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Abstrakt

V této diplomové praci se vénujeme pouziti klasifikacnich a regresnich stromii na data tykajici
se karcinomu prostaty. Prace nas nejprve seznamuje s problematikou karcinomu prostaty a
potteby zpracovani téchto dat pro lékaiské ucely. Dale se zabyva pfipravou dat pro ucely
zpracovani, opravou moznych chyb a vybérem pouzitelnych zaznamt, aby vysledky prace
byly co nejvice pravdépodobné. Na tomto souboru chceme prozkoumat zavislosti mezi
proménnymi a zafazenim do tfid a naucit se je co nejpresnéji odhadovat.

Diplomova prace vychazi z ¢eské a cizojazy¢né literatury, ktera je uvedena v textu a
v seznamu na konci price, a také z vlastnich zkuSenosti ziskanych pii jejim vzniku.

K neparametrickym odhadiim a popisné statistice byl vyuzit program STATISTICA.

Abstract

In this thesis we study the use of classification and regression trees to data related to prostate
cancer. This work first introduces us to the issue of prostate cancer and the need of data
processing for medical purposes. It also deals with the preparation of data for processing,
repairs on possible errors and selecting the applicable records, that the work will be most
likely. In this file we want to explore dependencies between variables and included in the
classes and learn how to estimate as accurately as possible.

The thesis is based on Czech and foreign literature, which is mentioned in the text and
in the list at the end of the work, and also from my own experience gained during its creation.

The non-parametric estimates and descriptive statistics were used STATISTICA program.
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Uvod

Uvod

Karcinom prostaty patii spolu s karcinomem plic k jednomu z nejcastéjSich nadorovych
onemocnéni u muzil. Zpracovani dat tykajicich se tohoto onemocnéni je tedy pro l1ékaiské
ucely velice dulezité. Ke zpracovani mohou byt pouzité odlisné statistické metody, kdy kazda
z nich muze byt ptinosna pro lepsi odhad budoucich vyskyti onemocnéni pfipadné pro odhad
jeho prubéhu.

V této praci je pouzita pro odhad vysledki druhych biopsii (prvni rebiopsie) metoda
klasifika¢nich stromt. Tuto metodu aplikujeme na data z Fakultni nemocnice v Olomouci,
ktera byla nasbirana v letech 2006 az 2012. Soubor obsahuje pacienty, ktefi byli v nemocnici
na preventivnim vySeteni nebo pfisli jiz s né¢jakymi obtizemi. Najdeme vztahy, které existuji
mezi hodnotami jednotlivych vySetieni u pacientl s diagnostikovanym a nediagnostikovanym
karcinomem prostaty, a ty miizeme pouZit ke klasifikaci budoucich ptipada.

Budeme zde tedy srovnavat vysledky jednotlivych vySetfeni u pacientii a porovnavat
hladiny téchto prediktoru, které jsou dulezitymi ukazateli pro vyskyt karcinomu prostaty. Na
zakladé prediktortu (vysvétlujicich proménnych), které budou nejvhodnéjsi pro co nejpiesnéjsi
zafazeni, pak budeme moci odhadnout, zda by pfi biopsii (rebiopsii) byl nalez pozitivni nebo
by byl karcinom prostaty nediagnostikovan.

V préci jsou popsany jednotlivé metody uzivané pii tvorbé klasifikacnich a regresnich
stromi. Metoda aplikovana na na$ datovy soubor bude obsahovat 1 ilustracni ptiklad

klasifikace jednotlivych ptipadt do skupin.
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1 Karcinom prostaty

Nadorova onemocnéni jsou jednou z nejbéznéjsich typi chorob moderni populace a bohuzel
jsou i Castou pricinou umrti. Jsou specifické nekontrolovatelnym délenim zmutovanych télnich
bun¢k. Zmutovand bunika se vymkne kontrole organismu, neprobéhne apoptéza builky
(programovana smrt poSkozené buriky) a ani jeji oprava a tak buiika nekontrolovatelné roste a
mnozi se. Dochazi k napadani okolni tkan¢ a zaroven se tak oslabuje obranyschopnost daného
jedince. Ceska republika stoji na prvnich piickich v celosvétovych statistikach incidence
nadorovych onemocnéni.

Karcinom prostaty se vedle kolorektalniho karcinomu a karcinomu plic fadi mezi
nejcastéjsi nadorové onemocnéni postihujici muze. Uvadi se, ze karcinom prostaty postihne
asi 60 z 100 000 muzu. Navic v poslednich letech vyskyt tohoto onemocnéni stale stoupa Obr.
1.2, a predpoklada se, ze stale stoupat bude Obr. 1.3, a proto je velice dulezita prevence.
V nérodnim onkologickém registru je karcinom prostaty ozna¢ovan kodem C61.

Vyskyt karcinomu prostaty je stejné jako i dal§i nadorova onemocnéni zavisly na véku
jedince, na genetickych faktorech, ale kromé toho také na barvé kiize. Obecné negroidni rasa
je vice nachylnd na onemocnéni karcinomem prostaty nez europoidni a u muzi starSich
Ctyficeti-péti let je riziko onemocnéni vy$$i nez u muzi mladsiho véku. Mladsi veék muze, ale
moznost onemocnéni nevylucuje. Spekuluje se 1 o dalSich moznych faktorech, které by mohly
ovlivitovat vyskyt této nemoci, ale dosud jejich vliv nebyl piimo prokazan. Patii sem obezita,
koufeni, ale také prodélani urcitych infekénich onemocnéni. Z genetického hlediska
pfibuzenstvi prvniho stupné s nemocnym (tzn. pfimy vztah otec-syn) ma vliv na vyssi
rizikovost vyskytu karcinomu prostaty.

V Ceské republice jsou muzi posilani na preventivni vysetieni, pokud jsou starsi
padesati let. Toto vySetfeni ale neni soucasti statem organizovaného screeningu. Nejvice jsou
karcinomem prostaty postizeni muzi ve véku Sedesati-péti az osmdesati let Obr. 1.1, ale
nejlepsi by bylo navStévovat preventivni vySetfeni jiz od Ctyficatého véku Zzivota. Ve

sledovaném vyskytu tohoto onemocnéni neni zahrnuta a ani nelze zahrnout latentni (skrytou)
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formu karcinomu, coz znamend, ze se piiznaky onemocnéni jeSté na jedinci neprojevily.
Vyskyt karcinomu prostaty je tedy pravdépodobné jesté vyssi.

Mezi zakladni tkoly 1€katstvi dnes patii prevence. Spravna Zivotosprava muze snizit
riziko vzniku karcinomu. Riziko vyskytu miuZzeme snizit skladbou jidelnicku, kde snizime
pfijem tukdl a naopak zvySime piijem vitaminu E a D, selenu, izoflavonoidi (obsazené
napiiklad v sdji) a podobné.

Mezi doporucovana preventivni vySetfeni patfi vySetfeni na prostaticky specificky
antigen (PSA), ktery vylucuji nadorové bunky prostaty do krve, a vySetfeni per rectum.
Dalsim krokem je spravna diagnostika a registrace pacienta do seznamu nemocnych - do

Narodniho onkologického registru. Ucelem registrace je lepsi povédomi 0 rozsiteni karcinomu

vvvvvv

vvvvvv

zachycena Vv raném stadiu, kdy nadorové bunky jesté neopustily prostatu a nedostaly se do
jinych ¢asti téla. VEétsinu téchto pacientd jde zcela vylécit.

Na druhé stran€ vétSina muzli umirajicich ve vys$§im véku na nejriznéj$i onemocnéni
ma mensi nebo vétsi loZisko karcinomu prostaty, které jim nedéla Zadné obtiZe, ackoli nejsou
1éCeni. Jinak Feceno, vétSina muzi umira s karcinomem prostaty, nikoli na karcinom prostaty.
V soucasné dob¢ vSak vétSinou neni mozno vc€as rozhodnout, ktery karcinom poroste a bude
délat pacientovi obtiZe, a ktery karcinom bude bezvyznamny. Neni proto zejména u starSich
muzl mozno fici, zda Casnd detekce karcinomu prostaty zvysi konkrétnimu pacientovi Sanci
na prodlouZeni Zivota odstranénim karcinomu prostaty. Je tfeba konstatovat, Ze karcinom
prostaty je druhou nejcastéjsi pfi¢inou smrti na nddory u muzii a ze u vSech téchto muza byl

nékdy jejich karcinom maly, omezeny jen na prostatu a tudiz vylécitelny. (Jarolim L., 2012)
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C61 - ZN piedstojné Zlazy - prostaty - Incidence, nuZi
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Obr. 1.1 Ilustracni obrazek, Vékova struktura populace pacientii s karcinomem prostaty v CR

v letech 1977-2010; ( http://www.swod.cz, 2012)
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Obr. 1.2 Ilustracni obrdzek, Incidence karcinomu prostaty a mortalita v CR v letech 1977-
2010; ( http://www.swod.cz, 2012)
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Obr.1.3 Ilustracni obrazek, Predikce incidence karcinomu prostaty v CR modelovino

S vyuzitim inverznich filtrui, pomoci casovych rad (Luterova A., 2012)
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1.1 Priznaky a lécba karcinomu prostaty

Nadorova onemocnéni jsou obecné zndma tim, zZe nejsou zpocatku bolestiva a za nalez nadoru
pak casto muze nahoda. V nékterych ptipadech za objev karcinomu miize vySetfeni, které
pacient podstupuje kviili jinym obtizim, u karcinomu prostaty to miize byt naptiklad vySetfeni
souvisejici s operaci ¢i problémy s mocovou trubici, anebo je to pravé preventivni vysSetfeni,
které zachranuje 1 Zivoty.

U pokrocilejsiho stadia karcinomu prostaty patii mezi symptomy onemocnéni potize
pfi moceni, krev v moci nebo jiné potize s ledvinami a mocovym ustrojim. Jestlize karcinom
pokrocil do faze, kdy metastazoval, pak se objevuje ¢asto bolestivost zad, ky¢li a koncetin.
Prostaticky karcinom obvykle metastazuje pravé do kosti, ale také do plic a jater. Metastaze
Vv kostech se objevuji u5 % muzl, kterym byl nové diagnostikovan karcinom prostaty a u
80 — 85 % muzu, ktefi nadoru prostaty podlehli. K vysetfeni kostnich metastaz se pouziva
scintigrafie skeletu. Metastaze se mohou objevit i v ledvinach a nadledvinach, ty zjistujeme
pomoci transabdominalni ultrasonografie. Dalsi potize, které se mohou vyskytovat, jsou
podobné jako u vétSiny nadorovych onemocnéni, patii sem nechutenstvi, inava a celkova
slabost jedince.

Nejbéznéjsim prvnim krokem pfi vySetfeni u l1ékate, je vySetfeni per rectum. Lékar tak
zjisti, zda je prostata zvétSena. Nasledné je dobré udélat krevni testy a stanovit hladinu PSA
(prostatického specifického antigenu) v séru. Zvysena hladina se mize vyskytovat i u zanétt
prostaty ¢i benignich nadort. Prostata je pouze zvétSend a nejednd se o zhoubny karcinom
prostaty. Pro vylouceni karcinomu pfi vysokych hodnotdich PSA se pouzivd magneticka
rezonance, ¢i odbér tkané, ktera se posle k histologii (biopsie prostaty). Biopsie prostaty se
pouziva jako dopliujici vySetfeni pii podezieni na karcinom prostaty pii vySetieni per rectum
a vysSSich hodnotach PSA ¢i PSA velocité. Pokud je tieba, provadi se rebiopsie a to v odstupu
trech az Sesti mésicu.

Lécba karcinomu prostaty zavisi na celkovém zdravotnim stavu jedince. Casto byva
pouzivana radioterapie. Jestlize se karcinom rozsifil, pak se nejprve operativné vyjmou nadory

z uzlin a mist, kde byly nadory lokalizovany a poté komise 1ékait urci dalsi 1é¢ebny postup.

11



Kapitola 1, Karcinom prostaty

Na nékterych pracovistich se déla i brachyradioterapie (ozafovani ,,zevniti, kdy se
pomoci specidlnich instrumentl zavede zari¢ do blizkosti prostaty, paprsky tedy nejdou ptes
ktzi, nemaji tolik vedlejSich uc¢inkl a jejich l1éCebny efekt je vyssi). Vysledky ozatfovani
nadoru jsou srovnatelné s chirurgickou 1é¢bou. (URL2)

U karcinomu prostaty lze podobné jako u nadorového onemocnéni prsu u Zen, pouzit
hormonalni 1écbu. Radikalngj$im feSenim je vyjmuti varlat (orchiektomie). Tato operace neni
naro¢na a vyhodou je, Zze se v muzském téle prestane tvofit testosteron, ktery ovliviiuje rust
karcinomu. Vliv testosteronu se miize potlacit i pomoci inhibujicich 1ékt. Posledni moznosti je
chemoterapie, ktera se uziva pii 1€cbé riznych nadorovych onemocnéni a je pro organismus
vysilujici. Soucasné je dobré pouzivat pii 1é¢bé doplnky stravy posilujici imunitu, kterd je u

nemocného oslabena.

1.2 Varianty karcinomu prostaty

Prostata nebo také predstojna Zlaza se fadi k muzskym pohlavnim Z14zdm. Vylu€uje sekret,
ktery je odpovédny za pohyblivost spermatu. Normdalni prostata ma hmotnost 15 - 20g,
velikost a tvar jako kaStan ¢i mandarinka (délka asi 3,3 cm, vySka 2,4 cm a §itka 3,9 - 5,3 cm).
Objem prostaty se pak nachazi v rozmezi 12 - 27 ml. Muzi stfedniho véku jsou Castymi
pacienty se zménou prostaty. Nemusi se ale nutné jednat o postizeni karcinomem, zménu
muze vyvolat i zanét nebo se zde miZze nachazet cysta.

Nadory casto vznikaji ve vice ohniskach. V periferni (okrajové) zoné se vyskytuje okolo
70 — 80 % vsech karcinomil prostaty. Adenokarcinom patfi mezi nadory, jejichz rist je zavisly
na hormonech a prostata je jednim z cilovych organti androgentt (muZzskych pohlavnich
hormontl). Prostata roste cely zivot a jeji zvétSovani je zavislé pravé na muzskych pohlavnich
hormonech. Testosteron se navaze na receptory bufiky a méni se v uc¢innéjsi formu. Nejvice
receptorti se nachdzi v epitelidlnich bunkach prostaty, a proto je zde i1 nejCastéjsi nalez
karcinomu.

Dobie diferencované karcinomy (oznaceni G1) maji volngjs$i progresi oproti malo

diferencovanym (oznaceni v systému je az GS5), které Cast&ji metastazuji.

12
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wewv

Nejcastéjsim histologickym nélezem je adenokarcinom s riznym stupném diferenciace
bun¢k. Adenokarcinom tvoii vice nez 95% malignich nadori prostaty. Adenokarcinom
prostaty vznika z epitelidlnich bun¢k prostatickych acinti (acinarni karcinom) nebo vzacnéji ve
velkych periuretralnich prostatickych vyvodech (duktalni karcinom). Mezi dal§i vzacné
varianty karcinomu prostaty patii napf. acindzni karcinom, malobuné¢ny karcinom, karcinom
z prsténcitych bunék, adenoidné bazocelularni karcinom, sarkomatoidni karcinom ¢i karcinom

z piechodného epitelu. (Lukes M., 2013)
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2 Data a jejich popis

Pro konkrétni vysledky jakékoliv analyzy pouzivame riizné datové soubory. Data definujeme
jako Ciselny nebo slovni zdznam studovaného objektu, ktery musi byt smysluplny a musi
souviset s problematikou, kterou chceme dale popisovat ¢i studovat.

V kazdém datovém souboru se nachazeji nepiesnosti a chyby v méfeni. Tyto chyby
mohou byt snadno odstranitelné nebo nepodstatné pro danou studii. Nekteré chyby jsou ale
neodstranitelné a mohly by studii zkreslovat, pied analyzou je tedy tfeba ze souboru tyto

chyby odstranit ¢i minimalizovat.

2.1. Typy dat

Data miizeme dé¢lit podle jejich vlastnosti na kvalitativni a kvantitativni.

Kvalitativni neboli kategorialni data mizeme fadit do kategorii, ale nemiiZeme jim
pfitadit konkrétni ¢iselnou hodnotu. Dale je miiZeme délit na data binarni, nomindlni,
ordinalni. Binarni data nabyvaji pouze dvou hodnot, ¢asto jsou to data obsahujici odpovéd’ ano
a ne (napf. karcinom diagnostikovan / nediagnostikovan). Nominalni data mizeme roztiidit do
vice kategorii, ale tyto kategorie dale nelze setadit (krevni skupina A, B, AB, 0 — nemizeme
fici, ktera je lepsi, vétsi ¢i mensi a podobn¢). Ordindlni data se od nominalnich lisi tim, Ze je
muzeme sefadit podle n¢jakého kritéria.

Kvantitativni data mtizeme vyjadfit konkrétni ¢iselnou hodnotou. Tato data dale délime
na spojitd a diskrétni. Spojitd data mohou nabyvat jakychkoliv hodnot v uritém intervalu
(napf. vySka, hmotnost apod.). Data diskrétni mohou naopak nabyvat pouze spocetné¢ mnoha

hodnot (napfi. pocet déti v roding).

14
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2.2 Datovy soubor

Datovy soubor zahrnuje zaznamy o karcinomu prostaty z Fakultni nemocnice Olomouc z let
2006 -2012. Velikost toho souboru ¢ita 2570 piipadi na 2024 pacientl. To znamena, Ze jeden
pacient mize byt zanesen v souboru vicekrat, a to z duvodu, ze se u néj karcinom opét vyskytl
nebo byl poslan na preventivni rebiopsii ¢i krevni vySetieni.

Kazdy z pacientl je zde pod identifika¢nim ¢islem. V zdznamu je uvedeno datum, kdy
byly jednotlivé hodnoty vySetfeni zapsany. Déle jsou zde informace o véku pacienta, rodinné
anamnéze, hladiné¢ PSA, fPSA, index hodnoté, vysetieni per rectum, objemu prostaty (volum),

objemu tranzitorni zony (volumTZ) a vysledcich biopsie, pokud byla u pacienta provedena.

Seznam jednotlivych proménnych:

RA — anamnéza v rodokmenu: 0 — zadny piibuzny postizeny karcinomem
1 — vzdaleny piibuzny postizen (napi. dédecek, babicka)
2 — postiZen blizky ptibuzny (napf. otec, bratr)

— Jestlize ma jedinec blizkého piibuzného postizeného karcinomem prostaty, riziko
vyskytu nemoci u n¢j se minimaln¢ dvakrat zvysi, pfi onemocnéni dvou a vice
ptibuznych se riziko zvySuje dokonce pétkrat aZ jedenactkrat.

PSA — krevni hodnoty prostatického specifického antigenu; hodnoty nad 4 ng/ml jsou
podezielé, ale zalezi i na véku pacienta. Hodnoty zaznamenané v souboru jsou
v rozmezi 0,01 — 5857 ng/ml.
fPSA  —slozka PSA — volny glykoprotein, nevazany na sérovy protein; hodnoty v souboru
jsou v rozmezi 0 - 22,74
index  — pomér volného a celkového PSA
indikator k provedeni biopsie; pokud je index vyssi nez 0,20 biopsie se neprovadi
pr — vySetfeni per rectum: 0 — norma, ¢im vice, tim vyS$si podezieni, nejvyssi hodnota
Vv datovém souboru - 8
volum  — objem prostaty; normalni objem prostaty se nachazi v rozmezi 12-37 ml, hodnoty

zaznamenané v souboru: 8 — 278 ml
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volum TZ - tranzitorni zona prostaty; méla by tvofit 2 - 5 % ptedstojné zlazy, hodnoty
zaznamenané v souboru: 0 — 160 ml, tvoii az 94 % prostaty
y — 0 — biopsii nediagnostikovany karcinom

1- pozitivni nalez

Z jednotlivych udaji jde pomoci jednoduchého vzorce uréit PSA denzita (PSAD),
ktera je u pacientll s karcinomem prostaty vys$i a hrani¢ni hodnota je 0,15. Vypocet je

definovén jako pomér celkové hladiny PSA v séru a celkového objemu prostaty:

PSA (29

_mlZ (2.1)
volum (cm3) -

PSAD =

Podobné¢ mizeme ur¢it i PSAD TZ denzitu piechodné zony, kde je za hrani¢ni hodnotu
doporucovéana hodnota 0,35. Jde o pomér celkové hladiny PSA v séru a objemu tranzitorni

zOny prostaty:

PSA (%)

volumTZ (cm3 =ml)

PSAD a PSAD_TZ mohou pomoci pii rozliSovani benigniho onemocnéni prostaty a
karcinomu. Nejdulezitéjsi jsou pak tyto hodnoty pro tzv. Sedou zonu, kdy hodnoty PSA v séru
se nachazi v rozmezi 4 - 10 ng/ml. Datovy soubor byl o tyto parametry doplnén.

Dalsi podobnou pomiickou pfi rozliSovani karcinomli mize byt PSA velocita (PSAV),
ktera udava vzestup hladiny PSA v séru za uréity ¢as (maximalni hodnota je 0,75 ng/ml za
rok):

PSA; — PSA; (53)

cas (rok)

PSAV = (2.3)

Casto se pouzivé i hodnota PSA doubling time (PSADT), ktery udava &as, za ktery se
hladina PSA v séru zdvojnasobi.
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2.3 Prostaticky specificky antigen PSA

Prostaticky specificky antigen byl objeven v roce 1979 (Wang a kol. — gelova elektroforéza).
Ve své molekularni podstaté jde o jedno-fetézovy glykoprotein s 237 aminokyselinami, ktery
produkuji epitelialni bunky prostaty (jak zdravé tkané tak i postizené karcinomem). Vysoka
hladina antigenu neni pro t¢lo nijak nebezpecnd, ale signalizuje problém, ktery se tyka
prostaty. Hodnoty hladiny antigenu se udavaji v nanogramech na mililitr a ziskévaji se ze
vzorku Kkrve pacienta.

Zvysenou hladinu celkového PSA v séru miizeme pozorovat u karcinomu prostaty,
avsak i1 u jinych onemocnéni, napt. benigni hyperplazie prostaty (BHP), zanétu prostaty, pii
akutni retenci moce, po nékterych urologickych manipulacich, ale téz po pohlavnim styku. Po
biopsii prostaty je nutné pockat na objektivni vysledek pfiblizné¢ 6 tydnl. Vyssi pfitomnost
PSA ztejmé souvisi s porusenim bazalni membrany epitelu prostatickych bunck a kontaktem
obsahu prostatickych tubulii s krevnim fecistém. (Luke$ M., 2013)

Benigni hyperplazie prostaty je béZné nenddorové zvétSeni prostaty, které se vyskytuje
vétsinou u muzl po padesati letech. Tretina muzi s hyperplazii ma hladinu celkového PSA
Vv séru az do 10ng/ml.Vysoké hodnoty PSA, které nesignalizuji karcinom prostaty, poukazuji
na tzv. faleSnou pozitivitu. Naopak falesna negativita znamenad, ze u pacienta s karcinomem
prostaty jsou hodnoty PSA v optimu.

Hladina PSA je zavisla na v€ku jedince. Pro muze véku 40 - 49 let je za normalni
povazovana hladina nizsi nez 2,5 ng/ml. Ve véku 50 - 59 let se tato hrani¢ni hladina zvysuje
na 3,5 ng/ml a pro vek 70 - 79 let dokonce na 6,5 ng/ml. Vysetieni krve je doprovazeno

vySetienim prostaty kone¢nikem a vysledky jsou pak posuzovany Iékafem spolecné.

vySetieni prostaty hladina PSA
konecnikem 0-25 | 2,5-10 | 10 a vice

normalni nizké | stfedni | vysoké

nenormalni stitedni | vysoké | vysoké

Tab. 1 Riziko karcinomu prostaty zavislé na vySetieni kone¢nikem a hladiny celkového PSA

v séru (Jarolim L., 2012)
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2.4 Cisténi datového souboru

Z puvodniho pocétu 2024 pacienti je do vyzkumu zahrnuto maximalné 1986 pacientt (datal) a
to z diivodu chybéjicich klicovych proménnych ¢i jejich chybného zadani. Zbytek souboru byl
zkontrolovén a piipadné opraven.

Mezi klicové proménné byly zahrnuty hodnoty PSA a vék pacienta a datum vySetieni.
Mezi nékterymi zaznamy data vySetieni a vékem pacienta byly nalezeny nesrovnalosti,
konkrétné u 43 zaznamu. Tyto nesrovnalosti jsme se snaZzili minimalizovat tak, Ze jsme U
daného jedince zprimeérovali vék a nasledné jej dopocetli podle data vysetieni (napi. v roce
2010 mél pacient 46 let a v roce 2011 57 let, nevime ktery z udaji je Spatné, proto byl vék
pomoci priméru opraven na 51 a 52 let). Nalez biopsie nebyl zaznamenéan u 478 piipadu.
Biopsie bud’ nebyla viibec provedena a nebo nebyl zaznamenan vysledek do datového
souboru. Navic u vice nez poloviny pacienti neexistuje zadny druhy zdznam o jejich
nasledujici kontrole. Index a hodnota fPSA nebyly vyplnény a nesly doplnit z jinych tdaji u
1104 pfipad. Objem prostaty nebyl zaznamenan u 57 ptipadi. Z divodu velkého pocétu chyb
do kli¢ovych proménnych neni zahrnuta ani rodinna anamnéza. V rodinné anamnéze byly
zaneseny chybné tdaje o blizkych ptibuznych postizenych karcinomem. Chybné zanesenych
je 402 ptipadu z celkového poctu 2570. Pro ptiklad jedinec uvedl jiz v roce 2010, Ze ma
blizkého piibuzného postizeného karcinomem, ale v roce 2011, Ze nema zadného takového
pribuzného. Takové informace nemtizeme vyhodnotit, protoze nevime, ktera z nich je spravna.
Vysetfeni per rectum neni piili§ spolehlivé, mize byt zaneseno zna¢nou chybou (subjektivni
hodnoceni Iékate, ktery jej provadel) a navic nebylo zaznamenano u 777 ptipadu, a proto jej
také nepocitame mezi klicové proménné. Tranzitorni objem prostaty nebyl zanesen u 539
piipad.

V datovém souboru byly vypoéteny hodnoty fPSA nebo index, podle vzajemného
vztahu hodnot PSA, fPSA a indexu:

fPSA

index = PsA

(2.4)
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Lze vynasobit 100 a ziskat tak procentuelné¢ vyjadieny index. U jednoho pacienta byla
opravena hodnota indexu 226,2570 tak, Ze byla ptfepocitana s platnou fPSA, byla nalezena
chyba v desetinné ¢arce. Hodna fPSA byla vyss$i nez hodnota celkové hladina PSA v séru a
index uvedeny v procentech nemize nabyvat hodnoty kolem 226 %. Nova hodnota indexu je
tedy 22,6 %. Podobn¢ byla opravena hodnota fPSA jesté u dvou pacienttl, ktefi ji méli také
vys$si nez celkovou hladinu PSA, bylo tedy ziejmé, ze §lo o chybu v desetinné ¢arce. Hodnoty
indexti u vSech ptipada byly prepocitany podle vzorce (2.4) a ptipadné chyby byly opraveny.
Vysoké hodnoty PSA (udavano i 5857 ng/ml) jsou brany jako vysoce

nepravdépodobné a tedy chybn¢ zadané.

2.5 Testové statistiky

Pro popis datového souboru budeme vyuzivat riznych testovych statistik. Budeme testovat
piedevsim normalitu dat a korelaci jednotlivych proménnych. Normalni rozdéleni byva
castym piedpokladem zékladnich testli a modeld.

Normalni rozdéleni je spojité rozdéleni pravdépodobnosti, které popisuje celou
fadu veli€in, jejichZ hodnoty se symetricky shlukuji kolem stfedni hodnoty a vytvareji tak
charakteristicky tvar hustoty pravdépodobnosti, kterd je zndma také pod pojmem Gaussova
ktivka. ( Pavlik T., Dusek L., 2012)

Normalni rozdéleni pravdépodobnosti je zcela popsano dvéma parametry, které jsou
standardné oznacCovany jako p a o’ kdy prvni z nich pfedstavuje stfedni hodnotu normélniho
rozdéleni a druhy predstavuje rozptyl normalniho rozdéleni. Fakt, Ze ndhodna veli¢ina X ma
normalni rozdeleni pravdépodobnosti se stfedni hodnotou p a rozptylem o°, zapisujeme jako

X~N(u, °). Hustota nahodné veli¢iny X pak ma nasledujici tvar:

e~ G-w)?/20% (2.5)

flou0%) = -
o
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Ukazky hustot ndhodnych veli&in s norméalnim rozd&lenim pro rizné hodnoty parametri p a 6°

jsou uvedeny na Obr. 2.1. ( Pavlik T., Dusek L.,2012)

T —moy
cemeeee WD, 0.25)
“ MO, 4
S M2
w o
*:; et

Obr.2.1 Ukdzky hustot ndhodnych velicin s normdalnim rozdelenim. ( Pavlik T., Dusek L.,2012)

Pro testovani normality se pouziva 1 Kolmogoroviiv-Smirnoniv test, ktery srovnava
vybérové distribuéni funkce s teoretickou distribu¢ni funkei odpovidajici normélnimu
rozdéleni (ale mize testovat i shodu s jinym rozdélenim). Hodnoti maximalni vzdalenost mezi
dvéma funkcemi. Test mize byt jedno-vybérovy nebo dvou-vybérovy. Modifikaci tohoto testu
je Lillieforse test, ktery je ureny piimo khodnoceni shody s normalnim rozdélenim.

Vysledky testovani byvaji Casto vyjadfeny pomoci p-hodnoty. Ta vyjadiuje
pravdépodobnost za platnosti nulové hypotézy, s niZz bychom ziskali stejnou nebo méné
pravdépodobnou (extrémnéjSi) hodnotu testové statistiky. Zde nulovd hypotéza odpovida
hodnota, tim mensi je pravdépodobnost, Ze plati nulova hypotéza. Za hladinu vyznamnosti, pfi
niz zamitame nulovou hypotézu, byva ¢asto povazovana hranice 5 % nebo 1 %.

Korelaéni analyzou zjiStujeme vztahy mezi jednotlivymi proménnymi (ndhodnymi

veli¢inami). Pro popis téchto vztahl pouzivame Pearsontv korela¢ni koeficient:

E((X — EX)(Y — EY))

RN = VDX VDY ’

(2.6)

kde X a Y jsou nahodné veli¢iny, EX vyjadiuje stfedni hodnotu a DX rozptyl (variance).
Podobn¢ jsou definovany EY a DY.
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Pearsoniv korela¢ni koeficient nabyva hodnot z intervalu (—1,1), kde hodnoty blizké 0
znac¢i nekorelovanost (¢i velice nizkou korelaci) proménnych a naopak hodnoty blizké 1 a -1
vysokou Kkorelaci. Kladnou hodnotu koeficientu ziskame tehdy, kdyz vyssi hodnoty proménné
X souvisi s vy$§imi hodnotami proménné Y. Naopak zaporny koeficient ziskame, kdyz nizsi
hodnoty proménné X néjak souvisi s vy$§imi hodnotami proménné Y. Pearsontiv korelacni
koeficient odrazi pouze linearni zévislost.

Pro nelinearni zavislost pouzivame k hodnoceni Spearmantiv korla¢ni koeficient. Jde o
neparametrickou metodu, kterd je odolna vii¢i odlehlym hodnotdm a odchylkam od normality.

Spearmantiv korela¢ni koeficient vypocitdme podle vzorce:

X XY — XY,
(n — 1)s,. s,

, (2.7)

kde X; je pofadi hodnoty x; Vramci vzestupné uspofadanych hodnot xi, ..., X,, podobné
vyjadiuje potadi yi. Cisla X, a ¥, jsou priméry hodnot x;; a y;i (vyjadiuji primérna pofadi) a
Sy, @5, piedstavuji smérodatné odchylky od X, a y,.

Podobn¢ jako Pearsontv korelaéni koeficient muze i rs nabyvat hodnot z intervalu
(—1,1). Pokud koeficient nabyva hodnot blizkych nebo rovnych nule, pak mezi sledovanymi
proménnymi neni zadny monotoénni vztah nebo je minimalni. Jestlize koeficient nabyva
hodnot -1 a 1, pak mezi nimi existuje monoténni vztah. Spearmantv korelacni koeficient je
mozné pouZivat i pro diskrétni veli¢iny s ordindlnimi hodnotami.

Vypocetni alternativhou ke vzorci (2.7) je vypocet zaloZzeny na diferencich potadi

pozorovanych hodnot, které definujeme nasledovné:
di = Xpi = Yri - (2.8)

Hodnotu Spearmanova korela¢niho koeficientu pak odhadneme pomoci vztahu

1 _8Eadi (2.9)

T-
S nn2-1)
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Tento vypocet rs plati presné pouze pro neopakovana pozorovani, coz znamena, ze je citlivy
na opakujici se hodnoty, které vedou k primérovani potadi. Vyskytuje-li se mezi hodnotami
X1, ..., Xn respektive yi, ..., Yn, mnozstvi shodnych hodnot, je vhodnéjsi pouzit k vypocétu
Spearmanova korela¢niho koeficientu defini¢ni vztah (2.7). ( Pavlik T., DuSek L.,2012)

V naSem datovém souboru nemaji proménné normalni rozdéleni, proto budeme
pouzivat k vypoctu korelaci Spearmantiv korelacni koeficient. Hypotézu o nekorelovanosti
proménnych testujeme pomoci Fischerovy z-transformace (2.10) a vypoctu z-skore (2.11) pro
Spearmaniv korelacni koeficient rs. Z-skore vyjadifuje c¢iselné hodnoty pro standardni
normalni rozdéleni, tedy aby vysledna ¢isla po transformaci méla primér 0 a smérodatnou
odchylku 1. Na zakladé téchto hodnot jsme schopni vypocitat p-hodnotu. Pomoci p-hodnoty
(2.12) ur¢ime na zvolené hladin€¢ vyznamnosti (o = 0,05), zda zamitame (p < a) nebo
nezamitame (p > a) nulovou hypotézu, ktera odpovida tvrzeni, ze proménné nejsou
korelované.

Vypocet Fischerovy z-transformace, kde rs piedstavuje Spearmantv korela¢ni

koeficient:

1+7g

F(r) = ln—=. (2.10)
Z-skore pro Fischerovu transformaci:
zZ= F(r), (2.12)

kde F(r) predstavuje odpovidajici Fischerovu transformaci a n ptedstavuje pocet vzorki
v datovém souboru, pro néz byla korelace pocitana.
P- hodnotu p zjistime pomoci z-skore a P(X < z) oznacujici hodnotu distribu¢ni funkce

standardizovaného normalniho rozdé€leni v bod¢ z, kde X~N(0,1).
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Vzorec pro vypocet p-hodnoty:
p=2x(1-P(X<2). (2.12)

V nasledujici sekci 2.6 z ilustraénich divodi provedeme vypocet z-transformace a
nasledné p-hodnoty pro vybrané¢ proménné. Ostatni proménné budou realizovany pomoci

statistického softwaru.

2.6 Popisna statistika souboru

Byly pfipraveny celkem 4 datové soubory, na kterych bude pouzita metoda klasifikacnich
stromd. Jednotlivé soubory obsahuji rtizné ,,ofezané* klicové proménné o odlehlé hodnoty.
Uvidime tak, jak ovliviuji odlehlé hodnoty nékterych vysvétlujicich proménnych vysledny
strom.

V prvnim ze souboril (datal) byly odstranény pouze zdznamy pacientii S chybé&jicimi
klicovymi proménnymi PSA a neopravitelnym a nezjistitelnym datem vySetfeni. Pouze u dvou
z téchto pacientli tento chybé&jici zdznam nemél vliv na jejich Gplné odstranéni ze souboru,
jelikoZ se jednalo o tfeti ¢i Ctvrtou rebiopsii, u nichz nebyly kli¢ové proménné zaznamenany a
ty zbylé byly do studie zapocteny. U jednoho ze tfech pacientl se Spatné¢ zadanym datem
vySetfeni Slo toto datum doplnit ze zbylych udajii (vék a rebiopsie). Dale byl odstranén
zaznam pacienta, u né¢hoz byla zaznamenana rebiopsie tentyZz den s odliSnymi hodnotami pro
vSechny proménné. Timto promazanim nam v souboru ziistalo 1986 z 2024 pacientil, coz je
asi 98 % pavodniho datového souboru. Nas budou zajimat predev§im prvni piipady a prvni
rebiopsie. Datovy soubor pak zahrnuje 92, 87 % plvodniho souboru. Tabulka Tab.9 na konci
sekce ukazuje zastoupeni prvnich piipadl a rebiopsii Vv pfipravenych souborech.

Bylo zjisténo, Ze soubor obsahuje pacienty s primérnym vékem 63,43 let, s primérnou
hodnotou PSA 15,4 ng/ml, objemem prostaty 49,5 cm® a prim&mym objemem tranzitorni
zony 28,3 cm’. Z grafii na Obr.2.2, Obr. 2.3, Obr. 2.4 a z tabulky Tab. 2 mizeme vidét, ze
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data nejsou normalné¢ rozdélené. Na krabicovych grafech Obr. 2.5, Obr. 2.6 muzeme
pozorovat primémné i odlehlé hodnoty proménnych a nenormalni rozdéleni souboru.
Krabicové grafy zvlast' vytvoiené pro prvni pfipady a prvni rebiopsie, které poukazuji na
nenormalitu rozd¢€leni, jsou k vidéni v piiloze.

Primérny vek pacientil 63,41 (zahrnuje pouze pacienty, ktefi pfisli do nemocnice s
prvnimi problémy s prostatou) potvrzuje studie, které uvadi rozmezi postizenych muzi 65 - 80
let. Dokonce o néco niz$i prumérny veék pacienti mize poukazovat na moznost vasného

zachytu mozné nemoci.

Primérné hodnoty v souboru:

Proménna jednotka hodnota Smérodatna Primérna hodnota,
odchylka pouze prvni zaznam
pacienti
Vék rok 63,4 7,3 63,41
index % 16,7 8,7 16,89
Volum_TZ cm® 28,3 20,1 27,50
Volum cm® 49,5 27,8 48,06
PSA ng/ml 15,4 54,3 16,16
fPSA ng/ml 1,13 1,05 1,12
PSA_V ng/ml*rok 3,19 22,1 -
PSAD ng/ml® 0,35 15 0,37
PSAD TZ ng/ml? 0,74 7,7 0,81

Tab.2 Primérné hodnoty v datovém souboru datal a jejich smérodatné odchylky

Z grafii na Obr.2.2, Obr. 2.3, Obr. 2.4 a ztabulky Tab. 2 muzeme vidét, ze data
nejsou normalné rozdélena. Kdyby rozd€leni datového souboru bylo normalni, pak by
jednotlivé sloupce v histogramech kopirovaly kiivku, kterd znadzoriiuje pravé ocekavanou
normalitu v souboru. Vysledky potvrzuji i Kolmogoroviv-Smirnoviiv test normality a
Lilliefors test normality. Na krabicovych grafech Obr. 2.5, Obr. 2.6 mizeme také pozorovat

pramérné i odlehlé hodnoty proménnych a nenormalni rozdéleni souboru.
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Obr.2.2 Histogramy rozdéleni datového souboru

postupné podle véku a hodnoty PSA v séru a jejich ocekavané normalni rozdélent.
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Obr. 2.3 Histogramy rozdéleni datového souboru postupné podle objemu prostaty a objemu

tranzitorni zony a jejich ocekavané normalni rozdélent.
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Obr. 2.4 Histogramy rozdeleni datového souboru postupné podle indexu a PSA_V a jejich

ocekavané normalni rozdéleni.
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Obr. 2.6 Boxploty jednotlivych vysvétlujicich proménnych

Spearmanavy korelace (datal_1aZpripady)

ChD wynechany parové

Oznat. korelace jsou vyznamné na hl. p < 05000
Proménn vek PsA | PSA | PSAV | index [ wolum [ wolumTZ | PSAD | PSAD-TZ
vek [ 1.000 0,338 0,371 0,083 0,194 0,237 0,238 0,157 0,075
PSA 0,338 1,000 0.675 0,361 -0.131 0,260 0,245 0,745 0,576
PSA 0,37 0,675 1,000 0,174 0,590 0,558 0,522 0,145 0,003
PSAV 0,083 0,361 0,174 1,000 -0,069 0,059 0,029 0,307 0,253
index 0,194 -0,131 0,590 -0,069 1,000 0,443 0,415 -0,469 -0,478
volum 0,237 0,260 0,558 0,059 0,443 1,000 0,935 -0,386 -0,532
volumTZ 0,238 0,245 0.522 0,029 0.415 0,935 1,000 -0,350 -0.596
PSAD 0,157 0,745 0,145 0,307 -0,469 -0,386 -0.350 1,000 0,923
PSAD-TZ 0,075 0,576 0,003 0,253 0,475 -0,532 -0,596 0,923 1,000

Tab. 3 Spearmantiv korelacni koeficient pouze pro prvni piipady a prvni rebiopsie

Z tabulky Tab.3 jsme schopni urcit zavislosti proménnych, kdy vétSina z vysvétlujicich
proménnych je vzajemné korelovana (znac¢eno Cervenou barvou). To znamena, ze jedna z nich

zahrnuje informaci druhé. Oznalené korelace jsou vyznamné na hladin€é vyznamnosti
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a = 0,05. Nejsiln¢jsi korelaci pak mizeme pozorovat u hodnot objemu prostaty a objemu
tranzitorni zony, dale u hodnot PSAD tranzitorni zény a PSAD nebo také PSA a PSA denzity.
Zajimava je korelace mezi PSA velocitou a vékem, kdy pravdépodobné s vyssim vékem roste
i hodnota PSA velocity. Mezi nekorelované proménné patii PSA velocita s objemem,
objemem tranzitorni zony a S hodnotou indexu. Dale PSAD tranzitorni zény neni korelované
s hodnotou volného PSA. K vypoctu korelaci je pouzity Spearmaniv korela¢ni koeficient a je
proveden na souboru pacientt, u kterych zname vSechny z proménnych. V tabulce Tab.4
muzeme videt, Ze V piipadé kdy nés zajimaji pouze prvni piipady, neni v korelacich vyrazna
zmeéna. V tabulce nemtizeme vidét PSA velocitu, kterd u prvnich zdznami nejde vypocitat.
Hypotézu o nekorelovanosti proménnych testujeme pomoci Fischerovy z-transformace,
jak bylo popsano v kapitole 2.5. Pro ilustraci vybereme napiiklad korela¢ni koeficient
rs = 0,194 pro index a vek, kde pocet zaznamu je roven n = 1423. Fischerovu transformaci

1,194

1 , ,1420 : 1 y
F(r) = Elnm = 0,196 a z-skore z = Tos X 0,196 = 7,17 jsme vypocitali postupné

podle vzorcti 2.10 a 2.11. Pokud bude p-hodnota vyssi nez hladina vyznamnosti a = 0,05, pak
nezamitame nulovou hypotézu, ktera fika, Ze proménné nejsou korelované.
p=2XA-PX< 717) =2xP(X < —7,17),kde X ~N(0,1)
p=75x%x10"13 = p<0,05.
P-hodnota je mensi nez hladina vyznamnosti o, proto zamitame nulovou hypotézu (proménné
jsou nekorelované). Shodujeme se tedy s tabulkou Spearmanovych korelaci Tab.3, kde je

oznacena Vzajemna Korelace téchto dvou proménnych cervenou barvou (proménné jsou

korelované).

Spearmanovy korelace (prvni_pripady_data1)

ChD wynechany parové

Dznac. korelace jsou vyznamné na hl. p <.05000
Proménna vek PSA | PSA | index [ wolum | PSAD | wolumTZ | PSADTZ
vek [ 1.000 0,338 0,378 0,196 0,249 0,150 0,251 0.068
PSA 0,338 1,000 0.671 -0,130 0,249 0,753 0,237 0.576
fPSA 0,378 0,671 1,000 0,593 0,551 0,141 0,519 -0,007
index 0,196 0,130 0,593 1,000 0,438 -0,467 0,407 0,471
volum 0,249 0,249 0.551 0.438 1,000 -0,384 0,936 0,539
PSAD 0,150 0.753 0,141 -0.467 -0,384 1,000 -0,354 0,923
volumTZ 0,251 0.237 0.519 0.407 0,936 -0,354 1,000 -0,600
PSAD-TZ 0,068 0,576 -0,007 -0,471 -0,539 0,923 -0,600 1,000

Tab.4 Spearmanovy korelace pouze pro prvni piipady
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V druhém datovém souboru (data2) byly odstranény ze souboru zaznamy jedinct
s hodnotami PSA v séru nad 300 ng/ml. V takto upraveném souboru nam zbylo 1973 pacientt
22024, coz je 97 % pivodniho souboru. Ponechali jsme v souboru prvni a druhé zaznamy
pacientl a dostali jsme se na velikost 92,3 % ptivodniho souboru.

Rozd¢leni datového souboru neni normélni. Histogramy ovétujici normalitu byly obdobné
jako v predchozim piipad¢ Obr. 2.2. V tabulce Tab.5 muzeme vidét, ze zaznam PSA velocity
je citlivy na odlehla pozorovani, kdy odstranénim 1 % souboru vznikl rozdil v priméru o vice

nez 1 jednotku. Korelace byly obdobné jako v prvnim ptipadé.

Primérné hodnoty v souboru:

Proménna jednotka Hodnota Smérodatna odchylka
Vék rok 63,4 7,3
Index % 16,7 8,7
Volum_TZ cm? 28,3 20,1
Volum cm® 49,5 27,8
PSA ng/ml 11,9 21,8
fPSA ng/ml 1,13 1,05
PSA_V ng/ml*rok 2,14 6,9
PSAD ng/ml? 0,27 0,5
PSAD TZ ng/ml? 0,50 0,8

Tab.5 Primérné hodnoty v datovém souboru data?2 a jejich smérodatné odchylky

V souboru data3 byli navic odstranéni ze souboru jedinci s hodnotami PSA nad 100 ng/ml.
Nebyli Gplné odstranéni pouze dva jedinci, u nichz se jednalo o tfeti ¢i Ctvrtou rebiopsii.
Dostali jsme 95 % souboru, coz je 1934 pacientti z 2024. Prvni zdznamy a prvni rebiopsie
tvoti 90,8 % plivodniho datového souboru.

Rozdéleni datového souboru neni normalni, histogramy rozdéleni podle vsSech
proménnych nevykazovaly normalitu a byly obdobné jako v prvnim souboru. Podobné

vypadala i tabulka korelaci.
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Primérné hodnoty v souboru:

Proménna jednotka Hodnota Smérodatna odchylka
Vék rok 63,3 7,2
Index % 16,7 8,7
Volum_TZ cm? 28,2 20,1
Volum cm’ 49,2 27,7
PSA ng/ml 9,49 10,5
fPSA ng/ml 1,13 1,05
PSA V ng/ml*rok 1,95 6,2
PSAD ng/ml? 0,23 0,3
PSAD_TZ ng/ml? 0,47 0,6

Tab.6 Primérné hodnoty v datovém souboru data3 a jejich smérodatné odchylky

V poslednim ze souborii (data4) byli odstranéni ze souboru dat pacienti s hodnotami PSA

v séru nad 30 ng/ml, krom& 3 pacientd u kterych bychom ztratili dulezitou informaci pro

rebiopsii (rozdily v hodnotach zde byly mozné — hodnoty si byly blizké). Dale byli ze souboru

smazani ti, kterym chybély hodnoty objemu prostaty a zaroven vétsina proménnych v souboru.

Pacienti, ktefi mé¢li zaznam PSA, chybéjici objem prostaty, ale znamé vysledky biopsie, zde

byli ponechani.

V takto upraveném souboru zbylo 1836 pacientli, coZz je necelych 91 % plvodniho

souboru. Prvni a druhé ptipady tvoii pouze 86,4 % puvodniho souboru.

Primérné hodnoty v souboru:

Proménna jednotka Hodnota Smérodatna odchylka
Vék rok 63,1 7,04
Index % 16,7 8,5
Volum_TZ cm® 28,2 20,1
Volum cm® 49,1 27,5
PSA ng/ml 7,71 54
fPSA ng/ml 1,09 0,9
PSA V ng/ml*rok 1,55 3,6
PSAD ng/ml* 0,19 0,2
PSAD TZ ng/ml? 0,39 0,4

Tab.7 Primérné hodnoty v datovém souboru data4 a jejich smérodatné odchylky
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Obr. 2.8 Krabicové grafy dalsich vysvétlujicich proménnych (PSA, PSAV, fPSA, PSAD a
PSAD_TZ)

Na Obr. 2.7 mizeme vidét zménu v rozdéleni souboru podle indexu vV porovnani s Obr.2.4. Na
krabicovych grafech Obr. 2.7 a 2.8 mizeme pozorovat zmény v souboru. Rozdéleni datového
souboru neni normalni, pro tento druh souboru pouzijeme neparametrické odhady. V tomto

souboru nam jako v jediném vysly navic nekorelované proménné vék a PSAD tranzitorni

zony.

Spearmanovy korelace (datad_1aZpripady)

ChD wynechany parové

Oznat. korelace jsou wyznamné na hl. p < 05000
Proménna vek Psa | msA [ PSAV [ index | wolum | PSAD [ wvolumTZ [ PSAD-TZ
vek [ 1.000 0,307 0,373 0,062 0,199 0,230 0,103 0,236 0,031
PSA 0,307 1,000 0,665 0,331 -0,129 0,268 0,691 0,255 0,513
fPSA 0.373 0,665 1,000 0,166 0.607 0,565 0,128 0,521 -0.014
PSAV 0,062 0,331 0,166 1,000 -0.076 0,021 0,276 0,001 0,218
index 0.199 -0.129 0,607 -0.076 1,000 0.450 -0.468 0.420 -0.474
volum 0.230 0,268 0.565 0.021 0.450 1,000 -0.458 0,934 -0.589
PSAD 0,103 0,691 0,128 0,276 -0,468 -0.458 1,000 -0,394 0,912
volumTZ 0.236 0,255 0.521 0.001 0.420 0,934 -0.394 1,000 -0.655
PSAD-TZ 0.031 0,513 -0.014 0,218 -0.474 0,589 0,912 -0,655 1,000

Tab.8 Spearmanovy korelace pro datovy soubor data4
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Pocet piipadi.  Prvni vySetifeni  Rebiopsie Celkem pripadi  Cekem pacientii

Data 1 1986 400 2386 1986
Data 2 1973 399 2372 1973
Data 3 1934 398 BT 1934
Data 4 1836 384 2220 1836

Tab.9 Zastoupeni prvnich vysetieni a prvnich rebiopsii vV ramci pfipravenych soubort

Tabulka Tab.9 byla pfipravena pro pichlednost zmén v poctech pacienti i piipadi Vv

jednotlivych souborech z ptivodnich 2570 ptipada a 2024 pacient.
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3 KlasifikacCni a regresni stromy

Klasifika¢ni a regresni stromy spolu tizce souvisi. Tato metoda je obdobou mnohonasobné
regrese, kdy mame jednu vysvétlovanou proménnou a nékolik vysvétlujicich proménnych
(prediktorti), které se ji snazi vysvétlit. Pomoci metody klasifika¢nich a regresnich stromu
najdeme klasifikator, podle kterého mizeme v budoucnu piedpovidat, do jaké tiidy objekt
budeme moci zatadit. V naSem ptipad¢ zjisStujeme, podle kterych symptomli miizeme pacienta
zatadit do kategorie, kdy bude pii biopsii (rebiopsii) potvrzen ¢i nebude potvrzen nalez
karcinomu prostaty. Stromy vyuzivaji téchto klasifikatorti a s jejich pomoci odhaduji budouci
nalez. Pokud se jedna o kvantitativni (spojitou) vysvétlovanou proménnou, pocita se regresni
strom, pokud o kvalitativni (kategoridlni zavislost), jde o klasifikacni strom. NaSe
vysvétlovana proménna (biopsie / rebiopsie - je nebo neni pozitivni) je kvalitativni a budeme
tedy pouzivat klasifika¢ni strom.

Vyhodou klasifikacnich a regresnich stromil je, Ze nejsou kladeny vysoké naroky na
tvar vysvétlujicich proménnych a ptfitom dosahuji ptiblizné stejné presnosti, jako parametrické
metody. Parametrické metody jsou ve statistice Castéji uzivané, jelikoz jejich vysledky jsou
Iépe interpretovatelné. Jsou u nich kladeny vysoké pozadavky na rozdéleni dat v souboru,
jednd se vétSinou o standardizovany datovy soubor, kde jsou jednotlivé proménné
nekorelované, aby o souboru vypovidaly co nejvice. Korelované proménné se snazime ze
souboru odstranit tim, ze pouzijeme jen jednu z proménnych, ktera dany problém vysvétluje
co nejlépe a nejpresnéji a zahrnuje ostatni korelované proménné. V metodé klasifikacnich a
regresnich stromi mohou byt vysvétlujici proménné navzijem korelované, nejsou kladeny
zadné podminky na typ rozdéleni, prediktory mohou byt vSech typt a algoritmy, podle kterych
jsou stromy vytvofeny, nejsou nachylné na odlehlé hodnoty. Navic poskytuji piehledny a
nazorny model pro interpretaci vysledkd. Naopak nevyhodu ptedstavuje jejich nestabilita, kdy
sta¢i mirn€ pozmeénit vstupni data nebo parametry a dostaneme odliSny strom. Nastala by
zménéna Vv klasifikaci, a proto musime byt opatrni, jak vysledky interpretujeme. Musime tedy

vybirat takové proménné, které ndm data rozd€li na co nejhomogennéjsi skupiny. Casto se
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v

pouziva k presnéjsi interpretaci vysledk kombinace vétsiho mnozstvi stromu, to minimalizuje
jejich nestabilitu a variabilitu.

Velikost stromu nema piimou souvislost s jeho kvalitou. Jestlize mame obsahly strom,
muze odpovidat pouze datim, na kterych byl strom sestaven, ale nepopisuje jiz vSeobecné
platné zavislosti. Pokud bychom model pouzili na jind data, nemusel by data dobie popsat.
Naopak malo obsahly strom nemusi postihnout celou strukturu dat a nevypovida pfili§ o

zéavislostech mezi proménnymi.

3.1 Mnohondsobnd regrese

Klasifika¢ni stromy jsou obdobou mnohonasobné linearni regrese, kterd je G€¢innou metodou
pro analyzu vztahli mezi zavislou proménnou a vysvétlujicimi proménnymi. Touto metodou
vysvétlujeme hodnoty zavislé proménné pomoci linearni kombinace nékolika vysvétlujicich

proménnych (dvou a vic):

EY = a+ b1X1 + bzXz + - bpxp ’ (31)
kde a je konstanta, b;, by, ... ,bp pfedstavuji regresni koeficienty, které vysvétluji vliv
jednotlivych vysvétlujicich proménnych a xi, X2, ..., Xp jsou hodnoty vysvétlujicich

proménnych (prediktort).

Mnohondsobné regrese ma za tkol vysvétit co nejvetsi Cast variability. Vyuziva se
koeficient determinace R?, ktery popisuje, jak velkou &ast variability vysvétlované prom&nné
model pokryva. Vysvétluje tedy rozptyl v zavislé proménné. Odhad regresnich koeficienta
spo¢iva v tom, ze je kontrolovdno pusobeni ostatnich proménnych vstupujicich do modelu.
Standardizované regresni koeficienty (B) vyjadiuji silu vlivu jednotlivych proménnych na
vysvétlovanou proménnou. Miizeme tak urcit, které proménné maji velky nebo maly vliv na
rozptyl vysvétlované proménné. Takto sestavenou regresni rovnici miZeme odhadnout

hodnoty vysvétlované proménné pro jednotlivé ptipady.
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Pro pouziti mnohondsobné linearni regrese musi datovy soubor spliiovat urcité

predpoklady:

Vysvétlovana proménna musi byt metrickd, jinak se pouziva logisticka regrese.
Vysvétlujici proménné jsou méfeny, stejné jako zavisld proménnd, na intervalové
urovni (jsou metrick€¢) nebo mohou byt dichotomické. Jestlize neni splnén tento
predpoklad, existuje zde zptlisob, jak tuto podminku ,,obejit.

Vysvétlujici proménné by nemély byt vzajemné korelované. Vysledky regrese jsou pak
nespolehlivé. Vlivem korelace se miize stat, ze n¢ktery vyznamny prediktor je vyfazen
z modelu.

Proménné tedy museji byt i v linearnim vztahu a vzdjemné korelace popisujeme
Pearsonovym korelaénim koeficientem. To znamend, Ze museji byt splnény i
pozadavky na normalitu dat. Normalita nemusi byt splnéna pouze v pfipadé, kdy mame
k dispozici velky vybérovy soubor.

Mezi proménnymi existuje homogenita rozptylu.

Mnohonasobna regrese je citliva na odlehla pozorovani.

(zkraceno od Rabusic L., 2004)

Pokud jsou splnény pozadavky na datovy soubor, miizeme pouZzit mnohonasobnou regresi.

Mnohondsobna regrese mize mit rizné formy:

1.) Deskriptivni model mnohonéasobné regrese

Xa

\ Mezi vysvétluyjicimi  proménnymi nepfedpokladame
X L . .
’ \ zadnou strukturu vztahl. Sdéluje ndm pouze silu vlivu
Y . ., . « ¥
. /,_,/”‘" jednotlivych proménnych na vysvétlovanou proménnou,
3

X

a jak velky podil rozptylu zéavisle proménné je jimi

vysvétlen.

Obr. 3.1 Deskriptivni model mnohondsobné regrese (Rabusic L., 2004)
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2.) Kauzalni model mnohonasobné regrese

Model popisuje vliv vysvétlujicich proménnych mezi
X

/ XE\
» Y .. N , . x
\ / sebou 1 vliv na vysvétlovanou (zavislou) proménnou.
X;

Obr. 3.2 Kauzalni model mnohondsobné regrese (Rabusic L., 2004)

vvvvvv

vyzaduje vzdy rozvahu o pocétu proménnych, které nechame vstoupit do mnohonéasobné
regrese. Samotné adjektivum ,,mnohonasobnd*“ by mohlo nezkuSeného analytika svadét
k tomu, aby pracoval sco mozna nejvétsim poctem proménnych — S virou, Ze ¢im vice
proménnych do regrese zahrne, tim vyssi podil rozptylu vysvétli. To je samoziejmé Spatny
pristup. Ve véde, stejné jako v zivoté, plati princip efektivity, tedy snaha dosédhnout
S minimalnimi vystupy maximalné mozného efektu. Do rovnice zahrnujeme pouze takové
promé&nné, o nichZ vime z teorie nebo empirickych zobecnéni vyplivajicich z analyzy jinych
autort, ze jsou pro dany problém relevantni. (Rabusic L., 2004)

Metoda klasifikacnich a regresnich stromt vyuziva podobnych principi k vysvétleni
zavislé proménné proménnymi vysvétlujicimi. Kazdy z prediktorti mé jinou diilezitost a podle
ni jsou dale stanovovany podminky vétveni. Vyhodou oproti mnohonasobné regresi je fakt, Ze
nejsou piisné podminky pro datovy soubor, na némz miZzeme pracovat. Pravé kvili témto

podminkam neni vhodné na nas datovy soubor pouzivat pfimo mnohondsobnou regresi.

3.2 Klasifikacni stromy

Klasifika¢ni strom piedstavuje model pro data, kde kazdé pozorovani patii do nékteré z tiid
T1,....Tk, k>2. Soucasn¢ je pozorovani charakterizovano vektorem x = (Xg,...,Xp) hodnot
vysvétlujicich proménnych (prediktord) Xj,...,X,, kde prediktory mohou byt jak kvalitativni,
tak kvantitativni. (Klashka J., Kotr¢ E., 2004)
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Mame tedy datovy soubor v némz jednotliva pozorovani maji podobu (X,Y) = (X1, X, ...,
Xp, Y). Model je zndzomén stromovym grafem, ktery je slozen z uzli a orientovanych hran
(orientace nebyva vyznacena, hrana vede shora dolu). Uzly se déli na kofenovy uzel, ze
kterého strom vychazi, neterminalni, dcefiné a terminalni uzly.

Kotfenovy uzel je nejobséahlejsi, obsahuje vSechna cvicna data. Z kotfenového uzlu se miize
strom vétvit do netermindlnich ¢i termindlnich uzli. V neterminalnich uzlech se strom dale
vétvi a hrany z néj vedou do uzli dcetfinych. Vétveni zéavisi pravé na prediktorech. Podle
kriteridlni statistiky probiha vybér vSech moznosti vétveni. Kriteridlni statistika zkouma
stejnorodost (homogennost) vzorkd uvniti moznych dcefinych uzlti a zaroven nakolik jsou
uzly odlisné. Nejlepsi mozné vétveni (s maximalni hodnotou kriteridlni statistiky) pak vytvori
novy terminalni uzel. Data z kofenového uzlu se tedy podle hodnot prediktori rozd€li mezi
nové dcefiné uzly a cely proces se opakuje, hledime dal$i vétveni stromu. Nové vétveni
stromu se hleda tak dlouho, dokud je to pfinosné (viz metody ukonceni), poté proces konci.
Dalsi déleni by nepfineslo vyznamné zlepSeni odhadu. Mizeme také sestavit co nejvetsi strom
Tmax, ktery se néasledné ,,profezava‘ a odstranuji se nevyznamné uzly, podle ptedem zvolenych
mezi a odhadii skute¢nych chyb.

VétSinou byva na stromech binarni vétveni (z neterminalniho uzlu vychéazi dvé
orientované hrany), ale mize se vétvit (klasifikovat) 1 do vice dcefinych uzlii (nebinarni
stromy). Pokud se strom dale nevétvi, pak uzel, ktery nema zadné dcetiné uzly, se nazyva
terminalni. Pro termindalni uzly se v literatuie pouZziva také nazev listy.

MnozZina vSech listh urCuje disjunktni rozklad prostoru hodnot prediktord X.
Termindlnimu uzlu a zaroven pozorovanim, ktera do néj patii, je piifazena nckterd z tiid
Ti,...,Tk. Strom T tak urcuje klasifika¢ni funkci dr definovanou na X s hodnotami v mnoziné
{T3,..., T«}. (Klashka J., Kotr¢ E., 2004)

Na Obr. 3.3 je pro piehlednost schéma stromu a Obr. 3.4 znazoriiuje konkrétni ptiklad

takového stromu.
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Obr. 3.4 Konkrétni priklad diagramu klasifikacniho stromu
Na Obr. 3.4 vidime, Ze klasifika¢ni strom je bindrni — tedy pokud uzel neni koncovy,
Z kazdého vychazeji dvé vétve. Kotenovy uzel je délen do dvou vétvi, z nichZ jeden uzel je
neterminalni a vétvi se dale podle vybraného nejsilnéjSiho prediktoru PSAD a druhy uzel je
koncovy. Tento konkrétni piiklad klasifikaéniho stromu bychom pak mohli interpretovat
nasledovné: Klasifika¢ni strom Obr. 3.4 ur¢il jako vyznamného ukazatele pro diagnostikovani

karcinomu prostaty hladinu PSAD vyssi nez 0,23 pro pacienty vSech vékovych kategorii a pro

pacienty s vékem nad 73 let dokonce i hladinu v rozmezi 0,13 az 0,23.
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Pti konstrukci klasifika¢niho stromu se snazime dosdhnout co nejmensi skute¢né klasifikacni

chyby
Rp(T) = P(dr(X) #7Y) , (3.2)

kde P ptedstavuje sdruzené rozdéleni vektoru prediktorti X a zavisle proménné Y s hodnotami
vV {T1,..., Tk}, d(x) je zatazeni vektoru X do jedné z téid {Tx,..., Tk}podle klasifika¢niho stromu

T. Podobné se v regresnich ulohdch pouziva (skute¢nd) stfedni kvadratickd chyba
2
Rp(T) = Ep(Y —dr (X)) . (3.3)

Pokud velikost stromu roste, tak chyba na cvicnych datech stale klesa (nebo alespon neroste),
ale skutecnd chyba v mnoha typickych situacich klesa jen do urcité velikosti, pak s dal$im
zvetSovanim stromu opét roste.
Konstrukce klasifika¢niho stromu se sklada ze tii kroka (podle Keprta S., 1994):

1) vybér stépiciho pravidla v kazdém uzlu,

2) rozhodnuti, kdy je uzel koncovy,

3) piifazeni tiidy vysvétlované proménné kazdému koncovému uzlu.

3. 2.1 Rozhodovaci pravidla vétveni

Algoritmy pro konstrukei klasifika¢nich stromi obvykle pracuji shora doli. V kazdém kroku
je vybirdana proménnd, kterd co nejlépe rozdéluje soubor do jednotlivych uzli. Ruzné
algoritmy pouzivaji rizné metriky pro méfeni "nejvhodnéjsi" vysvétlujici proménné.
STATISTICA nabizi diskrimina¢ni jednorozmérné déleni pro kategorialni a spojité
proménné, diskriminacni dé€leni (linedrni kombinace) pro spojité proménné a nebo metodu

CART, kterd je vyuZzivéna i pti konstrukci regresnich stromd.
Diskriminacni déleni

Diskriminaéni dé€leni jsou zalozena na kvadratické diskriminac¢ni analyze, kdy je cilem

diskriminovat objekty na zaklad¢ kvantitativnich proménnych do jednotlivych skupin. Tato
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analyza se zabyva zavislosti jedné kvalitativni proménné (v nasem piipad¢ biopsie je negativni
¢i pozitivni) na nékolika kvantitativnich proménnych (naptf. hodnota PSA, vék apod.).
Pouziva se k sestaveni binarniho stromu.

Vstupem diskriminaéni analyzy je tedy datovy soubor obsahujici n¢kolik kvantitativnich
proménnych a jednu vysvétlovanou (kvalitativni) proménnou. Vystupem analyzy je pak
diskrimina¢ni funkce, klasifikacni funkce ¢i ordina¢ni diagram (neméme predem definovanou
zéavislou proménnou, klasifikujeme podle podobnosti jednotlivych skupin).

Diskriminaéni funkei zjiStujeme relativni pfispévek jednotlivych vysvétlujicich
proménnych k celkové diskriminaci skupin. Hleddme tedy proménné, které jsou pro
diskriminaci vyznamné. Pocet diskrimina¢nich funkci d je roven poctu skupin, do kterych jsou
objekty déleny sniZzenych o jednu. V pfipadé dvou skupin (tedy i v nasem ptipad€) je
diskriminaéni funkce d rovna mnohonasobné regresi (3.1), pficemz d = EY a by, ..., by jsou
koeficienty diskriminac¢ni funkce.

Klasifikacni diskrimina¢ni analyza slouzi k identifikaci objektd. Vysledkem jsou
klasifika¢ni funkce, které mohou byt pouzity k uréeni pravdépodobnosti pfislusnosti objektl
do skupin. V tomto pfipadé mame skupinu objektll se znamym zatazenim do skupin (trénovaci
soubor, informativni vybér) a skupinu objekti, které musime zatadit do jedné ze skupin. Na
zaklad¢ trénovaciho souboru sestavime klasifikacni funkce, pomoci kterych odhadneme
pravdépodobnost zafazeni neznamych objekti do skupin. (Jarkovsky J. a kol., 2012)

Jednou z moznosti odvozeni klasifikacniho pravidla je vypocet linearni klasifika¢ni funkce
pro kazdou skupinu. Pocet klasifikacnich funkci je tedy roven poctu skupin.
Kazd4a funkce umozZni vypocitat klasifikacni skore pro kazdy objekt pro kazdou skupinu pii

pouziti vzorce:

Si = €1+ WXy + WXy + o+ WXy, (3.4)

kde i urcuje skupinu, 1, 2, ..., p oznacuji p proménnych, c; je konstanta pro i-tou skupinu, wip
je vaha p-t¢ proménné ve vypoctu klasifikacniho skore pro i-tou skupinu; X, je pozorovana
hodnota pro piislusny objekt a p-tou proménnou, S; je vysledné klasifikacni skore. (Jarkovsky
J. akol., 2012)
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Zatazeni do skupiny je zavislé pravé na klasifikacnim skore. Objekt je fazen do skupiny,
pro kterou je skore nejvyssi. Ovéereni klasifikaéniho kritéria se provadi pomoci resubstituce
nebo pomoci kiizové validace (3.2.3).

Diskrimina¢ni analyza se dale dé€li na linearni a kvadratickou. Linearni diskrimina¢ni
analyza se pouziva pro normalni rozdéleni, které se liSi pouze strednimi hodnotami (znacené
jako EX ¢i p) jednotlivych proménnych. Jestlize se navic 1isi i kovariancnimi maticemi
proménnych, pouziva se kvadraticka diskrimina¢ni analyza.

Kovarianéni matice ma na hlavni diagondle variance o’ (DX) jednotivych proménnych a
mimo diagonalu lezi jednotlivé kovariance cov(xki, Xkj), Kde i# a i,j =1, 2, ..., n. Kovarian¢ni

matice je symetrickd. Kovariance vypocitame ze vztahu:

cov(xy, %y ) = E[(o — Exi) (xi; — Exij )] = EQoni, 21y ) — ECo)E(x3) (3.5)

kde E(Xwi), E(Xyj) predstavuji stfedni hodnoty dvou proménnych mezi kterymi hledame
zavislosti.

Pokud nejsou kovarian¢ni matice stejné (obecné Ca # Cg, dale jen pro dvé C; # Cy),
vede pravidlo pro zafazeni do prvni skupiny f1(X)m > f2(X)m2 (m1 a m predstavuji apriorni
pravdépodobnosti  zafazeni do jednotlivych skupin a fi1(X), f2(X) jsou hustoty

pravdépodobnosti proménnych) ke kvadratické nerovnosti

x"Gx+h"x+C> 0, (3.6)
kde matice

G=05(Cr—crY, (3.7)
vektor

h' = (T = Gt (3.8)
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a konstanta C

det(CZ)
det(Cl)

/[
C =0,5n — 0,517 Clpy — T Clpy) — (mn—z) . (3.9)
1
Plati-li pro nové xo tato kvadraticka nerovnost, zafazuje se objekt do prvni skupiny a

V opa¢ném piipad¢ do druhé skupiny. Lze také definovat kvadratické diskriminacni kritérium
QK; (x) = —0,5In detC; — 0,5(x — u) ¢ (x — ;) + Inm; (3.10)

Objekt Xq se pak zatazuje do tfidy, které odpovidd maximalni hodnota QK;(Xo). Pti kvadratické
diskriminacni analyze se objekty zafazuji do tfid podle minima Mahalanobisovych vzdélenosti
od stfedu tfid y;. (Meloun M., 2011)

Vypocet minima Mahalanobisovych vzdalenosti:
-1
, T
M = aT‘ng;nll{ln(x - ,uj) Z(x - ,u]-) . (3.11)
J

Kvadraticka diskriminac¢ni analyza mtze vyuzivat k diskriminaci také Bayesovo kritérium.
Piedpokladdme normalni rozdéleni vysvétlyjicich proménnych. Bayesovo kritérium je
zobecnénim kritéria maximalni vé€rohodnosti, které zohledniuje apriorni pravdépodobnosti

skupin:

B = aromnmSi . @12)
kde f; je hustota pravdépodobnosti a mj oznaCuje apriorni pravdépodobnosti. Apriorni
pravdépodobnost je relativni ¢etnost urcité hodnoty proménné pro vSechny ptipady.

Nevyhodou diskrimina¢ni analyzy jsou opét pozadavky na vstupni data, jde totiz o
parametrickou metodu. Potfebujeme, aby vysvétlujici proménné mély normalni rozdéleni a
aby nebyly pfili§ vzajemné korelované. Analyza je také citliva na odlehlé hodnoty. Z téchto

divodi budeme pouzivat metodu CART a tedy Giniho koeficient.
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Giniho koeficient

Giniho koeficient G pro dany uzel vyjadiuje, jak ¢asto by byl nahodné vybrany prvek z tohoto
uzlu nespravné zatazen, kdyby pravdépodobnost zafazeni do jednotlivych skupin byla rovna
relativni Cetnosti zastupcu téchto skupin v daném uzlu. V metodé CART je vypocitan Giniho
index pro kazdy uzel. Lze vypocitat vynasobenim pravdépodobnosti, ze ndhodné vybrany

prvek z uzlu je z i-té skupiny s pravdépodobnosti chyby v kategorizaci piipadu.

K

K K K K
6= h0-F)= ) Bi-F= ) hi- YA =1-) F', (319
=1 i=1 i=1 i—1 i—1

l L=

kde i € {1, 2, ..., K}, Kje pocet skupin a p; je relativni ¢etnost prvkid v i-té skupiné v daném

uzlu. Giniho index tedy mtizeme vyjadfit jako sumu pravdépodobnosti:

K
G= ) P4), (3.14)
2

kde
P(A;) = P(A;) xP(B/A)), (3.15)

P(Ai) je pravdépodobnost, Ze nahodné vybrany prvek je zi-té skupiny, P(B/A;) je potom
podminéna pravdépodobnost toho, ze tento prvek chybné kategorizujeme za ptedpokladu, Ze
je z i-té skupiny.

Pro kazdé vétveni je spocitan celkovy Giniho index, ktery je roven vazenému souctu

Giniho indext v§ech dcefinych uzli (3.16).

U
n.
Geetre = Zn—‘G(i) , (3.16)
i=1 ¢

kde U znaci pocet dcefinych uzll, do kterych se matefsky uzel vétvi (pro binarni stromy

U = 2), nj je poCet prvka v dcefinych uzlech a n; pocet prvku v mateiském uzlu.
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Koeficient muze nabyvat hodnot zintervalu (0,1). Obecné pro K skupin, kde

Pr =P, = =Pg = % je relativni Cetnost prvku v jednotlivych skupinach plati, ze Giniho

koeficient je roven G = YK p; x (1 —p;) =k x % X (1 —%) =1—-.Tedy pro K—w

1
K
plati, ze G konverguje k 1, ale pro konecnd K plati 1 —% < 1. Jestlize koeficient nabyva
nizkych hodnot (az nula), pak vSechny pfipady spadaji do jedné cilové skupiny (uzlu), v
opacném piipad¢ mohou byt piipady fazeny do vice skupin a je tedy malo pravdépodobné, ze
bude piipad zatazen spravng.

Jako nejlepsi mozné vétveni matetského uzlu je vybrano to déleni, pro které je Giniho

koeficient minimalni.

Ilustracéni priklad

M¢éjme datovy soubor, ktery obsahuje jednu kategorialni vysvétlovanou proménnou Y a dvé
spojité vysvétlujici proménné, tedy vstupni matice X = (A, B, Y), kde A mlze nabyvat hodnot
z mnoziny {1,2,3,4,5,6,7} a B z mnoziny {1, 2, 3, 4, 5} viz Obr. 3.5.

pS
m

Y B

Blwlelolselee~o|m & jwim =
R = = = R A B R PR RN SURY (LR N Gy
PNl (SRR B SRR RN SRS o B SR B G SR
(=00 =00 =N = R R RN B R RS

[
A
Obr. 3.5. Datovy soubor a rozlozeni jednotlivych prvkii, kde ctverec odpovida skupinée I a

kolecko 0, prerusované cary pak symbolizuji odhad pro nejlepsi mozné rozdeleni souboru

Nyni pomoci Giniho koeficientu nalezneme klasifikaéni pravidla pro rozdéleni souboru.

Vypoctené hodnoty srovnadme s vysledky softwaru STATISTICA.
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1.) Moznosti pro prvni vétveni souboru
Abychom zahrnuli v§echna mozna vétveni, musime vypocitat Giniho index postupné
pro piipady A <15 A<25 A<35 A<45 A<5 5 A<6,5 (A =7nemasmysl,
jelikoz bychom zahrnuli cely soubor) a podobné B <1,5; B<2,5; B<3,5; B<45.

a) A<15
Uzel ¢. 1
4 9
™ [
A<1)5 M
Uzel &2 Uzel ¢. 3 i I
2 0 2 9 —T
| ] [ ] [ ] [ ]
[

Obr 3.6 Ilustracni obradzek vétveni, za podminky A <1,5, vpravo ilustrace rozdéleni

(prerusovand cara)

V matetském (kofenovém) uzlu (€. 1) mame prvki celkem n; = 13.
Pro dcefiny uzel €. 2 plati, Ze do skupiny 1 spadaji dva prvky a do skupiny 0 nepatii Zadny
prvek. Nyni si spocitejme jednotlivé pravdépodobnosti py, Ze nahodné vybrany prvek z uzlu je

ze skupiny 0 a py, ze ndhodné vybrany prvek z uzlu je ze skupiny 1.
pi=—, (3.17)

kde n; je pocet prvku v dcefiném uzlu a ny, pocet prvku zastoupenych v dané skuping (0,1).
Tedy: py=>=1 po=3=0

Guzel t2 = 2o Di(1— P) =P1(1—P1) +Po(1—P) =1x04+0Xx1=0

Pro dcefiny uzel €. 3 podobn¢ vypocitame:
L2
P1 =17

p
Guzel &3 = 12_1(1_1)4'1(1—1):114-1&:&
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Celkovy Giniho koeficient pro toto vétveni je tedy podle vzorce (3.16) roven:

Gcelk =

S TG = X0+ X o =22 =0,2517
Podobné provedeme i vypocCty pro ostatni moznosti vétveni
b) A<25
Uzel ¢.2 obsahuje 3 prvky ve skupiné 1 a 1 prvek ve skuping 0, tedy
P1 =% a Po =i , pro tento uzel je Giniho index: G, ¢2 =§

d)

Uzel ¢.3 obsahuje 1 prvek ve skupiné 1 a 8 prvki ve skuping 0, tedy

D1 =% a Po =§ , pro tento uzel je Giniho index: G, ¢3 = ;—i
Celkovy Giniho index pro vétveni: G, = 25T94 = (0,2521
A<35

Uzel ¢.2 obsahuje 3 prvky ve skupiné 1 a 3 prvky ve skupiné 0, tedy

L1 A 1 e 1
P1=7 a po=5 ,protento uzel je Giniho index: G ¢2 = 5

Uzel ¢.3 obsahuje 1 prvek ve skupiné€ 1 a 6 prvkl ve skupiné 0, tedy

A~ 1 A 6 . .. . 12
Pr=> a pPo=- ,protento uzel je Giniho index: G, ¢3 = s

139 _
ez = 0,3819

Celkovy Giniho index pro vétveni: G.oy, = 3

A<45
Uzel ¢.2 obsahuje 4 prvky ve skupiné 1 a 3 prvky ve skupiné 0, tedy
p1 =§ a pPo =§ , pro tento uzel je Giniho index: Gy,e; ¢2 = %

Uzel ¢.3 obsahuje 0 prvki ve skuping 1 a 6 prvki ve skuping 0, tedy
P =0 a po=1 |, protentouzel je Ginihoindex: G, . ¢3 =0
Celkovy Giniho index pro vétveni: G .y, = z—j = 0,2637

A<5,5

Uzel ¢.2 obsahuje 4 prvky ve skupiné 1 a 4 prvky ve skupiné 0, tedy

A 1 . . 1
a po =5 ,protento uzel je Giniho index: G ¢2 = 3

N | =

p1 =
Uzel ¢.3 obsahuje 0 prvkil ve skupiné 1 a 4 prvky ve skuping 0, tedy
P1=0 a py=1 ,protento uzel je Giniho index: G, ¢3 =0

2 ~0,3077

Celkovy Giniho index pro vétveni: G.p, = 5=
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f)

9)

h)

)

A<65
Uzel ¢.2 obsahuje 4 prvky ve skupiné 1 a 7 prvka ve skuping 0, tedy
pP1 = 14—1 a pg = % , pro tento uzel je Giniho index: G e ¢2 = 152—61

Uzel ¢.3 obsahuje 0 prvka ve skupiné 1 a 2 prvky ve skuping 0, tedy

P =0 a py=1 ,protento uzel je Giniho index: G, ¢3 =0

5—63 ~ 0,3916

Celkovy Giniho index pro vétveni: G.., = =

B<15

Uzel ¢.2 obsahuje 1 prvek ve skupiné 1 a 1 prvek ve skuping 0, tedy
1 1

P = 5 @ Do =% , pro tento uzel je Giniho index: G, . ¢2 = B

Uzel €.3 obsahuje 3 prvky ve skupiné 1 a 8 prvka ve skupiné 0, tedy
P = 11 a po = 1% , pro tento uzel je Giniho index: G, ¢3 = %

Celkovy Giniho index pro vétveni: G, = 5793 = 0,4126

1
B<25
Uzel ¢.2 obsahuje 2 prvky ve skupiné 1 a 3 prvky ve skuping 0, tedy

N

~ A~ 3 . .. . 12
P1=: a pp=: ,protento uzel je Giniho index: G ¢2 = %

Uzel ¢.3 obsahuje 2 prvky ve skupiné 1 a 6 prvki ve skuping 0, tedy

A 1 ~ 3 . - . 24
pr=7 a po =, ,protento uzel je Giniho index: G, e ¢3 = ”

Celkovy Giniho index pro vétveni: G, = 0,4154
B S 3,5

Uzel ¢.2 obsahuje 4 prvky ve skupiné 1 a 4 prvky ve skuping 0, tedy

N 1 A 1 . .. . 1
Pr=5 a pPo=5 ,protento uzel je Giniho index: G e ¢2 = >

Uzel ¢.3 obsahuje 0 prvkt ve skuping 1 a 5 prvka ve skuping 0, tedy
P =0 a po=1 ,protentouzel je Ginihoindex: G, . ¢3 =0

Celkovy Giniho index pro vétveni: G oy, = % = 0,3077

B<45
Uzel ¢.2 obsahuje 4 prvky ve skupiné 1 a 6 prvka ve skuping 0, tedy
pr=: a pp=z ,protento uzel je Giniho index: Gyzer c2 = =
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Uzel ¢.3 obsahuje 0 prvkt ve skupiné 1 a 3 prvky ve skuping 0, tedy
P =0 a py=1 ,protento uzel je Giniho index: G, ¢3 =0

Celkovy Giniho index pro vétveni: G .y, = g = 0,3692

Ze vSech moznosti vétveni najdeme nejlepsi moznost tak, ze vybere to, pro které je Celkovy

cvwr

skupiny, nema jej dale smysl délit. Budeme tedy hledat dalsi vétveni pro uzel ¢€.3.

2.) Moznosti pro druhé vétveni
Nyni se budeme snazit rozdélit vSechny prvky z uzlu €.3, tedy mame n; = 11 a moznosti
veétveni A <2,5; A <35 A<45; A<5 5 A <6,5apodobnée B<15;B<25;B<35;
B<45.

a) A<25
Uzel ¢. 1
4 9
] L ]
B
Uzele. 2/ ASDS N Uzele 3
2 0 2 9 i
] > | | L :
Uzel &. 4 A<25 Uzel &. 5 il I i
11 18 _T 5
] * ] L] i :
! A

Obr 3.7 llustracni obrazek vétveni, za podminky A < 2,5, vpravo ilustrace rozdéleni
(prerusovand cara)

Uzel ¢.4 obsahuje 1 prvek ve skupin€ 1 a 1 prvek ve skupiné 0, tedy

N 1 A 1 . .. . 1
Pr=5 a pPo=5 ,protento uzel je Giniho index: G ¢2 = >

Uzel ¢.5 obsahuje 1 prvek ve skupiné 1 a 8 prvkl ve skupiné 0, tedy

A~ 1 A 8 . .. . 16
Pr=5 a po =75 ,protento uzel je Giniho index: G, ¢3 = 1

Celkovy Giniho index pro vétveni: G, = 0,2525
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Pro ostatni ptipady uz budeme psat ptimo celkovy Giniho koeficient.

b)
c)
d)
€)
f)
9)
h)
)

v

A<35: Gy = 0,2922

A<45: |Gy =0,2182]

A<5,5: Gy = 0,2424
A<65: G =0,2828
B<15: Gy = 0,2909
B<25: G,y = 0,2922
B<3,5: G,y = 0,2424
B<4,5: G,y = 0,2727

w7

3.) Moznosti pro tieti vétveni

V pfipadé, ze soubor mame rozdélen hranicemi A < 1,5 a A <4,5, mame jiz omezené
moznosti déleni souboru Obr. 3.8. Soubor muzeme délit rozhranimi A <2,5; A <3,5;

B<25;B<35aB <4,5.V uzlu ¢.4, ktery ma smysl dale d¢lit, mdme n; = 5.

Uzel &. 1
4 9
n .
Uzel&. 2, AS1S N Uzel e 3
2 0 2 9
[ ] L ] [ | L
B
Uzel &. 4 A4S N Ugel & 5
2 3 0 6
[ ] L [ ] L J
<35 Tt
Uzel €. 6 Uzel ¢. 7 |
2 0 0 g ™ AT
[ | [ ] [ | A

Obr 3.8 llustracni obrazek vétveni, za podminky d) B < 3,5, vpravo ilustrace rozdéleni

(prerusovand ¢ara — mozné délent, plna cara — drive provedené déleni)
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a) A<25: G,y =0,4666
b) A<35:G. =0,3

¢) B<25: Gy =0,3

d) B<3,5:[Gop =0

e) B<45: G, = 0,2666

Nejnizsi hodnotou pro tfeti vétveni je Giniho koeficient pro B < 3,5. Mizeme vidét Obr.3.8, ze
vSechny prvky v uzlu €. 6 i v uzlu ¢. 7 jsou zafazeny do jedné ze skupin, nema tedy jiz smysl
zadné dalsi déleni. Nyni provedeme klasifikaci pomoci softwaru STATISTICA. M¢li bychom
sestrojit shodny klasifika¢ni strom jako na Obr. 3.8.

Obr. 3.9 potvrzuje, Ze klasifikace prvku se ve vSech uzlech vsech pater shoduje s nasimi
vypocty. Nami ocekavané déleni souboru Obr. 3.5 bylo provedeno podle vypoctu Giniho
koeficienti az v druhém vétveni klasifikaéniho stromu. Pro porovnani jsme v softwaru
vyzkouseli 1 chi-kvadrat test a G-kvadrat, pficemz chi-testem vySla klasifikace stejna jako
v piipadé¢ pouziti Giniho koeficientu a az maximalné vérohodny chi-kvadrat (G-kvadrat) nasel

nami piedpokladanou klasifikaci souboru (Obr. 3.10).

0 Klasifikaéni strom pro Y

Pocet déleni =3; Pocet koncovych uzll =4

1 0
[]:-
2 11
A<=1,5
2 1 3 0|
P
| .
1 =
5 6
A<=4,5
4 0 5 0
I ]
2 3
B<=3,5
6 1 7 0|
1 1
S

Obr 3.9 Diagram klasifikacniho stromu ilustracniho prikladu
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Klasifikatni strom pro Y
PocCet déleni = 2; Pocet koncovych uzlt = 3

Obr 3.10 Diagram klasifikacniho stromu ilustracniho prikladu za pouziti G-kvadrat

klasifikace

Chi-kvadrat

Chi-kvadrat test (test dobré shody) je jednim z nejpouZivangjSich statistickych testll. Srovnava
pozorované Cetnosti a ocekavané Cetnosti jednotlivych kombinaci proménnych.

Nulova hypotéza je stanovovana tak, ze proménné X; a X, jsou nezavislé. Jestlize
proménnd X; je rovna hodnoté i a proménnd X je rovna hodnoté j, pak nj; oznaCuje pocet
vSech ptipadu, kdy tato situace nastala. Margindlni etnosti pfislusné i-té varianté¢ proménné

X1, respektive j-té varianté proménné X, vypocteme

c T
n; = Z n; , n; = Z n; , (3.18)

kdei=1,.,raj=1, ...c.
Za platnosti nulové hypotézy lze ocekavané cetnosti jednotlivych kombinaci, kdy

X1 =1a X, =], které¢ budeme znacit ejj, vypocitat pomoci vyrazu

_ iy mn; (3.19)
e =n n = . .
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Karl Pearson jiz v roce 1904 odvodil, Ze statistika

T c 2
N — €;j
X2 = Z (feff) ) (3.20)
1 Yy

i=1 =

ma za platnosti nulové hypotézy o nezévislosti asymptoticky chi-kvadrat rozdéleni
pravdépodobnosti s parametrem (r — 1)(c — 1), tedy Ze plati X2~x2(r ~ 1) - 1). V piipadé chi-
kvadrat testu proti nulové hypotéze hovoii pouze extrémné velké hodnoty testové statistiky,
nebot’ ty indikuji vyznamnou neshodu mezi pozorovanymi a o¢ekavanymi ¢etnostmi. Naopak
velmi malé hodnoty testové statistiky hovofi pro nulovou hypotézu, proto nulovou hypotézu o
nezavislosti X a Y zamitame na hladiné¢ vyznamnosti o, kdyZ hodnota testové statistiky X?

ptresahne piislusny 100(1 — a)% kvantil rozdéleni XZ, tedy kdyz

X* = X%r—l)(c—l)(l —a) . (3.21)

( Pavlik T., Dusek L.,2012)

Ovéfovani miry shody pomoci chi-kvadratu vyuziva metoda CHAID. Strom typu
CHAID se tadi mezi klasifikacni stromy. Pouzivd se pouze pro kvalitativni proménné
(kategorialni), jelikoZ tato metoda vyuZivd k nalezeni nejlepSiho moZného vétveni pravé
testovani pomoci XZ (chi-kvadratu). Pro kazdou zavisle proménou (vysvétlovanou proménou) a
vysvétlujici proménné (prediktory) se vytvaii kontingenéni tabulka a pro vSechny dvojice
hodnot vysvétlujicich proménnych se spocita XZ test a najde se tak nejvhodné&jsi kombinace
prediktort. Chi-testem dostaneme statistickou vyznamnost kombinaci prediktort, ktera je dana
typu CHAID vytvafi nebinarni vétveni, takze se mulze stat, pokud nemame dostatecné

mnozstvi dat, Ze nevzniknou dalsi patra stromu.

Dalsi moznosti

G-kvadrat je maximalné vérohodny chi-kvadrat test. Jeho uziti by mélo zvySovat piesnost

klasifikace datového souboru. Mezi dalsi kriterialni statistiky pro vétveni se fadi informacni
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zisk a entropie. Entropie udavd miru neusporadanosti daného systému ¢i neurcitost procesu
vétveni. Informacni zisk pak vyuziva vypoctu entropie. Je definovan jako rozdil entropie pro

cely datovy soubor a soubor, o kterém se rozhoduje.

3.2.2 Moznosti ukonceni vétveni

Klasifikacni strom nemuze tvofit neustdle nové vétve. Klasifikace je omezena velikosti
souboru. Jestlize uzel obsahuje pouze jeden ptipad nebo vSechna pozorovani v uzlu maji stejné
hodnoty vsech prediktorti, nemuize se strom dale vétvit. Dalsi moznosti ukonceni vétventi je,
ze vSechny pfipady v daném uzlu maji stejnou hodnotu vysvétlované proménné — v tomto
ptipadé fikame, ze uzel je ,Cisty”. Omezit vétveni mizeme ale i nastavenim nékterych
parametrii pro ukonceni.

Software STATISTICA nabizi moznost pfimého ukonceni FACT (frakce objekti),
pokles chyb Spatné klasifikace a pokles odchylky, kdy nastavujeme parametry pro ukonceni,
jako minimalni pocet n (za list se prohlasi uzel, do které¢ho patii mén¢ nez n pozorovani, napft.
n = 5 az 10 pozorovani, poté se strom ,,profezava“) nebo pravidlo smérodatné chyby. Tedy
uzel se nerozdéli, pokud stfedni kvadratickd chyba (MSE) nebo procento nespravné
klasifikovanych vzorkil v disledku rozdéleni ptrekroci ur€itou hranici.

Pokles odchylky vybirame v pfipadé, ze tvofime regresni strom. Jestlize naSe
vysvétlovana proménna je kategoridlni, pak pouZijeme moZnost ptimého ukonceni FACT
(frakce objektil). Pfimé ukonceni FACT pokracuje v ristu stromu, dokud vSechny terminalni
uzly nejsou ¢isté. Nastavenim parametru o ur¢ime profezani stromu na zakladé poétu prvka ve
skupinach v moZném terminalnim uzlu, ktery (pokud uzel neni €isty) nesmi byt V majoritné
zastoupené skupiné niz$i, nez je stanovené minimum objektl tfidy. Minimum objektt tfidy
(h1; ho), se kterymi jsou pocty v dcefinych uzlech srovnavany, vypocteme pomoci zastoupeni
prvku v i-té skupiné mateiského uzlu a parametru a € (0;1), ktery nastavujeme. Kdyz n; < ng,

hodnota h; pak ptedstavuje dolni celou ¢ast:

(hai ho) = (Inyacls [moa?]) (322)

kde n; je pocet prvku v i-té skuping, i € {0,1}.
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Prevedeme — li toto pravidlo na nas ukézkovy ilustracni priklad, pak nastavenim parametru o

dosdhneme riiznych zmén ve velikosti klasifika¢niho stromu.
Proa =02 plati: (hy;ho) = (14 % 0,2];|9 x 0,2 x3|) = (10,8]; 14,05]) = (0; 4).

Nyni postupujme po jednotlivych uzlech. Uzel ¢.1 se zastoupenim prvka ny = 4, ng= 9 spliiuje
podminku vétveni — pro majoritné zastoupenou skupinu plati no > ho, tedy 9 > 4. Uzel €. 2 je
Cisty a tedy podminky vétveni spliiuje. Pro uzel ¢. 3 mame majoritn€ zastoupenou skupinu O,
srovname tedy pocet prvki s minimem objektt v tfidé hy, 9 > 4 a tedy i tento uzel spliuje
podminku vétveni. Pro uzel ¢. 4 mame pocty n; = 2, ng= 3, majoritné zastoupenou skupinou je
zde skupina 0 a tedy srovnavame hodnoty ng a hg. Jestlize ng < hg (3 < 4), neni splnéna
podminka pro vétveni. Uzel €. 4 a tedy i uzly ¢.5, €.6 a ¢.7 budou ,,odfezany*. Piivodni strom

tedy bude profezan na strom o velikosti 3 uzla (Obr. 3.11).

Uzel €. 1
4 9
] L]
*2 Klasifikaénistrompro Y
Pocetdéleni =1; Pogetkoncovychuzlia =2
Uzele. 2, A1 N Uzl 3
2 0 2 9 1 0
m . m . ﬂ 777777
« A <45 M 2 11
Uzel ¢. 4 Uzel €. 5 /Ack
2 3 0 6 o 1 s 0
" . " . ﬂ
<35
Uzel €. 6 Uzel €. 7
2 0 0 3
| L ] | | L

Obr. 3.11 Prorezavani klasifikacniho stromu moznosti ukonceni FACT
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3.2.3 Ovéreni velikosti stromu

Ovéieni klasifikaéniho kritéria a tedy i k ovéfeni vhodné velikosti stromu Se pouZziva
resubstituce nebo kiizova validace.

Resubstituce pouzivd k ovéfovani stejny datovy soubor, znéhoz bylo pocitano
klasifika¢ni kritérium. Vyuziva se Vv pfipadé, Ze nemame dostatecné velky datovy soubor.
Jestlize mame dostatecné mnozstvi dat, je vhodnéj$i rozdéleni souboru, kdy vytvoiime
z datového souboru dvé skupiny, jednu pouzijeme k vytvotfeni odhadu a na druhé testujeme
kvalitu tohoto odhadu. (podrobné viz Komprdova K., 2012)

Kiizova validace vybira z m piipadl (datovy soubor rozdéli na m-¢asti) m — 1 a ty
pouzije jako trénovaci soubor, ze kterého odvodi klasifikaéni kritérium. Toto kritérium
aplikuje na zbyvajici ¢ast datového souboru a postup opakuje m-krat. Vysledky testovani se
vyjadiuji procentuelné tabulkou.

V piipadé, Ze sestrojujeme strom Tax, ktery nasledné profezavame, lze pouzit k uréeni
optimalni velikosti stromu kritérium cost of komplexity. Hleddme strom, ktery pro kazdy
parametr a. > 0, ktery pfedstavuje kompromis mezi presnosti a velikosti stromu, minimalizuje
CqT.

Kritérium cost-komplexity:

Cy(Ty) = DTy + «a|Ty] , (3.23)

kde |T;| znaéi pocet terminalnich uzla, DT, je deviance, ¢ili chyba stromu T;. K odhadu

parametru o se pouziva kiizova validace.

3.3 CART

Metoda CART (C&RT) se pouziva k vytvoreni klasifikacnich i regresnich stromut. Tyto
stromy vyuZzivaji sestaveni stromu Tpax, ktery se nasledné ,,profezava“ a odstranuji se

nevyznamné uzly, podle pfedem zvolenych mezi a odhadt skutecnych chyb. Strom sestaveny
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metodou CART obsahuje pouze bindrni vétveni. Klasifikacni stromy CART vyuzivaji jako

klasifika¢ni kritérium Giniho koeficient.

Algoritmus rustu stromtt CART (podle Komprdové K., 2012):

1)

2)

3)

4)

Rozd€leni souboru na trénovaci a testovaci. Tento pomér se uréuje na zaklade

poctu pozorovani a ucelu studie.

Nalezeni nejlepSiho rozdéleni kazdého z prediktori:

a) Pro spojité¢ vysvétlujici proménné — sefadi hodnoty kazdého z prediktorid od
nejmensi po nejvetsi. Projde vSechny hodnoty prediktoru X a spocitd kriteridlni
statistiku vS§ech moznych rozdéleni proménné Y na dva mozné potencialni dcetfinné
uzly. Pokud je d¢lici hodnota ,,a* prediktoru X vétsi nebo rovna hodnoté x;,
pozorovani y;j nalezi do levého uzlu, jinak do pravého (poptipad¢ naopak). Hodnota
,a“ pro kterou je kriteridlni statistika minimalni je vybrana jako nejleps$i mozné
déleni zavislé proménné Y pomoci daného prediktoru. Pro kazdy prediktor ziskame
jednu hodnotu (nejlepSi potencidlni rozdéleni) kriteridlni statistiky. Nasledné je
k rozdéleni souboru (hodnoty yi) do dvou dcefinych uzli.

b) Pro kategorialni prediktor se za ucelem nalezeni nejlepSiho rozdéleni projdou
v8echny mozné kombinace tvofené jednotlivymi kategoriemi prediktoru a hodnot

cvwr

kriterialni statistiky.

Rozdéleni souboru na dva dcefinné uzly t; a t, podle hodnoty prediktoru vybrané
v kroku 2

Opakovani kroku 2 a 3, dokud se déleni nezastavi na pfedem definované hodnot¢
(dokud neni dosazeno nékteré¢ho z pravidel pro zastaveni rhstu stromu). Stejny
prediktor miize byt pouzity vicekrat, protoze vybirdme vzdy zcelé mnoziny

vysvétlujicich proménnych.
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5.) Pouziti testovaciho souboru k ovéfeni vhodné velikosti stromu. Pokud je strom

prilis velky, strom se nasledné ,,profezava®.

Srovnani metody CART a dalSich algoritmi pro tvorbu stromii mizeme nalézt
Vv ¢lanku (Savicky P. a kol., 2000), kde bylo provedeno testovani algoritmli na riiznych typech
experimentalnich dat. V tabulce Tab.10 mlzeme vidét rozdily mezi jednotlivymi

klasifika¢nimi metodami.

Rozhodovaci Typ
Metoda o Vétveni

kritérium proménnych
Kvadraticka  diskriminaéni Kvadraticka Binarni Spojité,
analyza (QUEST) diskrimina¢ni analyza kategorialni
CART Gini index Binarni Spojité
CHAID ¥’ — kvadrét Nebinérni kategorialni

Tab.10 Srovnani jednotlivych metod tvorby klasifika¢nich stromut

3.4 Regresni stromy

Regresni stromy miizeme zafadit mezi neparametrické odhady, pfesnéji mezi odhady po
Castech konstantni. Pfi vzniku stromu se postupuje stejné jako u klasifikaénich stromd, je
slozen z orientovanych hran a jednotlivych uzld, kde je v kazdém uzlu ukryt princip vétveni
stromu.

Regresni strom se od klasifika¢niho stromu lisi tim, Ze kazdému terminalnimu uzlu je
pfifazena redlnd konstanta — odhad kvantitativni zavisle proménné Y. Regresni strom T
definuje realnou regresni funkci dr, ktera je uvnitf mnozin odpovidajicich terminalnim uzlim
konstantni. (Klashka J., Kotr¢ E., 2004)

V regresi se vyuziva riznych metod, mezi nejpouzivangjsi patii metoda CART, ktera se
vyuziva i u klasifika¢nich stromt, dale metoda PRIM a MARS.

Reknéme, Ze viechny mozné hodnoty vysvétlujicich proménnych X padnou do

vektorového prostoru X = X;*...* Xy.
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V prvnim kroku je prostor X rozlozen posloupnosti rekurzivnich déleni na velice
mnoho co mozna nejmensich podmnozin. Mame-li k dispozici velkou pamét’ pocitace, kazda
podmnozina vysledného rozkladu Tmax bude obsahovat pouze jedno pozorovani. V druhém
kroku je aplikovan algoritmus kolapsujici (rekombinujici) tento pocatecni rozklad az do X. Pri
kolapsovani se pouziva téze miry kvality odhadu, jako pii konstrukcei, tj. stfedni Ctvercové
(absolutni) chyby, modifikované vSak o ¢len penalizujici nas za pftili§ rozsahlé rozklady.
Vysledkem kolapsovani je posloupnost do sebe vnoienych rozkladi prostoru X, pocinajici
Tmax @ koncici samotnym prostorem X. Z této mnoZiny je tieba vybrat feSeni optimdlni.
(Antoch J., 1988)

K vypoctu regrese se vyuzivaji dvé klasické varianty — metoda nejmensich ctvercl a
nejmensich absolutnich odchylek.

V ptipad€ varianty nejmensich ¢tverct ma statistika ¢ tvar
2

¢ = —Z Z Y(») -¥)*, (3.24)

j=1p€Pj(s)

kde predpokladame, ze rozklad s prostoru X indukuje rozklad mnoziny n ptipadi P na

mnoziny P1(S) a P»(S) 0 velikosti ni(s) a ny(s) a kde
— 1 .
Y, = mzpep,.(s)y(p) ) =12 (3.25)

Varianta nejmensich absolutnich odchylek m4 statistiku ¢ tvaru

2

Q= —Z Z lY(p) - ¥, (3.26)

j=1pE€P;(s)

kde ¥; je median hodnot Y (p) v mnoziné Pj(s). (Klaschka J., Antoch J., 1996)

K urceni optimalni velikosti stromu se zde bézné uziva kritérium ,,cost of komplexity*.
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3.4.1 Regresni metody

Tak jako se ke klasifikaci pouzivaji metody CHAID ¢i CART, mame i metody pro regresi.

U metody MARS se pouziva namisto realné konstanty, ktera je pfifazena termindlnimu
uzlu, linedrni aproximace. Je vhodna v pfipadech, kdy mame velké mnozstvi vysvétlujicich
proménnych, zahrnuje jejich interakci. Chybi zde typicky stromovy model, ktery je vhodné;jsi
pro interpretaci, vystupem je zde regresni rovnice.

PRIM je metoda primarné urcena pro regresi. Rozd¢€luje prostor na pravouhelniky —
vyhledéavaji se takové, ve kterych je odpovidajici primér hodnot zavisle proménné nejvyssi.
Pravothelnik se postupné zmensuje - na zacatku algoritmus vybere nejvyhodnéjsi osu podle
pozorovani, majici nejvyssi nebo nejnizs§i hodnoty prediktoru. Vybere se takové ,,zmenseni,
které ma nejvyssi primér hodnot zévisle proménné ve zbyvajicim pravouhelniku. To se
opakuje do ptfedem definované hodnoty minimalniho poctu pozorovani v pravouhelniku.
Oproti CART je vyhodou, Ze se probere vétsi Skala pravidel a miizeme najit optimalni feSeni.

Nevyhoda je, Ze neni k dispozici stromova struktura, pouze pravidla. (KuboSova K., 2013)
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4 Tvrzeni a hypotézy

Hypotéza je tvrzeni, které miizeme statisticky vyhodnotit na zakladé¢ datového souboru
(skuteén¢ namétfenych ¢i pozorovanych hodnot proménnych). Jako prvni stanovujeme
hypotézu nulovou Hp, kterou miizeme na urcit¢ hladiné vyznamnosti zamitnout a potvrdit
hypotézu alternativni Ha, kterd je jejim opakem. Pfipadné mulzeme zjistit, Ze nulovou
hypotézu zamitnout nemizeme. Klasifika¢ni stromy bohuzel nejsou sestaveny k ovéfovani
klasickych statistickych hypotéz. Smime tedy pouze srovnat vysledky odhadi klasifika¢nich
stromd a pfedpokladané kritické hodnoty proménnych, jeZ stanovili specialisti v daném oboru.

Z vyslednych klasifika¢nich stromii se pokusime ové&fit platnost jednotlivych tvrzeni,
ktera jsou v medicin€ v§eobecné znama a povazuji se za platna. Budeme sledovat klasifikaci
do jednotlivych uzli podle vysvétlujicich proménnych, které vypovidaji o tom, zda pfi

nasledné biopsii byl nebo nebyl diagnostikovan karcinom prostaty.

Tvrzeni urCena K ovéteni:
1.) Uvadi se, ze PSA denzita vyjadiujici pomér celkové hladiny PSA v séru a celkového

objemu prostaty je u pacientd s karcinomem prostaty vyssi nez 0,15 (URLD5).

2.) Za rizikovou skupinu muzu, u kterych se ve vétSi mife objevuje karcinom prostaty, je

povazovana vékova kategorie 65 az 80 let (URL1).

3.) Lékati pokladaji hladinu prostatického specifického antigenu za dulezity ukazatel pii
vySetieni prostaty. Obecné hladina nad 10 ng/ml v séru (URL2) je povazovana za

podezielou.
4.) V ptipad¢, ze se hodnota hladiny PSA v séru nachazi kolem hrani¢ni hodnoty, mutize

index poukazovat pravé na riziko karcinomu. Index niz$i nez 0,2 (uvadéno i 0,25)

(URLS5, URL7Y) zna¢i moznost nalezu karcinomu prostaty pii nasledné biopsii.
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5.) Objem tranzitorni zony prostaty by mél u zdravého muze tvofit 2 — 5 % celkového

objemu prostaty (URLG).

6.) Podobné jako PSAD i Psa denzita tranzitorni zony prostaty muze poukazovat na

karcinom prostaty. Je znamo, ze hodnoty nad 0,35 jsou podezielé (URLS).

7.) Vzestup hladiny PSA v séru za rok nesmi piekra¢ovat hodnotu 0,75 ng/ml (URL4).
Pokud je ptekro¢ena tato hladina, je zde podezieni, ze muzi bude pii biopsii

diagnostikovan karcinom prostaty.

4.1 Klasifikace prvnich pripadii

Ke konstrukci klasifika¢nich stromt budeme pouzivat metodu CART a vysledky
srovname s jednotlivymi tvrzenimi. NaSim tkolem neni zahrnout do analyzy co nejvice
vysvétlujicich proménnych, protoze to neni podminkou toho, aby vysledny strom
zahrnoval co nejvice informaci. Mlze se stat, Ze zahrnutim pfili§ mnoha proménnych
do analyzy se kategorizace do skupin spiSe znepfesni az znemozni.

Jestlize zahrneme do analyzy vSechny proménné, metoda CART i metody
zalozené na kvadratické diskrimina¢ni analyze mohou vytvofit pouze trivialni
klasifikaci, ktera nebude mit Zadnou vypovédni hodnotu. Nebo naopak miZeme
vytvofit pfili§ velky strom s mnoha vétvenimi, které jiz nemaji velky smysl.

V piipadé, ze v souboru zanechame vSechny vysvétlujici proménné, dostaneme
sedm vétvi stromu (Obr. 4.1). Nejzajimavéjsi je hned prvni a druhé vétveni, kdy
klasifikacni strom poukazuje na dualezitost prediktoru PSAD tranzitorni zoény. Je
patrné, Ze pokud je u pacienta PSAD tranzitorni zény vyssi nez 0,357 a zaroven
hodnota PSA v séru vyssi nez 12,45 ng/ml, je vice pravdépodobné, Ze pacient bude mit
diagnostikovan karcinom prostaty. Dostavame se tedy k tvrzenim specialistli, ktefi
poukazuji na zvySené riziko karcinomu prostaty, pokud hladina PSA v séru piekroci

hodnotu 10 ng/ml a pro blizsi specifikaci v této tzv. Sedé zoné (hodnoty kolem
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10 ng/ml) vyuzivaji pravé nékteré z hodnot PSA denzity (i denzity tranzitorni zony) ¢i
Vv ptipadé rebiopsii PSA velocity, pficemz pravé hodnota PSAD tranzitorni zény nesmi
presahnout hladinu 0,35. Nas klasifika¢ni strom se shoduje s t€émito piedpokladanymi
prediktory. V dalSich vétvenich zminime jeSt¢ vk, kdy vék vyssi 58,5 let byl

identifikatorem spolu s dal$imi hodnotami prediktortt k diagnostice karcinomu

prostaty.
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Obr. 4.1 Klasifikacni strom pro datal pouze s prvnimi zaznamy, metoda CART primé ukonceni
— zlomek objektii 0,065, minimu objektii tiid (13;152)

vvvvvv

PSAD tranzitorni zony a podivame se na klasifikaci takového stromu (Obr. 4.2).
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Obr. 4.2 Klasifikacni strom pro datal pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD-TZ, metoda CART
primé ukonceni — zlomek objektii 0,1, minimu objektii trid (20;234)

Klasifika¢ni strom Obr. 4.2 ur¢il jako vyznamného ukazatele pro diagnostikovani karcinomu
prostaty hladinu PSAD vyssi nez 0,24 pro pacienty vSech vékovych kategorii. Pro pacienty
s niz8i hodnotou PSAD je potom rozhodujici hodnota indexu a pomér objemt prostaty, ovSem
v tomto klasifikaénim stromu tato hodnota neni smérodatna — do diagnostikovanych zde
Vv koncovém uzlu ¢. 9 spadd pouze jeden pacient. Pro zjisténi pfesnéjSich hodnot indexu
vypustime z vysvétlujicich proménnych i hodnotu PSAD.

Jako podezielé hodnoty indexu se uvadi hodnoty pod 0,2, tedy podil volného PSA tvoii
20 % celkového PSA v séru. Klasifikacni strom Obr. 4.3 klasifikoval ptipady podle hrani¢ni
hodnoty 12,7 %, kdy pro pfipady s nizs$i hodnotou indexu jsou stézejni dale vék a hodnota
PSA. Jestlize ma pacient zaroven index nizsi 12,7 % a veék nad 70 let, je pravdépodobné, ze
mu bude diagnostikovan karcinom prostaty. Pokud pacient patii do kategorie s indexem
niz§im nez 12,7 % a vekové kategorie pod 70 let, stale nema vyhrano, pokud mé zaroven i
hladinu PSA v séru vyssi nez 12, 7 ng/ml. 1 vtomto ptipadé mu pravdépodobné bude

diagnostikovan karcinom prostaty. Prava vétev stromu nam nedava Zzadné nové informace o
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kategorizaci ptipadt. Udava pouze jako podezielou hodnotu PSA nad 11,6 ng/ml v ptipad¢, ze

je objem tranzitorni zony niz$i nez 39,5 cm® a index vyssi nez 12,69 %.

—0
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Obr. 4.3 Klasifikacni strom pro datal pouze s prvnimi zdznamy bez PSAD a PSAD-TZ,
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,07, minimu objektu trid (14,164)

Pro postihnuti 1 dalSich zakonitosti (pfedev§im pomeéru objemtl, ke kterému jsme jesté¢ neméli
moznost se vyjadfit) nyni vynechejme hodnotu indexu. Muzeme vidét, Ze klasifika¢ni strom
(Obr. 4.4) jiz ztratil schopnost kategorizovat piipady s hladinou PSA nad 11,9 ng/ml.
Histogram pfipadii v obou skupindch je pomérné vyrovnany a tedy bez dalSich znalosti o
ptipadech nejsme schopni urcit spravné jejich tiidu zarazeni.

Vynechani tolika vysvétlujicich proménnych nemélo zadny vliv ani na kategorizaci
podle objemt prostaty. Jeden ptipad, kterému by byl diagnostikovan karcinom prostaty
v piipadé vyssiho objemu prostaty nez 45cm® a zarovei s pomérem objemi nad 0,89, nema
Vv ramci celého souboru vyssi vyznam.

Pfi vynechani i dalSich proménnych jsme neziskali zadné zlepSeni v klasifikaci
souboru, nenasli jsme tedy zadnou spojitost s diagnézou karcinomu prostaty a objemem

prostaty, objemem tranzitorni zény ¢i s jejich pomérem.
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Obr. 4.4 Klasifikacni strom pro datal pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD, PSAD-TZ a indexu,
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,05, minimu objekti trid (10;117)

Pro dalsi pfipravené datové soubory vychazeji klasifika¢ni stromy stejné nebo velice podobné,
odstranéni nékterych ptipadl ze souboru tedy nemelo vliv pro klasifikaci prvnich piipadi. (viz

Ptiloha)

4.2 Klasifikace rebiopsii

Pro diagnostikovani karcinomu prostaty ndm vysly vyznamné nékteré hodnoty vysvétlujicich
proménnych, jako PSA vyssi nez 12 ng/ml, PSA denzita tranzitorni zoény nad 0,35 apod.
Uvidime, jak tomu bude v piipadé rebiopsii, kdy pacient byl na vySetienich s urcitymi
obtizemi jiz podruhé. Muze se stat, ze nam vyjdou pro kategorizaci vyznamné jiné vysvétlujici
proménné ¢i jiné hodnoty téchto proménnych.

V prvnim kroku ponechame ke klasifikaci vSechny vysvétlujici proménné, tentokrat
mame k dispozici i hodnotu PSA velocity. Na Obr. 4.5 vidime, Ze ke klasifikaci postacila

pouze jedind hodnota vysvétlujici proménné a to hodnota PSA denzity. V piipadé, ze je PSAD
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u pacienta vyssi nez 0,26, je pravdépodobné, Ze mu bude diagnostikovan karcinom prostaty a

m¢él by byt poslan na biopsii.

Klasifikaénistrompro y
—1 Pocetdéleni =1; Pogetkoncovychuzli =2

Obr. 4.5 Klasifikacni strom pro datal pouze s rebiopsiemi pro vsechny proménné, metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektu 0,05, minimu objektu trid (1,43)

Po vypusténi z klasifikace pouze prediktoru PSA denzity jsme ziskali klasifikaci s vyznamnou
vysvétlujici proménnou PSAD tranzitorni zony (PSAD_TZ). Pro pacienty s PSAD_TZ nad
0,31 a zaroven s PSA nad 5,8 ng/ml a hodnotou indexu pod 10 % je pravdépodobné, Ze jim

bude diagnostikovan karcinom prostaty.
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Obr. 4.6 Klasifikacni strom pro datal pouze s rebiopsiemi,bez PSAD metoda CART primé

ukonceni — zlomek objektii 0,03, minimu objektu trid (0,26)
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Obr. 4.7 Klasifikacni strom pro datal pouze s rebiopsiemi,bez PSAD a PSAD-TZ metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)

Odebrani dalsi vysvétlujici proménné nam v klasifikaci ptipadii vyznamné nepomohlo. Mirn¢
se snizila pouze hrani¢ni hodnota indexu, pfi¢emz pacienti s hodnotou indexu pod 9,95 % a
zaroven PSA vys§im nez 5,8 ng/ml jsou zatazeni do tfidy, kdy jim je diagnostikovan karcinom
prostaty. Dalsi vétveni nemd smysl uvadét z hlediska zastoupeni prvki v jednotlivych tfidach
vzhledem k celému datovému souboru.

V piipadé, Ze jeSté odebereme prediktor PSA, dostaneme pomérné jednoduchy
klasifikacni strom (Obr. 4.8). Karcinom prostaty je diagnostikovan pacientim s hodnotami
indexu pod 9,95 % a zaroven s hodnotami volného PSA v séru nad 0,49 ng/ml.

Dal$i zmény v poctu vysvétlujicich proménnych nepfinesly zajimavé klasifikace.
Negzjistili jsme zadné ptimé souvislosti diagnostikovani karcinomu prostaty s hodnotami PSA
velocity ¢i s hodnotami objemu prostaty, objemu tranzitorni zony ¢i jejich poméru. Jediny

pfipad uvedeny u Obr. 4.7 v rdmci celého souboru neni vyznamny.
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Obr. 4.8 Klasifikacni strom pro datal pouze s rebiopsiemi,bez PSA, PSAD a PSAD-TZ metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)

V piipad€ rebiopsii jsme dostavali ve vSech piipravenych souborech stejné ¢i podobné
vysledky klasifikaci, pouze u datového souboru ¢.4 (kdy jsme provedli nejvétsi ,,ofezani
souboru) nam vysly dva diagramy odlisné.

Odebereme-li z datového souboru PSAD, dostaneme klasifika¢ni strom (pfiloha P21),
ktery urcil za rozhodujici prediktor hodnotu PSAD tranzitorni zony prostaty. Jestlize pacient
ma hodnoty PSAD TZ pod 0,31, pak je kategorizovan do skupiny pacientii, kterym nebyl
diagnostikovan karcinom prostaty. Pokud ma jedinec hodnoty PSAD TZ vys$§i nez udana
hranice a zaroven hladina PSA v séru u n¢j ptekracuje hodnotu 15 ng/ml, pak patii do rizikoveé
skupiny s karcinomem prostaty. U pacientd s hladinou PSA v rozmezi 5,8 — 15 ng/ml a
s PSAD_TZ nad 0,31 je rozhodujici hodnota indexu. V pfipadé Ze je index niZsi nez 10,29 %,
bude jim pravdépodobné diagnostikovan karcinom prostaty, v opaéném piipad€ pacienti
spadaji do kategorie bez diagnozy karcinomu prostaty.

V piipadé odebrani z vysvétlujicich proménnych PSAD a PSAD_TZ (ptiloha P22)
metoda CART vybrala za stézejni hodnotu PSA. Pacienti s hladinou PSA v séru nad 16 ng/ml
byli zafazeni do kategorie s diagnostikovanym karcinomem prostaty. V piipadé nizsi hladiny
PSA nez je udand hranice, nema smysl kategorizaci podle dalSich prediktori dale rozebirat.
V tomto piipad¢ spadd do skupiny s diagnostikovanym karcinomem pouze jeden piipad a

ostatni jsou fazeni do kategorie bez pozitivni diagnézy.
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Klasifika¢ni a regresni stromy jsou uc¢innou metodou k odhadu budoucich hodnot zavislé
proménné na zaklad¢ znamych hodnot vysvétlujicich (predikujicich) proménnych.

U klasifika¢nich stromt vytvofenych napt. metodou CART nebo CHAID je listu pfifazena
ur¢ita hodnota klasifikacni funkce. Regresni strom vypocteny metodou CART definuje
regresni funkci, kterd je uvnitf kazdé mnoziny odpovidajici listu konstantni. (Klaschka J,
Antoch J., 1996)

Klasifika¢ni a regresni stromy jsou vhodné k nalezeni souvislosti mezi prediktory a
vysvétlovanou proménou v ptipad€, Ze naSe data nespliiuji podminky pro parametrické
metody. Vyhodou klasifika¢nich stromil jsou malé naroky na podobu vstupnich dat. Jediné, co
musime dodrzet, aby vysledné klasifikace ptipadi do skupin byly vérohodné, je vyssi pocet
pripadi v datovém souboru. Datovy soubor, ktery by obsahoval malo piipadl, by sice
popisoval urcité vztahy uvnitf tohoto souboru, ale nebylo by mozZné tyto zdkonitosti vztahnout
na celou populaci. Dalsi vyhodou této metody je mala citlivost vi¢i odlehlym hodnotam, o
c¢emz jsme se presveédcili uzitim metody CART na rtizn€ ,,ofezané datové soubory. Vysledky
Klasifika¢nich stromi se shodovaly ve vétSiné ptipadt. Ve chvili, kdy jsme dostali mirné
odli$ny klasifika¢ni strom, méli jsme podobné hrani¢ni hodnoty pro vysvétlujici proménné.

Uzili jsme metodu CART ke klasifikaci prvnich ptipadl, kdy pacienti dosli na
vySetfeni do fakultni nemocnice v Olomouci s urcitymi problémy ¢i v ramci preventivniho
opatieni, ale také pro klasifikaci prvnich rebiopsii. Rebiopsie se provadély u muzi, kteii jiz
jednou byli v nemocnici s obtizemi a jsou sledovani nebo jim jiz jednou byl zjistén nalez na
prostaté. Tato data byla nasbirana v letech 2006 az 2012.

Zjistili jsme, Ze velmi dlleZitou proménou vramci klasifikace je PSA denzita
tranzitorni zony prostaty (PSAD_TZ), ktera vyjadiuje pomér celkové hladiny PSA v séru vaci
objemu tranzitorni zony prostaty. Tranzitorni neboli pfechodna zéna prostaty je mistem, kde
se tvofi nejveétsi mnozstvi prostatického specifického antigenu. V naucnych ¢lancich je
udavanou hranici hodnota 0,35 ng/mlz. S vys§imi hodnotami je 1 vyssi riziko karcinomu

prostaty. Metoda CART tuto hrani¢ni hodnotu potvrdila, pficemz diilezita byla zarovei 1 vyssi
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hodnota prostatického specifického antigenu. Z nasich vysledki vyplyva, ze pokud ma jedinec
hodnotu PSA denzity tranzitorni zony prostaty vyssi nez 0,357 a zarovent mnozstvi PSA v séru
presahuje hodnotu 12,45 ng/ml, spadd do rizikové skupiny pacient, u nichz je vice
pravdépodobné, ze pii nasledné biopsii bude zjistén nalez karcinomu prostaty.

V ptipadé, ze nemame k dispozici hodnotu objemu tranzitorni zény prostaty k vypoctu
PSAD_TZ, ale zname celkovy objem prostaty, ke kategorizaci piipadid do skupin vyuZzijeme
PSA denzitu (PSAD). Zjistili jsme, ze pokud hodnota PSAD piesahne hranici 0,24, fadime
pfipady do rizikové skupiny pacientli s moznym nalezem karcinomu pii nasledné biopsii.
Jestlize chceme zjistit rizikovost nalezu karcinomu pfi rebiopsiich, hrani¢ni hodnota byla
stanovena na 0,26, pficemz tento prediktor je v tomto piipadé povazovan za nejdulezitéjsi
klasifikator pfipadii do jednotlivych skupin. Ud4avanou hranici pro PSAD 0,15 jsme tedy mirné
prekrocili.

Mize se stat, ze u pacientd nemame k dispozici hodnoty objemu prostaty ¢i tranzitorni
zOny prostaty, ale pravdépodobné zname hodnoty PSA, volného PSA a v€k pacienta. Pro
klasifikaci vyuzijeme indexu, ktery vyjadiuje pomér volného a celkového PSA. Pacient spada
do rizikové skupiny s moznym nalezem karcinomu prostaty V ptipadé€, ze hodnota indexu je
nizsi nez 12,7 % a veék pacienta presahuje 70 let. Jestlize muz spadéa do nizsi vékové kategorie,
pak zavisi na hodnoté PSA, kterd nesmi presdhnout hodnotu 12,6 ng/ml, aby pacient nepatfil
do rizikové skupiny.

U rebiopsii jsme zaznamenali mirné sniZeni rizikovych hodnot prediktorti. Do rizikové
skupiny pacientti, kterym by mohl byt pfi rebiopsii nalezen karcinom prostaty, spadaji vSichni
s hodnotami PSAD tranzitorni zony prostaty nad 0,31 ng/ml? a zaroveii s PSA nad 5,8 ng/ml a
indexem pod 10 %.

Nenalezli jsme zadné souvislosti v klasifikaci pacienti a prediktory jako je PSA
velocita, pomér objeml prostaty a podobné. Doporucovali bychom Iékaiim, aby za
signifikantni prediktory povaZovali hodnoty PSA denzity a PSA denzity tranzitorni zony
prostaty, index a hladinu PSA v séru. V piipad€, Ze budou u pacienti ptekroceny limitni
hodnoty prediktort, méli by byt poslani na biopsii pro vylouceni karcinomu prostaty.

Pti pouziti logistické regrese Facevicova K. zjistila, Ze pravdépodobnost vyskytu

vvvvv

objem prostaty (Facevicova K., 2012). My jsme nenalezli zadnou souvislost mezi objemem
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prostaty a klasifikaci ptipadi do skupiny s rizikem nalezu karcinomu prostaty pii nasledné
biospii, ale souvislost s vékem ¢i s PSA ano.
Souhrn hodnot prediktorGi pro zarazeni pacienti do rizikové skupiny v porovnani

s udavanymi hodnotami nalezneme v tabulce Tab.11.

Prediktor jednotka Hodnota: udavana pro 1.pfipady pro rebiopsie

PSAD TZ ng/ml° >0,35 >0,36 >0,31
PSAD ng/ml* >0,15 >0, 24 >0, 26
PSA ng/ml > 10 >12,6 >5,8
Vék rok 65 -80 >70 nehraje roli
Index % <20 <12,7 <10

Vv
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Piilohy

Prilohy
Klasifikacni stromy pro prvni pozorovani

Pro srovnani jsme sestavili klasifikacni stromy pro rtzné ,,ofezané “ datové soubory. Na

nasledujicich stranach jsou k vidéni jednotlivé diagramy.

Data2
___2 Klasifikaéni strom pro y
Pocet déleni =7; Pocet koncowch uzll =8
0
[,
634 / \ 270
. PSAD-TZ<=,35716 :

PSAD-TZ<=,19243
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1K

fPSA<=,16385

275
|12 . ll 1 0
27/\1
pomér volumTZ/olum<=,93475

L
L

Obr. Pl Klasifikacni strom pro data2 pouze s prvnimi zaznamy, CART primé ukonceni —
FACT = 0,065, minimu objektii trid (13;152)
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-—— 1
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[ 0 5 0
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v N
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|_| 17
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Obr. P2 Klasifikacni strom pro data2 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD-TZ, metoda CART
primé ukonceni — zlomek objektii 0,1, minimu objektii trid (20;234)
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d 0
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| OI | _1| 1
1 1
i ! |-|- 1 !

411 2

/ vek<=78, \
12 0 13

11 !

i

Obr. P3 Klasifikacni strom pro data2 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD a PSAD-TZ, metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,07, minimu objektu trid (14, 164)
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Klasifikagni strom pro y
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1 0
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L Ll
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4 0|
Oe

223 216 383 1
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.. [ 0. ¥
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Obr. P4 Klasifikacni strom pro data2 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD, PSAD-TZ a indexu,
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,05, minimu objektu trid (10,117)

Data3
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--1
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-
1 1

286 182
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Obr. PS5 Klasifikacni strom pro data3 pouze S prvnimi zaznamy, CART primé ukonceni —
FACT = 0,065, minimu objektii trid (13,152)
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Obr. P6 Klasifikacni strom pro data3 pouze s prvnimi zdznamy bez PSAD-TZ, metoda CART
primé ukonceni — zlomek objektii 0,1, minimu objektii trid (20;234)

—0 Klasifikaéni strom pro y
- ~l
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Obr. P7 Klasifikacni strom pro data3 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD a PSAD-TZ, metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektit 0,07, minimu objektu trid (14,164)
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_i) Klasifikaéni strom pro y

Pocet déleni =5; Pocet koncovych uzli =6

1 0Of
rl: 1
823 84
PSA<=11,985
2 0 3 0

[ L
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Obr. P8 Klasifikacni strom pro data3 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD, PSAD-TZ a indexu,
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,05, minimu objektu trid (10,;117)

Data 4

—0 Klasifikagni strom pro y
Pocet déleni =6; Poget koncowch uzd =7

i
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1
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275 1

pomér volumT Z/volum<=,93475 |12|_| 0| |13 :.:1|

Obr. P9 Klasifikacni strom pro data4 pouze s prvnimi zaznamy, CART primé ukonceni —
FACT = 0,065, minimu objektii trid (13,153)
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_(1) Klasifikacni strom pro y

Pocet déleni =4; Pocet koncovwchuzl =5

1 0
|_||~

772 132
PSAD<=,24146
2 0 3 - 1

[ .

Lo L1
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292 - 277
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7
pomér volumT Z/volum<=,93475 —
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s 5

Obr. P10 Klasifikacni strom pro data4 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD-TZ, metoda CART
primé ukonceni — zlomek objektii 0,1, minimu objektii tiid (20;236)

- 2 Klasifikani strom pro y
Pocet déleni =6; Pocet koncowch uzlt =7
1|_| 0
L1
232 672
index<=11,23

199 /\ 33 488 184
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Obr. P11 Klasifikacni strom pro data4 pouze s prvnimi zaznamy bez PSAD a PSAD-TZ,
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,06, minimu objektu trid (12;141)
Vypusténim dalsi proménné index jsme ziskali rozsahly strom bez zajimavych vysledka

klasifikace.
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Klasifikacni stromy pro rebiopsie
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Obr. P12 Klasifikacni strom pro data2 pouze s rebiopsiemi pro vsechny proménné, metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektu 0,05, minimu objektu trid (1,43)
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Obr. P 13 Klasifikacni strom pro data2 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD metoda CART primé
ukonceni — zlomek objektii 0,03, minimu objektu trid (0,26)
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Obr. P14 Klasifikacni strom pro data2 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD a PSAD-TZ metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)

Klasifikacni strom pro y

Pocet déleni = 2; Pocet koncovych uzli = 3

Obr. P15 Klasifikacni strom pro data2 pouze s rebiopsiemi,bez PSA, PSAD a PSAD-TZ
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0,17)
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Obr. P16 Klasifikacni strom pro data3 pouze s rebiopsiemi pro vsechny proménné, metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,05, minimu objektu trid (1,43)

:(1) Klasifikacni strom pro y
Pocet déleni = 3; Pocet koncovych uzlt = 4
1 0
..
94 67
PSAD-TZ<=,31368
2 0 3 0)
|_| |_| 1
17 50
PSA<=5,82
4 q [F q

é index<=10, "\
I_I:- : |_| L

Obr. P 17 Klasifikacni strom pro data3 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD metoda CART primé
ukonceni — zlomek objektit 0,03, minimu objektii tiid (0;26)
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Obr. P18 Klasifikacni strom pro data3 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD a PSAD-TZ metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)

__2 Klasifika&ni strom pro y
Pocet déleni = 2; Pocet koncovych uzll = 3
1 0|
| | [ =
29 132
index<=9,95
2 0 3 0

] [

13 16
fPSA<=,489

4 0 5 1]

[ uil

Obr. P19 Klasifikacni strom pro data3 pouze s rebiopsiemi,bez PSA, PSAD a PSAD-TZ
metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)
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Obr. P20 Klasifikacni strom pro data4 pouze s rebiopsiemi pro vsechny proménné, metoda
CART primeé ukonceni — zlomek objektii 0,05, minimu objektu trid (1,43)
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Obr. P 21 Klasifikacni strom pro data4 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD metoda CART primé
ukonceni — zlomek objektii 0,03, minimu objektu trid (0,25)
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Obr. P22 Klasifikacni strom pro data4 pouze s rebiopsiemi,bez PSAD a PSAD-TZ metoda
CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0;17)
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Obr. P23 Klasifikacni strom pro data4 pouze s rebiopsiemi,bez PSA, PSAD a PSAD-TZ

29 131

metoda CART primé ukonceni — zlomek objektii 0,02, minimu objektu trid (0,17)
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