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Abstract

Badelita, E. G. Knowledge discovery from large statistical sets of medical data. Di-
ploma thesis. Brno: Mendel University, 2015.

Final thesis deals with information-mining from large sets of medical data us-
ing methods and machine learning algorithms.

The subject of the theoretical part is machine learning and its distribution, de-
scription of the basic data types in data mining, most important classifications and
predictions methods, criterion defining the quality of prediction methods, descrip-
tion of data mining methodology and frequently used systems.

The practical part focuses on statistical and informatics survey of provided
medical data, appropriate transformation, subsequent design and implementation
of experiments using machine learning methods to acquire new knowledge and
hidden information and finally interpretation of the results together with conclu-
sions for target groups.

Keywords

Data mining, machine learning, medical data, methods of data mining, CRISP-DM
methodology, SPSS

Abstrakt

Badelita, E. G. Dolovani znalosti z rozsahlych souborl 1ékaiskych dat. Diplomova
prace. Brno: Mendelova univerzita, 2015.

ZavéreCna prace se zabyva problematikou dolovani informaci z rozsahlych
souborti 1ékarskych dat pomoci metod a algoritmii strojového uceni.

Predmétem teoretické Casti je strojové uceni a jeho rozdéleni, popis zaklad-
nich datovych typl v data miningu, nejdiilezitéjsi klasifika¢ni a predikéni metody,
kritéria definujici kvalitu predikénich metod, popis data miningové metodiky
a nevyuzivanéjsich systémd.

Prakticka c¢ast se zaméruje na statisticky a informaticky prizkum poskytnu-
tych lékarskych dat, jeji vhodnou transformaci, nasledny navrh a uskutecnéni ex-
perimentli pomoci metod strojového uceni s cilem ziskat znalosti a skryté informa-
ce, a nakonec interpretace ziskanych vysledkd spole¢né s vyvozenim zavérd pro

cilové skupiny.

Klicova slova

Data mining, strojové uceni, 1ékarska data, metody data miningu, metodologie
CRISP-DM, SPSS
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1 Uvod

Dnesni svét je zahlceny daty. MnozZstvi dat ve svété a vnaSem Zivoté neustale roste,
a nikdo nedokaZze urcit nebo predpovédét, zda probihajici riist nékdy skonci. Vsudypfti-
tomné pocitaCe davaji lidem mozZnost, a ¢asto je k tomu také nabada, velmi jednoduse
ukladat véci, které bychom drive bez premysleni vyhodili. Levné disky a on-line uloZzisté
zplisobuji, Ze odkladdme rozhodnuti jak s daty nalozit a jednoduse si potizujeme vice
paméti a ukladame pro jistotu vSe. VSudypritomna elektronicka zarizeni nahravaji nase
rozhodnuti, volby v supermarketu, osobni finan¢ni zvyky, odchody a prichody. Mezitim
co nam internet poskytuje velké mnozZstvi informaci, tak zaznamenava vSechna rozhod-
nuti, ktera skrze néj podnikame. S tim, jak se mnozZstvi dat ve svété zvySuje, tak se zne-
pokojivé sniZuje i mira chapani téchto dat. Ve vSech téchto datech leZi informace, které
jsou potencialné uZzitecné, ale které jsou zridka na prvni pohled zfejmé a definovatelné.

Data mining slouzi k hledani vzort pravé z takovych dat. Pro lidstvo to v podstaté
nepredstavuje nic nového. Nejlepsi kvalitou lidského mozku je schopnost rozpoznavani
vzorid a lidé toho taky plné vyuZzivaji od samého zacatku lidského véku. Lovci hledali
vzorce v chovani zvirat, zemédélci hledali vzorce v péstovani plodin a v pocasi, a politici
hledaji vzorce ve svych voli¢ich. Ukolem analytika je najit smysl v datech, ktera slouzi
k objeveni vzori, které ridi fyzicky svét a preménuje je v teorie, které mohou byt vyuzity
k predikci toho, co se mliZe stat v novych situacich. Praci interpreta je identifikovat pii-
leZitosti, tedy vzorce chovani, které mohou byt prevedeny do vynosného obchodu. Toho
vSeho lze dosahnout pomoci metod data miningu.

V data miningu jsou data uloZena elektronicky a hledani je automatizované nebo
prinejmensim vylepsené pocitacem. Data mining je o feSeni probléml pomoci analyzy
dat, které jsou jiz uloZené v databazich. Je definovan jako proces objevovani vzorl
v datech. Proces je automaticky nebo vétSinou poloautomaticky. Objevené vzory musi
byt smysluplné, tak Ze vedou k objeveni néjaké vyhody, vétSinou néjaké ekonomické
vyhody. Data mining se nevyuziva pouze v ekonomické sfére k predikci chovani zakaz-
nikd, ale také v 1ékaiském odvétvi. (Witten a spol., 2011)

Prediktivni dolovani dat v mediciné se zabyva ucenim modelii k predpovédéni
zdravotniho stavu pacienta. Modely mohou byt vyuzity k podpore 1ékait v diagnéze ne-
bo k terapeutickych a monitorovacich tkontim. Data miningové metody v lékarstvi jsou
vétSinou vyuzivany k analyze retrospektivnich dat a poskytuji prileZitosti k vyuziti vel-
kého mnoZstvi dat, které se bézné shromazd'uji kazdodennim lékarskym vySetrenim
pacienta.

Medicinskd informatika je v konetném disledku zaméiena na organizovani, ukla-
dani a zpracovani informaci o molekularnich a bunécnych procesech, tkani, organt, jed-
notlivci, populace a spolec¢nosti k podpore vhodnych rozhodovacich strategii. V takovém
slozitém scénari je dostupnost analytickych metod a nastroji k automatizované inter-
pretaci pacientskych dat velice zasadni. Schopnost predpovédét zdravotni stav je jisté
velkou vyzvou pro vyzkum medicinské informatiky a klinické mediciny. Predikce se m-
Ze rozpinat v rozmezi od jednoduchého rozvrstveni populace pacientii na zakladé zna-
mych rizikovych faktori jako je tieba vék nebo Zivotni styl az k predikci dtisledkl vy-
braného zptisobu 1éCeni nebo vybraného 1éku na zdravi pacienta. (Bellazi a spol., 2011)

Jeden z predméti a ¢asto reSené problematiky 1ékai'ského data miningu je predikce
chovani onkologickych nemoci, ¢imz se také zabyva tato diplomova prace.
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2 Cil prace

Cilem diplomové prace je seznamit se s problematikou dolovani informaci a znalosti
z rozsahlych statistickych soubord realnych dat pomoci metod a algoritmi strojového
uceni a zamérit se na nerizené i rizené induktivni ucent.

Dale prozkoumat z informatického a statistického hlediska 1ékarska data poskytnu-
ta programem ,Surveillance, Epidemiology, and End Results Program®, ktery se dlouho-
dobé zabyva statistickym zkoumanim rakoviny ve Spojenych statech americkych jiz od
roku 1973, a vyuzit poskytnuty manudl a datovy slovnik k interpretaci atributli. Vybrat
podmnoZinu dat z konkrétni oblasti statistického zkoumani onkologického onemocnéni.
Zvolit vhodné softwarové nastroje pro data mining, navrhnout a poté uskutecnit vhod-
nou transformaci z formy originalni.

Posledni ¢asti prace je navrh, odivodnéni a uskutecnéni sérii experimentd, jejichz
cilem je objevit potencialni skryté informace a znalosti ve zkoumanych datech. Zhodno-
tit a interpretovat ziskané vysledky a prodiskutovat prinos ziskanych znalosti z dat
vCetné jejich vyuziti pro cilové skupiny. Vyvodit zavéry a doporuceni.
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3 Teoreticka cast

3.1 Strojové uceni

Chceme-li vyreSit problém za pomoci pocitaCe, potrebujeme algoritmus. Algoritmus je
posloupnost instrukci, které je provadéno pro transformaci vstupu na vystup.
Pro nékteré ukoly nemame presny pouZzitelny algoritmus - napriklad rozpoznat spam od
divéryhodného emailu. Vime, co je vstupem: emailovy dokument, ktery je zjednoduSené
feceno souborem znakt. Vime, jak by mél vypadat vystup: dvé mozZné hodnoty, které
vyjadruji, zda email je spam ¢i neni. Sice nevime, jak prevést vstup na vystup, ale muze-
me jednoduse sestavit seznam tisicli a statisicii email{i, o kterych vime, Ze jsou spamy,
a muZeme se ,naucit”, co z nich je spamem déla.

Pokrok ve vypocetni technologii umoznuje ukladat a zpracovat velké mnozstvi dat
a pristupovat k nim do vzdalenych mist za pomoci pocitacové sité. Aplikace metod stro-
jového uceni pro velké mnozstvi dat se nazyva data mining. Analogie dolovani dat spoci-
va v dolovani nerostnych surovin, kdy mame k dispozici velké mnoZstvi zeminy a hrubé
nezpracované suroviny, extrahované z dolli, kde vysledkem zpracovani vznika malé
mnozstvi vzacného materialu. Podobné jako v data miningu je zpracovano velké mnoz-
stvi dat k ziskani cennych znalosti a informaci.

Strojové uceni se netyka pouze databazi, ale je také spojené s umélou inteligenci. In-
teligentni systém je takovy systém, ktery ma schopnost se v neustale ménicim prostredi
ucit a prizplisobovat. Strojové uceni také pomaha najit spravna reSeni mnoha problémdi,
napriklad v rozpoznavani oblicejli, rozpoznavani reci a robotice apod.

Strojové uceni umoZziuje programovat vypocetni techniku k optimalizaci vykonnos-
ti kritérii za pouZziti vzorovych dat nebo predchozich zkuSenosti. Mame k dispozici mo-
del, ktery je definovany parametry. UCici proces v tomto pripadé predstavuje spusténi
programu, ktery optimalizuje parametry modelu pomoci trénovacich dat nebo prede-
Slych zkuSenosti. Model mtiZe byt prediktivni, k vytvoreni predikci vyuZzitelnych pro bu-
doucnost nebo deskriptivni, k ziskani znalosti z dat nebo také oboje zaroven. Strojové
uceni vyuziva teorii statistiky pro tvorbu matematickych modeld, protoze smyslem tloh
je vytvorit zavér ze vzorku dat. (Alpaydin, 2010)

Zakladnim predpokladem strojového uceni je pouZiti mnoziny pozorovacich dat
k odhaleni skrytych procest. Jedna se o velmi vSeobecny ptredpoklad, ktery je obtizny
vméstnat do jednoho ramce. Proto vznikly rizné ucebni paradigmata, ktera resi rtzné
situace sriznymi predpoklady. Nejvice zkoumana a nejvice pouzivana paradigma je
uceni s ucitelem, i kdyZ se nejedna pouze o jediny typ. (Abu-Mostafa a spol., 2012)

3.1.1 Uceni s ucitelem

KdyzZ trénovaci data obsahuji explicitni priklady toho, co je spravnym vystupem pro da-
né vstupy, pak se jedna o uceni s uCitelem. Predstavme si napriklad problematiku rozpo-
znavani rucné psanych cifer, kdy ke kazdému obrazku s cifrou je specifikovano jakou
Cislovku kazdy obrazek predstavuje. Jedna se o uceni s ucitelem, protozZe nékdo (ucitel)
vzal na sebe zodpovédnost podivat se na kazdou ru¢né psanou cifru zvlast a urcit sprav-
ny vystup, v tomto pripadé jednu z deseti moznych hodnot, které mohou nastat.

Z hlediska moZnych variaci hodnot existuje vice moznosti, jak mohou byt data pre-
zentovana pro ucici proces. Napriklad zaznamy zakaznika v aplikaci kreditnich karet
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a hudebni hodnoceni zadkaznikl v aplikaci poslechu hudby. Jedna se o situace, kdy data
jsou jiz k dispozici pro vyuZiti.

Protokol jiz ptipravenych data setti je v praxi nejbéznéjSim pripadem. Jedna se o ak-
tivni uceni, kde data set je ziskan prostiednictvim dotazii, které vytvorime. My tedy vy-
bereme konkrétni bod ve vstupni mnoZiné a ,ucitel” vybere vystupni hodnotu pro nas
vybrany bod.

Dalsi varianta se nazyva uceni on-line, kde data set predklada algoritmu postupné
vzorek po vzorku. Takova situace nastava v pripad€, kdy mame streamované data, ktera
algoritmus musi zpracovat za chodu. On-line uceni je uZzitecné v pripadech omezeni vy-
pocetni rychlosti a pamétového prostoru, které nam zabranuje zpracovat cela data na-
jednou. Diilezita je poznamka, Ze uceni on-line Ize vyuzit i v jinych paradigmatech a neni
pouze omezeno na uceni s ucitelem. (Abu-Mostafa a spol., 2012)

3.1.2 Posilené uceni

UcCeni s ucitelem jiZ neplati v pripadé€, kdy trénovaci data jiz neobsahuiji explicitni sprav-
né vystupy pro kazdy vstup. Obycejné se setkame s prirovnanim ditéte, které se uci ne-
dotykat se horkého Salku caje. ZkuSenost ditéte by se dala rozdélit na 2 varianty. Pokud
se dité dotkne Salku caje, tak vysledkem je velka bolest. V pripadé€, Ze se Salku Caje nedo-
tkne, bude potrestano mnohem mensi ,bolesti“, v podobé neuspokojené zvédavosti. Dité
se z popsané situace nauci, Ze je lepSi se horkého Salku caje nedotykat. Prevedeme-li
problém na situaci strojového uceni, tak v trénovaci mnoZziné dat se nenachazi informa-
ce, jak by se dité mélo zachovat, ale misto toho se zde nachazi informace, jaké ¢innosti
dité vykonalo. Takovéto uidaje se vyuZivaji k posileni informaci slouZici pro rozhodovani
v podobnych situacich. V pripadé, Ze trénovaci mnoZina neobsahuje cilovy vystup, ale
pouze nékteré mozné vystupy a ohodnoceni vypovidajici o tom, jak dobry ten vystup je,
jedna se o posilené uceni. (Abu-Mostafa a spol., 2012)

3.1.3 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele se kona bez ,dozoru ucitele“ a mizeme vyuzit pouze vstupni data. Ci-
lem je najit zakonitosti ve vstupu. K dispozici je takova struktura ve vstupnim prostoru,
kde se nékteré vzory vyskytuji castéji neZ ostatni a chceme obecné zjistit, co se stane
a co ne. Ve statistice se tomu rika ,odhad hustoty“. Jedna z metod pro stanoveni hustoty
se nazyva shlukovani, kde je cilem najit shluky nebo seskupeni vstupii. V pripadé spo-
leCnosti s daty minulych zakazniki, tak zakaznicka data obsahuji demografické informa-
ce a rovnéz minulé transakce se spolecnosti. Spolecnost mize chtit vidét rozdéleni profi-
10 svych zakaznik(, aby zjistila, jaky typ zdkazniki ma Casté zastoupeni. V takovém pii-
padé shlukovaci model rozdéluje zakazniky podobnych atributii do stejnych skupin -
toto se nazyva segmentace zakaznikd. (Alpaydin, 2010)

Nicméné tento priklad z praxe dokazuje, Ze jsme schopni se néco naucit i jen na za-
kladé vstupii. Uceni bez ucitele lze povaZovat za dlohu hledani vzort a struktur ve
vstupnich datech. Zaroveri to predstavuje zpiisob jak vytvorit vyssi Uroven reprezentace
dat. (Abu-Mostafa a spol., 2012)
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3.2 Zakladni datové typy data miningu

Jednim ze zajimavych aspektli data miningu je Siroka skdla datovych typt, ktera jsou
k dispozici pro analyticky proces. Existuji dva typy dat s riiznou slozitosti:

e Nezdvisle orientovand data: tykaji se obvykle jednoduchych datovych typ, jako
jsou vicerozmérna data nebo textova data. Tyto datové typy jsou nejjednodussi
a nejcCastéjsi. V téchto pripadech datové zaznamy nemaji zadné specifikované za-
vislosti mezi datovymi poloZkami nebo atributy. Prikladem je data set demogra-
fickych zaznami o jednotlivcich obsahujici jejich vék, pohlavi a poStovni sméro-
vaci cislo.

e Zadvisle orientované data: v téchto pripadech mohou existovat implicitni nebo ex-
plicitni vztahy mezi datovymi poloZkami. Napriklad data set socialni sité obsahu-
jic mnoZinu vrchold, které jsou propojeny soustavou hran. Na druhé strané c¢aso-
va rada obsahuje implicitni zavislosti. Naptiklad dvé po sobé jdouci hodnoty zis-
kané z teplotniho ¢idla budou pravdépodobné zavislé jedna na druhé, protoZe ca-
sovy atribut implicitné urcuje zavislost mezi po sobé jdoucimi odecty.

Obecné plati, Ze zavisle orientované udaje jsou naro¢néjsi, protoZe sloZitosti jsou vytvo-
rené jiz existujicimi vztahy mezi datovymi polozkami. Takové zavislosti je potreba také
zacClenit do analytického procesu pro ziskani smysluplnych vysledkd.

3.2.1 Nezavisle orientovana data

Nezavisle orientovana data jsou nejjednodussi formou dat, jejimz typickym predstavite-
lem jsou vicerozmérna data. Tato data obvykle obsahuji sadu zdznam. Zaznam se také
oznacuje jako datovy bod, instance, priklad, transakce, entita, objekt, funkce vektoru
nebo proménnd, oznaceni zavisi na pouzité aplikaci. Kazdy zaznam obsahuje sadu poli,
které jsou také oznacovany jako atribut i rozmeér. V této praci se setkame nejcastéji
s oznaCenim atribut nebo proménn3, které oznacuji tu samou véc. Atributy popisuji rtz-
né vlastnosti zaznamu. Rela¢ni databazové systémy byly tradi¢né navrzeny tak, aby béz-
né pracovaly s timto druhem dat.

Kvantitativni vicerozmérna data

Predstavme si data, ve kterych je jméno, vék, pohlavi, rasa a poStovni smérovaci cislo.
Atribut véku ma hodnoty, které jsou Ciselné a maji prirozené usporadani. Takovy atribut
je oznacovan jako kontinualni, ¢iselny nebo kvantitativni. Data, ve kterych jsou vSechny
atributy kvantitativni, se také oznacuji jako kvantitativni vicerozmérné data. Tento typ je
v data miningu nejbéZnéjsi a mnoho algoritmi s nimi pracuje. Je zvlasté vhodny pro ana-
lytické zpracovani, protoZe je s nim ze statistického hlediska mnohem snazsi prace. Na-
piiklad stiedni hodnoty kvantitativnich hodnot jsou jednoduse vyjadritelné (jako pri-

vivs

mér téchto hodnot), zatimco u jinych typl dat by byl vypocet sloZité;si.

Kategoricka data a data smiSenych atributt

Mnoho soubori dat vredlnych aplikacich mohou obsahovat kategorické atributy
s diskrétnimi hodnotami. Napriklad atributy jako pohlavi, rasa nebo postovni smérovaci
Cislo maji diskrétni hodnoty bez prirozeného poradi.
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V ptipadé smiSenych atributi se vyskytuje kombinace kategorického a ¢iselného
atributu. Data zminénych atributd jsou smisSend, protozZe obsahuji kombinaci obojiho.
Atribut pohlavi je specialnim pripadem, ktery obsahuje pouze dvé mozné hodnoty, ale je
mozné jim priradit umélé poradi a vyuzit pro né algoritmy, které jsou vhodné pro ¢iselna
data.

Binarni data

Binarni data lze povaZovat za zvlastni pripad vicerozmérnych kategorialnich nebo vice-
rozmérnych kvantitativnich dat, ve kterych mize kazdy kategoricky atribut mit jednu
z maximalné dvou diskrétnich hodnot.

Textové data

Textova data mohou byt ve formé retézcli nebo také jako vicerozmeérna data, v zavislosti
na tom, jak jsou reprezentovana. Kazdy retézec je posloupnost znakl nebo slov, ktery
odpovida dokumentu. Nicméné textové dokumenty jsou zridka reprezentovany jako re-
tézce. To je proto, Ze je obtiZné primo efektivné pouZzit razeni mezi jednotlivymi slovy
v rozsahlych aplikacich. V praxi se reprezentace vektorového prostoru pouziva tam, kde
frekvence slov dokumentu jsou vyuZzity pro analyzu. V této formeé se mohou textova data
povazovat za vicerozmérné kvantitativni udaje, kde atributy odpovidaji sloviim a hodno-

ty odpovidaji Cetnostem téchto atributl. Nicméné tento pripad je netradi¢ni.

3.2.1 Zavisle orientovana data

Je to skupina datovych zdznami, které mohou byt nezavisle zpracovany. V praxi mohou
docasné rlizné datové hodnoty navzajem implicitné souviset prostorové nebo skrz expli-
citni vztahy mezi datovymi polozkami. Znalosti o jiz existujicich zavislostech vyrazné
méni proces data miningu, protozZe proces data miningu je o hledani vztahi mezi jednot-
livymi datovymi polozkami. Existuje nékolik typt zavislosti, které se déli na implicitni
nebo i explicitni:

e Implicitni zdvislosti: zavislosti mezi datovymi polozkami nejsou vyslovené uvede-
ny, ale je znamo, Ze se vyskytuji vdané doméné. Napriklad jiZ zminéné po sobé
jdouci teplotni hodnoty ziskané z Cidla jsou navzajem pravdépodobné velmi po-
dobné. V pripadé, Ze hodnota teploty v urcité dobé je uplné odliSna neZ hodnota
nasledujici, tak jde o velmi neobvyklou situaci, ¢imZ miiZze byt docela zajimava
pro proces data miningu. jde o odliSny pripad na rozdil od vicerozmérnych dat,
kde kazdy zaznam je zpracovan jako nezavisla entita.

e Explicitni zdvislosti: Typicky se jedna napriklad o grafova nebo sitova data, kde
hrany specifikuji explicitni vztahy. Grafy jsou skvélé abstraktni nastroje, které
jsou Casto uzivany jako reprezentace k reSeni data miningu v kontextu s jinymi

datovymi typy.

Data ¢asovych rad

Data spadajici do této skupiny obsahuji hodnoty, které jsou typicky generované kontinu-
alnim mérenim za néjaky casovy usek. Napriklad teplotni ¢idlo méri hodnoty kontinual-
né, oproti tomu elektrokardiogram méri parametry pacientova srdecniho rytmu
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v urcitych usecich. Takova data maji obycejné implicitni zavislosti zakomponované
v ziskanych hodnotach, které prijima v pribéhu casu. Atributy jsou rozdéleny na dalsi
dva podtypy: kontextudlni atributy a behavioralni atributy. Kontextualni atributy maji
typicky silny dopad na zavislosti mezi behavioralnimi hodnotami.

Diskrétni sekvence a retézce

Diskrétni sekvence mohou byt povaZovany za kategoricka analogova data ¢asovych rad.
Stejné jako v pripadé Udaji ¢asovych rad, kontextudlni atribut je Casové razitko nebo
pozice v fazeni. Behavioralni atributy jsou kategorické hodnoty, z toho diivodu diskrétni
sekvence jsou definovany v podobném duchu jako data ¢asovych rad. Hlavni rozdilem od
casovych rad je, Ze diskrétni sekvence obsahuji kategorické atributy. Diskrétni sekvence
jsou Casto narocné pro algoritmy data miningu, protoZe nemaji hladkou navaznost dato-
vych hodnot v ¢asové radé.

Prostorova data

Konkrétni formou prostorovych dat jsou ¢asoprostorova data, ktera obsahuji jak prosto-
rové tak i Casové atributy. Pfesna povaha udajli rovnéz zavisi na tom, které z atributi
jsou kontextové a které jsou behavioralni. Vyskytuji se dvé nejcastéjsi formy ¢asoprosto-
rovych udaji:

e Prostorové a tempordini (¢asové) atributy jsou kontextové: tento druh dat je vni-
man jako prima generalizace prostorovych a temporalnich dat. Jsou zvlasté uzi-
tecna v pripadé, kdy prostorova a temporalni dynamika daného behavioralniho
atributu je métena soucasné. Prikladem miiZe byt méfeni teploty moiské vody na
povrchu hladiny. Teplota je mérena pravidelné v urc¢itém casovém useku, v tom
pripadé je teplota behavioralnim atributem a temporalni atributy jsou kontextu-
alni.

e Tempordlni atributy jsou kontextové a prostorové atributy jsou behaviordlni: pres-
néji Feceno, tento typ dat miliZze byt také povazovan za typ c¢asovych rad. Avsak
prostorova povaha v chovani atributu poskytuje lepsi interpretaci a soustredé-
néjsi analyzu v mnoha scénarich.

Sitova a grafova data

V sitovych a grafovych datech hodnoty odpovidaji uzlim v siti, zatimco vztahy mezi
hodnotami odpovidaji hranam v siti. V nékterych pripadech jsou atributy asociovany
s uzly v siti. Hrana miZe byt orientovana nebo neorientovand, to zavisi na pouzité apli-
kaci. Napriklad sitovy graf mliZe obsahovat orientované hrany odpovidajici hypertexto-
vym odkazlim na stranky, kdezto napriklad pratelstvi na socidlnich sitich je neoriento-
vane.

Druhou tfidou grafovych data-miningovych problémi jsou databaze, ktera obsahuiji
velky pocet malych grafii, napriklad chemické slouceniny.

Sitova data jsou velmi obecnou reprezentaci a mohou byt vyuZita k reSeni mnoha
podobnych aplikaci jinych datovych typl. Naptiklad vicerozmérna data mohou byt pre-
vedena na sitova data vytvorenim uzlu pro kazdy zaznam v databazi a reprezentaci po-
dobnosti mezi uzly v podobé hran. Takova reprezentace se pouziva pomérné c¢asto pro
mnoho podobnosti v data miningovych aplikacich jako je naptiklad shlukovani. Je mozné
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vyuzit algoritmy k zjiSténi shlukd v sitovych datech a poté je zpét prevést na viceroz-
mérna data. Nékteré spektralni shlukovaci metody jsou zaloZené na tomto principu.
Obecnost sitovych dat ma svou cenu v podobé naroc¢néjsiho vyvoje data miningovych
algoritmi pracujici se sitovymi daty. (Witten a spol., 2011)

3.3 Klasifika¢ni a predikéni metody

Klasifikacni a predikéni metody pokryvaji celou oblast statistiky a ziskavani dat. Jedna se
o nejvice provérené, Siroce pouZzivané a nejvice vynosné data miningové techniky pouZi-
vané v riznych oborech, napriklad v mediciné, pro vypocet pravdépodobnosti vyskytu
onemocnéni, k vyléc¢eni pacienta nebo k efektivitité nastavené 1écby, ve vyzkumu a pri-
myslu, pro vypocet pravdépodobnosti vyskytu urcitého jevu, v meteorologii, pro pred-
povéd pocasi nebo vyskytu zneciSténi atmosféry, v zemédélstvi, pro predikci vynosu
plodin, v bankach a pojistovnach, pro vypocet pravdépodobnosti nesplaceni zavazkil
zdkaznikem, v humanitarnich a spolecenskych védach, kpredvidani typd chovani,
v archeologii, pro datovani vyhloubenych objektli apod. Existuje velky pocet prediktiv-
nich technik a algoritm, které prochazi neustadlym vyvojem. I pfesto vSechny tyto me-
tody pracuji porad na stejném principu, ktery se s vyvojem neméni a ktery musi byt ana-
lytikovi znam, pokud se ma zabranit nepatricnému pouZzivani. (Tufféry, 2011)

3.3.1  Induktivni a transduktivni metody

Klasifikacni a predik¢ni techniky spadaji do dvou skupin. Prvni skupinou jsou induktivni
metody, kde se induktivni (trénovaci) faze pouziva k vytvoreni modelu reprezentujici
shrnuti vztahi mezi atributy a ktery mize byt aplikovan na novych datech k odvozeni
klasifikace nebo predikce (dedukcni faze). Druhou skupinou technik jsou transduktivni
metody majici pouze jeden krok (v pripadé potieby se miiZe opakovat), kde je kazdy
atribut klasifikovan nebo predikovan primo s odkazem na jiné atributy, které jiz byly

Y4

klasifikovany. V pripadé transduktivnich technik nevznika zadny model.

Indukce Dedukce

4

Transdukce

Obr. 1 Vztah induktivnich a transduktivnich metod

Nejznaméjsim zastupcem transduktivnich metod je algoritmus k-nejblizsich sousedd,
ktery pracuje na principu, kde kazdy atribut je klasifikovan hledanim v mnoziné jiz klasi-
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v v/

fikovanych atributli ve tridé k atributt, které jsou zaroven nejbliz§imi sousedy na zakla-
dé euklidovské vzdalenosti nebo i jinych vzdalenostnich metrik. V pripadé induktivnich
metod se klasifikace a predikce provadi ve trech etapach:

e Etapa tréningu, provadéna na vzorku dat, ktera je nahodné vybrana a kde klasifi-
kace je jiZ znama.

e Testovani na odliSném vzorku dat, které slouzi pro kontrolu modelu, jenz je vy-
sledkem trénovaci etapy a kde je také jiZ znama klasifikace a také vznikla nahod-
nym vybérem dat. Tato etapa umoZnuje vybrat nejlepsi modely vytvorené
v trénovaci etapé a vyhnout se optimistickym predsudkim, které by vznikaly,
kdyby testovaci mnozina pochazela ze stejnych dat jak ta trénovaci.

e Volitelna validacni etapa na tretim vzorku dat, kde je klasifikace také znama.
Slouzi k méreni vykonnosti nejlepSiho vybraného modelu v predchozich dvou
etapach. Smyslem validace je predikce kvality ziskanych vysledki ve chvili, kdy je
model aplikovan.

V praxi trénovaci, testovaci a validacni mnozina muze vznikat ze stejného data setu nebo
z rozdélenych odlisnych data setti. (Tufféry, 2011)

3.3.2 Klasifikace rozhodovacim stromem

Rozhodovaci stromy jsou klasifika¢ni metodika, ve které je klasifika¢ni proces modelo-
van za pouziti mnoZiny hierarchickych rozhodnuti na funkci proménnych usporadané
do stromové struktury. Rozhodnuti v konkrétnim uzlu stromu oznacCujeme jako rozdélu-
jici kritérium, které je obvykle podminkou na jedné nebo vice funkci proménnych
v trénovacich datech. Rozdélujici kritérium rozdéluje tréninkova data do dvou ¢i vice
casti. Napriklad v pripadé véku pacienta, kde vék je atributem a rozdélovacim kritériem
je vék < 50: prava vétev obsahuje vSechny ptipady pacienti s vékem vyssi jak 50 let
a leva vétev obsahuje zbylé pacienty mladsi nez 50 let. Cilem je identifikovat rozdélujici
kritérium tak, aby byla uroven michani proménnych tridy v kazdé vétvi stromu co moz-
na nejnizsi. Kazdy uzel vrozhodovacim schématu predstavuje mnoZinu datového pro-
storu definované kombinaci rozdélujicich kritérii v predchozich uzlech. Rozhodovaci
strom je obvykle konstruovan jako hierarchické rozdéleni trénovacich vzorki. Hlavnim
rozdilem oproti shlukovani je, Ze kritérium déleni vrozhodovacim stromu spada do
uceni s ucitelem. Mezi rozhodovacimi stromy patii algoritmy C5, CART anebo CHAID.
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déti=2
pocet déti< 1 pocet pocet déti > 4
déti=3
neni darce neni darce
darce darce
Obr. 2 Zjednoduseny priklad struktury rozhodovaciho stromu

Cilem rozdélujiciho kritéria je maximalizovat rozdéleni rozdilnych tfid napri¢ nasleduji-
cich uzlt. Konstrukce rozdélujiciho Kkritéria zavisi na povaze zakladniho atributu:

e Bindrni atribut: ma jenom jeden typ rozdéleni a strom je vzdy binarni. Kazda
vétev odpovida jedné z binarnich hodnot.

e KategoridIni atribut: Pokud kategorialni atribut ma n rozdilnych hodnot, tak
existuje vice zplisobl rozdéleni. Jeden mozny zpiisob je pouziti n-nasobného
rozdéleni, ve kterém kazda vétev rozdéleni odpovida dané hodnoté atributu.
Dal8i moZnosti je pouZiti binarniho rozdéleni testovanim kazdé 2» - 1 kom-
binaci kategorialniho atributu a vybérem toho nejlepSiho. Nevyhodou této
moznosti predstavuje hodnota n v pripadé, kdy je prilis velka.

e (iselny atribut: Pokud ¢&iselny atribut n obsahuje malé &islo sefazené hodno-
ty, je mozné vytvorit n-nasobné rozdéleni pro kazdou odliSnou hodnotu.
Nicméné pro kontinudlni ¢iselné atributy, se toto Clenéni typicky provadi za
pouziti binarni podminky jako je napriklad x < a pro atribut hodnoty x
a konstanty a. Je potireba zvazit pripady, kdy uzel obsahuje m datovych bodu.
Proto existuje m moZnych rozdélujicich bodt pro atribut a odpovidajici hod-
noty, které mohou byt stanoveny tridénim dat v uzlu podél tohoto atributu.

Pseudokdd obecného trénovaciho algoritmu rozhodovaciho stromu:

Begin
vyber korenovy uzel obsahujici dada set D;
Repeat
vyber vhodny uzel ve stromu;
rozdél vybrany uzel na dva nebo vice uzli na zakladé predem
definovaného rozdélujiciho kritéria;
Until Zadné dalsi uzly pro rozdéleni;
prorez pretrénované uzly ze stromu;
oznac kazdy list jeho dominantni tfidou;
End
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Zastavovaci kritérium pro rist rozhodovaciho stromu je uzce spojen se zplisobem pro-
rezavani. KdyZ strom vyroste do konce a kazdy list stromu obsahuje pouze instanci pat-
rici do konkrétni tridy, vysledny rozhodovaci strom docili 100% presnosti predikce na
trénovacich datech. Nicméné vétSinou generalizuje hlife na neviditelnych testovacich
instancich, protoze rozhodovaci strom se pretrénuje dokonce i na nahodnych charakte-
ristikdch v trénovacich instancich. VétSina z tohoto Sumu vznika kvili uzlim nizs{ Grov-
né, které obsahuji mensi pocet datovych bodi. Obecné jednodussi modely (mensi vyska
stromu) jsou mnohem vhodnéjsi nezZ komplexnéjsi modely (vyssi stromy), pokud vyka-
zuji stejnou chybovost na trénovacich datech.

Jednou z moZnosti jak snizit miru pretrénovani je zastaveni rlistu stromu drive.
Bohuzel neexistuje zadny zptlisob, jak zjistit, kdy nastane ten spravny cas. Z tohoto dtivo-
du plati prirozené pravidlo, které prorezava pretrénované ¢asti rozhodovaciho stromu
aprevede vnitini uzly na listy. Kdispozici je mnoho kritérii, které pomahaji
s rozhodnutim, jestli ma byt dany uzel profezan. Jedna ze strategii je vyslovené sankcio-
novat slozitost modelu za pouziti principu minimalni délky popisu (MDL). V tomto pri-
stupu jsou naklady stromu definované souctem vah jeho chyb a slozitosti. Proto je strom
konstruovan tak, aby optimalizoval spiSe naklady nez jen chybovost. Problém s timto
pristupem je takovy, Ze nakladova funkce je sama o sobé heuristicka, ktera nefunguje
konzistentné dobie v riiznych datovych souborech. Jednodussi a intuitivnéjsi strategii je
zadrzet malou cast trénovacich dat a postavit rozhodovaci strom na zbyvajicich datech.
Dopad prorezavani na presnost klasifikace je pak testovan na zadrZené mnoZiné dat.
Pokud prorezani zvysi presnost klasifikace pak je prorezavani provedeno. Uzly jsou ite-
rativné prorezavany tak dlouho, dokud neni mozné dale zvySovat presnost za pomoci
prorezavani. Takovy pristup sniZzuje mnozstvi tréninkovych dat pro vytvoreni stromu,
ale dopad prorezavani obecné prebiji dopad ztraty trénovacich dat. (Aggarwal, 2015)

3.3.3 Klasifikace zaloZena na pravidlech

Rozhodovaci strom déla svou vlastni extrakci priznaki. Jednorozmérny strom pouziva
jenom nezbytné proménné a poté, kdy je strom postaven, nékteré priznaky nemusi byt
vlibec pouZity. Je dililezité poznamenat, Ze priznaky blize ke koteni jsou globalné vice
dtlezité. Rozhodovaci stromy lze pouZzit k ziskani priznaki. Dalsi vyhodou rozhodova-
cich stromi je jejich jednoducha citelnost a interpretace. Uzly obsahuji podminky, které
jsou jednoduSe srozumitelné. Kazda cesta z korene do listu odpovida jednomu pravidlu,
které lze sepsat ve formé podminky IF-THEN. Prikladem algoritmu generujicich takové
pravidla jsou napriklad C5 pravidla. Napiiklad rozhodovaci strom na obr. 2 miiZe byt
prepsan do nasledujicich pravidel:

P1: IF (vék<50) AND (pocet déti<1) THEN neni darce
P2: IF (vék<50) AND (pocet déti=2) THEN darce
P3: IF (vék>50) AND (pocet déti=3) THEN neni darce
P4:IF (vék>50) AND (pocet déti>4) THEN darce

Takova pravidla umoznuji ziskani znalosti, ktera jsou jednodusSe pochopitelna a dovoluji
expertim ovérit nauCeny model. Pro kazdé pravidlo Ize také vypocitat procento tréno-

vacich dat, které pravidlo pod sebe zahrnuje. Pravidla odrazi hlavni charakteristiky data
setu, zobrazuji diilezité vlastnosti a rozdélujici body. V pripadé klasifikacniho stromu
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miiZe byt vice nez jeden list prirazen do stejné tridy. V takovém pripadé tyto nasobné
konjunktivni vyrazy odpovidajici rozdilnym cestam mohou byt kombinovany jako dis-
junkce.

Prorezavaci pravidla slouZi pro zjednodusSeni a prorezavani podstromu, odpovi-
daji profezavani pojmi z poctu pravidel ve stejnou dobu. Je mozné profezat pojem
z jednoho pravidla, aniZ bychom ovlivnili jiné pravidla. Po vykonani procesu prorezavani
neni jiZ mozné sloZit pravidla zpétné do stromové struktury. (Alpaydin, 2010)

3.34 Neuronové sité

Data mining by nemél podobu, jakou zname dnes bez existence neuronovych siti. Neu-
ronova sit ma architekturu zaloZenou na zjednoduSeném principu lidského mozku slo-
Zeného z neuront, synapsi a nabyva formy v podobé mnoziny vzajemné propojenych
jednotek (formalnich neuronti). Kazda vstupni proménna odpovida neuronu prvni drov-
né zvana vstupni vrstva a kazda kategorie kvalitativni proménné také odpovida neuronu
ze vstupni proménné. V nékterych pripadech, kdy je sit pouZita v prediktivnich meto-
dach, miiZze existovat jedna nebo vice zavislych proménnych: kazda z nich odpovida jed-
nomu neuronu v konec¢né urovni (vystupni vrstva). Prediktivni sité spadaji do skupiny
uceni s ucitelem a deskriptivni sité spadaji do uceni bez ucitele.

Obr. 3 Jednotka neuronové sité (neuron)

Neurony patrici do stfedni Urovné skryté vrstvy jsou spojené mezi vstupni vrstvou
a vystupni vrstvou. V praxi miize existovat vice skrytych vrstev. Neuron prijme hodnoty
na svém vstupu a vraci 0 aZ n hodnot na vystupu. VSechny tyto hodnoty jsou normalizo-
vané tak, aby se vyskytovaly mezi hodnotou 0 aZ 1. Kombinac¢ni funkce spocita prvni
hodnotu z propojenych neuronti na vstupu a vahu pripojeni. V nejvice pouzivanych ty-
pech siti jde o vazeny soucet Yinip; vstupnych hodnot n;:

d
yzznipi+wo (1)
i=1
Pro urceni vystupni hodnoty se pro tuto hodnotu vyuZiva prenosova funkce. Jednotky ve
vstupni vrstvé jsou jednoduché ve smyslu, Ze nevytvareji kombinace, ale pouze predava-
jl hodnoty proménnych.
Obecnym pravidlem etap implementace predik¢énich nebo klasifikacnich neurono-

vych siti jsou:

¢ identifikace vstupnich a vystupnich dat,
e normalizace téchto dat,
e tvorba sité s vhodnou strukturou,
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e uceni,

e testovani,

e aplikace modelu generovaného ucenim,
e denormalizace vystupnich dat.

Struktura neuronové sité, zvana také jako architektura nebo topologie, se sklada z poctu
vrstev neuront, zptsobi jak jsou jednotlivé neurony navzajem propojeny (vybér kom-
binacnich a prenosovych funkci) a vah nestavitelnych mechanismi. Volba struktury do
znacné miry ovliviiuje vysledky, které budou ziskany, a je tou nejdileZzitéjsi ¢asti imple-
mentace neuronove sité. Nejjednodussi strukturou je takova, ve které jsou neurony roz-
déleny do dvou vrstev: do vstupni a vystupni vrstvy. Kazdy neuron ve vstupni vrstvé ma

jeden vstup a jeden vystup, které se rovnaji vstupu.

| )

P3
P4

s(np,+ ... +np)

Ps vystupni vrstva

((©
0606066

vstupni vrstva

Obr. 4 Neuronova sit’ bez skryté vrstvy

Vystupni neuron ma vSechny neurony vstupni jednotky spojené s jejim vstupem za po-
moci kombinac¢ni funkce a prenosové funkce. MliZe se vyskytovat vice jak jeden vystupni
neuron. V pripadé ilustrovaném na obrazku 4 jde o linearni nebo logistickou regresi za-
visejici na tom, jestli je prenosova funkce linearni nebo logisticka a zda jsou vahy sité
regresnimi koeficienty.

Sila predikce mize byt posilena pridanim jednoho nebo vice skrytych vrstev mezi
vstupni a vystupni vrstvy. Ackoliv se prediktivni schopnost zvySuje s poctem skrytych
vrstev a poctu jednotek v téchto vrstvach musi byt tento pocCet co nejnizsi, aby se nesta-
lo, Ze by neuronova sit pouze ukladala vSechny informace z tréninkové mnoziny dat
anedosahla Zadouci generalizace, kterd by zabranila pretrénovani vznikajici v pripadé,
kdy vahy nuti systém ucit se detaily trénovaci mnozZiny misto toho, aby objevovala obec-
né struktury. Toto nastava, kdyz je velikost trénovaci mnozZiny priliS mala v poméru
komplexnosti modelu, tedy komplexnosti topologie sité. (Tufféry, 2011)
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s[IL.s(znp,) + O.5(Enp)]
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Ps vystupni vrstva
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Obr. 5 Neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou

Existuje nékolik druhii modelli neuronovych siti. Mezi hlavni patti vicevrstvy perceptron
(MLP) a radialni bazova funkce (RBF).

Obecny trénovaci algoritmus pro perceptron pro pripad vice nez dvou trid by se dal
formulovat nasledovné:

Begin
Fori=1,..,Kdo
Forj=0,..,ddo
wij < rand(-0.01, 0.01)

Repeat
For vSechny (x¢ rt) € X v nahodném poradi

Fori=1, .., K

0i< 0

Forj=0,..,d

0j < 0+ Wix§

Fori=1,..,K

yi < exp(0:) / Yk exp (ox)
Fori=1,..,K

Forj=0,..,d

wij < wij+ 1 (1 - yi) X
Until kovergence
End
(Witten a spol., 2011)

3.3.5 Bayesovské metody

vvvvvv

vztahuje na inverzi pravdépodobnosti pro dvé mozné udalosti A a B, podminéné prav-
dépodobnosti A viic¢i B a podminéné pravdépodobnosti B viic¢i A. Bayestv vztah pro vy-
pocet podminéné pravdépodobnosti je tedy formulovan jako:
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P(A/B) =P(B/A)M (2)
P(B)
Pokud se jedna o kompletni sadu udalosti {A1, Az, ..., An}, kde prinik dvou udalosti je
vZdy nulovy a sada udalosti je rovna vSem moZnym hodnotam, které mohou nastat, pak
lze pro kazdé i napsat formuli:

P(4,)
" P(BIA)P(A,)

zvanou druha Bayesovska formule, ktera je velmi Siroce pouZivana. Tento zakladni teo-
rém, pirezdivany Bayesiiv teorém je platny pro diskrétni a kontinualni rozdéleni pravdeé-
podobnosti a je zdkladnim kamenem pro Bayesovskou statistiku. (Tufféry, 2011)

Bayestiv naivni klasifikator je klasifikacni metoda, ktera vychazi z Bayesova teoré-
mu. Zakladem naivniho klasifikatoru je, Ze jednotliva pozorovani By, ..., Bs jsou podmi-
néné nezavisla pri platnosti hypotézy A. Naivni, protoZe si je nutné uvédomit, Ze tento
predpoklad je v ulohach realného svéta zridkakdy splnén. Je sice mozné Kklasifikovat
inetplné popsané vzory, ale aposteriorni pravdépodobnost u chybéjicich vzori
v trénovaci mnoziné je nulova.

Bayesovska sit je acyklicky orientovany graf, kde hrany jsou zavislosti mezi nahod-
nymi uzly (veliCinami) a ke kazdému uzlu je prifazena pravdépodobnostni distribuce ve
tvaru P(uzellrodic(uzel)). Kazdy uzel sité je oCislovan a usporadan a kazdy jejich rodic
ma nizs$i poradové Cislo. Dale kazdy uzel u je podminéné nezavisly na vSech uzlech
s niz$im poradovym cislem s vyjimkou svych rodicti a podminény rodicem rodica.

cviceni ¢=Ano strava d= Zdrava
0,7 0,25

P(A,/B)=P(B/ 4) 3)

sn = Ano
c=Ano s = Zdrava 0,25 pz = Ano
¢ =Ano s = Nezdrava 0,45 s = Nezdrava 0,2
c=ne s=Zdrava 0,55 s = Zdrava 0,85
c=ne s=Nezdrava 0,75
bh = Ano

kt = Vysoky sn=Ano pz=ano 0,8

sn = Ne 0,2 sn=ne pz=ano 0,4

sn=ne pz=ne 0,1
Obr. 6 Bayesovska sit k hledani srde¢nich onemocnéni a paleni Zahy

Diagram na obrazku 6 ilustruje priklad pouziti Bayesovské sité pro pacienty se srdecnim
onemocnénim a palenim zahy. Kazdy atribut v diagramu je binarniho typu (pouze
dvé mozZné hodnoty ,ano“ nebo ,ne“). Rodicovské uzly srde¢niho onemocnéni odpovidaji
rizikovym faktortim, které mohou ovlivnit onemocnéni (cviceni a strava). Uzlovi potomci
na druhou stranu odpovidaji symptomim nemoci (bolest v hrudniku anebo krevni tlak).
Z obrazku lze vycist, Ze paleni Zdhy mize byt vysledkem nezdravé stravy a muize vést
k bolestem v hrudniku. Vytvareni Bayesovskeé sité zahrnuje dva kroky:
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1) tvorba struktury sité,
2) odhad pravdépodobnosti hodnot v tabulkach asociovanych s kazdym uzlem.

Obecny algoritmus pro vytvoreni topologie Bayesovské sité vypada nasledovné:

Begin
Oznacenti celkového poradi proménnych T = (X3, Xz, ..., Xn);
Forj=1toddo
Xr() oznaci j-té nejvyssi poradi proménné T;
(X)) = { Xr(1), X1(2) ---, X1(j-1)} 0Znaci sadu proménnych
predchazejici Xrg);
Odstranéni proménnych z n(Xr()), tak aby to neovlivnilo X;
Vytvoreni oblouku mezi Xr(j) a zbyvajicimi proménnymi v mt(Xr(j)
End

Vyhodou Bayesovskych siti je umoznéni grafického zobrazeni znalosti. Mnohdy se Bay-
esovské sité oznacuji jako ,white box“ v porovnani s ,black box“ neuronovych siti. Vy-
sledky jsou jednoduché pro interpretaci a modifikaci a mohou byt pouZity pro vykresle-
ni zavérd. Jinymi slovy, k vypocétu podminovacich pravdépodobnosti sady proménnych
sité poté, co jsou proménné zkoumany. Zavislosti mezi proménnymi mohou byt
k vykresleni vysledkii dokonce pouzity, i kdyz nékteré proménné nemohou byt zkouma-
ny. Dedukce miiZze vzniknout na zakladé nekompletnich dat. (Tan a spol., 2006)

3.3.6 Kvality Kklasifikace a predikce

Piresnost

V Klasifika¢nich technikdch chybovost, tedy podil nespravné klasifikovanych atributi,
musi byt nejbliZ hodnoté 1.

V predik¢nich technikach existuji jiné kvalitativni ukazatelé jako tfeba R2 linéarni
regrese, kterda musi byt také nejbliZ hodnoté jedna.

Piesnost nebo také pozitivni prediktivni hodnota je jedna z hlavnich ukazateli kva-
lity predikce a klasifikace v data miningu. (Tufféry, 2011)

Robustnost

vV

vV

fluktuaci urcitych proménnych a chybéjicich proménnych. Dokonce pokud se data asem
méni, modul by mél byt aplikovatelny i na novych datech jesté néjaké rozumné obdobi,
které vSak muze byt silné zkraceno, pokud nastane néjaka vyznamna zména. Model bude
pravdépodobné aplikovatelny kratsi dobu, napriklad v odvétvi jako jsou mobilni opera-
tori, které podléha castéjSim zménam nez tieba oblast bankovnictvi. Stabilita by se méla
testovat v Case vytvoreni modelu, pokud jsou k dispozici zastaralejSi data na testovani.
Model by nemél byt aplikovan na proménnych, které bylo obtiZné ziskat nebo které
jsou v ramci riiznych vzorki nestabilni a jsou z rozdilnych obdobi. (Tan a spol., 2006)



Obsah 29

Strucnost a rozmanitost zpracovanych datovych typt

Pravidla modelu by méla byt tak jednoducha jak to je jen moZné, to stejné plati i pro po-
Cet pravidel. V data miningu se uplatiiuje princip Occamové britvy?!, kdy pridavné kom-
ponenty v komplexnim modelu zptisobuji vétsi Sanci, Ze se zhorsi vysledky. Tento prin-
cip ma za nasledek lepsi srozumitelnost, lepsi kontrolovatelnost a vyssi schopnost gene-
ralizace na jinych datech nez na trénovacich. Strucnost je faktorem robustnosti.

Dalsi obecnou podminkou je rozmanitost zpracovanych datovych typt, protoze ne
kazdy algoritmus dokaZe zpracovat udaje, které jsou kvalitativni, diskrétni, kontinualni

nebo chybéjici. (Tufféry, 2011)

Explicitni vysledky

Pravidla by idealné méla byt lehce pristupna a srozumitelna. Kdyz jsou vyjadrena ve
formé explicitnich podminek na pivodnich atributech, tak maji dvé vyhody: jsou ihned
srozumitelnd vSem uzivatelim a jsou jednoduse programovatelna jakymkoliv programa-
torem pracujicim s SQL dotazy pro integraci do informacniho systému. (Tufféry, 2011)

Rychlost vytvoreni modelu

[ presto, Ze pouziti daného modelu je vzdy relativné rychlé, protoZe rychlost je jeden
z pozadavkli hlavné u real-time aplikaci, miZze proces trénovani modelu trvat prilis
dlouho. Diivodem mohou byt velkd data, kterd mohou obsahovat statisice az milidny
zaznamu. Pokud je k vytvoreni modelu potieba prili§ mnoho testl a dprav, tak proces
trénovani musi byt rozumné rychly. (Tufféry, 2011)

Moznosti nastaveni parametrt

V Klasifikaci mlize nékdy byt uzitecné zvyhodnit chyby Klasifikace, naptiklad z diivodu
demonstrace je mnohem dtlezitéjsi klasifikovat pacienta, ktery je nemocny nez toho,
ktery neni nemocny nebo opacné. UziteCnd muize také byt specifikace rozdéleni jednot-
lived do trid pro vytvoreni predikce. Existuje mnoho moznych nastaveni parametrli za-
vislych na pouzité technice a metodé. (Tufféry, 2011)

3.3.7 Generalizace

Maly vzorek trénovacich dat mize snadno vykazat nizkou chybovost v trénovaci etapé,
zatimco by v testovaci ¢asti vykazovala vysokou chybovost. Divodem mize byt Spatna
generalizace z diivodu nedostatecného trénovani. Naopak velka datova trénovaci mno-
Zina maze zplsobit, Ze model vypada béhem uceni méné efektivné, protoze nebyl scho-
pen se naucit vSechny specifické pripady z této vice komplexni mnoZiny dat, ale model
bude pracovat dobre v testovaci fazi, protoze ma lepsi schopnost generalizace.

1 Occamova bfitva je princip logické tispornosti, ktera rika, Ze pro vysvétlovani urcitého jevu ma byt pouzi-
to pouze nezbytné mnozstvi argumentti i entit. Zbytecné argumenty a entity je tfeba eliminovat.
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dostatec¢na
Spatna velikost
generalizace

4

testovaci a aplikacni data

dobra generalizace

Obr. 7 Chybovost trénovani a testovani v zavislosti na velikosti trénovacich dat

Nicméné chybovost v testovaci fazi se nesniZuje do nekonecna zvySovanim velikosti tré-
novaci mnoziny dat a chybovost v trénovaci fazi se také nezvySuje do nekonecna se zvy-
Sujici se velikosti trénovaci mnoziny dat. Trénovaci a testovaci chybovost se obecné sbi-
haji do stejného limitu t i pokud se velikost trénovaci mnoZiny neustale zvysSuje. Tato
vlastnost se v teorii uceni nazyva konzistence uceni. Neplati to ve vSech ucicich proce-
sech, ale tyka se nejvice pouzivanych modeld, které patii do skupiny modelti, kde Vapni-
kova-Cervonénkova dimenze je kone¢na. Konvergence? je priimérna a v praxi pozorova-
telna konvergence je nedokonald, protoZe chybovost na jednotlivych vzorcich kolisa

(vzorkovaci citlivost) a testovaci chybovost miiZe byt dokonce nizsi nez ucici chybovost
v konkrétnim vzorku. (Tufféry, 2011)

3.3.8 Pietrénovani

Jak uz bylo naznaceno v predchozi podkapitole, chyby se u klasifikacniho modelu obecné
rozdéluji na trénovaci chyby a na testovaci chyby. Trénovaci chyby, znamé taktéZ pod
nazvem resubstitu¢ni chyby nebo také zdanlivé chyby, jsou vyjadieni poctu Spatnych
klasifikaci zplisobené na trénovacich datech, kde generalizacni chyba je oc¢ekavanou
chybou modelu na predtim neprozkoumanych zaznamech. Je potifeba podotknout, Ze
dobry Kklasifikacni model nezpracovava dobre pouze jen trénovaci data, musi taktéz
presné klasifikovat i zaznamy, které jsou nové, a model je jeSté nevidél. Jinymi slovy mo-
del musi mit nizkou trénovaci chybovost stejné jako nizkou generalizacni chybu. Tato
skutecCnost je velice dilezita, protoze data, které maji ptilis dobré vysledky, mohou mit
horsi generalizaci nez model s vyS$si chybovosti u trénovani. Takovéto situaci rikame
pretrénovani modelu.

2 blizici se vlastni limité



Obsah 31

Obr. 8 Mira trénovacich a testovacich chyb
Zdroj zobrazenych vysledkt: Tan a spol., 2006

Trénovaci a testovaci chybovosti jsou vysoké treba u modelu, ktery ma velmi maly
strom. Tuto situaci oznacujeme naopak jako podtrénovani modelu. Vyjadtuje to situaci,
kdy se model musi jeSté naucit opravdovou strukturu dat. Vysledkem je Spatny vykon na
trénovacich a testovacich datech. Zvysenim uzlii v rozhodovacim stromu se snizi chybo-
vost, ale ve chvili, kdy je strom prilis velky, testovaci chybovost se zacne zvySovat i pres-
to, Ze trénovaci chybovost se bude nadale sniZovat.

Pro pochopeni pretrénovaciho fenoménu je potreba jeSté poznamenat, Ze trénovaci
chybovost miiZe byt sniZena zvySenim komplexnosti modelu.

Pretrénovani a podtrénovani jsou dva patologické jevy, které jsou zavislé na kom-
plexité modelu. MoZnou pricinou miiZe byt treba ptitomnost datového Sumu, nedostatek
poctu vzorki nebo mnohonasobnda porovnavaci procedura. (Tan a spol., 2006)

3.3.1  Vapnikova teorie uceni
K vyhodnoceni prediktivni kvality modelu miizeme zmérit chybu predikce pomoci riiz-
nych ztratovych funkci. Nejrozsirenéjsi z nich zahrnuje:

e kvadratickou funkci L(y, f(x)) = (y - f(x))? pro spojité y,
e funkci L(y, f(x)) = % ly - f(x) pro kvalitativni y s dvéma moZnymi hodnotami, -
1la+1.

Riziko je definovano jako stredni hodnota ocekavani ze ztratové funkce, ale protoZe spo-
le¢na pravdépodobnost rozdéleni X a Y neni znama, riziko je pouze ve formé odhadu.
NejbéZnéjsSim odhadem je empiricky rizikovy vzorec:

Y Sy @

nebo
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NPT )

kde n je velikost vzorku.

Empirické riziko mérené na trénovacich datech ma optimisticky predpoklad a je
obecné niZsi nez skutecné riziko. Skutecné riziko se nejlépe odhaduje mérenim empiric-
kych rizik na jiném vzorku, zvany testovaci vzorek, a obvyklym vysledkem je ktivka chy-
bovosti podobna té v obrazku 7. Pokud jsou obé ktivky blizko urcité hodnoty n, poté dis-
kriminujici sila modelu odpovida n pozorovani trénovaciho vzorku, ktery bude pravdé-
podobné spravné generalizovat na dalSich vzorcich. V teorii Vladimir Vapnik povazoval
konvergenci empirickych rizik pro trénovaci vzorek Remp VUci riziku R a demonstroval
dva zakladni vysledky tykajici se této konvergence, z nichz jeden se vztahuje k existenci
konvergence, zatimco druhy se vztahuje k rychlosti konvergence. (Vapnik, 1998)

VC dimenze

Vapnikova-Cervonénkova dimenze je méfitko komplexity modelu, ktera je definovana
pro kazdou skupinu funkci RP - R, kterd méri oddélovaci silu bodl z Rp. Napriklad line-
arné diskriminantni analyza je spojena s linearni funkci a mnoZinou moznych koeficien-
tl definujicich skupinu funkci. Dilezitost tohoto konceptu potvrzuji dvé Vapnikova zjis-
téni:

e epimirické riziko pro trénovaci vzorek Remp modelu konverguje smérem k riziku
R (model je konzistentni) pouze pokud je VC dimenze konecna,

¢ pokud je VC dimenze h modelu konecna, poté s pravdépodobnosti chyby «, zis-
kame:

h(log(2n/h)+1) — log(%)

R<R, + (6)

n

Podminka konec¢nosti nastavena pro VC dimenzi k zajisténi konvergence Remp ViicCi R neni
trivialni. Teoreticka hodnota vzorce (6) objevena Vladimirem Vapnikem je jeji univer-
zalnost. Mize byt aplikovana na vSechny modely bez zvlastniho predpokladu na spolec-
ném rozdéleni x a y. (Vapnik, 1998)

3.4 Metodika Cross-Industry Standard Process for Data Mining

CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (dale jen CRIPS-DM), tzv. standardni
model procesu dobyvani znalosti z databazi je metodika popisujici univerzalni postup,
ktery je aplikovatelny v rtiznych komerc¢nich aplikacich. Metodika vznikla jako vysledek
Evropského vyzkumného projektu, jejimZ cilem bylo vytvorit takovou metodiku, ktera
umozni rychlejsi, efektivnéjsi, spolehlivéjSi reSeni rozsahlych uloh s niZ$imi naklady.
Metodika poskytuje navic postup pro reSeni potencialnich problému a uskali pri reSeni
realnych aplikaci na realnych datech. CRISP-DM je vysledkem spoluprace firem SPSS
(tviirce Clementine), OHRA (holandska pojistovna) a v predni fadé NCR, dodavatelem
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datovych skladid. VSechny tyto tfi firmy spojuji bohaté zkuSenosti na poli dobyvani zna-
losti z databazi.

3.4.1 Hierarchie metodiky

Vv /s

Prvni a nejvyssi drover, je uroven rozdélena na faze projektu. Data mining je rozdéleny
do fazi, kde kazdou z nich tvoti rada ukold, ktera jiz je na druhé nizsi tirovni.

Uroveii obecnych tloh je druhou trovni. Smyslem je pokryt viechny mozné druhy
data miningovych situaci, proto musi byt tato uroven patticné obecna. Druha uroven
rozdéluje jednotlivé faze prvni irovné na jednotlivé obecné ulohy nezavisle na typu pro-
jektu. Hlavnim pozadavkem je stabilita tloh, protoZe je dilezita validita modelu pro vy-
voj, ktery je v této trovni jesté nepredvidany. Ulohy pokryvaji cely postup data miningu
a vSechny mozné data miningové aplikace.

Dalsi nizsi irovni jsou specializované ulohy, kde probihaji konkrétni specializované
akce, které jsou odvozené z obecnych uloh. Necht prikladem obecné ulohy je tloha na-
zvana ,vyreSit chybéjici hodnoty“. Treti Uroven by tedy popisovala, zda by se problém
chybéjicich hodnot reSil pomoci vypoctu novych hodnot nebo pomoci eliminace zazna-
mu.

Ctvrtou trovni jsou aplikace v procesu. Jedna se o zaznam vsech ¢innosti, skutec-
nych vysledki a rozhodnuti. Zde se ptistupuje k technické realizaci tieti drovné.

, ) Referen¢ni
Faze projektu it

CRISP
model
procesu

Zobrazeni

4

CRISP
proces

Priivodce
projektem

Obr. 9 Hierarchicka struktura metodiky CRISP-DM

3.4.2 Faze metodiky

Faze metodiky se rozdéluje na Sest fazi, kde poradi neni striktné dané. Vysledek dosaze-
ny vjedné fazi ma primy dopad na posloupnost a volbu krokii v nasledujicich fazich.
V praxi se stava, zZe je potreba se Casto k nékterym predchozim fazim vracet. Velky vné;jsi
kruh na obrazku vyjadruje cyklus procesu. Faze metodiky jsou:

porozuméni problému,
porozumeéni datiim,
priprava dat,
modelovani,
hodnoceni,

vyuziti v praxi.
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Obr.10 Faze metodiky CRISP-DM

3.4.2.1 Porozuméni problému

Porozumeéni problému slouzi k pochopeni cilii fesené tlohy a vymezeni pozadavkl na
reSeni z manaZerského pohledu. Manazerska formulace musi byt prevedena do zadani
realné ulohy pro data mining. Je potfeba formulovat zadani pro data mining a pocitat
s moznosti preformulovat nebo upresnit manazersky problém na zakladé provedenych
analyz. V této Casti se obycejné také hodnoti mozna rizika, ktera mohou nastat, urcuje se
piredbézny plan praci, provadi se inventura zdrojti, ndklady a prinos metod KDD. (Petr,
2010)

3.4.2.2 Porozuméni datim

Na pocatku se musi provést sbér dat, ktery bude slouzit k dosazeni pozadovanych cilti.
Poté se musi provést analyza dat, ktera slouZzi k vytvoreni zakladni predstavy o datech,
rovnéZ prvotni pohledy do dat, posouzeni kvality dat apod. ZjiSt'uji se Cetnosti zastoupe-
ni hodnot atributi, jejich priimeéry, popripadé stiedni hodnoty a extrémy. Doporucuje se
vyuzivat riizné grafické reprezentacni nastroje (grafy apod.). (Petr, 2010)

3.4.2.3 Priprava dat

Patfi sem cCinnosti, které vedou k vytvoreni datového souboru, ktery bude pouZit jako
vstup pro systém dobyvani znalosti. Takto vznikla data by méla mit takovou formu, kte-
ra bude pouZitelna pro potrebné analytické algoritmy a méla by obsahovat informace,
které jsou potrebné pro ulohu, ktera se bude resit. Priprava dat zahrnuje:

e selekci dat,
e transformaci dat,
e (isténi dat,
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e vytvareni dat,
e integrovani dat,
e formatovani dat.

Jedna se o casové nejnarocnéjsi a nejpracnéjsi fazi metodiky CRISP-DM, ktera v praxi
miuZe zabrat i 80 % celkové ¢asu. Jednotlivé kroky této faze je mnohdy potieba provadét
opakované v rizném poradi. (Petr, 2010)

3.4.2.4 Modelovani

Analytik ma k dispozici celou fadu algoritmi a rliznych metod k reSeni tlohy, avsak je
potieba z nich vybrat pouze ty, které jsou pro danou tlohu nejvhodnéjsi. Idealni situace
vypada tak, Ze se vyzkousi vice metod, vyberou se z nich ty nejlepsi a ty se spolu jeSté
zkombinuji. Opét plati pravidlo opakované cCinnosti, kdy se vyzkousi vice algoritmi
s riznymi parametry. Analytik se mnohdy vyskytne v situaci, kdy pri aplikovani metod
a algoritma zjisti, Ze je potieba se vratit k predchozim fazim a znovu modifikovat data.
(Petr, 2010)

3.4.2.5 Vyhodnoceni vysledki

Po predchozi fazi, kdy se ziskaji znalosti, které davaji smysl a zdaji se byt v poradku
z hlediska data miningu, je potreba vysledky spravné interpretovat za pomoci odbornika
v oboru a poté vysledky vyhodnotit zda byly splnény cile, které byly na pocatku vytyce-
ny. Vtéto fazi miZe byt zjiSténo, Ze nékteré ziskané znalosti nejsou prekvapivé a jiné
vypadaji zajimavé. Znalosti, které jsou zajimavé, mohou dale byt podrobeny dalSimu vy-
zkumu nebo se analytik miiZze vratit do piredchozich fazi a provést jiné experimenty. (Pe-
tr, 2010)

3.4.2.6 Vyuziti vysledkt

Data mining nekon¢i vyhodnocenim vysledki, ale musi se stanovit jesté vyuziti vysled-
k. Analytik za pomoci odbornika urci, pro jaké cilové subjekty jsou znalosti urcené, vy-
vodi zavéry a doporuceni. Urdi, jestli je potfeba provést dalsi zkoumani, vytvori se plan
nasazeni, navrhne se monitorovani a udrzba, vytvoreni reportu a celkové zhodnoceni
projektu. Znalost se musi predat tak, aby byly vyuZita co nejefektivnéji. (Petr, 2010)
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3.5 Systémy pro dolovani dat a dobyvani znalosti

Systémy zabyvajici se data miningem a dobyvanim skrytych znalosti lze rozdélit do
trech skupin rozdélenych podle objemu dat, s kterym dokaZou pracovat.

Nizky (tisice zaznamii): Stredni (desetitisice zaznamii) :
e NeuralWorks Predict, e Alice,
e NeuroOne, e KnowledgeSEEKER,
e Wizwhy, ¢ KnowledgeSTUDIO,
o Weka, e (5.0 (Unix), See5 (Win),
e R e Data Mining Suite,
e Datalab. e CART,
e Polyanalyst,
Vysoky (statisice aZ miliony zaz.) e TANAGRA,
e KXEN, e |]MP,
e Oracle Data Mining, e S-PLUS.
e SPAD,

e [BM SPSS Statistics,
e [BM SPSS Modeler,
e SAS/STAT.

Dva nejvyznamnéjsi produkty soutéZici na trhu jsou SAS a SPSS, které jsou zaroven také
nejvice vyuzivanymi systémy pro dolovani dat a znalosti. Oba systémy se specializuji na
dolovani dat zrozsahlych soubori svysokym poctem zaznami. (KDnuggets surwey,
2000).

3.5.1 IBM SPSS

Statistical Package for the Social Sciences se poprvé objevil na trhu vroce 1968, odkdy
byl velmi casto pouzivan v oblastech spoleCenskych véd, marketingu a zdravotnictvi.
Pozdéji byl nazev zménén na IBM Statistics v roce 2009, kdy byla spolecnost SPSS kou-
pena korporaci IBM. Jedna se o nejrozsirené;jsi statisticky systém pro PC. Systém dispo-
nuje modularitou, ktera poskytuje moznost postavit systém na miru na zakladé potreb
uzivatele, které se hodi v situacich, kdy je potieba vytvorit kvalitni priibéZné inzenyrské
a marketingové analyzy, matematicko-statistické aplikace, modelovani a data mining.
Jednou z hlavnich vyhod je univerzalita, ktera zajistuje pokryti potieb v rliznych sekcich
organizace, zabezpecuje kompatibilitu a zjednoduSuje ptipravu podkladi pro ma-
nagement. (Petr, 2010)

Funkce jsou pristupné pomoci programovaciho jazyka ctvrté generace (syntakticky
jazyk) a pres grafické rozhrani, které generuje syntaxi neviditelnou pro uZzivatele, ledaze
by uZivatel mél pozadavek na vkladani vlastnich syntaxi v prikazovém radku. Vyhodou
grafického rozhrani je jeji uzivatelska privétivost a jednoduchost. Syntakticky jazyk ma
ale na druhou stranu vyhodu pro mnoho komplexnéjsi operace a k opakovani béZnych
tiloh. Cast funkcionalit je pfistupna pouze pomoci syntaktického jazyka. Pfikazy mohou
byt spusStény v interaktivnim nebo davkovacim mddu. K dispozici jsou také makra pro
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automatizaci opakujicich se prikazili, které mohou zaviset na parametrech. Skriptovaci
jazyk je k dispozici pro konstrukci dialogovych oken.

Okno programu IBM SPPS Statistics se sklada ze zaloZek ,Data Editor” a ,Variable
View", které se podobaji tabulkdm v Excelu. SPSS prikazy jsou spoustény radek po radku
a aktualizuji tabulku nebo pridavaji vysledky do okna ,Output Editor”. Okno editoru vy-
stupt umoziuje ulozit provedenou syntaxi s Casem provedeni. Pokud je potfebné vlozit
syntakticky prikaz, mlze tak byt provedeno v okné ,Syntax Editor”, které je podobné
jako ,SAS Editor” v programu SAS. IMB SPPS Statistics dokaZe Cist a zapisovat do ASCII
soubort, nékterych druh@i databazi a do nékterych tabulek jinych statistickych nastroj.

Fie Edt View Dala Transform Analwe DirectMarkeng Graphs Utiiies Add-ons Window Help

SEe e~ BLEHEY BLH 19

Name Type Width || Decimals Label Values Missing | Columns Aign Measure Role
1 Patient_ID_number Numeric 7 0 None None = & Scale N Input =
2 Registry_ID Numeric 4 0 {1601, San .. None & Nominal N Input
3 Marital_Status_at_DX Numeric 1 0 {1, Single}... 9 & Nominal N Input
4 Race_Ethnicity Numeric 2 0 {1, White)... 99 & Nominal N Input
5 Spanish_Hispanic_Origin Numeric 1 0 {0, Non-Spa... 9 & Nominal N Input
6 Sex Numeric 1 0 {1, Male].. None & Nominal N Input
7 Age_at_diagnosis Mumeric 2 0 Mone None & scale N Input
8 Year_of Birth Numeric 4 0 None None & Scale N Input
9 Sequence_Number_Central Numeric 1 0 None 88,99 & Nominal N Input
10 WMonth_of_diagnosis Numeric 2 0 None 99 & Nominal N Input
11 Year_of diagnosis Numeric 4 0 None None & Scale N Input
12 Primary_Site String 4 0 {C300, Mas... None & Nominal N Input
13 Lateralty Numeric 1 0 {0, Not a pai... None & Nominal N Input
14 Histologic_Type_ICDO3 Numeric 4 0 {8000, Neop... None & Nominal N Input
15 Grade Numeric 1 0 {1, well difle... 9 & Nominal N Input
16 Diagnostic_Confirmation Numeric 1 0 {1, Positive ... None & Nominal N Input
17 |EOD Tumor_Size Numeric 3 0 None 999 & Scale N Input
18 EOD_Extension Numeric 2 0 None None & Scale N Input
19 Reason_for_no_surgery Numeric 1 0 {0, Surgery ... 9 & Nominal N Input
20 RX_Summ_Surg_Rad_Seq Numeric 1 0 {0, No radiat._. 7, 9 & Nominal N Input
21 Age_Recode_1_Year_olds Numeric 2 0 {0, Age 00)... 99 & Nominal N Input
22 Histology_Recods Broad Groupings  Numeric 2 0 {0, unspecifi. None & Scale N Input
23 SEER_historic_stage_A Numeric 1 0 {0, In situ}).. None ol Ordinal N Input
2% Number_of_primaries Numeric 1 0 Nane Nane & Scale N Input
25 First_malignant_primary_indicator Numeric 1 0 {0, noj... None & Mominal o Input
% | ge count sscod Numeric 4 0 Mone None = Riht & Nominal e Inout ME

DataView | Variable View

1B SPSS Statistics Processor is ready

Obr.11  IBM SPSS Statistics 23

Umoznuje zakladni datové funkce jako jsou tridéni, agregace, transpozice, slouceni tabu-
lek podobné jako ODS v SAS, ale ponékud v méné flexibilni formé. Dale program dokaze
analyzovat data, vytvorit statistickou analyzu, hodnotit kvalitu, pracovat s chybéjicimi
hodnotami, extrémy, méritky, datovymi typy - je to komplexni a snadno pouZitelna sada
nastrojl pro analyzu dat a prediktivni analyzu. Grafika je produkovana pomoci R v okné
vystupu.

V roce 1998 spolecnost SPSS koupila ISL, tvlirce data miningového softwaru Cle-
mentine, a integroval jejich software do SPSS. Rozhodovaci stromy byly do roku 2005
nabizeny samostatné v podobé nastroje Answer Tree, pozdéji integrovany do IBM SPSS
Statistics ve formé pridavného modulu zvany jako IBM SPSS Decision Trees. V roce 2009
bylo Clementine pfejmenovano na IBM SPSS Modeler. (Tufféry, 2011)

IBM SPSS Modeler je rozsahla prediktivni analyticka platforma, ktera je navrzena
tak, aby vyuzivala prediktivni inteligenci pro rozhodovani jednotlivci, skupin, systémi
a podniki. Poskytuje celou radu pokrocilych algoritmi a technik, které zahrnuji texto-
vou analyzu, analyzu entit, spravu a optimalizaci rozhodovani.
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Obr.12  IBM SPSS Modeler 17
Systém vyuZivajici metodologii CRISP-DM je v soucasnosti k dispozici ve verzich:

e Gold,

e Premium,

e Professional,

e Personal,

e Predictive Analytics Enterprise.

Software vyuziva vizualniho programovani, které je podporovano Sirokou paletou pro-
cest a uzll, které se skladaji do propojené struktury vytvarejici tzv. stream (proud).
Procesy a uzly se rozdéluji na riizné kategorie:

e Sources - procesy pro spravu vstupd,

e Record Ops - sprava zaznami (select, balance, merge, append, apod.),

e Field Ops - sprava atribut (nastaveni typu, filtr, reklasifikace, derivace, rozdéle-
ni dat, apod.),

e Graphs - grafické vyjadieni vysledkii podporujici lepsi interpretaci a prezentaci,

e Modeling - jednotlivé metody a algoritmy data miningu (Neural Net, CART,
K-Means, SVM, KNN, Regression apod.),

e Output - uloZeni a sprava vystupt, jejich analyza a hodnoceni,

e Export - uzly umoznujici export vysledkl do riznych formati (Excel, databaze
apod.),

e [BM SPSS Statistics - uzly zprostredkujici kompatibilitu s IBM SPSS Statistics
(vstup i vystup).

Mezi hlavnimi metodami a algoritmy patii rozhodovaci stromy, neuronové sité, asociace,
k-means, regresivni algoritmy apod.
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3.5.2 SAS

SAS, celym jménem Statistical Analysis Systém byl vytvoren roku 1974 na salovych poci-
tacich firmy IBM pro zpracovavani velkych objemi dat. Tato vlastnost byla jesté vice
posilena vroce 1996 implementaci paralelni architektury. Jazyk pouzivany v SAS se
uspéSné zménil z Fortanu do Pl/I a nasledné do C. Prvni verze pro osobni pocitace se
objevila uz vroce 1985, o rok pozdéji vySel prvni SAS/STAT modul. Podobné jako
v pripadé SPSS se dalsi specializované moduly objevovaly v priibéhu let. Nékteré moduly
se vice zaméruji na statistiky, napriklad IML (Interactive Matrix Language), STAT, ETS
(Econometrics and Time Series), OR (Operational Research) a QC (Quality Control).
Ostatni moduly se zaméruji na reporting (AF, EIS). Modul data miningu, Enterprise Mi-
ner (hlavni konkurence IBM SPSS Modeleru) se poprvé objevila v roce 1998. V roce 2000
Enteprise Miner ziskal i moZnost grafického programovani, ktery jiz byl u konkurence
implementovan. Sedma verze prinesla novinku s nazvem ODS, ktera umoznovala jiZ ne-
posilat vysledky pouze do okna vystupt, ale také je zapisovat do soubori jako naptiklad
RTF, PDF, HTML a XML. Od verze 8 bylo moZné systém pouZzivat i na operacnich systé-
mech Windows, Unix a z/0S pro salové pocitace IBM. Verze pro Macintosh, které existo-
valy jiZ od verze 6, prestaly byt podporovany. Nasledujici verze prinesly radu vylepSeni
a to v oblastech logistické regrese, nové procedury ROBUSTREG, rozsifenim ODS na ODS
GRAPHICS apod. (Tufféry, 2011)

DIFCHISQ vs. Predicted

T T T T T T
0 02 04 08 08 1
Predicted Probability

M [ax] 1 male 37 Beckith, M.
i | O
B Outputt T Line Plok of tkankcpassengers3

Analysis of Mawimum Likelihood Estimates

Standard wald
Parameter DF  Estimate Error  Chi-Square  Pr > ChiSg
1 1.0192 0.1967 26.8622 <.0001
1 1.1344 0.1246 82.8424 <.0001
class 2 1 -0.1256 0.1127 1.2422 0.2650
1
1

1.1002 0.0747 2853.7002 <.0001
-0.0324 0.00s85 30.6223 <.0001
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Point 95% Wald
Effect Estimate Contidence Limits 024
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Obr.13  SAS/IML Studio
Zdroj: support.sas.com, 2015.

Podobné jako IBM SPSS Statistics, SAS podporuje L4G programovaci jazyk, ale v ponékud
v presnéjsi a efektivnéjsi podobé s vice flexibilnim a vykonnéjsim makro jazykem a SQL
procedurami. SAS rovnéz podporuje maticovy jazyk (Interactive Matrix Language).
SAS/IML poskytuje vykonny a flexibilni maticovy programovaci jazyk
v dynamickém prostredi pro programatory, statistiky a vyzkumna pracovisté. Software
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1ze vyuzit od jednoduchych maticovych operaci po sofistikované statistické metody od-
hadu. Je vhodny pro nalez kotrenii, numerické integrace, linedrni programovani, neline-
arni optimalizace, boostrap odhadi a simulace.
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4 Prakticka cast

4.1 Porozuméni problematice

Pri zpracovani praktické casti diplomové prace byly vyuZity znalosti popsané
v teoretické Casti. Zejména mezinarodné uznavana data miningova metodika Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), kterou rovnéZz podporuje sys-
tém pro dobyvani znalosti: IBM SPSS Modeler 17. Data pro zpracovani poskytl program
Surveillance, Epidemiology, and End Results Program zabyvajici se statistickym zkou-
manim rakoviny v USA.

Objem databazi od pocatku 60. let ve svété a v rliznych odvétvich neustale roste.
Stejné je tomu tak i u medicinskych databazi, ve kterych se nyni oteviraji moZnosti vy-
hledavat zavislosti a znalosti, které nejsou na prvni pohled zfejmé. V soucasné dobé exis-
tuje vice jak 100 podtyptl rakoviny, které ovliviiuji vSechny ¢asti lidského téla. Rakovina
ma na svédomi 13 % vSech umrti na svété a je zaznamenano, Ze v roce 2008 podlehlo na
rakovinu 7,6 miliént lidi. (World Health Organization, 2015)

Jedna se znepokojujici pocty. Bereme-li v potaz, Ze existuje vysoky pocet riiznych
typd a subtypli onemocnéni, kdy kazda ma jiné priciny, pribéhy a vlastnosti, nabizi se
proto vyuZit metody data miningu a statistiky. Ziskané znalosti z takovych dat mohou
byt vyuzity v boji proti této nemoci.

411 Definice cild

Cile se rozdéluji z pohledu National Cancer Institute a z pohledu data miningu. National
Cancer Institute poskytuje data na vyzkum s cilem obecné snizit brimé rakoviny ve své-
té. Obecnym cilem tohoto data miningu je ziskat znalost z dat zabyvajici se statistickym
zkoumanim rakoviny v USA. JelikoZ data jsou rozsahla, je potreba vybrat podmnoZinu
dat a zamérit se na uzsi okruh problematiky. Konkrétnéjsim cilem je tedy vytvoreni pre-
dik¢nich modeld, které objasni nejdileZzitéjsi prediktory majici vliv na uzdraveni nebo
neuzdraveni pacienta a urceni nedtlezitéjSich prediktort ovliviiujici rozhodnuti zda pa-
cient pijde ¢i nepiijde na chirurgickou terapii a na zakladé téchto prediktort zjistit dalsi
skryté informace a znalosti ve zkoumanych datech.

Kritériem tspéchu budou presnosti uskutecnénych predikci na atributech, které ur-
Cuji preziti pacienta a vykonani chirurgického zakroku.

4.1.2 Posouzeni situace

K vypracovani tohoto data miningového problému byl vyuZit notebook, statisticky soft-
ware na analyzu dat, data miningovy software a tabulkovy editor. Celkovy seznam vyuzi-
tych prostredki s popisem je uveden v nasledujici inventure:

Pouzity hardware
Notebook: Asus K53SV
Procesor: Intel Core i5-2430M Sandy Bridge

2,4 GHz
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Operacni pamét: 8 GB DDR3-1333
Pevny disk: HDD 640 GB
5400 ot/min
Grafickd karta: NVIDIA GeForce GT 540M CUDA
2GB
Monitory: 15,6" integrovany, 1366 x 768, TFT
22" Philips 227E6EDSD, 1920 x 1080, LED
IPS

Pouzity software

Operacni systém: Windows 10 Pro
64bitovy operacni systém

Statisticky software: IBM SPSS Stastistics 23

Data miningovy software: IBM SPSS Modeler 17

Dalsi software: Microsoft Office 2013 Excel, Word
Adobe Acrobat

Terminologie

Onkologie

Obor mediciny, ktery 1éCi rakovinu. Rozdéluje se na chirurgickou, radia¢ni, détskou
a klinickou onkologii. (Bezdékova, 2011)

Nddor (tumor, neoplasma, novotvar, blastom)

Jedna se o skupinu abnormalnich bunék, které rostou nezavisle na organismu,
i kdyZz uz neptsobi pric¢ina jejich vzniku. Nadorové burniky se od zdravych lisi
schopnosti rychleji se mnozit a rlst. Maji vyssi odolnost, Zivotaschopnost, coz je
zakladem jejich prevahy nad zdravymi a normalnimi butikami. (Bezdékova, 2011)

Benigni ndadory

Jsou nezhoubné nadory, které rostou pomalu, jsou dobre ohranicené, rostou ex-
panzivné (utlacuji okolni tkdné z diivodu zvétSovani svého objemu), netvofi me-
tastazy a chirurgické odstranéni je vétSinou snadné (vliv lokalizace). (Bezdékova,
2011)

Maligni ndadory
Zhoubné nadory, které rostou rychle, nejsou ohranicené, rostou infiltrativné (pro-
rastaji do okoli nezavisle na ohraniceni organu), destruktivné poskozuji a nici tka-
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né. Maji schopnost metastaze krevnimi nebo lymfatickymi cestami a tvori druhot-
na loziska. (Bezdékova, 2011)

In situ
Oznaceni pro neinvazivni karcinom. (Bezdékova, 2011)

Morfologie/histologie

Jeden z projevii nadoru je jeho morfologickd/histologickd odlisSnost. ZvySenou
schopnosti riist a mnozit se zptisobuje, Ze postihnuté organy jsou zvétSené a lisi se
tvarem (retrakce, nddorové uzly). Dalsi odchylkou mize byt i zména zabarveni
organu. (Bezdékova, 2011)

Primdrni tumor
LoZisko, které vzniklo jako prvni a které lze vétSinou pri vySetfeni jednoduse na-
lézt. Bunky ¢i skupiny bunék mohou cestovat a vytvaret metastazy - dcerina loZis-
ka. (Ceska onkologicka spole¢nost ¢eské lékarské spole¢nosti Jana Evangelisty
Purkyné, 2015)

Radiacni léCba

Je zakladnim druhem l1écby, ktera ptisobi pouze na misto téla, kde se naddor nachazi.
Na rozdil od chemoterapie, kterd piisobi na nadory v celém organismu, radiacni
léc¢ba dokaze vylécit az tretinu vSech nadorovych onemocnéni. (Komplexni onkolo-
gické centrum 1. 1ékarské fakulty Univerzity Karlovy, 2015)

Adenom (adenokarcinom)

Nador, ktery vznikl ze Zlazového epitelu. Jedna se o epitel, ktery vytvari zlazy
i buniky ve sliznici (butiky, které vytvari hlen v priiduskach a ve stfevu). Nezhoub-
ny nador se nazyva adenom a zhoubny jako adenokarcinom. (Cesk4 onkologicka

spolecnost ¢eské 1ékarské spoleCnosti Jana Evangelisty Purkyné, 2015)

Spinoceluldrni/skvamozni karcinom

Jedna se o karcinom z dlazdicového epitelu. Tento epitel je tvoren plochymi bun-
kami a je mechanicky odolny. Dlazdicovy epitel vznika metaplazii v diisledku dlou-
hodobého drazdéni (napriklad cigaretovym koutem) a vytvari si rohovinové odol-
né vrstvy. (Ceska onkologicka spole¢nost ¢eské 1ékar'ské spole¢nosti Jana Evange-

listy Purkyné, 2015)

Stddium rakoviny
Stadium onkologického onemocnéni je nejdiilezitéjSim ukazatelem pro predpoved
preziti nemocného pacienta.

e Stadium I - I[I: onemocnéni predstavuji relativné maly nador.
e Stadium III - IVA, B: jedna se o lokalné pokrocily nador, ktery se $iri do oko-
lf regionalnich lymfatickych uzlin.
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e Stadium IVC: nevylécitelné nadory se vzdalenymi metastazemi.
Sance preziti v pétiletém horizontu Zivota:

e stadium I: 91%,

e stadium II: 77%,

e stadium III: 32%,

e stadium IVA: 25%,

e stadium IVB: 4%,

e stadium IVC: nevylécitelné.
(Capek, 2015)

4.2 Porozuméni datiim a piiprava dat

Lékarské data byla poskytnuta vedoucim této diplomové prace, doc. Ing. Janem
Zizkou, CSc., z amerického programu Surveillance, Epidemiology, and End Results
Program (dale jen SEER), kterou zastituje National Cancer Institute. Institut ma na
starosti vyzkum rakoviny v USA. Konkrétné se jednalo o lékarska data z obdobi
1973 - 2010.

V pribéhu zpracovavani diplomové prace bylo zjiSténo, Ze je verejné pristup-
na aktualizovana verze z obdobi 1973 - 2012. Tato verze obsahuje podstatné vice
zaznamu (3 553 255 pacientdl) a ma opravené nékteré nedostatky, které se vysky-
tovaly ve starsich vydanich. Jednou z nich byl napriklad vliv hurikdnu Katrina, kte-
ry mél podstatny vliv na miru mortality mezi pacienty. K ziskani novych dat bylo
zapotrebi pomoci online formulare zkontaktovat Information Management Servi-
ces, Inc. a podepsat ,SEER Research Data Agreement®, ktery zajistuje, Ze data ne-
budu dale sirit, nebudou zneuzita k identifikovani pacientii nebo ke komerc¢nim
ucellim, ¢i jakychkoliv jinym tcelim kromeé statistického a analytického vyzkumu.

SEER program se zabyva poskytovanim statistickych dat onkologickych one-
mocnéni ve snaze snizit problém rakoviny v ramci populace USA. SEER shromaz-
d'uje Uidaje o pripadech rakoviny z riiznych zdroji a mist v celych Spojenych sta-
tech americkych. Sbér dat byl zahajen v roce 1973 s omezenym mnoZzstvim regis-
tri a pokracuje v expanzi do dnesni doby ve snaze pokryt vice oblasti a lidské po-
pulace. V ramci své vyzkumné aktivity, poskytuje specialni studii, zabyvajici se ak-
tualnimi problémy v oblasti prevence a boje proti rakoviné a databazi, ktera po-
maha v prizkumu epidemiologickych a zdravotnich sluzeb pro seniory. Toto je
v soucasnosti pouze mala ¢ast oblasti plisobeni a vyzkumu, kterou podporuje Sur-
veillance Research Program. (National Cancer Institute, 2012)

4.2.1 Vybrana podmnoZina

Data se Cleni na 9 oblasti rozdélené podle mista plivodu onemocnéni. Jako pod-
mnoZzina dat byla vybrana problematika dychacich cest, konkrétné plice a pridus-
ky (Lung and Bronchus). Rakovina plic je v soucasnosti ¢asto reSené téma. V USA je
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to druha nejcastéjsi onkologickd nemoc u muzi i Zen. U Zen druha po rakoviné pr-
su a u muzi nasleduje po rakoviné prostaty. Rakovina plic ma v USA na svédomi 27
% vSech umrti zplisobené rakovinou a tvofi 13 % vSech novych pripada rakoviny
mezi obyvateli. American Cancer Society odhaduje kazdy rok priblizné
221 200 novych pripadi onemocnéni plic ve Spojenych statech (115 610 muzi
a 105 590 Zen) a 158 040 umrti v disledku tohoto onemocnéni. Rakovina plic po-
stihuje hlavné starsi obyvatelstvo. Dvé tretiny z nich jsou starsi vic jak 65 let a mé-
né nez 2 % onemocnénych ze vSech pripadi jsou mladsi nez 45 let. Primérnym
vékem je tedy 70 let. (American Cancer Society, 2014)

4.2.2  Prozkoumani dat
Poskytnuty archiv obsahoval nasledujici data:

¢ inciden¢ni vyzkumnou databazi s pacienty trpici onkologickym onemocnénim
z obdobilet 1979 - 2012,

e data 19 vékovych skupin posbiranych z rtiznych okresti pomoci SEER registra-
tur a jednotlivé vékové kategorie, dostupna ze statistik scitani lidu z obdobi
1973 - 2012,

¢ datové slovniky popisujici SEER databazi a populacni data.

Datovy archiv obsahoval podadresare, ve kterych byla databaze rozclenéna na de-
vét soubori rozdélenych dle mista ptivodu onkologického onemocnéni:

e prsa,

e tlusté strevo a konecnik,

e ostatni travici organy,

e 7enské pohlavni organy,

¢ lymfom vSech mist ptivodu a leukémie,
e muzské pohlavni organy,

e dychaci cesty,

e organy mocovych cest,

e vSechny ostatni mista ptivodu.

Data tykajici se dychacich cest se nachazela v souboru RESPIR ve formatu TXT, ob-
sahujici celkem 624 997 radki. Kazdy zaznam reprezentoval informace o jednom
pacientovi v podobé Ciselné rady o délce 348 znakii. Data neobsahovala oddélova-
Ce. Prazdna mista v fadach upozoriiuji na chybéjici data.
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Ukazka nezpracovanych dat:

0700000800000015022010010811914 02041995C3411801238012332104099 99800
0700001400000015022010010881884 03091973C34998010380103971 70 1999
0700001900000015022010010761902 02091978C34318070380703921 20-41000---
0700002200000015022010020641910 02021975C34118140381403311 -0 1999
0700002500000015024010020661924 02011991C3431801038010332103085 99800

4.2.3 Transformace dat

Hruba nezpracovana data byla pouze v ¢iselné formé. K datiim byl priloZen datovy
slovnik v anglickém jazyce, ktery popisoval obsaZzené atributy, s délkami a pozice-
mi zacCatkd i konct jednotlivych atributli v ¢iselnych radach. V datovém slovniku
bylo také popsano, co kazda c¢iselna hodnota reprezentuje. Podle téchto informaci
bylo mozné dohledat redlny vyznam hodnot atributti. Data v této podobé byla po-
treba vhodné transformovat do zpracovatelné formy pro dalsi softwarové nastroje,
které v mém pripadé byli tabulkovy editor, statisticky a data miningovy software.
Pro transformaci z originalni formy bylo potfeba navrhnout a vytvorit skript na
parsovani textu, ktery by na poZadovana mista vloZil oddélovace. Pro tvorbu skrip-
tu byl vybran skriptovaci jazyk Python 2.7.10 a vyvojové prostiedi Spyder 2.3.7.

Ukazka casti kodu:

,Zpracovavam text...“

array = [8,10,1,2,1,1,1,3,4]
array2 = [2,2,4,4,1,4,1,4,1,1, 1,1,3,2,2,1,2,2,13,2,
4,1,1,1,1,3,3,3,2,3 .
array3 = [1,1,1,1,2]
array4 = [1,1,2,1,1,1,1,1,1,1, 1,1,1,1,1,1,1,2]
array5 = [5,4,4]
array6 = [3,3,1]
array?7 = [2,2,3,1,1,1,1,2,2,1,1,2,1,5]
array8 =
[5151111111212111111111111111112l3l3’31313131114111411111313131
array9 = [1]
inc = 0
file = open("newseer.txt", "w")

open ("RESPIR.TXT", "r') f:

file.write("Patient ID number;Registry ID;Marital Status at DX;
file.write("\n")

z range (624997):
i range(9):
value = f.read(array[i])
file.write(value)
file.write(";™)
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f.read(3)

j range(52):
value = f.read(array2[j])
file.write(value)
file.write(";")

f.read(l)

jb range(5):
value = f.read(array3[jb])
file.write(value)
file.write(";")

f.read(2)

k range(18):
value = f.read(array3b[k])
file.write(value)
file.write(";")

f.read(5)

value = f.read(1)
file.write(value)

f.read(l)
file.write("\n")

file.close()
f.close()

Skript nacte origindlni TXT soubor s piivodnimi ¢iselnymi fadami a vytvori novy
TXT soubor, ktery ma v prvnim fadku popisy atributii a dale zpracované znaky
s vloZenymi oddélovaci reprezentované stredniky. Nové vznikly soubor byl nacten
pomoci Excelu a ten nasledné preveden do CSV souboru. CSV soubor byl importo-
van do programu IBM SPSS Statistics ve kterém byla provedena velka ¢ast pripravy
dat jesté pred vyuziti v IBM SPSS Modeler. Pred importem bylo treba presné defi-
novat format databaze. Urcit, jaké oddélovace jsou pouZity, kde se nachazeji nazvy
atributi, jak jsou reprezentovany jednotlivé zdznamy apod.

Nové vznikla databaze obsahovala 624 997 zaznamu a 146 atributili. Po pro-
zkoumani dat a analyzy kazdého atributu bylo zfejmé, Ze vétSina bude muset byt
vyrazena. Mnoho sloupct neobsahovalo Zadna data nebo pro vétSinu zaznami in-
formace chybély. Jiné obsahovaly pouze unikatni hodnotu, coz by neprineslo v kla-
sifikaci Zddnou informac¢ni hodnotu. Urcity pocet sloupct byly derivované nebo
odvozené data z CS algoritmu, které pouziva SEER pro vlastni analyzy. Dalsi atribu-
ty byly specifické pro jina onkologicka onemocnéni (rakovina prsu, Zaludku, strev
apod.). V diisledku odstranéni nepotiebnych a nevhodnych atributii zbylo celkem
29 atributli pouzitelnych pro vybranou podmnozinu. Ke kazdému atributu zvlast
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bylo v IBM SPSS Statistics potieba nastavit datovy typ, urcit délku atributu, vypsat
jakych hodnot mliZe nabyvat a ke kazdé mozné ciselné hodnoté priradit dle dato-
vého slovniku jejich redlny vyznam. Dale bylo potfeba atributim priradit roli
(vstupni nebo vystupni) k jednomu ze tifech zplsobli méreni (spojitd, ordinalni,
nomindlni). V tomto nastroji byla provedena statisticka analyza a analyza dat, jejiz
vysledek je v nasledujici podkapitole.

4.2.4  Analyza atributa

Patient ID Number

Unikatni identifikator, ktery byl prifazen kazdému pacientovi. Jedna se o primarni
unikatni klic.

Registry ID

Unikatni identifikator p¥ifazen kazdé tcastnéné sbérné dat. Cislo identifikuje re-
gistraturu, ktera posbirala data a zaslala zaznam. Nabyva hodnot 1501, 1502

a 1520 az 1547. Kazda hodnota reprezentuje nazev mésta nebo statu (viz graf ni-
ze).
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Obr. 14  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Registry ID

Marital Status at DX
Tento atribut identifikuje rodinny stav pacienta v dobé diagn6zy ohlaSeného tumo-
ru. Nabyva hodnot 1 az 6. V¢etné 9, ktera vyjadruje neznamy rodinny stav.
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Obr.15 Frekvencni analyza Cetnosti atributu Marital Status at DX

Race / Ethnicity

Kéd oznacujici rasu nebo etnickou skupinu. U misenct se uptednostiiuje ta rasa,
ktera je rozdilna od rasy bilé. Nékteré rasy se pridavaly postupné az pri pozdéjsich
sbérech dat.
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Obr.16  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Race Ethnicity

Spanish / Hispanic Origin

Zaznamenava pacienty se Spanélskym nebo hispanskym prijmenim anebo ty se
Spanélskymi predky. Osoby se Spanélskym nebo hispanskym prijmenim ¢i predky
mohou byt jakékoliv rasy.
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Obr.17  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Spanish / Hispanic Origin
Sex

Tato polozka identifikuje pohlavi pacienta. MuZzi maji hodnotu 1 a Zeny hodnotu 2.
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Obr. 18 Frekvencni analyza Cetnosti atributu Sex

Age at diagnosis

Tento atribut reprezentuje vék pacienta v dobé diagnézy rakoviny. Kéd se sklada
z tii Cislic, které reprezentuji konkrétni vék. Priimérny veék pacientt je 68 let.
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Obr.19  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Age at diagnosis

Year of Birth
Sklada se ze Ctyr cifer, které vyjadiuji rok narozeni pacienta. Priimérnym rokem
narozeni je 1926.
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Obr.20  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Year of Birth

Sequence Number - Central

Tento atribut popisuje pocCet a poradi vSech zaznamenanych malignich, lokalnich,
benignich a hrani¢nich primarnich nadort, které se vyskytly v priibéhu Zivota pa-
cienta. V pripadé€, Ze pacientovi byl drive diagnostikovan maligni neoplasm (novo-
tar) a nasledné ma druhy nalez, tak se sekvenc¢ni kod prvniho nalezu zméni z 0 na
1. Tohle sekvenc¢ni ¢islo pocita i tumory, které byly diagnostikovany i pred existen-
ci sbérnych mist.
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Obr.21  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Sequence Number - Central

Month of Diagnosis
Mésic diagnézy urcuje meésic, kdy byl tumor poprvé nalezen uznanym medicin-
skym praktikantem at’ uz klinicky nebo mikroskopicky. Nabyva hodnot 1 - 12.

B0 000+
50 000+
40 000+

30 0007

Cetnost

20 0007

10 0004

D_
1 2 3 4 5 6 T8 9 10 11 12

Obr.22  Frekvencni analyza ¢etnosti atributu Month of diagnosis

Year of diagnosis

Rok diagnozy je rokem, kdy byl tumor poprvé nalezen uznanym medicinskym
praktikantem at uz klinicky nebo mikroskopicky.
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Obr.23  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Year of diagnosis

Primary site

Primary site identifikuje misto, kde primarni tumor vznikl. Atribut nabyva hodnot
ve tvaru topografickych kédu, které jsou definovany ve tretim vydani International
Classification of Diseases for Oncology (ICD-0-3). Hodnota je uloZena bez desetin-
nych ¢arek.
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Obr.24  Frekvencni analyza ¢etnosti atributu Primary Site

Laterality
Oznaceni strany parového organu nebo bok téla, kde hlaseny tumor vznikl.
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Obr.25  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Laterality

Histologic type ICD-0-3

Popisuje mikroskopickou kompozici bunék nebo tkané primarniho tumoru. Typ
tumoru nebo histologie jsou zdkladem pro urceni zptsobu nasledné lécby rakovi-
ny. SEER program v pribéhu c¢asu pouzival nékolik rozdilnych, ale souvisejicich
kédovacich systémi pro urceni morfologie. Proto vSechny zaznamy byly konverto-
vany do systému International Classification of diseases for onkology tretiho vydani
(ICD-0-3). Morfologie byla urcovana pouze mikroskopickym zkoumanim. Tento
atribut ovlivituje pribéh a prognézu nemoci.
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Obr.26  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Histologic Type ICD-0-3
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Grade

Stupniovaci a diferenciacni kédy. Hodnoty 1 aZ 4 jsou definovany v ICD-0-2, 1992.
Hodnoty 5 az 8 oznacuji T-cell, B-cell, Null cell a N K cell vlymfomech byly zavede-
ny programem SEER aZ pocatkem osmdesatych let. Stupen nadoru vyjadruje, jak
moc abnormalni je vzhled rakovinnych bunék pod mikroskopem. Indikuje, jak
rychle bude pravdépodobné tumor narustat a $itit se dal. Pokud jsou rakovinné
bunky podobné tém normalnim, tak jsou ,well-differentiated” (dobte ohranicené).
Tumory s takovymi rakovinnymi bunikami maji tendenci rist a $irit se pomalejS$im
tempem neZ tumory spadajici do oblasti ,undifferentiated (neohranicené) nebo
,2poorly differentiated” (Spatné ohranicené), jejichZ burikky maji abnormalni vzhled
nebo postradaji normalni tkanovou strukturu. Na zdkladé téchto a jinych mikro-
skopickych rozdili mohou doktofi prifadit stupen k vétsiné typa rakovin. Faktory
urcujici stupenn tumoru se mohou lisit riznymi typy onkologického onemocnéni.
(American Cancer Society, 2014)
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Obr.27  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Grade

Diagnostic confirmation

Atribut zaznamenava nejlepsi pouzitou metodu k potvrzeni pritomnosti nahlasené
rakoviny. Zaznamy nejsou limitované pouze na ¢as prvni diagnozy, ale urcuje nej-
lepsi metodu potvrzeni za celou dobu priibéhu nemoci.
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Obr.28  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Diagnostic Confirmation

EOD - Tumor Size

Informace urcujici nejvétsi velikost primarniho tumoru v milimetrech. Hodnota
999 urcuje neznamou velikost. Tuto informaci obsahuji pouze zaznamy diagnosti-
kovany mezi lety 1988 - 2003.
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Obr.29  Frekvencni analyza Cetnosti atributu EOD - Tumor Size

EOD - Extension

Kéd, ktery dokumentuje nejvzdalenéjsi rozsireni rakoviny od primarniho loziska,
bud’ kontinualni rozSifenim nebo metastazi. Kéd platny pouze pro zaznamy vytvo-
rené mezilety 1988 az 2003.
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Obr.30 Frekvencni analyza Cetnosti atributu EOD Extension
Reason for no Surgery

Atribut dokumentuje odiivodnéni, pro¢ nebylo ptikroceno k chirurgickému zakro-
ku v misté vzniku primarniho tumoru.
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Obr.31  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Reason for no surgery

RX SUMM - SURG/RAD SEQ
Tento atribut zaznamenava poradi, ve kterém byla chirurgicka a radia¢ni terapie
provedena. Pro pacienty, ktefi méli jak chirurgickou tak i radia¢ni terapii.
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Obr.32  Frekvencni analyza Cetnosti atributu RX Summ Surg/Rad Seq

Age Recode < 1 year olds

Atribut je zaloZen na zakladé atributu Age at Diagnosis. Vékové skupiny jsou urce-
ny podle tidajl o poctu obyvatel. Rozdéleno do 19 vékovych skupin.
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Obr.33  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Age Recode < 1 Year olds

Histologic Recode - Broad Groupings

ZaloZeno na atributu Histologic Type ICD-0-3. Specifikuje histologicky druh neo-
plazmy.
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Obr.34  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Histology - Broad Groupings
SEER historic stage A
Vyjadruje zjednoduSenou verzi stadia rakoviny: in situ, lokalni, regionalni, vzdale-
na a neznama. Stadium rakoviny je nejdtlezitéjSim faktorem pro predpovéd piezi-
ti nemocného pacienta. Rakovina plic se u pacientli zac¢ina vétSinou projevovat az
ve fazi IV (distant).
250 0004
200 0004

150 0004

Cetnost

100 000+

50 000+

[an]

| | | | I
In situ Localized  Regional Distant Lnstaged

Obr.35  Frekvencni analyza Cetnosti atributu SEER historic stage A

Number of Primaries
Cislo vyjadrujici pocet primarnich nddort u jednotlivych pacientt.
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Obr.36  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Number of primaries

First malingnant primary indicator

Urceni zda jde o maligni nddory. Nadory, které nebyly nahlasené programu SEER,
se predpokladaji také jako maligni.
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Obr.37  Frekvencni analyza ¢etnosti atributu First malignant primary indicator

State county recode

Prvni dvé ¢isla jsou FIPS kdédy definované standardem pro federalni zpracovani

informaci charakterizuji stat a posledni tfi Cisla jsou také FIPS kédy, které definuji
okres.
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Obr.38  Frekvencni analyza Cetnosti atributu State county recode

Cause of Death to SEER site recode
Urceni priciny amrti pro ptipady umrti plisobenim rakoviny i pro umrti nezptso-
bené rakovinou.
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Obr.39  Frekvencni analyza Cetnosti atributu Cause of Death to SEER site recode

AYA site recode WHO 2008

Atribut urCeny pro analyzu dat hlavné pro dospivajici a mladistvé pacienty. Za-
znam byl aplikovan i na dospélé, aby data byla kompletni a mohly byt provedeny
operace s timto atributem.
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Obr.40 Frekvencni analyza Cetnosti atributu AYA site recode WHO 2008

SEER Cause Specific Death Classification

Slouzi k urceni specifické pric¢iny preziti. Tato proménna oznacuje, zda osoba ze-
miela na dlisledky rakoviny nebo prezila ¢i zemftela z jinych divodd, nebo to nebyl
prvni nalez. Prognoza preZiti u rakoviny plic je obecné Spatna. Prvni projev nemoci
je ve fazi IV, kdy Sance na preZiti v prvnich péti letech od diagnézy je 15 %. To vy-
svétluje velky nepomér hodnot této proménné.
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Obr.41  Frekvencni analyza Cetnosti atributu SEER Cause Specific Death Classification

Takto zpracovana data byla z IBM Statistics exportovana do souboru formatu .sav
a pouzita jako vstupni soubor vIBM SPSS Modeler, kde byla dale zpracovana.
V ptiloze se nachazi ukazky vytvorenych streami. Diky vyuziti IBM Statistics neby-
lo jiZ potreba vytvaret uzly na pocatecni pripravu, analyzu dat a na definovani ty-
pli, méritek hodnot a chybéjicich hodnot vstupniho souboru. Vse se importovalo
tak, jak bylo nastaveno v predchozich krocich. Ve vstupnim souboru bylo potreba
jen urcit roli ID atributu pro Patient_ID_Number.
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4.2.5 Kvalita dat

Soucasti porozuméni dat je také posouzeni kvality dat, ktera je pri dolovani dat
klicova. Kvalita dat ma vyznamny vliv na rychlost rozhodovacich procest, rychlost
klasifikace a na validitu vysledkt. Dilezitym ukazatelem kvality dat je mnoZstvi
chybéjicich hodnot, které se v SPSS posuzuji pomoci uzlu ,Data Audit”. V ptivodnim
datovém souboru se nachazely atributy, které byly kompletni i z méné nez 20 %
zaznami, ty vzhledem ke své vysoké neuplnosti byly pro dalsi praci vynechany.
Celkovy piehled uplnosti zaznami popisuje nasledujici tabulka Tab. 1, ve které je
procentudlni vyjadieni dplnosti atributii, pocet zaznami, nulové hodnoty (tj. unk-
nown values) a prazdné hodnoty. Vétsi podil chybéjicich hodnot byl zaznamenan u
atributi Grade, EOD Tumor Size, EOD Extension, SEER historic Stage A. Na nejhorsi
urovni byl atribut EOD Tumor Size, ktery vyjadruje velikost nalezeného tumoru.
Tento atribut byl kompletni pouze z 23,92 %. Zbytek proménnych obsahovaly vic
jak 93 % kompletnich hodnot nebo neobsahoval Zadnou chybéjici hodnotu. Vétsi-
nou byly atributy v poctu chybéjicich hodnot na dobré arovni.
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Tab. 1 Hodnoceni kvality atributd

Atribut Uplnost Validni Nulové  Prazdné
(%) zaznamy hodnoty hodnoty

Patient ID number 100.0 624997 0 0
Registry ID 100.0 624997 0 0
Marital Status at DX 96.58 603664 0 21333
Race Ethnicity 99.89 624350 0 647
Spanish Hispanic Origin 99.73 623330 0 1667
Sex 100.0 624997 0 0
Age at diagnosis 100.0 624997 0 0
Year of Birth 99.99 624982 15 0
Sequence Number Central 99.99 624947 0 50
Month of diagnosis 100.0 624997 0 0
Year of diagnosis 100.0 624997 0 0
Primary Site 100.0 624997 0 0
Laterality 100.0 624997 0 0
Histologic Type ICD-O-3 100.0 624997 0 0
Grade 51.98 324887 0| 300110
Diagnostic Confirmation 100.0 624997 0 0
EOD Tumor Size 23.92 149553 | 352587 | 475444
EOD Extension 43.58 272410| 352587 0
Reason for no surgery 94.65 591566 0 33431
RX Summ Surg Rad Seq 99.86 624150 0 847
Age Recode 1 Year olds 99.99 624982 0 15
Histology Recode Broad Groupings 100.0 624997 0 0
SEER historic stage A 71.41 446369 | 178628 0
Number of primaries 100.0 624997 0 0
First malignant primary indicator 100.0 624997 0 0
State county recode 100.0 624997 0 0
Cause of Death to SEER site recode 100.0 624997 0 0
AYA site recode WHO 2008 100.0 624997 0 0
SEER Cause Specific Death Classification 100.0 624997 0 0

Vysledkem uzlu Data audit jsou také extrémni, primérné, odlehlé hodnoty a medi-
an. Zkoumané data byly ve vétSiné pripadii nominalniho typu, u kterych by byla
analyza téchto hodnot bezucelna. Extrémy a primérné hodnoty lze analyzovat
pouze u kontinudlnich atributi, které popisuje nasledujici tabulka.
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Tab. 2 Extrémy a primeérné hodnoty kontinualnich atributt

Atribut Max Primér Median

Age at diagnosis 0 106 67.48 68
Year of Birth 1871 2012 1926 1926
Year of diagnosis 1973 2012 1994 1995
EOD Tumor Size 0 998 43.53 36
EOD Extension 0 99 61.32 72
Number of primaries 1 9 1.26 1

4.2.6  Nahrazeni chybéjicich hodnot

Vypocet byl proveden pomoci algoritmu The Classification and Regression Tree
(dale uZ jen C&R Tree). Tento algoritmus vyuZiva metodu rekurzivniho déleni treé-
novacich zaznamil do segmentl s podobnymi vystupnimi hodnotami. C&R Tree
zacina zkoumanim vstupnich hodnot a hleda nejlepsi rozdéleni, které méri dle sni-
Zeni indexu necistot, které vypliva z rozdéleni. Rozdéleni definuje binarni strom,
ktery konci ve chvili, kdy je splnéna jedna z kritérii. Dale dopocitava chybéjici hod-
noty. Pred vypoctem lze nastavit velikost vzorku dat, nad kterym vypocet probiha.
Z vyzkouSenych moZnosti byly nejlepsi vysledky dosazeny s hodnotou 20 % vzor-
ku dat. Pro kazdy atribut byl zvlast vypocCten model C&R Tree a nové hodnoty byly
vloZeny do ptvodni tabulky. Vysledkem byl ,SuperNode“, ktery obsahoval Cista
a doplnéna data. Dopoctem hodnot odpadla povinnost vytvaret filtr pro odstranéni
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Obr.42  Obsah uzlu SuperNode

V dalsim kroku bylo potreba odfiltrovat atribut Reason_for_no_Surgery z diisledku
predchozi reklasifikace a vytvoreni nového zastupného atributu, s kterym se bude
dale pracovat. V atributech tykajicich se stadia rakoviny (SEER_historic_stage_A),
v nové vzniklém Surgery a SEER_Cause_Specific_Death_Classification se nachazely
zaznamy sneznamymi hodnotami. Bylo zapotrebi vytvorit uzly ,Select”
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s podminkami k odstranéni takovych zdznami. Za pomoci interpretace hodnot
v datovém slovniku byly napsany podminky pro jednotlivé atributy nasledovné:

e not (SEER historic_stage_A = 9) and not (SEER_historic_stage_A = 8) and not
(SEER_historic_stage_A =0),

e (Surgery = ,recommended") and not (Surgery = "unknown") and not (Sur-
gery = ,recomended, unknown if done“) and not (Surgery = 9),

e not (SEER_Cause_Specific_Death_Classification = 9).

4.2.7 Provérovani, sefazeni a vybér atributi

Pomoci uzlu ,Table“ bylo mozZné si zobrazit kompletni tabulku celého datového
souboru. Nasledné probéhla reklasifikace atributu Reason_for_no_surgery na obec-
néjsi skupiny: performed, not recommended, recommended, not performed, reco-
mended (unknown if done) a unknown, které vychazely z plivodnich hodnot. Vy-
sledkem byl vznik nového atributu Surgery. V dalSim kroku se pomoci uzlu ,Type*
zkontrolovala spravnost nastavenych atributii, v tomto uzlu byly postupné nasta-
vovany vSechny cilové atributy, které byly zkoumany.

S takto pripravenymi daty bylo moZné vytvorit demografickou analyzu
zkoumanych pacientti, ktefi se podileli na sbérech dat. Pomoci grafu ,Web“ byly
zobrazeny nejsilnéjSi vztahy mezi atributy Marital Status_at DX, Sex a Ra-
ce_Ethnicity. Dle grafu lze vycCist nejvyznamnéjSi popula¢ni skupiny: bili muZzi
v manzelském vztahu nasledovani vdanymi Zenami bilé rasy.
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Obr.43  Graf demografické analyzy
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Reseni problémii dolovani dat miiZe zahrnovat nékdy stovKy aZ tisice proménnych,
které mohou byt potencialné vyuZity jako vstupni atributy. To by znamenalo vel-
kou spoustu ¢asu a usili stravenou nad analyzou kazdého atributu a rozhodovani,
zda jej zahrnout do modelu. Timto procesem si musi castecné kazdy analytik projit,
ale mlze si uSetfit trochu ¢asu pomoci algoritmu uzlu ,Feature Selection®, ktery

vybere atributy, které jsou nejdiilezitéjsi pro danou analyzu. ,Feature Selection“
prochazi tremi kroky:

e Provérovani: odstranuje nedtilezité a problematické vstupy a zaznamy nebo
pripady, kdy vstupy maji prili§ mnoho chybéjicich hodnot a také prili§ mno-
ho nebo prili§ malo variaci, aby mohly byt uZitecné pro modelovani.

e Serazeni: Fadi zbyvajici vstupy podle diilezitosti.

e Vybér: identifikuje podmnozinu funkci k pouziti v dalsSich modelech napfri-

klad tim, Ze zachova pouze nejdiilezitéjsi vstupy a odfiltruje nebo vylouci
vSechny ostatni.

Podle zvolenych kritérii uzel vybral ty prediktory, které spliuji poZadavky na kva-
litu dat a zbytek byl vyloucen. Pocet atributti byl sniZen na 21.

Zvolena kritéria:

¢ maximum percentage of missing values: 70 %,

e maximum percentage of records in a single category: 90 %,

¢ maximum number of categories as a percentage of records: 95,
e minimum coefficient of variation: 0,1,

e minimum standard deviation: 0,0.

Vysledkem byl nugget3, ktery vyloucil Sest atributii: Age_at diagnosis, z diivodu
nizké dilezitosti, Year_of diagnosis a Year_of birth, z divodu nizkého koeficientu
variace. Atributy RX Summ_Surg_Rad_Seq, First_malignant_primary_indicator
a AYA_Site_recode_. WHO_2008 identifikoval jako prediktory s prili$ Sirokou Skalou
moznych hodnot. Pti analyze dat bylo zjisténo, Ze tyto atributy jsou pomérné dile-
Zité, proto bylo potreba se vratit zpét do reklasifikacni Casti streamu a preklasifi-
kovat tyto tri stavajici atributy na nové atributy s novymi skupinami hodnot, ¢imz
se snizil poCet moZnych hodnot. Diky definovani novych reklasifika¢nich uzli tyto
atributy po znovuspusténi algoritmu , Feature Selection“ nebyly vylouceny.

4.2.8 Nastaveni rovnovahy

Ve fazi popisu dat si bylo moZné vSimnout jisté nerovnovahy mezi nékterymi atri-
buty. Napriklad v pripadé atributu SEER_Cause_of Death_Classification vladne ne-

3 Nugget je kontejner modelu, jenz predstavuje soubor pravidel, vzorct nebo rovnic. Pfedstavuje
vysledky modelu vIBM SPSS Modeler. Hlavnim smyslem nuggetu je ohodnoceni dat, ktera je po-
trebna ke generovani predikci nebo k spusténi dalsi analyzy modelu.
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rovnovaha mezi pacienty, kteri prezili a ty, ktefi nemoci podlehli nebo skonali
z jinych nez onkologickych diavodu. V pripadé, Ze se rozhodneme takovy atribut
pouzit jako cilovy, je dilezité napravit nerovnovahu v datasetu. Atribut ma pouze
2 hodnoty, do prvni skupiny spada 23,81 % zaznami a do druhé skupiny spada
76,19 % zaznamu. Takova situace pro radu modelovacich technik predstavuje za-
sadni problém. Nékteré modely by mély tendenci ucit se pouze z mensi skupiny,
protoze je vzacnéjSi a do urcité miry ignorovat vetsi skupinu. V pripadé€, Ze jsou
udaje dobre vyvazené, budou mit modely lepsi Sanci najit vzory, které rozliSuji obé
skupiny. Pomérné jednoduché reSeni se skryva v podobé uzlu ,Balance”. Vyvazo-
vani se provadi duplikaci a naslednym vylucovanim na zakladé podminek, které se
zadaji. Zaznam, ktery nespliiuje Zadnou podminku, prochazi dale. Proces funguje
na zakladé duplikace nebo vytazeni zaznami, dlisledkem je ztrata plivodni sek-
vence dat, proto se vSechny operace a derivace dat provadi pred aplikovanim toho-
to uzlu. Tento uzel byl pouzit v piipadé vsech cilovych atributi, které byly
v priibéhu prace vyzkouseny. Tim byla za cenu nizsi presnosti (primérné v radech
jednotek procent) dosaZena podstatné vyssi validita vysledkii. Nerovnovahy byly
zjiStovany pomoci distribu¢niho grafu, na jehoZ zakladé byly sepisovany vstupni
podminky pro uzel ,Balance”

4.29 Rozdéleni dat

Uzel ,Partition” se pouziva k vytvoreni oddild, které rozdéluje data do samostat-
nych podskupin pro trénovani, testovani a validaci. PouZitim jednoho vzorku
na vytvoreni modelu a dalSiho vzorku k testovani, l1ze ziskat udaj, ktery vypovida
o tom, jak dobre bude model generalizovat nad rozsahlejsimi daty. Trénovaci, tes-
tovaci a valida¢ni data byla rozdélena v poméru 90:5:5. Ze vSech vyzkouSenych
poméri vracela tato konfigurace nejlepsi vysledky.
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[Vl Setrandom seed Seed: 123455?

[] Enable SQL to assign records to partitions | - |

Obr.44  Konfigurace uzlu Partition

4.3 Modelovani

Z pohledu strojového uceni se predikce na téchto cilovych atributech radi do sku-
piny uceni s ucitelem. ,Ucitel” poskytuje systému primou informaci o poZadova-
ném chovani. Atributy (proménné) se rozdéluji na cilové a na vstupni (necilové).
Cilové atributy, tj. atributy predikované jsou v tomto pripadé atributy:

e SEER Cause_of Death_Classification,
e Surgery,
e Histology_recode_Broad_Groupings.

Prvni atribut urCuje, zda pacient prezil nebo neprezil onkologickou nemoc, druhy
atribut urcuje, zda pacient byl ¢i nebyl chirurgicky operovan a posledni atribut je
typ histologie. Ostatni atributy jsou vstupni, tedy necilové. Na zakladé znalosti, kte-
ré specifikuji, jaké proménné jsou cilové a jaké vstupni, 1ze odvodit znalosti, které
jsou potirebné pro klasifikaci novych objektii. Tato skupina objektl je oznacovana
jako trénovaci mnoZina a ovéreni schopnosti ziskanych znalosti se provadi nad
mnoZinou testovaci. Dale bylo vyuZito mnoZiny dat, ktera se nazyva validaCni
a slouzi k optimalizaci parametri. VSechny tyto tfi mnoziny jsou disjunktni.

Na kazdém cilovém atributu bylo vyzkouseno vice modelti, pokazdé byl vy-
bran ten, ktery prokazal nejlepsi vysledky. Vybér modelti byl uskute¢nén na zakla-
dé vyhodnoceni pomoci uzlu ,Auto Classifier”, ktery sestavuje seznam model, kte-
ré se nejvice hodi pro aktualni zkoumana data. Vybér je provadén na principu
uspésnosti predikce navrhovanych modeld. U kazdého vytvoreného modelu byla
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vyzkousena riizna kombinace konfiguraci a parametri, nasledné byla vybrana ta,
ktera méla nejpresnéjsi, nejzajimavéjsi a zaroven validni vysledky.

4.3.1 Rozhodovaci strom C5.0

Prvnim aplikovanym algoritmem byl C5.0, ktery se radi do skupiny rozhodovacich
stromi s jednoduchou uzivatelskou interpretaci vysledkid. Pro praci je nutné urcit
pouze jeden cilovy atribut kategorialni irovné méreni (nominal, categorical, flag
nebo ordinal), vtomto pripadé byl pro modelovani zvolen atribut, ktery vyjadruje

pri¢inu amrti pacienta (SEER_Cause_Specific_Death_Classification). Atribut nabyva
pouze dvou hodnot:

e Alive or dead of other cause,
e Dead.

Vysledkem je sefazeni prediktord dle dilezitosti, které vedou k dvéma zminénym
stavlim pacienta. VSechny vstupni atributy musi mit definovanou urovei métenti.
Cilovy atribut mtZe byt libovolné irovné méteni.

Algoritmus byl nastaven tak, aby pouzival pouze trénovaci data k tvorbé
modelu a tvoril samostatné modely pro kazdou moZnou hodnotu vstupnich atribu-
th, které jsou urcené jako rozdélovaci atributy. Dale algoritmus byl nastaven tak,
aby spojoval symbolické hodnoty, které maji podobné vzory s ohledem na vystupni
atribut. V nastaveni byla zvolena moZnost krizové validace, ktera zjiSt'uje, jak moc
bude model za vyuziti statistické analyzy ovliviiovat nezavislé vzorky dat. Pocet
modell vyuzitych pro kriZovou validaci byl nastaven na hodnotu 10. Rovnéz byl
povolen mod ,Expert” z dlivodu neptehledného vysledného rozhodovaciho stro-
mu, ktery byl prilis velky. M4dd , Expert” umozinuje nastavit miru profrezavani, ktera
zmensSuje velikost a zvySuje strucnost rozhodovaciho stromu. Dale byl nastaven
minimalni pocet potomkli na hodnotu 2, kterd zabranuje pretrénovani modelu.
Model taktéz vyuzival metody ,globalniho prorezavani®, ktery odstranuje slabé
podstromy a metody ,proseti atribut®, které analyzuji uzitecnost prediktora jesté
pred tvorbou samotného modelu a vedou k eliminaci téch, které jsou oznaceny

jako irelevantni.
Nastaveni modelu:

e use partitioned data: true,

e calculate predictor importance: true,

e calculate raw propensity scores: false,

e calculate adjusted propensity scores: false,
e use weight: false,

e output type: Decision tree,

e group symbolics: true,

e use boosting: false,
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e number of trials: 10,

e cross-validate: true,

¢ mode: Expert,

e pruning severity: 100,

¢ minimum records per child branch: 2,
e winnow attributes: true,

e use global pruning: true,

e use misclassification costs: false.

Predictor Importance
Target: SEER_Cause_Specific_Death_Classification

seER hisoric sage_ [

Surgery
Grade

Histology_Recode_Broad_Groupings
Number_of_primaries
First_malignant_primary_indicator

Diagnostic_confirmation

QMLMU

Registry_ID

RX_Summ_Surg_Rad_Seq

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Obr.45  Dilezitost prediktort algoritmu C5.0 Decision Tree

Dalsi C5.0 model se stejnou konfiguraci byl vytvoren pro ucely vygenerovani roz-
hodovacich pravidel, které obsahuji predpisy pro predikci cilového atributu. Bylo
ziskano celkem 29 pravidel. 16 pravidel pro pacienty, ktefi preZzili onemocnéni
a 13 pravidel pro ty, ktefi nemoci podlehli. Kompletni seznam vSech pravidel lze
nalézt v priloze.

4.3.2 Neuronova sit’

V pripadé pouziti neuronovych siti miize mit cilovy atribut nastaveny libovolny typ
urovné meéreni. Vtomto pripadé byl jako cilovy atribut nastaven Surgery, ktery je
typu nominal, a urcuje, zda byl ¢i nebyl proveden chirurgicky zakrok. Nabyva trech
moznych hodnot:

e Performed,
¢ Not performed,
e Notrecommended.

Vsech ostatnich 22 atributi, které slouZi jako vstupni proménné, mohou byt také
libovolné urovné méreni.

Algoritmus neuronové sité byl nastaven tak, aby vytvoril novy standardni vi-
cevrstvy perceptron (dale jen MLP), ktery dle doporuceni IBM vykazuje lepsi vy-
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sledky neZ radialni bazova funkce (RBF). Testovani na vlastnich datech toto tvrzeni
potvrdilo. Model mél nastaveny automaticky pocet skrytych vrstev. MLP sit posky-
tuje moZnost nastavit ukoncujici pravidlo, které zabranuje pretrénovani modelu.
Na vybér je mezi casovym omezenim trénovaciho ¢asu, maximalnim poctem tréno-
vacich cykli a dosaZenim minimalni presnosti modelu. Z vyzkouSenych metod se
nejvice osvédcilo Casové omezeni 15 minut. Byla vyzkouSena metoda ,bagging”,
ktera nahodnym vybérem s opakovanim vytvaii nékolik trénovacich modeldi, na
kterych paralelné probiha uceni a metoda ,boosting”, ktera generuje posloupnost
modeli, které maji za cil ziskat piresnéjsi predikce. Obé metody s rliznymi ukonco-
vacimi pravidly vedly k pretrénovani modelu. To bylo diivodem k vytvoteni stan-
dardniho modelu. V pokrocilych nastavenich je mozné urcit, jakym zpisobem se
budou zpracovavat chybéjici a nulové hodnoty ve vstupnich atributech. Tato pro-
blematika byla jiZ vyreSena ve fazi pripravy dat pomoci C&R Tree algoritmu, tudiz
to jiz nebylo nutné resit. Dllezitost prediktorii je zobrazena na nasledujicim ob-
razku.

Nastaveni modelu:

e what do zou want to do? Build a new model,

e what is your main objective?: Build a new model,

e neural network model: Multilayer Perceptron (MLP),

e hidden Layers: Automatically compute number of units,
¢ use maximum training time (per component model): true,
e minutes: 15,

e customize number of maximum training cycles: false,

e use minimum accuracy: false,

e overfit prevention set(%): 30.0,

e replicate Results: true,

e random seed: 229176228,

e missing values in predictors: Delete listwise.
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Predictor Importance
Target: Histology

Grade

Diagnostic_Confirmation
Sex

Laterality
Sequence_Number_Central
Marital_Statu_at DX
Spanish_Hispanic_Origin
Race_ethnicity

Primary_Site

DDDBDDHUU

Registry_ID

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Obr.46  Dilezitost prediktort algoritmu Neural Network

4.3.3  Bayesovska sit’

PoZadavkem pro vytvoreni modelu Bayesovské sité je kategoricky, nomindlni, or-
dinalni nebo binarni cilovy atribut. Cilovy atribut v tomto pripadé je nastaven na
Histology_recode_Broad_Groupings, ktery predstavuje preklasifikaci atributu Histo-
logic_Type_ICDO3, ktery musel byt pro vypocet vyloucen ze vstupnich atributd, ji-
nak by model mél kvili této proménné 100% presnost predikce. Cilova hodnota
nabyva 38 moZnych hodnot, z kterych pouze 4 mély dominantni zastoupeni, z toho
jedna vyjadrovala neznamy histologicky typ a zbylych 34 hodnot mélo zanedbatel-
né zastoupeni:

e epithelial neoplasm, NOS,
e squamous cell neoplasm,
e adenomas and adenocarcinomas.

Vstupni proménné mohou byt jakéhokoliv typu. V konfiguraci modelu byla vybra-
na moznost sestaveni modelu pro kazdou moznou hodnotu vstupnich atribut,
které jsou specifikované jako délici atributy. Byla upfednostnéna struktura typu
TAN (The Tree Augmented Naive Bayes model), ktera vytvari jednoduchou Bay-
esovskou sit’ a zlepSuje standardni naivni model. UmoZniuje zavislost kaZzdého pre-
diktoru na dalSim prediktoru kromé cilového atributu, ¢imz se zvySuje presnost.
Dale byla vybrana ,Maximalni pravdépodobnost”, ktera se pouziva pro velké data
sety. V expertnim mdédu bylo preskoceno oSetieni nekompletnich zdznami. Dale
byl proveden test nezavislosti, kde se posuzuje, zda parova pozorovani dvou pro-
ménnych jsou na sobé nezavisla. Typ testu nezavislosti byl nastaven na pravdépo-
dobnostni pomér, uroven vyznamnosti na 0,01, maximalni velikost podminovaciho
setu na hodnotu 5 a maximalni pocet vstupt ponechan na defaultnich 10.
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Nastaveni modelu:

e use partitioned data: true,

e calculate predictor importance: true,

e calculate raw propensity scores: false,

e calculate adjusted propensity scores: false,

e use frequency field: false,

e continue training existing model: false,

e structure type: TAN,

¢ include feature selection preprocessing step: true,
e parameter learning method: Maximum likelihood,
e mode: Expert,

e use only complete records: true,

e append all probabilities: flase,

e independence test: Likelihood ratio,

e significance level: 0,01,

¢ maximal conditioning set size: 5,

® maximum number of inputs: 10.

Predictor Importance
Target: Surgery

SEER _historic_stage_A
RX_Summ_Surg_Rad_Seq
Diagnostic_Confirmation

Histologic_Type_ICDO3
SEER_Cause_Specific_Death_Classification_
Sequence_Number_Central
Histology_Recode_Broad_Groupings

Grade

uuuuulm

Age_at_diagnosis

Registry_ID :
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Obr.47  Dilezitost prediktort algoritmu Bayesian Network

4.4 Hodnoceni

Kazdy model byl podroben hodnoticimu uzlu ,Analysis®, ktery sestavuje tabulku
znazornujici presnost modelu na trénovacich datech, na kterych ptri modelovani
probiha uceni a ovérovani na datech testovacich a validacnich.

Ke kazdému modelu byla provedena evaluace pomoci uzlu ,Evaluation®
Vystupem tohoto uzlu je ,Response chart” obsahujici kiivky kumulativni ¢etnosti,
zakladni ktivky a nejlepsi krivky. Zakladni (Cervena) krivka vyjadiuje nejhorsi
mozny pripad a nejlepsi (modra) ktivka znaci nejlepsi pripad. Graf je opét rozdélen
na trénovaci, testovaci a validacni ¢ast. Jedna se o pocet procent zaznami, které
jsou spravnymi predikcemi. Vypocitano jako:
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%-100%, (7)

kde N je pocet hiti (validnich predikci) v kvantilu a X je pocet zdznami v kvantilu.

4.4.1 Rozhodovaci strom C5.0

Byla zjiSténa 81,92% spravnost predikce na trénovacich datech (377 416 sprav-
nych zaznamii), 81,62% spravnost na testovacich datech (21 001 spravnych za-
znamil) a 81,91% spravnost na valida¢nich datech (21 197 spravnych zaznami).
V=18 % pripadii model predikoval preZiti pacienta chybné, zarazenim do ne-
spravné tridy.

Tab. 3 Analyza modelu C5.0 na trénovacich, testovacich a validacnich datech
Partition Training Testing Validation
Correct | 377416 [81,92% 21001 | 81,62% 21197 | 81,91%
Wrong 83 307 | 18,08% 4730 18,38% 4682 18,09%
Total 460723 25731 25 879

$BEST-SEER_Cause_Specific_Death_Classification —$C-SEER_Cause_Specific_Death_Classification

100

80

60

% Response

40

o @ & x B @ o
Percentile Percentile Percentile
Training Testing Validation

Obr.48  Response chart modelu C5.0 Decision Tree

4.4.2 Neuronova sit’

Neuronova sit ziskala 67,69% spravnost predikce na trénovacich datech
(311 760 spravnych zaznamii), 68,03% spravnost na testovacich datech
(17 498 spravnych zaznaml) a 67,7% spravnost na validatnich datech
(17 515 spravnych zaznamii). V=32 % pripadi model predikoval provedeni chi-
rurgického zakroku Spatné, zarazenim do nespravné tridy.
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Tab. 4 Analyza modelu Neural Network na trénovacich, testovacich a valida¢nich datech
Partition Training Testing Validation
Correct | 311760 |67,69% 17498 | 68,03% 17515 67,7%
Wrong 148 810 | 32,31% 8224 31,97% 8 357 32,3%
Total 460570 25722 25879
SBEST-Surgery —$N-Surgery
100~ - -
90 RS ;;
o 80 N N
g
2 70 :
9 \‘\ \ \
& 60 < N N
B \\ N\ \. .
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Percentile
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L
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Training Testing

Obr.49  Response chart modelu Neural Network

4.4.3  Bayesovska sit

Byla zjiSténa 61,68% spravnost predikce na trénovacich datech (162 236 sprav-
nych zadznami), 61,77% spravnost na testovacich datech (9 051 spravnych zazna-
ml) a61,84% spravnost na validacnich datech (9 170 spravnych zaznami).
V %38 % pripadi model predikoval provedeni chirurgického zadkroku Spatné, zara-
zenim do nespravné tridy.

Tab. 5 Analyza modelu Bayesian Network na trénovacich, testovacich a validacnich datech

Partition Training Testing Validation
Correct | 162236 |61,68% 9051| 61,77% 9170| 61,84%
Wrong 100 800 | 38,32% 5601| 38,23% 5659| 38,16%
Total 263 036 14 652 14 829
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Obr.50  Response chart modelu Bayesian Network

4.5 Interpretace vysledki

V predchozim kroku byly provedeny vypocty nad poskytnutymi daty. Kompletni
analyza se neomezuje pouze na vypoctech. Pro uzite¢nost vysledki musi byt pro-
vedena interpretace vysledki a jejich vécna slovni formulace. Tuto etapu obvykle
provadi analytik za pomoci odbornika, v tomto pripadé 1ékare, protoze se jedna
o prelom mezi jazykem matematiky a informatiky i vécnou problematikou. V ramci
této prace nebyla vyuZita interpretace 1ékare, ale vlastni interpretace za pomoci
ziskanych védomosti z nastudované problematiky plicniho onkologického one-
mocnéni. Postupné jsou interpretovany vysledky vSech vygenerovanych modeld.

4.5.1 Rozhodovaci strom C5.0

Rozhodovaci strom C5.0 urcil nejdilezitéjsi prediktory pro pri¢inu imrti zkouma-
nych pacient. Tremi nejsilnéjSimi faktory, které ovliviiuji mortalitu pacienti
s rakovinou plic, je vliv stadia rakoviny (73 %), skutecnost, zda byl ¢i nebyl prove-
den chirurgicky zakrok (16 %) a stupen rakovinnych bunék (4 %). V zavésu nasle-
duji faktory: vysledky histologie (3 %), pocet primarnich nalezi (2 %), skute¢nost
zda jde ¢i nejde o maligni nador (1 %) atd.

Sestavenim distribu¢niho grafu zavislosti pri¢iny smrti na vliv stadia rakoviny,
kde 0 reprezentuje stav ,Zivy nebo smrt z jiné neZ onkologické pri¢iny“a 1, mrtvy*,
zjistime patrné rozdily mezi dvéma skupinami pacientli. Pacienti, ktefi skonali
v disledku onemocnéni rakoviny, maji vyrazné vetsi podil pripadd, u kterych byl
prokazan nalez vzdalenych metastaz rakoviny plic. U téchto onemocnénych je dle
vyzkumi Sance na preZziti velmi malad. Naopak pacientiim, kterym se podatilo pre-
konat svoji nemoc nebo nakonec zemreli v disledki jinych nez onkologickych pri-
¢in, maji vétsi podil lokalnich nadorovych nalezi v téle, u nich je Sance preZiti po
vCasné 1écbé pomérné vysoka. Co se tyce regiondlnich nalezf, tj. pokrocilych lokal-
nich nalezt rozsitujici se do regiondlnich lymfatickych uzlin: u prvni skupiny bylo
nalezeno o 20 808 vice pripadi. Tato skupina ma 32% az 77% Sanci na preziti. Graf
potvrzuje skutecnost, Ze se prvni projevy rakoviny plic u pacienta projevuji az ve
fazi IV (distant), kdy prognozy jiz nejsou priznive.
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Obr.51  Graf zavislosti pri¢iny amrti na stddium rakoviny

Druhym nejdtlezitéjsim faktorem na preziti pacienta je vliv chirurgického zakroku.
Z grafu lze vycist, Ze provedeny chirurgicky zakrok ma vyznamny vliv na zotaveni
pacienta. V ptipadech, kdy nebyl zakrok viibec proveden, nebo nebyl z jinych du-
vodl doporucen, byla Sance na preziti podstatné mensi.

pecifi

c_Death_Classification
b o

SEER_Cause_$S

I I I
0 100 000 200 000 300 000
Count

[not performed  Mnot recommended ~ Mperformed
Obr.52  Graf zavislosti pri¢iny umrti a chirurgické terapie

Treti nejsilnéjsi vliv na zkoumany cilovy atribut ma stupen rakovinnych bunék.
Vétsina zesnulych spada do skupiny pacientii se Spatné ohranicenymi rakovinnymi
bunikami nebo do skupiny s neohrani¢enymi bunikami. Buniky zarazené do téchto
skupin stupiii maji abnormalni vzhled nebo postradaji normalni tkanovou struk-
turu. Tendence rychlejSiho ristu a Siteni jsou vyssi, tim padem Sance na preziti je
mensi.
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Obr.53  Graf zavislosti pri¢iny umrti na stupni rakovinnych bunék

Z vygenerovanych pravidel je mozné vycist presné podminky, pomoci kterych lze
urcit, do jaké tridy pacient spada. Priklady vygenerovanych pravidel:

if Histologic_Type_ICDO3 = 8240
and Grade = 2

and Number_of_primaries <=1
and Surgery = performed

then 0

Interpretace: ookud histologie prokazala, Ze se jedna o stfedné ohraniCeny (stupen
2) maligni rakovinny tumor, pocet primarnich nalezii se rovna nebo je mensi nez 1
a chirurgicky zakrok byl uskutecnén, poté pacient prezil (nebo zemrel z jinych nez
onkologickych diivodii).

if Grade = 2

and Histology_Recode_Broad_Groupings = 2
and Surgery = not performed

then 1

Interpretace: ookud jsou rakovinné burnky stredné ohranicené (stupen 2), jedna se
o skvamozni karcinom dlaZdicového typu a chirurgicky zakrok nebyl proveden, tak
pacient skonal.

4.5.2 Neuronova sit’

Nejdilezitéjsimi kritickymi faktory, které dle neuronovych siti ovliviiuji, zda paci-
ent plijde ¢i nepilijde na operaci nebo jestli operace neni pacientovi doporucena, je
vék pacienta pri diagnéze (15 %), vztah chirurgické terapie a radiacni terapie
(11 %), nejlepsi metoda diagnoézy rakoviny (8 %), pocet primarnich nalezi (8 %),
typ histologie (5 %), stadium rakoviny (5 %) atd.
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Pred sestavenim 2D-bodového grafu bylo potreba preklasifikovat atribut
Age_at_diagnosis. 2D-bodovy graf i distribucni graf potfebuji neciselné, respektive
nespojité atributy. Vytvoreny novy atribut Age (typu string a iroven méreni nomi-
nal) byl rozdélen do 15 vékovych skupin, kazda s rozpéti 5 let. Poté bylo moZné
sestavit graf zavislosti véku pacienta v ¢as diagndzy a chirurgie. Na grafu lze vysle-
dovat mirny rozdil ve vékovych skupinach. Pacienti, na kterych byl proveden chi-
rurgicky zakrok, patti do mladsi vékové kategorie. Nejvétsi zastoupenti je ve skupi-
né 60 - 64 let, kdeZto ve skupinach, kterym chirurgicky zakrok nebyl doporucen,
skupina 65 - 70 let a pacienti, ktefi nepodstoupili zakrok, méli nejvétsi zastoupeni
ve véku 65 - 74 let. Pacienti, kterym nebyl zakrok doporucen ma navic silnéjsi za-
stoupeni vékovych skupin 80+. ZjiSténi, Ze hlavnim predpokladem pro zakrok je
vék pacienta, potvrzuji i pravidla, ktera maji stanovené i sdruzeni ,British Thoracic
Society” a ,Society of Cardiothoracic Surgeons of Great Britain and Ireland” pro
vybér pacientti vhodnych pro podstoupeni chirurgického zakroku. Na prvnim mis-
té je to vék nasledovan plicni funkci a kardiovaskularni zdatnosti.

Ages 85+
Ages 80-84 — B — -
Ages 75-79
Ages 70-74- —_—————— S S— e
Ages 65-69
Ages 60-64— —_—
Ages 55-59 —_— e —— —_—

§‘Ages 50-54— S E— — S E—

Ages 45-49— — E— I —

Ages 40-44
Ages 35-397] - T -
Ages 30-34
Ages 25-29-
Ages 20-24—
Ages 15-19-

T
not performed not recommended performed
Surgery

Obr.54  Graf zavislosti véku a chirurgické terapie

DalS$im nejvyznamnéjSim atributem je proménna, ktera zaznamenava, zda pacient
podstoupil radiacni terapii. VétSina pacientti, kteri podstoupili chirurgickou terapii,
podstoupili poté i radiacni terapii, aby zabranili navratu rakoviny. Pouze mala ¢ast
z nich se 1écila radiaci pred chirurgickym zakrokem a zlomek z nich se 1éc¢il radiaci
pred zakrokem i po zakroku.
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Obr.55  Graf zavislosti radia¢ni terapie a chirurgické terapie

Tretim nejvyznamnéjSim prediktorem byla nejlepSi metoda diagn6zy rakoviny. Jde
o nejlepsi metodu, pomoci které byl nalez u pacienta potvrzen. Pacienti, ktefi byli
operovani, pattili z 98,9 % do skupiny téch pacientdi, u kterych se néalez prokazal
pozitivni histologii. Jde tedy o nalezy, které se potvrdily zkoumanim bunécné
struktury. Ostatni pacienti, ktefi se nelécili chirurgickou terapii, maji vétsi podil
nemocnych, ktefi byli prokazani pozitivni cytologii, tedy metodou, ktera studuje
anatomii bunék, fyziologii a chovani ve vztahu k Zivotnim funkcim a téch, kteti byli
prokazani radiologii, metodou vyuzivajici ionizujiciho zareni (CT plic).
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Obr.56  Graf zavislosti chirurgické terapie a nejlepsi metody diagnézy

4.5.3  Bayesovska sit’

Datova polozka Histlologic_Type_Broad_Groupings popisuje mikroskopickou kom-
pozici bunék anebo tkdné primarniho nalezu, ktera rozdéluje nadory do subtypi.
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Typ histologie je zakladem pro urceni stadia rakoviny a urceni dalSiho postupu
l1éCeni a ovliviiuje prognoézu i celkovy priibéh nemoci.

Nejdiilezitéjsimi faktory, které dle Bayesovské sité ovliviiuji typ histologie,
jsou vek, stupent nadorovych bunék (47 %), nejlepSi metoda diagnozy rakoviny
(11 %), pohlavi (9 %), parovost organu (7 %), pocet nalezi (6 %) atd.

Bayesovska sit’ urcila atribut Grade jako nejdiilezitéjsi prediktor histologické-
ho typu. Grade urcuje stupen diferenciace rakovinnych a zdravych bunék. Model
objevil velké zastoupeni tumori s neohrani¢enym burikami (undifferentiated) ne-
bo Spatné ohrani¢enymi (poorly undifferentiated) u pacienti s epitelovymi nadory
(epithelial neoplasm). Epitelové nadory vznikaji nekontrolovanym Sirenim epite-
lovych bunék. Zde si 1ze odvodit urcitou zavislost s neohranicenymi a Spatné ohra-
nicenymi buiikami, které maji také tendenci riist a Sitit se dal rychleji nez ostatni
stupné. Poméry zastoupeni stupiii nddorti u adenokarcinomii (adenomas and
adenocarcinomas) a spinocelularnich karcinomii (squamous cell neoplasm) jsou

priblizné stejné.
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Obr.57  Graf zavislosti histologického typu a stupné tumoru

U nejlepsi metody diagnézy byla vétSina pacientli oSetiena pomoci pozitivni histo-
logie a mensi ¢ast, pomérové stejny pocet pacientli, pomoci pozitivni cytologie.
Patrny rozdil je opét vidét u pacienti s epitelovymi naddory. Na ukor pozitivni cyto-
logie se zde nachazi ¢ast pacientti, kteri byli vySetieni i diagnostickou radiologii.
MiiZe se jednat o rentgenové, ultrazvukové ¢i vysSetieni magnetickou rezonanci.
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Obr.58  Graf zavislosti histologického typu a nejlepsi metody diagnézy

Obecné rakovinou plic trpi vice muzi nez Zeny. Soucasné trendy naznacuji vyrazné
se snizujici poCet muzskych pripadli a mirny narlst pripadi mezi Zenami. Co se
tyCe rozdilu histologického typu napti¢ pohlavim po vyvazeni celkového poméru
poctu muzl a Zen, muzi pievladaji v subtypu spinocelularnich nadort (squamous
cell neoplasm). Na druhou stranu Zeny trpi vice nadorovym subtypem vznikajicim
z bunék zabyvajici se hlenovou sekreci, zhoubnymi (adenomas) i nezhoubnymi
(adenocarcinomas). Pomér muzi a Zen u nadoru epitelovych Zlaz je skoro vyrov-

nany (53:47).
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Obr.59  Graf zavislosti histologického typu a pohlavi pacienta
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4.6 Ziskané znalosti

V modelovaci a interpretacni casti byly ziskany vysledky, z kterych je mozné na
prvni pohled rovnou vytézit zfejmé znalosti. Jedna se o znalosti, které jsou jiZ zna-
meé i mezi laickou verejnosti, jsou to znalosti, které si 1ze logicky odvodit:

e Sance na vyléCeni pacienta nejvice ovliviiuje stadium rakoviny,

e vzddalené a metastazované nalezy jsou hiite 1éCitelné a maji negativni
vliv na prognézy pacienta,

¢ nadory v misté primarniho nalezu jsou lépe 1é¢itelné,

e prvni projevy rakoviny plic se vétSinou projevuji ve fazi IV (distant),

e operovani pacienti maji vyssi Sanci na preziti,

e Spatné ohranicené a neohranicené buriky (vyssi stupné nadoru) maji
negativni vliv na prognozy pacienta,

e podminky pro chirurgickou terapii rakoviny plic spliuji spiSe mladsi
vékové skupiny,

e rakovinou plic vice trpi muzi nez Zeny.

Vzhledem ke skuteCnosti, Ze poskytnuta data jsou rozsahla, bylo by mozné dalSim
zkoumdanim a zkoumanim i jinych cilovych atributt ziskat takovychto znalosti bez-
pocet. Dalsi znalosti lze ziskat z vygenerovanych pravidel rozhodovaciho stromu,
kde jsou vepsané konkrétni podminky pro urceni Sanci pacienta na uzdraveni.

Tato kapitola se bude vice zamérovat na znalosti, které nejsou na prvni pohled
tak ziejmé a pro jejich ziskani je potrebné se vice ponorit do problematiky onkolo-
gickych onemocnéni a spojit dohromady vysledky vice model.

4.6.1  Vliv postchirurgické radiac¢ni lé¢by na progndzy pacienta

U modelu C5.0 bylo zjisténo, Ze diilezitymi prediktory ovliviiujici ptreziti pacienta
byly atributy Surgery a SEER_historic_stage_A, tedy faze stadia rakoviny. Pokud se
omezime pouze na ty pacienty, ktefi podstoupili chirurgickou terapii a zaroven na
ty, kteri byli pouze ve stadiu [ nebo II, podminkou:

e Reason_for_no_surgery = 0 and SEER historic_stage A = 1 or
SEER historic_stage A=0

a spojime-li tyto poznatky se zjiSténim tykajiciho se radiacni terapie a dalSim ome-
zenim na pacienty, ktefi navsStévovali radiacni terapie az po chirurgickém zakroku:

e RX Summ_Surg Rad_Seq =3,

zjistime, Ze tito pacienti méli mnohem vétsi Sanci na vyléCeni neZ ostatni pacienti
ato o celych 71,94 %. Z toho vyplyva, Ze pacientiim, kterym byl chirurgicky od-

VIV

stranén nemalobunéc¢ny nador, ktery se nestacil rozsitit dale do okolnich organt,
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se podarilo naslednou radiacni 1é¢bou zabranit opétovnému navratu rakoviny
a vyhubenim karcinogennich zbytki po chirurgickém zakroku.

Alive or dead of other cause

Vitality

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Count

Obr.60 Mortalita operovanych pacientt stadia I nebo II po nasledném podstoupeni radiacni
1é¢by

Po chirurgickém odstranéni plicniho nddoru ve fazich stadia I nebo II se miiZe stat,
Ze na okrajich zakroku ziistanou zbytky rakovinnych bunék oznacujici se jako ,po-
zitivni okraje”“. Vtomto pripadé nasleduje sekundarni zakrok k odstranéni téchto
zbytkl za doprovodu pooperacnich radiac¢nich 1éCeb s cilem zabranit opétovného
rakovinného bujeni (American Cancer Society, 2015). Data prokazuji, Ze tento radi-
acni postup ma pozitivni dopad na miru preziti pacientd.

4.6.2  Vliv pozitivni cytologie na prognozy pacienta

Model Neural Net odhalil vyznamnou roli diagnostické metody pri rozhodovani
o chirurgickém zakroku. Pacienti, ktefi se neucastnili zakroku, nebo jim zakrok
nebyl doporucen, méli vetsi podil pozitivni cytologie jako nejlepsi metodu diagno-
zy. Byli vybrani pouze pacienti s pozitivni cytologii a u nich byla analyzovana mor-
talita:

e Diagnostic_confirmation = 2.

Bylo zjisténo, Ze tyto pacienti maji horsi prognézu nez pacienti, kteri méli negativni
cytologii nebo u nich byl nalez prokazan jinou metodou (pozitivni histologii aj.)
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Obr.61  Mortalita pacientli prokazanych pozitivni cytologii

Tyto vydolované znalosti potvrzuji studii, ktera probéhla v Japonsku v roce
2001 na objasnéni prognéz pacientli trpicich nemalobunécnymi karcinomy plic
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bez pleuralni efuze, u kterych byly intrapleuralni rakovinné burnky detekovany
pomoci cytologického vySetreni ziskané bezprostredné po thorakotomii (oteviené
plicni biopsii). Analyzovana data byla posbirana mezi lednem roku 1985 a prosin-
cem 1994 organizaci Japan Clinical Oncology Group z celkem 15 instituci. Bylo
zkoumano celkem 1890 pacientt, z kterych 142 (7,8 %) mélo pozitivni cytologii.
U téchto pacientd v dobé diagndzy jiz byla znama progndza s Sanci pieziti jen 30 %.
Vysledkem studie je Spatna pétiletd progndza miry preziti u pacientli s pozitivni
cytologii. (Ichinose Y a spol., 2001)

4.6.3  Rozdil nadorovych subtypti mezi pohlavim

Pii rozdéleni pacienti na subtypy nadort byly zjiStény rozdily mezi pohlavim.
U muzskych pacientli prevladaji spinocelularni nadory. Jedna se o nadory, které
vznikaji ve vnitrku dychacich cest v plicich. VétSinou se nachazeji ve stredu plic
blizko pridusek a jsou vétSinou primym dlisledkem kouteni. (American Cancer
Society, 2014)
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Obr.62  Vyskyt spinocelularniho nddoru mezi muzi a Zenami

Ziskana znalost poukazuje na fakt, Ze se mezi muzi vyskytuje vice kurakt nez mezi
Zenami. Tuto skutecnost podporuje statistika zverejnéna americkou organizaci
,Centers for disease control and prevention®, ktera rika, Ze je ve spojenych statech
americkych kazdy paty muZz (20,5 %) a kazda Sesta Zena (15,3 %) kufdkem. Kou-
feni se projevuje na buné¢ném slozeni nadort, které je rozhodujici pro urceni na-
dorovych subtypi.

4.6.4  Vliv koureni na stupen nadoru

V predchozi podkapitole bylo objasnéno, Ze spinocelularni nadory vznikaji vétsi-
nou u kuradkil. Prostrednictvim Bayesovské sité byl zkouman i vztah nadorového
subtypu a stupné nadoru. Omezenim se pouze na spinocelularni nadory zjistime, Ze
vétSina téchto nadorl jsou bud neohranicené, nebo Spatné ohranicené. Vyskyty
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dobfe ohranicenych a stiedné ohranic¢enych nadori jsou zanedbatelné. Dle analyzy
je mozZné si odvodit, Ze koureni ma oproti jinym pri¢inam rakoviny plic pravdépo-
dobné vétsi vliv na tvorbu takovych nadori, které maji tendenci rychleji rast
arychleji se Sirit dal, tj. nadory, které maji horsi prognoézu a Sanci na vylécent. Ji-
nymi slovy: kouteni zplisobuje agresivnéjsi typ rakoviny plic neZ jiné ptic¢iny rako-
viny.
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Obr.63  Stupné spinocelularnich nadoria

4.7 Vyuziti znalosti v praxi

Hlavni cilem dolovani dat bylo ziskat znalosti tykajici se urceni prognoz preziti
pacienta, zjistit jaké proménné maji nejvétsi vliv na vyléCeni rakoviny plic, poté
zjistit jaké proménné nejvice ovliviiuji, zda pacient je ¢i neni poslan na chirurgicky
zakrok a dalsi znalosti o plicni rakoviné obecné. Pro splnéni tohoto cile bylo vy-
zkouSeno vice modelovacich technik, z kterych byly vybrany 3 nejuspésnéjsi a nej-
zajimavéjsi. Znalosti ziskané data miningem v oboru lékarstvi jsou vyuzivany vét-
Sinou ve trech skupinach zainteresovanych stran:

e Dpacienti a spotrebitelé,

e poskytovatelé (vlada, nemocnice, farmaceutické organizace, 1ékarny,
kliniky, 1ékarska ordinace, vyzkumné centra a dalsi),

e platci (zaméstnavatelé, pojisStovny, odpory apod.).

Takovy typ vysledki je spiSe vyuzitelny pro vyzkumna centra a okruh lékari zaby-
vajicich se onkologickymi nemocemi. Takto ziskané znalosti mohou poskytnout
urcitou predstavu, kam mohou sviij vyzkum dale smétfovat. Mohou slouzit jako
kritérium nebo hledisko pfi posuzovani dalSiho vyvoje zkoumani onkologickych
nemoci. Prihlédneme-li na fakt, Ze toto neni prace studenta 1ékarské fakulty, tak by
podle mého nazoru bylo potfeba takovéto vysledky podrobit intepretaci skute¢né-
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ho lékarského odbornika (i presto, Ze vétSina ziskanych znalosti byla potvrzena
zminénymi vyzkumy nebo cizim zkoumanim), ktery posoudi korektnost a validitu
vysledk, urc¢i potencidlni vyuZziti znalosti a mizZe znalosti poslat na dalsi védecky
vyzkum, na kterém se podili fada jinych odborniki. Pokud by se znalosti potvrdily
jako pravdivé a pouzitelné v 1ékarské praxi, mtiZze dle nich 1ékai mit lepsi predsta-
vu o dopadech jednotlivych sloZek rakoviny na pacienta a podle nich rozhodnout
o dal$im postupu. Naptiklad podle pravidel rozhodovacich stroml mtze 1ékaf roz-
hodnout, jaké ma pacient Sance na preziti a podle toho prizpiisobit dalsi postup
v 1é¢bé onkologického onemocnéni.

Lékar miize dale napriklad podle takovychto znalosti vytvorit predstavu
o tom, jaky ma pacient-kurak pravdépodobné subtyp nadoru, do jaké tridy patri
a dokaze si ho predbézné jesté pred vysledky testii ¢i biopsie zaradit do urcité ka-
tegorie.

Obecné receno mohou takové predikce podporit diagnostické, 1écebné nebo
monitorovaci ukony lékare. Prifazeni pacientii s rakovinou do nddorovych subtypi
miizZe slouzit k vybéru riznych terapeutickych strategii. Terapeuticka predpovéd
se vztahuje k vybéru nejvhodnéjsi 1éCby pacienta, coZ je druh predikce, ktery je
velmi casty v klinickém kontextu at uz pro planovani 1é¢by pomoci 1ékti nebo pro
prognézy chirurgickych zakroki.



Zavér 89

/7 v

5 Zaver

V teoretické casti diplomové prace byly popsany zakladni pojmy a tskali data mi-
ningu. Dale byly popsany poznatky dileZité pro realizaci praktické ¢asti, tj. techni-
ky, metodiky a nastroje data miningu. V priibéhu praktické ¢asti bylo vyzkouSeno
vice metod aalgoritmii data miningu sriznymi cilovymi atributy. Jejich popis
v teoretické Casti byl omezen pouze na ty, které prinesly ty nejlepsi a nejzajimavéj-
$i vysledky. Bylo postupovano systematicky dle svétové uznavané metodiky CRISP-
DM, ktera dokumentuje vSechny nezbytné kroky data miningu a procesu dobyvani
znalosti. K splnéni cile byl vybran, mezi analytiky ¢asto vyuzivany a vykonny IBM
SPSS specializujici se na soubory rozsahlych dat.

Hlavnim cilem diplomové prace nebylo ziskat néjaké prekvapivé nebo prelo-
mové znalosti z oblasti onkologickych nemoci, ale spiSe dokazat pomoci metod
data miningu, Ze z takovych dat je moZné vydolovat néjaké znalosti, které jsou
smysluplné a v praxi ovéritelné.

Ovérilo se, Ze Casové nejnarocnéjsi fazi celé praktické casti byla priprava a
transformace dat, ktera si vyzadala dlislednou analyzu atributi, ktera byla zasadni
pro orientaci vdatech, pochopeni problematiky a pocatecni komunikaci
s technickou podporou programu SEER ohledné moZnosti transformace a zpraco-
vani dat. Byla navrZena rada experimentd, ktera byla postupné vyzkousena s cilem
objevit potencialni skryté informace a znalosti.

Ohledné vysledk tispésnosti predikci modeli nejlépe skoncila metoda rozho-
dovaciho stromu C5.0, kterd byla schopna spravné predikovat 81,92 % pacientd,
coZ by se dalo hodnotit jako dobry vysledek predikce. Hiifre dopadly prediktivni
sité a to konkrétné neuronova sit s 67,69% spravnosti predikce a Bayesova sit
s 61,68% spravnosti predikce, coZ se neda povaZovat za moc dobry vysledek. I tak
dopadly mnohem lépe nez jiné metody, které byly vyzkousSeny, ale nebyly zahrnuty
v praci. Pri¢inou nizsi uspésSnosti predikce mohou byt chybéjici data, ktera byla
sice doplnéna vypoctem, ale i presto absence realnych dat ma na vysledky velky
vliv. Pfi odstranéni vSech zadznami s chybéjicimi daty a ponechanim pouze uplnych
zaznamu byly vysledky dokonce jesté horsi v disledku ptilis nizkého celkového
poctu uplnych zaznam.

Nékteré ziskané znalosti, které jsou popsané v praci se shoduji s obecné po-
tvrzenymi znalostmi, jenZ se dneska obycejné v praxi vyuzivaji. Nicméné vécny
nazor 1ékarského odbornika by byl jisté velmi zajimavy.

Takovéto ziskané znalosti se nejvice hodi pro cilové skupiny, ve kterych patri
vyzkumneé centra zabyvajici se onkologickymi nemocemi a také pro jednotlivé lé-
kare, k podpore diagnostickych, 1é¢ebnych nebo monitorovacich tikoni.
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Vytvorené streamy

A Vytvorené streamy

Na nasledujicich obrazcich, které jsou exportovany ze systému IBM SPSS Modeler

- pro kazdy model jeden. Jsou na nich zobraze-

ny jednotlivé vazby, zavislosti a operace mezi okomentovanymi uzly.

dnotlivé streamy
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C Neuronova sit

Schéma vytvorené neuronové sité obsahuje 17 neuronli vjedné skryté vrstvé.
Vznikly model je typu MLP, kde cilovym atributem je proménna Surgery.
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E Rozhodovaci pravidla

Kompletni seznam rozhodovacich pravidel vygenerované uzlem C5.0.
Rules for 0 - contains 16 rule(s)

Rule 1 for 0.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 3,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 2 for 0.0
if SEER _historic_stage_A in [ 4.000 8.000 9.000 ]
and First_malignant_primary_indicator = 0,000
then 0.000

Rule 3 for 0.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 17,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 4 for 0.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 10,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 5 for 0.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 9,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 6 for 0.0
if Grade = 1,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 7 for 0.0
if Grade = 2,000
and Histology_Recode_Broad_Groupings = 5,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000
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Rule 8 for 0.0
if Grade = 2,000
and Diagnostic_Confirmation = 2,000
and Histology_Recode_Broad_Groupings = 5,000
then 0.000

Rule 9 for 0.0
if Grade = 2,000
and RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 3,000
and Surgery = not recommended
then 0.000

Rule 10 for 0.0
if Sequence_Number_Central = 1,000
and SEER _historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 11 for 0.0
if Sequence_Number_Central = 1,000
and RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 3,000
and SEER _historic_stage_A = 2,000
and Surgery = not recommended
then 0.000

Rule 12 for 0.0
if Grade = 1,000
and RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 0,000
and First_malignant_primary_indicator = 1,000
and Surgery = performed
then 0.000

Rule 13 for 0.0
if SEER_historic_stage_A in [ 0.000 1.000 ]
then 0.000

Rule 14 for 0.0
if Grade = 2,000
and RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 0,000
and Surgery = performed
then 0.000
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Rule 15 for 0.0
if Grade = 2,000
and Diagnostic_Confirmation = 2,000
then 0.000

Rule 16 for 0.0
if RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 0,000
and Surgery = performed
then 0.000

Rules for 1 - contains 13 rule(s)

Rule 1 for 1.0
if SEER_historic_stage_A = 2,000
and First_malignant_primary_indicator = 0,000
then 1.000

Rule 2 for 1.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 21,000
and Surgery = not performed
then 1.000

Rule 3 for 1.0
if Registry_ID = 1526,000
and Surgery = not performed
then 1.000

Rule 4 for 1.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 11,000
and Surgery = not performed
then 1.000

Rule 5 for 1.0
if Diagnostic_Confirmation = 1,000

and SEER _historic_stage_A in [ 4.000 8.000 9.000 ]

and First_malignant_primary_indicator = 1,000
then 1.000

Rule 6 for 1.0
if Registry_ID = 1523,000
and Surgery = not performed
then 1.000
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Rule 7 for 1.0
if Grade = 4,000
and Surgery = not recommended
then 1.000

Rule 8 for 1.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 1,000
and Surgery = not performed
then 1.000

Rule 9 for 1.0
if Sequence_Number_Central = 0,000
and Grade = 3,000
and Surgery = not recommended
then 1.000

Rule 10 for 1.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 1,000
and Surgery = not recommended
then 1.000

Rule 11 for 1.0
if SEER_historic_stage_Ain [ 2.000 4.000 8.000 9.000 ]
and First_malignant_primary_indicator = 1,000
then 1.000

Rule 12 for 1.0
if Histology_Recode_Broad_Groupings = 11,000
and Surgery = not recommended
then 1.000

Rule 13 for 1.0
if RX_Summ_Surg_Rad_Seq = 3,000
and SEER _historic_stage_A in [ 2.000 4.000 8.000 9.000 ]
and Surgery = performed
then 1.000

Default: 1
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