pg (3)
1+e ©
kde Zporm je normalizovana hodnota, z; je aktualni hodnota atributu ¢, uy je sttedni

hodnota atributu, o je smérodatna odchylka atributu [16].
Logisticka sigmoidalni funkce omezuje rozsah normalizovanych dat na hodnoty

mezi 0 a 1.

2.6 Vybér priznakt

Biomedicinska data casto obsahuji az desitky tisic pozorovani (pocet pacienti)
a desitky az stovky zméfenych atributi [17]. Pro klasifikaci neni potieba pouzivat
vSechny namétené atributy. Nadbytecné vstupy zpomaluji vypocet, coz neni zadouci
pro aplikace, které zpracovavaji data v redlném case, a mohou také zptisobovat ne-
presnost. Velky pocet pouzitych atributti primo vyzaduje velky pocet nastavovanych
parametru klasifikatoru. Slozity model miize byt preuceny na trénovacich datech a
nebude uspésné klasifikovat na zéakladé dat testovacich. Proto je vhodné vybrat je-

nom ty priznaky, které jsou maximélné dilezité pro spravné rozliseni vzori. Jak



spravné ur¢it mnozinu priznaki je jeden z nejvétsich problému algoritmi strojového
uceni. Existuje celd fada metod pro zjisténi dilezitosti atributl, napr.: dopredny
vybér neboli algoritmus sekvenéni dopredné selekce (SFS), zpétnd eliminace (SBS),

metoda ReliefF nebo lze vyuzit i statistické testy [3].

2.6.1 Dopredny vybér (SFS)

Doptredny vybér je postup, kterym se vybere podmnozina co nejvyznamneéjsich
atributi z celé mnoziny vstupt. Princip zjisténi dulezitosti atributt klasifikacnim
algoritmem spocCiva v tom, ze se vezme jeden priznak (jeden sloupec v tabulce) a ve
vsech vzorech se jeho hodnoty nahradi primérem hodnot daného priznaku. Takto
sestavend mnozina je predlozend klasifikatoru, a klasifikator je ohodnocen z hlediska
chyby. Cely postup se opakuje pro vSechny atributy v tabulce. Ten priznak, kterému
bude odpovidat nejvétsi chyba ze vsech iteraci klasifikatoru, bude nejvic vyznamny
pro zatazeni vzorku do spravné tiidy béhem klasifikace. Priznak se nadale ponechava
jako vybrany a cely postup se opakuje pro zbyvajici priznaky. Po probéhnuti celého

algoritmu lze sefadit atributy podle velikosti chyb klasifikdtoru [18].

2.6.2 Metoda ReliefF

Algoritmy z rodiny Relief jsou zalozené na hledani nejblizsich sousedii a vypoctu
vzdalenosti mezi pozorovanimi. Pivodni algoritmus Relief je schopen pracovat pouze
s daty pro binarni klasifikaci a je velmi citlivy na zaSuménd data. Jeho modifikovanou
verzi je algoritmus ReliefF, ktery umoznuje provadét vybér priznak pro vic nez dveé

tfidy a neni tolik citlivy na chybéjici a odlehlé hodnoty [19].



Algoritmus 1 ReliefF
Vstup: M instanci z;, (N atributi a C tiid); Pravdépodobnost tiidy p,; Parametr

opakovani m; Pocet n nejblizsich instanci z kazdé tridy
Vystup: pro kazdy atribut F; vaha —1 < W; <1
fori=1to N do
W; =0,0;
end for;
for /=1tomdo
ndhodné vyber instanci zy, (z t¥idy yi);
for y =1to C do
najdi n nejblizsich instanci z[j,y| z t¥idy vy, j = 1..n;
fori=1to N do
for j =1tondo
if y = yp{nearest hit} then
Wi = Wi diff i, 05, 20j, ) /(- )
else
Wi = Wi+ py/ (1 = py)-diff G, v, 2l y]) (- )
end if;
end for;{;j}
end for;{i}
end for;{y}
end for;{l}
return(W)

Pro dvé instance, které nemaji chybéjici hodnoty, je funkce diff definovana jako:

dif f(i,xq, 1) = | 2a(0) = 2(0) | (4)

max (z;) — min(x;))
Algoritmus ndhodné vybird jednu instanci a pro ni hleda nejblizsi vzorek spadajici
do stejné tridy (angl. nearest hit) a nejblizsi vzorek, ktery byl klasifikovan do opacéné
tridy (angl. nearest miss). Vektor W; se aktualizuje v zavislosti na hodnoté instance
R;, nearest hit a nearest miss. Cely proces se opakuje m-krat.
Stanoveni poctu atributii se provadi na zakladé urceni konkrétniho prahu. Pokud
vaha atributu prekroci tento prah, atribut se vybere. V opacném pripadé se pro kla-

sifikaci nepouzije. Pokud atribut ziskal zapornou vahu, znamena to, Ze je irelevantni

pro klasifikaci [19].



2.7 Algoritmy strojového uceni

V ramci prace bylo vybrano 5 konkrétnich klasifikatort. Jednd se o £-NN, naivni

Bayestuv klasifikator, SVM, rozhodovaci strom a neuronovou sit.

2.7.1 Metoda k nejblizsich sousedu (k-NN)

Algoritmus je zalozen na principu hledani nejblizsich sousedt. Metoda £ nejbliz-
sich soused (k-NN) je neparametrickd metoda pro klasifikaci dat. Jedné se klasifi-
kator pro uceni s ucitelem. Jeho princip je umistit dotazovany prvek do prostoru, kde
se nachazi data, a najit k£ nejblizsich sousedti. Objekt je pak klasifikovan do té tridy,
kam patii vétsina z téchto nejblizsich sousedt. Pocita se vzdalenost mezi vstupnim
vektorem a k vektory z trénovaci mnoziny. Existuje nékolik metrik pro vypocet vzda-
lenosti mezi prvky, napr. hammingova a euklidovska. Hammingova metrika vyuziva
soucet absolutnich hodnot, euklidovska metrika je zalozena na odmocniné ze souctu
¢tvercu vzdélenosti. Pocet nejblizsich sousedt £ se obvykle voli jako liché ¢islo, aby
se zabranilo situacim, kdy stejny pocet nejblizsich sousedii spada do dvou nebo vice
tFid [20].

Pouziti algoritmti £-NN muze byt spojeno s nékolika problémy. Za prvé, vyskyt
irelevantnich proménnych (napf. ¢islo vzorku) ve vstupnich datech snizuje presnost
klasifikace, za druhé algoritmus pracuje predevsim s pouzitim numerickych promén-
nych, kategoridlni proménné mohou byt zpracovany, ale musi byt specidlné upravené

pro algoritmus [20].

2.7.2 Neuronova sit (NN)

Uméla neuronova sit (NN) je matematicky model, zalozeny na principu orga-
nizace a fungovani biologickych neuronovych siti — siti nervovych bunék zivého or-
ganismu. Z hlediska strojového uceni, je neuronova sif vyuzivana pro reseni tloh
klasifikace, diskrimina¢ni analyzy, shlukovani, rozpoznavani obraz atd. Neuronova
sit je systém propojenych jednoduchych procesorit (umélych neuront) umoznujicich
interakci. Kazdy neuron ma libovolny pocet vstupt, ale pouze jeden vystup. Neu-
rony jsou usporadané v pravidelnych vrstvach. Neuronova sit se vétsinou sklada ze
tfech typu vrstev: vstupni, skryté a vystupni. Vstupni vrstva slouzi pro hodnoty
vstupnich proménnych. Kazdy ze skrytych a vystupnich neuronti je spojen se vsemi
prvky z predchozi vrstvy. Topologie neuronové sité pro klasifikaci se vyznacuje tim,

ze pocet neuronu ve vystupni vrstvé je obvykle roven poctu definovanych trid klasi-



fikace. Je-li siti predlozen urc¢ity obraz, na jednom z jejich vystupt by se mél objevit
priznak toho, Ze obraz patii do této tridy. Zaroven na dalsich vystupech by mélo byt
vidét, ze obraz nepatii do této tiidy. Pokud dva nebo vice vystupi obsahuji znak
prislusnosti ke stejné tridé, znamena to, ze sit si ,,neni jista“ se svou odpovédi. Pro

tlohu klasifikace se vétsinou pouziva perceptronové architektura sité [16].

2.7.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM neboli Support Vector Machine je metoda klasifikace pomoci podpurnych
vektorl, ktera hledd nadrovinu, kterda by v prostoru priznakt optimalné rozdélila
data. Ve své zakladni formé se jedna o binarni klasifikator, tzn. lze ho pouzit pouze
pro data, rozdélené do dvou trid. Optimalni nadrovinou se rozumi takova rovina,
kde vsechny body jednotlivych tiid lezi v opacnych poloprostorech a vzdéalenost
nejblizsich bodl obou t¥id od nadroviny je co nejvétsi. Jinak fec¢eno, okolo nadroviny

.....

body, které se nazyvaji podpurné vektory (angl. support vectors)[21].

2.7.4 Naivni Bayesuv klasifikator (NBK)

Zakladnim predpokladem naivniho Bayesova klasifikatoru je to, ze vztahy mezi
atributy lze popsat rozlozenim pravdépodobnosti. NBK pouziva odhad podminéné
pravdépodobnosti, se kterou vzorek patii do urcité tridy. Konkrétné se pouziva Ba-
yesova véta pro vypocet podminéné pravdépodobnosti kazdé hodnoty atribut dané
instance a vysledné tiidy [22].

Vzhledem k tomu, Ze tato metoda je zaloZena na zjednoduseném a ponékud
nerealném predpokladu, ze priznaky jsou podminéné nezavislé, je tato metoda dobie
znama jako naivni Bayesuv klasifikator. Pouziti NBK je zejména vhodné pti velkém

vvvvvv

nez sofistikovanéjsi metody klasifikace [22].

2.7.5 Rozhodovaci strom (DT)

Rozhodovaci strom je jedna z metod strojového uceni, uréend pro klasifikaci a
predikci. Rozhodovaci strom je algoritmus rekurzivné délici mnozinu vstupnich hod-
not na diléi podmnoziny. DT se skladd z vétvi, uzlu a listu. Kazdy uzel (misto
rozvétveni) stromu reprezentuje podminku rozhodovani podle konkrétniho atributu

a z uzlu vede kone¢ny pocet hran (vétvi), které predstavuji alternativy rozhodovani.
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Obvykle se v uzlu porovnava hodnota atributu s konstantni hodnotou z celého oboru
hodnot atributi, kterd je algoritmem zvolena jako rozhodovaci prah. Nicméné, né-
které stromy porovnavaji dva atributy mezi sebou. U rozhodovaciho stromu rozdéluje
kazdy vnitini uzel trénovaci mnozinu vzorkt do dvou nebo vice dil¢ich mnozin podle
prevladani vzorki urcité t¥idy v téchto mnozinach. Koncové uzly (listy) udéavaji kla-
sifikaci do prislusné tridy, kterd se vztahuje na vsechny pripady, které dosdhnou

koncového uzlu [23].

2.8 Hodnoceni tspésnosti klasifikace

Po natrénovani klasifikatoru nésleduje jeho testovani a hodnoceni tspésnosti
klasifikace. Pouziti natrénovaného klasifikatoru na trénovaci data neni vhodné pro
ziskani objektivni pfedstavy o chovani modelu pri klasifikaci dosud nezndmych dat.
Vétsinou se data rozdéli na trénovaci a testovaci mnozinu. Klasifikator se nau¢i na
trénovaci mnoziné dat a je pak nasledné otestovan na testovaci mnoziné dat, ktera
nebyla pouzita pri jeho trénovani. V pripadé velkého mnozstvi dostupnych dat se
jesté vytvari tzv. validacni mnozina, ktera slouzi k doladéni parametru klasifikatoru.
Také validaéni mnozina ma za 1cel zabranit preuceni klasifikatoru tzn. stavu, kdy
je systém prilis prizptisobeny mnoziné trénovacich dat a neni schopen generalizovat
ziskané znalosti a zavislosti. Existuje fada metod, kterymi lze zajistit disjunktnost
trénovaci a testovaci mnoziny pro kazdou iteraci klasifikatoru, napt. hold-out vali-

dace, k-nasobna kiizova validace a leave-one-out validace [3].

2.8.1 Hold-out validace

Nejjednodussim zptisobem pro rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu je
ndhodné rozdéleni v predem stanoveném pomeéru neboli metoda hold-out. Nejcastéji
byva zvolen pomeér 2:1, tzn. ze dvé tfetiny dat jsou pouzity pro trénovani klasifikatoru
a zbytek pro testovani. Cely proces trénovani a testovani je opakovany nékolikrat.
Pro vylouceni situace, kdy trénovaci mnozina obsahuje pouze instance jedné tridy, lze
pouzit specifickou variantu stratifikované hold-out validace.V trénovaci a testovaci
mnoziné bude stejny pomér zastoupeni jednotlivych ttid, jak je tomu u celé mnoziny
dat. Vysledné chyba klasifikace je prumérem vSech chyb klasifikace [3].

Vyhodou této metody je rychld a jednoduchd implementace, nevyhodou vsak
je prekryvani rtznych trénovacich a testovacich mnozin béhem iteraci klasifikace.

Tento problém je plné vyfesen metodou k-nasobné kifzové validace [3].
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2.8.2 k-nasobnd krizova validace

Casto pouzivanym zptisobem pro hodnoceni tspésnosti klasifikace je pouziti k-
nasobné kiizové validace (angl. cross-validation). Data se ndhodné rozdéli do & pod-
mnozin. Kazda podmnozina je postupné pouzita jako testovaci mnozina a klasi-
fikator se natrénuje na zbyvajicich £ — 1 mnozinach dat. Zaznamenava se chyba
klasifikace. Cely postup se opakuje celkem k-krat na riznych trénovacich a testova-
cich mnozinach. Chyby klasifikace se zpruméruji, ¢imz se ziska celkovy odhad chyby.
Ve vysledku je kazdy vzorek pouzit pouze jednou pro trénovani a jednou pro testo-
vani klasifikatoru. Standardnim postupem je provedeni k-nasobné krizové validace
k-kréat [3].

Vynech-jednu-instanci (Leave-one-out neboli LOOCV) kiizova validace je limit-
nim pripadem krizové validace. To je n-nasobna kiizova validace, kde n je pocet
vzorki v datasetu. Kazdy vzorek je postupné vynechavan pro testovani klasifikatoru
(tzn. pro zarazeni do tfidy), klasifikdtor se natrénuje na hodnotach vsech zbyvaji-
cich vzork, jejichz pocet se rovna n— 1. Leave-one-out kiizova validace nevyzaduje
opakovani celého procesu, protoze vysledek klasifikace bude vzdy stejny [3].

Vzhledem k tomu, ze kiizova validace nepouziva vsechna data pro vytvoreni mo-
delu, tak je bézné pouzivanou metodou pro zabranéni preuceni klasifikatoru v pri-
béhu uceni. Krizova validace je vhodna v pripadé malého mnozstvi vstupnich dat,

avsak jeji nevyhodou miize byt velkd vypocetni narocnost [3].

2.8.3 Matice zamén

Matice zamén je forma kontingenc¢ni tabulky znézornujici rozdily mezi skutec-
nymi a predpokladanymi t¥idami pro sadu oznacenych vzorki. Sloupce jsou predpo-
kladané t¥idy a radky jsou skuteéné tiidy. V matici zamén TP (,true positive“) je
pocet skute¢né pozitivnich vysledki (tzn. kolik nemocnych bylo spravné diagnostiko-
vano jako nemocny), FP (false positive“) je pocet negativnich vysledki, nespravné
klasifikovanych jako pozitivni (tzn. kolik zdravych lidi bylo chybné diagnostikovano
jako nemocny), jako TN (,true negative“) je oznacovan pocet spravné klasifikova-
nych negativnich vysledki (tzn. kolik zdravych lidi bylo spravné diagnostikovano
jako zdravi), FN (,false negative“) je pocet pozitivnich vysledki, nespravné klasi-
fikovanych jako negativni (tzn. kolik nemocnych bylo chybné diagnostikovano jako

zdravi) [12].
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Tabulka 1: Matice zamén

Predikovany pozitivni | Predikovany negativni
Skutecné pozitivni TP FN
Skutecné negativni FP TN

Senzitivita popisuje schopnost testu spravné detekovat pacienty, ktefi maji ne-
moc. Senzitivita testu je pravdépodobnost, se kterou test zachyti pripad onemocnéni
u skute¢né nemocného pacientu. Senzitivita testu mize byt matematicky vyjadiena
jako:

TP

Specificita popisuje schopnost testu spravné detekovat zdravé jedince. Specificita je
podil spravné klasifikovanych subjektt, u kterych neni pritomné sledované onemoc-
néni, z celé kontrolni skupiny. Specificitu testu lze vyjadrit jako:

TN

TN+ FP’ (6)

Speci ficita =

Pozitivni prediktivni hodnota (PPV) je pravdépodobnost pritomnosti nemoci pii
pozitivnim vysledku testu. Pozitivni prediktivni hodnotu lze matematicky popsat

jako:
TP

="\ 7
TP+ FP (M)
Negativni prediktivni hodnota (NPV) vyjadiuje pravdépodobnost nepfitomnosti ne-

PPV

moci pri negativnim vysledkl testu. Negativni prediktivni hodnota:

TN

NPV = ———.
v TN+ FN (8)

Celkova spravnost testu neboli uspésnost vyjadiuje podil spravné klasifikovanych

pacientl ze vSech testovacich subjektii:

TP+ TN

. 9
TP+TN+ FP+ FN (9)

Uspésnost =

2.8.4 ROC krivka a AUC plocha

ROC ktivka je i¢inny nastroj pro hodnoceni ispésnosti klasifikatoru. ROC ktivka
graficky znazornuje vysledky binarni klasifikace algoritmi strojového uceni. Na svislé
ose se vynasi relativni cetnost skutecné pozitivnich vzort vyjadrena jako procentni

podil z celkového poctu pozitivnich, coz je pravdépodobnost, zZe jako spravny bude
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vyhodnocen pozitivni ptipad. Na vodorovné ose je znazornéna relativni ¢etnost sku-
tecné negativnich pripadi, vyjadiena jako procentni podil z celkového poctu nega-
tivnich pripadi. Kazdy bod ROC charakteristiky je dan dvéma hodnotami — FPR
(1 — senzitivita) a TPR (specificita). Nastavovanim ruznych prahovych hodnot se
na ROC krivce hledd kompromis mezi poc¢tem falesné pozitivnich a falesné negativ-
nich pripadu, jinak fe¢eno mezi senzitivitou a specificitou [24].

Kvantitativni interpretaci ROC ktivky dava AUC (angl. area under curve — plo-
cha pod kiivkou) — oblast ohrani¢end ROC kfivkou a osou podilu falesné pozitivnich
klasifikaci. Hodnota AUC udava pravdépodobnost spravného klasifikovani jedince,
ktery byl vybran ze skupiny pacienttt a z kontroln{ skupiny. Cim vy3si je hodnota
AUC | tim lepsi je klasifikator. AUC miuze nabyvat hodnot od 0 do 1. Hodnota 1
odpovida idedlnimu klasifikatoru, ktery ma 100 % senzitivitu, hodnota 0,5 ukazuje

nevhodnost zvoleného zptusobu tridéni (tspésnost klasifikace odpovidd ndhodnému

odhadu) [25].
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3 Teoreticka ¢ast

Cely proces od analyzy dat do navrzeni klasifikatori byl rozdélen do téchto ¢asti:

Predzpracovani dat

vvvvvv
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Hledani vhodnych parametrii nastaveni kazdého klasifikatoru

Trénovani klasifikatoru

Testovani klasifikatoru

e Porovnani vysledku klasifikace

3.1 Realna vstupni data

Vstupnimi daty pro praktickou ¢ast préace je tabulka ve formatu xlsx, kterd ob-
sahuje data pacient@t z FN v Plzni. Data poskytl MUDr. David Smid. Tabulka
obsahovala 79 zaznamu o 23 atributech.

Tabulka shrnuje informace o osobnich tdajich pacientii, o hodnotach parametri,
zméfenych béhem vysSetfeni a vysledné skupiné, do které patii pacient. VSechny
parametry potiebné pro stanoveni diagnézy byly ziskané ze vzorku krve pacienta
béhem laboratorniho vysetieni. Prediktivnimi atributy jsou tzv. nadorové markery,
coz jsou laboratorné prokazatelné znamky, kterymi je urcité nadorové onemocnéni
charakteristické. Diagndza nadoru zaludku byla potvrzena biopsii.

Atributy byly jak kvantitativni, diskrétni a spojité veli¢iny (napft. vék pacienta,
mnozstvi protildtek k Helicobacter Pylori ve vzorku), tak kategoridlni (napft. sku-
pina, do které spada pacient).

Vstupni dataset byl nevyvazeny, coz znamend zZe nemé rovnomérné zastoupeni
jednotlivych tiid. 36 pacientii spadda do skupiny ,nemocny“, coz znamena ze ma
prokdzany karcinom zaludku, 43 pacienti spadd do skupiny s nazvem ,kontrolni
skupina®, coz vypovida o tom, ze na zakladé zmérenych parametri se nador zaludku

nepotvrdil.

3.2 Predzpracovani dat

Pro samotnou klasifikaci je nutné predzpracovani dat, které se skladd z pripravy

dat a jejich filtrace. Cilem predzpracovani dat je vybrat pouze ty tudaje, které jsou
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relevantni pro klasifikaci a prezentovat je ve tvaru, vhodném pro zpracovani klasifi-
ka¢nim algoritmem.

Na Obrazku 1 je znazornén pritbéh predzpracovani dat pro néslednou klasifikaci.

Data

PFiprava a filtrace

Vyvazieni skupin

Normalizace
Softmax normalizace Min-Max normalizace Z-score
Vybér ptiznakd Vybér ptiznakd

Obrazek 1: Postup predzpracovani dat pro klasifikaci

3.2.1 Priprava dat

Prvnim krokem pripravy dat bylo odstranéni barevnych znaceni v tabulce a
sjednoceni zaznamii. Dal byly odstranény nazvy jednotlivych atributi a poradové
¢islo, které bylo prirazeno pacientovi v pritbéhu analyzy. Slovni znaceni pacienta
bylo nahrazeno &slem. Zenské pohlavi bylo oznaceno jako 0, muzské pohlavi jako 1.

Slovni znaceni skupiny, do které spadé pacient, bylo nahrazeno ¢islem. Pacienti,
ktefi méli potvrzenou diagnézu nadoru zaludku byli zafazeni do skupiny 1, kont-
rolni skupina pacient byla oznacena jako skupina 0. Sloupec, ktery obsahuje cilovy

atribut, byl extrahovan do samostatné tabulky.
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3.2.2 Filtrace dat

Prvnim krokem bylo vyTtesit problém duplicity dat. 12 pacientii absolvovalo vy-
Setfeni dvakrat. Byly vytvoreny dvé tabulky, které obsahovaly zaznamy pouze z
prvniho a pouze z druhého vysetieni. V dusledku toho, zZe hodnoty zmérené pti prv-
nim a pri druhém vysetfeni byly podobné a obcas neménné, byla v dalSich krocich
predzpracovani vyuzita pouze jedna z tabulek.

Déle byla stanovena mira vzajemné korelace atributi pomoci Pearsonova ko-
relacniho koeficientu. Bylo zjisténo, ze tii pary atributi maji hodnotu korela¢niho
koeficientu rovnou 1, coz svédéi o pritomnosti primé linearni zavislosti. TTi vstupni
atributy byly stanoveny dvéma riznymi laboratornimi metodami. Na obrazku 2 je
zobrazena vzajemna korelace tfech part vstupnich atributt. Kazdy graf ukazuje

vzajemnou linearni zavislost dané dvojice atributi.
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Obrazek 2: TTi dvojice korelovanych vstupnich atributta

Pouziti vSech Sesti atributii pro klasifikaci je zbytecné, proto je potfeba odstra-
nit ty atributy, které méné koreluji s vyslednou skupinou pacienta. Bylo zjisténo, ze
vsech Sest atributt mé stejnou miru zavislosti s vyslednou skupinou, proto byly od-
stranény atributy, které jsou nasobené koeficientem. To znamena, ze ze Sesti atributt
byly vybrany tii: S-Pepsinogen II ELISA, S-Pepsinogen I ELISA, S-Gastrin-17.

Vyslednd upravena tabulka obsahuje data pro 67 pacientii, u kterych je zmére-
nych 18 parametri. Dataset obsahuje 38 zaznamu pacienttt muzského pohlavi a 31
zadznamu pacientli zenského pohlavi. Do tiidy 1 spadéd 24 pacientt, ktefi maji kar-

cinom zaludku. Do t¥idy 0 je zatazeno 43 pacientii, ktefi nemaji karcinom zaludku
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(tzn. jsou zdravi).

3.3 Vyvazeni skupin

Nerovnomeérné zastoupeni tiid, do kterych probiha klasifikace, mtze ovlivnit jeji
uspésnost, proto bylo dalsim dtlezitym krokem pri predpracovani dat vyvazeni sku-
pin.

Ttida 1 obsahovala o 19 vzorkii méné nez trida 0. Pro zachovani dilezitych ryst
vstupnich dat nebyly odstranény prebytecné vzorky z ttidy 0, ale minoritni tiida 1
byla doplnéna 19 vzorky metodou SMOTE.

Pti implementaci metody SMOTE byl pouzit pseudokdd prevzaty z [14].

3.4 Normalizace dat

Byly zvoleny tii metody normalizace dat: z-score normalizace, softmax normali-
zace i min-max normalizace. Metoda z-score normalizace byla implementovana po-
moci funkce zscore, jejiz vstupem je matice vstupnich atributii, vystupem je matice
normalizovanych hodnot, kde kazdy sloupec ma stfedni hodnotu 0 a smérodatnou
odchylku 1. Metody min-max a softmax notmalizace byly implementovany podle
vzorcu (2) a (3).VSechny hodnoty atributi po softmax a min-max normalizaci se

nachdzely v intervalu (0; 1).

3.5 Dulezitost atributu

Nésledujicim krokem bylo zjisténi duilezitosti atributi a vybér jejich optimalniho
poctu postupné pomoci metody dopredného vybéru a metody ReliefF. Na Obrazku

6 je vidét schéma pritbéhu faze vybéru priznaki.
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Vybér priznakl

/ \

Dopredny vybér ReliefF
/ \
k-NN SVM
Trénovani klasifikatoru Trénovani klasifikatoru Trénovani klasifikatoru

Obréazek 3: Schéma vybéru priznaki

3.5.1 Dopredny vybér

Algoritmus dopredného vybéru atribut byl implementovan pomoci klasifikatora
k-NN a SVM. Vstupem pro algoritmy byla zmétena data pacienti s jednim atribu-
tem vzdy nahrazenym prumérem jeho hodnot. Algoritmus byl natrénovan na takto
vzniklé podmnoziné dat a zaznamenala se chyba klasifikace. Postupné byly nahra-
zeny vSechny atributy. Ten atribut, kterému ze vsech iteraci odpovidala nejvétsi
chyba klasifikace, byl povazovan za dulezity a ponechaval se jako vybrany. Cely
postup byl opakovan pro vSechny atributy, vysledkem byla posloupnost atributii,
sefazenych podle jejich dilezitosti pro spravné zatiidéni vzork.

Klasifikator £-NN byl trénovan pomoci funkece fitcknn (viz podkapitola 3.7.1).
Klasifikdtor SVM byl natrénovan pomoci funkce fitcsum (viz podkapitola 3.7.3).
Chyba klasifikace pro obé metody byla vypocitana pomoci funkce loss. Vstupem
pro funkci loss byl natrénovany klasifikator, vstupni a cilové atributy. Vystupem byl

podil nespravnych klasifikaci.

3.5.2 Meroda ReliefF

Metoda ReliefF byla implementovana pomoci funkce relieff. Vstupem pro ni byly
zmérené atributy pacienti, jejich vysledna trida a pocet nejblizsich instanci k. Vy-
stupem funkce byla posloupnost indexti atributti sefazenych podle jejich dilezitosti
a jejich vahy.

Serazeni atributi a velikost jejich vah jsou zavislé na poc¢tu nejblizsich sousedi.

Pro klasifikacni tlohy se z kazdé tfidy vybira k nejblizsich sousedu. Je-li pocet k
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nastaven na 1, algoritmus miize byt nachylny na zasuména data. Blizi-li se pocet
nejblizsich sousedi k£ k poc¢tu pripada v datech, tak algoritmus nemusi byt schopen

najit dulezité atributy. Proto podle ¢lanku [19] je doporuceny pocet k rovny 10.

3.6 Vybér priznaku

7 posloupnosti sefazenych atributl je potfeba vybrat jenom ty, které vyznamné
ovliviiuji ispésnost a jsou maximalné dilezité pro spravné zattidéni vzorti. Metoda
SE'S byla implementovana pomoci dvou klasifikdtort: SVM a k-NN, které mély stejné

nastaveni parametri jako pri zjisténi dulezitosti atributt.

3.6.1 Dopredny vybér (SFS)

Pro vybér urcitého mnozstvi atributl z posloupnosti setrazenych atributt je po-
treba stanovit kritérium. Pomoci metod £-NN a SVM byl implementovan nasledujici
algoritmus. Jako vstup do klasifikatoru se pouzije prvni nejdulezitéjsi atribut z po-
sloupnosti drive sefazenych atributli, vypocte se chyba klasifikatoru, poté se k nému
vsech atributti na chybu klasifikace. Cely postup se opakuje dokud se zmensuje
chyba klasifikace. Klasifikdatory &-NN a SVM byly postupné trénovany na stale se
zvetsujici mnoziné atributi, setfazenych podle jejich dilezitosti. Atributy byly pri-
dévané po jednom a zaznamenavala se chyba klasifikace. Vysledkem algoritmu byla
sefazend posloupnost atributti. V idedlnim pripadé se zvoli mnozstvi atributi, pri
jejichz pouziti bylo dosazené nulové chyby klasifikatoru. Pokud chyba klasifikace
v prubéhu dopfedného vybéru nenabyva nulovych hodnot, zvoli se mnozstvi atri-

butt, kdy je chyba klasifikace miniméalni ¢i jiz neroste.

3.6.2 Metoda ReliefF

Po setazeni atributt podle dilezitosti nasleduje redukce celé mnoziny vstupnich
atributi na mensi podmnoziny. Obecné plati, ze kladnéjsi vahu maji atributy, které
pro klasifikaci. Mnozinu atribut lze vybrat bud stanovenim néjakého prahu pro
hodnoty vahy nebo pouzitim pouze atributti s kladnou vahou pokud prah nelze

jednoznacné stanovit.

20



3.6.3 Nejcastéji vybirané atributy

Pro zjisténi nejcastéji vybiranych atributi byl vytvoren nasledujici algoritmus,

jehoz pseudokdd je uveden v Algoritmu 2.

Algoritmus 2 Nejcastéji vybirané atributy

Vstup: n podmnozin vybranych atributii, vektor vah atribut W, pocet atributt &
Vystup: pro kazdy atribut x; vaha W
for j =1tondo
fori=1to k do
if atribut z; je pritomen v podmnoziné j then
Wi=Ws;
else
W; =0;
end if;
W(j,i) = W,
end for;{i}
end for:{;}
W = W/n; return(W)

3.7 Algoritmy strojového uceni

Bylo vybrdno a implementovano 5 klasifikacnich algoritmii: £-NN, neuronova
sit, SVM, NBK a DT. Zvolené algoritmy jsou zalozeny na principu uceni s ucitelem.
Vsechny algoritmy provadély klasifikaci do dvou tiid. Data byla pred trénovanim
vzdycky rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu. Nastaveni a natrénovani kla-
sifikdtoru probihalo na trénovaci mnoziné, pro testovani tspésnosti se pouzivala
testovaci mnozina dat. Na Obréazku 4 je zobrazeno schéma trénovani jednotlivych

klasifikatoru.
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Obrazek 4: Schéma trénovani klasifikdtort

3.7.1 Metoda k-NN

Metoda k-NN byla implementovana pomoci funkce fitcknn, jejiz vstupem jsou
vstupni atributy a cilové atributy, vystupem je natrénovany klasifikacni model. Pro
vypocet vzdalenosti mezi prvky byla zvolena euklidovska metrika. Pocet k& nejbliz-
sich sousedu byl iterativné zvolen na zakladé tspésnosti klasifikace (viz podkapitola
4.5.1). P1i klasifikaci byl neznamy vektor klasifikovan do tfidy, do které spadé nejvic

nejblizsich soused.

3.7.2 Neuronova sit

Pro klasifikaci dat byla vytvorena dopredna perceptronova neuronova sit pomoci
funkce patternnet. Neuronova sit se skladala ze trech vrstev: vstupni, jedné skryté a
vystupni. Mnozstvi vstupt bylo zavislé na poctu vstupnich atributi, vystupni vrstva
se skladala ze dvou vystupt podle poc¢tu tiid, do kterych bude probihat klasifikace.
Ve skryté vrstvé se pouziva sigmoidalni prenosova funkce, ve vystupni vrstvé softmax
prenosova funkce.

Vytvorend neuronova sit byla natrénovana pomoci funkce train. Vystupem funkce
je natrénovand neuronova sit a mnozstvi provedenych epoch uceni. Trénovacim al-
goritmem byla zvolena metoda konjugovaného gradientu z divodu jeji mirné vy-
poctové a Casové narocnosti a dostatecné poskytované presnosti pii rozpoznavani
obrazli. Metoda konjugovaného gradientu je modifikovanym algoritmem zpétného
siteni chyby. Pouziva standardni numerické optimalizacni metody. Pro natrénovani
neuronové sité je treba prizptisobit synaptické vahy a prahy kazdého neuronu tako-
vym zplsobem, aby se snizovala chyba mezi vystupnim a pozadovanym signalem.

Chyba se pocita pomoci chybové funkce vzdjemné entropie a cilem sité je upravit
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matice vah a prahii tak, aby byla dosazena minimalni chyba.

Pro trénovani neuronové sité bylo potreba upravit tabulku, poskytujici cilovy
atribut pro klasifikaci. Byla vytvorena matice o 2 fadcich a 86 sloupcich, kde pocet
sloupcti je pocet pacienti, kazdy radek reprezentuje jednu tridu klasifikace. Pri-
slusnost k urcité tridé se oznacuje hodnotou 1 v radku, odpovidajicim této tride, a

hodnotou 0 ve vSech ostatnich radcich.

3.7.3 Support Vector Machine

Klasifikator SVM byl vytvoren a natrénovan pomoci funkce fitcsum. Jako typ
funkce jadra (angl. kernel) byla zvolena linedrni funkce, kterd je vychozim nastave-
nim pri binarni klasifikaci dat a rozdéluje data pomoci optimalni separa¢ni nadro-
viny. Pro urychleni uc¢iciho procesu byla zvolena metoda nalezeni optimélni nadro-
viny Sequential Minimal Optimization (SMO), kterd uchovava v paméti pocitace

pouze vybranou podmatici z jadra matice [26].

3.7.4 Naivni Bayestv klasifikator

NBK byl natrénovan pomoci funkce fitcnb. NBK pocita hustotu rozlozeni prav-
dépodobnosti dat a klasifikuje objekt do tiidy s vétsi pravdépodobnosti. Byl vyuzit
odhad pravdépodobnosti pomoci gaussovské kiivky. Pravdépodobnost zastoupeni

jednotlivych t¥id bylo nastaveno na [0,5 0,5], jak je tomu v redlnych datech.

3.7.5 Rozhodovaci strom

Byl vytvoren a natrénovan rozhodovaci klasifika¢ni strom pomoci funkce fitctree.
Nastaveni optimélniho poc¢tu trovni rozhodovaciho stromu probihalo automaticky
ucenim se ze vstupnich dat. Strom nebyl profezavan (tzn. nebyla snizovana slozitost
modelu odstranovanim redundantnich atributi a podstromil). Pro sestaveni stromu
s nejjednodussi architekturou byla zkouméana optiméalni sekvence rozhodovacich atri-
butt, pouzitych pro vétveni. Maximalni pocet rozhodovacich uzli byl nastaven na
(pocet pripadi — 1). Jako kritérium pro volbu nejlepsiho atributu pro déleni byla
pouzita tzv. Giniho mira neboli mira diverzity uzlu. Giniho mira hledd v trénova-
cich datech nejvetsi tiidu zavislé proménné a oddéluje ji od ostatnich dat. Dalsimi

moznostmi rozhodovacich kriterii je entropie a informacni zisk atributi [3].

23



3.8 Testovani klasifikatoru

Na Obrazku 5 je znazornéné schéma testovani klasifikatorti. Pro vyhodnoceni

klasifikacni presnosti byly pouzity tii metody validace.

Klasifikator

Hold-out 10-ndsobna CV Loocv

Obréazek 5: Schéma testovani klasifikatort

V ptipadé hold-out validace byl cely postup trénovani a testovani klasifikatort
opakovan stokrat. Pro implementaci hold-out validace byla vytvorena funkce Roz-
deleni. Vystupem funkce byly indexy piipad pro trénovaci a testovaci mnozinu.
Rozdéleni dat bylo ndhodné v poméru 2:1, tzn. klasifikator byl natrénovan na dvou
tfetinach vstupnich dat (62 instanci) a ndsledné otestovan na zbylé jedné tretiné dat
(28 instanci). Hold-out validace byla stratifikovand, v trénovaci i testovaci mnoziné
zastoupeni jednotlivych tiid bylo v poméru 1:1.

Déle byla pro vSechny podmnoziny dat pouzita desetinasobna kiizova validace,
vsechny algoritmy byly pustény stokrat a zaznamenavala se chyba klasifikace. Data
byla na zac¢atku ndhodné rozdélena na 10 priblizné stejné velkych podmnozin, tré-
novani klasifikatorti probihalo na 9 podmnozinach dat, jedna podmnozina byla vzdy
vynechand pro testovani. 10-nasobna kiizova validace byla provedena pomoci funkce
crossval. Treti metodou testovani klasifikatoru byla metoda LOOCYV. Klasifika¢ni
algoritmus byl natrénovan na 85 instancich, jeden vzorek byl nasledné pouzit pro

testovani klasifikatoru.
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4 Prakticka ¢éast

V praktické ¢asti prace bude nazorné predvedeno konkretni nastaveni klasifikac-
nich algoritmii. VSechny algoritmy byly implementovany v programovém prostiedi
MATLAB R2015b s pouzitim Statistics and Machine Learning a Neural Nerwork

toolbox.

4.1 Vyvazeni skupin

Byl implementovan algoritmus SMOTE pro vygenerovani syntetickych pripadi
za ucelem vyvazeni skupin. Pocet novych vzorkt, které bylo potieba vygenerovat,
tvoril 79 % od puvodniho mnozstvi vzorku, proto pocet k nejblizsich sousedu byl
stanoven na 5 [14]. Na Obrazku 6 jsou zobrazené dva ndhodné vybrané nové piipady
generované metodou SMOTE. Je vidét, ze hodnota kazdého atributu se nachazi mezi

hodnotou vybraného ptipadu a jeho zvoleného souseda.
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Obrézek 6: Zobrazeni dvou novych pripadi, vygenerovanych metodou SMOTE

Vysledkem vyvazeni skupin je tabulka, obsahujici 86 vzorka se zmérenymi 18

priznaky a pomérem zdravych ku nemocnym rovnym 43:43.

4.2 Normalizace dat

Byly zvoleny a implementovany tfi metody normalizace dat: z-score normalizace,

min-max normalizace a softmax normalizace. Pro zkoumani tspésnosti vsech tri
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metod normalizace byly zobrazené dva nahodné vybrané dva vzorky, které spadaji

do tridy 0 a 1.

Z-score normalizace
"\
/

_— / N\ \.
// \\ / AN
o - 7_/ ) Vo~
~ //; — - - — '///,,,
-l ~

Atributy
Min-Max normalizace

Hodnoty atributd
L A o kN

Hodnoty atributi

Atributy
Softmax normalizace

05\ / E—

Hodnoty atributd

Atributy

Obrézek 7: Zobrazeni normalizovanych hodnot vzorki pomoci metody rovnobéznych

souradnic

7 Obrazku 7 je patrné, ze metoda normalizace z-score neprevedla data do roz-
sahu s primeérnou hodnotou rovnou 0 a smérodatnou odchylkou rovnou 1, proto

v dalsich c¢astech prace nebyla data normalizovand touto metodou pouzita. Vstu-

vvvvv

normalizovana pomoci softmax normalizace a druha pomoci min-max normalizace.

4.3 Dulezitost atributu

Byly zvoleny a implementovany tfi metody pro zjisténi dilezitosti atributi: me-
toda SF'S implementovana pomoci k-NN, metoda SFS implementovana pomoci SVM

a metoda ReliefF.

4.3.1 Metoda k-NIN

Pomoci metody SFS implementované pomoci k-NN byla zjisténa dilezitost jed-
notlivych atributii pti klasifikaci. Cely postup byl proveden pro tabulku min-max
a softmax normalizovanych dat (viz Obrazek 8). Graf zobrazuje vliv pfitomnosti

danych atribut® na tuspésnost klasifikace.
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Dulezitost atributu tabulky Softmax Dulezitost atributd tabulky Minmax

0.5

0.5

Vaha atributu
Véha atributu

141 118 104 6 3 1816 7 5 171315 9 2 12 151 108 116 17 4 18161314 2 7 5 3 12 9
Atributy Atributy

Obrazek 8: Zavislost chyby klasifikace na neptitomnosti daného atributu tabulky

softmax normalizovanych a min-max normalizovanych hodnot, zjisténa pomoci me-

tody k-NN

Cim vétsi vahu ma atribut, tim vyznamnéjsi je jeho pritommnost pro spravné

zatridéni vzorku.

4.3.2 Metoda SVM

Pomoci metody SFS implementované pomoci SVM byla ziskdna posloupnost
atributi sefazenych podle jejich dulezitosti (viz Obrazek 9). Graf zobrazuje vliv

pritomnosti danych atributi na tspésnost klasifikace.

Dulezitost atributi tabulky Softmax 05 Dulezitost atributa tabulky Minmax

0.5 T T

Véha atributu
Vaha atributu

143 108 6 1311182 4 165 1 1217159 7
Atributy Atributy

12181617 6 4 13 2 141 153 10118 7 5 9

Obrazek 9: Zavislost chyby klasifikatoru na nepritomnosti daného atributu tabulky

softmax normalizovanych hodnot a min-max normalizovanych hodnot pri klasifikaci,

zjisténd pomoci metody SVM

4.3.3 Metoda ReliefF

Tteti metodou zjistovani dilezitosti atributt byla zvolena metoda ReliefF. Touto

metodou byly atributy serazené podle ohodnoceni jejich dilezitosti. Vyslednd po-
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sloupnost atributti je na Obrazku 10.

0.08 Duilezitost atributa tabulky Minmax

Dulezitost atributd tabulky Softmax

0.08 T

Vaha atributu
Véha atributu

0oLt e 004 —1—1 1 P
9 131716 7 18 6 104 3 5 151411 2 8 12 1 7 9 6 1316 3 17101518 5 4 1411 2 8 1 12

Poradi atributt Poradi atributt

Obrézek 10: Dilezitost vstupnich atributii tabulky softmax normalizovanych hodnot

a min-max normalizovanych hodnot, zjisténa pomoci metody ReliefF

4.4 Vybér priznaki
7 posloupnosti sefazenych atributt je potfeba vybrat jenom ty, které vyznamné
ovliviiuji uspésnost klasifikace. Hledani nejlepsi kombinace vstupnich atributi bylo

provedeno pomoci metod k-NN a SVM. Vstupem pro algoritmy byla posloupnost
atributi, serazena podle jejich dulezitosti (viz podkapitola 4.3.1 a 4.3.2).

4.4.1 Metoda kE-NN

Prvnim algoritmem pro omezeni posloupnosti sefazenych atribut na podmno-
ziny byla metoda k-NN. Z grafii na Obrazku 11 je vidét, ze chyba klasifikace v za-

vislosti na poctu pouzitych atributii nikdy nebyla nulova.
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Obréazek 11: Zavislost klasifika¢ni chyby na poctu atributt tabulek softmax nor-
malizovanych hodnot a min-max normalizovanych hodnot, zjisténa pomoci metody

k-NN. Cervenou $ipkou je ozna¢eno mnozstvi vybranych atributi.
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Pro zjisténi optimalniho poctu atribut pro klasifikaci byla prozkouména na-
sledna tspésnost algoritmu £-NN pti pouziti takovych mnozstvi atributi, kde krivka
chyby klasifikace ma lokalni minimum. 7 tabulky 2 je vidét, ze nejvétsi tispéSnost
klasifikace hodnot z tabulky hodnot softmax je pti pouziti prvnich 16 atributt ze

serazené posloupnosti. Proto bylo vybrano 16 atributi.

Tabulka 2: Uspésnost algoritmu k-NN v zdvislosti na po¢tu vybranych atributi pro

tabulku softmax normalizovanych dat

Pocet vybranych atributt | 6 9 14 16 18

Uspésnost (% ) 67,02 69,64 79,16 81,19 80,24

Pro tabulku min-max normalizovanych hodnot nejvétsi ispésnost algoritmu vy-
béru atributii byla dosazena pri pouziti prvnich 11 atributii sefazenych podle diile-

zitosti (viz Tabulka 3). Proto bylo vybrano 11 atributi.

Tabulka 3: Uspésnost algoritmu k-NN v zavislosti na poc¢tu vybranych atributt pro

tabulku min-max normalizovanych dat

Pocet vybranych atributi | 5 8 11 18

Uspésnost (%) 70,60 73,70 75,12 70,75

4.4.2 Metoda SVM

Dalsim zvolenym algoritmem pro vybér atributia byla metoda SVM. Z grafu na
Obrazku 12 je patrné, ze chyba klasifikace nebyla nikdy nulova. Bylo potfeba vybrat
takové mnozstvi atributi, pti jejichz pouziti je chyba klasifikace minimélni ¢i dlouho
nemeénna.

Pro tabulku softmax normalizovanych dat bylo zvoleno prvnich 11 atributi, pro-
toze dle trendu krivky se jedna o bod zlomu, tedy lokalni minimum. Pro tabulku min-
max normalizovanych hodnot bylo zvoleno prvnich 9 atributi, protoze se v tomto

pripadé jedné o lokalni minimum.
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Obrazek 12: Zavislost klasifikacni chyby na poc¢tu atributt tabulek softmax nor-
malizovanych hodnot a min-max normalizovanych hodnot, zjisténa pomoci metody

SVM. Cervenou sipkou je ozna¢eno mnozstvi vybranych atributi.

4.4.3 Metoda ReliefF

Dalsim krokem byl vybér atributii, setrazenych podle diilezitosti algoritmem Re-
pritomnosti atributi se zapornou vahou, které mohou zptisobovat chybu klasifi-
kace, bylo rozhodnuto vybrat pouze atributy s kladnou hodnotou vahy. Pro tabulku
softmax normalizovanych hodnot bylo zvoleno prvnich 15 atributi, pro tabulku min-

max normalizovanych hodnot prvnich 13 atributti.

4.5 Algoritmy strojového uceni

Vstupem do faze trénovani kazdého klasifikatoru bylo postupné 8 podmnozin dat:
3 podmnoziny dat, ziskané z tabulky softmax normalizovanych hodnot, 3 podmno-
ziny dat, ziskané z tabulky min-max normalizovanych hodnot a kompletni tabulky
softmax normalizovanych hodnot a min-max normalizovanych hodnot. Kompletni
tabulky softmax a min-max normalizovanych hodnot slouzi pro zjisténi vlivu riz-

nych metod redukce dimensionality na tspésnost klasifikace a jejich porovnani.

4.5.1 Metoda k-NN

Vstupnimi parametry bylo postupné 8 podmnozin dat, mnozina cilovych atribut
a koeficient £.
Pro zjisténi optimélni hodnoty parametru & byla postupné provedena klasifikace

s poc¢tem nejblizsich sousedti od 5 do 11 s krokem 2. Idealni hodnota k byla vybrana
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iterativné na zakladé tspésnosti klasifikatoru pti daném nastaveni k. V tabulkach 4
a b je zaznamenana prumérnd uspésnost klasifikace v zavislosti na poctu nejblizsich

sousedtl pro jednotlivé podmnoziny dat.

Tabulka 4: Primérna uspésnost klasifikace v zavislosti na po¢tu nejblizsich sousedt

k pro tabulku softmax normalizovanych hodnot

Pocet sousedt k SFS k-NN (%) SFS SVM (%) Relieff (%)
5 80,7 76,1 79,9
7 80,3 75,3 77,8
9 80,8 72,9 80,1
11 80,9 71,8 79,7

Pro nasledujici trénovani klasifikatoru z divodu nejvetsi uspésnosti klasifikace
pri daném pocCtu k£ na mnoziné SFS k-NN byl parametr k£ nastaven na 11, pro
mnozinu SFS SVM £ byl nastaven na 5 a pro mnozinu ReliefF byla zvolena hodnota

k rovna 9.

Tabulka 5: Primérna uspésnost klasifikace v zavislosti na po¢tu nejblizsich sousedt

k pro tabulku min-max normalizovanych hodnot

Pocet sousedu k SFS k-NN (%) SFS SVM (%) Relieff (%)
) 76,9 76,5 80,0
7 76,1 75,1 78,2
9 75,7 73,6 78,1
11 76,0 75,6 79,3

Pro nésledujici trénovani klasifikdtoru £-NN na vSech podmnozindch min-max
normalizovanych hodnot z diavodu nejvetsi tspésnosti klasifikace pii daném poctu

k byl pocet nejblizsich sousedii nastaven na 5.

4.5.2 Neuronova sit

Diilezitym krokem bylo zjistit potfebny pocet neuronti ve skryté vrstvé pro kla-
sifikaci kazdé podmnoziny dat. Optimalni byl pocet neuronti, ktery vedl k nejvétsi
uspésnosti. V pripadé shodnych tspésnosti bylo tfeba najit dalsi parametr ovliviujici

algoritmus. Jednim takovym je vypocetni cas.
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V pripadé softmax normalizovanych dat pro podmnozinu dat SFS k-NN bylo
rozhodnuto pouzit 13 neuronti ve skryté vrstvé z diivodu nejveétsi dosazené tispésnosti
klasifikace 89,6 % pri daném poctu neuront.

Pro podmnozinu dat, vybranych metodou SFS SVM nejlepsi tspésnost klasifi-
kace 83,6 % byla zaznamenana pii pouziti 7 neuront.

Pro podmnozinu dat ReliefF vybrany pocet neuront pro nasledujici trénovani
klasifikatoru je 13 z divodu nejvétsi aspésnosti a zaroven nejmensiho vypocéetniho

¢asu (viz Obrazek 13 a 14).
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Obrazek 13: Zavislost uspésnosti klasifikace NN na poc¢tu neuronti ve skryté vrstve,

zjisténa pro tabulku softmax normalizovanych hodnot

V pripadé min-max normalizovanych dat pro podmnozinu dat SFS k-NN bylo
zvoleno pouzit 12 neuront ve skryté vrstvé z divodu nejvetsi dosazené tspésnosti
76,8 % pii daném poctu neuront ve skryté vrstve.

Pro podmnozinu dat SF'S SVM nejlepsi uspésnost klasifikace 76,8 % byla zazna-
menana pri pouziti 7 neuront.

Pro podmnozinu dat ReliefF vybrany pocet neuroni pro néasledujici trénovani

klasifikatoru je 16 z divodu nejvétsi dosazené tspésnosti klasifikace.
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Obrazek 14: Zavislost uspésnosti klasifikace NN na poc¢tu neuronti ve skryté vrstve,

zjisténa pro tabulku min-max normalizovanych hodnot

4.5.3 Rozhodovaci strom

Byl vytvoren a natrénovan klasifikacni rozhodovaci strom s pouzitim nastaveni,
uvedeném v podkapitole 3.7.5. Pro jednotlivé trénovaci podmnoziny byly pocet roz-
hodovacich uzll, trovni a slozitost struktury rozhodovacich stromi rizné. Na Ob-
razku 15 je zobrazen nejlepsi rozhodovaci strom, ktery vykazoval nejvétsi ispésnost
a mél nejjednodussi strukturu. Nejlepsi rozhodovaci strom byl tvoren 4 uzly, ve

kterych probihalo rozhodovani. Uzly byly usporddané ve 3 drovnich.

CEA2-4 < 0.46293

CEA2-4 >= 0.46293

MMP7 Multiplex < 0.473825 MMP7 Multiplex >= 0.473825

Helicobacter pylori < 0.443515 Vék < 0.098248 A Vék >= 0.098248

Helicobacter pylori >= 0.443515

Obrazek 15: Zobrazeni struktury nejlepsiho rozhodovaciho stromu
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4.5.4 Zbylé klasifikatory

Klasifikatory SVM a NBK byly natrénovany a otestovany s vychozim nastavenim

parametru (viz podkapitola 3.7.3 a 3.7.4).
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5 Vysledky

Péti atributy, které byly nejcastéji zvoleny algoritmy vybéru atributi jako ne-
zbytné nutné pro klasifikaci, jsou: S-Pepsinogen II ELISA, PIVKA-II, MMP8 Mul-
tiplex, MMP7 Multiplex, MMP1 Multiplex. Atribut S-Pepsinogen II Elisa byl vy-
bran kazdym algoritmem z kazdého datasetu. Atributem, ktery byl vybrany jako
relevantni pro klasifikaci pouze jednou, je CAT2-4, ktery patfi mezi nadorové mar-

kery:.

Nejcastéjsi pouzité atributy

02r

o©
[
o

Vaha atributu

©
[

0.05 [

6 18 14 13101617 8 11 1 3 4 1512 2 7 9 5
Poradi atributt

Obrézek 16: Zobrazeni atributii, nejcastéji selektovanych pro klasifikaci

Celkem bylo natrénovano 5 riznych klasifika¢nich algoritmi na 8 rtiznych pod-
mnozinach dat, vSechny algoritmy byly validovany tfemi zptisoby. Pro vSechny na-
trénované klasifikac¢ni algoritmy byly sestavené matice zamén. Matice zamén po-
rovnavaji u vsech trid vztah mezi referenénimi daty a vysledky klasifikace. Kazdy
radek matice reprezentuje aktualni t¥idu a kazdy sloupec reprezentuje tridy predi-
kované pomoci klasifikdtori. Z matice zamén byly vypocitané charakteristiky jako
senzitivita, specificita, PPV a NPV.

7 divodu velkého mnozstvi natrénovanych klasifikatort jsou zobrazené v Tabulce
6 pouze nejlepsi vysledky klasifikace z hlediska tspésnosti, vSechny vysledky jsou
umisténé v Priloze A a Priloze B. Veskeré vysledky v Tabulce 6 byly dosazené na
podmnozinach softmax normalizovanych hodnot a jsou uvedené ve tvaru ,prumeér

+ smérodatna odchylka“.
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Tabulka 6: Nejlepsi dosazené vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy

Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) | PPV (%) NPV (%) | Uspésnost (%)
k-NN SFS k-NN 749 + 1.8 883+24 | 86,6+24 | 779413 | 81,6+15
NN SFS k-NN 85,6 £ 2,4 87,0 £ 2,7 86,8 + 2,5 | 85,8 £ 2,1 92,8 £+ 2,2
SVM Celé tabulka 86,0 £ 0,0 88,4 + 0,0 88,1 + 0,0 | 86,4 £ 0,0 87,2 £ 0,0
NBK ReliefF 65,1 £ 0,0 95,3 + 0,0 93,3+ 0,0 | 73,2 £ 0,0 80,2 + 0,0
DT ReliefF 90,7 + 0,0 90,7 + 0,0 90,7 + 0,0 | 90,7+ 0,0 | 90,7 + 0,0

Nejvhodnéjsim klasifikdtorem je z pohledu tspésnosti klasifikace uméla neuro-
nova sit. Usp&snost klasifikace je (92,8 £ 2,2) %. Nejlepsi vysledek klasifikace z
pohledu tspésnosti byl dosazen na podmnoziné softmax normalizovanych vstupnich
atributt, vybranych pomoci metody SFS k-NN. Druhého nejlepsiho vysledku do-
sahl rozhodovaci strom, ktery byl trénovan na podmnoziné softmax normalizovanych
atributit vybrané pomoci algoritmu ReliefF a validovan pomoci LOOCV.

Zéaroven byly pro vSechny klasifika¢ni algoritmy sestrojené ROC krivky. Z diivodu
velkého mnozstvi natrénovanych klasifikatori jsou zobrazené pouze ROC kiivky
s nejvetsi hodnotou AUC pro kazdy klasifikator.

V pripadé cyklického pribéhu algoritmu pri hold-out a 10-nasobné krizové vali-
daci je zobrazena zprimérovana ROC ktivka spolu s intervalem spolehlivosti, ktery
¢ini jednu smérodatnou odchylku.

Nejlepsim klasifika¢nim algoritmem z pohledu velikosti AUC je rozhodovaci strom
natrénovany na podmnoziné softmax normalizovanych dat vybranych pomoci algo-
ritmu ReliefF. Druhou nejvyssi hodnotu plochy pod ROC krivkou vykazovala neu-

ronova sif.
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Obrazek 17: Nejlepsi ROC kfivka pro klasifikator &-NN (AUC = 0,955)
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Obréazek 18: Nejlepsi ROC krivka pro klasifikitor NN (AUC = 0,995)
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Obréazek 19: Nejlepsi ROC krivka pro klasifikitor SVM (AUC = 0,962)
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Obrézek 20: Nejlepsi ROC krivka pro klasifikitor NBK (AUC = 0,973)
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Obrézek 21: Nejlepsi ROC kiivka pro klasifikditor DT (AUC = 0,998)
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6 Diskuse

Ve fazi predzpracovani dat a jejich pripravy pro naslednou klasifikaci byly vy-
zkouseny tfi metody normalizace dat. Z-score normalizace do rozsahu dat s nulovym
prumeérem a jednotkovym rozptylem nebyla tspésné provedena kvili velkému roz-
ptylu hodnot atributii, proto v dalsi ¢asti prace nebyla pouzita. Vsechny nejlepsi
vysledky klasifikatori byly dosazeny na podmnozinach softmax normalizovanych
max normalizace.

V casti dilezitost atributii byla zvolend metoda dopredného vybéru a metoda
ReliefF. Metoda doptedného vybéru byla vybrana z divodu provazanosti s klasifi-
katory, na které se prace zaméruje. Metoda ReliefF byla zvolena z divodu jejiho
rozsiten¢ho pouziti a nenachylnosti na zasuména data. Lze bylo pouzit i dalsi me-
tody pro zjisténi dilezitosti atributii, napriklad metodu mRMR, zpétnou eliminaci
nebo statistické testy.

V ¢asti vybéru priznaki bylo zvoleno pouziti klasifikatoru SVM a k-NN. Z vy-
sledku je vidét, ze oba klasifikatory byly schopny zredukovat pocet atributii vstup-
nich dat pro vysledny klasifikator.

Pro klasifikaci dat byly vybrany nasledné algoritmy strojového ucéeni: rozhodovaci
strom, k-NN, naivni Bayesovsky klasifikator a neuronova sit. Vysledky klasifikace
byly rtizné v zavislosti na nastaveni parametru algoritmu. Klasifikator £-NN nejlépe
vyuzival priznaky selektované doprednym vybérem (SE'S k-NN). Tyto priznaky byly
také nejvhodnéjsi pro neuronovou sit, ackoli tento algoritmus umi dobfe pracovat
i s daty vybranymi pomoci metody ReliefF. Rozhodovaci strom vykazoval nejvétsi
uspeésnost pri pouziti atributi, vybranych pomoci algoritmu ReliefF nebo pri pouziti
kompletni tabulky dat, protoze ma v sobé jiz vestavénou funkci vybéru optimélni
posloupnosti atributti pro rozhodovani. Nelze jednoznacné Tict, ktery algoritmus
pro vybér atribut byl nejvhodnéjsi pro naslednou klasifikaci pomoci NBK. Avsak
obecné nasledné trénovani vSech klasifikdtor meélo vétsi ispésnost na podmnozi-
nach atributi, které byly vybrané pomoci algoritmu ReliefF. Diilezitym faktem je,
ze podmnozina atributtt vybrana pomoci SF'S SVM neposkytla nejlepsi vysledek kla-
sifikace ani pro jeden klasifikator. Moznym divodem bylo nevhodné zvoleni prahu
ve fazi vybéru atributt.

Usp&snost jednotlivych klasifikitora byla uréovana pomoci hold-out validace, 10-

nasobné krizové cross-validace a leave-one-out validace. Vysledky ziskané hold-out
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validaci vyrazné kolisaly, mély velkou smérodatnou odchylku a nebyly uspokojivé.
Divodem k tomu mohlo slouzit to, ze mnozstvi trénovacich dat nebylo v daném
pripadé dostacujici pro uspésné nauceni klasifikatoru. Leave-one-out validace a 10-
nasobné kifzova validace poskytovaly téméf stejné vysledky. Casova narocnost tré-
novani byla mensi v pripadé LOOCV.

Pro vyhodnoceni tspésnosti byla vybrana matice zamén z divodu jeji prehled-
nosti a moznosti dalsiho vyuziti pro vypocet jednotlivych parametri klasifikace jako
senzitivita, specificita, PPV, NPV a tspésnost. Také z diivodu prehledného grafic-
kého znazornéni zavislosti pravdivé pozitivni miry na falesné pozitivni mite v zavis-
losti na ménicim se prahu rozhodovani byla pouzita ROC krivka.

VsSechny natrénované klasifikatory NBK neposkytovaly oproti ostatnim klasifika-
toriim vysokou tspésnost ani senzitivitu, ale mély vysokou specificitu coz znamena,
ze vétsina lidi bez nadoru zaludku byly klasifikatorem oznacené jako zdravi.

Lze Tict, ze oba klasifikacni algoritmy DT a NN dosahly nejlepsich vysledka pri
klasifikaci dat pacienti s podezienim na nador zaludku. Dalsi moznosti vyzkumu v
dané oblasti by bylo nalezeni klasifikatoru s nejlepsi kombinaci velikosti tispésnosti
a plochy pod ROC ktivkou. Ten vyzkum by mohl byt proveden pro vétsi mnozstvi

vstupnich dat nebo dokonce i pro nova data.
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Zaveér

Cilem bakalaiské prace bylo analyzovat data pacientil s podezienim na nador
zaludku, dale vytvorit klasifikacni model, ktery bude schopen klasifikovat pacienty
na zakladé jejich zmérenych parametri na pacienty s nadorem zaludku a zdravé
jedince. Prace se zabyva navrhem a vytvarenim modeli pro klasifikaci pacient
s pouzitim algoritmt strojového uceni.

Teoreticka ¢ast prace je zamérena na navrh prubéhu celého experimentu a defi-
novani pouzitych nastroji a metod. V praktické ¢asti byl analyzovan datovy soubor
z Fakultni nemocnice v Plzni. Bylo realizovano 5 klasifika¢nich model: k-NN, SVM,
neuronova sif, naivni Bayestv klasifikdtor a rozhodovaci strom. Celkem bylo natré-
novano 120 klasifikatort (5 klasifika¢nich modeld, pouzitych na 8 podmnozindch
dat a validovanych tfemi zpusoby). Klasifikitory jsou schopny rozdélit pacienty na
zdravé jedince a nemocné s nadorem zaludku. Nejvhodnéjsim klasifikatorem pro
klasifikaci pacient do trid z hlediska velikosti tispésnosti je uméla neuronova sif.
Uspésnost klasifikace je (92,8 + 2,2) %. Nejlepsi vysledek klasifikace byl dosazen na
podmnoziné softmax normalizovanych hodnot, vybrané pomoci metody SFS £-NN.
Nejvhodnéjsim klasifikdtorem pro klasifikaci pacientit do tiid z hlediska velikosti

AUC je rozhodovaci strom. Hodnota AUC je 0,998.
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Priloha A : Vysledky klasifikace pro softmax nor-
malizovana data

Veskeré hodnoty v tabulkach vysledki klasifikace pri testovani pomoci hold-
out validace a 10-nasobné CV jsou ve tvaru ,prumér + smérodatna odchylka®. Pri

testovani pomoci LOOCV smérodatna odchylka byla nulova.

Tabulka 7: Zprimérované hodnoty matic zamén pro jednotlivé klasifikatory, testo-

vané pomoci hold-out validace

Algoritmus | SFS k-NN || SFS SVM ReliefF Cel4 tabulka
98 | 42 || 11,0 | 3,0 | 10,0 | 4,0 || 10,0 4,0
k-NN
14 126 1,4 | 13,6 | 1,8 | 12,2 | 1,7 | 12,3
NN 11,5 2,5 | 10,6 | 34 || 11,4 | 2,6 | 11,3 | 2,7
1,9 | 12,1 ] 104 | 3.6 || 2,3 | 11,7 || 2,0 12,0
1141 26 || 97 | 43 || 11,4 | 26 | 11,6 | 24
SVM
2,0 1120 3,5 [ 10,5 1,9 | 12,1 | 2,1 11,9
89 | 5,1 || 5,0 | 9,0 || 89 | 5,1 9,0 2,0
NBK
1,3 12,7 1,2 [ 129 1,1 | 129 1,4 | 12,6
DT 116 | 24 || 10,0 4,0 || 11,8 | 2,2 | 11,8 | 22
1,1 1129 36 | 114 | 1,2 | 12,8 | 1,4 | 12,6
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Tabulka 8: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy,testované pomoci hold-out

validace
Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) PPV (%) NPV (%) | Uspésnost (%)

SFS k-NN 70,1 + 12,0 8971 + 7,95 | 87,7490 | 757 +81 | 799+ 7.4

SFS SVM 78,6 + 11,2 741 + 12,1 761 +89 | 785+89 | 763+ 7,1

RN ReliefF 71,1 £ 12,8 87,4 + 9,3 85,6 + 8,9 76,0 £+ 8,6 79,3 £ 7,6
Cela tabulka 71,7 £ 11,6 88,1 &+ 8,6 86,5 + 8,8 76,4 £ 8,0 79,9 £+ 6,8

SFS k-NN 82,1 + 10,1 86,2 + 9,4 86,3 + 8,4 83,5 + 8,1 84,2 + 6,7

SFS SVM 75,7 + 11,3 742 + 130 | 756+94 | 76,0+ 90 | 750+ 7.8

NN ReliefF 81,5+ 9,6 836+ 11,6 | 844+90 | 825+75 | 825+66
Cels tabulka | 80,9 + 11,1 85,4 + 9,5 854 + 84 | 82,6+ 88 | 83,1+68

SFS k-NN 81,7 + 10,7 85,6 + 8,5 855+ 73 | 832484 | 836+ 64

SFS SVM 69,0 + 13,3 748 + 143 | TA5+ 104 | 71,5 +89 | 71,9 + 84

SVM ReliefF 81,2 + 10,8 86,3 + 9,1 86,2 + 8,3 82,9 £+ 8,2 83,8 + 6,8
Cela tabulka 82,6 £ 9,3 84,9 &+ 8,72 85,0 £ 7,9 83,6 £ 7,9 83,8 £ 6,7

SFS k-NN 63,6 + 12,8 91,1 + 8,1 88,6 + 9,3 72,2+ 74 77,3 £ 6,8

SFS SVM 354 + 15,9 91,8 + 88 | 845+ 153 | 593+ 6,3 | 63,6+ 7,1

NBK ReliefF 65,4 + 13,8 90,6 + 8.8 887+92 | 732+80 | 780+ 6,9
Cel4 tabulka | 63,7 + 12,7 90,4 + 8,7 884+94 | 721467 | 77,0+ 6,0

SFS k-NN 82,9 + 11,8 91,9 + 7,1 91,5+ 7,0 | 85,1 +89 | 874469

SFS SVM 728 + 7,6 714+ 122 | TA7T+104 | 73,0 £ 86 | 728+ 76

bT ReliefF 83,9 + 10,8 91,1 £+ 8,3 91,3 £ 7,0 86,0 + 7,8 87,5 + 5,2
Cela tabulka 84,3 + 11,8 90,1 + 9,1 90,3 £+ 7,6 86,2 £+ 8,3 87,2 £ 6,1

Tabulka 9: Primérné hodnoty AUC pii testovani hold-out validaci

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
k-NN 0,925 0,924 0,927 0,934
NN 0,991 0,991 0,991 0,991
SVM 0,962 0,897 0,959 0,962
NBK 0,970 0,899 0,973 0,969
DT 0,991 0,967 0,995 0,993
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Tabulka 10: Zprumeérované hodnoty matic zamén pro jednotlivé klasifikatory, testo-

vané pomoci 10-fold CV

Algoritmus | SFS k-NN SFS SVM ReliefF Cela tabulka
32,2 1108 | 35,1 | 7,9 | 31,0 | 12,0 || 324 | 10,6
k-NN
5,0 | 38,0 || 11,0 | 32,0 || 6,8 | 36,2 || 5,3 | 37,7
NN 36,8 | 6,2 | 32,3 | 10,7 || 35,3 | 7,7 || 36,3 | 6,7
56 | 374 10,1 | 329 6,5 | 36,5 6,2 | 36,8
35,7 | 7,3 | 30,5 | 12,5 | 35,1 | 7,9 || 37,1 5,9
SVM
6,8 | 36,2 | 10,8 | 32,2 52 | 37,8 6,1 36,9
26,6 | 16,4 || 12,6 | 30,4 || 26,1 | 16,9 || 26,0 | 17,0
NBK
2,9 (40,1 2,5 |40,51 24 |406 | 2,9 | 40,1
DT 37,3 | 5,7 | 30,8 | 12,2 || 384 | 4,6 | 37,7 | 5,3
4,2 | 388 | 11,9 | 31,1 || 4,2 | 38,8 | 4,4 | 38,6

Tabulka 11: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy, testované

pomoci 10-fold

CV
Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) | PPV (%) NPV (%) | Uspésnost (%)

SFS k-NN 749 + 1.8 883+24 | 866+24 | T7T9+13 | 8L6+1,5

SFS SVM 81,6 + 2,9 74,5 + 2,4 76,2 + 1,8 | 80,3 £ 2,5 78,1 + 1,8

NN RelicfF 72,0 + 2,5 84,1 29 | 820+27 | 751+ 1,8 | 781+ 1,9
Celé tabulka | 75,3 + 2.6 877+ 26 | 861 +25 | 181+ 18 | 812+ 18

SFS k-NN 85,6 + 2,4 87.0 £ 27 | 868 +25 | 858 £ 2,1 | 92,8 + 22

SFS SVM 75,1 + 5,0 76,5 + 3.9 | 762 +38 | 755 +42 | 815+ 4,1

NN ReliefF 82,1 + 1,6 84,9+33 | 846+28 | 82,6+ 1,1 | 898+ 1,5
Cela tabulka 84,4 + 2,9 85,6 + 3,6 85,5 3,2 | 84,6 £ 2,7 91,4 + 2,8

SFS k-NN 82,0 + 2,6 843+22 | 841+1,9 | 832+22 | 825+00

SFS SVM 70,9 £+ 3,2 75,0 + 3,1 73,9 £ 2,7 | 72,1 £25 72,9 + 2,4

SVM ReliefF 81,6 + 2,5 870+ 27 | 87,1 +25 | 827 +20 | 847+ 18
Celé tabulka | 86,3 + 2.4 858 +20 | 859+ 1,7 | 863+21 | 860+ 1,5

SFS k-NN 61,8 + 2,2 933+ 1,9 | 903+25 | 70,1+ 1,3 | 775+ 1.4

SFS SVM 29,2 + 2,55 943 + 1,6 | 837441 | 57,1+ 1,0 | 618+ 1,6

NBK ReliefF 60,7 + 2,5 943+ 1,4 | 915419 | 706 + 14 | 775+ 1,4
Cel4 tabulka | 60,4 + 2,2 933+1,9 | 900425 | 702+1,2 | 768+1,4

SFS k-NN 86,8 + 3,6 90,3 + 3,0 90,1 £ 2,7 | 87,4+ 29 88,5 £ 2,0

SFS SVM 71,7 + 3,5 72,3 + 4,3 72,2+ 3,1 | 71,9 £ 2,6 72,0 + 2,6

bT ReliefF 89.4 + 3,0 903 +22 | 902421 | 896 +27 | 898+ 1,2
Celé tabulka | 87,7 + 3,5 897 + 2.8 | 896 +25 | 881 +31 | 887+ 22
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Tabulka 12: Pramérné hodnoty AUC pri testovani pomoci 10-fold CV

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
k-NN 0,921 0,949 0,937 0,955
NN 0,994 0,994 0,994 0,994
SVM 0,959 0,886 0,956 0,955
NBK 0,960 0,893 0,965 0,959
DT 0,987 0,984 0,998 0,998

Tabulka 13: Hodnoty matic zdmén pro jednotlivé klasifikatory, testované pomoci

LOOCV

Algoritmus | SFS £-NN || SFS SVM ReliefF || Cela tabulka
32 11 35 8 33 | 10 33 10
kE-NN
6 37 13 | 30 7 36 6 37
37 6 33 | 10 36 7 35 8
NN
6 37 11 | 32 6 37 9 34
35 8 31 | 12 34 9 37 6
SVM
6 37 10 | 33 5 38 ) 38
27 | 16 14 | 29 28 | 15 25 18
NBK
3 40 2 41 2 41 3 40
36 7 29 | 14 39 4 36 7
DT
4 39 12 | 31 4 39 4 39
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Tabulka 14: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy, testované pomoci LOOCV

Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) | PPV (%) | NPV (%) | Uspésnost (%)
SFS k-NN 74,4 86,0 84,2 77,1 80,2
SFS SVM 81,4 69,8 72,9 78,9 75,6
NN ReliefF 76,7 83,7 82,5 78,3 80,2
Cela tabulka 76,7 86,0 84,6 78,7 81,4
SFS k-NN 86,0 86,0 86,0 86,0 86,0
SFS SVM 76,7 76,4 75,0 76,2 75,6
NN ReliefF 83,7 86,0 85,7 84,1 84,9
Cel4 tabulka 81,4 79,1 79,5 81,0 80,2
SFS k-NN 81,4 86,0 85,4 82,2 83,7
. SFS SVM 72,1 76,7 75,6 73,3 74,4
ReliefF 79,1 88,4 87,2 80,8 83,7
Cela tabulka 86,0 88,4 88,1 86,4 87,2
SFS k-NN 62,8 93,0 90,0 71,4 77.9
NBK SFS SVM 32,6 95,3 87,5 58,6 64,0
ReliefF 65,1 95,3 93,3 73,2 80,2
Cel4 tabulka 58,1 93,0 89,3 69,0 75,6
SFS k-NN 83,7 90,7 90,0 84,8 87,2
o SFS SVM 67,4 72,1 70,7 68,9 69,8
ReliefF 90,7 90,7 90,7 90,7 90,7
Cela tabulka 83,7 90,7 90,0 84,8 87,2

Tabulka 15: Hodnoty AUC pfi testovani pomoci LOOCV

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
k-NN 0,938 0,926 0,937 0,955
NN 0,994 0,995 0,994 0,994
SVM 0,959 0,886 0,956 0,955
NBK 0,960 0,863 0,965 0,959
DT 0,987 0,984 0,998 0,998
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Priloha B : Vysledky klasifikace pro min-max nor-

malizovana data

Tabulka 16: Zprumérované hodnoty matic zamén pro jednotlivé klasifikatory, testo-

vané pomoci hold-out validace

Algoritmus | SFS &-NN || SFS SVM ReliefF Cel4 tabulka
98 | 42 | 93 | 47 || 10,6 | 34 10,3 | 3,7

k-NN
28 [ 11,2 | 206 [ 114 | 3,2 | 10,8 1,7 | 12,3
NN 10,2 38 || 96 | 44 || 11,7 | 2,3 11,3 | 2,7
4,0 | 10,0 || 4,0 | 10,0 || 2,6 | 114 | 2,5 11,5
95 | 45 | 93 | 47 || 11,1 | 29 11,3 | 2,7

SVM
3,0 11,0 || 2,6 | 11,4 || 2,0 | 12,0 2,2 11,8
53 | 87 || 7,2 | 68 || 7,1 | 6,9 8,1 5,9

NBK
1,7 1123 1,2 | 128 | 0,8 | 13,2 1,1 12,9
DT 104 | 3,6 || 10,9 | 3,1 || 11,8 | 2,2 11,8 | 2,2
39 | 10,1 || 3,5 | 10,5 1,1 | 12,9 1,3 12,7

Tabulka 17: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy, testované pomoci hold-out

validace

Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) PPV (%) NPV (%) Uspésnost (%)

SFS k-NN 70,1 + 11,0 80,1 + 10,3 | 78,6 +9,3 | 733+ 7.5 751 + 7.3

b NN SFS SVM 66,6 + 11,8 81,7 £ 9,2 79,0 £ 9,3 71,6 £ 7,9 74,1 £ 7,4

ReliefF 75,8 £ 12,9 77,0 £ 11,1 77,3 £ 9,4 76,9 + 9,8 76,4 £+ 8,5

Celé tabulka | 73,7 + 12,8 87.8 + 8,3 86,2 + 90 | 77,7+ 9,1 80,8 + 8,1

SFS kNN 72,6 + 12,0 71,6 + 135 | 73,0495 | 73,1+ 97 72,1 + 7,4

“w SFS SVM 68,9 + 12,9 715+ 11,9 | 714+94 | 705+ 93 70,2 + 8,0

ReliefF 83,9 + 9,1 81,6 + 10,9 | 82,8 +88 | 84,1 + 7.8 82,7 + 6,7

Cel4 tabulka 80,9 + 8,5 82,5 + 10,6 83,0 + 8,7 81,6 + 7,32 81,7 + 6,9

SFS kNN 67,9 + 11,1 78,8 + 9.4 76,9 + 81 | 71,7+ 7.1 73.4 + 6,3

UM SFS SVM 66,3 + 10,7 81,4 +£9,0 78,7 + 8,6 71,2 £ 6,7 73,9 £ 6,7

ReliefF 79,2 £ 11,3 86,0 + 9,4 85,8 &+ 8,6 81,4 £+ 8,5 82,6 + 6,8

Celé tabulka | 80,7 + 10,7 84,5 + 8,7 845 + 7.6 | 823+ 83 82,6 + 6,1

SFS k-NN 37,7+ 17,0 87,8 £ 9,5 77,4 £ 15,3 59,2 + 7,3 62,8 + 8,0

B SFS SVM 51,1 +15,0 914 + 84 | 878 + 10,8 | 66,0 + 7.1 71,3 + 6,3

ReliefF 50,4 + 18,5 94.4 + 6,4 91,1 +£ 9.4 | 66,7+ 838 72,4 + 8,6

Cel4 tabulka 57,7 £ 17,7 92,0 £ 7,7 88,7 +£9,6 69,8 + 9,4 74,9 £+ 8,2

SFS kNN 74,3 + 11,1 721+ 13,7 | 738+ 97 | TAA+ 86 732 + 7.8

DT SFS SVM 78,1 + 13,5 75,1 £11,7 76,6 +8,8 78,8 + 10,3 76,6 + 7,7

ReliefF 84,3 + 10,6 91,9 £7,1 91,8 + 6,4 86,3 &+ 8,0 88,1 + 5,4

Celé tabulka | 843 + 8.8 91,0 + 7,2 909 + 6,6 | 858+ 7,0 | 87,6+ 52
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Tabulka 18: Pramérné hodnoty AUC pri testovani hold-out validaci

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
kE-NN 0,908 0,895 0,934 0,920
NN 0,992 0,992 0,992 0,992
SVM 0,854 0,859 0,949 0,954
NBK 0,919 0,936 0,938 0,974
DT 0,977 0,977 0,990 0,995

Tabulka 19: Zprimeérované hodnoty matic zdmén pro jednotlivé klasifikatory, testo-

vané pomoci 10-fold CV

Algoritmus | SFS kNN || SFS SVM || ReliefF || Cel4 tabulka
31,0 | 11,1 [ 29,2 | 138 [ 33,7 ] 93 | 324 | 10,6

k-NN
75 (355 68 [362 11,2318 58 | 372
W 314 | 116 | 294 | 136 | 351 79 | 333 | 97
12,6 [ 30,4 | 13,0 [ 30,0 || 81 [349| 79 | 35,1
292 | 138 | 28,7 | 14,3 || 345 | 85 || 37,2 | 58

SVM
10,4 | 326 || 7.3 | 357 54 | 376 62 | 368
12,4 [ 30,6 || 20,7 [ 22,3 || 21,5 | 21,5 | 23,0 | 20,0

NBK
4,0 (39,0 2,1 [409 | 2,1 [409| 25 | 405
o 314 | 116 | 34,2 | 88 | 38,2 48 || 37,7 | 53
10,9 [ 322 9.8 [332 1 40 [39.0| 43 | 387
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Tabulka 20: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy, testované pomoci 10-fold
CV

Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) | PPV (%) | NPV (%) | Uspésnost (%)
SFS kNN 74,2 + 2,9 827+20 | 81,0420 | 762+22 | 784+ 13
SFS SVM 678 + 3,6 843+ 1,6 | 812+18 | 724+22 | 760+1,9
RN ReliefF 78,4 £+ 3,2 73,9 + 3,0 75,0 £ 2,2 | 77,4 £ 27 76,1 + 2,1
Cela tabulka 75,3 £ 1,7 86,6 + 1,7 85,0+ 1,8 | 77,9 £ 1,3 81,0 £ 1,3
SFS k-NN 73,0 = 4,8 70,7 £ 3,7 71,4 +£ 3,1 | 72,5 £4,0 77,3 £ 3,5
SFS SVM 68,4 + 5,5 698 +42 | 694+36 | 689 +4,1 | 743 +39
NN ReliefF 81,6 + 3,0 812+37 | 814+28 | 81,6+1,9| 875+16
Cels tabulka 774 +4.8 81,6 +£50 | 809+45 | 784 +43 | 855+ 44
SFS k-NN 67,9 + 2,4 759 +24 | 739+21 | 703+ 1,8 | 71,9+ 18
SFS SVM 66,8 + 2,7 83,0 +20 | 79.8+21 | 715+18 | 749+18
SVM ReliefF 80,5 + 2,8 87,5 + 2,6 86,5 + 2,5 | 81,6 £ 2,9 83,8 + 2,4
Cela tabulka 86,4 + 2,9 85,6 + 2,6 85,7 £ 2,0 | 86,3 £ 2,6 86,0 &+ 2,0
SFS k-NN 28,8 + 2,7 90,7 + 2,3 75,9 £ 4,4 | 56,1 £0,9 59,8 &+ 1,5
SFS SVM 48,0 £ 1,9 95,2 + 2,2 91,0 £ 3,7 | 64,7 £ 1,0 71,6 £ 1,5
NBK ReliefF 16,9 + 3,5 950 £ 35 | 91,0420 | 655+ 1,6 | 725+ 1,9
Celé tabulka | 53,6 + 2,8 942 + 1.8 | 902 +27 | 67,0+ 14 | 739+ 1,7
SFS kNN 774 + 4,8 733 +43 | 731 +34 | 728436 | 729+ 32
o SFS SVM 779 + 3.9 TT0+45 | TT3+36 | 7732 | 774+ 29
ReliefF 89,2 £+ 3,8 90,7 +£ 1,9 90,5 +1,8 89,5 + 3,4 89,9 + 2,1
Cela tabulka 87,2 + 3,1 90,0 + 2,3 89,8 £ 2,1 | 87,6 £ 2,6 88,6 + 1,8

Tabulka 21: Primérné hodnoty AUC pri testovani 10-fold CV

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
k-NN 0,897 0,872 0,929 0,932
NN 0,994 0,995 0,994 0,995
SVM 0,855 0,860 0,944 0,948
NBK 0,908 0,929 0,970 0,970
DT 0,994 0,991 0,987 0,998
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Tabulka 22: Hodnoty matic zamén pro jednotlivé klasifikatory, testované pomoci

LOOCV

Algoritmus | SFS £-NN || SFS SVM ReliefF || Cela tabulka
30 | 13 29 | 14 36 7 33 10
kE-NN
7 36 7 36 12 | 31 6 37
27 | 16 31 | 12 36 7 34 9
NN
12 | 31 15 | 28 9 34 7 36
30 | 13 28 | 15 33 | 10 37 6
SVM
12 | 31 7 36 6 37 6 37
11 | 32 21 | 22 22 | 21 22 21
NBK
5 38 1 42 2 41 2 41
28 | 15 35 8 39 | 4 36 7
DT
9 34 8 35 4 39 4 39

Tabulka 23: Vysledky klasifikace pro jednotlivé algoritmy, testované pomoci LOOCV

Algoritmus Data Senzitivita (%) | Specificita (%) | PPV (%) | NPV (%) | Usp&nost (%)
SFS k-NN 69,8 83,7 81,1 73,5 76,7
SFS SVM 67,4 83,7 80,6 72,0 75.6
BN ReliefF 83,7 72,1 75,0 81,6 77,9
Cela tabulka 76,7 86,0 84,6 78,7 81,4
SFS k-NN 62,8 72,1 69,2 66,0 67,4
SFS SVM 72,1 65,1 67,4 70,0 68,6
NN ReliefF 83,7 79,1 80,0 83,0 81,4
Cela tabulka 79,1 83,7 83,0 80,0 81,4
SFS kNN 69,8 72,1 71,4 70,4 70,9
- SFS SVM 65,1 83,7 80,0 70,6 74,4
ReliefF 76,8 86,0 84,6 78,7 81,4
Cela tabulka 86,0 86,0 86,0 86,0 86,0
SFS k-NN 25,6 88,4 68,8 54,3 57,0
NBK SFS SVM 48,8 97,7 95,5 62,6 73,3
ReliefF 51,2 95.3 91,7 66,1 73,3
Cela tabulka 51,2 95,3 91,7 66,1 733
SFS kNN 65,1 79,1 75,7 69,4 72,1
SFS SVM 81,4 81,4 81,4 81,4 81,4
pT ReliefF 90,1 90,1 90,1 90,1 90,1
Cela tabulka 83,7 90,7 90,0 84,8 87,2
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Tabulka 24: Hodnoty AUC pri testovani pomoci LOOCV

Algoritmus SES k-NN SFS SVM ReliefF Celé tabulka
k-NN 0,897 0,872 0,929 0,932
NN 0,995 0,995 0,995 0,995
SVM 0,855 0860, 0,944 0,948
NBK 0,908 0,929 0,970 0,970
DT 0,994 0,991 0,987 0,998
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