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UvoD

V dnesni moderni delse niize medicina pySnit Ugphy v Ié&¢bé riznych druli
rakoviny. Rikladem mohou byt vakciny Silgard a Cervarix, kighéani proti zakladnir
typim papilomaviim zpisobujici rakovinu doznihocipku. | gles to, tu stale existu
mnohodruhi rakovin, u nichZz nejsou znamyigny vzniku, napiklad rakovina prst
Karcinom prsu je zhoubné nadorové onengacrkteré vznika ve tkani pu. Rakovina
prsu se stala jednoutavni @iciny amrti na celém s%¢¢. Vyzkum diagndzy rakoviny
nasledna léba se stalaidezitym tématem proddeckou komunitu. Prevence je st
zahada a nejlepSi @gob, jak pomoci pacientkam, jéasna detekciNelze gesre
predpovidat, koho konkrétrtoto onemocéni postihne. Jsou zndmy pouzéité rizikové
faktory, které zvySuji Sance Zen, Ze onemocni rigkavprsu. Mezi tyto faktory pét
nag.: vék, geneticke rizikoveé faktory, rodinna anamnézaldid Stale se vk presrg nevi,
které ztéchto faktofi zpisobi, Ze bitky se stanou zhoubnymi @rcen-Cedeéo, 2011).
Konkrétré v CR podle tdaj Ceského statistickéha@du \ roce 2011 zetelo na diagn6z
C50 (zhoubny novotvar prsu) 1725 Zen. Dle dostuprsfatistickych Uaji se diagn6za
C50 drzi stale na prvnim mist pricinach umrti na zhoubné novotvargsié nasledovan
rakovinou plic (1675 fipadi v r. 2011).
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Cilem této prace je srovnaécth statistickych iodeli, které by mohly napomah
uréeni zda nalez u pacidytje méigni ¢i benigni. Statistické mode|gou pouzity ne

datovém souboru wisconsin, ve kterém jsou udajeé9®@dzen, u nichZ bylo naffeno



9 hodnot tykajici se novotvaru. Modely, které jssmvolila, jsou unilé neuronové sit
stromoveé struktury a logisticka regrese.

Prvni kapitola seznanttend&e s un¢lymi neuronovymi siimi a se vSim co s nimi souvisi.
Svoji inspiraci nasly u biologickych neuronovychi,diteré jsou zde popsanyetns

zakladni jednotky neuronové&iheuronu. Nachazi se zde stra historie vyvoje uych
neuronovych siti spolu s oblastmi vyuZziti siti. Bop zde matematicky neuron, struktury a

uceni samotnych ushych neuronovych siti.

Druha kapitola pojednava o stromovych strukturaeinyvam se rozhodovacim stromem,
zejména klasifikénim stromem a regresnim stromem. Je zde i popgpouiévarg|si
algoritmus proist stromu, CART. Nastinim n&ypouZzivany typ stromové struktury, a to

soft tree.
Treti kapitola stréné uvedectende do logistické regrese.

Posledni kapitola je prakticka. Zde srovnavam vBgdi modely pomocitiznych
statistickych testu a divam se na vlastnosti damyotieti.



1. Umélé neuronové siE (Artificial Neural Networks - ANN)

1.1 Historie problematiky neuronovych siti

Lidé si neustéale kladou otazkyim a jak mysli a co je podstatou mysleni.

Jiz antéti filosofové si tuto otazku pokladali a snazilirse ni nalézt odpa@d’. Nejstarsi
zadznamy o poznatcich o mozku pochazeji ze 17.@tal. Kristem, kde slovo ,mozek"
bylo zmiréno v souvislosti s popsanim symptipndiagnézy a prognézy dalSiho vyvoje
operace komplikované fraktury lebky dvou Edgpi. Davod pra se lidé neustale zajimaji
o strukturu a funkci mozku je jediny. Mysleni, reggho Urové, je hlavnimgim se liSime
od zviat.

S vyvojem djin, odpowdi na tyto otazky prosly mnoha obmami. Vycerpavajici
odpowdi nezname a jeStdlouho znat nebudeme, iigs veskeré asili, které je této tématice
zvrejSku, tzn., Ze se soudildgvazi podle vigjSich projevi. Diky rozvoji fyziologie a
neurologie se poznani vicélgizZilo strukture mozku a funéni podstat jevii mysleni.

Dnes se vyuziva kombinace obdiispupi zvrejsku (tzv. ,black box") i zvnitku. Pohled
zevnit se vice rozvijel v druhé polowr20. stoleti., kdy se Zaly prohlubovat znalosti o
bunkach jako zakladnich sloZzk&ch Zivych organisvyznamné poznatky v této oblasti
piinesl Jan Evangelista Purky(spoluzakladatel cytologie — btimé biologie) a také
Sparél Ramona y Cajala (Novak, 1988).

Obrazele. 1. Jan Evangelista Purkymrevzato zhttp://3pol.cz/600-jan-evangelista-
purkyne



V poslednich desetiletich secaty vytvé&et matematické modely neuronu. Za
prikopnika je povazovan Ameéen W. S. McCulloch, ktery spolu svym studentem
W. Pittsem, je autorem prvniho re&ipouziteiného matematického modelu neuronu,
uverejnéneého v roce 1943. | kdyz jejich model bykolikrat prepracovan, dopbvanci

zlepSovan, tvid zaklad pro ¥tSinu unglych neuronovych siti (Novak, 1998).

1.2 Biologicka inspirace unglych neuronovych siti

Schopnost vnimani podti z okoli s¥ta i 0 svém vlastnim stavu a vh@édma tyto
podrety reagovat je jednou ze zakladnich vlastnostichwyrganism. Toto vSe zajifuje
informatni systém daného organismu. Existence infénite systému je zakladni
podminka pro feziti a rozvoj vSech systénvibec (biologickych, technickych,
ekonomickych i spolenskych). WElovéka a vSech obratlouge informani systém

zajisen nervovym systémem a mozkem (Novak, 1998).

NERVOVY SYSTEM

Nervova soustava slouzi ke kontaktu mezj&im prostednim a organismem. Je
fidicim a spojovacim systémem uvmtganismu. Jednotlivé&sti nervoveé soustavy jsou
navzajem propojeny, aby si pomoci sign@zruchi) predavaly zpravy o procesech, které
v ni probihaji (Dylevsky, 2000). Je nutny pro sroysl vnimani, pro vnimani bolesti, ale i
piijemnych pocit. Nervovy systém kontroluje pohyb a regulujesné funkce, ndp
dychani. Mizeme jej povazovat za nejsl@gdi st’ v naSemde, jeZ ma vyznamny vliv na
rozvojiegi, mysleni a pasti (Weston, 2003)Ridicim organem nervového systému je

mozek a micha.

LIDSKY MOZEK

STAVBA MOZKU CLOVEKA

VELKY - PREDNI MOZEK MALY - ZADNI MOZEK
MOZEK ROZUML

MEZIMOZEK CITOFY MOXEK

Obrazek 2.Lidsky mozek pirevzato zhttp://comenius2000.webnode.cz/news/lidsky-mozek/
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Mozek se vyviji a roste do 12 let Zivaaveéka. V porovnani s jinymi tvory je
lidsky mozek porérné velky, vazi 1330 g az 1400 g a Sedituje 20% veSkerého kysliku,
které tlo prijme. Z pohledu umighi je na nartném mist, neba po cely den musi byt
krev do mozku fivadéna proti smdru gravitace. Mozek je t¥en miliony neurony, které
by staily na nekolik Zivota. Zivot ¢lovéka od dob, co jsme se wmili, se prodlouzil az
na trojnasobek. Délka Zivota po staleti byla negV§5 let, nyni sedin¢ doZzivame 75 let
¢i vice. Diky prodlouzeni Zivota jsme schopni vywatimeurony intenziwji a po delSi
dobu (Pfeiffer, 2007). Mozek je banka informackalalavni afidici organ celéhalla ma
za ukol gijimat a ukladat nové poznatky. Tato vlastnost moeku vSech jedinc
spontanni. Zadkladem mozku je hlavitew, kterd je kiZovatkou pro vSechnyfghazejici
a zpracovavané informace. Tut&ev nazyvamenozkovym kmenefthalamus).

Mozek je tvdien specifickymi shluky buik, nervovymi bikamicili neurony
Jejich paet se odhaduje na 100 miliard. Maji svoji specifiglstavbudla, ktera je
popsana v nasledujicim odstaveélidt axony, dendrity, atd.). Bilky mozku se od ostatnich
odliSuji enormni vzrusSivosti a reaktivitou. Prota tento systém prvidtini predpoklady
k bleskovému fenosu informaci mezi vSemi svyg@stmi. Tyto informace jsourenaseny
formou elektrickych impuls s rychlosti vice nez 500 km/hod. po ¥¥bich nervovych
burék. Kazda nervova hitka méa az tisicsthto vylEzka a g‘enosy na nich trvaji pouze
milisekundy. V polovig dvacatého stoleti byly objeveny latky, které sskyyuji pouze
v mozku a to ve velmi malém mnoZstvi. Nazyvajnearotransmiterypienasée). Bez
nich by genos informaci v mozku nebyl mozny. Jejich pr@stictvim spolu nervové
buinky komunikuji (Prinke, 2003).

Spolupréace levé a pravé hemisféry je undoandiky bilé hmat, ktera je tvéena
nashromazehymi axony. Axony adla neurori jsou v mozku uspadany, nikoliv
pomichany. Bu&ina €la neuronu jsou shromastha na gkterych mistech, stejrjako
axony. Myelin obklopujici axony ma bilou barvu, fargbild hmota“. Shluky neuronovych
burgk (tél bez myelionovych pochev) maji naopak Sedou b&Badaux, 2007).

1.2.1 Biologicky neuron

Jak jiz bylo uvedeno vySe, zakladni jednotkou mgekoervova bitka neboli
neuron. Neuron je vysoce specializovana &sma buika. Vysoka specializace j&iginou,
Ze nervova biika v dosplosti neni schopna seld a rozmnozovat (Jelinek, Zictek,

1996). Tato biika je schopnaifgmout urité formy signal, odpowdét specialnimi
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signaly, vést je a vyttat specifické funéni kontakty (synapse) s ostatnimi neurony a
sreceptory(mista, ktera reaguji na 2my z vrejSiho nebo vnihiho prostedi grevadji na
impulsy) nebaefektory(vykonné organy reagujici naiglusny receptor). Neurony se
nachazeji vzdy v centralni nervoveé soust@@NS — mozek+micha) nebo v jejim blizkém
okoli. Vybézky neuronu lezi zréaé daleko, mimo centralni nervstvo (Pfeiffer, 2007;
Jelinek, Zichéek, 1996).

STAVBA NEURONU

Neuron se sklada z b&tmeého €la, jez mize byt fizného tvaru a velikosti, a
vybézka riznych délek, nazyvanych nervova viakrdendrityaaxony(Kop&ova, 1996).

Burecné tlo (téZ zname pod ndzvem perikaryon¥dest nervoveé hiky, ktera
obsahuje jadro.

Dendrityjsou kratké a tenké stroti@vité rozwtveneé vykizky, které vedou
vzruch snérem k buice (dostedive, aferent®) a predstavuiji jeji vstup (nervovy vzruch). V
mis& odstupu odda jsou tlusté a postuprse ¥étvi. Na povrchu dendfitbyvaji gitomné
dendritické trny, na kterych jsou synajjsievak, 1988).

Axonneboli neurit je sil§Si nez dendrit a vybiha && neuronu. Axon je hladky a
ma stejny pimér po celé své délce. tlovéka je nejdelSi axon asi 1 m dlouhyeBstavuje
funkeni vystup z neuronu. Vede vzruch&em od &la neuronu (eferen#). Axon
obsahuje axoplazmu, ktera je obalena tenkou merabrd@ocakova, 2004). Povrch
n¢kterych axof je chrarn dvojitou pochvou. Vnithi nesouvislou pochvuj@rusovanou
Ranvierovymi zéezy, tvai tukovita latka (myelin) a zevni pochvu vyted ploché
Schwannovy biky (Jelinek, Zich&ek, 1996).

DENDRITY

[ ]

l RANVIERUV ZAREZ

JADRO BUNKY /

A
\ \

PERIKARYON AXON OBALENY MYELINOVOU POCHVOU

Obrazeke. 3. Biologicky neuronpievzato z (Pfeiffer, 2007).
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FUNKCE NEURONU
Podle sotasnych poznatkma biologicky neuron dvzakladni funkce:

» trofickou funkcisouvisejici s tvorbou a odbouravaniskterych latek, ze kterych
se sklada fedevSimdlo neuronu.

» specifickou funkgiktera znéi schopnost vytu&t a jenaset nervové vzruchy
pomoci dendrit i axom a téz buaéné membrany neuronu, tj. fyzik#&ln chemické
zmeény, prenasené vnibhim informanim systémem neuronu mezi postsynaptickymi
¢astmi na jeho dendritech a jeho vystupnimi synapsem

DalSi funkci biologického neuronu je shrordaZani zakladnich informaci ze vstyp
neboli z vystup neuronu s nim spojeného, zpracovat je a posta jg/stup. Obeen
neuron niiZze mit vice vystujg ale informace prochazejici neuronem seshetkn., ze

kazdy vystup penasi stejnou informaci (Novak, 1998).

SYNAPSE
Vétve neuritu jsou zakaeny Utvary zvanymboutony které se spoji €lem nebo
dendritem jiného neuronti s jinou buikou obecl nazyvanolefektor Toto spojeni
nazyvamesynapseSynapse jsou velmi slozité utvary zptedkovavajici informeéni styk
mezi navzajem spolupracujicimi neurony nebo spgamislové biikky s neuronem. Kazda
synapse je ti@na presynaptickym usekem (zakeni gislusného vy&zku axonu),
synaptickou &trbinou (mezera mezi éma bukami) a postsynaptickym usekem
(prislusn&ast navazujiciho dendritu, somatu nebo axonu).nJeeeron mMze mit rekolik
synapsi. Redpoklada se, Ze mnozstvi synapsi je o¢lnnvrgjSim prostedim (Kopéova,
1996).
DalSi vlastnosti synapse, kterou popisujekbwa (2003) jeglasticita Souvisi
s ptichodnosti synapsi, jeZ neni konstantnicRodnost se #mi v procesu &eni.
Existuji # druhy synapsi: chemickeé, elektrické a mechanické.
* Chemické synapse se dakdiaha
0 excitani - zpisobuji roz&eni vzruchu v nervové soustav
0 inhibi¢ni - naopak zagiinuji utlum vzruchu.
» Elektrické synapserpnaseji signél gichodem ioni (aktivré nabitécastice).

* Mechanické synapsdggnaseji signal prastdnictvim styku membran.
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znazorrna jednak graficky, nebo do matice. Matice je tfdka V této matici je ¥tSina

¢lena nulovych, protoze ¢které genosy neexistuji.

Wi1 0 Wip

Wmi *° Wmn

Synapse neslouzi jen préepos signdl mezi neurony, ale slouzi pro vznik
panttovych stop. V lidském mozku se upiaji tfi hlavni druhy paré’ovych
mechanisn:

o kratkodoba pawt - uskuténuje se diky cyklickému aitu vzruchu v uzaeném

okruhu neuronu.

» stredredoba pandt - je zaloZena na zin¢ vahovychinitela synapsi neuronu, jez

pusobi v daném obvodu a opakovanymgirodem vzruchuies tyto synapse.
V synapsich vznika ribonukleova kyselina, ktetédstavuje dlouhoda@isi
charakter zréen. Muze to byt gkolik hodin, dokonce i din

* dlouhodobé pagt - v obdobi spanku se informace ziedtedobého partového

mechanismu igvadji na pantt’ dlouhodobou. Bje se to kwli otisknuti struktur
molekul kyselin do bilkovin{ssobicich v jate neuronu. Bkteré informace se
uchovavaji i po celou dobu Zivota a@ibe dochazet kipdavanidchto informaci

dalSim generacim (Novak, 1998).

PRENOS SIGNALU

Prenos signd ¢i informaci z neuronu do jinych neutije slozity elektrochemicky
proces. Kazdy neuron je obklopen rozpustnymi chieynic ionty vapniku, sodiku,
drasliku a chloru. Sodik a vapnik vytea aktivni neuronové odezvy, které se nazyvaji
akeni potencialynebo nervové impulzy. Zama ionti drasliku a vapniku vyvolana
zmeénou propustnosti bitiné membrany, Zisobi vznik a penos akniho potencialu.
Pokud nervové impulzy v podélakinich potencidl jsou dopraveny do synapsi, propusti
jej do dendrit, coZ mé& za nasledek vznik elektrické reakce. EtHé reakce je hdl
zesilujici (excitani) anebo utlumuijici (inhibni) v zavislosti na povaze membran deridrit
Akeni potencidl je snizovan vstupy z dendlritteré vznikly v inhibinich synapsich.

Efekt zvySovani nebo sniZzovani elektrického pot@ncie realizuje uvriitéla
prijimaci buiky. Jestlize tento potencial dosahné&itérdrovre, buika se vybudi a vypudi
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signél do axonu, ktery se ¥m rozwtvi a po uéité doke dosédhne synaptického spojeni
jinych burgk (MiSa, 2006).

1.3 Vyvoj umélych neuronovych siti

Umelé neuronoveé sit(ANN) nachazeji svou inspiraci u biologickych nenovych
siti, které byly detaikhpopsany vySe.iedpoklada se tedy, Ze by se ANNIynchovat
stejre nebo podobhijako biologické neuronové 8itLidsky mozek se svoji vysokou
slozitosti, propojenim neuréra jejich mnozstvim, je (alesp@rozatim) velmidzko
napodobitelny, mizeme ovSem simulovat alegporcité jeho funkce. Hlavni tlohou uité
neuronove sétje tedy modelovani strukturyéanosti biologickych neuronovych siti.

Ukladani, zpracovani agdavani informaci probih& preéstinictvim celé urié
neuronove s pantt’ a zpracovani informace v neuronoveé siti je tedgwéeirozené
podstat spiSe globalni nez lokalni (Vondrak, 2001). Megladni vlastnosti ugé
neuronové sétpati schopnost it se - nachazet zavislosti v taZvénovacichdatech ty
reprezentovat pomoci synaptickych vah - aceaé ¥domosti zevSeobéovat.
ZevSeobemovat znamena spra¥meagovat na neznamé vstupy, na které nebyla newdon
sit nawtena.

O neuronové sitroste zajem zejména diky moznostem \égtoi techniky,
paralelnich vypeetnich systérina rozSiovani pamitovych moznosti. ANN se vyuzZivaji
tam, kde nam nevadfipadna chyba a kde provdd presného algoritmu je velice nére
jak po finargni, takéasové strance. Své opodstatinmaji v gipadech, kdy neni
matematicky mozno popsat vSechny vztahy a souviskisré ovliviwji sledovany proces
nebo v pipadech, kdy jsme schopni sestavit matematicky madkeje ilis sloZity pro
piipadnou algoritmizaci (Olej, Hajek, 2010).

e 1943
Americti védci Warren McCulloch a Walter Pitts jsou povaZzovéaizakladatele
oboru neuronovych siti. Ve svéitdnku s nazvem4 Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activityuverejnéném vBulletin of Mathematical Biophysics
jako prvni definovali matematicky model neurofiiselné hodnoty paramétr
v tomto modelu byly fevazre bipolarni. Naznéili zde také, ze i ty nejjednodussi

typy neuronovych siti by mohly byt schopnyitat libovolnou aritmetickou nebo
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logickou funkci (Sima, Neruda, 1996). Typ matemaiio neuronu zavedeny
v tomtoc¢lanku je vyuZiva prakticky dodnes. | kdyZz McCullaziPitts nepéitali s
bezprostednim roz&enim své teorie, natoz s praktickym vyuzitimélgho

neuronu

1946

John von Neumann, autor projektu elektronickyctita®i, se nechal do tité
miry inspirovattlankem McCullocha a Pittsefigkonstrukci svého potace
ENIAC (Olej, Hajek, 2010).

1948
Norbert Wiener, jenz je povazovan za zakladatebekyetiky, naznal ve své
knize ,Cyberneticsor the Control and Communication in Amémal and the

Machine® rovréz urcité koncepty neuronovych siti.

1949

Kanadsky psycholog Donald Olding Hebb, ktery seyzabneuropsychologii, ve
které se snazil pochopit souvislost neuronu s pggickymi procesy (zejména
s wenim), ve své knizeThe Organization of Behaviomavrhl &ici pravidlo pro
synapse neurdin Pravidlo je inspirovano myslenkou, Ze podéniireflexy, jez
muzeme pozorovat u vSech Z#iohu, jsou jiz vlastnosti jednotlivych neunibn
Jakmile jsou neurony (neuronov&)gpodmirgnym reflexam naweny, nevyzaduji
~fizeni®, tj. na ukitou ,akci“ prichazi téndi samovol® jako odpo¥d’ urcita
.reakce®.

1954

Marvin Minsky, americky kognitivni &dec v oblasti urié inteligence, stal u zrodu
prvniho neuropéitace Snark. Snark byl velice G&my z technického hlediska,
ponrévadz dokazal automaticky adaptovat vahyzfmisobovat toky signélumglou
neuronovou siti), ale nikdy nebyl vyuzit pro prakti. Architektura Snarku byla

inspiraci pro dal3i vyvoj neuropitact (Sima, Neruda, 1996).
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e 1956
Rochester, Holland, Habit a Duda se poprvé pokagilitacovou simulaci

neuronové sét

e 1957
V tomto roce Frank Rosenblatt vynaléza faetceptron ktery je zobeatnim
McCullochova a Pittsova modelu neuronu pro reéisglny obor parametr
Navrhl wici algoritmus, jenz matematicky dokazuje, Zze mondétréninkova data
nalezne po korimém pdtu krokli odpovidajici vdhovy vektor parametiezavisle

na jeho poatenim nastaveni.

ROSENBLANTTUV PERCEPTRON

Pojem perceptron oztaje bul’ jediny vykonny prvek — matematicky neuron neho si
sloZenou z&hto prvki. Rosenblantt se nechal inspirovat lidskym okenncé&sron gl
napodobovat sitnici oka, tzn. rozpoznavamne vzory, nap pismena psana na plose. Pro
zjednodusSeni byly vzory vepsany deibky, kde kazdé palko byloéerné nebo bilé, tj.
meélo hodnotu 1 nebo 0. Kazdé pidod nelo swyj ¢teci element. Podle fyziologického
vzoru je perceptronovatsilvouvrstva si. Vstupni vrstva je (mnozindgecich elemertd
sloZena z fotodetektbra tvai senzorickou jednotku S. Fotodetektory jsou nali@dn
neuplré napojeny na prvky vrini vrstvy - asociéni jednotky A. NeUplné napojeni
znamena, Ze kazdy prvek z vstupni vrstvy nemuspiofojen s kazdym prvkem z vimit
vrstvy. Vystupni vrstva (reg&ki jednotka R) je sloZena z perceptrareboli prviki

rozpoznavajici vzory (Rajasekaran, 2004).

Sensory unit Association unit Response unit
(S} (A) (R)

- O ————> Output

Adjustable
weights

Pholodetactors

Obrazelke. 4. Roseblantlv perceptron, fevzato z Rajasekaran (2004).
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Vahy vstum jsou konstantni. Adaptace vah nastava az u rogvezi jednotky. Pokud je
vazena suma vstipozpoznavaci jednotky mensi nebo rovna 0, vyséupiz (z jednotky
R) je 0, jinak je vystupem samotna vazena sumatupysiize byt uten i pomoci skokove
funkce s binarnimi hodnotami (0/1), gopipolarni skokové funkce (-1/1). \fipact

skokové funkce s binarnim vystupem tedy

ysz(pj)zl, prop; >0

=0, jinak
n
pPj = Z XiWij,
i=1

kdex; je vstup vrstvy Rw;; jsou vahy vedouci k prdikn vystupni jednotky (R) &; je
vystup.

Ucici algoritmus je typu teni s ditelem. Vahy jsou adaptovany tak, aby minimalizgval
chybu — neshodu vygteného vystupu s cilovym (poZzadovanym) vystupemoita5
vidime jednoduchy perceptron a obr. 6 znéaj® zobectnou vicevrstvou ddaednou g

typu perceptron.

sty vystupy vstupy vnitini vystupy
vrstva
Obrazelke. 5. Jednoduchy perceptron, Obraze. Model MLP,
pievzato z Rajasekaran (2004). feyzato z Rajasekaran (2004).

Algoritmus weni:

1. krok - inicializace vatw;, i = 0, ..., na prahunvg ndhodnymi malyméisly
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2. krok - predlozeni vstupu a poZadovaného vystupu z trénonaoZiny

XX ...%) - d
3. krok - stanoveni skut®é hodnoty vystupu

n
y= F(Z WiX;)
i=0

4. krok — adaptace dle nasledujicich pravidel

spravny vystup w;(ew) =y, (old)
vystup 0 a nil byt 1 w;(ew) =y (0ld) 4 5
vystup 1 a ril byt O w;(new) =y (old) _ o

Tuto adaptaci rfizeme upravit pomodioeficientu deni(learning ratej) . Tento
koeficient ovliviiuje proces adaptace a platt @ < 1, picemz pravidla adaptace vah se

zmeéni nasledujicim zisobem:

spravny vystup w;(ew) =y, (old)
vystup 0 a nil byt 1 w; Mew) =y, (01d) 4

kdew;™") je upravena vahay;©'¥ je stara vaha & je vstup. Pokud je koeficienteni
n maly, vede to k pomalémueni, velkén vede k rychlémudeni (Vondrak, 2001).
Samotny perceptron umiiZje pouze klasifikaci do dvouid (tj. oddtli pouze linears

separabilni mnoziny).

L
L
»
0 %
Obrazek. 7. Klasifikace do dvourid.
Nicmeére jediny perceptron nevgsi vSechny problémy. Klasickym problémem logickée
funkce, kterou nelze gtat pomoci jednoho neuronu, je v§tivaci funkce XOR.

Uvazujeme jen dva binarni vstupy a jeden binarstwy, jehoZ hodnota je 1, pokud pfav

jedna hodnota je rovna 1. Hodnoty vystupu lz&twdtab. 1.
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Vstupy Vstupy Vystup
0 0 0
1 1 0
0 1 1
1 0 1

Tab. 1. Pravépodobnostni hodnoty XOR.

Z obr. 8 vidime, Ze neexistujéipmka (nadrovina), ktera by o8lda body odpovidajici
vystupu 1 od boilodpovidajici vystupu 0.

[0,1] . ] [1,1] e vystupje1
vystup je 0

[0,0] Mo X

Obrazeks. 8. Funkce XOR.

o 1957- 1958
Rosenblatt spolu s Wightmanem a dalSimi spolupmigvsestrojili prvni

vykonny neuropoita¢c Mark | Perceptron, ktery slouZzil na rozpoznavéwiaai.

e 1960
Byl vytvoren Adaline (Adaptive Linear neuron), jehoz aut@yy Bernard Widrow
a jeho studenti. V témze roce Widrow zaloZil priimhu zangtenou na aplikace

neuropg@itac, ktera vyrabla a prodavala neuropitace a jejich komponenty.
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ADALINE
Jednoduché& giAdaline ma pouze jeden vystupni neuron a hodnggtupu je bipolarni (tj.
1 nebo -1). Vstupy mohou byt binarni, bipolarni mebalné. Pokud vazeny sai vstugh

je vétsi nebo roven 0, vystup je 1.

vystup
J_

prahova funkce

vstupy

Obrazeke. 9. Jednoduchatsiypu Adaline, pevzato z Rajasekaran (2004).

Ucici algoritmus u Adaline je podobny jako wditpu perceptron. Pravidlo je dano
w; W) = w1 + p(d — y)x;,

kde 17 je koeficient @eni,d je cileny vystupy je vypaitany vystup &;jsou vstupy.
Adaline se pouziva néirlad ve vysokorychlostnich modemech. Déale se wauki

odstragni ozwny pri telefonnich spojenich na dlouhou vzdalenost.

* 1965

Nilsson definuje tzv. &ici se stroje (learning machines).

Nastava ,doba temna“ pro vyzkum ANN. Obor &fch neuronovych siti se potykal se
dvéma problémy. Jednim z problému byl, Ze mnoho badatestupovali k neuronovym
sitim z experimentalniho hlediska a &®wvali pozornost analytickému vyzkumu &igch
neuronovych siti, které se tak stavaly pouhyternymi skinkami“. Druhy problém
spaival ve vycéeni (lis silnych prohldSeni houzevnatymi vyzkumnikypihae v fFistich
n¢kolika letech bude vyvinut uéty mozek. Nejlepsi odbornici se kgidoresunuli do jiné
oblasti vyzkumu urélé inteligence.

Kniha Perceptronsod autoi Minského a Paperta se nemat@isti podilela na tomto

negativnim pistupu odborné wejnosti. V knize popisovali znamy fakt, Ze jeden
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perceptron neii¥e paitat jednoduchou logickou funkdesenim je dvouvrstvatsée

tifemi neurony, ale pro vicevrstvy perceptron nebgangici algoritmus. Auté se

domnivali, Ze algoritmus, ktery by byl peba k vyesSeni, je fili$ slozity, snad neni ani

mozny. Jejich ndzor byl odbornouiegosti gijiman a povazoval se za matematicky

dokéazany. Diky tomuto se vyvoj neuronovych sitigstavil na dalSich&kolik let. Stale tu

vSak byli nadSenci, kiese ANN &novali, nap. Stephen Grossberg, Teuvo Kohokien

Kunihiko Fukushima.

pocatek 80. let

Hopfield znovu nastartoval zajem o neuronoveé $fomalu vznikaitda tzv.
Hopfieldovych sitiPozdji je zformulovan princip simulace paiti neboli
uchovani informace v dynamickém systému (Olej, Ki&©10).

1986

Vychazejiclanky o &icim algoritmubackpropagationV ¢lanku autod

Rumelharta, Hintona a Williamse je popisovaicualgoritmus zptného Sieni

chyb pro vicevrstvou &i Diky tomuto algoritmu se wgSil problém Minského z

60. let, ktery byl popsan vySe. Peéjde ukazalo, Ze algoritmus backpropagation
byl v podstat znovuobjeven, paivadz byl vyuzivan jiz v ,obdobi nepopularity*

neuronovych siti jinymi&dci, nag. Arthurem Brysonem a Yu-Chi Hoem.

1987

V tomto roce se konala prvni velka konference &ma na neuronové &t San
Diegu, které se ziastnilo 1700 odbornik TéhoZz roku byla zaloZena i mezinarodni
spole&nost pro vyzkum neuronovych siti INNS (Internatiodaural Network
Society, viz http://www.inns.org/). V roce 1988 SN &ala vydavat s casopis

Neural Networks.

Z4ajem o neuronové giheustéle roste.rkladem je nap diplomova prace z roku 2006

(Goérlichova, 2006), ve které autorka uvadi mnohkeatl nac¢lanky vyuzivajici ANN

v medicirg. V dalSim textu se pokusim alesipgiruiné predstavit jednotlivé oblasti vyuziti

ANN
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1.4 Oblasti vyuZziti ANN

Umélé neuronové sitjiz nejsou jen experimentalnimi modely napodobnjic
fungovani lidského mozku, ale slouzi k mnoha kotmkné (telim, mezi &z pati
nasledujici oblasti.

* Problémy aproximace funkci:
o slozity systém |lze modelovat pomoci vstupnich duprsich dat.
» Klasifikace dotid, klasifikace situaci:

o predikce bankrotu podniksi firem, finanini analyzy podniku,
modelovani ratingu stéinebo firem, klasifikace Zadateb uwr, atd.

* Rozpoznavani affpadna rekonstrukce obiagv této oblasti byly neuronové &it
poprvé prakticky vyuZzity):

0 VétSinou dvourozrérné obrazce, vyt@né na dvouroz#énné niizce —
rastru, jednotlivé pixely rastru jsou navzajem spojenystipnimi
neurony sk,

o piedpokladame, Ze obrazceipalo jedné nebo vice kategorii a
neuronova s$ima za ukol uiit, do které kategorie patobrazec,

0 nap. rozpoznavani tiShého nebo rukou psaného pisrirti
smerovych¢éisel na dopisnich obalkach,&wevani spravnosti podpisu na
Secich atd.),

0 rozpoznavani snintkz radarwi sonaru (armadni vyuziti),

o c¢teni snimku z RTG, tomografie (zdravotnictvi).

e Syntézaeci (prvni oblast pouziti algoritmus &mého Sieni chyb):

o NETtalk— neuronova sije vicevrstva s jedinou skrytou vrstvou a
adaptovana algoritmem &pého Sieni chyby (backpropagation),

o sit’' je nadena, aby se néila ¢ist psany anglicky text, tj. musfifadit
k pismenu foném- v angliting docela obtizné, pé@uwadz v utitych
slovech se stejné pismeno vyslovuje jinak fnhapt [haet] a hate [l

0 po nadeni sit autdi ziskali presnost 95%if vyslovovani znak na
u¢ebnim souboru a 80% Ggmost pi pouZziti na testovaném souboru,

o firma DEC vyvinula konkuretni systém syntézkeci, jeZz nebyl zaloZzen
na neuronove siti (pouzival velmi slozity prodnksystém s velkym

poctem pravidlem), jehoz vyvoj trvakhkolik let (ve spolupréci
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s prednimi lingvisty), oproti systému s vyuZitim neuoggich siti, kde
nawteni trva ikolik hodin.
» Zdravotnictvi:
o predpovidajici modely, tj. n&psystémy, jenz na zakladtrivky EKG
preduki vyskyt nemaoci,
0 podavani léiv, kdy neuronova sipracujectyrikrat presreji nez lekdi
(automaticky nepodavala antibiotika, ng iyl pacient alergicky).
» Socialre-pravni oblast:
o Spreacher publikovalanek, ve kterém popisuje neuronovot) ktera
identifikuje ok&ti partnerského nasili. Neuronovd glentifikovala 231
z 297 znamych aiti domaciho nasili, tj. pracovala gepnosti terx 78%
(Spreacher, 2004).
» Ekonomicka oblast:
o zvIlase tam, kde se vyskytuji prainné v nelinearnim vztahu (fin&mi
data),
o piredpowd vyvoje jednotlivych ekonomickych jéy nag. sménnych
kurzi, vynodi, cen cennych paytirinflaceci vyvoje HDP,
o modelovani reakce sgebiteli na utitou nabidku (marketing).
* Technologie a vyroba:
0 negastji jsou mizné systémy rozpoznavani ohiaz
0 prognostické modely, nappredpod’ poruch, nap leteckych motar,
o kontrolni systemy (kvalita potravinime parfémi apod.).
* Meteorologie:

0 piedpovidani psasi (Zvarova, 2009).
1.5 Matematicky model neuronu

Zakladem matematického pojeti &éilnneuronové sitje matematicky neuronu
Rozdilnost mezi jednotlivymi modely je dana pouwitdliSnych matematickych funkci
nebo fiznou topologii daného modelu. Matematické modelyeme dlit (Tuckova,
2003):

» podle slozitosti

a) modely prvni generace — popisuji jednodussi biclagneurony,
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b) modely druhé generace — popisuji skggitchovani neuran
* podle povahy vstupnich dat

a) binarni — nespojitéienosové funkce,

b) spojité — spojité fenosové funkce.

Xi Xo=1

¥, [ o ) -y

Whn

Xn

Obrazek. 10. Matematicky model neuronu.

Matematicky neuron (viz obé. 10) ma konény paiet vstugi (n realnych vstuf)

X1, X2, X3, ...,%n.VStupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi vahemw,, Ws, ..., W,
které utuji propustnost neuronu. V podstatdrazeji ulozeni zkuSenosti do neuronu

(u pevnych vah odbornikem v dané oblasti, u gmmych vah v proceswani neuronové
sité na tréninkovych datech§iim vy33i hodnota vahy, tim je vstupleFitsjsi (Bila, 1998).
Vahy mohou byt i zapornéimz se vyjatuje inhibini charakter vstupu do neuronu, stejn
jako v neurofyziologii (viz vyse). Kladné vahy tedydou, pokud jsou synapse ex&iténo
charakteru a zaporné, pokud jsou in&iidho charakteru.

Symbolp zn&i vnit/ni potencial neuronu

n
p= E WiXj,
i=0

Je to vlasté vaZzena suma vstupnich hodnot, kgge tzv.absolutniclen nebolibiasa

Xo= 1. Symboboznauje tzv.prah neuronuHodnota prahu duje, kdy je neuron aktivni
resp. neaktivni vifjpads, Ze neuron funguje na principu ,vSechno nebo nlestlize dojde
k piekraieni prahové hodnoty, j.> 0, neuron se stava aktivnimigmasi signal na vystup

(popr. vstup dalSiho neuronu ¥ipact neurori zapojenych do si}.
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Obecré je vystup neurony hodnotou penosové funkcé& pro danou hodnotu
vhitiniho potencialw. Vstupy matematického modelu neuronu modeluji dgnceéiného
neuronu a vahy duji synapse. Vystup pak modeluje axon. Vstupni hodnoty
X1, X2, X3, ..., Xn S€ tedy v neuronu transformuji na vystup pomocudugaietnich postug,
vypoctu vnitiniho potencialy a prenosové funkcg = F(o).

Prenosova funkcma za ukol femenit vstupni signal na vystupni signal, obvykle
v intervalech hodnot 0 aZ 1, popl aZ 1. Jejim Ukolem je rozeznat, zda dana koatei
vstupnich signdlje dostatén¢ vyznamna. Renosoveé funkce se obectkli na linearni a
nelinearni, pipadreé spojité a nespojité. Jaky typ funkce zvolime, géma nardnosti
Vypoctu, ¢casu trénovani ANN a konkrétnifeSeném pklade. V nasledujici tabulce jsou

uvedeny nejpouzivasi prenosové funkce.

Skokova funkce:

F i)

(1, prop =06
F(p)_{O, prop <6 0 P

Sigmoidalni (logisticka) funkce:

F = - - T
(p)_1+e‘P
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Hyperbolicky tangens:

F(p)
P R a
1—e™
F =
(p) 1+e P
0 P
=
Gaussova funkce:
F(p)
F(p) = exp[(—p?)] o
0 p

Linearni funkce:

F(p)=ap+b, a,bER

Tab. 2. Pehled zakladnich pouZzivanyckeposovych funkci.

Skokova funkce je uplabvana pro neuronove siyuzivané nap pro klasifikaci do dvou
téid, linearni funkce pouzivaméiginearnich aproximénich tlohach. Nelinearni spojité
pienosoveé funkce, jako jsou sigmoidalni (logistickajkce nebo hyperbolicky tangent, se
vyuZivaji @i modelovani gjaké jiné funkni zavislosti. Gaussovskd@gmosova funkce se
vyuziva napiklad v neuronovych sitich typu RBF (Radial Basisiétion). Vyjaduje zde
miru prislusnosti vzoru k prototypu. Je-li vystup neurdizky jednice, tak také vzor
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bude velmi podobny prototypu. Podobnost se uvazpehledu euklidovské metriky,
kterd se pouziva pro RBF neurony (na rozdil odgmroni a MLP siti popsanych dale,
kde je metrikou skalarni séim). Vice se |ze o ustych neuronovych sitich typu RBF
docist nagiklad na strankach Davida Klimy (Klima, 2002).

1.6 Charakteristika umélé neuronové si&

Propojenim dvou nebo vice matematickych nefunamikne neuronova i
Neurony jsou mezi sebou propojeny tak, Ze vystdpglo neuronu je spojen se vstupem
stejného nebo jiného neuronu.¢cBbneuroi v siti a zfisob propojeni mezi neuronycuje
topologie si¢. Topologii neboli architekturu neuronovésdite graficky vyjadit
orientovanym grafem. Uzly reprezentuji neuronyanlgrvzajemné propojeni neufon

Zivotni cyklus kazdé neuronovésinizeme rozdlit na i etapy.

Organizani etapa(zmeéna stavu neuronu).

V této etap je stanovena architekturaésit jeji gipadna zrdna (p@et neuroi v siti a
jejich uspdadani). Existuji dva zakladni druhy architektutg:si

» cyklick& (rekurentni) i
* acyklicka (dopednd) 4i.

Pokud méame cyklickou &iv grafu topologie sitse vyskytuje skupina neunbtvorici
cyklus, tj. v této skupi@neurort je vystup prvniho neuronu vstupem druhého neuronu,
jehoz vystup je ofi vstupemitetiho neuronu atd.iFkladem cyklické architektury je
Hopfieldova gi, ve které jsou neurony propojeny kazdy s kazdyiomk samy se sebou.
Matice vah je u této sittvercova a diagonarsymetricka (na hlavni diagonale jsou 0).
Vahy mezi d¢ma neurony jsou stejné. Prah neuronu byva obvyklerr 0 a pouziva se
skokova penosova funkce. Vstupy mohou nabyvat hodnot +1 piifladré 0 a +1.

Graf acyklické si#t neobsahuje cyklus. Acyklickoutdze rozalit do vrstev, které jsou
uspdadany nad sebe a spoje vedou pouze z nizSiclv dsteySSich. Jedna se o tzv.
vicevrstvé neuronové &itNagiklad dvouvrstva sise sklada z jedné vstupni vrstvy,

Z jedné vniini vrstvy a jedné vystupni vrstvy. Vstupni vrsteatedy povaZuje za nultou a
zap@itavaji se jen vrstvy vrihi a vrstva vystupni. Lze se také setkat s &zmian

vicevrstva si s m vnitinimi vrstvami, tj. uvede se explictpcet vnitrnich vrstev.
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O )

Obrazeké. 11.: a)Cyklicka st’ b) Acyklicka s

vystupni vrstva

vnitini vrstvy

vstupni vrstva

Obrazeke. 12.Vicevrstva neuronovatsi

Jednotlivé vrstvy jsou charakterizovany takto:
e vstupni vrstva
- neurony nejsou nijak propojeny,
- slouZzi jako vstupy do dalSi vrstvy,
e vnitini vrstvy
- propojuji vstupni vrstvu s vystupni vrstvou §ehito vrstvach byva vice neurion
nez ve vstupni a vystupni vrgjy
- zpracovavaji signal,
e vystupni vrstva
- prevadi vysledky z vniti vrstvy na vystupy.
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V neurofyziologické analogii vstupni neurony odmaji receptarm, vystupni neurony
efektoim a propojené vnihi neurony mezi nimi vytu@ji drédhy, po kterych seigi
vzruch. Sieni a zpracovani informace na éessiti je umoZano zneénou stav neurori
lezicich na cest Signal mezi vrstvami se obe&cmuze Sfit dvéma snéry, v piimém

(dopredném) sriru (feedforward) a ve 2tném snéru (backpropagation).

Aktivni etapazm&na stavu neurai).

V dané etap se specifikuje nejprve pateeni stav sit. Stavy vstupnich neurérse nastavi
na tzv. vstup sét Ostatni neurony jsou ve svémcateEnim stavu. Poté dojdedase

k postupnym zrénam stav neurorii, provadi se tzwypaet, a to b’ sekverng

(v danéntase se rni stav jen 1 neuronu) nebo parate{avij stav aktualizuje vice
neurorii v jednom okamziku). Vysledek vypin sit jsou hodnoty na vystupnich

neuronech (Zvarova, 2009; Sima, Neruda, 1996).

Adaptivni etapdzména konfigurace — nastaveni vah).

Adaptivni etapa wuje konfiguraci sit (pocateini stavy neuroi) pouzitou jako p&atesni
konfiguraci v aktivni etapfungovani sit a také zpsob, jakym se #ni vahy véase. Na
pocatku se nastavi vahy v siti natpteini konfiguraci (napp nahods). Aktivni etapa
fungovani sit (popsana vyse) se vyuziva k vlastnimu Wpdungovani sé pro dany
konkrétni vstup, adaptivni etapa slouZzi k jejimu teeni. Existuje akolik ucicich
algoritmi pro rizné typymodeli neuronovych sitiPfikladem algoritmu &eni je
algoritmus backpropagation, ktery bude blize popskéapitole 4. Tento algoritmus je
piikladem tzv. deni s ditelem. Je definovana tzv. tréninkovd mnoZzina, &t sklada
z dvojic vstup a vystup si(tréninkovy vzor), a na tyto data sé pbstup® adaptuje
(Sima, Neruda, 1996).

1.7 WKeni neuronoveé si

Uceni je z&kladni vlastnosti neuronové.sit oblasti unglych neuronovych siti
pojem weni je synonymeradaptace Jedna se o sbirani a ukladani znalostenilze
definovat jako zrina synaptickych vah a pré&kle zvoleného algoritmueni.Cinnost
neuronovych siti se po stanoveni topologie zprawi&li na dw faze, faze &eni a faze

Zivota.
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Faze deni — je to faze, kdy se znalosti ukladaji do syickpch vah neuronové
sitt. V pribéhu weni se synaptické vahyami. Po ukotieni faze geni bude neuronovat'si
drzitelkou znalosti ziskanych vitchu weni. Tato faze odpovida adaptivni étap
fungovani si.

Faze Zivota — v této fazi ziskané znalosti neurargiwyuzije g reSeni éiznych
piikladi. Vahy se nerni, méni se pouze stavy neurinnTato faze odpovida aktivni etap
fungovani si.

Vlastnost @eni odliSuje neuronovoutsdbd znamého pouzivani ¢gitace, kdy musi
byt vytvaien algoritmus (program), podle kteréhes® krok za krokem probiha vypet.
Cilem procesudeni je tedy nastaveni vah a pidhk, aby bd” odchylka mezi
pozZzadovanym a skuteym vystupem f odez\w na soubor trénovacich vZobyla
minimalni (&eni s @itelem) nebo aby s8ibyla schopna rozpoznavat vzory, tj. 8ob
podobné vstupy @eni bez titele). V procesu &eni s ditelem je mnozina vzdrobvykle
nadhodi rozcélena na trénovaci mnozinu a testovaci mnozinu.du&eci mnoZzina se
pouziva pouze ve faztani. Testovaci mnozina je uplavana az ve fazi zivota e
neuronove s Velmi dilezita je v tomto fipac reprezentativnost trénovacich dat. Pod
pojmem reprezentativnost je mySleritbpzné stejné mnozstvi vzarve vSechiidach.
Tridy jsou vlastnosti, které jsou poZadovany na \gesth z natrénované &ifokud jsou
trénovaci data nevhodwvybrana, negativhto ovlivni kvalitu weni (Olej, Hajek, 2010;
Tuckova, 2003).

1.7.1 Zpisoby weni

Algoritmu uceni unglé neuronové sitje celarada, proto je dobré si j&jakym
zpisobem rozdit. Nasledujici pehled ukazuje jednu z mozZnosti, jak takovieai
provest.

1. Cxleni dle asociativity:

a) neasociativnideni — neuronové siti je jednou nebo opakeévaedkladan vzor
nebo vice vzat, aniz by se fedpokladala souvislost mezi vzory. Cilem tohateni je
zachovani vzdr v pantti a jejich nasledné vybaveni,

b) asociativni teni — cilem je vymezeni vzajemnych vatahezi vzory nebo

skupinami vzai.
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2. Rozdleni dle gitomnosti ,Eitele*:

a) weni s ditelem — tento algoritmusceni se vyznéuje tim, Ze pouziva srovnani
daného vystupu s prediktivnim vystupemiamisobuje vSechny parametry tomuto
srovnani, tzn. prahy a vahy, aby se co nejviddipily k pozadovanym hodnotam. Stanovi
se chyba a na jejim zakkade budou rnit vySe uvedené parametry tak, aby chyba byla co
nejmensi. Je nutno stanovit trénovaci mnozinu.

b) weni bez titele (samoorganizace) — je zaloZeno na schopragibznavani
vstupnich vzal, které maji stejnoti podobnou vlastnost. Potom neuronové sitadnou
téidit vstupy dle danych vlastnosti. Trénovaci mnazinofi neni k dispozici. Rkladem
siti s timto typem ¢eni jsouKohonenovy samoorganizujici se mgpyichz funkci Ize do
jisté miry srovnat se shlukovanim metodepramera, viz nagiklad (Vit, 2012).

3. Dxleni dle pétu opakovani:

a) jednorazové — v ramci jednoh&iaiho cyklu dochazi k nejlepSim vysldatk,

b) opakované ¢eni — neuronové siti jsou opako¥agitedkladany vzory a chceme,
aby bylo dosazeno minimalni odchylky od Zadouciystwpu, picemz existuji izné
varianty gedkladani vzar, nag. posilované &eni, kdy se zasahuje i doipehu webniho

procesu na zakl&dpribézného vyhodnocovani (Tkova, 2003).

HEBBUV ZAKON

e

Mezi nejdilezitejSi principy weni unglych neuronovych siti péttzv. Hebhiv zakon ktery
definoval kanadsky psycholog Donald O. Hebb, povaag za otce neuropsychologie.
Tento zakon je zakladem po vSechny typgni (nejen neuronovych siti) a je aplikovan jiz
v prvotnich modelech u#&fého neuronu. Je zaloZen na myslence, Ze vahy mezi

jednotlivymi neurony, které jsou oba v exéitém stavu, budou nastat.
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2.  Stromové struktury

Nejprve uvedu paebné zakladnimi pojmy teorie géafk, jak je uvadi Foltynek
(2011). Poté se budwnovat rozhodovacim straimm, protoze je budu vyuzivat v praktické
casti této prace.

Definice 3.10becny graf je uspadana trojice G = (U, H, f), kde
* U je mnozina uZl, zpravidla neprazdna a kottea,
* H je mnozina hran, zpravidla je kafre,
« fjeinciderni zobrazeni f: H je incideni zobrazeni f: H. U? které kazdé hranh

h € H uspdadanou dvoijici ud (x, y) € U

Definice 3. 20rientovana hran je usgadana dvojice uZl pro které plati ECV x V. E je

mnozina hran V je mnozina uzl

Orientovany graf je zadan &wma konénymi mnozinami. Prvni z nich je U — mnozinaizl
a druha je H — mnozina orientovanych hran (Sip@kientovany graf je @en pravidlem,

které stanovi, odkud kam, tedy ze kterého uzlutdeeko dané orientovana hranaame.

Obrazeké. 13. Orientovany graf.

Definice 3.3Sled délky k v grafu G = (U, H, f) z uzlpdo uzlu yje kone€na posloupnost
tvaru w, ho, v, hy, ...., & h, kde k>0, ve které se vzdy&taji uzly a hrany (veV, h €H
pro Vi=0,.., k) a pro kazdé j =, ..., k plati, ze f {h= (v;-1, v) tedy, Ze hrana;fspojuje

uzel yqaV\
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O uzaveny sled se jednd, pokuddadeni uzel sledu je shodny s koncovym.
Definice 3.4Tah je sled, ve kterém se neopakuje Zadna hrana.

V tahu jsou vSechny hrany vzajeémizné, ale skterym uzly miZe tah prochazet

opakovas.
Definice 3.5Cesta v grafu je sled, ve kterém se neopakuji zadyé

Cesta obsahuje pouze vzajemiizné uzly, tim padem se néaou opakovat ani hrany a

nemuZe jit ani o uzateny sled.

Definice 3.6Kruzniceje neorientovany uzagny tah, ve kterém jsou vSechny uzly

s vyjimkou pdatechiho a koncového vzajemniné.

Definice 3.70rientovany uzaseny tah, ve kterém jsou vSechny uzly s vyjimkou

pocate’niho a koncového vzajemnizné, se nazyva cyklus
Pokud orientovany graf neobsahuje cyklus, nazywcgklicky.

Definice 3.8Neorientovany graf G se nazyva souvisly, jestlibekpzdé dva uzly x ay

existuje v grafu G cestadaajici v uzlu x a kafici v uzlu y.

Véta 3.1Pro libovolny graf G = (U, H, f) jsou nasledujpmdminky ekvivalentni:
e pro libovolné dva uzly u, v péti do U existuje jedina cestav G zu do v,
» graf G je souvisly a neobsahuje Zadnou kruznici
» graf G je souvisly a plati, Ze |[U| = |H|+1,
kde |U| je ptet uzh a |H| je poet hran.
Definice 3.9Graf G sphujici ekvivalentni podminky 2ty 3.1 se nazyva strom.
Definice 3.10Kor'enovy strom je orientovany graf, ve kterém je vengeden uzel
nazvany kéen, a plati pro g nasledujici podminky:
* do koene nevede zadna hrana,

* do kazdého dalSiho uzlu vede prgadna hrana

» vSechny uzly jsou z #&ne orientova#idostupné.

ROZHODOVACI STROMY
Pro modelovéni realnych situaci Ize vyuiitiré typyrozhodovacich stroth Fi tvorbe

téchto stroni se pouziva metoda ,ro&da panuj“ (divide and concquer). Rozhodovaci
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stromy rekurzivi rozcEluji zkoumany prostor dat dleditych rozhodovacich pravidel
(sadou hierarchicky uspadanych pravidel), tj. provéfd rozklad tohoto datového
prostoru. Rozhodovaci stromygvzaly terminologicast&né od zivych strom. Pouzivaji
se pojmy jakoist stromu, ¥tvenici profezavani stromu. Na vrcholu rozhodovaciho
stromu jekoren ktery redstavuje cely soubor dat (datovy prostor) a postppobiha
vétveni (ctleni datového prostoru) do dalSichtyzkv. neterminalnich uzl Uzly, které se
dale nedli, se ozn&uji jakoterminalni uzlynebo takdisty. Udaje, jeZ se tykaji
vyswtlované prominné (vystupu), jsou obsazeny v listech. Yfiiuzly odpovidaji
podmnozig vzorku dat z uzluidmo nad nim a reprezentuji vzdy jedno kritérium gadsi
déleni dat do skupin. Do grafického zobrazeni strognstvuktury jsou obvykleifmo
vepsany popisy jednotlivych uzh hran.
Proces rekurzivnihoéteni je zastaven, pokud bude sjpia kritérium pro zastaveni
(tzv. stopping rule). Rozhodovaci stromy se moli&tidle fiznych charakteristik.
* Podle zfisobu ¥tveni:
0 binarni — kazdy uzel setwi pouze na dvvétve (nefastjsi),
0 k-narni (k > 2) — uzly seati nak vétvi.
* Podle typu vysledného stromu:
o klasifika¢ni strom — kazdému listu j&ipazena jednaiida rozkladu
datového prostoru,
0 regresni strom — kazdému listu jgrpzena konstanta (tj. odhad hodnoty

zAavislé prominné, vystupu).
2.1 Klasifika¢ni stromy

Jednou z oblasti, kde se vyuziva rozhodovacicimséitje problémklasifikace.Jsou
to ulohy, v nichZ hledame model, kde zavislou pfonou z&azujeme do disjunktnichiidl
na zaklad hodnot nezavisle prainnych (vstug). Tridy vlastre tvoii rozklad datového
prostoru. Ve statistice se tyto Ulotesi prosiednictvim diskriminani analyzy dat nebo
shlukové analyzy dat.

V praxi se klasifikani stromy vyuZivaji najklad v bankovnictvi. Banky roztlji
své zakazniky nat@éryhodné a neivéryhodné zajemce o &

Na zaklad predchoziho popisu tizeme tedyici, Ze po piichodu klasifik&nim stromem

budou data vzdy ¥azena do jedné z klasifikaich tid

Cl, veey G(, kdeK > 2.
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Kazdé pozorovani protnnéY je charakterizovano vektorex= (X1, .. Xn) hodnot
vyswtlujicich pronénnych — prediktair Xy, ..., X%, Strom se v kazdém neterminalnim uzlu
vétvi. Negastji jsou pouzivany binarni stromy - binarritveni sp@ivajici v odpo¥di
na otazku x < c?* pro kvantitativni prediktoiX; , resp. otazkux, € S?, kde Sje
neprazdna vlastni podmnoZzina mnoziny vSech hodela@tiny X, pro kvalitativni
prediktor. Jednédivi je pritazena kladna odpeédi a druhé zaporna odp&y. K danému
vétveni se vyuziva vzdy jen jednoho z prediitakle stejny prediktor rize byt pouZzit
v jiném Wwtveni. Obdobnym zjsobem bychom postupovali vipact k-narnich strom, tj.
vice variant odposdi na otazku v uzlu. U klasifikaiho stromu pdt pozorovany; vzdy
do jednoho terminalniho uzlu a je mtifpzena kategorie. Kazdé pozorovani v zavislosti
na hodnotach prediktdmpostupuje od ki@nového uzlu fes ¥tveni v neterminalnich
uzlech az k &kterému z lisi. MnoZina vSech listuréuje disjunktni rozklad prostoru
hodnot prediktal X. Klasifikacni strom T s uzly = (ty, tp, ..., 1) urcuje klasifikatni funkci
dr definovanou n¥ s hodnotami v mnozin {C, ..., G}.

V néasledujicim fiklack je ukazano vyuziti rozhodovaciho stromu v klasifik
Ukolem je rozdlit respondenty do dvotitl, zda maji zajem o koupi nabizeného produktu

&i nikoliv. Udaje, jeZ jsou k dispozici, se nachazejabulce.

vék | vzcklani | bydlist | zajem

X)) | (X2 (X3) | (Y)
1] 19 S \% Z
2| 52 V M N
3| 23 z \Y N
4 | 47 S \ Z
5| 38 V \% N
6 | 28 \Y M N
7| 62 4 M Z
8| 70 S \% N
9| 33 \Y M z
10| 27 S \% N
11| 59 Z M Z
12| 31 Z M N

Tab. 3. Nasbirané udaje.

34



Jsou zdett prediktory, a to ¥k, vzalani (Z — zakladni, S —igtdni, V - vysoké), bydlist
(V — vesnice, M - n&sto) a vystupem Y je klasifikace didd: ,ma zajem o koupi

produktu“ (Z), ,nema zajem o koupi produktu® (N).

N=12
n=5

vek<30 T _vek > 55
vék <30,55>

=5 Nr-=3
=2 n=2

3z
I |
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=

~
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Obrazeks. 14. Klasifika&ni strom.

SymbolN ozn&uje paet respondeiitv daném uzlun je paiet respondeiitmajici zajem

0 koupi nabizeného produktu.

Nejcastji pouzivanym stromem je binarni strom a tedy binékleni v kazdém
uzlu. Ackoli se mize zdat, Ze je v mnohaipadech lepSigeni na vice podskupin, neni to
obecré dobré strategie, péwadz dochazi kifflis rychlé fragmentaci dat. Rodeni do

vice skupin Ize vZdy realizovat sérii binarniétedi (Hastie, 2001).

2.2 Regresni stromy

DalSi zpisob vyuziti rozhodovaciho stromu je odhad hodneisi (vyswtiované)
proménné. Pokud je zavisle pr@&mna spojita, k vytvieni modelu se pouzivaggresni
stromy Tyto stromy se vyuZivaji néilad v marketingovém rozhodovari préeni
potencionalnich zakazniku kterych je nej&tSi Sance nakupu vyrobku. Z celkové
databaze potencialnich zdkaznfie nahod®oslovi s nabidkou vybrana skupina
zékaznik. Vysledky nabidky se analyticky zpracuji a vytipsg charakteristické
vlastnosti osob, které kladimeagovaly na nabidku. V reklamni kampani se osisuby

praw s €mito vlastnostmi.
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V pripact regresniho stromu se datovy soubor v kazdém ozldluje pomoci
hodnotys daného prediktorX. Pozorovani (s hodnotou vystupni pgaméy;) pati do
prvniho uzlu, pokud j& > s (resp.x > s) a do druhého uzlu pokud e< s (resp.x <9).
V prabé¢hu déleni se pozorovana data z trénovaci mnozinydogddo podskupin tak
dlouho, dokud neni spino tzv.zastavovaci pravidl¢stopping rule). Pro listy stromu
(termindlni uzly) se vyptie numericka hodnota rovn&ipnéru hodnot vystupni veliny z
trénovacich dat v listu (Komprdova, 2012).

Existujefada fiznych algoritni pro vytv&eni klasik&nich a regresnich stram
nag. ID3, C4.5, C5.0, ale mezi nejvyzna#ii mizemeradit algoritmus CART.

2.3 CART

Stromy typu CART se mohou pouZzivat pro klasifikéi regresni tlohy. Tyto
stromy rostou na zakladekurzivniho binarnihodeni. Na péatku tvorby stromu péit
vSechna pozorovani do ileme (kdenového uzlu). Poté jsou pozorovani eda do dvou
dcdinych uzli, vZzdy v zavislosti na dgité hranéni hodnok (prahu)s néjakého prediktoru
X.

kofen

Obrazeke. 15. Strom typu CART. PrediktoXs Xp, X4jsou spojité &sje kategorialni
s kategoriemi A, B. Indexy u terminalnich wzin&i pofadi, v jakém dosSlo k odteni

jednotlivych terminalnich ual Prevzato z Komprdova (2012).
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Otazka nalezeni spravného rétemi dat v uzlu progednictvim prediktorX
spaiva v tom, Ze se snazime, aby hodnoty vystupni gmoéY (gFislusnost doitdy
v pripact klasifikacnich strond, vystupni zavisle proémna v gipact regresnich strof)
byly uvnitt uzlu co nejhomogersi a sodasré mezi uzly co nejrozdit§si. Ridime se tzv.
kriterialnimi statistikami(Impurity measures). Tyto statistikyduii, ktery prediktor
(nezavisle prormna) zajisti nejlepsi roZteni ve smyslu uvedeném vysSe a také ur

homogenitu uzlu.

KRITERIALNI STATISTIKY PRO KLASIFIKACNi STROMY
U klasifikatniho stromu jsou kriterialni statistiky zaloZenypwareru pozorovani
zarazenych do dané kategorie zavisle pfone v potencialnich uzlech. Mezi nejzrigén

kritéria pati Gini index Gl, entropie H a klasifikai chyba ME.

Gini index

K K
GI=Zptc(1—ptc)=1—ZP?c’
c=1 =1

Entropie

K
H=- Z Ptc 1082 Prcs
c=1

Klasifika¢ni chyba
ME =1 — max{ptc},

kdep;. je podil pozorovani z kategorigi¢ty) C v uzlut z celkového p&u pozorovani v
tomto uzlu (tj. pravépodobnost kategori€ v uzlut), K je celkovy pget tid.

Gini index bude nulovy, pokud je v katrém uzlu pouze jedin& kategorie (jedind
hodnota vystupni proénneY), a dosahuje maxima, jestlize je v terminalniclectz stejny
pocet pozorovani pro kazdou kategorii. Entropie agdljjako kriterialni statistika

vhodrgjsi, nebd jsou citliwjSi na znény hodnotp, nez ME.
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KRITERIALNI STATISTIKAPRO REGRESNi STROM
U regresniho stromu se jako kriterialni statispkaiziva minimum kvadratické chyby, tj.

1
Qe(T) = n—tZ()’i - y_t)z
i=1

ne
2593
Ve = T, 2 Yi(t),
=1

kden; je paet pozorovani v uzltiay;, jsou hodnoty zavislé prafnné pozorovani
v uzlut.

ALGORITMUS CART

Algoritmus sp@iva ve dvou zakladnich krocich. Jsou to: procedistu stromu a tzv.
proezavani stromuProceduroutstu stromu se vytidtzv. maximalni stronT max
prostednictvim rekurzivniho &eni. Prgdezavani stromu spiva ve vykgru takové
posloupnosti podstroinTmay ktera zahrnuje kompletni informaci obsazenouwopnich
datech.

Proceduratrstu stromul max

1. krok - vSechna pozorovani jsolifmzena kéenovému uzlu stromu,

2. krok - nalezeni nejlepSiho roddni pro kazdy prediktax;, j=1,..m, tj. hodnoty prahu
(hranini hodnoty)s. V pripack regresniho stromu jde o minimalizaci vyrazu

pro vSechny mozné hodnagy

3. krok - rozctleni souboru do dvou diirych uzli t; aty, tj. volba prediktoruX; dle
hodnot kriteridlni statistiky vypidené pro dleni z kroku 2.

4. krok - opakovani kroku 2 a 3 (rekurzivnildni) dokud setist stromu sam nezastavi

nebo neni spkno pravidlo pro zastavenistu stromu.

PRAVIDLO PRO ZASTAVENI RISTU STROMU (STOPPING RULES)

Rast stromu se zastavi sam v nasledujiciépaalech:

» terminalni uzel obsahuje pouze jedno pozorovani,

» vSechna pozorovani v uzlu maji stejnou hodnotulveedatoi,

» vSechna pozorovani v uzlu maji stejnou hodnotuskg&yrongnné,
nebo jej Ize zastavit nastavenigkterych paramei

* maximalni paet Wtveni,

e maximalni pget pozorovani v terminalnim uzlu,
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» frakce pozorovani v uzlu, ktera jiz néae byt oddlena,

» velikost chyby v potencialnich diéeych uzlech - k deni nedojde, pokud n&ap
stredni kvadraticka chyba nebo podil nespeddasifikovanych pozorovani
pirekradi danou hranici (Komprdova, 2012).

Nejlepsi strategii je vytweni maximalniho stromiin.xa jeho nasledné pfezavani
prostednictvim rkterého z priezavacich algoritih nag. tzv. cost-complexity pruning
(Hastie, 2001).

2.4 Softtree

Zvlastnim pipadem klasifikéniho stromu je tzvsoft tree S touto strukturou a
odpovidajicim algoritmem rozhodovani se leze paaifjipseznamit wlanku Antonia
Ciampiho a Yvese Lechevalliera z knihy autora Jeaums Auget. Ja se omezim jen na
struné Fedstaveni toho, jak seft treeliSi od klasického rozhodovaciho stromu. Rozdil
mezi klasickym rozhodovacim stromenmsdt treeje v rozhodnuti, kteroudivi uzlu se
vydame. Zatimco u klasického rozhodovaciho stronliigratue ozngovaném jakdard
tree) je rozhodnuti vzdy ve tvaru , jit doleva, jedix > c nebox; €S*, resp. ,jit doprava,
jestlizex < c nebox; & S* tj. tzv. ,tvrdé“ rozhodnuti, tak goft tregje tzv. ,mékké
rozhodnuti“ ve form ,jit doleva s uéitou pravépodobnosti, jit doprava s dagbvou
pravdEpodobnosti“. Graf stromsioft tregje podobny grafu klasického rozhodovaciho
stromu (viz piklad dale). Zasadnim rozdilem je pouziti uzlovhadovaci funkce (node
decision function), ktera ma obvykle sigmoidalnadkter. Nejastji se pouziva
logistick& funkce

1

glx) = m,

kterou Ize pomoci parametru upravit tak, Ze pogkwyiizné ,,ostra“ rozhodnuti (viz obg.
16).
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X

Obrazelké. 16. Logisticka funkce.
Nutno poznamenat, Z€koli modelujeme prawpodobnost nastanidirého jevu na
zaklad hodnot jistych vysétlujicich proménnych, a to pomoci stromové struktury,
nejedna se v Zadnéntipadt 0 model logistické regrese. Vyslednou prgyatobnost
P(Y=1X) modelujeme v podstajako snés pravapodobnosti, kde ,lokalni* logisticka
regrese ovlisiuje hodnotu koeficieitve smiSeném modelu. Kazda takova ,lokalni*
logistick& regrese je zaloZena na jediném faktktery je vybran na zakl&dlgoritmu
konstrukce stromu. Existuji i dalSi modely, ktevéhodovani v kazdém uzlu modelu;ji
nag. pomoci neuronovych siti jinych slozigjSich postup. Tyto modely sice poskytu;ji
lepSi predikci, ale jsou velmi slozité (Ciampi, 2D0OModelovani rozhodovani
prostednictvimsoft treenam umo#uje konstruovat jednodussi rozhodovaci stromy, ve
kterych nemusime uvétlvSechny faktory, které by mohly vyskyt dané udélovlivnit a
jsoucasto jen velmidzko (a draze) zjistitelné. Tyto pr@&mé Ize nahradit jinou, Iépe
pozorovatelnou, prodmnou a vysledné rozhodnuti na zaklddnoty této prokmne je
modelovano progtdnictvim uzlové rozhodovaci funkce. Rozhodovactes je vSak stale
dohie interpretovatelny na rozdil odernych skinék* ANN.

Na obrazcicl. 17 a 18 je jednoduchy strom setgha neterminalnimi uzly
(kolecko) a temi listy tverec). Ke kazdému listu jgipazena pravtpodobnost jevupy,
k=1, 2, 3. Potom pra¥godobnost nastangjakého jevup(x), kterou modelujeme
prostednictvim hodnot vektoru faktox, je vdzeny pimér piislusnychpravdpodobnosti

Pk S vahami rovnajicimi se pragabdobnostmi, Ze osoba piato listuk.
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pohlavi
vek

Obrazelke. 17. Hard tree.

Graf u uzlu spojeného s prémmou &k reprezentuje rozhodovaci funkci pro tento uzel.
V piipact klasického rozhodovaciho stromiijgleme doleva s pra¥gdodobnosti 1 a
doprava s pravgbodobnosti 0. Uzlova rozhodovaci funkce je skokavgtvai tedy tzv.
tvrdé rozhodnuti. Predtki rovnice (rozhodovaci model) pro takovy rozhodm\srom

muzeme psat ve tvaru

p(x) = pil[pohlavi = M]I[vék > 65] + p,l[pohlavi = M]I¢[vék > 65]
+ p3I€[pohlavi = M],

kde skokova rozhodovaci funkce je symbolicky na¢mazcharakteristickou funkci

mnoziny definované na zakkadelace, zng&enél[ ...] al*=1

-:L: ) ; A . z
b g : pohlavi

.= : P, /
061 f | |
4 | vék
0.4 ¥ f . A Fi
021 / stary / \ ._ |
0 | A i s I'ﬂlalﬂ}
vek

O O

Obrazeke. 18. Soft tree.

V piipack soft treerozhodovaci struktury na obr. 18 uzlova rozhodofatkce irazena
k uzlu spojeného séikem provadi tzv. gkka rozhodnuti. Velmi stalidé maji
pravdipodobnost rovnu 1 ,jit doleva“ a velmi mladi lid@jnpravé&podobnost it
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doleva“ rovnu 0. Lidé ,uprogtd” jsou rozdlovani do pravé nebo levétve
s prav@podobnosti danou rozhodovaci funkci, v tomfipgc logistickou funkci.

Predikeni rovnice pro tento strom je potom tvaru
p(x) = pil[pohlavi = M]g[65] + p,I[pohlavi = M]g°[vék] + p3I¢[pohlavi = M],

kdeg je logisticka rozhodovaci funkce. V gradoft treestruktury z nasehorikladu neni
uzel s ordindlni progmnou ¥k popsén otazkou na rozhodnuti vztahujici se kedtoimu
véku (naf. vék > 657), ale pouze oz¥en nazvem faktoru ¢k). Vétve vychéazejici z
daného uzlu jsou potom vzdy popsany extrémnimi ataini tohoto prediktoru (Ciampi,
2002).

SOFT TREE VERSUS HARD TREE

Soft tree oproti hard tree j&Zko interpretovatelny, algipasi gesrgjSi vysledky.

V ¢lanku od autar Ciampiho, Couturierho a Liho je srovnani hard seesoft tree. Tyto
stromy porovnavali dlétyr kritérii, odchylka (deviance), plocha pod ROf/kou,
Brieriv skér a nespravna chybaraaeni (misclassification error). Adtgouzili datovy

soubor Pima Indians Diabetes data, ktery zkoumiyysikrovky u Pima Indiain

soft tree hard tree
deviance 448.23 453,67
plocha pod ROCikvkou 86,54 85,81
Brierav skor 0,14 0,14
nespravna chyba tazeni 19,55% 21,05%

Tab. 4. Srovnani soft tree a hard tree.

Jak Ize vidt aZ na jedno kritériunsoft treema lepSi vysledky ndiard tree
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3. Logisticka regrese

V 60. letech minulého stoleti byla navrZzena loglstiregrese jako alternativni
postup k metoginejmensiclitveral pro @ipad, Ze vysétlovana (zavisle) progmnay je
binarni (0/1). Zavisle prodmnaY odpovida vyskytu sledovaného jevu. Logisticka esgr
se v minulosti pouZivala zejména v mediciiikladem nmize byt vypdet rizika vzniku
srdeni choroby jako funkceklesnych charakteristik a charakteristik, tykajicséehchovani
- vék, vaha, hladina cholesterolu, keani (Meloun, 2004).

UvaZuji se nezavislé nahodné vely Y, ..., ¥ s alternativnim rozdenim
s parametry;;, i = 1,..n. Stedni hodnotydchto ndhodnych valin 4 jsou totoZzné
s prav@podobnostmi P(;= 1) a mohou zaviset n&akych nendhodnych doprovodnych
velicinachx; = (X,..Xip) . Plati, ZevarY; = ui(1- ). Rozptyl zavisi na gdni hodnat této
veli¢iny. Toto je rozdil v porovnani s linearni regrésie je rozptyl konstantni.

Pravd@podobnost dvou moznych hodn®t =1 aY;= 0 Ize souhrn& zapsat jako

P(Y; =) =ul(1—u) ', j=0,1.

Logaritmickou ¥rohodnostni funkci pr@ = (u1,.., #n)lze potom psat ve tvaru

n

l(w) = log Huf"(l — )i = Z(Yi logp; + (1 — Y log(1 — wy))
i=1

i=1

Z Yilogu; +log(1 — w;) — Y;log(1 — ;) = Z Y; 10g< ) Z log(1 — ).

i=1
Pozorované ndhodné veghy se v logaritmické &rohodnostni funkci projevuji v séimech

s erazylog(l’_‘—;). Podil

1_I'l'i le(}/l:()),

w(x;) =

ktery porovnava prawgbodobnost jedriky (vyskyt sledovaného jevu) a nuly
(pravdEpodobnost, Ze se jev nevyskytne) se oajgjakoodds (Sance)unkce
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_ u
y(w) = log(3— u)’

se nazyvdogitova Tato funkce v tzv. zobeénych linearnich modelech (GLM) hraje
tlohu spojovaci (linkové) funkcer&pokladame, Ze logit praggbdobnost;, i = 1,..n,

je linearni funkci neznamych parantgfr= (51,..5p)’, tj.
Vi(B) = B x;.
Stredni hodnoteY;, i = 1,..n, pak mizeme v _modelu logistické regrese vyjade tvaru

exp (vi(B) _ exp(Bx)
1+exp (i(B) 1+exp(Bx)
1

T Ttexp(—(Bx)

wi(B) =

coz zardi, Ze platio < g < 1.

ODHAD PARAMETRU
Odhad parameirg se provede metodou maximalgrehodnosti. ProtozZe plati
eyi

0 d _
—log(1 — ;) = —=—log(1 +e¥) = — T eni =

dyi ayi

—Hi

a logaritmickou ¥rohodnostni funkci jsme upravili na tvar

n n
D Yon(®) + ) 1og(1 - w(B)),
i=1 i=1
muzeme normalni rovnici psat ve tvaru

al ,

—=X(Y - =0.

3B (Y — u(®)

Reseni normalni rovnice se hleda predhictvim iteranich metod a je implementovano
v fack statistickych softwadir, vcetrg softwaru R, ve kterém je to funkgén() urcena pro

vypoacet zobec#ného linearniho modelu, viz praktickast prace (Zvara, 2008).
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4. Prakticka ¢ast

Metody, které jsme zminila i@dchazejicich kapitolach, pouziji na data z

datového souborWisconsin breast cancer databagdéle v textu ozngmvaného

wisconsin ). Tento soubor je voindostupny ke staZeni na adrese

ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-datalséseast-cancer-wisconsin/. Data

v souboru se tykaji rakoviny prsu. Datovy souligiconsi n pochazi z University of

Wisconsin Hospitals, Madison ze statu Wisconis, WaADr. William H. Wolberg.

Obsahuje udaje od celkem 699 padieiylo sledovano 10 prognnych, etns tiidy
oznaeni, zda je dany nador beniginimaligni, viz tab. 4. P&t pozorovani byl oproti

pavodnimu souboru nepatrzmenén a ze souboru byla vyléana pozorovani, ve kterych

se vyskytla chy§ici hodnota skteré z 10 sledovanych prémmych. Celkovy poet

pozorovani po vyloteni nedplinych dat je 683i¢consin2 ).

nazev prorinné _ rozmezi
] popis
(upraveny) hodnot
1 id identifikatni kod pacienta 1-699
2 thickness tlouXka shluku busk 1-10
3 uShape stejna velikost hiknshluku 1-10
4 uSize stejny tvar buk shluku 1-10
5 adhesion marginalntiphavost 1-10
6 cellSize velikost jedné epitelialni ity 1-10
7 nuclei ,nolé” jadro 1-10
8 chromatin nevyrazny chromatin 1-10
9 nucleoli normalni jadra 1-10
9 mitoses mitoza 1-10
malignancy ) . 2-benigni,
10 trida Klasifikace .
4-maligni

Tab. 5. Prorsnné datového soubotiisconsin

V néasledujici kapitole stimé piredstavim software R, ktery budu pouzivat pro praci

s datovym souborem.
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4.1 Software R

R je integrované prasdi pro analyzu dat, statistickEématematické vypéy a
slouZzi i ke grafickému znazasmmi dat. ,Rko" je mozZno povazovat za nastroj
programovaciho jazyka S, jez byl vyvinut Johnemm@barsem a kol. v Bell Laboratories.
Instala&ni soubory je mozné stahnout zdarma na http://wypwaject.org. Zde jsou i
veSkeré informace o R. Na této strance najdeme stvidhihoven tzv. balick
(packages), které obsahuji vitenére specializované funkce, pbplatové soubory.
Knihovny Ize instalovat pomoci funkeéetall packages() nebo gimo z menWwPackages
volboulnstall package(s).

Instal@&ni soubory, které Ize nalézt v archivu CRAN nardtéeh projektu (viz
vySe) se lisi dle opetaiho systému. Prace se samotnym programem poaosjalale
v kazdém OS obdobna. Po sgn$tprogramu je vhodné zvolit pracovni adies@ kterém
se vyhledavaji a ukladaji automaticky soubory Ha¢ pouZzit funkcketwd (cestg, ktera
nastavi adresaa hodnotu danou parametressta Funkcigetwd() , ktera zobrazi
pracovni adresamiaZzeme toto nastaveni &t. DalSi moznosti je vyuzit merttile
s volbuChange dir.. Jednotlivé fikazy se zadavaji pomoci klavesni¢ano do okna
konzoly Consolg, pog. se zapisuji do textoveho editoru, ktery vyvolarabbouNew
scriptz menurile. Skript, coZ je obdejny textovy soubor bez formatovani, dopaiju
ulozit s giponou ,..r*, aby byl v pracovnim adrdsgii piistim otewveni volbouOpen script
z menuFile ihned vidt (jinak je zapdtebi znenit filtr soubofi v dialogovém ok& Oper).
Software R rozliSuje mala a velka pismena, protaotebi davat pozor nejerfigpsani
nazva promennych, ale také naawouzivanych funkci. Textovy vystup se objevuje v
konsolovém oké& Klavesat vyvola v konzolovém okhpredchozi pikazy. Pro graficky
vystup slouzi grafické okno (Ize jej vytisknout ngbj ulozit na disk ve formatu WMF,
popx. EPS). Graficky vystup Ize rowh ukladat pimo do souboru odpovidajiciho
grafického formatu prostdnictvim specialnich funkci b&kiu graphics(viz napoeda
programu).

Mezi vyhody Rka oproti komeénimu softwaru mizeme z#adit zejména jeho
dostupnost (R je votndostupny a $itelny), komptabilita (dostupny pro Linux, Macintos
i Windows), variabilita pouZziti (mnoZstvi b&lii s roz&tujicimi funkcemi). Mezi jeho
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nevyhody paf snad jedi zavislost na velikosti opetai pan&ti a nutnost znalosti
alespa zakladi programovani kodu, tj. jista mensi uzivatelskiagtivost.

4.2 Umdlé neuronové si€ v softwaru R

V softwaru R je mozné instalovat a vyuzivakalik balicka, které pracuji
s unmelymi neuronovymi sitmi. Mezi takové pat nag. neuralnet nneta AMORE Balicek
neuralnetbyl vytvoren proto, aby &il sit’ typu MLP (viz dale) ve smyslu regresni analyzy,
tj. aproximace funéniho vztahu mezi vstupnimi (nezavisle) pgomymi a vystupnimi
(zavisle) prominnymi. Pro vlastni procegeni je mozné zvolit klasicky algoritmus
backpropagation nebé modifikované verze tzuesilient backpropagatioalgoritmu
PortvadZ budu pr&vtento bakéek aplikovat na konkrétni data, popiSu princip fowvéni
vybranych funkci batku v nasledujicim textu spolu s nezbytnou teorii.

Neuralnetje velmi flexibilni baléek. Jak jiz bylo uvedeno, obsahuje funkce
k trénovani dofedné neuronové gitSowasré poskytuje uzivateli moznost vitu
prenosove funkce, chybové funkce a tak&unf p@&tu skrytych vrstev. Teoreticky
muzeme pracovat s libovolnym gem vstupnich a vystupnich prémmych, stejs jako
s libovolnym pd@tem skrytych vrstev a neurdw nich. Baléek neuralnetrovnéz poskytuje
moznost vyslednouts{jeji topologii a nastaveni vSech vah) vizualizovadiné, co
v balicku na prvni pohled schazi, je moznost otestovajduani vytvdené neuronové sit
na testovacich datech. Badk neuralnetslouzi tedy pouze pro vytieni unglé neuronové
Site.

Diive nez se za#iim na popis vlastnich funkci b&itu neuralnet,predstavim
v nasledujicim textu princip fungovani vicevrstit€ s/pu perceptron (Multi-Layer
Perceptron — MLP), kterou prastinictvim ballku neuralnetkonstruujeme a vyuzivame.

4.2.1 Multi — Layer Perceptron (MLP)

Vicevrstva 4 typu perceptron dab modeluje funéni vztahy. Zakladem struktury
tohoto typu undlé neuronové sitje orientovany graf. Kazdy neuron vykonava
jednoduchou ulohu, zpracovéava informaséevadnim obdrZzenych vstupna zpracované
vystupy. V MLP je tok informaci jednostmy, od vstupni fes skrytou az po vystupni
vrstvu (dopedna gi, viz vySe). Na obrazké. 19 vidime piklad unglé neuronové sit
s jednou skrytou vrstvou obsahujigirteurony. Podobny graf je mozné pro konkrétni

vytvoienou undlou neuronovou sifunkciplot()  zobrazit (verze funkcgot() Vv balicku
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neuralnet upravena na zaklagrincipu polymorfismu pro objektyitly nn definované
v balitcku neuralne}.

Obrazele. 19. Un¢la neuronova €is jednou skrytou vrstvou.

Je dokéazano (Hornik et al., 1989), Ze jiz jedngtskvrstva, tj. dvouvrstvatsMLP je
dostaténa pro modelovani libovolné gastech spoijité funkce. &me MLP s jednou
skrytou vrstvou, kterd obsahu]eneurorii. Potom hodnota vystup{x) - vypcaitena
vystupni hodnota jediného neuronu vystupni vrstyyr® dany vektor vstupx - je dana

vztahem

J n J
o(x)zF W0+ZW1F(W0]+ZWU xi) =F W0+ZW1F(W0]+W]Tx) )
j=1 i=1 j=1

kdeF je prenosova funkcey, je vaha odpovidajici konstantnimu vstuge 1,

w;, ] =1, ..,njsou vahy odpovidajici synapsim (propojgttgho skryteého neuronu
vystupniho neurond, w; = (wlj, ...,Wn]-) ozn&uje vektor vSech synaptickych vah,
odpovidajicich propojeninrtého skrytého neuronuravstupi, x = (x4, ..., x,) je vektor
vSech vstupnich prognnych (vstug sit).

Uvedeny vztah naziaje, Ze neuronove sijsou vlasti piimym rozsfenim zobecenych
linearnich moddi. Obvykle se poZaduje, abygmosova funkc€ byla nerostouci,
nelinearni a diferencovateln&ilady vhodnych a néastji pouzivanych funkci byly

uvedeny vyse (viz tab. 2).
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4.2.2 Algoritmus backpropagation

Tento algoritmus, jak jiz bylo uvedeno, Pahezi algoritmy deni s @itelem, tj.
vyZaduje rozdleni vstupnich dat na trénovaci mnoZzinu a testodata. Parametry uste
neuronove sétjsou vlastl jednotlivé vahy, které se ve faziani si¢ nastavuji na svou
poc¢ateEni hodnotu pro fazi Zivota ANN.

Algoritmus backpropagation popiSu tak, jak je iempéntovan v bailku neuralnet
VSechny vahy jsou v procesdani nejprve inicializovany na ndhodnou hodnotu
vygenerovanou z normovaného (standardizovanéha)ainiho rozdleni. Iter&ni proces
uceni si¢ pak probih& véchto zakladnich krocich:

1. krok - vypcet vystupuop, | =1,..L, h=1,..H pro dany vstux a aktualni nastaveni

vah.

2. krok - vypctet tzv. chybové funkce (error function) pro vygeny vystupon, | = 1,..L,
h=1,..H, a pozorovany vystup,, | = 1,..L, h=1,..H, jakou je nap sumaitveral

odchylek, tj.

L H
E= ZZ(Olh—Ylh)z

=1 h=1

N =

nebo tzv. cross-entropy

L H
E=- z Z(ylh log(o;n) + (1 — yi) log(1 — o)),

=1 h=1

které jsou mirou diference mezi predikovanym a doZzanym vystupem, kde indexy
| =1, ...,L ozn&uji pozorovani (danou dvojici tréninkovych dat) a 1,..,H konkrétni
vystupni neuron (jeho vystup).

3. krok — adaptace vah dle pravidlégiciho algoritmu (bude popsano dale pro vlastni

algoritmus backpropagation a jeho varianty).

Iteratni proces je ukaren v okamziku, kdy je spimo p‘edem definované
kritérium, nap. absolutni hodnoty parciélnich derivaci chybowvkfie podle vahaE/dw)
jsou mensi nez dany prah.

Tradicni backpropagation algoritmugeni ANN modifikuje vahy sétak, aby bylo
dosazeno lokalniho minima chybové funkce. Za tidddem je vypoten gradient
chybové funkce vzhledem k vektoru vah a nalezriesen rovnice &/dw = 0. Vahy jsou

tedy modifikovany v opgném sndru, neZz ma parcialni derivace, dokud neni dosazeno

49



lok&lniho minima. Je-li parcialni derivace zapoweha se ztsi, je-li naopak kladna,
vaha se zmenSuje. VSechny varianty algoritmu baglgmation se snazi minimalizovat
chybovou funkci fidanim koeficientu rychlostidaeni vaham, které jdou proti sn
gradientu. Na rozdil od trastiiho algoritmu backpropagation, jeho modifikace Zoaji

k piepaitu jednotlivych vahw jeSE tzv. separatni koeficient rychlostiani (separate
learning rate)y, ktery miZze byt roviz v procesu &€eni modifikovan. Navic je zde pro
piepaiet vah vyuZzito pouze znaménko parcialni derivaceist jeji velikosti. Vahy jsou

tedy v modifikovaném algoritmu backpropagation wpkany dle vztahu

dE®
(t+1) _ . (® @ ..
wy =W, =1, .mgn(aw(t) ,
k

zatimco v tradinim backpropagation algoritmu dle vztahu

dE®
WD — L

k k 7

) )
ow,

kdet ozn&uje t-ty iteraini krok ak danou konkrétni vahu.

Separétni koeficient rychlostéeni se z¥tSuje, pokud &stava zachovano
znameénko parciélni derivace. Pokud se toto znamswké, koeficienty klesa. Zn¢na
znameénka parcialni derivace naama, Ze bylo minimum chybové funkce v iténdm
kroku preska@eno. Globald konvergentni algoritmus byk@dstaven Anastasiadisem
(2005), ktery modifikoval koeficient rychlostteni si¢ s ohledem na velikosti vSech

separatnich koeficietrychlosti &eni.

FUNKCE neuralnet()
Funkceneurainet)  balicku neuralnetse pouZziva pro trénovani neuronové. stuinkce ma

nasledujici syntaxi:

neuralnet(formula, data, hidden = 1, threshold = 0. 01,
stepmax = 1e+05, rep = 1, startweights = NULL,
learningrate.limit = NULL,
learningrate.factor = list(minus = 0.5, p lus =1.2),

learningrate=NULL, lifesigh = "none",

lifesign.step = 1000, algorithm = "rprop+

err.fct = "sse", act.fct = "logistic",

linear.output = TRUE, exclude = NULL,

constant.weights = NULL, likelihood = FAL SE)

Vybrané argumenty a parametry funkce jsou popséaip.b.

50



parametr

popis

formula | symbolicky popis modelu, ktery ma byt fitovan, varu formule
data obsahuje prognné utené vformula
hidden | vektor utujici paset skrytych vrstev a skrytych neufon kazdé z nich,
nag. (3,2,1) oznéuje 3 skryté vrstvy, v prvni vrsdjsou ti skryté neurony,
ve druhé vrst¥ dva skryté neurony a v posledni visje jeden skryty
neuron. Vychozi hodnota 1.
treshold | ¢islo ukujici prah pro parcialni derivace chybové funke&pjkritérium
zastaveni procesu. Vychozi hodnota 0,01.
rep pocet opakovani trénovaciho procesu. Vychozi hodnota 1

startweights

vektor obsahujiciigdem u&ené vychozi hodnoty pro vahy. Vychozi
hodnota: vahy jsou nahodigsla ze standardniho normalniho réledi.

algorithm | fika, ktery typ algoritmu bude pouzit
err.fct diferencovatelna chybova funkce pouziva se “sseea Vychozi hodnota
je “sse”.
act. fct | diferencovatelnaignosova funkce, mozné jsou ,logistic* nebo ,tanh®.
Vychozi hodnota je funkce ,logistic*.
Tab. 6. Argumenty a parametry funkegrainet
Funkceneurainet)  vraci jako svou navratovou hodnotu objékdy nn, coz je hodnota

promeEnné typuseznam(list)

Mriviw s

Ize se k nim dostat prastinictvim $ (viz prakticky fiklad uveden dale).

net.result

vysledky (seznam) aplikace sid kazdé pozorovandg)

weights

vahy ANN, dle jednotlivych vrstev a propdjéseznam)

result.matrix

souhrnnéa matice vysledlobsahuijici informace o ptu iteraci, skuténé
dosazené prahové hodaothyk, kritériich AIC a BIC (jsou-li

pozadovana) a vahy

startweights

startovaci vahy

s

Tab. 7. NejdlezitejSi slozky navratové hodnoty objekiticty nn.

Funkcineuralnet()

pouziji pro konstrukci ANN z datisconsin2 ~ (viz vyse).
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Vystupni prordnnou bude prognna malignancyglassuréujici zaazeni do klasifikéni
tiéidy malignich naddr. Pivodni proménnou (class) s hodnotami 2 (benigni) a 4 (maligni)
jsem tedy pejmenovala a z#mila na binarni (O — benigni, 1 - maligni). FormWtera je
prvnim argumentem funkaeeuralnet ()je ve formatu zavislosti vystupni prérmé na
proménnych vstupnich,iftemz vystupni progmna je od vstupoddilena znakem ,~" a
vstupy jsou odéleny znakem “+” (viz zapis kédu dale)idhosova funkce je nastavena
defaultre jako logisticka funkce prostdnictvim parametract.fcta chybovou funkci jsem
prostednictvim parametrarr.fct nastavila jako funkotross-entropyhodnota g€'). Jinou
moznosti je hodnotassé odpovidajici stedni kvadratické chyb Hodnota parametru
linear.outputje logicka. Logicka hodnota &uje, zda mé (hodnota FALSE)nema
(hodnota TRUE) bytignosova funkce aplikovana také na vystupni neur@ale
nastavuji poéet opakovani algoritmu (1x), pet skrytych vrstev a @get neuroii v téchto
vrstvach parametremmdden(hodnota 2 odpovidéa jedné skryté viste déma neurony).
Parametdatauréuje zpracovavanou datovou mnozinu a uije griimy pristup k

proménnym bez operator. Vystup funkce je uloZzen do prémménn.

nn <-

neuralnet(malignancy~thickness+uSize+uShape+adhesio n+cellSize+nuclei+chromatin+
nucleoli+mitoses, data=wisconsin2, rep=1, hidden=2, err.fct="ce",
linear.output=FALSE)

~7s L

NejzajimavjSi ¢asti vystupu je maticeesult.matrix z niz je vidt, Ze v jednom
opakovani algoritmu (matice ma jen jeden sloupgty Bosazeno odpovidajiciho kritéria
pro zastaveni aZz v 72636 iteraci. Kritériem byllkest parcialni derivace chybové funkce
mensi nez implicité stanoveny prah 0.01 (Ize¢nit prostednictvim parametrthreshold.
Skut&na hodnota této derivace jélgizné 0.00935 feached.threshold Hodnota samotné

chybové funkce v okamziku zastaveni algoritmuijblizné 38.85352.

error 38.853516566416
reached.threshold 0.009352299928
steps 72636.000000000000

Intercept.to.llayhidl 376.826480646124
thickness.to.llayhidl -18.307579473158
uSize.to.1llayhidl 14.063719646147
uShape.to.1layhidl -61.514577406145
adhesion.to.1layhidl  -15.274927318517
cellSize.to.1llayhidl 21.276791304547
nuclei.to.1llayhidl 26.538400491591
chromatin.to.llayhidl -23.901783327675
nucleoli.to.llayhidl  -44.310918352607
mitoses.to.llayhidl -45.845759560339
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Intercept.to.llayhid2  109.549539153463
thickness.to.llayhid2  -6.401008983488
uSize.to.1llayhid2 1.204475151458
uShape.to.1llayhid2 -6.398936795847
adhesion.to.1layhid2 -3.300467093820
cellSize.to.1llayhid2 -2.950643154642
nuclei.to.1llayhid2 -9.300364900030
chromatin.to.llayhid2  -6.741438151645
nucleoli.to.1llayhid2 1.235986460914
mitoses.to.1llayhid2 1.801879560056
Intercept.to.malignancy  3.839754671914
llayhid.1l.to.malignancy -3.542482687423
llayhid.2.to.malignancy -4278.671288127179

Vyslednou undlou neuronovou gimiazeme graficky znazornitrfikazem

plot(nn) . Vysledek je vidt na obr. 20. Motk jsou nazngny vahyw, které odpovidaji
biasua v tabulce vysledkresult.matrixjsou v nazvechadki identifikovatelné slovem
Interceptve spojeni s nazventiplusné skryté vrstvy a jejiho neuronu, tj. hap
Intercept.to.1llayhidie bias pro prvni neuron prvni skryté vrstvy. Ostatni v@@ou u
prislusnych spojeni vyzgany standardniernou barvou, vstupy a vystup odpovidajicimi

néazvy pronénnych z modelu (prvni parametr funkegrainet - formulg).
> plot(nn)

nucleoli

Obrazeké. 20. Graficky vystup neuronové&it R.
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Portvadz baléek neuralnetnedisponuje funkci pro vypet vystupu vytvéené unglé
neuronove sétna testovacich datech a tuto funkci budu dalgepotwat, nezbylo mi nic
jiného, nez vytvtit funkci vlastni. FunkceredikceANN() ma jako argument vystup funkce
neuralneta testovaci datovou mnoZzinu. Princip &@pé v pfichodu siti tak, jak je
zaznamenana v mati@sult.matrix Nazvyradki této matice uuji propojeni neurana
vlastni hodnoty jsou vahy jednotlivych vstupiislusnych neurain Funkcistriplit lze

Z nazvu oddit poc¢atesni neuron od koncového neuronu z kazdého spojenirdw
oznaeny jakolnterceptje nastaven na hodnotu 1. Poslednim zpracovavameymonem je

vystup si¢, ktery je sodasré navratovou hodnotou funkce.

predikceANN<-function(nn,testovaci){

vahy=as.numeric(nn$result.matrix[-(1:3),])
seznam=strsplit(rownames(nn$result.matrix)[-(1:3)] ,".to." fixed=TRUE)
levy=sapply(seznam, "[", 1);levy=sub("layhid.","la yhid",levy,fixed=TRUE)
pravy=sapply(seznam, "[", 2)

nazvy=unique(pravy)

pom=numeric(length(nazvy)+1);names(pom)=c("Intercep t",nazvy);
pom["Intercept’]=1
pocet=dim(testovaci)[1]
vysledek=numeric(pocet)
nazvy=unique(levy[!grepl("layhid|Intercept",levy)] )
for (i in 1:pocet){
# vypocet hodnoty - pruchod siti pro jedna data
pomData=as.numeric(testovaci[i,nazvy]);names(pomD ata)=nazvy
pomData=c(pom,pomData)
for (j in 1:length(pravy)){

pomData[pravy[j]]=ifelse(grepl(“layhid",levy]j]),po mData[pravy[j]]+1/
(1+exp(pomData[levy[j]]))*vahy[j],pomData[pravy[j]] +pomData[levyl[j]]*vahyl[j])
}
pomData[pravy[length(pravy)]]=1/(1+exp(-pomData[p ravy[length(pravy)]]))

vysledek[i]l=pomData[pravy[length(pravy)]]

return(vysledek)

4.3 Stromové struktury v softwaru R

Pro vytv&eni klasifik&nich a regresnich stranv softwaru R slouzi balék tree.
Strom je gstovan promoci binarniho rekurzivnihéehi v zavislosti na zvolené odpii
ve formuli a zarové je vybirano rozhrani, které rodtldata na levou a pravoitev.

Syntaxe funkceee() se zakladnimi argumenty a parametry vypada naahgdo

tree(formula, data)
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Popis &chto argumerit a paramefr je uveden v nasledujici tabulce.

parametr popis

formula | symbolicky popis modelu, ktery ma byt fitovan, varu formule

data obsahuje prognné utené vformula.

Tab. 8. Parametry funkaee()

Vystupni hodnota funkceee() je zase seznam s poloZzkami popsanymi v n&giov

k dané funkce. Pro datovy soubaiconsinz  vytup funkceree() je ve tvaru

node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node

1) root 683 155.400 0.34990
2) uSize <2.5418 11.660 0.02871
4) thickness < 6.5 409 4.939 0.01222
8) nucleoli < 4.5 404 1.990 0.00495 *
9) nucleoli>4.55 1.200 0.60000 *
5) thickness >6.59 1.556 0.77780 *
3) uSize > 2.5 265 32.550 0.85660
6) uShape <2.523 3.9130.21740
12) chromatin < 3.5 16 0.000 0.00000 *
13) chromatin >3.57 1.429 0.71430 *
7) uShape > 2.5 242 18.350 0.91740
14) uSize < 4.5 68 12.750 0.75000
28) nuclei<2.511 2.1820.27270 *
29) nuclei >2.557 7.579 0.84210 *
15) uSize > 4.5 174 2.948 0.98280

Vystup zobrazuje jednotlivé uzly spolu se svymim@nimi. Symbol * oznauje terminalni
uzly (viz kapitola 2). Je zde uvedencpbpozorovani, kterd splji dané kritérium,
odchylka (deviance) a hodnota modelované vystupmignné. Vysledek rizeme také

zobrazit pomoci funkcg&immary() a vypada takto

Regression tree:

tree(formula = malignancy ~ thickness + uSize + uSh ape + adhesion +
cellSize + nuclei + chromatin + nucleoli + mito ses, data = wisconsin2)

Variables actually used in tree construction:

[1] "uSize" “thickness" "nucleoli" "uShape" "chromatin” "nuclei”

Number of terminal nodes: 8
Residual mean deviance: 0.02798 = 18.88 /675
Distribution of residuals:
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Ma X.
-0.98280 -0.00495 -0.00495 0.00000 0.01724 0.995 00

Z vystupu lze vidt, které prominné z datového soubosisconsin2  jsou vybrany do

stromoveé struktury. Je zde uveden é@iterminalnich ul a analyza rezidui.
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Vysledkem grafického vystupu (volani funkg&( na objekt vraceny funkaiee()) je

na obrg. 21.
uSize < 2.5
0.34990
thickness < 6.5 uShapg <2.5
nucledli <45  0.02871 | 0.85660
0.00495 0-01222 4 64000 0.77780 chrc())rr12al|7rllz3.5 nucler<5-5 uilgz)i;ﬁ).s |
0.00000 0.71430 027270 0.75000 084210 0.98280

Obrazelke. 21. Graficky vystup z funkoeee()
Z grafu vidime, Ze nejprve byla vybrana pramauSize ktera rozdlila vSechna data do
dvou \tvi (leva wtev = odpo¥d ANO).

Pozn.: Popisky k jednotlivymétvim se musi po volani funkeet) pridat pomoci

funkcetext() aplikované na objekt vraceny funkek().

4.4 Logisticka regrese v softwaru R

Model logistickeé regrese gato skupiny zobeamych linearnich modél Pro
vypacet zobec#ného linearniho modelu specifikovaného prestictvim symbolického
zapisu formule a popisu distribuce chyb (rodina distréimich funkci) se v softwaru R

pouziva funkceim() se zakladni syntaxi:

glm(formula, family, data, intercept).

Popis vybranych paramétfunkcegim() je v tab. 8.
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parametr popis

formula | symbolicky popis modelu, ktery ma byt fitovan, varu formule

data | datova tabulka obsahujici prémmé utené vformula.

family | popis distribuce chyb a linkové funkce v zobgwwm linearnim modelu ve
tvarutettzce nebo volani funkce reprezentujtédd distribuci (viz funkce
family()), nag.: ,binomial“ pro model logistickeé regrese s linlavfunkci
"logit", ,poisson”“ pro model Poissonovské regresmlsovou funkci "log"

apod.

intercept| logick& hodnota specifikujici zahrnuti absolutnélenu do modelu

Tab. 9. Parametry funkegn() .

Vystupni hodnotou funkcgm() je opEt seznam s poloZzkami popsanymi v nafidk této
funkci. Mezi nejzajima{Si pati poloZzkacoefficients kter4 obsahuje odhady paranmetr
modelu jako pojmenovany numericky vektofeRedny vystup procedury Ize vSak ziskat
také prostednictvim funkceummary.gim() aplikované na vysledek funkeen( . Pokud
vystup této funkce aip uloZzime, nizeme k jednotlivym prvilkm vystupu pistupovat jako

k polozkdm seznamu. PoloZkaefficientsneni jen vektorem odhagharametit modelu,

ale vraci celou souhrnnou tabulku, ve které je kreamotnych paramétitaké

smerodatna odchylka odhéadh vysledek testu vyznamnosti kazdého parametriemoa
formé P-hodnoty. Pro data z datové tabuligeonsinz  a logisticky regresni model je

volani funkceygim() ve tvaru

Call: gim(formula = malignancy ~ thickness + uSize + uShape + adhesion +
cellSize + nuclei + chromatin + nucleoli + mito ses, family = binomial,
data = wisconsin2)

Coefficients:
(Intercept) thickness uSize uShape adhesion cellSize
-11.05697 0.58181 -0.05776  0.52133 0.38661  0.18570

nuclei chromatin  nucleoli mitoses
0.21915 0.61953 0.14997 0.58935

Degrees of Freedom: 682 Total (i.e. Null); 673 Res idual

Null Deviance:  884.4

Residual Deviance: 117.9 AIC: 137.9

Vystup funkce zobrazenyimo jako hodnota proémné, ve které je uloZzen obsahuje
informace o odhadech parantetnodelu a celkové zhodnoceni modelu. Je zdéklag

uvedena informace o hodidkkaikeho informé&niho kritéria (AIC), pomoci ¢hoz Ize
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porovnat kvalitu iznych model mezi sebou navzajer@im mensi je hodnota tohoto
kritéria, tim je model pro dané data vhegin (Burnham, Anderson, 2002).

Vysledek vypétu modelu zobrazeny funk@immary.gim() , resp. funkcummary()

aplikovanou na vystup funkegn() vypada takto

Call:
glm(formula = malignancy ~ thickness + uSize + uSha pe + adhesion +
cellSize + nuclei + chromatin + nucleoli + mito ses, family = binomial,

data = wisconsin2)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.6922 -0.1128 -0.0588 0.0206 2.6233

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -11.05697 1.24336 -8.893 < 2e-16 * b
thickness 0.58181 0.12937 4.497 6.88e-06 * *x

uSize -0.05776 0.20026 -0.288 0.773024

uShape 0.52133 0.21391 2.437 0.014802 *

adhesion  0.38661 0.10949 3.5310.000414 * i
cellSize  0.18570 0.14787 1.256 0.209179

nuclei 0.21915 0.11224 1.952 0.050887 .

chromatin  0.61953 0.16219 3.820 0.000134 * *
nucleoli  0.14997 0.10936 1.3710.170251

mitoses 0.58935 0.35733 1.649 0.099087 .

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 ‘. 011

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 884.35 on 682 degrees of freed om
Residual deviance: 117.91 on 673 degrees of freed om
AIC: 137.91

Number of Fisher Scoring iterations: 8

Z tabulky odhad parameti je vickt, Ze mezi vyznamné faktory (na hlagivyznamnosti
5%) ovliviwwjici hodnotu vystupni profnnémalignancypati (P-hodnota, tj. sloupec
Pr(>|z|)): absolutnilen intercept , thickness , uShape, adhesion , chromatin . Mezi hranén¢
vyznamne faktory (statisticky vyznamné na hl&di®%) nizeme je&t zaradit pronénné
nuclei amitoses . V rychlé orientaci nam poiiou hvzdicky zobrazované u vyznamnych
parameti (viz vyswtlivky pod tabulkou odha. Pokud si zobrazime vystup ve fogm

summary(fit.I)$coefficients dostaneme tabulku

Estimate Std. Error  z value

(Intercept) -11.05697396976 1.2433613434 -8.8928082 16
thickness  0.58181209515 0.1293689215 4.4973096 20
uSize -0.05775971961 0.2002612563 -0.2884218 38
uShape 0.52132968647 0.2139053997 2.4371974 12
adhesion  0.38661119823 0.1094899993 3.5310183 63
cellSize  0.18570381113 0.1478739297 1.2558252 25
nuclei 0.21914675462 0.1122431907 1.9524280 57
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chromatin  0.61952933886 0.1621904766 3.8197639 71

nucleoli  0.14997392766 0.1093584551 1.3713976 43
mitoses 0.58934818946 0.3573326857 1.6492982 95
Pr(>[z|)

(Intercept) 0.0000000000000000005958360076

thickness 0.0000068818735443207365225053

uSize  0.7730238533610563900211332111

uShape  0.0148015962532664045736563452

adhesion  0.0004139630072212647040642841

cellSize 0.2091793437549635537031633703

nuclei  0.0508874047243598123801966437

chromatin 0.0001335794362588943961188404

nucleoli 0.1702510317121146699026468241

mitoses  0.0990865386910014939170210369

ve kteréz - hodnotavyjadiuje hodnotu testové statistiky Waldova testu. \ifalest se
pouziva, pokud chceme testovat vyznamnost jen jealparametrys daného regresniho

modelu. Nulova hypotéza pro tento test ma tvar
HO: ﬁ = O.

Testovaci statistika m&iplizné normované normalni rozeeni N (0,1) a ma tvar

kde S je maximal# vérohodny odhad testovaciho parametus g odhad standardni

chyby testovaciho parametru. Pro tento tesfijezité mit dostatan¢ velky vybsr
(Hosmer, 2004).

4.5 Srovnani metod

Pro srovnani pouzitych metod, tj. neuronové, sidzhodovaciho stromu a modelu
logistické regrese pouziji stejna data jako prorezé giklady, pouze s tim rozdilem, ze je
postupr 100x roza@lim na data trénovaci a data testovaci. Trénowatei lobudou vybrana
nahodr (viz vlastni funkceestkomplet) ) jako 90% @ivodnich pozorovéani. Vystupem
kazdé metody bude pro kazdé réledi dat procento Spatzaazenych pozorovani. Pro
kazdé rozdleni na testovaci a trénovaci mnozinu dat tak méasiskam trojici hodnot, pro
kazdou metodu vypitu jednu hodnotu. Vystupem funkestkomplet)  je tedy tabulka se
100tadky a 3 sloupci (prosmnymi ANN — neuronové sit TREE — rozhodovaci stromy,
LR — logisticka regrese). Stasre jsou do adresé obrazkya podslozek ANN a TREE
ukladany grafické vystupy (tyto slozky musi existoged spudtnim funkce). Vlastni
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tabulku je vhodné uloZit do souboru (soubor sroubdma ilozeném CD) pro pozgsi

analyzy. Vysledek funkcestkomplet()

je uveden rové¥ v piloze 1.

Pro prvotni ndhled na data vystupdnotlivych metod rfizeme pouZzit sumarizai

charakteristiky (viz tals. 8 ) a jednoduché graficka zobrazeni,inbpxplot (viz. obr. 22)

a stripchart (viz. obr. 23)

Tab. 10.

0

ANN TREE LR

minimum | O 0 0

1. kvartil | 2,899 2,899 1,449
median 2,899 4,348 2,894
stredni 4,754 5,116 3,623
hodnota

3. kvartil | 5,797 7,246 4,348
maximum | 42,03 13,04 10,14
rozptyl 5,938404 2,633585| 2,2042

Sumarizai charakteristiky srovnani metod pro kompletni elod

30
|

20

10

Obrazele. 22

TREE
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Obrazeke. 23. Graf typu stripchart pro srovnani metod a glatmi model.

V grafu boxplot je okamZitvidét median, horni kvantil, dolni kvantil, maximum,
minimum a odlehlé hodnoty. Median je graficky znéa jako siln&ernacéra uvnit
obdélniku. Uvnit obdélniku se nachazi 50% vSech dat. Dolni hratidélniku tvei 25.
percentil, tzn., Ze 25% vSech dat je nizsi nez btadtohoto dolniho kvartilu. Horni
hranice pedstavuje 75. percentil, tzn., Ze 75% vSech dait/fg&ch neZ hodnota horniho
kvartilu. Boxplot obsahuje tzv. ,vousky" na jejickibncich se nachazi minimum a
maximum. Odlehlé hodnoty jsou vyzmeay koleky leZici za ,vousky“Cisla vyjaduiji
procento Spathzarazenych hodnot v datovém soubafitonsin2

Z boxplotu je patrné, Ze wipad ANN je vice odlehlych (extrémnich) hodnot nez
u rozhodovaciho stromu a logistické regrese. T@xigeme vsSimnout, Zze wipad ANN
median splyva s dolnim kvantilem.

Stripchart je bodovy graf, ktery umioge vykreslit hodnoty vedle sebe, tzn., Zze
body jsou na sebe navrstveny jeden na druhy. Vyikegce bodl vyjadiuje cetnost

hodnot. Napiklad u ANN bylo nejastji Spatré zatazeno 4% ze vSech dat.

Hodnoty vystufi jednotlivych metod porovname pristnictvim statistickych
testi. Fxi testovani statistickych hypotéz se pouZivaji petaické nebo neparametrické

metody. V parametrickych metodach musi byt &pyrucité predpoklady. Jednim 2d¢hto
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piedpoklad je, Ze vyl¥r pochazi z uitého rozéleni, které je bdi urceno Uplg, nebo je
znédmeé az nadmpké parametry. Ndjklad u dvouvykrového t-testu jefigdpoklad dvou
nezavislych vybri ze dvou normalnich roztkni, jejichz parametry nemusi byt znamy
(jen rozptyly musi byt stejné u obou relehi). U neparametrickych metod neniipbia
znét gedpoklad o konkrétnim typu rodéni. St&i, aby byla spléna obecna podminka,
nag. Ze distribdni funkce rozdleni zakladniho souboru je spojitad. Z parametribkyc
metod jsem pouzila ANOVU, ktera je zobénim Studentova t-testu (testovani rovnosti
strednich hodnot) pro srovnani vice jak dvaedhich hodnot. Metodu analyzy rozptylu,

zkracer’t ANOVA, stren¢ piipomenu.

ANOVA
K dispozici jek > 2 nezavislych vyéra z normalniho roztleni se stejnym rozptylem,

ktery je neznamy, tj.

Vi1, e, Yin, ~ Ny, a?),

Yt oo Yien, ~ N (ug, 02),
kden;,i =1, ...,k je paiet pozorovani ve vyu. A testuje se hypotéza
Hoppg = = pi

tzn. rovnost gednich hodnot, proti alterna#ivze alespi jedna rovnost neplati. Jako

testovaci statistika se pouziva vyraz

Sy —S,
P k—1 =S_An—k
A Se S, k—1'

n—k

kdeS,je souwet soutu ¢tveral odchylek od pimérua v jednotlivych vykirech

Sr je rezidudlni satet étverai
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aS,je skupinovy sotet ctverai (vyjadruje variabilitu mezi jednotlivymi nahodnymi

vybéry)
n;
Sa=Sr—S,= ) (7.~ T)*.
=1

Testovaci statistik#y za platnostHyma Fisherovo-Snedecorovo r&hi Fi.7, n- .
HypotézuHyzamitame na hladé, jestlize Fy > Fi-1, n-k (1-0).

Pokud zamitneme hypotézu o rovnosteghich hodnot na hladim, je nutno na této
hladiné rozhodnout, které vyioy se od sebe navzajem liSi svynfesinimi hodnotami.

Testuje se hypotéza pray aj-ty vyber (i, =1, ...,k i Z])
Hgllli :ﬂ] pTOti HA:ML' * ﬂ]

PozZivaji se d¥ metody mnohonasobného porovnavaaheffého metodaeboTukeyho
metoda JelikoZ mam vyéry o stejném rozsahu (100 opakovani gbedi datové
mnoziny), tj.p = n; = n, = -+ = n;, pouzivam ve srovnani Tukeyho metodu. Rovnost

strednich hodnot v tomtorfpac zamitneme na hladirvyznamnostir, jestlize
v = vi| > Gien—re(1 - 05)i
Jp

Hodnotygqy, ,—, (1 — a)jsou kvantily tzv.studentizovaneho rozy, které najdeme ve

statistickych tabulkach nebo je zjistime predhictvim statistického softwaru.

Predpokladem pouziti analyzy rozptylu je mimo jine.tzomoskedasticitéshoda
rozptyhi). Pro o¥treni gredpokladu, Zé vybérti pochazi z normalniho ro&éni se stejnym
rozptylemo?t;.

- — 2
H0.0'1 —_ _O-k’

proti alternati¢ Hy, Ze alespb jedna rovnost neplati, pouZiiartlettiv test Sowet

pozorovani ve vech vitech oznamen a platin = n, + --- + ny. Zavedeme vetinu s?

1
ni—l

2 _
s; =

ni
Z(Yij - niyiz_)z proi=1,..,k
j=1

tj. vybérovy rozptyl pozorovani rtémradku a veliinu
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- Zk: 1)s?,C=1+—— Zk: . .
S _n—k_l(n‘ )sin ¢ = 3(k—-1) n—1 n—k/)
i=

i=1

Pokud jen; > 6 pro vSechny, pak testovaci statistika ma

k
B = %[(n — k)Ins? — ;(ni — 1)lnsl-2]

za platnosti hypotézy o shodnosti rozptgia fiblizné »2 . (1 — @). PokudB >

7+_,(1 — @) zamita se hypotéza o shodnosti roZpt hladi priblizné a.

K vlastnimu testovani vyuziji @ software R. Pro vyg®@t analyzy rozptylu Ize vyuZzit
funkceaov() , jejimZ nejdilezitéjSim parametrem je vlastni model zadany pomusdpisu
(formule), v mém fpad fit<-aov(poms$value~pomsind) , kde prongnnapom obsahuje
vysledek funkceestKomplet ()ve kterém jsou sloupce ANN, TREE a LR shluknuiy d
jednoho sloupce — pramnévalue Prongénnaind identifikuje pivodni ndzev proknné,
ze které vlastni hodnota pochazi (ANN, TREE, LR)oaZi tak jako klasifikéni
promenna (faktor). Operaci shluknuti slodpgtransformaci fivodnich dat, tj. tabulky

srovnani) zajisti funkcetack() ve tvarupoms=stack(srovnani[,2:4])

Prehledny vystup analyzy rozptylu zobrazi funk@@mary.aov(fit).

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
pom$ind 2 121.2 60.625 3.8648 0.02203 *
Residuals 297 4658.8 15.686

Signif. codes: 0 ***' 0.001 ** 0.01 *" 0.05 ‘. 0171

Z vystupu vidime, Ze na hladinyznamnosti 10% hypotézu zamitame.

Analyza rozptylu pedpoklada, Ze vyiny (data) pochazeji z normalniho refhi
s ekvivalentnimi rozptyly. Pro testovani normatiigt Ize vyuzit mnoho statistickych tést
Mezi nejpouzivadjsi pati Shapitiv-Wilkiv test ktery je implementovan v zakladnim
balicku statssoftwaru R jako funkcenapiro.test() . Vysledné P-hodnoty jsou uvedeny

v tabulce 10.
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metoda p-hodnota

ANN p-value < 2.2e-16
TREE p-value = 0.004466
LR p-value = 0.0001459

Tab.11. Vysledek Shapirova-Wilkova testu (P-hodhota

Jak je vidt vysledné P-hodnoty u vSech metod jsou menSi @& Tim padem iZeme
fict, Ze rozlozeni dat neni ani v jedné métodrmalni, tzn., Ze nepochazi z normalniho
rozc&leni. Homoskedasticitu otestujeme pomoci Bartlettimstu, ktery je rowz
implementovan v balku statsjako funkcevartlett.test .V naSem fipact je

vysledna P-hodnota tohoto testu je mensi neztf).@$potézu o shadrozptyki na

hladiné vyznamnosti 5% zamitame.

Na zaklad testi predpoklad pouZziti analyzy rozptylu (viz vySe) nelze pokladat
vysledky testu ANOVA pro srovnani metod rozhodovZarelevantni. Misto testu
ANOVA proto radji pouziji Kruskaliv — Wallisiv test. Tento test je neparametrickou
obdobou jednoduchéhtidéni analyzou rozptylu. Pouziva se p¥dghdy, nejsou-li
spirény predpoklady parametrické analyzy rozptylu. Negh, ..., Y;,,, je vyker z réjakeho
rozcleni se spojitou distrilini funkciF;, i =1, ...,k a necli tyto vybiry jsou na sob

nezavislé. Testujeme hypotézu
Hy:Fi(x) = F,(x) = - = F,(x) pro vSechna x,

proti alternati¥ Hy, ZeHoneplati. VSechny valiny Y;; dohromady tvti sdruzeny
nadhodny vy&r o rozsahwm = n,; + -+ + n,.Jedna se o zobesmi Wilcoxonova
dvouvykErového testu proffpadk vybéra (k> 3). V prikladé s datovym souborem
wisconsin2 mam 3 nezavislé vyy. VSechnyi vybéry jsou stejného rozsahu,

tzn.n; = n, = nz = 100. VSechny veliiny Y;; se musi gadit do rostouci posloupnosti a
urci se pdadiR;; kazde veltiny Y;; ve sdruzeném vyiu. Musi platit

nn+1)

T1+T2++Tk= > )

kdeT; i =1, ...,k je soket paadi prvki patici doi-tého vylEru. Za platnosti hypotézy ma

veliciny
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k

I ZT"Z 3(n+ 1)

Q_n(n—l)_lni n ’
=

pri N — ooasymptotickyo(2 rozckleni ok-1 stupnich volnosti. V ffipack, ze

Q> x%1(1-0) se hypotéza zamita na hlatliyznamnosti, ktera je asymptoticky rovma
Pokud je hypotéza zamitnuta, jelia ukit, které dvojice vybra se od sebe vzajerdhsi.
Nejprve si oznéimet; = T;/n;, pro i=1, ...., k. Nechh,_, («) je kritickd hodnota
Kruskalova-Wallisova testu na hladin. Pokud jsou vyéry malého rozsahu, hodnota
h,_1 (@) se najde ve specialnich tabulkach velkém rozsahu vysu se pouzije
aproximaceh,_, (@) = yZ_,(a). Prohlasime, Ze distribni funkce i-tého a j-tého v{hu

se vyznama liSi pokud, jestlize plati

1/1 1
|t —t;] > \/E (n—l - ;) nn + Dhy_, (a).

]

Pravdpodobnost, ze alespal jedné z(k — 1)/2 dvojic distribinich funkciF;, Fj bude
vypocteno, ze s&;, F;vyznameg liSi, akoliv ve skuténosti plati hypotézély, pritom
negekraii a.

Zatimco vlastni Kruskak-Wallisiv test je v softwaru R implementovan jako
funkcekruskal.test() , hasledné nasobné porovnani ve standardnicltlmiisoftwaru R
implementovano neni, proto jsem si vyl vlastni algoritmus odpovidajici vygtol

popsanému vySefigemz pouzivam kritickou hodnotu, resp. kvagtitozdslent.

# hledani odlisnych dvojic
poradi=rank(pom$values)
tab=table(pom$ind)
T=tapply(poradi,pom$ind,sum);t=T/tab;N=sum(tab)
k=length(tab)
konst=sqrt(1/12*N*(N+1)*qchisq(.95,k-1))
for (i in 1:(k-1)1{

for (jin (i+1):k){

if (abs(t[i]-t[j])>konst*sqrt(1/tab[i]+1/tablj]))
print(paste(names(tab)[i],names(tab)[j]))

}
}

Vysledek Kruskalova-Wallisova testu (P-hodnota z08Q)tik4, Ze distribuce procent
Spatré za‘azenych pozorovani se pro jednotlivé metody rozhadbstatisticky vyznamn
liSi na stanované hladirvyznamnosti 5%. Nasledné parové porovnani odhadidily
mezi dvojicemi: ANN a TREE, LR a TREE.
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Zatim byly vysledky porovnany po sloupcich, tj. lm#edu na konkrétni Zigob rozdleni
puvodnich datyisconsin2 ) na testovaci a trénovaci datovou mnozinu. Jedmatod,
kterou bychom mohli vyuZzit pro srovnani metod aéas neztratit vazbu na konkrétni
testovaci data, je pouZiti Hotellingovy statigtik/ dalSim textu se pokusim nastinit
postup.

HOTELLINGOVA STATISTIKA

Méame k dispozich objekii a na kazdém z¢hto objekii zmetime nebo napozorujenme
veli¢in (promennych, vlastnosti, znék Jednotlivgp — roznérna pozorovani jsou
nezavisla. Zde budeme ozpaat nahodny vektor pismeneas (X, ..., >g,)T, vektor
nenahodnych paraméts. matici pismenenX = (X;), M =(ui) neboZ. Nejprve musime
definovatWishartovo rozéleni. Nech’ jsou danyxi ~ Ny (11, 2), ..., Xn~ Np (un, 2)
nezavislé nahodné vektory, kdei = 1, ...,n jsou stedni hodnoty &, je variagni
matice. Nectije dana maticé! ., tvorena stednimi hodnotami; i = 1, ...,n,

nahodnych vektdrx ,i =1, ...,n,

kden je paet pozorovani a je patet paramefr v modelu. Fedpokladame, Ze je dana
matice X nxp) = (X; 1')?=1?=1’ kde prveKX;, predstavujg-tou pronénnou pozorovanou u
i-tého objektu, tj.

T

()
x=|%|
\xTTl/
Sdruzené rozdeni prviki maticeY(,,,y = X'X = N X7, x;x] se nazyvé — rozngrné
Wishartovo rozéleni o n stupnich volnosti s parametty aM. Zn&imeY~ W, (n, Z).
Wishartova maticend tvary.’; (x; — %) (x; — )T ~W,(n-1,2), kde x = % X
Definice 4. 1Uvazujeme nahodnou matiti~ W, (k, 2) a p-slozkovy vekty ~ N, (v, 2)

nezavisly na matici Y, kde®*?, Potom

kyTy -1y

2 _ Ty-1,, —
T% =kcy'Y y_yTZ‘ly

cyTs 1y
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se nazyva HotellingovB? statistika.

Véta 4.1Nechr’je n>p -1. Potom

k—p+1T?
F =T?~ pk—p+1(0)

kdeje § parametr necentrality a plafi= cv” 2 1v .

TEST HYPOTEZY O VEKTORUW: PRI NEZNAME MATICI =
Nech’ x; = (X;1, X, .., Xip)" .1 = 1, ...,nje ndhodny vykr, tzn.x;~N,(u, X).
Dale necki je dénf~Np(u,%2) a Wishartova matice#/ ~W,(n — 1,2) , je dokazano, ze
a W jsou nezavislé. Gifujeme nulovou hypotézd,: u = u, , proti alternativ
Hy: u # U, . Hotellingiv test vypada nasledo¥n
T§ = n(n — 1)(X — u) "W (X — ko)

T n— n-—
F=_0 b_ p
n—1 p

n(x — ;uO)TVV_l(JZ - .UO)"’Fp,n—p-

Pokud platF > F,,,_,(«) nulovou hypotézu zamitame. Priely srovnani vysledk
(procento Spatnklasifikovanych pozorovani, matiég,o,3)), které poskytuji jednotlivé

rozhodovaci procedury (ANN, TREE, LR) vyuZijeme &lbhguv test. Matice X z definice
Hotellingova testu buder@dstavovana rozdilem vyslaediestovani ANN-LR a TREE-LR
pro vSech 100 opakovani razeni dat na trénovaci a testovaci mnozirredpokladame,
Ze procento Spatrzarazenych vysledkbude mit pro vS8echny metody a vSechna
opakovani stejnou hodnotu (nulova hypotéza), jicheozdil bude nula.
Vektorx;~N(u,2),i =1, .., 100.

x; = (Zil - Ziz) a za platnosti hypotézy = (O) i =1, ..., 100 pro Wishartovu matici W
Zip —Zy3 0

plati T1- , (x; — ©)(x; — ©)" ~W,(99, £)

V softwaru R k vlastnimu vytu postai tfi fadky (uvedené dale). Vystupem
poslednihdadku bude informace o tom, zda nulovou hypotéziuoaksprocentualniho
podilu Spata zarazenych dat jednotlivymi rozhodovacimi metodamhlaaling
vyznamnosti 5% zamitame (TRUE) nebo ne (FALSE).
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ksi=data.frame(ksil=srovnani[,2]-srovnani[,4],ksi2= srovnani[,3]-srovnanil,4])
(F=sqrt(99)*(96/2)*t(sapply(ksi,mean))%*%solve(var( ksi)*99)%*%sapply(ksi,mean))
F>=qf(0.95,2,96)

V naSem pipact vyslo, Ze hypotézu nelze zamitnout, tj metotiyygmto postupu
testovani poskytuji nesignifikaritmdlisSné vysledky. Tento vysledek se liSi od
piedchozich, je v8ak nutno upozornit na to, fsphozi metody nezohlegiji konkrétni
rozc&leni dat na trénovaci a testovaci mnozinu, aleedfst smichaji pro kazdou metodu

spolené jako jednu skupinu.

4.5.1 Model s vybranymi faktory

Spolu s vysledky jednotlivych metod rozhodovanpsekazdé deni na testovaci
a trénovaci data zaznamenaval vysledek logistieggese s ohledem na statisticky
vyznamneé faktory modelu. Vystupem je pojmenovarnyencky vektor, ktery informuje o
tom, kolikrat se ktera pro&gnna v celkovém ptu 100 modal projevila v ramci

logistického regresniho modelu jako statistickyngmna na hladin5%. V mém pipac

vypada takto
$faktory
(Intercept) thickness uSize  uShape adhesion cellSize
100 100 0 87 100 1
nuclei chromatin nucleoli mitoses
37 100 0 7
Pro dalSi srovnani vyberu prémmeéthickness , uShape,adhesion,chromatin , které jsou

oznaeny jako vyznamné faktory modelu LR ve vice jak 5@%padi. Na zaklad tohoto
vysledku provedu 100x nové rageni dat na testovaci a trénovaci datovou mnozinu a
aplikuji na redukovany model jednotlivé rozhodovaatody (na trénovaci mno#in
které otestuji na odpovidajicich testovacich datégsledek opt zaznamenam do
souborusrovnani2.txta otestuji podohknjako v gipad kompletniho modelu. Vysledky

uvadim jiz jen ve stiiné podob spolu s kratkym koment@m.

ANN

Zde je vystup z maticesult.matrix.

1
error 57.05501092061
reached.threshold 0.00810043993
steps 61325.00000000000

Intercept.to.llayhidl  90.34264292470
thickness.to.llayhidl  34.51837259473

69



uShape.to.1llayhid1l -128.58813175996
adhesion.to.1layhidl 10.14851299267
chromatin.to.llayhidl  14.74851318373
Intercept.to.llayhid2  -0.50222841665
thickness.to.llayhid2 0.16300244169
uShape.to.1llayhid2 0.04132561356
adhesion.to.1layhid2 0.09712612718
chromatin.to.llayhid2 0.15214373791
Intercept.to.malignancy -25.62345213035
llayhid.1.to.malignancy -2.66190575597
llayhid.2.to.malignancy 33.73368367195

Muzeme si vSimnout, Ze pet krokii v jednom opakovani algoritmu se zmensSil na 61325.

ZmenSila se i hodnota prahu na hodnotu 0,0081f <&gpro redukovany model vidime
na obrazku. 24

Obrazeke. 24. Graficky vystup pro redukovany model ANN z R.
TREE

Vystup z funkcaree ()  pro redukovany model je 8pzobrazen formou nasledujici
tabulky

node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node

1) root 683 155.367500 0.349926800
2) uSize < 2.5 418 11.655500 0.028708130
4) thickness < 6.5 409 4.938875 0.012224940
8) nucleoli < 4.5 404 1.990099 0.004950495 *
9) nucleoli > 4.55 1.200000 0.600000000 *
5) thickness >6.59 1.555556 0.777777800 *
3) uSize > 2.5 265 32.550940 0.856603800
6) uShape < 2.523 3.913043 0.217391300
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12) chromatin < 3.516 0.000000 0.000000000 *
13) chromatin >3.57 1.428571 0.714285700 *
7) uShape > 2.5 242 18.347110 0.917355400
14) uSize < 4.5 68 12.750000 0.750000000
28) nuclei<2.511 2.181818 0.272727300 *
29) nuclei > 2.557 7.578947 0.842105300 *
15) uSize > 4.5174 2.948276 0.982758600 *

Vidime, Ze jako prvni prediktor byl épvybranusize a je stejné i rozhrani, podle kterého

se data roz#luji do dvou \tvi.

uSize,< 25
0.349926800

i ES < uShape <2.5
fmmmlaét%%%%ogl%o777777soo _ 0.856603800 q_J ic
0.0049 1866000000 O- < nuclereo-gialZas )
| 173554
0.0000658b63%-799285700 0.0797 8 550000gR L L35> Pag2758600

Obrazelks. 25. Graficky vystup stromu pro redukovany model.
Opet mizeme pouzit funkciummary ()

Regression tree:

tree(formula = malignancy ~ thickness + uShape + ad hesion + chromatin,
data = wisconsin2)

Variables actually used in tree construction:

[1] "uShape" "chromatin" "thickness"

Number of terminal nodes: 6

Residual mean deviance: 0.03588083 =24.29132/ 67 7
Distribution of residuals:

Min.  1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-0.93212670 -0.01666667 -0.01666667 0.00000000 O. 06787330 0.98333330
LR
Volani funkcegim () pro redukovany model je tvaru
Call: gim(formula = malignancy ~ thickness + uShap e + adhesion + chromatin,

family = binomial, data = wisconsin2)

Coefficients:

(Intercept) thickness uShape adhesion chromatin
-10.0958717 0.6834980 0.7368615 0.4235931 0.7107617
Degrees of Freedom: 682 Total (i.e. Null); 678 Res idual

Null Deviance: 884.3502
Residual Deviance: 131.6494 AIC: 141.6494
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Vysledek modelu zobrazime &gunkcisummary.gim ()

Call:
glm(formula = malignancy ~ thickness + uShape + adh esion + chromatin,
family = binomial, data = wisconsin2)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3.2915968 -0.1310869 -0.0645040 0.0213954 2. 8114468
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -10.0958717 1.0318332 -9.78440 < 0.00 0000000000000222 ***
thickness  0.6834980 0.1255980 5.44195 0.000000052701 ***
uShape 0.7368615 0.1448590 5.08675 0.000000364253 ***
adhesion  0.4235931 0.1041845 4.06580 0.000047868039 ***
chromatin  0.7107617 0.1489511 4.77178 0.000001826058 ***
Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 . 0171
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 884.35019 on 682 degrees of fr eedom
Residual deviance: 131.64940 on 678 degrees of fr eedom
AIC: 141.6494

Number of Fisher Scoring iterations: 8

Tady vidime, Ze vybrané factory jsou vSechny vyzmanMinimum se nam snizilo, ale
ostatni charakteristiky (1. a 3. kvantil, mediamaximum) se zvySily. Pro potvrzeni

vyznamnosti faktar si zobrazim vystup ve foRrsummary(fit.In$coefficients

Estimate Std. Error  z value
(Intercept) -10.0958717305 1.0318332206-9.7844 02682
Pr(>|z|)0.0000000000000000000001313686548
thickness 0.6834979525 0.1255980448 5.44194 7393
Pr(>|z|)0.0000000527012406738201758448978
uShape 0.7368614925 0.1448590133 5.08674 9356
Pr(>|z|)0.0000003642527084312832617515876
adhesion 0.4235931315 0.1041844568 4.06579 9682
Pr(>|z|)0.0000478680392406818469314827569
chromatin 0.7107617402 0.1489511025 4.77177 8983

Pr(>|z[)0.0000018260582310688554898148173
Hodnoty Waldova testu pro vSechny faktorory jsomngieez 0,05, tzn. Ze jsou statisticky

vyznamne.

SROVNANI METOD U REDUKOVANEHO MODELU

V tabulka 11 jsou uvedeny sumaginécharakteristiky pro redukovany model.
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ANN | TREE| LR

minimum 0 0 0
1. kvartil 2,899| 2,899 2,899
median 2,899 5,797 4,348
stredni hodnota| 6,028 5,551 4,377
3. kvartil 4,347 7,246 5,79Y

maximum 43,48 11,59 11,59

rozptyl 9,051 2,71| 2471

Tab. 12. Sumarizai charakteristiky pro redukovany model.
Ve srovnani s kompletnim modelem se vSechny cheniatiky zmenily az na minimum. U
stromoveé struktury vSechny charakteristiky az naimim a 3. kvantil se zvysily. U
logistické regrese se hodnoty vSech charakterzstyKily. U untlé neuronoveé sit
minimum, 1. kvantil a median se neamly, 3. kvantil se sniZil a zbyvajici charakteikgt
se zvysSily. Opt jsem si vykreslila boxplot a stripchart.

o]

40
o

30
|

20

10

ANN TREE LR

Obrazeke. 26. Boxplot pro rekukovany model.
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Obrazeke. 27. Stripchart pro redukovany model.

ANOVA

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
pomsind 2 145 72.27 2.273 0.105
Residuals 297 9442 31.79
Pokud pouzijeme parametricky test, dojdeme podgdiwo v gipad kompletniho modelu

k zamitnuti hypotézy.

SHAPIRUV TEST

V tabulcec. 12 jsou vysledky shapirova testu pro redukovaoyeh

metoda p-hodnota

ANN | p-value < 0.00000000000000022

TREE p-value = 0.0005512

LR p-value = 0.01185

Tab. 13. Hodnoty Shapirova — Wilkova testu pro keskany model.

Opét miZzemetict, Ze P-hodnota pro vSechny modely jsou mensOr@, tzn. Ze i v tomto

piipadt se nejedna ani v jedné metamnormalni rozéeni.
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BARTLETTUV TEST
Hypotézu o rovnosti rozptlje zamitnuta na hladinzyznamnosti 5%.

Bartlett test of homogeneity of variances

data: pom$value by pom$ind
Bartlett's K-squared = 213.7016, df = 2, p-value < 0.00000000000000022

KRUSKAL-WALLISUV TEST

Timto testem zjistime, Ze procento Sgatarazenych pozorovani pro jednotlivé metody se
statisticky vyznama liSi na hladig vyznamnosti 5%.

Kruskal-Wallis rank sum test

data: srovnani2
Kruskal-Wallis chi-squared = 196.115, df = 3, p-val ue < 0.00000000000000022

Provedla jsem parové porovnani, které odhalilalilanezi ANN a TREE, LR a TREE.
Ke stejnému vysledku jsme dosli i v kompletnim made

HOTELLINGUV TEST

Vysledek Hotellingova testu je stejny jako #fgact kompletniho modelu, tzn. hypotézu

nelze zamitnout.
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ZAVER

Prvni # kapitoly byly wnovany tem tiznym modeim (ANN, stromové strukiie
a logistické regresi), které byly nasleédmouzity v praktick&asti. Nejvice jsem se
vénovala 1. kapitole, ve které jsou popsanylénmeuronove sit

Poslednitvrta kapitola se zabyva zpracovanim datového soubgnosin - pomoci
zmirgnych model. Data byla nasbirana zaelem vyzkumu rakoviny prsu. Tento soubor
obsahuje zaznamy od 699 Zen, u nichZ bylydtany hodnoty 10 prosmnych. Nejprve
jsem datovy soubor pozmila, protoZe obsahoval ch§jici hodnoty.wisconsin2  0zna&uje
soubor s vynechanymi hodnotami. Pro praci jsem iwalid software R. Pro praci s
umeélymi neuronovymi siimi jsem vyuzivala balek neuralnet Balicek tree jsem vyuzila
u stromovych struktur a funkgim se obecé pouZziva pro praci s logistickou regresi.

Nejprve jsem datovy soubor aplikovala na kazdownhetzvlag a podivala se na
jednotlivé vystupy. Poté jsme se rozhodla porowitattii metody a zkoumala jsem, zda se
liSi.A pokud ano, tak které z nich. Data jsem 16@fkcElila na trénovaci a testovaci.
Vystupem je procento Spatmarazenych pozorovani. Nasledsem provedla
parametrické i neparametrické testy. Z parametaokyetod bylo vyuzito ANOVY, ktera
nulovou hypotézu o rovnostitstinich hodnot na hladirvyznamnosti 10% zamitla.
Prostednictvim Shapirova testu jsem otestovala normadirgkleni dat pro zadané
metody. Z toho testu vyplynulo, Ze ani v jedné rdéiata nepochazela z normalniho
rozcleni. Diky €mto vysledkm jsem pouzila neparametricky Kruskal Wallisiv test.
Vysledkem testu je, Ze proceno Sgatarazenych pro jednotlivé metody se statisticky
vyznamtt liSi na hladig vyznamnosti 5%. Parové porovnandilar rozdily mezi
dvojicemi, ANN (ung&lé neuronové sfj a TREE (stromové struktury), LR (logisticka
regrese) a TREE.

VSechny tyto testy porovnavaly vysledky bez ohladikonkrétni zfisob rozdleni
pavodnich dat na testovaci a trénovaci mnozinu. Pajstne Hotellingovu statistiku na
porovnani vSechitmetod. Vysledek této statistiky byl, Ze dana hgpa nelze zamitnout,
tzn. Ze stanovené metody poskytuji odlisSné vysledky

Prostednictvim logistické regrese jsem stila vyznamné parametry datového
souboru. Oft jsem porovnavalditstatistické metody, ale z datového souboru jsem
vybrala pouze vyznamné faktory. Zopakovala jsenchdg testy, steghjako u
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kompletniho modelu. VSechny testy vysly stégpko u gredchoziho modelu, tzv.
kompletniho testu, vémz byly pouZzity vSechny prognné.
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PRILOHA 1

Kompletni test

library(neuralnet)

library(tree)

library(stringr)
testKomplet<-function(data,predpis,opakovani){
n=dim(data)[1]

vysledek=NULL

k=1;chyba=0

nazvy=str_trim(strsplit(strsplit(predpis,"~")[[1]][ 2],"+" fixed=TRUE)[[1]],
side="both");nazvy=c("(Intercept)",nazvy)
faktory=numeric(length(nazvy));names(faktory)=nazv y

while (k<=opakovani){

test=sample.int(n,size=ceiling(.1*n))

testovaci=data[test,]

trenovaci=data[-test,]

radek=NULL
# ANN

fit.nn<-neuralnet(formula = as.formula(predpis),d ata=trenovaci,rep=1, hidden=2,
err.fct="ce", linear.output=FALSE)

result <- try(plot(fit.nn))

if(class(result) == "try-error") {chyba=chyba+1;n ext;}

dev.copy(win.metafile,file=paste("./obrazky/ANN", k,".wmf",sep=""))

dev.off()

radek=100*sum(!round(predikce ANN(fit.nn,
testovaci))==testovaci[,strsplit(predpis,"~")[[1]][ 1]]))/dim(testovaci)[1]
# TREE

fit.tree<-tree(formula = as.formula(predpis),data =trenovaci)

win.metafile(file=paste("./obrazky/TREE" k,".wmf" ,sep="")

plot(fit.tree);text(fit.tree, all = T)

graphics.off()

radek=c(radek,100*sum(!round(predict(fit.tree,
testovaci))==testovaci[,strsplit(predpis,"~")[[1]][ 1]]))/dim(testovaci)[1])
#LR

fit.Ir<-gIm(formula = as.formula(predpis),data=tr enovaci,family=binomial)

bety=fit.Ir$coefficients

tab=summary(fit.Ir)$coefficients

faktory[rownames(tab)[tab[,4]<0.05]]=faktory[rown ames(tab)[tab[,4]<0.05]]+1
# print(faktory)

pocet=dim(testovaci)[1]

vysledekLR=numeric(pocet)

for (i in 1:pocet){

pomData=as.numeric(testovacifi,names(bety)[-1]])

vysledekLR[i]=1/(1+exp(-bety[1]-t(bety[-1])%*%po mData))

radek=c(radek,100*sum(!round(vysledekLR)==testovaci [,strsplit(predpis,"~")[[1]]
[1]])/dim(testovaci)[1])
# kompletace do tabulky
vysledek=rbind(vysledek,radek)
k=k+1
# print(vysledek)

colnames(vysledek)=c("ANN","TREE","LR")
rownames(vysledek)=1:dim(vysledek)[1]

vratit=list(vysledek=vysledek,faktory=faktory,chyb a=chyba)
return(vratit)
}
ggg=testKomplet(wisconsin2,"malignancy~thickness+uS ize+uShape+adhesion+cellSize+
nuclei+chromatin+nucleoli+mitoses" ,100)
aqq
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vysledek

n ANN TREE LR

1 1.449275362 1.449275362 1.449275362
2 4.347826087 5.797101449 2.898550725
35.797101449 7.246376812 5.797101449
45.797101449 4.347826087 2.898550725
5 5.797101449 5.797101449 4.347826087
6 5.797101449 7.246376812 4.347826087
7 5.797101449 8.695652174 7.246376812
8 0.000000000 2.898550725 1.449275362
9 13.043478261 7.246376812 5.797101449
10 2.898550725 4.347826087 1.449275362
11 5.797101449 7.246376812 4.347826087
12 1.449275362 4.347826087 0.000000000
13 7.246376812 8.695652174 4.347826087
14 2.898550725 7.246376812 1.449275362
15 4.347826087 5.797101449 4.347826087
16 2.898550725 5.797101449 5.797101449
17 5.797101449 7.246376812 8.695652174
18 0.000000000 4.347826087 0.000000000
19 2.898550725 5.797101449 2.898550725
20 2.898550725 8.695652174 4.347826087
21 1.449275362 8.695652174 2.898550725
22 1.449275362 4.347826087 4.347826087
23 1.449275362 2.898550725 2.898550725
24 2.898550725 1.449275362 1.449275362
25 7.246376812 5.797101449 4.347826087
26 7.246376812 2.898550725 4.347826087
27 4.347826087 7.246376812 7.246376812
28 2.898550725 7.246376812 4.347826087
29 2.898550725 2.898550725 2.898550725
30 1.449275362 7.246376812 0.000000000
31 2.898550725 8.695652174 1.449275362
32 0.000000000 1.449275362 0.000000000
33 2.898550725 2.898550725 1.449275362
34 4.347826087 0.000000000 2.898550725
35 5.797101449 4.347826087 5.797101449
36 2.898550725 5.797101449 2.898550725
37 2.898550725 4.347826087 2.898550725
38 1.449275362 1.449275362 5.797101449
39 0.000000000 4.347826087 2.898550725
40 2.898550725 7.246376812 2.898550725
41 2.898550725 4.347826087 2.898550725
42 7.246376812 5.797101449 7.246376812
43 5.797101449 7.246376812 5.797101449
44 1.449275362 7.246376812 4.347826087
45 4347826087 2.898550725 4.347826087
46 1.449275362 2.898550725 1.449275362
47 4.347826087 10.144927536 5.797101449
48 2.898550725 4.347826087 1.449275362
49 10.144927536 8.695652174 5.797101449
50 2.898550725 2.898550725 1.449275362
51 0.000000000 1.449275362 0.000000000
52 42.028985507 4.347826087 2.898550725
53 4.347826087 7.246376812 5.797101449
54 4347826087 2.898550725 2.898550725
55 2.898550725 7.246376812 7.246376812
56 4.347826087 5.797101449 4.347826087



57 4.347826087 7.246376812 2.898550725
58 2.898550725 4.347826087 1.449275362
59 0.000000000 1.449275362 1.449275362
60 0.000000000 2.898550725 0.000000000
61 4.347826087 4.347826087 4.347826087
62 5.797101449 5.797101449 2.898550725
63 5.797101449 5.797101449 2.898550725
64 24.637681159 4.347826087 2.898550725
65 2.898550725 1.449275362 4.347826087
66 2.898550725 0.000000000 1.449275362
67 1.449275362 2.898550725 1.449275362
68 4.347826087 2.898550725 2.898550725
69 2.898550725 5.797101449 5.797101449
70 37.681159420 1.449275362 1.449275362
71 2.898550725 2.898550725 2.898550725
72 5.797101449 7.246376812 4.347826087
73 2.898550725 5.797101449 2.898550725
74 1.449275362 5.797101449 2.898550725
75 1.449275362 1.449275362 2.898550725
76 4.347826087 8.695652174 4.347826087
77 2.898550725 4.347826087 4.347826087
78 2.898550725 4.347826087 2.898550725
79 4.347826087 4.347826087 2.898550725
80 2.898550725 7.246376812 4.347826087

81 7.246376812 10.144927536 10.144927536

82 5.797101449 11.594202899 4.347826087
83 1.449275362 1.449275362 1.449275362
84 2.898550725 2.898550725 1.449275362
85 7.246376812 8.695652174 4.347826087
86 2.898550725 4.347826087 4.347826087
87 0.000000000 1.449275362 0.000000000
88 4.347826087 4.347826087 5.797101449
89 2.898550725 5.797101449 5.797101449
90 8.695652174 7.246376812 10.144927536
91 4.347826087 4.347826087 4.347826087
92 5.797101449 1.449275362 1.449275362
93 2.898550725 1.449275362 0.000000000
94 7.246376812 10.144927536 8.695652174
95 2.898550725 4.347826087 1.449275362
96 7.246376812 5.797101449 5.797101449
97 5.797101449 13.043478261 5.797101449
98 7.246376812 4.347826087 4.347826087
99 2.898550725 2.898550725 4.347826087
100 5.797101449 5.797101449 5.797101449
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PRILOHA 2
Vysledek redukovaného modelu.

ANN TREE LR
4.347826087 4.347826087 4.347826087
5.797101449 10.144927536 5.797101449
4.347826087 4.347826087 5.797101449
0.000000000 4.347826087 1.449275362
1.449275362 1.449275362 0.000000000
7.246376812 7.246376812 7.246376812
5.797101449 7.246376812 8.695652174
31.884057971 2.898550725 1.449275362
2.898550725 5.797101449 1.449275362
2.898550725 7.246376812 4.347826087
2.898550725 5.797101449 5.797101449
4.347826087 5.797101449 4.347826087
42.028985507 2.898550725 7.246376812
1.449275362 10.144927536 0.000000000

2.898550725
1.449275362
4.347826087
0.000000000
5.797101449
4.347826087

8.695652174
2.898550725
7.246376812
2.898550725
5.797101449
7.246376812

4.347826087
1.449275362
5.797101449
0.000000000
7.246376812
7.246376812

37.681159420 11.594202899 7.246376812
0.000000000 0.000000000 0.000000000
7.246376812 8.695652174 7.246376812
4.347826087 5.797101449 5.797101449
1.449275362 2.898550725 1.449275362
4.347826087 7.246376812 5.797101449
43.478260870 10.144927536 4.347826087

4.347826087
4.347826087
2.898550725
2.898550725
4.347826087
4.347826087
1.449275362
2.898550725

8.695652174 10.144927536 8.695652174

1.449275362
2.898550725

5.797101449 11.594202899 5.797101449

8.695652174
0.000000000
2.898550725
1.449275362
4.347826087
2.898550725
2.898550725

4.347826087 10.144927536 7.246376812

1.449275362
2.898550725
4.347826087
2.898550725
0.000000000
4.347826087
2.898550725

8.695652174
4.347826087
5.797101449
8.695652174
4.347826087
5.797101449
7.246376812
2.898550725

1.449275362
4.347826087

7.246376812
8.695652174
4.347826087
0.000000000
4.347826087
4.347826087
5.797101449

1.449275362
1.449275362
2.898550725
8.695652174
7.246376812
7.246376812
4.347826087

5.797101449
4.347826087
2.898550725
5.797101449
5.797101449
4.347826087
2.898550725
0.000000000

1.449275362
4.347826087

8.695652174
5.797101449
2.898550725
0.000000000
4.347826087
4.347826087
5.797101449

1.449275362
5.797101449
2.898550725
5.797101449
0.000000000
7.246376812
2.898550725
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55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100 4.347826087 5.797101449 5.797101449

36.231884058 2.898550725 5.797101449

4.347826087 7.246376812 5.797101449
5.797101449 5.797101449 5.797101449
2.898550725 5.797101449 1.449275362
2.898550725 2.898550725 4.347826087
2.898550725 5.797101449 4.347826087

31.884057971 5.797101449 4.347826087

0.000000000
1.449275362
4.347826087
4.347826087
2.898550725
0.000000000
2.898550725
7.246376812
4.347826087
1.449275362
4.347826087
4.347826087

31.884057971 4.347826087 4.347826087

0.000000000
1.449275362
7.246376812
2.898550725
5.797101449
1.449275362
7.246376812
5.797101449
7.246376812
2.898550725
5.797101449
2.898550725

0.000000000
1.449275362
4.347826087
4.347826087
5.797101449
1.449275362
4.347826087
7.246376812
4.347826087
2.898550725
4.347826087
7.246376812

0.000000000 1.449275362 0.000000000
2.898550725 2.898550725 2.898550725
2.898550725 2.898550725 5.797101449

28.985507246 7.246376812 8.695652174

4.347826087
2.898550725
2.898550725
2.898550725
4.347826087
2.898550725
2.898550725
5.797101449
2.898550725
2.898550725
1.449275362
7.246376812
1.449275362
1.449275362
4.347826087
1.449275362
2.898550725
4.347826087

7.246376812 11.594202899 11.594202899

8.695652174
7.246376812
1.449275362
4.347826087
7.246376812
7.246376812
8.695652174
8.695652174
5.797101449
4.347826087
4.347826087
7.246376812
7.246376812
2.898550725
4.347826087
2.898550725
5.797101449
7.246376812

4.347826087
2.898550725
7.246376812
4.347826087
4.347826087
5.797101449
2.898550725
4.347826087
4.347826087
2.898550725
0.000000000
7.246376812
2.898550725
1.449275362
4.347826087
1.449275362
4.347826087
7.246376812

7.246376812 5.797101449 7.246376812
5.797101449 5.797101449 5.797101449
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