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Abstrakt

Práce se zabývá analýzou medićınských dat, jejich předzpracováńım a konstrukćı

klasifikátoru za účelem predikce kardiálńı autonomńı neuropatie u pacient̊u s di-

abetem. Data minigové metody nacházej́ı často uplatněńı v medićıně, kde může

klasifikátor sloužit jako pomocný nástroj při diagnostice. Ćılem práce je porovnat

vlastnosti klasifikátoru random forest v př́ıpadě, že na vstupu budou nedoplněná

data, a v př́ıpadě, že data na vstupu budou uměle doplněna.

Jsou použita reálná vstupńı data. V prvńı řadě je nutné jejich předzpracováńı,

včetně implementace metody na doplněńı chyběj́ıćıch hodnot. Byla vybrána me-

toda k -NN. Pro predikci je využit klasifikátor random forest. Kvalita klasifikace je

zhodnocena na základě kontingenčńı tabulky, ROC křivky (receiver operating cha-

racteristic curve), AUC (area under the ROC curve), celkové přesnosti, senzitivity,

specificity a pozitivńı a negativńı prediktivńı hodnoty. K porovnáńı výsledk̊u pro

nedoplněná a doplněná data na vstupu byl využit McNemar̊uv test a dvouvýběrový

t-test.

Provedené testy nepotvrdily na hladině významnosti 5 % rozd́ıl v celkové přesnosti

klasifikátor̊u pro nedoplněná a doplněná data, ani ve středńı hodnotě AUC. Rozptyl

hodnot AUC byl vyšš́ı při klasifikaci doplněných dat.

Z dosažených výsledk̊u plyne, že umělé doplněńı chyběj́ıćıch hodnot metodou

k -NN nemá vliv na kvalitu klasifikátoru random forest. Aplikace metody k -NN by při

použit́ı jiného klasifikátoru, který nemůže mı́t na vstupu chyběj́ıćı údaje, umožnila

využ́ıt i p̊uvodně nekompletńı př́ıpady a lze se domńıvat, že by zvýšila úspěšnost

klasifikátoru.

Ćıl práce byl splněn, vliv doplněńı hodnot na chybu klasifikace nebyl prokázán.

Kĺıčová slova

random forest, náhodný les, predikce, diabetes mellitus, kardiálńı autonomńı neuro-

patie, klasifikace



Abstract

The subject of this thesis is medical data analysis and preprocessing and construction

of a classifier able to predict cardial autonomy neuropathy among patients with

diabetes. Data mining methods are frequently used in medicine, where classifiers can

be used as decision support tools. The aim of the thesis is to compare performance of

random forest classifier with input dataset with missing data and with synthetically

completed dataset.

Real dataset is used. Initial preprocessing is necessary, including imputation me-

thod implementation. Chosen method is k -NN imputation. For prediction purposes,

random forest classifier is used. Classifier performance is evaluated using confusion

matrix, ROC curve (receiver operating characteristic curve), AUC (area under the

ROC curve), accuracy, sensitivity, specificity, positive predictive value and negative

predictive value. McNemar’s test and two-sample t-test were used for comparison of

classifier using incomplete dataset and classifier using completed dataset.

At the 0.05 significance level, performed tests did not confirm a statistically

significant difference in accuracy of classifiers for incompleted and completed data,

neither in the expected value of AUC. Variance of AUC was higher for classification

of imputed dataset.

The results show that synthetic imputation of missing data using k -NN impu-

tation does not influence performance of random forest classifier. Application of

k -NN imputation method before using a classifier which is not able to handle in-

complete dataset would enable to use initially incomplete samples. It is possible to

believe that more samples would increase classification accuracy

The aim of the thesis was accomplished, impact of missing data imputation on

classification error was not proved.

Keywords

random forest, prediction, diabetes mellitus, cardial autonomy neuropathy, classifi-

cation
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ÚVOD

Úvod

Diabetická autonomńı neuropatie je častou a významnou komplikaćı u diabetik̊u

1. i 2. typu. Jej́ı nejzávažněǰśı formou je kardiálńı autonomńı neuropatie (KAN), kdy

jsou postiženy autonomńı nervy a která zp̊usobuje odchylky v schopnosti adaptace

srdečńı frekvence na změny mı́ry zátěže srdce.

KAN výrazně zvyšuje pravděpodobnost vzniku vážných kardiovaskulárńıch kom-

plikaćı u diabetik̊u, zejména riziko infarktu myokardu, srdečńı slabosti, maligńıch

arytmíı a náhlé smrti. Včasné stanoveńı diagnózy může přispět ke sńıžeńı rizika

budoućıch komplikaćı. Odhaleńı autonomńı neuropatie v subklinické fázi je však

obt́ıžné.

V rámci bakalářské práce je úkolem předzpracovat data o pacientech s diabe-

tem mellitus a kardiálńı autonomńı neuropatíı do takové podoby, aby mohla sloužit

jako vstup do klasifikátoru random forest. Daľśım úkolem je doplnit chyběj́ıćı data.

V následuj́ıćım kroku slouž́ı zvlášt’ nedoplněná a zvlášt’ doplněná data k natrénováńı

klasifikátoru, který rozděluje př́ıpady na pacienty pouze s diabetem a na pacienty

s diabetem a zároveň kardiálńı autonomńı neuropatíı.

Daľśım ćılem je porovnat kvalitu klasifikace při natrénováńı souborem s chyběj́ıćı-

mi hodnotami a s doplněnými hodnotami na základě kontingenčńı tabulky, ROC

křivky (receiver operating characteristic curve), senzitivity, specificity, pozitivńı pre-

diktivńı hodnoty a negativńı prediktivńı hodnoty a zjistit, jaký vliv má umělé do-

plněńı hodnot na tyto parametry.

Pro implementaci algoritmů bylo použito programové prostřed́ı Matlab R2015b.
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1 ZPRACOVÁNÍ LÉKAŘSKÝCH DAT

1 Zpracováńı lékařských dat

Medićınská data mı́vaj́ı v několika ohledech specifické vlastnosti, které je třeba zo-

hlednit při jejich zpracováváńı. Vzhledem k tomu, že data obsahuj́ı citlivé osobńı

údaje, přináš́ı s sebou jejich zpracováńı a uchováváńı i etické a právńı závazky [1].

1.1 Lékařská data

Datové soubory źıskané ve zdravotnictv́ı často obsahuj́ı relativně málo př́ıpad̊u,

ovšem popsané velkým množstv́ım atribut̊u. Při sběru dat je př́ıtomno několik

zdroj̊u, které mohou do dat vnášet zkresleńı, např. subjektivita při sebehodnoceńı

pacientem, interpretace lékaře i nejednotná forma zápisu odborných termı́n̊u, zvláště

pokud data pocháźı z v́ıce zdroj̊u [1].

Obezřetně je třeba přistupovat k odlehlým hodnotám. Jako ve všech jiných ob-

lastech mohou být zp̊usobeny chybou při źıskáváńı či zápisu, v některých př́ıpadech

jsou však zcela správné a představuj́ı vzácné patologické př́ıpady, které je nutné do

zpracováńı zahrnout [2].

Vzhledem k velkému počtu atribut̊u je častým krokem při zpracováńı medićın-

ských dat snižováńı dimeznionality, což vede k poklesu výpočetńı náročnosti daľśıch

metod a také k usnadněńı interpretace a vizualizace dat [3].

Problémem společným pro většinu medićınských dat je velké množstv́ı chyběj́ıćıch

hodnot. Důvody mohou být r̊uzné. Údaje mohly být pouze nezaznamenány, nebo

v̊ubec nezměřeny z technických, ekonomických nebo etických d̊uvod̊u [4]. Pokud je

větš́ı množstv́ı chyběj́ıćıch dat při zpracováńı ignorováno, nebo doplněno nevhodně,

může to vést k vážnému ovlivněńı dat a t́ım i výsledk̊u jejich zpracováńı [5].

1.2 Využit́ı klasifikátor̊u v medićıně

Data mining (dolováńı dat) je obecné označeńı pro metody źıskáváńı skrytých a po-

tenciálně užitečných informaćı z datových soubor̊u. V medićıně a zdravotnictv́ı je

př́ıtomno velké množstv́ı v́ıcerozměrných dat, které při efektivńım použit́ı data mi-

ningových metod a odhaleńı skrytých trend̊u a závislost́ı mohou být pomocným

nástrojem při diagnostice a volbě léčby [6].
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1.2 Využit́ı klasifikátor̊u v medićıně 1 ZPRACOVÁNÍ LÉKAŘSKÝCH DAT

Pro popsáńı závislosti mezi výsledkem a atributy a následnou klasifikaci se v me-

dićıně často využ́ıvá lineárńı regrese, logistická regrese a diskriminačńı analýza. Tyto

metody jsou považovány za
”
tradičńı“. V posledńıch desetilet́ıch se dostávaj́ı do

popřed́ı data miningové metody jako např́ıklad neuronové śıtě, support vector ma-

chines (SVM), rozhodovaćı stromy a lesy a naivńı Bayes. Tyto nástroje se využ́ıvaj́ı

např́ıklad v predikci obt́ıžně diagnostikovatelných srdečńıch chorob [6, 7, 8].

Vzniká množstv́ı praćı, které srovnávaj́ı tradičńı př́ıstupy s data miningovými

metodami, např. neuronovými śıtěmi [7], regresńımi stromy [9], nebo se věnuj́ı po-

rovnáńı v́ıce r̊uzných metod [10, 11, 12].

V [13] je pro predikci chronického onemocněńı jater využita extrakce části atri-

but̊u z ultrazvukového obrazu. V [11] bylo při predikci progrese demence a jej́ı

odlǐseńı od lehké poruchy poznávaćıch funkćı porovnáno sedm data minigových me-

tod se třemi tradičńımi klasifikátory. Jednalo se o klasifikaci do dvou tř́ıd, tedy

binárńı klasifikaci. Nejlépe z hlediska celkové přesnosti, senzitivity a specificity obstá-

ly v této úloze metody random forest a lineárńı diskriminačńı analýza. Random forest

byl s úspěchem použit rovněž při predikci diabetu [14].

Výhodou lineárńı regrese je snadná interpretace modelu, zjevnou nevýhodou je

neschopnost vyjádřit nelineárńı vztahy mezi atributy a výstupem. Přednost́ı metody

random forest je schopnost pracovat s nelineárńımi vztahy obsaženými v datech,

jak je zmı́něno např. v [15]. Daľśı výhodou je možnost zpracováńı nekompletńıch

vstupńıch dat použit́ım metody náhradńıho děleńı [16].

Random forest lze využ́ıt i v jiných oblastech, např́ıklad v bioinformatice při

vyhodnocováńı exprese gen̊u na DNA čipu [17] nebo v ekologii při studiu výskytu

druh̊u [18].
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2 TEORETICKÝ ZÁKLAD

2 Teoretický základ

Metody data miningu představuj́ı jeden z př́ıstup̊u při analýze medićınských dat

a konstrukci predikčńıch model̊u. Pro vyhodnoceńı a vysloveńı závěru o kvalitě kla-

sifikátoru nestač́ı znát pouze jeho celkovou přesnost, ale je nutné pohĺıžet na v́ıce

charakteristik, např. senzitivitu a specificitu [19].

Při zpracováváńı dat je vždy d̊uležité mı́t povědomı́ o tom, co data reprezen-

tuj́ı a jak byla źıskána, proto jsou v následuj́ıćı kapitole stručně charakterizována

onemocněńı, jejichž rozlǐseńım se práce zabývá.

2.1 Diabetes mellitus a kardiálńı autonomńı neuropatie

Diabetes mellitus je chronické onemocněńı vznikaj́ıćı v d̊usledku nedostatečné pro-

dukce nebo nedostatečného využit́ı hormonu inzulinu. Tato dysfunkce vede ke zvýše-

né hladině glukózy v krvi (hyperglykémii). Při fyzické aktivitě bez dostatečného

doplněńı energie z potravy naopak docháźı ke sńıžeńı hladiny glukózy v krvi (hypo-

glykémii). Rozlǐsuje se diabetes mellitus prvńıho typu (absolutńı nedostatek inzu-

linu) a druhého typu (relativńı nedostatek inzulinu) [20].

Jednou z možných pozdńıch komplikaćı je u diabetik̊u tzv. diabetická neuro-

patie, což je nezánětlivé poškozeńı funkce a struktury periferńıch nerv̊u. Př́ıčinou

tohoto poškozeńı je dlouhodobá hyperglykémie. Mohou být postiženy nervy moto-

rické, senzitivńı i vegetativńı (autonomńı nervový systém). Podle typu poškozených

nerv̊u a postižené oblasti lze rozlǐsit mnoho druh̊u neuropatíı, nejzávažněǰśı z nich

je kardiálńı (kardiovaskulárńı) autonomńı neuropatie, kdy je v d̊usledku poškozeńı

autonomńıch nerv̊u negativně ovlivněna funkce srdce a výrazně se zvyšuje riziko

výskytu závažných kardiovaskulárńıch komplikaćı [20].

Určeńı prevalence diabetické neuropatie je obt́ıžné vzhledem k tomu, že senzo-

rickomotorická i autonomńı neuropatie může dlouho prob́ıhat asymptomaticky. Di-

agnostika se při prvńım kontaktu s nemocným z rizikové skupiny diabetik̊u provád́ı

formou dotazńıku, který se týká př́ıtomnosti symptomů postižeńı jednotlivých orgán̊u.

Senzitivita i specificita dotazńıku je však ńızká a tento zp̊usob neńı vhodný pro

včasnou diagnostiku [21].
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2.2 Random forest 2 TEORETICKÝ ZÁKLAD

Standardizované autonomńı funkčńı testy mohou onemocněńı odhalit, přestože

se ještě neprojevily charakteristické př́ıznaky. Jedná se o vyšetřeńı variability srdečńı

frekvence pomoćı neinvazivńıch test̊u z tzv. Ewingovy baterie test̊u. Patř́ı sem: test

hlubokého dýcháńı, ortostatický test, Valsalv̊uv manévr a isometrický stisk ruky [21].

2.2 Random forest

Metoda random forest (náhodný les) patř́ı do skupiny tzv. souborových metod (en-

semble methods) [22]. Výsledkem souborových metod je komplexńı model složený

z d́ılč́ıch model̊u. Kombinováńı se provád́ı za účelem zlepšeńı predikčńıch vlastnost́ı.

Random forest se skládá z binárńıch rozhodovaćıch stromů typu CART (Classifi-

cation and Regression Trees) a lze ho využ́ıt pro klasifikačńı i regresńı úlohy. Dokáže

zpracovat i data, která v rámci atribut̊u obsahuj́ı chyběj́ıćı hodnoty. Také odstraňuje

nepř́ıznivou vlastnost rozhodovaćıch stromů, kterou je nestabilita [23].

Každý strom souboru je vytvořen s využit́ım podmnožiny př́ıpad̊u a podmnožiny

atribut̊u. Trénovaćı soubor je tzv. bootstrapovým výběrem z datasetu, tedy výběrem

s opakováńım. Použit́ım odlǐsných trénovaćıch soubor̊u je dosaženo menš́ı korelace

mezi stromy. Při trénovańı se u bootstrapového výběru použije m náhodně vy-

braných prediktor̊u z celkem M dostupných prediktor̊u. Pro klasifikaci je doporučená

hodnota

m =
√
M, (1)

pro regresi je doporučená hodnota

m = log2 (M + 1). (2)

Při klasifikaci př́ıpadu z testovaćı množiny je každým stromem provedeno zařazeńı

do klasifikačńı tř́ıdy. Celkový výsledek je potom dán většinovým výsledkem (u re-

grese je použit pr̊uměr výstup̊u jednotlivých stromů) [22].

Jak bylo zmı́něno, při trénováńı konkrétńıho stromu nejsou použity všechny

př́ıpady, je náhodně vybrána jejich podmnožina. Př́ıpady mimo tuto podmnožinu

se nazývaj́ı out-of-bag př́ıpady, neboli OOB př́ıpady. Lze je využ́ıt jako testovaćı

množinu již při konstrukci klasifikátoru. Po natrénováńı n-tého stromu vznikne n-tá
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2.3 Testováńı model̊u 2 TEORETICKÝ ZÁKLAD

skupina OOB př́ıpad̊u. I -tý OOB př́ıpad je následně klasifikován každým stromem,

při jehož konstrukci nebyl použit. Z poměru správně klasifikovaných př́ıpad̊u ku

všem provedeným klasifikaćım je dosaženo odhadu chyby klasifikace nazývané OOB

error [23].

OOB př́ıpady lze použ́ıt i pro určeńı d̊uležitosti atribut̊u. Při zjǐst’ováńı d̊uležitosti

atribut̊u se po výpočtu OOB erroru provede náhodná permutace hodnot v rámci

m-tého atributu a klasifikace OOB př́ıpad̊u se opakuje. Je zaznamenáván vzr̊ust

OOB erroru. Důležitost atributu je t́ım vyšš́ı, č́ım je vzr̊ust OOB erroru výrazněǰśı.

Naopak pokud daný atribut neńı pro klasifikaci významný, po jeho permutaci se ús-

pěšnost klasifikace nezměńı [22].

Daľśım z parametr̊u metody random forest je počet stromů, ze kterých se skládá.

Obecně plat́ı, že č́ım vyšš́ı počet stromů, t́ım přesněǰśı výsledek, ovšem při určitém

hraničńım počtu je již zlepšeńı nevýznamné a daľśı zvyšováńı počtu stromů jen

zvyšuje čas potřebný k natrénováńı klasifikátoru [24].

Využit́ı metody random forest je vhodné pro zpracováńı úloh, kde je ve vstupńıch

datech velké množstv́ı atribut̊u [22].

2.3 Testováńı model̊u

K testováńı modelu se využ́ıvá testovaćıch dat, které nebyly využity při trénováńı.

Časté je dělit data na trénovaćı a testovaćı množinu např́ıklad v poměru 2:1 nebo

4:1 [22, s. 4]. Alternativně lze využ́ıt kř́ıžovou validaci, která je mj. vhodná v si-

tuaćıch, kdy je k dispozici malé množstv́ı př́ıpad̊u. Při k -násobné kř́ıžové validaci

je množina dat rozdělena do k disjunktńıch podmnožin stejné velikosti. Každá

podmnožina je použita právě jednou pro testováńı modelu vzniklého ze zbylých

dat. Trénováńı a testováńı se tedy opakuje k -krát. Leave-one-out je extrémńı př́ıpad

kř́ıžové validace, kdy se jako trénovaćı množina použij́ı všechny př́ıpady kromě jed-

noho, který je využit jako testovaćı. V tomto př́ıpadě plat́ı, že počet podmnožin k

je rovný p, což je celkový počet př́ıpad̊u [22].
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2.4 Hodnoceńı klasifikace

Pro zhodnoceńı klasifikátoru se standardně využ́ıvá několika charakteristik. Jednou

z nich je celková přesnost, která je definována jako procento správně klasifikovaných

př́ıpad̊u.

Přehlednou možnost́ı zhodnoceńı je kontingenčńı tabulka (confusion matrix ).

V př́ıpadě binárńı klasifikace se jedná o tabulku o rozměrech 2 × 2, kde jsou zazna-

menány výsledky klasifikace vzhledem k reálnému stavu, viz tabulka 1.

Tabulka 1: Kontingenčńı tabulka

Reálný stav

pozitivńı (+) negativńı (−)

Výsledek testu
pozitivńı (+) skutečně pozitivńı (SP) falešně pozitivńı (FP)

negativńı (−) falešně negativńı (FN) skutečně negativńı (SN)

Mohou nastat čtyři možnosti:

• SP = pozitivńı př́ıpad je klasifikován jako pozitivńı,

• FP = negativńı př́ıpad je klasifikován jako pozitivńı,

• SN = negativńı př́ıpad je klasifikován jako negativńı,

• FN = pozitivńı př́ıpad je klasifikován jako negativńı.

Kontingenčńı tabulka obsahuje počty př́ıpad̊u v jednotlivých kategoríıch a může

z ńı být vypoč́ıtáno mnoho parametr̊u, včetně již zmı́něné celkové přesnosti.

Celková přesnost odpov́ıdá součtu správně zařazených př́ıpad̊u ku součtu všech

klasifikovaných př́ıpad̊u

celková přesnost =
SP + SN

SP + SN + FP + FN
(3)

Senzitivita je pravděpodobnost, že pozitivńı př́ıpad bude odhalen.

senzitivita =
SP

SP + FN
(4)
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Specificita vyjadřuje pravděpodobnost, že negativńı př́ıpad bude správně označen

jako negativńı.

specificita =
SN

SN + FP
(5)

Pozitivńı prediktivńı hodnota (PPH) udává poměr správně pozitivńıch výsledk̊u

v poměru ke všem pozitivńım výsledk̊um testu.

PPH =
SP

SP + FP
(6)

Negativńı prediktivńı hodnota (NPH) udává poměr správně negativńıch výsledk̊u

v poměru ke všem negativńım výsledk̊um testu [25].

NPH =
SN

SN + FN
(7)

ROC křivka je grafické vyjádřeńı závislosti senzitivity a specificity binárńıho

klasifikačńıho systému na hodnotě prahu. Prahem se mysĺı mezńı hodnota, která

rozděluje oblast klasifikovanou jako negativńı (−) od oblasti klasifikované jako po-

zitivńı (+) [26], viz obrázek 1. Posunem prahu se měńı počet správně pozitivńıch

a negativńıch př́ıpad̊u i falešně pozitivńıch a negativńıch př́ıpad̊u a t́ım i hodnoty

senzitivity a specificity.

Obrázek 1: Zobrazeńı množiny pozitivńıch a negativńıch př́ıpad̊u a prahu, podle

kterého se př́ıpady klasifikuj́ı na pozitivńı a negativńı
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Př́ıklad ROC křivek je zobrazen na obrázku 2. Pro porovnáńı v́ıce ROC křivek

lze využ́ıt hodnoty plochy pod křivkou, tzv. AUC (area under the ROC curve). ROC

křivka je komplexńı charakteristika, která vypov́ıdá nejen o kvalitě klasifikátoru, ale

i o charakteru vstupńıch dat. Jestliže je plocha rovna 1, je klasifikátor nebo test

ideálńı, popř́ıpadě jsou tř́ıdy, do nichž prob́ıhá klasifikace, jednoduše oddělitelné,

tedy senzitivita i specificita je 100 %.

Obrázek 2: ROC křivky, fialová úsečka představuje ROC křivku náhodné klasifikace,

jej́ı AUC je 0,5 [27]

2.5 Porovnáńı klasifikátor̊u

K otestováńı statistické významnosti odlǐsnosti přesnosti klasifikátor̊u lze použ́ıt

McNemar̊uv test [28]. K tomu je třeba zaznamenat výsledky klasifikace stejných

př́ıpad̊u odlǐsnými klasifikátory, viz tabulka 2.
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Tabulka 2: Tabulka výsledk̊u klasifikace dvěma klasifikátory

Klasifkátor 1

tř́ıda 1 tř́ıda 0

Klasifkátor 2
tř́ıda 1 a b

tř́ıda 0 c d

Nulová hypotéza ř́ıká, že rozd́ıl v přesnosti klasifikátor̊u neńı statisticky významný,

alternativńı hypotéza ř́ıká, že rozd́ıl v přesnosti je statisticky významný.

Testovaćı kritérium se vypoč́ıtá podle následuj́ıćıho vzorce

χ2 =
(b− c)2

b+ c
, (8)

Pokud je součet na diagonále menš́ı než 25, použ́ıvá se výpočet s Edwardsovou

úpravou

χ2 =
(| b− c | −1)2

b+ c
. (9)

Za platnosti nulové hypotézy má statistika χ2 rozděleńı s jedńım stupněm vol-

nosti. Vypoč́ıtané testovaćı kritérium se následně na zvolené hladině významnosti

α porovnává s kritickou hodnotou χ2
1−α(1). Pokud je χ2 menš́ı než χ2

1−α(1), ne-

zamı́táme nulovou hypotézu.

Obecně lze pro porovnáńı dvou nezávislých výběr̊u použ́ıt dvouvýběrový nepárový

t-test, který porovnává středńı hodnoty obou výběr̊u. Muśı být dodržena podmı́nka

normality obou výběr̊u [29].
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3 Návrh řešeńı

Data zpracovávaná v bakalářské práci poskytla Fakultńı nemocnice v Motole. V prvńı

fázi práce byl vytvořen postup pro jejich zpracováńı, který je popsán v následuj́ıćı

kapitole.

3.1 Reálná vstupńı data

Źıskaná data byla multidimenzionálńı. U celkem 130 vyšetřovaných osob bylo sle-

dováno 130 atribut̊u, které by bylo možné rozdělit do několika skupin:

• základńı údaje, např. věk, výška, váha, krevńı tlak,

• hodnoty z laboratorńıch vyšetřeńı, např. koncentrace glykovaného hemoglo-

binu, cholesterolu, kreatininu, CRP,

• př́ıtomnost/nepř́ıtomnost konkrétńıho onemocněńı, př́ıpadně provedeńı/nepro-

vedeńı konkrétńıho zákroku, např. ischemická choroba srdečńı, stenóza karotid,

diabetická noha, kompletńı revaskularizace,

• výsledky dotazńık̊u a provedeńı autonomńıch funkčńıch test̊u, např. test hlu-

bokého dýcháńı, Valsalv̊uv manévr, ortostatický test,

• výsledky provedeńı časové a spektrálńı analýzy variability srdečńı frekvence.

Zaznamenávané proměnné byly ve většině př́ıpad̊u spojité kvantitativńı, v menš́ım

zastoupeńı byly proměnné kvalitativńı (nominálńı i ordinálńı).

Př́ıpady (osoby) byly rozděleny do tř́ı skupin:

• 0 – osoba netrṕı diabetem mellitus, ani KAN, jedná se o osobu ze zdravé

kontrolńı skupiny,

• 1 – osoba má diabetes mellitus prvńıho či druhého typu a zároveň KAN,

• 2 – osoba má diabetes mellitus prvńıho či druhého typu, KAN nemá.

Část tabulky ukazuje obrázek 3.
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3.2 Sjednoceńı formátu

Vzhledem k tomu, že data byla sb́ırána na r̊uzných odděleńıch, byl formát zápisu

nejednotný. Bylo nutné upravit tabulku do takové podoby, aby bylo možné ji al-

goritmicky zpracovávat. Úprava musela být provedena ručně po předchoźı analýze

sledovaných atribut̊u a zahrnovala:

• odstraněńı sloupc̊u nesoućıch stejnou informaci (ponecháńı pouze jednoho),

• odstraněńı slovńıch hodnoceńı nebo poznámek,

• sjednoceńı záhlav́ı,

• sjednoceńı formátu zápisu,

• sjednoceńı vyjádřeńı chyběj́ıćıch hodnot.

Výstupem byla tabulka v jednotném formátu. V každém sloupci obsahovala

pouze č́ıselné hodnoty (definované v záhlav́ı) nebo označeńı pro chyběj́ıćı (nezjǐstěnou)

hodnotu.

3.3 Definice tř́ıd

Vzhledem k zadanému úkolu bylo třeba pro klasifikaci vybrat pouze pacienty s dia-

betem. Data byla klasifikována do dvou tř́ıd:

• 0 – pacienti s diabetem libovolného typu bez prokazatelné kardiálńı autonomńı

neuropatie

• 1 – pacienti s diabetem libovolného typu s kardiálńı autonomńı neuropatíı

Př́ıtomnost či nepř́ıtomnost kardiálńı autonomńı neuropatie byla při sběru dat

určena na základě výsledku testu hlubokého dýcháńı, kdy je při ř́ızené dechové

frekvenci 6 dech̊u/min kontinuálně odeč́ıtána srdečńı frekvence. V každém dechovém

cyklu je určen nejkratš́ı (RRmin) a nejdeľśı (RRmax) R-R interval a vypoč́ıtán jejich

pr̊uměr přes cykly. Následně je spoč́ıtán poměr RRmax/RRmin [21]. Pokud byla

vypoč́ıtaná hodnota vyšš́ı než stanovená norma pro věk, byl pacient zařazen do

skupiny s KAN.
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3.4 Předzpracováńı

Před samotnou klasifikaćı bylo nutné data upravit (předzpracovat). Předzpracováńı

zahrnovalo odstraněńı nepoužitelných př́ıpad̊u i atribut̊u, at’ již z d̊uvodu velkého

množstv́ı chyběj́ıćıch hodnot, nebo kv̊uli nevhodnosti z hlediska zadaného úkolu.

Data byla v rámci sloupc̊u normalizována metodou Min-Max na rozsah (0; 1)

podle vzorce

ni =
xi −min(x)

max(x)−min(x)
, (10)

kde ni je normalizovaný i -tý prvek ze souboru, xi je prvek na stejné pozici před

normalizaćı a min(x) a max(x) je minimálńı a maximálńı hodnota v souboru před

normalizaćı.

Aby byla zajǐstěna vyváženost klasifikátoru, bylo třeba dosáhnout stejného počtu

př́ıpad̊u ve skupině diabetik̊u bez KAN a ve skupině diabetik̊u s KAN. Nejjednodušš́ı

možnost eliminace nadbytečných př́ıpad̊u z početněǰśı skupiny nebyla v tomto př́ıpadě

vhodná, jelikož bylo k dispozici relativně malé množstv́ı př́ıpad̊u. Nerovnováhu

v počtu př́ıpad̊u v jednotlivých skupinách lze vyřešit generováńım nových (umělých)

př́ıpad̊u. Jednou z použitelných metod je algoritmus SMOTE (Synthetic Minority

Over-sampling Technique) [31]. Nový př́ıpad je vytvářen tak, že se ze skupiny do-

stupných př́ıpad̊u, kterou je nutné rozš́ı̌rit, vybere jeden zástupce. Následně se meto-

dou k -nearest neighbours najde k jeho nejbližš́ıch soused̊u a náhodně se vybere jeden

z nich. Urč́ı se vektor rozd́ıl̊u p̊uvodńıho př́ıpadu a vybraného souseda. Každý atribut

nového př́ıpadu se vypoč́ıtá tak, že se vezme vypoč́ıtaný rozd́ıl vynásobený náhodnou

hodnotou z rozsahu (0; 1) a přičte se k hodnotě atributu p̊uvodńıho př́ıpadu. Tedy

hodnota atributu bude vždy mezi hodnotou p̊uvodńıho př́ıpadu a vybraného sou-

seda [31].

Byly navrženy čtyři metody doplněńı chyběj́ıćıch hodnot – doplněńı pr̊uměrem,

mediánem, metodou k -NN a doplněńı na základě odhadu distribučńı funkce. Metody

byly porovnány tak, že při doplňováńı záměrně smazaných hodnot byla poč́ıtána

odchylka od správné hodnoty. Z tohoto srovnáńı vyšla jako nejvhodněǰśı metoda

k -NN. Ta byla použita pro vytvořeńı finálńıho datasetu s doplněnými hodnotami,

který sloužil jako jeden ze vstup̊u do klasifikátoru random forest. Alternativńım

vstupem byl dataset s nedoplněnými hodnotami.
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Pro posouzeńı d̊uležitosti atribut̊u byly použity OOB př́ıpady. Při trénováńı byl

poč́ıtán OOB error. Následně byly hodnoty v rámci atributu náhodně přeskupeny

(permutovány) a byla zaznamenávána změna OOB erroru. Č́ım v́ıce vzroste po per-

mutaci OOB error, t́ım je atributu přǐrazena vyšš́ı d̊uležitost. Atributy byly seřazeny

podle d̊uležitosti. Bylo vyzkoušeno pět podvýběr̊u atribut̊u a na základě AUC byla

vybrána nejlepš́ı varianta. Tento proces byl proveden zvlášt’ pro nedoplněná a zvlášt’

pro doplněná data.

3.5 Klasifikace

Vstupem do klasifikátoru byla normalizovaná data se stejným počtem př́ıpad̊u v obou

skupinách a sadou atribut̊u vybraných podle jejich d̊uležitosti. Za použit́ı celého da-

tasetu byly vybrány parametry klasifikátoru.

Důležitým parametrem klasifikátoru random forest je počet rozhodovaćıch stromů,

ze kterých se skládá. Daľśımi specifickými volenými parametry jsou velikost bo-

otstrapového výběru, počet atribut̊u použitých pro natrénováńı jednoho stromu

a také daľśı charakteristiky běžně použ́ıvané u rozhodovaćıch stromů, např́ıklad

počet př́ıpad̊u v terminálńım uzlu.

Následně byl klasifikátor natrénován na nedoplněných a doplněných datech.

Úspěšnost klasifikátoru byla zhodnocena pomoćı celkové přesnosti, senzitivity,

specificity, pozitivńı prediktivńı hodnoty, negativńı prediktivńı hodnoty a ROC

křivky s vypočtenou AUC.
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4 Realizace

Na základě návrhu byly metody v pořad́ı uvedeném v předchoźı kapitole apli-

kovány na reálná data. Po předzpracováńı následovala fáze klasifikace a zhodno-

ceńı dosažených výsledk̊u. V následuj́ıćı kapitole jsou obsaženy detaily prováděných

krok̊u a jejich d́ılč́ı výsledky.

4.1 Filtrace dat

V prvńı řadě bylo ze souboru vyřazeno 46 př́ıpad̊u ze zdravé kontrolńı skupiny,

protože odlǐseńı zdravých jedinc̊u od diabetik̊u s KAN nebylo v souladu se zadáńım

práce. Vstupńı data potom obsahovala 84 př́ıpad̊u (45 diabetik̊u a 39 diabetik̊u

s KAN).

Sloupec splňuje/nesplňuje normu pro věk u testu hlubokého dýcháńı musel být

ze vstupńıho datasetu vyloučen, protože korelace s výsledkem byla velmi vysoká

a k zařazeńı do správné tř́ıdy by stačil pouze tento jeden atribut. Protože stejná

informace by se dala odvodit i ze zbývaj́ıćıch dvou sloupc̊u testu hlubokého dýcháńı

(změřená hodnota a norma pro věk), byly odstraněny i tyto sloupce.

Ve vstupńıch datech bylo velké množstv́ı chyběj́ıćıch hodnot. Jejich rozmı́stěńı

nebylo náhodné. Velké množstv́ı chyběj́ıćıch hodnot vznikalo v př́ıpadech, kdy se prav-

děpodobně upustilo od sledováńı jistého atributu a ten byl zaznamenán jen u dř́ıve

vyšetřených pacient̊u. Podobně tomu bylo u atribut̊u, které byly přidány později

a u předešlých pacient̊u dosud nebyly doplněny. Chyběj́ıćı data v rámci řádk̊u vzni-

kala např́ıklad pokud se pacient nedostavil na nějaké vyšetřeńı, tedy celá sada sou-

visej́ıćıch atribut̊u nemohla být změřena a ohodnocena.

Ćılem byla filtrace co největš́ıho množstv́ı chyběj́ıćıch hodnot při zachováńı co

nejvyšš́ıho počtu buněk tabulky.

Při filtraci bylo vypoč́ıtáno procento chyběj́ıćıch hodnot v rámci sloupc̊u a řádk̊u.

Hodnoty byly seřazeny sestupně a postupně odstraňovány sloupce/řádky s nejvyšš́ım

procentem chyběj́ıćıch údaj̊u. Po každém kroku byly zaznamenán celkový počet

buněk tabulky, viz obrázek 4.
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Obrázek 4: Závislost procenta chyběj́ıćıch hodnot (modře) a celkového rozměru ta-

bulky (červeně) na počtu smazaných sloupc̊u/řádk̊u, zeleně je vyznačen výsledný

stav po filtraci

Vyšš́ı procento hodnot chybělo nejdř́ıve v rámci sloupc̊u, v několika př́ıpadech to

bylo téměř 100 %. Každý smazaný sloupec znamenal úbytek o stejný počet buněk,

proto celkový rozměr tabulky klesal lineárně. Po smazáńı sloupc̊u, které obsahovaly

méně než 10 % dat, byl pokles procenta chyběj́ıćıch hodnot pozvolněǰśı. V této fázi,

po 19 iteraćıch, byla vytvořená tabulka uložena. Z grafu je patrné, že po provedeńı

42 iteraćı již byly odstraněny všechny chyběj́ıćı hodnoty.

4.2 Normalizace

Data byla metodou Min-Max normalizována na rozsah (0; 1). Důvodem normali-

zace bylo následné zamýšlené použit́ı metody k -NN, kde se využ́ıvá euklidovská

vzdálenost, a při r̊uzných rozsaźıch atribut̊u by byl výsledek vychýlený. Random

forest je k normalizaci invariantńı, protože v algoritmu se nikdy vzájemně nepo-

rovnávaj́ı hodnoty r̊uzných atribut̊u.

4.3 Doplňováńı

Zprvu bylo zásadńım problémem datasetu velké množstv́ı chyběj́ıćıch hodnot. Ve vý-

choźım stavu to bylo téměř 20 % z celkového počtu buněk. Nicméně při filtraci bylo
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zjǐstěno, že většina pocháźı z atribut̊u, které jsou vyplněny jen z pěti až deseti

procent. Vzhledem k tomu, že daľśım krokem při předzpracováńı bylo doplňováńı

dat, musely být tyto atributy vyloučeny, protože jejich účinné doplněńı by nebylo

možné. Po provedeńı filtrace tabulka obsahovala celkem 280 chyběj́ıćıch hodnot, což

představovalo méně než 4 % z celkového počtu buněk.

Byly vyzkoušeny a porovnány následuj́ıćı čtyři metody doplněńı chyběj́ıćıch hod-

not.

Nejdř́ıve byla implementována a aplikována metoda pro doplněńı hodnot arit-

metickým pr̊uměrem vypoč́ıtaným z dostupných hodnot v rámci každého atributu.

Daľśı použitou metodou bylo doplňováńı mediánem určeným z dostupných hod-

not [30].

Daľśı metodou bylo doplněńı na základě odhadu distribučńı funkce. Distribučńı

funkce vystihuje rozložeńı dostupných hodnot. Chyběj́ıćı elementy jsou doplněny

tak, aby vyhovovaly vypoč́ıtanému rozložeńı. Za t́ımto účelem byly kvantitativńı

atributy rozděleny na tři skupiny podle předpokládaného rozděleńı odhadnutého

z histogramu – na veličiny s normálńım rozděleńım, lognormálńım rozděleńım a ex-

ponenciálńım rozděleńım, viz obrázek 5.

Obrázek 5: Ukázka histogramů normalizovaných hodnot atribut̊u zařazených podle

rozděleńı do jedné ze tř́ı skupin
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Následně byly z existuj́ıćıch hodnot určeny parametry rozděleńı (středńı hod-

nota a př́ıpadně rozptyl) a odpov́ıdaj́ıćı distribučńı funkce. Doplňovaná hodnota

byla určena tak, že pro náhodně vygenerované č́ıslo z rovnoměrného rozděleńı z roz-

sahu (0; 1) byla pomoćı distribučńı funkce odečtena př́ıslušná hodnota na ose x (viz

obrázek 6).

Obrázek 6: Doplněńı chyběj́ıćı hodnoty dle distribučńı funkce odhadnuté z do-

stupných hodnot

Daľśım implementovaným postupem bylo doplňováńı chyběj́ıćıch hodnot me-

todou k -NN (k -nearest neighbours) [30]. Metoda pracuje s jednotlivými př́ıpady

(řádky). Pokud př́ıpad obsahuje chyběj́ıćı hodnotu, vypoč́ıtá se jeho euklidovská

vzdálenost od všech ostatńıch př́ıpad̊u (chyběj́ıćı hodnoty v obou př́ıpadech jsou

ignorovány). Vybere se k nejbližš́ıch soused̊u a chyběj́ıćı hodnota se doplńı váženým

pr̊uměrem hodnoty tohoto atributu k soused̊u. Váha je upravena tak, že hodnoty

s nižš́ı vzdálenost́ı maj́ı větš́ı váhu. Váha konkrétńıho prvku je nepř́ımo úměrná

vzdálenosti sloupce, ve kterém se nacháźı, od sloupce, do nějž je doplňováno.

4.3.1 Srovnáńı použitých metod

Úspěšnost metod byla testována následovně. Byla vytvořena tabulka normalizo-

vaných kompletńıch dat, z ńıž bylo určité procento hodnot náhodně odstraněno.

Na tuto nekompletńı tabulku byly opakovaně nezávisle použity čtyři metody pro
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doplněńı chyběj́ıćıch hodnot a byla poč́ıtána absolutńı chyba. Stejný postup byl

opakován pro r̊uzné množstv́ı odstraněných hodnot od 1 % do 50 % s krokem 0,5 %

(viz obrázek 7). U metody k -NN bylo poč́ıtáno s 5 nejbližš́ımi sousedy.

Obrázek 7: Pr̊uměr absolutńı chyby ze sta doplněńı jednotlivými metodami

v závislosti na procentu odstraněných hodnot

4.3.2 Volba parametru metody k-NN

Z implementovaných metod dosáhla nejlepš́ıch výsledk̊u metoda k -NN, proto byla

zvolena pro doplněńı dat použitých jako vstup do klasifikátoru.

U této metody je kĺıčovým parametrem zvolený počet nejbližš́ıch soused̊u k. Při

volbě parametru k byla ćılem co nejnižš́ı odchylka od správné hodnoty. Byla použita

kompletńı tabulka vytvořená za účelem srovnáńı metod pro doplňováńı hodnot.

Z tabulky bylo náhodně smazáno 3,42 % hodnot, což odpov́ıdá procentu chyběj́ıćıch

hodnot v reálných datech. Tato tabulka byla tiśıckrát doplňována metodou k -NN

s r̊uznými hodnotami parametru k a byla poč́ıtána chyba. Parametr k pro doplněńı

reálně chyběj́ıćıch hodnot byl vybrán podle těchto výpočt̊u jako ten s minimálńı

odchylkou (tzn. k = 4), viz obrázek 8.
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4.4 Vyvážeńı skupin 4 REALIZACE

Obrázek 8: Závislost pr̊uměrné absolutńı chyby z tiśıce doplněńı na parametru k

v metodě k -NN

4.4 Vyvážeńı skupin

K vyvážeńı skupin byl implementován a použit algoritmus SMOTE, počet použitých

nejbližš́ıch soused̊u byl 5. Počet byl zvolen podle autor̊u metody [31]. Bylo třeba vy-

tvořit šest nových př́ıpad̊u ze skupiny diabetik̊u s KAN. Nejprve byl náhodně vybrán

vzorek šesti př́ıpad̊u, který byl vstupem do algoritmu SMOTE. Na základě každého

vybraného př́ıpadu a jednoho z pěti jeho nejbližš́ıch soused̊u byl vygenerován jeden

nový př́ıpad.

4.5 Optimalizace klasifikátoru

Po předzpracováńı byla provedena klasifikace pomoćı metody random forest. V prvńı

řadě bylo nutné definovat vhodné parametry klasifikátoru.

Pro výběr optimálńıho počtu stromů byl na všech datech trénován les s počtem

300 stromů. Při volbě nejvhodněǰśıho počtu byl zohledněn odhad chyby klasifikace

OOB error. V pr̊uběhu trénováńı byl po každém daľśım vytvořeném stromu poč́ıtán

OOB error. Výsledky zpr̊uměrované ze sta opakováńı ukazuje obrázek 9.

Po počátečńım strmém poklesu se hodnota OOB erroru snižuje velmi pozvolna.

Jako vhodná volba se jev́ı hodnota bezprostředně po největš́ım poklesu – 10 stromů.

Ovšem při použit́ı jiných dat by mohl být klasifikátor s t́ımto počtem stromů ne-

Michaela Benešová 29 ČVUT FBMI 2016
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Obrázek 9: Závislost OOB erroru na počtu stromů, zeleně je vyznačena zvolená

hodnota počtu stromů

stabilńı. Je patrné, že přesnost klasifikátoru by byla t́ım vyšš́ı, č́ım by byl vyšš́ı

počet stromů. Nicméně s rostoućım počtem stromů roste i čas nutný k natrénováńı

klasifikátoru a př́ıspěvek daľśıho navyšováńı počtu stromů neńı tak výrazný. Počet

stromů byl stanoven na 80.

Daľśım voleným parametrem byla velikost bootstrapového výběru pro trénováńı.

Podle hodnoty popisované v článku autora metody random forest [32] byla defi-

nována jako dvě třetiny z celkového počtu př́ıpad̊u.

Počet náhodně vybraných prediktor̊u m byl ponechán na doporučené hodnotě

pro klasifikačńı úlohy, tedy odmocnina z celkového počtu prediktor̊u.

Klasifikátor se stejnými parametry byl použit i pro výpočet d̊uležitosti atribut̊u

a srovnáńı kvality klasifikace vstup̊u s r̊uzným počtem atribut̊u.

4.6 Důležitost atribut̊u

Datasety po dosavadńıch úpravách (filtrace, normalizace, vyvážeńı skupin, př́ıpadně

doplněńı chyběj́ıćıch hodnot) obsahovaly 90 př́ıpad̊u a 91 atribut̊u. Výpočet d̊uležitos-

ti atribut̊u byl proveden za účelem redukce dimenzionality. Předpoklad byl takový,

že některé atributy maj́ı na zařazeńı do výsledné tř́ıdy větš́ı vliv než jiné. Ćılem bylo

vybrat pouze ty atributy, jejichž absence by zp̊usobovala největš́ı chybu klasifikace.
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Při vysokém počtu atribut̊u má klasifikátor tendenci nacházet i velmi jemné vztahy

mezi atributy a na tento
”
šum“ se adaptovat.

K určeńı d̊uležitosti atribut̊u byly využity OOB př́ıpady. Při trénováńı klasi-

fikátoru byl poč́ıtán OOB error a byl sledován vzr̊ust OOB erroru při náhodné

permutaci prvk̊u konkrétńıho atributu. Z tohoto vzr̊ustu (př́ıpadně poklesu) byla

vypoč́ıtána d̊uležitost atributu. Postup byl opakován stokrát, č́ımž bylo pro každý

atribut źıskáno 100 hodnoceńı d̊uležitosti. Výsledky pro jednotlivé atributy byly

zpr̊uměrovány a atributy byly seřazeny podle vypoč́ıtané d̊uležitosti sestupně. Výsledky

pro p̊uvodńı soubor s chyběj́ıćımi hodnotami ukazuje obrázek 10.

Obrázek 10: OOB d̊uležitost atribut̊u pro soubor s nedoplněnými hodnotami, světle

modře jsou označeny mezńı sloupce podvýběr̊u

Byly vytvořeny čtyři nové podmnožiny atribut̊u. Hodnoty byly zvoleny na základě

grafu v mı́stech předcházej́ıćıch prudš́ımu poklesu. Prvńı podmnožina obsahovala

pouze atributy s vypoč́ıtanou OOB d̊uležitost́ı větš́ı než nula, jejich počet byl 69.

Důležitost menš́ı než nula znač́ı, že při permutaci prvk̊u přesnost klasifikace vzrostla.

Daľśı výběry obsahovaly pouze 5, 20 a 32 atribut̊u s nejvyšš́ı dosaženou d̊uležitost́ı.

Obrázek 11 ukazuje výsledky pro doplněný soubor. Postup byl stejný jako u nedo-

plněných dat. Rozd́ıl v d̊uležitosti proti nedoplněným dat̊um byl velmi malý, pořad́ı

se ovšem mı́rně lǐsilo, proto byl každý dataset vyhodnocen zvlášt’. U doplněných dat
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byly z grafu stejným zp̊usobem jako k předchoźım př́ıpadě zvoleny mezńı hodnoty

počtu atribut̊u 5, 23, 57 a 74.

Obrázek 11: OOB d̊uležitost atribut̊u pro soubor s doplněnými hodnotami, světle

modře jsou označeny mezńı sloupce podvýběr̊u

4.7 Klasifikace

Vytvořené datasety sloužily jako vstup do klasifikátoru random forest. K vyhodno-

ceńı byla použita leave-one-out kř́ıžová validace. Byly porovnány hodnoty plochy

pod ROC křivkou (AUC) pro jednotlivé vstupy. Výsledky shrnuje tabulka 3.

Pro závěrečné srovnáńı byly vybrány vstupy s nejvyšš́ı hodnotou AUC. Pro nedo-

plněná data to byl dataset s 32 nejd̊uležitěǰśımi atributy, pro doplněná data soubor

s 57 atributy.
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Tabulka 3: Vypoč́ıtané hodnoty AUC pro klasifikaci nedoplněných a doplněných

dat s r̊uzným počtem atribut̊u, tučně jsou vyznačeny nejvyšš́ı dosažené výsledky

a odpov́ıdaj́ıćı počty atribut̊u

Nedoplněná data

Počet atribut̊u 5 20 32 69 91

AUC 0,7638 0,8097 0,8274 0,8197 0,8079

Doplněná data

Počet atribut̊u 5 23 57 74 91

AUC 0,7603 0,8152 0,8314 0,8234 0,8199

4.8 Hodnoceńı kvality klasifikace

Vzhledem k poměrně ńızkému počtu př́ıpad̊u byla k vyhodnoceńı byla použita

kř́ıžová validace. Pro porovnáńı byla provedena desetinásobná kř́ıžová validace a leave-

one-out kř́ıžová validace. Informace o klasifikaci prvk̊u z testovaćı množiny byly

uchovávány po dobu jednoho pr̊uběhu validace. Z výsledných zařazeńı testovaćıch

př́ıpad̊u v rámci jedné validace byla vytvořena kontingenčńı tabulka a vypoč́ıtány

ostatńı parametry, včetně ROC křivky. Celý proces byl opakován desetkrát a výsledky

vypoč́ıtaných parametr̊u jsou prezentovány ve formě pr̊uměr ± směrodatná od-

chylka, viz tabulka 6. V kontingenčńı tabulce byly výsledky pouze pr̊uměrovány,

viz tabulky 4 a 5.
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5 Výsledky

U klasifikátor̊u byly zaznamenávány a vyhodnocovány ROC křivky, kontingenčńı

tabulky a z nich vypoč́ıtané parametry přesnost, senzitivita, specificita, pozitivńı

a negativńı prediktivńı hodnota.

Byly využity dvě možnosti validace – desetinásobná kř́ıžová validace a leave-

one-out kř́ıžová validace. Nižš́ı směrodatně odchylky od pr̊uměr̊u vypoč́ıtaných pa-

rametr̊u byly źıskány z leave-one-out kř́ıžové validace, pr̊uměrné hodnoty byly zpra-

vidla vyšš́ı. Výsledky obou metod jsou pro srovnáńı uvedeny v př́ıloze A a B.

5.1 Kontingenčńı tabulky

Kontingenčńı tabulky obsahuj́ı počet př́ıpad̊u zařazených do jednotlivých tř́ıd vzhle-

dem k reálné tř́ıdě, do které př́ıpady nálež́ı.

Tabulka 4: Zpr̊uměrovaná kontingenčńı tabulka pro klasifikaci nedoplněných dat

(metoda leave-one-out kř́ıžová validace)

Reálný stav

tř́ıda 1 tř́ıda 0

Výsledek tř́ıda 1 36,2 8,8

klasifikace tř́ıda 0 13,5 31,5

Tabulka 5: Zpr̊uměrovaná kontingenčńı tabulka pro klasifikaci doplněných dat (me-

toda leave-one-out kř́ıžová validace)

Reálný stav

tř́ıda 1 tř́ıda 0

Výsledek tř́ıda 1 37,6 7,4

klasifikace tř́ıda 0 14,3 30,7
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5.2 Odvozené parametry

Následuj́ıćı charakteristiky byly vypoč́ıtány z kontingenčńı tabulky pro každé pro-

vedeńı leave-one-out kř́ıžové validace, na závěr byly výsledky zpr̊uměrovány.

Pro nedoplněná data byla pr̊uměrná celková přesnost 75,22 %, pro doplněná vyšla

přesnost 75,89 %. V tabulce 6 je uveden pr̊uměr a směrodatná odchylka tohoto i

ostatńıch vypoč́ıtaných parametr̊u.

Tabulka 6: Odvozené parametry klasifikátoru pro nedoplněná a doplněná data (me-

toda leave-one-out kř́ıžová validace)

Nedoplněná data Doplněná data

pr̊uměr
směrodatná

pr̊uměr
směrodatná

odchylka odchylka

AUC 0,83 0,01 0,84 0,01

celková přesnost (%) 75,22 1,58 75,89 1,58

senzitivita (%) 72,24 1,21 72,44 1,16

specificita (%) 78,24 2,54 80,65 2,62

pozitivńı prediktivńı hodnota (%) 80,44 2,93 83,56 2,81

negativńı prediktivńı hodnota (%) 70,00 1,57 68,22 1,50

Srovnáńı

K porovnáńı přesnost́ı klasifikátor̊u byl využit McNemar̊uv test s Edwardsovou

úpravou. Za t́ım účelem byla provedena leave-one-out kř́ıžová validace a byly zazna-

menávány informace o klasifikaci testovaćıho př́ıpadu klasifikátorem natrénovaným

na nedoplněných datech (klasifikátor N) a na doplněných datech (klasifikátor D),

viz tabulka 7.
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Tabulka 7: Zpr̊uměrovaná tabulka výsledk̊u klasifikace dvěma klasifikátory

klasifkátor D

tř́ıda 1 tř́ıda 0

klasifkátor N
tř́ıda 1 64,0 2,8

tř́ıda 0 4,2 18,9

Nulová hypotéza je formulována tak, že přesnost klasifikátor̊u acc neńı statis-

ticky významně odlǐsná, tedy že umělé doplněńı chyběj́ıćıch dat neovlivńı celkovou

přesnost klasifikátoru random forest. Alternativńı hypotéza je, že přesnost je po

doplněńı statisticky významně odlǐsná.

H0 : accN = accD

H1 : accN 6= accD

Výpočet testovaćıho kritéria:

χ2 =
(| 2, 8− 4, 2 | −1)2

2, 8 + 4, 2

χ2 = 0, 057

Výsledek byl porovnán s kritickou hodnotou χ2 rozděleńı se zvolenou hladinou

významnosti 0,05 a jedńım stupněm volnosti, χ2
0,95(1) = 3, 84.

Jelikož je testovaćı kritérium menš́ı než kritická hodnota, nezamı́táme nulovou

hypotézu, lze tedy i nadále předpokládat, že doplněńı hodnot neovlivňuje klasifikaci.

5.3 ROC křivky

V rámci vyhodnoceńı bylo źıskáno deset ROC křivek pro deset pr̊uběh̊u leave-one-out

kř́ıžové validace. Hodnoty ROC křivek byly pr̊uměrovány a je zobrazována pr̊uměrná

hodnota ROC křivek spolu s pásem ± 2 směrodatné odchylky. Pás pokrývá oblast,

kde se křivka nacháźı s 95% pravděpodobnost́ı, viz obrázky 12 a 13.
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Obrázek 12: ROC křivka klasifikace souboru s nedoplněnými hodnotami

Obrázek 13: ROC křivka klasifikace souboru s doplněnými hodnotami
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Srovnáńı

Ćılem bylo vyšetřit odlǐsnost dosažených ROC křivek. K porovnáńı byly použity

vypočtené plochy pod těmito křivkami (AUC). Předpoklad byl takový, že středńı

hodnoty ani směrodatné odchylky AUC nebudou při opakovaném sestrojeńı ROC

křivky z klasifikace nedoplněných a doplněných dat odlǐsné.

Za t́ımto účelem byla s nedoplněnými daty stokrát provedena leave-one-out

kř́ıžová validace, výstupem bylo 100 vypoč́ıtaných AUC, označených jako AUCN .

Stejný postup byl opakován s doplněnými daty a byl źıskán soubor AUCD.

K testováńı normality soubor̊u AUCN a AUCD byl použit χ2 test dobré shody.

Testováno bylo na hladině významnosti 5 %. Pro AUCN byla p-value 0,64, pro

AUCD 0,89. Normalita obou soubor̊u byla potvrzena.

Pro porovnáńı rozptyl̊u byl použit dvouvýběrový F-test. Nulová hypotéza ř́ıká,

že rozptyl obou výběr̊u (σ2
N a σ2

D) se nelǐśı, alternativńı hypotéza popisuje opačnou

situaci.

H0 : σ2
N = σ2

D

H1 : σ2
N 6= σ2

D

Rozptyl AUCN byl 0, 68 ·10−5, pro AUCD byl 1, 17 ·10−5, počet prvk̊u v souboru

nN a nD byl v obou př́ıpadech 100.

Výpočet testovaćıho kritéria:

F =
σ2
D

σ2
N

F =
1, 17 · 10−5

0, 69 · 10−5

F = 1, 70

Výsledek byl porovnán s kritickou hodnotou F-rozděleńı se zvolenou hladinou

významnosti 0,05 a stupni volnosti nN − 1 a nD − 1, F0,95(99, 99) = 1,39.

Jelikož je testovaćı kritérium vyšš́ı než kritická hodnota, zamı́táme nulovou hy-

potézu, rozptyly jsou na dané hladině významnosti odlǐsné.
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Pro porovnáńı středńıch hodnot výběr̊u byl použit dvouvýběrový t-test. Nulová

hypotéza ř́ıká, že středńı hodnoty obou výběr̊u (µN a µD) se nelǐśı, alternativńı

hypotéza ř́ıká, že středńı hodnoty se lǐśı.

H0 : µN = µD

H1 : µN 6= µD

Výpočet testovaćıho kritéria:

t =
| µN − µD |√

σ2
N

nN
+

σ2
D

nD

t =
| 0, 8313− 0, 8295 |√

0,69·10−5

100
+ 1,17·10−5

100

t = 1, 31

Výsledek byl porovnán s kritickou hodnotou t-rozděleńı se zvolenou hladinou

významnosti 0,05 a vypoč́ıtaným stupněm volnosti vzhledem k odlǐsnosti rozptyl̊u,

který byl 185. (Při stejných rozptylech by byl počet stupň̊u volnosti nN − nD − 2.)

Kritická hodnota je t0,95(185) = 1,97.

Jelikož je testovaćı kritérium nižš́ı než kritická hodnota, nezamı́táme nulovou

hypotézu, shoda středńıch hodnot byla potvrzena.
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6 Diskuze

Při filtraci byly ze zpracováńı úplně vyloučeny př́ıpady osob, u kterých nebylo dia-

gnostikováno ani jedno ze sledovaných onemocněńı. Takový klasifikátor by v praxi

nepřinášel žádnou výhodu, protože k rozlǐseńı skupin stač́ı pouze př́ıtomnost diabetu

a diagnostika tohoto onemocněńı neńı nijak komplikovaná. Ovšem zdravé př́ıpady

by mohly být užitečné ve fázi předzpracováńı, např́ıklad při doplňováńı hodnot.

Po eliminaci sloupc̊u s v́ıce než 90 % chyběj́ıćıch hodnot z̊ustalo v datech 280 chy-

běj́ıćıch hodnot, což představovalo 3,42 % z celkového počtu buněk v tabulce. Nebylo

ověřeno, že dosažené výsledky by byly obdobné při vyšš́ım procentu chyběj́ıćıch

hodnot.

Normalizace byla aplikována z d̊uvodu metod použ́ıvaj́ıćıch výpočet vzdálenosti

(SMOTE, k -NN), z pohledu vybraného klasifikátoru nebyla nutná. Bylo by možné

použ́ıt jiné metody normalizace, např. Z-score nebo Soft-max normalizaci.

Byly implementovány čtyři metody pro doplněńı chyběj́ıćıch hodnot – pr̊uměrem,

mediánem, doplněńı metodou k -NN a doplněńı podle odhadu distribučńı funkce.

Pro výsledné doplněńı byla zvolena metoda k -NN s počtem nejbližš́ıch soused̊u 4.

Doplňováńı pomoćı odhadu distribučńı funkce vykazuje proti očekáváńı poměrně

velkou chybu. Pravděpodobnou př́ıčinou je ńızký počet př́ıpad̊u. Při zvýšeńı počtu

př́ıpad̊u by bylo možné lépe aproximovat rozděleńı daného atributu, což by zlepšilo

přesnost metody. Perspektivně by bylo možné přidat daľśı metody doplněńı chyběj́ı-

ćıch hodnot, př́ıpadně vybrat v́ıce metod a porovnat jejich vhodnost podle chyby

klasifikace při jejich uplatněńı.

Za účelem vyvážeńı skupin byl použit algoritmus SMOTE. Namı́sto syntetického

vytvářeńı nových př́ıpad̊u by bylo možné zvolit váhováńı, kdy př́ıpady v minoritńı

skupině maj́ı vyšš́ı váhu a jejich nesprávná klasifikace je výrazněji penalizována.

Důležitosti atribut̊u byla vypoč́ıtána pomoćı OOB př́ıpad̊u v pr̊uběhu trénováńı

klasifikátoru random forest. Ke srovnáńı klasifikace r̊uzných sad atribut̊u byla použita

plocha pod ROC křivkou. Alternativně by bylo možné vyzkoušet jinou možnost

výběru atribut̊u a porovnat výsledky.

McNemar̊uv test prokázal, že celková přesnost obou klasifikátor̊u neńı na hla-

dině významnosti 5 % odlǐsná. Použit́ı testu bylo problematické vzhledem k počtu

př́ıpad̊u, které byly jednotlivými klasifikátory zařazeny do odlǐsných tř́ıd. Tyto údaje
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se použ́ıvaj́ı k výpočtu testovaćıho kritéria. Ke spolehlivěǰśımu výpočtu by bylo

nutné mı́t k dispozici v́ıce př́ıpad̊u.

Testováńı rozd́ılnosti ROC křivek proběhlo na základě parametru AUC. Byl po-

rovnáván soubor 100 hodnot AUC z klasifikace nedoplněných dat a 100 hodnot AUC

z klasifikace doplněných dat. Na hladině významnosti 5 % nebyla F-testem potvr-

zena rovnost rozptyl̊u výběru, t-test však na stejné hladině významnosti potvrdil

shodu středńıch hodnot.

Z dosažených výsledk̊u plyne, že syntetické doplněńı chyběj́ıćıch hodnot metodou

k -NN významně neovlivńı kvalitu klasifikátoru random forest z pohledu celkové

přesnosti ani AUC. Použitá metoda má vliv na rozptyl hodnot AUC při opakovaném

vyhodnoceńı klasifikace.
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ZÁVĚR

Závěr

Práce se zabývala problematikou klasifikace medićınských dat.

Na reálných datech bylo provedeno předzpracováńı zahrnuj́ıćı filtraci, norma-

lizaci, vyvážeńı skupin a doplněńı chyběj́ıćıch hodnot. Byl vytvořen klasifikátor

a zhodnocena klasifikace. Pro doplněńı chyběj́ıćıch hodnot byla zvolena metoda

k -NN, použitým klasifikátorem byl random forest. K vyhodnoceńı byla použita dese-

tinásobná kř́ıžová validace a leave-one-out kř́ıžová validace. Hodnocenými parame-

try byla ROC křivka a charakteristiky vypoč́ıtané z kontingenčńı tabulky – celková

přesnost, senzitivita, specificita, pozitivńı a negativńı prediktivńı hodnota.

Práce obsahuje popis všech aplikovaných metod a porovnáńı výsledk̊u klasifikace

pro doplněná a nedoplněná data.

Výstupem byly dva klasifikátory, klasifikátor natrénovaný na nedoplněných da-

tech dosahuje celkové přesnosti (75,22 ± 1,58) % a klasifikátor natrénovaný na do-

plněných datech má přesnost (75,89 ± 1,58) %.

Bylo potvrzeno, že hodnocené parametry nejsou pro p̊uvodńı data s chyběj́ıćımi

hodnotami a pro data s uměle doplněnými hodnotami na hladině významnosti 5 %

odlǐsné, tedy že umělé doplněńı chyběj́ıćıch hodnot metodou k -NN nemá vliv na

kvalitu klasifikátoru random forest.
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http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0933365713000055

[5] UENAL, Hatice, Benjamin MAYER a Jean-Baptist DU PREL. Choosing

Appropriate Methods for Missing Data in Medical Research: A Decision

Algorithm on Methods for Missing Data. Journal of Applied Quantitative

Methods. 2014, 9(4), s. 10-21.

[6] SONI, Jyoti, Ujma ANSARI, Sunita SONI a Dipesh SHARMA. Predictive

Data Mining for Medical Diagnosis: An Overview of Heart Disease Prediction.

International Journal of Computer Applications. 2011, 17(8), s. 43-48.
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výsledky a odpov́ıdaj́ıćı počty atribut̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4 Zpr̊uměrovaná kontingenčńı tabulka pro klasifikaci nedoplněných dat
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Př́ıloha B: Odvozené parametry klasifikace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
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Př́ıloha A: Kontingenčńı tabulky

Tabulka 1: Zpr̊uměrované kontingenčńı tabulky pro klasifikaci nedoplněných a do-

plněných dat (metoda desetinásobné kř́ıžové validace)

Reálný stav

Nedoplněná data Doplněná data

tř́ıda 1 tř́ıda 0 tř́ıda 1 tř́ıda 0

Výsledek tř́ıda 1 34,4 10,6 37,6 7,4

klasifikace tř́ıda 0 13,7 31,3 13,8 31,2

Tabulka 2: Zpr̊uměrované kontingenčńı tabulky pro klasifikaci nedoplněných a do-

plněných dat (metoda leave-one-out kř́ıžové validace)

Reálný stav

Nedoplněná data Doplněná data

tř́ıda 1 tř́ıda 0 tř́ıda 1 tř́ıda 0

Výsledek tř́ıda 1 36,2 8,8 37,9 7,1

klasifikace tř́ıda 0 13,5 31,5 14,4 30,6
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Př́ıloha B: Odvozené parametry klasifikace

Tabulka 3: Odvozené parametry klasifikátoru pro nedoplněná a doplněná data (me-

toda desetinásobné kř́ıžová validace)

Nedoplněná data Doplněná data

pr̊uměr
směrodatná

pr̊uměr
směrodatná

odchylka odchylka

AUC 0,83 0,01 0,83 0,01

celková přesnost (%) 73,00 1,58 76,44 1,72

senzitivita (%) 71,52 1,06 73,16 1,41

specificita (%) 74,83 2,87 80,93 2,95

pozitivńı prediktivńı hodnota (%) 76,44 3,81 83,56 3,18

negativńı prediktivńı hodnota (%) 69,56 1,83 69,33 2,04

Tabulka 4: Odvozené parametry klasifikátoru pro nedoplněná a doplněná data (me-

toda leave-one-out kř́ıžová validace)

Nedoplněná data Doplněná data

pr̊uměr
směrodatná

pr̊uměr
směrodatná

odchylka odchylka

AUC 0,83 0,01 0,84 0,01

celková přesnost (%) 75,22 1,58 75,89 1,58

senzitivita (%) 72,24 1,21 72,44 1,16

specificita (%) 78,24 2,54 80,65 2,62

pozitivńı prediktivńı hodnota (%) 80,44 2,93 83,56 2,81

negativńı prediktivńı hodnota (%) 70,00 1,57 68,22 1,50
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Př́ıloha C: Obsah CD

• Kĺıčová slova.pdf

• Abstrakt (česky).pdf

• Abstrakt (anglicky).pdf

• Zadáńı.pdf

• Bakalářská práce.pdf

• Data

– Tato složka obsahuje výchoźı data a d́ılč́ı vstupy a výstupy jednotlivých

metod.

• Zdrojové kódy

– Tato složka obsahuje zdrojové kódy k použitým metodám.
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