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Abstrakt

Tato prace pojednava o datech ziskanych z genetickych Cipti a metodach jejich analyzy. Rozebira
n¢které metody pro analyzu téchto dat a detailnéji se zaméfuje na metodu ,, Random Forests®.
Obeznamuje s datasetem ktery je pouZzit pro experimenty. Metody jsou realizovany v prostiedi jazyka
R. Jednotlivé vysledky jsou zhodnoceny a porovnany. Vysledky dosazené s metodou ,,Random
Forests™ jsou porovnany s jinymi experimenty nad stejnym datasetem.

Abstract

This paper discusses about the data obtained from gene chips and methods of their analysis. Analyzes
some methods for analyzing these data and focus on the method of "Random Forests". Shows dataset
that is used for specific experiments. Methods are realized in R language environment. Than they are
tested, and the results are presented and compared. Results with method "Random Forests" are
compared with other experiments on same dataset.
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Uvod

Bioinformatika je moderna vedna disciplina spajajuca bioldégiu a informatiku. Tyka sa najmi
vyuzivania informacnych technoldgii pre biologicky vyskum a vyvoj. Predovsetkym pre analyzu
obrovského mnozstva dat ktoré sa v oblasti biologického vyskumu podarilo ziskat. Kombinacia
tychto dvoch odborov uz dopomohla vel’kému mnozstvu objavov ktoré skvalitiiuja zivot 'udi. Avsak
eSte vicsie su ocakavania novych poznatkov, ktoré ma bioinformatika potencial poskytnut’. Jednym
z odvetny kde je bioldgia s informatikov tizko prepojena je vyskum l'udského genomu. Aj ked’ toto
spojenie uz existovalo skdr, skuto¢nou revoltciou v tejto oblasti bol vynalez biologického cCipu
(microarray).Predstava moznosti skumat™ kod, ktory riadi vyvoj nasho organizmu nadchla mnoho
vedcov po celom svete.

S novym prostriedkom pre vyskum gendmu vSak prisli aj necakané¢ problémy. Obrovské
mnozstvo dat ktor¢ dokaze biologicky ¢ip poskytnut’ o gendme nie je efektivne spracovavat
Standardami metodami. Tu sa dostavaji k slovu metody umelej inteligencie ktoré poskytuji mnozstvo
efektivnych nastrojov pre analyzu a spracovanie takychto dat. Jednou z takychto metdd je ,,Random
Forests™ Lea Breimana, ktora sa v tejto oblasti Coraz viac presadzuje.



1 Problematika dat ziskanych z Cipov
pre meranie génovych expresii

Biologické Cipy nazyvané aj microarray su technologia vyuzivana v molekulame;j biologii, medicine
avinych pribuznych odvetviach, kde sa pracuje s genetickymi informaciami. Je to modema
technoldgia, ktorej zaklady boli polozené koncom osemdesiatych rokov. Pomocou cipov je
v suCasnosti mozné analyzovat” Strukturu gendomu a expresiu génov v relativne kratkom case. Ich
hlavnou vyhodou je schopnost” merania velkého mnozstva génov (aj viac ako 200 000) v jednom
experimente, na rozdiel od klasickych molekularnych technolégii ako PCR alebo FISH.

Vedci nestuduji gendmy iba preto, aby spoznali jednotlivé gény aich evoluciu, ale aj preto, aby
zistili, ako gény medzi sebou navzajom pdsobia, aby vytvarali a udrzovali funkény organizmus.
Technologia DNA ¢ipov umoziuje prave takéto Studie. Automatizacia dovol'uje ich uskutoéiiovanie
v §irokom rozsahu. Malé mnozstvo jednoretazcovych DNA fragmetov, ktoré predstavuju gény, je
ulozené na sklenenom sklicku. Toto pole sa nazyva DNA ¢ip kvoli jeho podobnosti s pocitaCovym
¢ipom. V idealnom pripade tieto fragmenty predstavuju cely gendm, to znamena vsetky gény
organizmu. To je mozné u organizmov, ktorych genémy boli uplne sekvenované. Fragmenty su
testované hybridizaciou v rozlicnych vzorkach cDNA molekil, ktoré boli oznacené fluorescenénou
znackou.

Z cCipov sa ziskavaju data, ktoré¢ predstavuju mieru expresii jednotlivych génov. Expresia
génu je prejavenie sa génu navonok. Tieto data su teda Ciselnym vyjadrenim miery expresie génu.
Data ziskané z Cipov sa vyuzivaju napriklad pre identifikaciu génov, ktoré sposobuju genetické
ochorenia.

1.1  Princip DNA ¢ipov

Principom technoldgie Cipov je nanesenie mikroskopickych bodiek (spotov) uritych molekul na
pevny podklad ako napriklad sklo, plast, alebo silikon. Technologia DNA ¢ipov bola predstavena
v roku 1995, su na Cip ,,vytlacené* tisicky variantov jednotlivych polymérov, ako DNA, RNA, alebo
cDNA [6].

Kazda varianta je zobrazena v malej bodke, znamej ako sonda, alebo spot, obsahujica kopie
jednej a tej istej relativne kratkej sekvencie polyméru. Latkové mnozstvo takychto polymérov je
v jednom spote v radoch pikomolov (10> mol). Polymér v spote predstavuje jeden konkrétny gén
DNA, ktorého expresia je v tomto spote skumana.

Expresia génu je proces pri ktorom sa informacia z génu pouzije na syntézu funkéného
genetického produktu ako RNA alebo proteinu. Inak povedané, je to prejav génu.

Existuje nickol’ko r6znych druhov DNA Cipov pre rézne druhy genetickych experimentov.
Podl’a vyuzitej ¢ipovej analyzy a podla typu sond na povrchu ¢ipu mozno rozdelit DNA microarrays
do dvoch skupin. Tzv. expresné Cipy obsahuji ako sondy bud’ dvojretazove tseky molekul cDNA
(komplementarna DNA) vytvaranych reverznou transkripciou mRNA, alebo oligonukleotidové sondy
sekvencne Specifické pre kazdy gén z genomu [7].



Pre pribliZenie principu ziskania génovych expresii pomocou DNA ¢ipu si popiSeme proces
vyuzivany pri cDNA ¢ipoch. Proces ziskania génovych expresii DNA pomocou cDNA cipu prebicha
v piatich zakladnych krokoch[8]:

1. Zo skamanej DNA ziskame transkripciou mRNA

2. Spétnou transkripciou ziskame cDNA komplementarna ku skimanej DNA

3. Takto ziskanu cDNA ofarbime fluorescenénym farbivom aby ju bolo mozn¢ identifikovat’
4. Ofarbenu cDNA prenesieme na DNA cip kde prebehne proces hybridizacie

5. Nakoniec z Cipu odstranime prebytoénu ¢cDNA a preskuma sa fluorescencia mikrocipov.

Kazdy fluorescenény bod predstavuje gén exprimovany vo vzorke tkaniva. Ciel'ova, alebo
skiamana sekvencia, oznacena fluorescencnymi zna¢kami je nanesena na ¢ip. Ak su body naviazané
na cielovil sekvenciu, bud’ st zobrazené fluorescencnym farbivom, alebo st detekované nejakou inou
zobrazovacou metddou. Intenzita fluoreskovania kazdej sondy indikuje relativnu kvantitu obsahu
danej sekvencie v skimanej vzorke.

PrepareicDNAPRIrobe Prepare Microarray

Obrazok 1

V kazdom bode na mikroskopickom sklicku su upevnené kopie kratkej jednoretazcovej molekuly DNA
predstavujicej jeden gén organizmu, rozdielny gén v kazdom bode.

Ale ddlezitejsie, ako je potvrdenie tohto predpokladu, st moznosti vyuzitia metddy pri odhalovani
novych génov, genetickych interakcii a funkcii génov. Microarray analyzy sa vyuzivaju napr. pri
porovnavani rakovinovych a nerakovinovych tkaniv. Studium rozdielov v génovej expresii moze
viest’ vedcov k novym diagnostickym postupom a k biochemicky cielenej liecbe a taktiez k plnému
pochopeniu tejto choroby. V podstate nam mézu informacie z ¢ipovych analyz poskytnut’ obrovsky
rozhl'ad — ako subory génov vzajomne spolupracuju a vytvaraju zivy organizmus [4].

Velkou vyhodou ¢ipov je, Ze kazda geneticka informacia je po zoskenovani na Specialnom
zariadeni kvantifikovatel'na, a tym padom je ju mozné spracovavat na pocitaci a nasledne aj strojovo



analyzovat’. Biologicky ¢ip je vSak schopny poskytnut’ vel'ké mnozstvo udajov. Navyse zlozité
biologické laboratorne postupy, ktoré vedu k zobrazeniu genetickej informacie na Cipe, nie su vzdy
uplne exaktné. Preto je pri analyze takychto dat potrebné zvolit’ $pecializovany pristup, ktory
zohl'adriuje prave tieto skutocnosti.

Sucasna experimentalna biologia sa Coraz viac zameriava na poznanie molekularnej podstaty
javov prebiehajucich v zivych systémoch. Poziadavky rychlej a spolahlivej diagnostiky vel'kého
poctu génov si vyziadali nové pristupy v oblasti rozvoja biotechnoldgii. Vd'aka technologii DNA
¢ipov dnes dokazeme sledovat’ v jeden okamih expresnu aktivitu tisicov génov a pomocou vhodnych
nastrojov mozeme nameran¢ hodnoty davat’ do suvislosti, ktoré boli donedavna nemysliteI'né.

1.2  Ziskavanie a spracovanie datz DNA Cipov

DNA ¢ip suz hybridizovanou ofarbenou skimanou vzorkou sa vklada do Specialneho skenera pre
mikroCipy. Skener je vybaveny laserom, ktory sluzi k excitacii fluorescenénych farbiv a snimacou
optickou sustavou, uréenou pre pracu s vinovymi dizkami ktoré emituji farbiva na Gipe. Laser osvieti
ofarbenu vzorku (excitacia) a snimacia ststava zachyti evokované svetlo. Skenery obvykle umoziuju
nastavenie nasledujucich parametrov:

e intenzita laseru

e citlivost’ snimania

e priestorové rozliSenie

Nespravne nastavenie intenzity laseru alebo citlivosti snimania ma za nasledok Sum
v zosnimanom obraze Cipu. Nespravne zosnimané udaje mézu naru$it” analyzu takto ziskanych dat.
S tymto faktorom je potrebné poditat’.

Pomocou vzorkovania je obraz Cipu prevedeny na diskrétne hodnoty. Pomocou réznych
Specializovanych algoritmov sa v diskrétnom obraze potlata nahodny Sum a zvyraziiuju doélezité
informacie ktoré¢ su dolezité. Takto upraveny obraz sa potom prevadza na cCiselné hodnoty
predstavujuce mieru expresie génu v kazdom jednom spote. Na zaklade intenzity pixlov sa vycisluji
numerické hodnoty, ktoré musia byt nasledne este normalizované. Takto upravené data uz slnuju
pozadovang vlastnosti pre funkéni analyzu. [10]

2 Metody strojového ucenia pre
klasifikaciu dat z DNA cipov

Strojove uenie je podoblastou umelej inteligencie, zaoberajica sa algoritmami a technikami, ktoré
umoziuju pocitaCovému systému "ucit’ sa". Ucenim v danom kontexte rozumieme taku zmenu
vnutorného stavu systému, ktora zefektivni schopnost’ prispésobenia sa zmenam okolitého prostredia.
Strojové uéenie sa znacne prelina s oblastami Statistiky a dobyvani poznatkov a ma Siroké
uplatnenie[11].

2.1 Diskriminac¢na analyza

Diskriminacné analyza je vyznamnou metddou linearneho modelovania. Pouziva sa bud’ pre
interpretaciu rozdielov medzi definovanymi skupinami objektov, alebo pre klasifikaciu, teda
zaradenie novych objektov do tried.



Klasicka klasifika¢né diskrimina¢na analyza, zavedena Ronaldom Fisherom v roku 1936,
patri medzi metody skumania vztahov medzi skupinou p nezavislych znakov a jednou kvantitativnou
zavislou premennou. [12]

2.1.1  Princip metody LDA

Principom klasifikacie pomocou Linearnej diskriminacnej analyzy je hl'adanie linearnej kombinacie
premennych (nazyvanych aj diskriminantory), ktoré charakterizuju triedy objektov. Vysledna linearna
kombinacia je potom pouzita ako lineamy klasifikator.

Ulohou je najdenie $tatisticky najvyhodnejsieho postupu rozlisenia medzi dvoma pripadne
viacerymi triedami, pricom pri kazdom prvku je znamych niekol’ko znakov (premennych)
charakterizujtcich skimané vlastnosti hodnotenych jednotick. Pri rieSeni klasickej diskriminacéne;j
ulohy su vopred zname skupiny prvkov a o kazdom prvku vieme, do ktorej skupiny patri. Na zaklade
merania jednotlivych prvkov v skupinach sa potom konstruuje tzv. diskriminacna funkcie, ktora slizi
k tomu, aby dodato¢ne uvazovana jednotka, o ktorej nevieme, do ktorej skupiny patri, mohla byt
zaradena do spravnej skupiny.

Pri diskrimina¢né analyze sa snazime vycislit” hodnotu diskriminacnej funkcie, ktora nam
ul’ah¢i zaradenie do primarnej triedy. Takto vycislené hodnoty funkcie pouzivame k triedeniu
nezaradenych objektov do vopred znamych g tried a to na zaklade p diskriminatorov x; , xz, ..., x,, .
Kazda primarna trieda je charakterizovana svojou funkciou hustoty pravdepodobnosti f(x), kde x= [x;
, X2, ..., x,]. Existuje citlivé pravidlo pre zaradenie, diskriminaciu objektu vektoru x, do triedy G;.

fi(x) = max fi(x) (i =1..g9)

Principom LDA je najdenie takej linearnej kombinacie p sledovanych premennych aby lepSie ako
akakol'vek ina linearna kombinacia separoval uvazovanych G tried v tom zmysle, ze ich
vnutroskupinova variabilita bude ¢o najmensia a medziskupinova variabilita bude ¢o najvacsia.
Metodicky postup :

e Vypocet skupinovych priemerov a matice rozptylu

e Diskriminacia pomocou rozhodovacieho pravidla

e Vypocet linearnych diskrimina¢nych funkcii

e Vyhladanie najvyssSej funkcie a s fiou suvisiacej pravdepodobnosti pre zaradenie kazdého

jednotlivého pozorovania do prislusnej skupiny

Diskrimina¢na analyza vyZaduje predbezne uréeny pocet skupin a ich konkrétnu definiciu.[12]

22 SVM

Metoda SVM (Support Vector Machines - metdda podpormnych vektorovych strojov) bola vyvinuta
ako linearny klasifikator a neskor bola modifikovana pomocou kernelovych metdd, takze umoziuje aj
klasifikaciu linearne neseparovatelnych problémov. SVM rozdel'uje p-rozmerné data pomocou p-1
rozmernej separacnej hyperroviny[21].

Otazka je ako najlepSie umiestnit’ lincarnu hranicu tak aby bola ¢o najefektivnejsia z hI'adiska
kategorizacie buducich dat, ktoré nebolo mozné pouzit pri tréningu. Podstatou metody SVM je
najdenie takej optimalnej separacnej hyperroviny na zaklade trénovacich dat, ktora spravne rozdel'uje
do tried aj vzorky z testovacej mnoziny, o ktorych predpokladame, Ze maji rovnaké rozdelenie



pravdepodobnosti ako trénovacie data. Trénovacie vektory, ktoré sa nachadzaju najblizsie
k separacnej hyperrovine, su oznacované ako podporn¢ vektory.

2.2.1 Klasifikacia linearne separovatel’nych dat.

Majme L vstupnych trénovacich vzoriek, kde kazdy vstup x; ma D atribatov (Cize je D-
dimenzionalny) a patri do jednej z dvoch tried y; = -1 alebo +1. V tomto pripade predpokladame, ze
tieto data su linearne separovatelné . Ak x je vektor hodnoét, potom separacna hyperrovina je potom
definovana ako:

w'x+b=0
kde w je normalovy vektor oddelujuci nadroviny, b je posunutie, pricom |b| / [w| je vzdialenost od
nadroviny k pociatku stradnej ststavy. Vzdialenost’ medzi trénovacim vektorom wi a hyperrovinou
nazyvame rozpétie (margin). Mozeme ho vyjadrit’ nasledovne:

|w - x + b

llwll
Vztah 7?7 definuje nekonecne vela predpisov tej istej roviny, teda ak w a b budu nasobené rovnakou
konstantou, zadefinujeme toto obmedzenie:
min|lw-x+b| =1

Optimalna separacna hyperrovina maximalizuje rozpétie definované vztahom 777,
pricom je brané do uvahy obmedzenie dané vztahom ???, je tento problém redukovany na
maximalizaciu vyrazu, ktory je mozné formulovat’ ako:

minimalizacia w vzhladom na yiw-x;+b) >1

kde y; je 1 ak x; patri jednej triede a -1 v pripade ak x; patri do druhej z tried. Tento problém je mozné
zredukovat na problém riesitelny metédou kvadratického programovania.[22]

minimalizacia

1
_Ezzaiajyiiji " Xj +Z“i
T 7
Z(Ziyi = 0, a; =0

4

vzhladom na

2.2.2 Klasifikacia linearne neseparovatel’nych dat pomocou
kernelovych metod

Bezne nemozno ocakavat’ Ze linearny oddelova¢ bude mozné najst’ priamo v originalnom vstupnom
priestore. Takéto pripady vyzaduja nelinearny klasifikator. Metéda SVM tento problém riesi
pomocou takzvanych kernelovych metod.

Zakladnym principom kernelovych metod je transformacia dat do vysokorozmerného
priestoru. Vyuzitim vhodnej transforméacie mézeme aj nelinearne separovatelny problém
rozdelit’ linearnou hyperrovinou. Graficky je tento pristup znazorneny na obrazku 2 vl'avo,
kde nie je mozné pouzit linearny klasifikator. Pridanim d’alSej dimenzie, vid obrazok 2
vpravo je mozné jednotlivé triedy separovat linearne. (Tento viacdimenzionalny priestor
rozdel'ujeme na dve polroviny linearnym separatorom ).



Pri mapovani do priestoru s dostatocnym poctom dimenzii mézeme nakoniec vzdy
najst linearny oddel'ovac (nadrovinu). Obecne plati, ze N datovych bodov je mozné vzdy,
okrem niektorych $pecidlnych pripadov linearne oddelit’ v priestore s N-1 alebo viac
dimenziami.
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Obrazok 2 [21]
Nech @ je transformacia do vysokorozmerného priestoru. Vysokorozmerny priestor
zachovava vztah medzi vzdialenost'ami vzoriek v pdvodnom a vysokorozmernom
priestore. Definujme kernelovu funkciu K(xi; xj), pricom plati:

kde K je kernelova funkcia, ® je transformacia a xi, Xj si vektory v povodnom
priestore. Zo vztahu ??? vyplyva, ze kernelova funkcia K je identicka vzajomnej
vzdialenosti vektorov xi, xj meranej vo vysoko-rozmernom priestore definovanom
transformaciou ®. Separacna hyperrovina vo vysoko-rozmernom priestore je definovana
nasledovne:

w-Ox)+b=0

Optimaliza¢ny problém vo vysokorozmernom priestore potom vyzera nasledovne:

minimalizdcia

1
- 52 Z a;0;y; YK (x; - x;) + Z a;
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Zo vztahu vyplyva, ze pre optimalizaciu je mozn¢ pouzit’ priamo kernelova funkciu K(xi, xj), pricom
nie je nutné poznat® ani pocitat transformaciu @, co je v literature uvadzané ako tzv. "kemel trick".
Tymto je umoznené vypoctovo zvladnut nelinearnu klasifikaciu.[21]

2.3 K-najblizSich susedov

Metoda K-najblizsich susedov (k-nearest neighbor, k-NN) je klasifikacna metoda pre ucenie

s ucitel'om. Pre tento klasifikator je kazdy prvok reprezentovany n-ticou atributov ¢iselnej hodnoty.
Jednotlivé vzorky su teda obsiahnuté v n-dimenzionalnom priestore. Vo faze ucenia sa predspracuje
trénovacia mnozina tak, aby vSetky priznaky mali strednu hodnotu 0 a rozptyl 1. Takto sa prvky
trénovacej mnoziny ulozia do n-dimenzionalneho priestoru. Vo faze klasifikacie sa prvok ktory nie je
zaradeny v Ziadnej triede zobrazi do natrénovaného priestoru a zisti sa jeho vzdialenost’ od vSetkych
prvkov trénovacej mnoziny. Nasledne sa vyhl'ada k-najblizSich prvkov. Objekt je potom
klasifikovany do takej kategorie, do ktorej patri vacSina z k-najblizsich prvkov. Pre urcenie
vzdialenosti prvkov mézeme pouzit rézne metriky (Euklidovski, Hammingovi, kosinova, overlap
metrika).

Metdda K-najblizsich susedov je vSeobecne pouzitelna metoda klasifikacie s jednoduchou
implementaciou, nizkymi vypoc¢tovymi narokmi a vysokou u¢innostou. Je vhodna predovsetkym pre
klasifikaciu do mensieho poctu tried .

V porovnani s rozhodovacimi stromami a nicktorymi druhmi neurénovych sieti je vSak metoda k-NN
mengj stabilna.[12]

2.4 Neuronové siete

Metoda neuronovych sieti vychadza z neurofyziologickych poznatkov. Neuronové siete modeluji
chovanie biologickych struktar. Zakladnou jednotkou nervovej sustavy je neurdn.
Sklada sa:

e telo neurénu — neurit

e vstupné vybezky — dendrity

e jedno vystupné vlakno — axon

Dendrity sa s axonami spajaju prostrednictvom tzv. synapsii. V synapsiach sa uvolniuju chemické
latky, ktoré ovplyviiuju prenos elektrickych impulzov. Takymto sposobom su signali prenasané
v neuronovej sieti. Chemicke latky mozu posobit” ako excitatory alebo inhibitory. Excitatory zvySuju
a inhibitory naopak znizuju schopnost’ nasledujuceho neurénu generovat’ impulz. Hodnoty vstupnych
signalov sa v tele neuronu séitaju. Ak ich stucet presiahne urcity prah, neuron vysle kratky impulz po
axone a tym moze aktivovat’ d’alSie neurony.[24]

Na principe ¢innosti biologického neurdnu bol zavedeny umely neurén. Umely neuron
nazyvany aj preceptron bol predstaveny Frankom Rosenblattom v roku 1958. Schéma perceptronu je
zobrazena na obrazku 3.
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Obrazok 3 [23]

24.1 Umely neuron

Perceptron [24] ma niekolko vstupov a prave jeden vystup. Vstupny vektor (x,,...,x,) modeluje
vstupy, ¢ize dendridy biologického neuronu. Kazdému vstupu je priradena vaha (wy,...,w,). Tieto vahy
udavaji mieru dolezitosti jednotlivych vstupov. Potencial neurénu je potom dany vazenou sumou
vstupov a prahom neurdénu oznacenym 0. Tento vnutorny potencial vstupuje do aktivacnej funkcie
S(x) ktorej vystupna hodnota je zaroven aj vystupom neurénu Y.

Vystup neurdnu je teda definovany rovnicou :

N
i=1
Samotna aktivacna funkcia moze mat’ rézny tvar. V praxi sa pouziva nickol’ko typov.

Najjednoduchsim typom je skokova funkcia, ktora moze byt popisana vztahom:

N
Oprex <0
S(x) {1 prex >0’ kde Z(xiwi) -0
i=1
Najcastejsie pouzivanym typom aktivaénej funkcie je sigmoidalna funkcia. Jej tvar je vyjadreny vo
vztahu:

S(x) =
@ 1+e*
Priebeh sigmoidalnej funkcie je zobrazeny na obrazku 4.
1 o
o
| e | o | |
—6 -4 -2 0 p 4 5
Obrazok 4
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Medzi d’alSie Casto pouzivané aktivaéné funkcie patri napriklad hyperbolicka tangenta alebo aj
jednoducha linearna funkcia.

24.2 Umela neuronova siet’

Perceptron je zakladnou jednotkou neurdnovej siete. Poprepajanim perceptronov vznika neurénova
siet’. Najjednoduchsia neuronova siet” sa sklada z jedného perceptronu. Podl'a poctu preceptronov,
typu prepojenia a typu aktivacnej funkcie rozoznavame niekol’ko druhov typov neurénovych sieti:

e Doprednd neurdnova siet

e Hopfirldova neurénova siet

e Rekurentnd neurénova siet

NajznamejSou a najrozSirenejSou metodou pre uéenie doprednych neuronovych sieti je takzvana
BackPropagation. Ucéenie siete metddou BackPropagation je zaloZené na spetnom prechode sietou
a minimalizaciou celkovej chyby pre vsetky vzory trénovacej mnoziny. Chybou vzorky rozumieme
odchylku vystupnych hodn6t vzhI'adom na pozadované. Na zaklade tejto odchylky su postupne
upravovan¢ vahy od vstupnej az po vystupnu vrstvu.

Takato siet’ ma najmenej tri vrstvy. Jednu vstupnu vrstvu, na ktoru st privadzané vstupné
data, jednu vystupnu vrstvu. Hodnoty neurénov vo vystupnej vrstve predstavuju vysledok
klasifikacie, Cize triedu do ktorej bola vstupna vzorka klasifikovana. Medzi vstupnov a vystupnov
vrstvou sa nachadza jedna, alebo viacero skrytych vrstiev. Pre vytvorenie kvalitného klasifikatora
Casto staci aj jedina skryta vrstva.

Pre metodu BackPropagation je potrebné aby aktivaéna funkcia neurénov bola

diferencovatel'na. Tuto podmienku spliiuje napriklad sigmoidalna funkcia:

dS—S =S 1-S
= =5() = 51 - ()

2.5 Rozhodovacie (klasifika¢né) stromy

Rozhodovaci strom je graf stromovej Struktary, kde kazdy vnutorny uzol reprezentuje test hodnoty
isté¢ho atributu a koncové uzly (listy) reprezentuju triedu, do ktorej je dany objekt klasifikovany.
Takyto rozhodovaci strom mé6ze byt 'ahko prevedeny na zodpovedajiice klasifikaéné pravidla.
Klasifika¢ny strom predstavuje model pre data, kde kazdé pozorovanie patri do niektorej z tried Cy,. .
., C, k> 2. Sucasne je pozorovanie charakterizované vektorom x = (xy,..., X,,) hodnot vysvetlujucich
premennych (prediktor) Xi,. . ., X,,. V jednej a tej istej tlohe sa m6zu vyskytovat prediktory
kvantitativne aj kvalitativne.

V kazdom neterminalnom uzle sa strom vetvi - z uzla vedu hrany do dvoch alebo (v
nicktorych metddach) aj viacerych deérskych uzlov. Vetvenie je zaloZzené na hodnote jedného
prediktoru. Najbeznejsie je binarne vetvenie podla odpovede na otazku tvaru ,x; <c¢?* pre
kvantitativne prediktory X; a ,,x; € B?** (kde B je neprazdna vlastna podmnoZzina mnoziny vsetkych
hodnoét veliiny X;) pre prediktory X; kvalitativne (kategoricke). Jedna hrana je potom priradena
kladnej a druha zapornej odpovedi. (Niektoré metody umoziiuju aj vetvenie zalozené na linearnej
kombinacii kvantitativnych prediktorov.)

Pozorovanie podl'a hodn6t prediktoru ,,postupuje® od koretiového uzla cez vetvenia v
neterminalnych uzloch k niektorému terminalnemu uzlu (listu). Mnozina vSetkych listov urcuje
disjunktnivny rozklad priestoru hodnét prediktoru X. Terminalnimu uzlu a zaroven pozorovaniam,
ktora do neho patria, je priradena niektora z tried Cy.. . . , C,. Strom T tak urcuje klasifikacna funkciu
dr definovanu na X s hodnotami v mnozine (C,,. . ., Cp).
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K vytvaraniu (pestovaniu) stromov prakticky vSetky bezné metody vyuzivaja tzv. rekurzivne
delenie (recursive partitioning). Konstrukcia zac¢ina stromom o jednom uzle, do ktorého patria vSetky
trénovacie data (koren je zarover listom). Preberie sa mnozina vSetkych moznych vetveni a pre kazdé
z nich sa vypocita kriterialna Statistika (splitting criterion), ktora - nech je povedané bez podrobnosti -
hodnoti, nakol’ko su potencialne dcérske uzly hodnotami zavislé premenné vnutorne homogénne
a navzajom odlis§n¢. Vetvenie s maximalnou hodnotou kritéria sa vyberie ako najlepSie a uplatni sa v
modeli, ku ktorému tak pribudne dvojica (popr. v nicktorych metddach vacsi pocet) uzlov, ktoré st
zatial’ terminalne. Data, ktoré patria do korenového uzla, sa rozdelia podl'a hodnét prediktorov medzi
nov¢ dcérske uzly. Pre kazdy z tychto provizornych listov sa procedira opakuje, ako keby sa jednalo
o koren - hl'ada sa najlepS$ie vetvenie, atd’. [2]

2.5.1 Bagging

Bagging je skratka ,,bootstrap aggregating*. Z trénovacicho datového suboru L = ((x1, y1),. - . , (Xu,
V) sa vytvori nadhodnym vyberom s vratenim L suborov L,. . ., L; velkosti n (bootstrapovych
vyberov), kazdy z nich sa pouzije na zostrojenie jedné¢ho klasifikaéného stromu a vysledny
klasifika¢ny les je potom dany vac¢Sinovym hlasovanim s rovnakymi vahami (resp. aritmetickym
priemerom ciastkovych regresnych funkcii).

Do bootstrapového vyberu su niektoré pozorovania z L vybrané opakovane a nicktoré naopak vobec.
Pocet opakovani ma pre jednotlivé pozorovania z L asymptotickej (pre n — o) Poissonovo rozdelenie
so strednou hodnotou 1. Pravdepodobnost’, Ze pozorovanie nebude vobec vybrané, je teda priblizne ¢
'~ 0.37. Bootstrapovy vyber je teda tvoreny asi 63% pozorovania z L, 37% zostava mimo [2].
Tvorbu lesu pomocou bootsrapovych vyberov vyuziva aj metoda Random Forests.

2.5.2 Boosting a arcing

Boosting (to boost - zosiliiovat) je povodne pojem z teorie strojového ucenia a v analyze dat sa tak
bezne oznacuje algoritmus AdaBoost.

Majme klasifika¢nu metodu (nemusi sa jednat’ len o stromy), ktora vytvara klasifikany model T na
zaklade trénovacich dat (xi, y1),. . . , (Xn, Yn) @ vektora w = (wy,..., w,) vah priradenych jednotlivym
pozorovanim. Algoritmus AdaBoost konstruuje postupnost’ rozdielnych modelov Ty,. .., T. s
klasifikaénymi funkciami d; (x),. .., Dy (x) tak, Ze sa podl'a predchadzajicich vysledkov postupne
upravuju vahy pripadov. V prvom kroku sa pouzije vahovy vektor w; zadany pouzivatel'om (napr.
rovnomerné vahy) a vytvori sa model T,. V d’alSich krokoch sa potom vzdy ku konstrukcii modelu T;
(1=2,..., L) uplatiuje vahovy vektor w; ziskany takouto Gipravou vektora w;, ze sa vahy pozorovania
chybne klasifikovanych modelom T; | zvysia a spravne klasifikovanych znizia. Klasifikacna metoda
tak Coraz viac , sustred’uje pozornost™ na ,,obtiazne* pozorovania, ktoré vzdoruju zaradenie do
spravnej triedy. Vaha modelu pri hlasovani zavisi na chybe modelu na trénovacich datach. [2]

2.6 Random Forests

Random Forests je klasifikacna metdda navrhnuta Leom Breimanom. Metodu popisuje v ¢lanku [1]

z ktorého som ¢erpal. Metodu popisuje nasledovne.

Random Forests (Nahodné lesy) vytvaraju mnoho klasifikaénych stromov. Pre klasifikaciu nového
objektu zo vstupného vektora, prejde vstupny vektor kazdym stromom v lese (skupine stromov).
Kazdy zo stromov poskytne klasifikaciu. Hovorime, Ze strom ,hlasoval® za triedu. Les potom vyberie
klasifikaciu, ktora ma najviac hlasov zo vSetkych stromov v lese.
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Kazdy strom rastie nasledovne:

Pocet trénovacich pripadov oznac¢ime N a pocet premennych v klasifikatore M.

m vstupnych premennych sa pouzije na uréenie rozhodovania v uzle stromu, priCom plati ze

m<<M

Vyberieme trénovaciu sadu pre tento strom N-krat nahradenim zo vSetkych N dostupnych

trénovacich pripadov. ZvySok pripadov sa pouzije na uréenie chyby stromu, pomocou
predikcie ich tried.
Pre kazdy uzol stromu sa nahodne vyberie m premennych, podl'a ktorych bude uzol

rozhodovat’. Na zaklade tychto m premennych sa vypocita najlepsie rozdelenie v trénovacej

sade.
Kazdy strom rastie do plnej vel'kosti. Neorezava sa.

V originalnej praci Lea Breimana o Random Forests bolo ukazané, Zze miera chyby lesa zavisi na
dvoch veciach:

Koreldcia medzi ktorymikol'vek dvoma stromami v lese. ZvySovanim korelacie sa zvySuje aj

miera chyby lesa.

Sila kazd¢ho jedného stromu v lese. Strom s nizkou mierou chyby je silnym klasifikatorom.

ZvySovanim sily konkrétneho stromu sa znizuje miera chyby lesa.

ZniZzovanim m znizujeme oboje, korelaciu aj silu. ZvySovanim naopak zvysSime. Niekde medzi tym je

,;optimalny* rozsah m — Casto vel'mi Siroky. Pouzitim OOB miery chyby (vysvetlene niz§ie), mozeme
rychlo najst” hodnotu m z rozsahu. Toto je jediny nastavite'ny parameter na ktory je Random Forests
citlivy [1].

2.6.1

Vlastnosti Random Forests

Podl'a Breimana ma Random Forests tieto vlastnosti:

Random Forests nevedie k preuceniu (overfitting). Je rychly, aj ked’ bezi na velkom pocte stromov.
Ak mame 50 000 pripadov na 100 premennych, vyprodukuje 100 stromov za 11 minut na procesore
s rychlostou 800Mhz. Pre vel'ké objemy dat je hlavnou poziadavkou na pamit ulozenie samotnych

Nie je mozné zlep§it jeho presnost’ v porovnani s teraj§imi algoritmami,

Je efektivny na vel'kych databazach.,

Moze spracovavat’ tisice vstupnych premennych bez mazania premennych,

Poskytuje odhad, ktoré premenné su dolezité pri klasifikacii,

Generuje vnutorne podobné odhady v generalizacii chyby pocas priebehu tvorby stromu,
Obsahuje efektivnu metodu pre odhad chybajicich dat a udrziava presnost” ak vel'ké
mnozstvo dat chyba,

Obsahuje metddu pre vyvazenie chyby v nevyvazenych sadach dat triedy populacie,
Generované stromy mézu byt uloZené pre buduce pouzitie na inych datach,
Prototypy su pocitané tak, aby poskytovali informacie o vztahoch medzi premennymi
a klasifikatormi,

Vypocitava blizkosti (najblizsie) medzi parmi pripadov, ktoré¢ mézu byt pouzité

v klastrovani, hl'adani vzdialenych hodnoét, alebo (Skalovanim) poskytnut’ zaujimavé pohl'ady

na data,

Vyssie uvedené schopnosti mézu byt rozsirené na neoznaéené data, ¢o vedie k neriadenému

klastrovaniu, zobrazeniam dat, a odhalenia vzdialenych hodnot,
Ponuka experimentalne metddy pre detekciu interakeii premennych.
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dat a tri polia integerov s rovnakymi rozmermi ako data. Ak su vzdialenosti vypocitané, pamatové
naroky narastaju s po¢tami pripadov krat pocet stromov [1].

2.6.2 Ako Random Forests pracuje

Pre pochopenie a pouzitie r6znej moznosti nastavenia je uzitocné vediet’ ako su pocitané. Vacsina
nastaveni zavisi na dvoch datovych objektoch generovanych pomocou Random Forests.

0OOB (out-of-bag) : Ked’ trénovacia sada pre aktualny strom je vytvorena vyberom s opakovanim,
priblizne jedna tretina pripadov st nechané mimo vzorku. Tieto data, ktoré st mimo (oob data) si
pouzité pre nezavisly odhad chyby klasifikacie, ako st stromy pridavané do lesa. Taktiez sa pouzivaju
pre ziskanie odhadov dolezitosti premennych.

Proximities : Potom ako je uZ strom vytvoreny, prebehnu nim vsetky data, a pre kazdy par pripadov
su vypocitané proximity, alebo inak povedané podobnosti. Ak sa dva pripady nachadzaji na jednom
koncovom uzle stromu, naznacuje to ich podobnost’, ich proximita sa zvysi o jedna. Na konci behu su
proximity normovang, a to tak, Zze sa vydelia po¢tom stromov. Proximity teda tvoria maticu rozmeru
NxN, pricom N je pocet vzoriek v trénovacej mnozine. Proximity sa pouzivaju na nahradzovanie
chybajucich dat, pri hl'adani vzdialenych hodn6t a na vytvaranie nizkodimenzionalnych pohl'adov na
data.

2.6.3 OOB pre odhad chyby

V Random Forests nie je potrebna krizova validacia, alebo samostatna testovacia sada pre ziskanie
nezavislych odhadov chyby . Tento odhad je vytvoreny okamzite, uz pocas behu a to nasledovne:

Kazdy strom je vytvoreny za pomoci roznych bootstrapovych vyberov z povodnych dat.
PribliZne jedna tretina pripadov sa necha mimo bootstrapovych vyberov a nie su pouZzité pri
konstrukcii k-teho stromu.

Pre ziskanie klasifikacie, kazdy pripad vynechany pri konstrukcii k-teho stromu prejde cez k-
ty strom. Takto sa ziska klasifikacia testovacej sady pre kazdy pripad na priblizne tretine stromov. Na
konci behu vezmeme j ako triedu, ktora mala najviac hlasov vzdy vtedy, ked’ bol pripad n OOB. OOB
odhad chyby je pomer poctu raz, kedy sa j nerovna skutocnej triede n, k priemeru vSetkych tried.
Mnoh¢ testy dokazali, Ze takto je to nezavislé.

2,64 Vyznam premennych

Metoda dokaze na zaklade vytvoreného klasifikatora urcit’ vyznam jednotlivych premennych pre
klasifikaciu. Cez kazdy strom, ktory je vytvoreny, nechame prejst OOB pripady a spocitame
vysledky, ktoré¢ hlasovali za spravnu triedu. Potom nahodne obmieniame hodnoty premennej m v OOB
pripadoch a nechavame tieto pripady prejst’ cez strom. Pocet hlasov za spravnu triedu v premennej-
m-obmenenej OOB datami od¢itame od poctu hlasov za spravnu triedu v zatial’ nepouzitych OOB
datach. Tato hodnota moze teda byt aj negativna, v pripade ak mala premenna negativny vplyv na
spravnu klasifikaciu. Priemer tychto hodnot nad vSetkymi stromami je prvotnou hodnotou
vyznamnosti premennej m1.
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Ak st tieto hodnoty nezavislé od stromu k stromu, potom Standardna chyba méze byt
vypocitana pomocou Standardn¢ho vypoctu. Korelacie tychto hodnét medzi stromami boli vypocitané
na pocet datovych setov a overené, aby boli Co najnizsie.

Ak je pocet premennych privysoky, lesy m6zu raz bezat’ so vSetkymi premennymi a potom
bezat’ zas, pouzitim iba najdolezitejSich premennych z prvého behu.

Pre kazdy pripad, posudime vSetky stromy, pre ktoré je to OOB. Od¢itame percento hlasov
pre spravne triedy v premennej-m-obmenenej OOB datami od percenta hlasov hlasujucich za spravnu
triedu v zatial nepouzitych OOB datach. Toto je hodnota lokalnej vyznamnosti pre premenna m
v tomto pripade a je pouzita v grafickom programe RAFT (RAndom Forest Tool) [1].

2.6.5 Vyznam Gini

Gini koeficient je miera Statistického rozptylenia. Vzdy ked’ je rozdelenim vytvoreny novy uzol na
premennej m je gini hodnota pre dva nasledujiice uzly nizsia ako u rodi¢ovského uzla. Pridanim Gini
pre kazdu individualnu premennt na vSetkych stromoch v lese poskytuje rychle hodnoty vyznamnosti
premennych ktoré su ¢asto vel'mi podobné vypocitanej vyznamnosti premennych.

2.6.6  OdPahlé objekty

Odrahlé objekty st vo v§eobecnosti objekty ktoré sa hodnotami svojich premennych vyrazne odliSuju
od ostatnych. V pripade Random Forests m6zeme povedat’, Ze su to objekty, ktorych proximity voci
ostatnym objektom st vo v§eobecnosti mal¢. Odl'ahlé objekty je vhodné definovat’ vzhI'adom na ich
triedu. V takom pripade odl'ahly objekt triedy chapeme ako objekt ktoré¢ho proximity vzhl'adom na
ostatné objekty tej istej triedy su nizke.

Priememu proximitu objektu n v triede j definujeme nasledovne:

P(n) = Z prox?(n, k)
class(k)=j

Kde funkcia class(k) uréuje prislusnost’ objektu do triedy a prox(n,k) uréuje proximity hodnotu
objektu n vocéi objektu k.
Odrahlost’ objektu n je potom definovana takto:
N
)

el

Kde N je celkovy pocet objektov.Tato hodnota bude vysoka ak bude priemerna proximita mala.

2.6.7 Nahradenie chybajticich hodnot

Random Forests umoziiuje dve metédy nahradzovania chybajucich hodnét. Prva metoda je rychla. Ak
m-ta premenna nie je kategoricka, metdda vypocita median hodnot tejto premennej v triede j a tato
hodnotu pouZije pre nahradenie vSetkych chybajucich premennych m v triede j. Ak je m-ta premenna
kategoricka, chybajuce hodnoty su nahradené najcastejSie vyskytujucimi sa hodnotami tejto
premennej v triede j.
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Druha metdda je vypoctovo narocnejSia ale poskytuje lepsie vysledky ako prva metoda, aj
v pripade vel'kého poctu chybajicich dat. Metdda najprv vyplni chybajuce hodnoty nepresnymi
hodnotami. Potom vypodita proximity.

Ak je chybajuca premenna nekategoricka, nahradi sa priememou hodnotou nechybajucich
hodn6t premennej vahovanych proximitami medzi objektom s chybajucou hodnotou a objektom
s nechybajicou hodnotou. Ak chyba kategoricka premenna, je nahradena najcastejsie sa
vyskytujucimi hodnotami, ktoré su takisto vahované proximitami.

2.7  Vyhodnocovanie kvality klasifikacie

Hodnotenie kvality metody nezavislé na aplikacnej oblasti sa opiera predovsetkym o r6zne numerické
parametre. Je ale potrebné zdoraznit', Ze nie vSetko, Co je v datach presvedCivo dokazané, ma pri
posudzovani kvality vyznam.

Pri hl'adani znalosti pre potreby klasifikacie sa obvykle postupuje metddou ucenia s ucitelom.
Vychadza sa teda z toho, Ze su k dispozicii trénovacie data o ktorych vieme do akej triedy patria.
Metody hodnotenia su potom zalozené na testovani najdenych vedomosti na datach, na moznosti
porovnat’, ako dobre sa najdené znalosti zhoduju s informaciami od ucitela. Pre testovanie sa ponuka
cela rada variantov podl'a toho, aké data pouZzijeme pre ucenie a aka pre testovanie:

* testovanie v celych trénovacich datach
« krizova validacia (cross-validation)

* leave-one-out

* Bootstrap

* testovanie na testovacich datach

Testovanie na celych datach pouZitych pre trénovanie ma najménsiu vypovedajucu schopnost’ o tom,
ako budu najdené znalosti pouziteIné pre klasifikaciu novych pripadov. Casto totiz moze dojst

k preuceniu (overfitting), kedy najdené znalosti vystihuju skor nahodné charakteristiky trénovacich
dat a neodhal’uju to podstatné, co mozno pouzit’ pre generalizaciu. Trénovacie data teda nie su prili§
vhodné¢ pre testovanie najdenych znalosti a preto sa obvykle pouzivaji iné data. Otazkou je, ako také
data ziskat. Jednym problémom méze byt, Zze dat je k dispozicii malo, iny zas, ze je Ziaduce, aby data
pouzité pre testovanie sa podobali datam trénovacim. Oba tieto problémy mozno rieSit réznymi
sp6sobmi vyberu trénovacich a testovacich dat.

Pri testovani metddou krizovej validacie sa data dopredu rozdelia na napr. 10 Casti tak, Ze
vzdy jedna desatina odoberie pre testovanie a zvySnych devit desatin sa pouzije pre uéenie. Cely
tento postup sa zopakuje desatkrat, vzdy s inou desatinou a vysledok testovania sa spriemeruje. Tento
konkrétny postup sa nazyva desatinova krizova validacia (10 fold cross-validation).

Variantov tohto pristupu je metoda leave-one-out. Z dat ktoré su k dispozicii sa vyberie jeden
priklad pre testovanie a zvys$né data sa pouziji pre ucenie. Toto sa opakuje tol'kokrat, kol'ko prikladov
mame k dispozicii. Vznikne teda n suborov znalosti, ktoré sa testuji na n prikladoch. Vysledok
testovania dava odhad, ako by sa znalosti ziskané zo vsetkych dostupnych » prikladov chovali pri
klasifikovani prikladov neznamych. V pripade Ze pocet pripadov 7 je velky (tisice, desattisice) je
vyhodnejsie pouzit’ pomerovu krizovu validaciu, alebo je mozné test leave-one-out implementovat
efektivnejSie pomocou algoritmov na to uréenych (ESOD) [12].
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Princip metody bootstrap je popisany v ¢asti Random Forests. KedZe v bootstrapovom vybere
sa v priemere nachadza 63,2% zvys$nych priblizne 36% je mozn¢ pouZit’ pre testovanie klasifikatora.
V algoritme Random Forests tato validacia prebicha priamo pocas trénovania.

2.7.1 Matica zamen

Cielom testovania je urcit’, v kol’kych pripadoch sa klasifikator zhoduje s ucitel'om a v kol’kych
pripadoch sa dopustil chyby. Ticto udaje sa zachytavaju v matici zamen [12] (confusion matrix).
V matici zamen st v stipcoch uvedené informacie o tom ako postupoval pri klasifikacii systém
vyuzivajuci ngjdené znalosti. V riadkoch je uvedené spravne(podla ucitel’a) zaradenie do triedy.

Klasifikacia systémom
Spravne zaradenie + -
+ TP FN
- FP TN
Tabul’ka 1

Tabulka 1 zachytava situaciu kedy ide o klasifikaciu do dvoch tried ,,+“a ,.-*“. TP (spravne pozitivny,
true positive) je pocet prikladov ktoré systém spravne zaradil do triedy ,,+*, FP (falo$ne pozitivny,
false positive) je pocet prikladov, ktoré systém chybne zaradil do triedy ,,+* (spravne patria do triedy
). TN (spravne negativne, true negative) je pocet prikladov ktoré systém spravne zaradil do triedy
-, FN (falo$ne negativny, false negative) je pocet prikladov, ktoré systém chybne zaradil do triedy
.- (spravne patria do triedy ,,+).

Matica zamen sleduje iba pocty spravne a nespravne zaradenych prikladov. V mnohych
pripadoch moze byt ddlezity aj typ chyby, ktorého sa systém dopustil (FP vs. FN). Pri hodnoteni
vedomosti sa teda nemusi brat’ do uvahy prosty pocet chybnych rozhodnuti, ale aj cena
takychto chyb.

2.7.2  Celkova spravnost’

Celkova spravnost’ [12] (overall accuracy) — resp. uspesnost’(succesfulness), alebo komplementarna
celkova chyba (overall error) su najednoduchs§imi charakteristikami toho, ako su ziskané znalosti
kvalitng.
Celkova spravnost” sa pocita ako relativny pocet spravnych rozhodnuti systému:

TP+TN

cc =
TP+TN + FP+ FN

Celkova chyba sa spocita ako relativny pocet chybnych rozhodnuti:
S FP+FN
TP+TN + FP + FN

Celkova spravnost’ by mala byt’ z intervalu (Accyet , ACCmax), Kde Accyeje spravnost’ systému, ktory
vSetky priklady priradi k majoritnej triede a Acc,,x je maximalna spravnost’ dosiahnuta pre dané
data.

V pripade Ze nas pri testovani zaujima iba pocet spravnych resp. nespravnych rozhodnuti systému:
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Err=1—Acc

2.7.3  Spravnost’ pre jednotlivé triedy

V pripade, Ze triedy st v datach rozlozené vyrazne nerovnomerne, bude celkova spravnost’ davat
skresleny obraz o najdenych znalostiach. 95% spravnost’ méze znamenat, ze sme rozpoznali iba
vSetky prvky v triede ,,+* alebo Ziadne prvky v triede ,.-“. V takomto pripade je vhodnejsie sledovat
spravnost’ pre jednotlivé triedy:

TP
Acc, = ———
TP+ FP
Ace =NV
TN + FN

2.7.4  Presnost’ a uplnost’

Presnost’ a uplnost’ [12] (precision and recall) su pojmy pouzivané v oblasti vyhl'adavania informacii.
Ak hl'adame napriklad na internete nejaké dokumenty tykajuce sa urcitej témy pomocou
vyhladavaca, potom:

1. nie vSetky najdené dokumenty sa tykaji nami hl'adanej témy

2. urdite nebolo najdené vsetko Co je o téme k dispozicii
Presnost’ nam hovori, kol'’ko najdenych dokumentov sa skuto¢ne tyka danej témy a tplnost’ nam
hovori, kol’ko dokumentov tykajucich sa téme sme nasli. Tieto miery zhody mozno pouzit’ aj na
hodnotenie znalosti:

] P
Presnost = ——
TP+ FP

; P
Uplnost = ——
TP+ FN

Ako je vidiet, presnost’ je to isté ako spravnost pre dant triedu. Niekedy sa pouZziva sithrnna
charakteristika, F-miera.
_ 2*Presnost + Uplnost 2TP

F . =
Presnost’ + Uplnost’ 2TP + FP+ FN

2.7.5 Senzitivita a Specificita

Senzitivita a Specificita [ 12] (sensitivity a specificity) su charakteristiky prevzaté z mediciny.

V pripade nasadenia nejakého nového lieku nas zaujima, pri kol’kych chorych pacientoch liek zaberie
(senzitivita), a ¢i lieck zabera iba na danu (chorobu $pecificita). Z matice zamen sa tieto hodnoty
spocitaju nasledovne:

e TP
Senzitivita = ——
TP+ FN
- T
Specificita = 7]\’
TN + FP

19



A opat’ mézeme pozorovat’ zhodu pouzivanych kritérii; senzitivita je to isté ¢o uplnost. Senzitivita a
Specificita sa bud’ uvadzaji samostatne alebo ako vzajomny sucin oboch ¢isel.

—— -m\ /  Specificita |
\/

/

/N

Senzitivita

Obrazok 5

2.7.6 Krivka ucCenia

Krivka ucenia (learning curve) dava do savislosti pocet prikladov v trénovacej mnoZine a spravnost’
klasifikacie (Obr. 3).

A

Kwvalita klasifikacie

Pocéet trenovacich vzoriek

Obrazok 6

Vychadza sa z predpokladu, Zze ¢im viac prikladov je k dispozicii vo faze ucenia, tym budu najdené
znalosti presnejSie. Pre r6zne pocty prikladov teda dostaneme r6zne hodnoty spravnosti pri testovani.
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Testovanie sa asto robi opakovane, takze okrem priemernej hodnoty spravnosti Acc , ziskame este
jej chybu. Tato chyba sa obvykle pocita ako

Zi (ACCi B A_CC)Z

n—1

S
—4< kde S, =

Jn

Istou analogiou tohto pristupu je krivka ucenia pouzivana pri u¢eni neurénovych sieti ako indikacia
toho, kedy je mozné ucenic ukongit’. [12]

2.7.7 Krivka ROC

Krivka ROC (Receiver operating characteristic curve) bola prevzata pre evalvaciu modelov z oblasti
radiotechniky pomerne nedavno. Tato krivka dava do savislosti podiel TP s podielom FP

TP, = _
TP + FN

FP
P, =———
FP+TN

Tieto charakteristiky sii zname: TP, = Sensitivita, FPs, = 1 — Specificita. Pouziva sa teda aj kritérium
TPy *(1-FPqg,).

ROC krivku je mozné pouzit pri modeloch, ktoré klasifikaciu dopiniajii vahou resp.
pravdepodobnostou. Krivku vytvorime tak, ze budeme menit prah pri ktorom bude vysledok
klasifikacie interpretovany ako ,,.+“. Bodu (0,0)(ziadna predikcia triedy “+”) zodpoveda prahu 1.
Bodu (1,1) zodpoveda prah 0. Zmenou prahu mozno simulovat’ chovanie modelu v pripade zmeny
pomeru medzi poctami prikladov oboch tried a aj zmeny cien za chybu v klasifikacii. ROC krivka
teda dava obraz o chovani klasifikatoru bez ohI'adu na rozdelenie tried a cenu chyby.
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Je ziaduce sa v grafe pohybovat’ vlavo hore, teda v blizkosti bodu [0,1] , ktory zodpoveda bezchybnej
klasifikacii. [13]

2.7.8 AUC - plocha pod ROC krivkou

AUC (Area Under the ROC Curve) ¢iZe plocha pod ROC krivkou je najbeznejsi kvantitativny index
popisyjuci ROC krivku. Je uzitoéné napriklad pri porovnavani dvoch ROC kriviek, ked’ celi ROC
krivku zredukuje do jednej skalarnej veli¢iny. Ked’ze je AUC castou jednotkového Stvorca, jeho
hodnota bude vzdy medzi 0 a 1. Z grafu (Obr. 4) vidime ze plocha pod ROC krivkov nikdy nebude
nadobudat’ mensie hodnoty ako 0,5 ¢o je hodnota dosiahnuta pre nahodny prediktor. Preto bude AUC
nadobudat’ iba hodnoty z intervalu (0,5;1,0)

Nasledujuca tabul’ka ukazuje ohodnotenie presnosti testu:

velkost” AUC hodnotenie
09-1,0 vyborné
0.8-0,9 vel'mi dobré
0,7-0.,8 dobré
0,6 -0,7 dostatocné
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0,5-0,6 nedostatocné
Tabulka 2

Jednou z moznych interpretacii plochy AUC je, Ze plocha AUC sa rovna pravdepodobnosti, ze
nahodne vybrany jedinec z triedy negativnych dopadol v testovani horSie ako nahodne vybrany
jedinec z triedy pozitivnych.[13]

2.7.9 Gini koeficient

AUC je priamo spéty s Gini koeficientom a je ho mozné z AUC priamo odvodit:
Gini + 1 =2 *AUC

Gini koeficient predstavuje ¢iselnu charakteristiku diverzifikacie resp. mieru diverzifikacnej
schopnosti klasifika¢ného modelu. [13]

2.7.10 Krivka navySenia

Krivka navys$enia, nazyvana aj ,,Lift Chart™ je podobna ROC krivke. Krivka navySenia dava do
suvislosti senzitivitu klasifikatora s celkovym poctom prvkov datasete. To je mozné iba pri modeloch,
ktoré neposkytuju vylucne binarne vysledky klasifikacie, ale poskytuju aj informaciu

o pravdepodobnom zaradeni do triedy, ktora je vyjadrena numerickou hodnotou.

Tak ako aj ROC krivka aj krivka navy$enia ma na svojom defini¢nom obore vsetky klasifikatory.
Tieto klasifikatory zoradime podl'a pravdepodobnosti zaradenia (vahy) klasifikatora. O kazdom
pripade mame informaciu do ktorej tiedy ma byt zaradeny. Pre kazdy klasifikator vypocitame
hodnoty podl'a rovnice:

Tieto hodnoty potom vynaSame na graf a tak ziskame krivku navysenia. Priklad takéhoto grafu je na
obrazku 8.
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Model je tym lepsi, ¢im leZi krivka navysenia blizSie k diagonale, ktora reprezentuje nahodny vyber.
Takisto ako aj ROC krivku, aj krivku navySenia je mozné ¢iselne vyjadrit’ pomocou AUC,
vypocitanim plochy pod krivkou navysSenia.

3 Dataset pre experimenty

Dataset pre experimenty obsahuje data génovych expresii z 89 vzoriek nadorov rakoviny prsnika.
Kazda vzorka obsahuje 12625 udajov o expresii génov ktoré boli sledované. Tieto vzorky predstavuju
heterogénnu populaciu a boli vybrané na zaklade klinickych parametrov ktoré sa na pacientoch

s tymito vzorkami nadorov prejavili.

Vekové rozlozenie skimanych pacientov:

Vek Pocet (%)

<40 27 (30%)

41-50 26 (29%)

51-60 19 (21%)

>60 17 (19%)
Tabul’ka 3
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3.1 Metody pouzité pre ziskanie datasetu

e Vzorky nadorov boli ziskané biopsiou v Koo Foundation Sun Yat-Sen Cancer Centre Taipei
v priebehu rokov 1991 az 2001.

e RNA zo vzoriek bola extrahovana pouzitim Qiagen RNEasy kitov.

e DNA Ccip pouzity pre ziskanie génovych expresii bol triedy Affymetrix, konkrétne typ
U95Av2 uréeny pre skimanie [udskej DNA. Tento ¢ip obsahuje 12625 spotov.

e Cipy boli zosnimané pomocou Affymetrix GeneArray skeneru. Expresic génov boli
vypoéitané pomocou Affymetrix microarray suite verzie 5.0 a potom konvertované log,
Skalou. [3]

3.2  Klinické charakteristiky vzoriek

Na 37 vzorkach bola skumana existencia metastaz na odobratych lymfatickych uzlinach.
Podra toho su rozdelené na triedu bez vyskytu tychto metastaz (19 vzoriek) a s ich vyskytom (18
vzoriek).
Na zvysnych 52 vzorkach bol skiimany opédtovny vyskyt rakoviny v priebehu nasledujucich troch
rokov od odobratia vzorky. Podl'a tohto kritéria sii vzorky rozdelena na triedu bez opédtovného
vyskytu (34 vzoriek) a s vyskytom (18 vzoriek).

Skumané klinické prejavy u pacientov:

Nevyskytujuce sa | Vyskytujuce sa Bez S opéatovnym
metastazy na metastazy na opéatovného vyskytom
lymfatickych lymfatickych vyskytu rakoviny do

uzlinach uzlinach rakoviny do troch rokov.
troch rokov.
1. skupina (37 pacientov) 19 18 nedefinované | nedefinované
2. skupina (52 pacientov) nedefinované nedefinované 34 18
Tabul'ka 4

3.3  Popis suborov datasetu

Dataset je uloZeny v dvoch suboroch microarray.csv a clinical.csv. Oba su vo formate CSV (Comma-
separated values), ¢iZze uloZené data su oddelené Ciarkami vd’aka comu st spracovatelné na réznych
platformach. Subor microarray.csv obsahuje samotné hodnoty expresii génov pre vSetkych 89
pacientov oznadenych v stipcoch. V hlavickach riadkov su oznadenia 12625 skumanych génov (Obr.
5).
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A | B | ¢ | b | E | F | e | H | 1 | J | K | v
1| X00290952 X00290964 X00290966 00291005 X00291048 X00291053 X0029_120 X0029_120 X0029_121X0029_121 %0029
"2 [1000_at 1062 15035 18262 2177 19325 12111 (24664 17424 26243 18335 11514
"3 (1001 at 1363 2915 |20 174.9 1672 1916 478 077 1M B45 89.3
4 (1002 f at 17.3 19.6 203 218 1013 (343 447 58.1 305 16.2 14.1
"5 [1003_s_at 120.8 1323 4938 2885 713 2438 429 437 63.2 407 2738
"6 |1004_at 3333 1208 283 2577 2212 1815 2702 1489 2368 2453 154 4
7 [1005_at 2977 22605 21776 2987 (2672 20167  |637.9 1099.9 (3057 4056  2818:
"8 |1006_at 4286 295 46 10.2 308 6.3 172 6.9 16.8 642 17
"9 (1007 s_at 35225 89498 38707 (33138 50682 3461 64506 47097 49446 78137 4454,
10 [1008_f at 4461 23065 (35198 (17261 (32979 (38723 38577 16032 26304 64735  2138i
11[1009_at 33712 19745 (40514 19561 2837 43648 52428 31041 12648 (23909 4015
T12[100_g_at 5653 9247 7603 10552 5725 8934 8576 7581 B40.6 11474 6437
T13[1010_at 585 46.6 48.1 46.4 342 413 414 374 1374 75 273
14 (1011 s_at 2958 9472 10184 3703 12991 7717 3374 5459 (G988 (6776 1095.
15 [1012_at 8.7 171 28.1 36 547 123 614 47 11 16.1 426
161013 _at 231 173 a0 35 1566 641 6.3 356 26.8 79.8 515
A7 [1014_at 778 6716  |8B2.5  |A756 (8517 7341 6382 793 8912 7204 679
18[1015_s_at 514 591 1183 405 1532 1477 66.2 118.8 435 64 4 69.2
719(1016_s_at 10.7 15.9 113 17.9 456 60.7 27 9.2 10.8 16.1 385
20(1017_at 97.1 757 713 1232 1516 2165 189.9 2439 2563 3137 22256
21[1018_at 674 305 2385 125 99.9 87.7 2153 115.3 1747 (759 62.5
22(1019 g_at 2648 3869 6289 5271 623.9 166 6166 2138 1454 2709 (2198
23[101_at 2635 114.8 194.2 194.2 134 191 161 3535 4266 3758 2918
24(1020_s_at 979.1 19292 |1864.5 16366 28741 |1810.3 |1788.9 15376 18968 26765  |1272.
25 (1021 _at 1069 476 775 1102 1007 44 248 157 24 225 100
261022 f at 138 145 89.2 153 19.7 63.3 139
271023 _at 17 344 28.3 36 39.9

56.2

87

4

80.8

-Trpn¥-M % d : . g 5. . . .
12622| AFFX-YEL002c/AWE21.1 7.2 12.6 32 39.8 8.5 415 62.9 46.2 56.1 9.7
12623| AFFX-YEL018w/_a 30 59 12.4 57 11.2 7.6 7.8 17 14.7 7.9 57
12624 | AFFX-YELO21w/UF & 48.7 121 55.4 448 26 1318 227 [A 26.7 8.8
12625| AFFX-YEL024w/RIF 10 6.2 39.4 11.6 37 86 71.9 36.1 T0.7 48.1 20.
12626|AFFX-hum_alu_at 29828 481595 50045.2 642476 (387278 441783 357787 28399 37719.9 435634 22¢
12627

Obrazok 9

Stbor clinical.csv obsahuje klinické informacie o pacientoch. Pre nasu analyzu su najdolezitejSie prveé
dva stipce. Prvy stipec udava ¢ sa u pacienta vyskytli (oznacenie 1) . alebo nevyskytli (oznacenie 0)
metastazy v lymfatickych uzlinach. Druhy stipec udava, &i sa u pacienta opétovne vyskytla
(oznacenie 1), alebo nevyskytla (oznacenie 0) rakovina do troch rokov od odoberania vzorky.
Klinické vlastnosti oznadené v i-tom riadku prinaleZia pacientovi v i-tom stipci v subore
microarray.csv.

4 Realizacia systému vyuzivajiceho
Random Forests ku kategorizacii dat

Systém som realizoval v jazyku R, pomocou balicka ,,randomForest™. Tento balicek je vytvoreny
podla pévodnej implementacie v jazyku Fortran priamo od autora metody Lea Breimana.

4.1 Jazyk R

R [14] je jazyk a prostredie pre Statistické vypocty a tvorbu grafov. Je to volne SiriteI'ny nastroj, ktory
vychadza z komeréného jazyka S. Medzi jazykmi je niekol’ko dolezZitych rozdielov, ale véicsina kodu
pre jazyk S je bez modifikacii spustitel'na v prostredi jazyka R.

Tento jazyk bol primarne navrhnuty pre rézne Statistické techniky, ako linearne a nelinearne
modelovanie, klasicka Statistika, analyza ¢asovych radov, klasifikaciu, zhlukovanie a mnozstvo
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d’al§ich. Zaroven podporuje aj rdzne graficke techniky, najmé pre tvorbu grafov. Zdrojovy kod jazyka
R je otvoreny, vd’aka comu je rozsiriteI'ny. Velkou vyhodou jazyka je tieZ ze dokaze velmi
jednoducho generovat’ grafy s kvalitou vhodnou aj pre publikacie.
R je dostupny vo forme zdrojového kodu pod podmienkami GNU licencie a je kompilovatelny
a spustiteIny na Sirokom spektre UNIX platforiem, Windows a MacOS.
Jazyk a prostredie R poskytuje:

e Efektivne spracovanie a ukladanie dat

Skupinu operatorov pre vypocty nad polami, resp. maticami dat
e Velky uceleny subor nastrojov pre analyzu dat
e Grafické prostriedky pre analyzu dat a ich zobrazenie

e Dobre vyvinuty, jednoduchy a efektivny programovaci jazyk ktory zahriia
podmienené funkcie, cykly a uZivatel'om definované rekurzivne funkcie
a prostriedky pre vstup a vystup dat

Prostredie je rozsiritelné bud’ priamo v jazyku R, alebo pre vypocetne intenzivnejsie ulohy je mozné
nalinkovanie z koédu v jazykoch C, C++ a Fortran. Existuje dokonca moznost napisat’ kod v jazyku C
pre priamu manipulaciu s R objektmi.

Do prostredia R je mozné importovat rozsirenia v podobe balickov ktoré rozsiruju jeho vypoctové
schopnosti a pridavaji mu vlastnosti ktoré uzivatel’ potrebuje. Siroké spektrum balickov je
pristupnych na internete v archive CRAN (Comprehensive R Archive Network). Kazdy z tu
dostupnych bali¢kov je navySe podl'a Standardu R dobre zdokumentovany pre jednoduchsie pouZitie.

4.2 Bali¢ek randomForest

Balicek s nazvom randomForest| 15] obsahuje priamo p6vodni implementaciu metddy Random
Forests od jej autora Lea Breimana. Vd'aka vel'kej flexibilite jazyka R bolo mozné pévodnu
implementaciu ktora je napisana v jazyku Fortran pripojit’ do balicka prostredia R.

BaliGek je primame uréeny pre klasifikaciu a regresiu metédou Random Forests. Dalej poskytuje
siroké spektrum nastrojov ktorymi je mozne analyzu dat Specifikovat’ a prisposobit’ potrebam
pouzivatela. NavySe obsahuje aj funkcie pre tvorbu grafov Specialne uréenych pre reprezentaciu
vysledkov analyzy metédou Random Forests.

4.2.1 Funkcia randomForest

Je to hlavna funkcia balicka. Implementuje klasifikaciu a regresiu metédy Random Forests. Moze byt
pouzita aj v mode uéenia bez ucitela. V tomto pripade poskytuje informacie o podobnosti prvkov.
Funkcia ma viac ako 20 r6znych argumentov. Nie je potrebné zadavat’ vSetky parametre. Pre va¢sinu
argumentov existuji predvolebné hodnoty ktoré sa pouzijui ak pouZzivatel’ argument nezada.

Délezit¢ argumenty funkcie randomForest:
e data - je volitelny argument obsahujuci premenné modelu. Predvolene sa beri premenné
z prostredia v ktorom je funkcia spustana.

e subset — je index vektorov indikujuci, ktor¢ riadky z datasetu sa maju pouzit’.
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e na.action — uréuje aka funkcia ma byt pouzita v pripade Ze dataset obsahuje chybajuce udaje.
e x alebo formula — matica prediktorov
e y—zaradenie prvkov z x do triedy.

e ntree — nastavenie poctu generovanych stromov. Nemala by to byt prili§ mala hodnota, aby
bolo zarucené, Ze kazdy riadok vstupu bude predikovany aspon niekol’ko krat. Tato hodnota
je prednastavena na 500.

e mtry — nastavenie poctu premennych ktoré budu nahodne vybrané pri deleni uzlu stromu.
Predvolené hodnoty tohto argumentu su rozdielne pre klasifikaciu (odmocnina poctu
premennych v x) a pre regresiu (p/3).

e replace — urcuje ¢i sa pri deleni stromu pouzije bootstrapovy vyber. Hodnota je
prednastavena na TRUE.

Vystupom funkcie randomForest je objekt triedy randomForest. Tento objekt je vlastne klasifikator (v
pripade klasifikacie) vytvoreny na zaklade trénovacich dat. Obsahuje zoznam argumentov s akymi
bolo trénovanie vykonavang, ¢ize s akymi parametrami bola volana funkcia randomForest. Okrem
toho obsahuje aj hodnoty, ktoré popisuju vlastnosti vytvoreného klasifikatora.

Dolezit¢ hodnoty objektu triedy randomForest:
e type — mbze nadobudat’ hodnoty regression, classification, alebo unsupervised. Informuje
v akom mode prebichala funkcia randomForest. Hodnota unsupervised znaéi ze prebichala
v mode bez uditela.

e predicted — hodnoty predikované na zaklade OOB vzoriek zo vstupnych dat.

e importance — matica vyznamov premennych pre klasifikacné triedy. Navyse predposlednych
stipec obsahuje vyznam premennych vypoéitany nad vietkymi klasifikaénymi triedami.
Posledny stipec obsahuje Gini index.

o forest — zoznam ktory obsahuje cely vygenerovany klasifikacny les.
e err.rate — vektor chybovosti predikcie na vstupnych datach.

e votes — matica s jedinym riadkom pre kazdy prvok zo vstupnych dat a stipcom pre kazdu
triedu. Informuje o hlasovaniach pre triedy.

4.2.2  Funkcia predict.randomForest

Je to funkcia pre klasifikaciu testovanych dat pomocou metody Random Forest.
Délezité argumenty funkcie predict.randomForest:
e object — objekt triedy randomForest vytvoreny funkciou randomForest.

e newdata — matica obsahujuca testovacie data ktorych triedu chceme predikovat’.
e type — urcuje typ vystupnych dat. M6ze nadobudat” hodnoty response , prob. , alebo votes.

e proximity — urCuje ¢i maji byt pocitané proximity (pribuznosti objektov).
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e nodes — urcuje ¢i maju byt sucastou vystupu aj hlasovania terminalnych ulov stromov.

Vystupy funkcie sa liSia podl'a nastavenia jej argumentov. Ak bol vstupny objekt typu regresion,

vystupom bude vektor predikovanych hodnét. Ak bol vstupny objekt typu classification vystup zavisi

na hodnote argumentu fype:
e pre hodnotu response je vystupom matica zaradenia testovacich objektov do tried.

e pre hodnotu prob. je vystupom matica pravdepodobného zaradenia objektov do tried.
e pre hodnotu votes je vystupom matica hlasov pre triedy.

V pripade Ze v argumentoch predikcie je nastavena na TRUE hodnota proximity, resp. nodes su
sucastou vystupu aj vypocitané proximity, resp. hlasovania terminalnych uzlov stromov.

4.2.3 Funkcia getTree

Je funkcia, ktora extrahuje konkrétny strom s celou jeho Strukturou z klasifikatora objektu triedy
randomForest.
Argumentmi funkcie su:

e rfobj — objekt triedy randomForest.

e k- index stromu ktory chceme ziskat’.

e labelVar - urcuje, ¢i ma byt’ vystupom funkcie prehl'adna matica s oznacenymi uzlami.

Vystupom funkcie getTree bude v pripade hodnoty TRUE argumentu labelVar matica so Siestimi
stipcami a s poétom riadkov podl'a poétu uzlov v strome. Stipce matice predstavuji:
o left daughter — Cislo riadku s l'avym nasledovnikom uzlu. Hodnota 0 ak sa jedna o uzol
terminalny.

e right daughter - Cislo riadku s pravym nasledovnikom uzlu. Hodnota 0 ak sa jedna o uzol
terminalny.

e split var — premenna ktora bola pouzita pre delenie uzlu.
e split point — pozicia najlepsSicho rozdelenia.
e status — hodnota -1 ak sa jedna o uzol terminalny, inak hodnota 1.

e prediction — predikcia uzla. Nadobuda hodnotu 0 ak sa jedna o uzol neterminalny.

Funkcia importance — funkcia ktora extrahuje vyznamnost’ premennych z objektu triedy
randomForest.
Argumentmi funkcie su:

e x-— objekt triedy randomForest.

o type — Specifikuje typ vypoétu vyznamnosti premennych mdze nadobudat’ hodnotu 1, alebo 2

(1 pre znizenu presnost’, 2 pre zniZzenu exaktnost’ uzla)
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e labelVar - urcuje, ¢i ma byt’ vystupom funkcie prehl'adna matica s oznacenymi uzlami.
e class — Specifikuje, pre ktoru triedu sa maju vyznamnosti pocitat’.
e scale — urcuje, ¢i sa maji hodnoty vydelit hodnotou ,,standard error*

Vystupom funkcie je vektor vyznamnosti pre kazdy prediktor premenne;.

4.3 Balicek 1071

Tento bali¢ek bol vytvoreny na katedre Statistiky Technickej Univerzity vo Viedni. Pouzil som ho pre
SVM klasifikaciu. Okrem toho poskytuje aj d’alSie funkcie pre Statisticku analyzu dat, ako napriklad
fuzzy zhlukovanie, Bayesovska klasifikacia a d’alSie. Priblizime si funkcie SVM klasifikatora v tomto
balicku.

4.3.1 Funkcia svm

Tato funkcia sluzi na natrénovanie klasifikatora. Okrem klasifikacie je schopna aj regresie.
Zakladné parametre funkcie svm su:
o formula — symbolicky popis modelu
e data— vstupné data ktoré obsahuju premennt podla ktorej chceme trénovat
e x—matica premennych podla ktorych v pripade klasifikacie trénujeme klasifikator
e y—zaradenie prvkov z x do triedy. Pre kazdy riadok jeden. Pre klasifikaciu musi byt typu
factor.
e type —typ natrénovania, klasifikacia, alebo regresia
e kernel —typ kernelovej funkcie ktord ma byt pouzita. K dispozicii su typy
o linear — pre linedrnu kernelovu funkciu
o polynomial — pre polynomialnu kernelovu funkciu
o radial basis — pre radialnu kernelovu funkciu
o sigmoid — pre sigmoiddlnu kernelovu funkciu
e subset — parameter pre uréenie podmnoziny pouzitej pri trénovani. Zvysok je mozné pouzit
napriklad pre zistenie kvality klasifikatora.
e gama—gama parameter potrebny pre kazdu kernelovu funkciu okrem linearnej.
Prednastaveny je na hodnotu 1/pocet premennych datasetu
e cost — mnoiZstvo povolenych nespravne klasifikovanych prvkov, prednastavené na 1

Takisto ako funkcia v balicku randomForest, aj v €1071 je funkcia prediction (prediction.svm) ktora
klasifikuje data na zaklade objektu typu svm. Vstupné parametre su pre nu podobné ako
v randomForests.

4.3.2 Funkcia tune
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4.4  BaliCek rpart

Tento bali¢ek poskytuje nastreje pre vytvaranie jednoduchych klasifikaénych stromov. Na rozdiel od
od podobn¢ho balicka tree, tento poskytuje navyse aj moznosti pre rézne metddy pre vytvaranie
klasifika¢nych stromov.

4.4.1 Funkcia rpart

Funkcia pre vytvaranie klasifikaéného stromu. Vytvara klasifikator do objektu typu rpart.
Zakladné parametre funkcie rpart, su podobné ako v predchadzajucich balickoch. Takisto je to
formula, data, x, y, subset. Vynimoc¢ny je parameter method, ktory nastavuje metddu ktora sa ma
pouzit pre delenie uzla pri vytvarani stromu. Méze mat” hodnoty:

anova
o  poisson
o class

o exp

Aj v tomto balic¢ku je funkcia predict (predict.rpar). Vel'mi praktickou je aj funkcia prune.rpart, ktora
umoziuje orezavanie stromu.

4.5 Balicek nnet

Je to balicek pre vytvaranie doprednych neurénovych sieti s jednou skrytou vrstvou.

4.5.1 Funkcia nnet

Je to Funkcia pre natrénovanie neurénovej siete s jedno skrytou vrstvou. Takisto ma zakladné
parametre ako trénovacie funkcie v predchadzajucich balickoch. Okrem toho su to:

e weights — nastavenie vah pre vstupnu vrstvu. Predvolena hodnota je 1.

e size — nastavuje pocet neurdnov v skrytej vrstve.

e MaxNWts — parameter pre nastavenie maximalneho povoleného poctu vah.

e maxit — maximalny pocet iteracii.

Aj v tomto balic¢ku je funkcia predict (predict.nnet) pre klasifikaciu podl'a natrénovanej neurénove;j
siete.

4.6 Balicek ROCR

Balicek ROCR[16] sluzi na analyzu a porovnavanie klasifikatorov. Poskytuje az 25 roznych metdd
pre hodnotenie kvality klasifikatorov, vratane najpouzivanejSich ako celkova spravnost’, celkova
chyba, Specificita, senzitivita. Jeho najvacsou prednost'ou je Ze dokaze tieto hodnoty efektivne
zobrazovat’ v grafoch stvislosti, napr. ROC krivka. Balicek pracuje s testovacimi datami
generovanymi krizovou validaciou, bootstrapovym vyberom, alebo inou testovacou metodou. Cely
proces prebieha v iba troch funkciach.
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4.6.1 Funkcia prediction

Kazdé hodnotenie klasifikatora v ROCK balicku zacina v tejto funkeii, v ktorej sa vytvori objekt
triedy prediction. Tato funkcia transformuje vstupné data na standardizovany format ktory méze byt
d’alej spracovany.
Argumentmi funkcie su:

e predictions — vektor, matica, zoznam, alebo data frame obsahujuci predikcie

e labels - vektor, matica, zoznam, alebo data frame obsahujuci skuto¢né zaradenie objektov do
triedy. Musi mat’ rovnaky pocet dimenzii ako predictions.

e label.ordering — nastavenie druhu tried do ktorych su objekty zaradené

Vystupom funkcie je objekt triedy prediction ktory je vstupom pre funkciu performance.

4.6.2 Funkcia performance

Vykonava ohodnotenie klasifikatora z objektu triedy prediction. Dokaze vykonavat az 25 najcastejSie
pouzivanych charakteristik klasifikatorov. TaktieZ ma rozhranie pre individualnu tvorbu
uzivatel'skych prepoctov.
Argumentmi funkcie su:

e prediction.obj — objekt triedy prediction.

e measure — charakteristika klasifikatora ktora sa pouzije pre hodnotenie.
e x.measure — druha charakteristika, ktora sa da do suvislosti s measure.
o Dalsic argumenty mbzu byt pouzité pre definovanie vlastnych charakteristik.

Priklad pouzitia:

Ak chceme ziskat’ napriklad ROC krivku ktora zobrazuje vztah medzi TP a FP, zvolime argumenty
nasledovne: measure = “tpr*, x.measure = “fpr* . Oznacenia vsetkych 25 charakteristik je mozné
najst’ v manuali k balicku.

Vystupom funkecie je objekt triedy performance ktory je pouzitelny pre generovanie grafickych
vystupov funkciami pre generovanie grafov.

5 Testovanie systému na datasete

Testy boli vykonavané v prostredi jazyka R. PretoZe sa jedna o paméitovo aj vypoétovo vysoko
naro¢né operacie, pouzil som pre testovanie Skolou poskytnuty server athena2, s konfiguraciou:
e Supermicro H8DME,
e 2xDual Core AMD Opteron 2220,
e 8/16 GB RAM, 300 GB HDD
e (Cent0S 5.4 64bit Linux

Tento vykonny server poskytuje dostatok operacnej paméite pre operovanie nad tak
vysokodimenzionalnym datasetom aky je testovany v tejto praci. Poskytuje az 4 vypoctove jadra.
Avsak vypoctovy nastroj R dokaze pracovat’ vzdy len s jednym jadrom. Jediny paralelizovatelny
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klasifikator z tych ktoré su pouzité v tejto praci je randomForests, ktory dokaze pomocou balicka
foreach rodelit’ generovanie stromov do viacerych procesov. Na rychlost” generovania to vSak malo
minimalny vplyv.

Pre generovanie klasifikatorov boli pouzité balicky popisané v predchadzajucej kapitole.

5.1 Klasifikacia metédou Random Forests

5.1.1 Klasifikacia podl’a metastaz na lymfatickych uzlinach

Pre klasifikaciu podl'a metastaz na lymfatickych uzlinach je pouzitych prvych 37 vzoriek z datasetu.
Ostatné nemaju tento udaj definovany. Z tychto 37 vzoriek je prvych 19 negativnych (oznacenie 0)
a zvysnych 18 pozitivnych (oznacenie 1). NalezZitost’ do tried je teda rovnomerne rozdelena.

5.1.1.1 Klasifikacia s prednastavenymi hodnotami

Najprv som pre trénovanie klasifikatora na skimanom datasete pouzil funkciu randomForest so
Standardami argumentmi.

Natrénovanie klasifikatora prebehlo s generovanim 500 stromov a vel'kostou bootstrapového vyberu
oznadovaného mtry s hodnotou 112. Hodnota mtry zodpoveda v/n, kde n predstavuje pocet

premennych (v12625 ~ 112). Takto nastavena hodnota by sa mala podl'a Breimana bliZit' idealnej
hodnote pre klasifikaciu[17]. Ked’ze algoritmus Random Forests generuje vyhodnocovanie kvality
klasifikacie uz pocas trénovania pomocou vzoriek, ktoré¢ neboli zaradené do bootstrapového vyberu,
sucastou vystupu funkcie randomForest niclen klasifikator, ale aj OOB miera chyby.

Klasifikator dosiahol nasledovné vysledky:
e Dosiahnuty odhad miery chyby je na turovni 32.43 %
e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc,=0.6363, Accy = 0.7333

e Matica zamen je v tabul’ke (Tab. 5)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
1
0

Tabul'ka 5

Podl’a tabul’ky zamen bolo z negativnych vzoriek 11 klasifikovanych spravne a 8 nespravne.
Z pozitivnych vzoriek bolo 14 klasifikovanych spravne a 4 boli klasifikované nespravne.

5.1.1.2 Vplyv vel’kosti bootstrapového vyberu

Podl'a Breimana| 1] je jedinym nastavitelnym parametrom na ktory je metoda Random Forests
skutocne citliva velkost” bootstrapového vyberu. Navrhuje aby sa ako hodnota mtry vybrala ta ktora

dosahuje najnizsiu microu OOB chyby z trojice Vn, g, 2 x/n.
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Ja som sa rozhodol citlivost’ metody na hodnotu mtry preskiimat’ podrobnejsie. V cykle som 100 krat
natrénoval klasifikator s parametrom mrty v rozsahu 100 az 10 000. V kazdom kroku sa hodnota mtry
zvacSuje o 100. Ostatné parametre som ponechal nezmenené. Vysledné miery chyby (error rate) pre
kazdy z vygenerovanych klasifikatorov je v grafe(Obr. 10).
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Z grafu je zrejmé, Ze v nasom pripade sa miera chyby klasifikatorov pohybuje priblizne v rozmedzi
0,2 az 0,4. Zmena hodnoty mtry v rozmedzi 100 az 10 000 nema na uspesnost’ klasifikacie vyraznejsi

vplyv.
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5.1.1.3 Vplyv poctu stromov

Pre zistenie vplyvu poctu stromov na kvalitu klasifikatora som pouzil obdobny postup ako v pripade
velkosti bootstrapového vyberu. Natrénoval som 100 krat klasifikator s parametrom poctu
geneovanych stromov (ntree) od hodnoty 100 az po hodnotu 10 000 s velkostou kroku 100. Vysledné
miery chyby (error rate) pre kazdy z vygenerovanych klasifikatorov je v grafe (Obr. 11).
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V grafe je mozné pozorovat,, Ze prili§ maly pocet generovanych stromov mal negativny vplyv na
kvalitu klasifikatora. So zvySujucim sa poctom generovanych stromov sa kvalita klasifikatorov
zvySuje. Miera chyby sa od poctu 2000 stromov ustal’'uje na Grovni priblizne 0,3.
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51.1.4 Optimalny klasifikator

Na zaklade predchadzajicich vysledkov som hl'adal ¢o najoptimalnejsi klasifikator pre tato ¢ast
datasetu. Ako parametre funkcie randomForest som zvolil hodnoty mtry = 500 a ntree = 300. Pretoze
generovanie klasifikatora je spojené s uritou mierou nahodnosti je vhodné pre co najlepsi vysledok
generovanie opakovat’.

Vytvoril som jednoduchy skript ktory v cykle 50 krat generuje klasifikator so zadanymi parametramy
a hl'ada ten s najnizSou mierou chyby. Najdeny klasifikator bude pouzity pri vyhodnocovani
vysledkov.

5.1.2  Klasifikacia podl’a opdtovného vyskytu rakoviny

Pre klasifikaciu podla opdtovného vyskytu rakoviny je pouziteInych zvysnych 52 vzoriek z datasetu.
Ostatné nemaju tento udaj definovany. Z tychto 52 vzoriek je prvych 34 negativnych (oznacenie 0)
a zvysnych 18 pozitivnych (oznacenie 1). NalezZitost’ do tried nie je rovnomerne rozdelena.

5.1.2.1 Klasifikacia s prednastavenymi hodnotami

Obdobne ako v pripade prvej Casti datasetu som najprv vygeneroval klasifikator s prednastavenymi
parametrami. Cize mtry = 112 a ntree=500. Klasifikator dosiahol nasledujuce vysledky:

e Dosiahnuty odhad miery chyby je na urovni 25%.
e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acci=0.7777, Accy = 0.7441

e Matica zamen je v tabul’ke (Tab. 7)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
1
0

Tabul'ka 6

Podl’a tabul’ky zamen dokaze klasifikator vyrazne lepSie zaradit’ vzorku z triedy O ako z triedy 1.
Vypoveda o tom aj hodnota Accy = 0.9412, ktoa je vyrazne vysSia ako Acci= 0.3889.To je
pravdepodobne spdsobené vyrazne vicSou trénovacou sadou pre triedu 0.

5.1.2.2 Vplyv vel’kosti bootstrapového vyberu

Pre zistenie vplyvu hodnoty mtry pre generovanie klasifikatora na tejto Casti datasetu som pouzil
rovnaky postup ako v pripade prvej Gasti. CiZe vygenerovanie 100 klasifikatorov s mtry v rozpéti 100
az 10 000.
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Z. grafu (Obr. 12) vyplyva o nieco nizsia chybovost pri nizs§ich hodnotach mtry. V priemere sa v§ak
miera chyby pohybuje v rozmedzi 0,25 az 0.3.

5.1.2.3 Vplyv poctu stromov

Pre zistenie hodnoty poctu stromov pre klasifikator s ¢o najniz§ou mierou chyby som v tomto pripade
pouzil iny postup ako v prvej Casti datasetu. Pouzil som postup(odkaz), ktory navrhuje autor metody
Breiman. Navrhuje vygenerovat klasifikator s ¢o najvac§im poétom stromov. Z priebehu vyvoja
chybovosti klasifikatora pocas generovania stromov je mozné zistit’, od akého poctu stromov sa uz
klasifikator vyraznejSie nezlepsuje. Tento postup je mozny iba vd’aka tomu, Ze metéda Random
Forest odhaduje mieru chyby z OOB priamo pocas trénovania klasifikatora.

Vygeneroval som klasifikator s hodnotou ntree=10000. Priebeh zmeny miery chyby
klasifikatora poc¢as generovania stromov vidiet’ v grafe (Obr. 13)
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Na priebehu grafu je zreteI'ne vidiet’ Ze miera chyby sa ustalila v okoli hodnoty 0,25 pri priblizne
2000 vygenerovanych stromoch.

5.1.2.4 Optimalny klasifikator

Na zaklade predchadzajicich vysledkov som hl'adal ¢o najoptimalnejsi klasifikator pre tato cast
datasetu. Ako parametre funkcie randomForest som zvolil hodnoty mtry = 200 a ntree = 2000. Pre
najdenie ¢o najlepsicho klasifikatora som pouzil rovnaky algoritmus ako pri prvej Casti datasetu.
Tento klasifikator bude pouzity pri vyvhodnocovani vysledkov.

5.2 Klasifikacia metodou SVM

Metoda SVM klasifikacie na rozdiel od Random Forests pouZziva pocas celej doby trénovania vsetky
vstupné data. Preto nie je mozné ohodnocovat kvalitu klasifikatora uz pocas trénovania. Pre zistenie
kvality klasifikacie som teda pouzil metddu leave-one-out, kde trénujeme klasifikator bez jedného
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vstupného objektu a nasledne na zaklade vytvoreného klasifikatora ur¢ime triedu pre vynechany
objekt. Toto vykoname pre kazdy objekt z trénovacej mnoziny. Celkovu chybovost klasifikacie
potom uréime podla vzorca pre chybu klasifikacie.

V balicku e1071 ktory obsahuje nastroj pre SVM klasifikaciu existuje viacero moznosti nastavenia
klasifikacie. Zakladnym je nastavenie kernelovej funkcie. Natrénovania podla typu kernelovej
funkcie dosiahli nasledovné miery chybovosti:

e Linearna funkcia: Err=0,3513
e Polynomialna funkcia Err=0,687
e Radialna funkcia Err=0,675

e Sigmoidalna funkcia  Err=10,378

Okrem nastavenia kernelovej funkcie zostali ostatné parametre trénovania s prednastavenymi
hodnotami.

53 Klasifikacia metéodou Rozhodovaci strom

Pre natrénovanie klasifikatora som pouzil balicek rpart. Funkcia rpar automaticky rozozna podl'a
vstupnych udajov vhodny typ pestovania stromu. V tomto pripade typ class. Kvalitu netrénovaného
klasifikatora uréujeme podobne ako v pripade SVM pomocou leave-one-out.

Chybovost’ klasifikacie dosiahla troven Err = 0,2092.

54 Klasifikacia metodou Neuronova siet’

Pre natrénovanie klasifikatora bol pouzity balicek nnet. PretoZze vzorky v datasete maju rozmer az
12625 udajov akazdy udaj je vstupom pre kazdy neurdon v skrytej vrstve, niec mozné efektivne
natrénovat’ neuronovu siet’” s vi¢§im pocétom neurdénov v skrytej vrstve. Zvysenie poctu neuronov
v skytej vrstve nemalo vyraznej$i vplyv na kvalitu klasifikacie.

6 Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky klasifikacii jednotlivych metod som vyhodnotil podla postupov popisanych v 2. Kapitole
tejto prace. Pre kazdu klasifikacnu metodu je na oboch castiach datasetu vyhodnotena celkova miera
chyby, presnost” a spravnost’ zaradenia pre jednotlivé triedy. Vd'aka tomu Ze vSetky skimané metody
klasifikacie poskytuji nielen absolitne zaradenie do triedy, ale aj pravdepodobnost’ vysledného
zaradenia, je pre kazdi metddu vygenerovana ROC krivka a takisto aj plocha pod touto krivkou
(AUC).

6.1 Vyhodnotenie metody Random Forests

Vdaka tomu Ze metéda Random Forests generuje informacie o kvalite klasifikacie uz pocas
trénovania, na zaklade prvkov ktoré neboli pouzité pre trénovanie konkrétneho stromu, poskytuje
natrénovany klasifikator nezavislé odhady chyby samotného klasifikatora. Nie je preto nutna Ziadna
krizova validacia, ani in¢ metody pre hodnotenie.
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6.1.1 Vyhodnotenie vysledkov na prvej ¢asti datasetu

Pre vyhodnotenie vysledkov klasifikacie prvej Casti datasetu som pouzil klasifikator, ktor¢ho
vygenerovanie je popisané v kapitole 5. Je to klasifikator, ktory dosahoval najlepsie vysledky na prvej
Casti datasetu. Dosiahol nasledovné vysledky:

e Dosiahnuty odhad miery chyby je na trovni 24,32 %.

e  Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc;=0,7142, Accy = 0,8125

e Presnost = 0,8125 a Uplnost = 0,6842

e Miera F=0,7692

o Senzitivita = 0,6842, Specificita = 0,8333

e Matica zamen je v tabul’ke (Tab. 8)

Klasifikacia systémom
Spravne zaradenie 1 0
1
0

Tabulka 7

Z tabul’ky zamen ako aj z mier spravnosti pre jednotlivé triedy vidime, Ze o nieCo spravnejsie je
zaradenie do triedy 0. Tento rozdiel je ale relativne maly. Je to vd’aka priblizne rovnako velkej
trénovacej mnozine pre obe triedy.

6.1.1.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Lepsi prehl’ad o tom ako pravdepodobné je zaradenie konkrétnej vzorky do jednej z mnozin je mozné
vidiet’ na grafe(Obr. 14) ktory zobrazuje rovnake udaje ako matica zmien ale navyse je v lom aj
viditeI'na pravdepodobnost’ zaradenia do triedy.
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V grafe(Obr. 14) je mozné vidiet’ v jednotlivych kvadrantoch spravne a nespravne zaradenie vzorky
do triedy spolu s pravdepodobnost'ou tohto zaradenia. Lavy dolny kvadrant oznacuje vzorky ktoré
boli spravne zaradené do triedy 0. Cim blizsie je prvok k osy x, tym je viiésia pravdepodobnost’ jeho
zaradenia do triedy 0. Cim je prvok vzdialenejsi od osy x tym je vé&sia jeho pravdepodobnost’
zaradenia do triedy 1. Prvky v l'avom hormom kvadrante su oznacené cervenou, pretoze vieme, ze
prvych 19 vzoriek ma byt spravne zaradenych do triedy 0, pri tychto prvkoch je vicsia
pravdepodobnost’ Ze budu zaraden¢ do triedy 1.

6.1.1.2 ROC krivka

ROC krivka zobrazuje suvislost’ medzi spravne vyhodnotenymi a nespravne vyhodnotenymi
vzorkami. ROC krivka pre vyhodnocovany prediktor je na obrazku(Obr. 15).
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Cervena &iara v grafe predstavuje priebeh ROC krivky. Diagonalna &iara v grafe predstavuje hodnoty
nahodného klasifikatora. Cim viac sa ROC krivka vzd'al'uje od tejto diagonalnej ¢iary, tym je
klasifikator kvalitnejsi. Ciselné vyjadrenie tejto kvality poskytuje AUC.

6.1.1.3 AUC - plocha pod ROC krivkou

AUC je skalarne vyjadrenie plochy ktora je pod ROC krivkou. Dava kvantitativny pohl'ad na kvalitu
klasifikatora. Hodnota AUC pre nas klasifikator je AUC = 0.751462. Tato hodnota je ziskana
prostrednictvom balicka ROCR. Podl'a tabulky (Tab. 2) je takyto klasifikator hodnoteny ako ,,dobry*.

6.1.2  Vyhodnotenie vysledkov dosiahnutych na druhej Casti
datasetu

Pre vyhodnotenie vysledkov klasifikacie druhej ¢asti datasetu som pouzil klasifikator, ktor¢ho
vygenerovanie je popisané v predchadzajicej kapitole. Je to klasifikator, ktory dosahoval najlepsie
vysledky na tejto Casti datasetu. Najdeny klasifikator dosiahol nasledovné vysledky:

e Dosiahnuty odhad miery chyby je na trovni 21,15%.
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e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc,= 0,8888, Accy = 0,7674
e Presnost = 0,8888 a Uplnost = 0, 4444

e Miera F=0,5925

o Senzitivita = 0,4444, Specificita = 0, 9705

e Matica zamen je v tabul’ke(Tab. 9)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
1
0

Tabul'ka 8

Oproti klasifikatoru s prednastavenymi hodnotami sa podarilo spravne klasifikovat’ o jednu vzorku
viac z kazdej triedy. Napriek tomu Ze klasifikator zaradil do triedy 0 az 33 vzoriek spravne, Accy <
Acc, pretoze to triedy 0 zaradil az 10 vzoriek nespravne.

6.1.2.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy
Pravdepodobnost’ zaradenia do triedy je v grafe (Obr. 17)
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Na grafe je mozné vidiet’ Ze aj ked’ z triedy 0 bola zaradeny do nespravne;j triedy iba jedna vzorka
toto zaradenie je uréené s vysokou pravdepodobnostou. Pravdepodobnostné zaradenie vzoriek

z druhej cCasti, ktoré¢ mali byt spravne klasifikované do triedy 1 nema takmer ziadnu vypovedajucu
hodnotu. To je spdsobené mensou trénovacou zakladiou triedy oproti triede 0.

6.1.2.2 ROC krivka
ROC krivka pre vyhodnocovany prediktor je na obrazku (Obr. 18)
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ROC krivka sa oproti krivke klasifikatora na prvej ¢asti datasetu viac priblizuje k idealnej hodnote
v bode (0,1). Rozhodujucou pre kvalitu klasifikacie bude plocha pod touto krivkou.

6.1.2.3 AUC - plocha pod ROC krivkou

Hodnota AUC pre testovany klasifikator je AUC = 0.8284314. Tato hodnota je ziskana
prostrednictvom balicka ROCR. Podl'a tabul’ky(Tab. 2) je takyto klasifikator hodnoteny ako ,,velmi
dobry*.

6.2 Vyhodnotenie metody SVM

Ked’ze metoda SVM negeneruje kvalitu klasifikacie uz pocas trénovania ako Random Forests, pre
vyhodnotenie som pouzil metodu leave-one-out. V 37 cykloch som teda vzdy vynechal jednu vzorku
a ostatn¢ som pouzil pre natrénovanie klasifikatora. Nasledne som klasifikatorom vynechanu vzorku
klasifikoval. Pre vygenerovanie pravdepodobnostného zaradenia do triedy je pre metodu SVM

z balicku e1071 nutné explicitne si takéto zaradenie vyziadat' v nastaveni trénovania klasifikatora.
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6.2.1 Vyhodnotenie vysledkov prvej Casti datasetu

Pre vyhodnotenie vysledkov klasifikacie prvej Casti datasetu som pouzil klasifikatory vygenerované
podl'a zakladnych nastaveni. Ako kernelova funkcia je pouzita radialna. Gama hodnota je nastavena
na hodnotu 0,00007920792. Dosiahnut¢ boli nasledovné vysledky:

e Dosiahnuty odhad miery chyby je na trovni 75,67 %.

e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc;=0,1111, Accy = 0,3684

e Presnost =0, 1111 a Uplnost = 0, 1428

e MieraF=0,125

e Senzitivita =0, 1428, gpeciﬁcita =0,3043

e Matica zamen je v tabul'ke (Tab. 10)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
1
0

Tabul’ka 9

Na tabulke zamen pre jednotlivé triedy vidime, Ze miera chyby klasifikatora je vel'mi vysoka.
Hodnota 75,67 % je dokonca vysoko nad chybovostou nahodného klasifikatora. Najmé spravnost’
zaradenia do triedy 1 je aZ extrémne nizka. Klasifikator takmer kazdu vzorku zaradil nespravne.

6.2.1.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Graf pravdepodobnostného zaradenia vzoriek pre metddu SVM na prvej Casti datasetu (na obr)
ukazuje, ako vel'mi je vygenerovany klasifikator nekvalitny. Dve vzorky ktoré su jedinymi vzorkami
zaradenymi z triedy 1 spravne su zaradené len s 50 % pravdepodobnostou. Vzorka ¢€.8, ktora bola

s najvacSou mierou pravdepodobnosti zaradena pri metode Random Forests do triedy 0, dosahuje
vysoku mieru aj tentokrat. Vac¢sina klasifikacii je vSak vel'mi d’aleko od spravneho zaradenia.
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6.2.1.2 ROC krivka a AUC

ROC krivka v pripade metédy SVM vykazuje podl'a o¢akavania hodnoty horsie ako pre nahodny
klasifikator. AUC dosahuje hodnotu 0.1783626.
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Vyhodnotenie vysledkov na druhej ¢asti datasetu

Pre natrénovanie klasifikatorov som pouzil rovnaké nastavenie ako pre prva Cast’ datasetu.

Dosiahnuté boli nasledovné vysledky:

Dosiahnuty odhad miery chyby je na urovni 36,53 %.

Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc,=0,4736, Accy, = 0,7272
Presnost = 0,4736 a Uplnost = 0,5

Miera F = 0,3529

Senzitivita = 0,5, Specificita = 0,7058

Matica zamen je v tabul'ke (Tab. 11)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
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1
0

Tabulka 10

Z tabul’ky zamen pre jednotlivé triedy je vidiet, Ze miera chyby klasifikatora je vyrazne niz§ia ako
v pripade metédy SVM pouzitej na prvej Casti datasetu. Spravne je zaradenie najme do triedy O, pre
ktoru je k dispozicii va¢si pocet vzoriek.

6.2.2.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Obor hodno6t grafu pre mieru pravdepodobného zaradenia je v pripade druhej Casti datasetu omnoho
sirsi ako v pripade prvej Casti. Vzorka Cislo 6 je podobne ako aj v pripade metddy Random Forests
klasifikovana spravne s takmer 100% pravdepodobnostou. V pripadoch zaradenia prvkov z triedy 1
vyzera graf takmer nahodne. Nespravne zaradené vzorky dosahuju vys§iu mieru pravdepodobnosti
zaradenia ako tie spravne zaradené.
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6.2.2.2 ROC krivka a AUC

ROC krivka vyzera oproti prvej Casti datasetu omnoho optimistickejsie. Je to najmé vd'aka
spravnemu zaradeniu vzoriek z triedy 0. Aj tak ale nedosahuje vysledky ako v pripade metody
Random Forests. Plocha pod krivkou je AUC = 0.7303922. Podl'a tabul’ky (Tab. 2) je takyto
klasifikator hodnoteny ako ,,dobry*.
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6.3 Vyhodnotenie metédy Rozhodovaci strom

Pre vyhodnotenie klasifikacii som pouzil takisto ako v pripade SVM testovanie metédou leave-one-
out. V nastaveni klasifikacie som implicitne nastavil vytvaranie klasifikaénych stromov. Stromy sa
neorezavaju. Pre spravne vyhodnotenie klasifikacie je potrebné poznat’ pravdepodobnostné miery
klasifikacie. Zvolena metoda ale na datasete skiimanom v tejto praci generuje pomerne malé stromy,
ktoré¢ maju v priemere 5 uzlov. Klasifikacia do triedy je teda casto absolitna 1, alebo 0.

6.3.1 Vyhodnotenie vysledkov prvej Casti datasetu

Na prvej Casti datasetu boli dosiahnuté nasledovné vysledky:
e Dosiahnuty odhad miery chyby je na trovni 27,02 %.
e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc;=0,7222 , Accy = 0,7368
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e Presnost = 0,7222 a Uplnost = 0,7222

e Miera F=0,72222

o Senzitivita = 0,7222, Specificita = 0,7368
e Matica zamen je v tabul'ke (Tab. 12)

Klasifikacia systémom
Spravne zaradenie 1 0
1
0
Tabulka 11

Napriek tomu ze metoda vytvara jednoduché stromy, dosahuje na prvej ¢asti datasetu velmi dobré
vysledky. Nedosahuje uroven aki dosiahla Random Forests, ale pre obe triedy ma vyvazené
vysledky.

6.3.1.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Na grafe je vidiet’ ako su vzorky s klasifikované iba do $tyroch turovni. Uplne 1, tplne 0, priblizne 1,
priblizne 0. Spravne zaradené vzorky su spravidla zaradené so 100 % pravdepodobnostou. V dvoch
pripadoch je ale aj 100 % pravdepodobnost’ nespravneho zaradenia vzorky.
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® Mespravne klasifikovana vzorka

®  Spravne klasifikovana vzorka
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6.3.1.2 ROC krivka a AUC

Ako aj graf pravdepodobnostného rozlozenia, aj ROC krivka ma vel'mi strohy charakter. Je ale
evidentne vysoko nad troviiou nahodného klasifikatora. Plocha pod krivkou dosahuje hodnotu AUC
= 0.8874269, ¢o je jednoznacne najvyssia dosiahnuta hodnota z nami skumanych klasifikatorov.
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6.3.2 Vyhodnotenie vysledkov na druhej ¢asti datasetu

Pre druhu ¢ast’ datasetu boli nastavené rovnaké parametre ako pre prvia ¢ast’. Boli dosiahnuté
nasledovné vysledky:

e Dosiahnuty odhad miery chyby je na turovni 50%.

e Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acci= 0,3, Accy = 0,625
e Presnost = 0,3 a Uplnost' = 0,3333

e MieraF=0,3157

e Senzitivita = 0,3333, Specificita = 0,5882

e Matica zamen je v tabul'ke (Tab. 13)

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
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0

Tabulka 12

Na druhej asti datasetu uz metoda nedosahuje az také dobré vysledky. Spravne je zaradena iba
polovica vzoriek, o zaraduje metodu na troven nahodného klasifikatora. Miera spravnosti je nizka
najma pre zaradenie do triedy 1.

6.3.2.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Na grafe vidime, Ze ako aj pri klasifikacii na prvej Casti datasetu aj v tomto pripade kazdé spravne
zaradenie je s vyskokou mierou pravdepodobnosti. Pri klasifikacii do triedy O je az 20 vzorick
klasifikovanych spravne so 100 % pravdepodobnostou. RozloZenie uz nie je az tak strohé, vdaka
vacSiemu poctu trénovacich vzoriek.
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6.3.2.2 ROC krivka a AUC

ROC krivka ma podobny priebeh ako na prvej Casti datasetu, ale na rozdiel od nej sa viac priblizuje
k osi pred predstavujucej nahodny klasifikator. Tomu zodpoveda aj hodnota AUC = 0.5980392
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Vyhodnotenie metody Neuronova siet’

Metodu Neuronové siete som vyhodnocoval iba na prvej Casti datasetu. Pre trénovanie bola pouzita
neuronova siet’ s jednou skrytou vrstvou v ktorej boli tri neurony. Pretoze do neurdonov v skrytej

vrstve vedie vahované spojenie z kazdého vstupu, je potrebné implicitne nastavit’ maximalny pocet
vah na 3*12625, pretoze 12625 prvkov ma kazda vzorka v datasete. Pre vyhodnotenie bola opét
pouzita metoda leave-one-out.

6.4.1

Vyhodnotenie vysledkov prvej ¢asti datasetu

Na prvej Casti datasetu boli dosiahnuté nasledovné vysledky:

Dosiahnuty odhad miery chyby je na urovni 51,35%.

Miera spravnosti pre jednotlivé triedy je Acc,=0,4666 , Accy=0,5
Presnost’ = 0,4666 a Uplnost’ =0,3888

Miera F = 0,4242

Senzitivita = 0,3888, Specificita = 0,5789
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e Matica zamen je v tabul'ke (Tab. 14)

Vysledna dosiahnuta miera chyby je az vyse 50%. Tato chybovost priblizne plati pre zaradenie do

oboch tried.

Klasifikacia systémom

Spravne zaradenie 1 0
1
0
Tabulka 13

6.4.1.1 Graf pravdepodobného zaradenia vzorky do triedy

Pravdepodonostna miera klasifikacie ukazuje ako sa klasifikacie vel'mi blizia k 50% miere zaradenia.

Z toho vyplyva aj miera chyby s takouto hodnotou. Takéto rozloZenie naznacuje pretrénovanie

klasifikatorov.
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6.4.1.2 ROC krivka a AUC

Pretrénovanie sa odzrkadluje aj na tvare ROC krivky, ktora sa len minimalne vzdaluje od
diagonalnej osi. Hodnota AUC = 0.505848.
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7 Zhodnotenie a porovnanie vysledkov

7.1  Zhodnotenie vysledkov podl’a metod

Pre zhodnotenie metdd som pouzil 4 hodnoty ktoré urcuju kvalitu klasifikacie:
e Celkova spravnost klasifikacie Acc
e Spravnost klasifikacie pre triedu 0, Accy
e Spravnost klasifikacie pre triedu 1, Accy
e Plocha pod ROC krivkou, AUC

58



7.1.1  Zhodnotenie vysledkov na prvej Casti datasetu
Vsetky vysledné hodnoty su zobrazené na grafe.
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NajlepSie v porovnani vychadzaju metddy Random Forests a Klasifikaény strom. Najmé hodnota
AUC takmer 0,9 je velmi dobry vysledok. Neurdénové siete sa vo vSetkych ukazovatel'och pohybuju
v blizkosti hodnoty 0,5. Naprick najvy$§im pamitovym a vypoétovym narokom neponukaju
generované klasifikatory takmer Ziadnu vypovedni hodnotu. Rovnako zle dopadla metoda SVM
ktora vyraznu vacsinu vzoriek klasifikovala nespravne.

7.1.2  Zhodnotenie vysledkov na druhej ¢asti datasetu
Vsetky vysledné hodnoty su zobrazené na grafe.
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Ako aj na prvej Casti datasetu aj teraz dosiahla metéda Random Forest kvalitné vysledky, Najvyssie
vo vSetkych Styroch meraniach. Na druhom mieste sa nachadza vo vsetkych meraniach metoda SVM.
Najhorsie dopadla metoda Klasifikaény strom. Priemerne najkvalitnejSie vysledky st dosiahnuté pre
spravnost’ zaradenia do triedy 0O, pre ktoru bolo v datasete viacero vzoriek ako pre triedu 1.

7.2  Zhodnotenie vysledkov metéody Random
Forests

Vysledky som zhodnotil podl'a hodnét dosiahnutych najlepSimi klasifikatormi vygenerovanymi na
prvej a druhej Casti datasetu.

Celkovo moézeme dosiahnuté vysledky povazovat za priemerné. V porovnani sice dopadli
horsie, ale spravnost’ klasifikacie mozno hodnotit” ako uspokojivu.

7.2.1  Zhodnotenie vysledkov dosiahnutych na prvej Casti
datasetu

Vysledky dosiahnuté na prvej Casti datasetu sa daji povazovat za kvalitné na urovni priblizne 75%.
(miera chyby 25%).

Klasifikacia do oboch tried vykazuje porovnatel'nu chybovost’. Pravdepodobnostné zaradenie
vzoriek do tried vSak ukazuje, ze aj spravna klasifikacia nie je velmi vzdialena od nespravnej
a vyplyva z toho riziko, ze méze byt zaradena do nespravnej triedy. Stavovy priestor nicje dostatocne
rozdeleny na to, aby mohli byt vysledky klasifikacie inych ako trénovacich dat povazované za
relevantné.

7.2.2  Zhodnotenie vysledkov dosiahnutych na druhej ¢asti
datasetu

Vysledky dosiahnuté na druhej Casti datasetu sa daju povazovat’ podl'a miery chybovosti za kvalitné
na priblizne 80%.

Ak sa vSak pozerame na klasifikaciu podla skutoénych tried, zistime, Zze pre triedu 1, Cize
pripady kedy sa rakovina opit prejavila nie je klasifikator takmer vobec schopny predikovat'.
Vysledky na tejto Casti su priblizne rovnaké ako s nahodnym klasifikatorom. Naproti tomu vzorky zo
skutocnej triedy 0 boli klasifikované s vysokou mierou uspesnosti. Na obrazku pravdepodobnej
klasifikacie je mozné vidiet’ Ze stavovy priestor v tejto oblasti je velmi dobre rozdeleny. To je aj
dévod, preco je hodnota AUC v tomto pripade vysSia.

7.3  Porovnanie vysledkov s dostupnymi
vysledkami

Pre porovnanie dosiahnutych vysledkom som pouzil pracu [3]. Autori v nej popisuji svoje vysledky
klasifikacie nad tym istym datasetom ktory som pouzil ja. Ako klasifikator pouzili stromovy model
ktory nijak blizSie neSpecifikovali. Data predspracovavaju pomocou zhlukovej analyzy, na zaklade
ktorej z trénovacich dat odstrania gény ktoré¢ vykazovali nizku varidciu. Pomocou tejto metddy
dosiahli az 90% uspesnost predikcie.
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7.3.1  Porovnanie vysledkov dosiahnutych na prvej ¢asti

datasetu

Pre porovnanie vysledkov som vytvoril graf (Obr. 15), ktory ma podobny charakter ako graf
publikovany v porovnavanej praci. Tento graf som vytvoril na zaklade pravdepodobnych klasifikacii
generovanych klasifikatormi s parametrom mtry v rozsahu 100 az 10 000. V grafe je zobrazeny cely
rozsah pravdepodobnej klasifikacie pre vSetky generované klasifikatory. Pre lepSiu prehladnost” su
vzorky, ktoré¢ majui viac¢sinu Cast’ pravdepodobnej klasifikacie v nespravnej triede oznacené Cervenou
farbou a ocislované.

Graf(Obr. 16) z porovnavanej publikacie takisto zobrazuje pravdepodobné zaradenie do tried.
Testovanie v tomto pripade vykonali pomocou kriZzovej validacie. Modrou farbou st v grafe oznacené
vzorky, ktoré¢ maju byt spravne zaradené do triedy O a Cervenou farbou vzorky ktoré maju byt
zaradené do triedy 1.

V porovnani vysledkov vychadza klasifikator porovnavanej prace jednoznacne lepsie. Nielen
ze spravne klasifikoval va¢si pocet vzoriek, ale zaroven je pravdepodobnost” zaradenia vzorky do
spravnej triedy vo vac§ine pripadov vel'mi vysoka.

Napriek tomu vsak je mozné najst’ vzorky (¢.5 a ¢.22), ktoré nas klasifikator, na rozdiel od
porovnavan¢ho, zaradil do spravnej triedy. Aj tak je vSak z celkového pohladu porovnavany
klasifikator lepsi.
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o Mespravne klasifikovana vzorka
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7.3.2  Porovnanie vysledkov dosiahnutych na druhej ¢asti

datasetu

Porovnavané grafy(Obr. 17,0br. 18) st obdobé ako pre prvu ¢ast’ datasetu.

Rozdiely v grafoch je mozné pozorovat’ najmi v zaradeni objektov triedy 1. Kym v nasom
pripade su tieto objekty rozdelené na urovni nahodného klasifikatora, v pripade porovnavané¢ho grafu
su zaradené do spravnej triedy vo velkej viacSine pripadov. Metdda ktora pouzili sa s tymto
nebezpecenstvom dobre vyrovnala.

Vysledky pre triedu 1 su v oboch pripadoch na podobnej Grovni. Dokonca, do nespravnej
triedy zasahuje v naSom pripade ojednu vzorku menej. Ked® vSak vezmeme do uvahy aj
pravdepodobnost’ zaradenia vzorky, porovnavany graf jasne dominuje.
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8 Moznosti budiiceho vyvoja

Jednou z moznosti vylepSenia je pouzit’ postup pouzity v praci[3], alebo podobny postup, ktory by
z trénovacej mnoziny vyradil tie prediktory, ktoré zhorSuju vyslednu klasifikaciu. Existuje viacero
roznych druhov zhlukovej analyzy ktoré¢ by mohli mat na vysledok pozitivny vplyv.

Moznostou je takisto pomocou metdody Random Forests predspracovat’ data a urcit” dolezité
prediktory a takto upraven¢ udaje poskytnit’ inej metdde, napriklad SVM.

Dalsou moznostou je pouzitie vysledkov hodnotenia klasifikacie pomocou AUC, alebo
priecbehu ROC krivky, pre optimalizaciu parametrov trénovania. Analytickejsi pristup v tomto smere
by ur€ite priniesol kvalitné vysledky, najmi pre metodu SVM. K tomu je priamo v balicku e1071
k dispozicii nastroj tune.

Co sa tyka samotnej metody a balicka randomForest, je moznost vylepsenia vysledkov
pomocou inych balickov implementujtcich tuto metodu s réznymi vylepSeniami. Jednym takym je
balicek party[19], ktory navyse poskytuje moznost’ generovat’ podmienené stromy na zaklade merani
reakcii premennych. Dalgim je napriklad baliéek ipred[ 18], ktory umoziiuje uz zmienent kombinaciu
s inymi modelmi. Rozsirenim metddy je metoda randomSurvivalForest[20] ktora dokaze spracovavat
aj pripady kedy niektoré hodnoty premennych nie su pristupné.
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Z.aver

Pre analyzu dat ziskanych z DNA ¢ipov je potrebné poznat ich podstatu. Preto je na zaciatku prace
pribliZena tato technoldgia, jej podstata a princip. Uvedené su tiez mozné rizika poskodenia dat, ktoré
sprevadzaju proces ziskavania dat z ¢ipov.

Dalej st priblizené niektoré tradiéné metody strojového uéenia pouzivané pre analyzu dat
z DNA ¢ipov. Hlavny doéraz je ale kladeny na priblizenie metédy Random Forests. Tieto metody su
v praci pouzité k analyze dat génovych expresii z nadorov prsnika sledovanej skupiny. Popisané su
vlastnosti tohto datasetu a tiez moznosti ich analyzy. Cela realizacia je vykonana v prostredi jazyka R.
Pre pracu s pouzitymi balickami je potrebné pochopit fungovanie jazyka R a niektoré jeho odlisnosti
v porovnani s inymi jazykmi. Popisané su zakladné funkcie pouzitého balicka ktoré som pri realizacii
systému pouzil. Na datasete som testoval r6zne nastavenia metody a pokusal sa dosiahnut’ ¢o najlepsi
vysledok. Dosiahnuté vysledky som vyhodnotil a porovnal s vysledkami v praci ktora popisuje
analyzu toho isté¢ho datasetu ktory som pouzil ja, ale pomocou inej metddy. Nakoniec su spisané
nicktoré moznosti buduceho vyvoja s inymi dostupnymi balickami pre prostredie jazyka R..

Aj napriek tomu ze metoda Random Forest v porovnani neobstala najlepsie, ukazala sa byt’
ucinnou a s Sirokymi moznostou d’alSicho vylepSenia, najmé vd’aka r6znym vedl'aj§im analyzam
ktoré poskytuje. Netradiny pristup s uréitou mierou nahodnosti ktory vyuziva, v sebe skryva
moznosti, ktor¢ in¢ metody nemaju.
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