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ABSTRAKT

Cilem této prace je nastudovat postupy pro klasifikaci objektdl v mediciné.
Zjistit pomoci jakych metod Ize takovou klasifikaci provadét. Po vytvoreni algoritmu
v prostfedi MATLAB pro klasifikacni metody zjistit jejich funk&nost a spolehlivost na
datovém souboru z oblasti mediciny. Formou jednoduchych testt podrobit zkouSce
jednotlivé metody a zjistit v ¢em vynikaji a v ¢em zaostavaji.

Velmi dilezitou roli zde hraje i volba vstupnich datovych parametrd, i ty budou
podrobeny testu a popsany v zavérech.

ABSTRACT

The goal of this study is to learn about methods in object classification in
medicine and find out what are these methods about. Focusing on functionality and
reliability of these methods whith datafile from the medicine compartment after
making the algorithm in MATLAB. In form of siple tests, put the touch everyone of
classification procedure and find out in which they excel and in which they lags.

The choice of input data parametres is very important, this will be tested and
noted in conclusions.

KLiCOVA SLOVA:
Klasifikace, biomedicina, shlukovani, testovani
KEYWORDS:

Classification, biomedicine, clustering, testing
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1. TEORETICKY UVOD

1.1 KLASIFIKACE OBJEKT U

Vlastnosti objekttd okolo nas nabyvaji riznych hodnot, v pfipadé, Zze chceme
objekty rozdélit do nékolika skupin, vybereme vlastnosti, které maji na rozdéleni do
skupin vliv a pomoci téchto viastnosti (rysu) je do pfisluSnych skupin rozdélime. Jak
efektivné a spravné tyto objekty do skupin rozdélime zalezi napf. na zvolené
klasifikaéni metodé. [1]Klasifikaéni metody jsou postupy, pomoci kterych se jeden
objekt zaradi do existujici tfidy, nebo pomoci nichZ lze neuspofadanou skupinu
objektd usporadat do nékolika vnitfné sourodych tfid, ¢i shlukd.

1.2 NAZORNY PRIKLAD KLASIFIKACE

Jako priklad, ktery je jednoduchy si muzeme uvést princip tfidéni zivocichu.
Pouhym pohledem ¢&lovék pozna, rozdil mezi dvéma vyrazné rlznymi Zivocichy.
V priklad si uvedeme dva z nich. Kos Cerny (dale jen kos) a labut velka (dale jen
labut).

Je na prvni pohled jasné, Ze tyto dva objekty se znatelné liSi. Kdybychom
dostali velké mnozZstvi téchto ,kosu” a ,labuti“, tak je zfejmé, Ze je dokdZzeme rozdélit
do dvou skupin, na skupinu labuté a na skupinu kosi. Dllezité je si uvédomit, podle
jakych parametra téchto objektd jsme je rozdélovali a jakych hodnot tyto parametry
nabyvali.

Pro posouzeni by zcela stacil vtomto pfipadé parametr jeden. Parametrem by
mohla byt vySka ptaka. Podle vysky se témér bezchybné daji tyto dva druhy rozdélit
do dvou skupin. Stejné tak by mohl onen parametr byt barva pefi, ¢i hmotnost, atd..
Postup klasifikace je komplikovanéjsi tehdy, kdyZz jsou si dva objekty podobné a
k jejich jednoznac¢nému rozdéleni do skupin je zapotiebi vice parametru. Bylo by
tomu tak u dvojice ptakd Spacek obecny-kos. Barva jiz neni definitivné rozhoduijici
parametr, spiS je nékdy matouci a kdybychom ho pouZily jako jediny a vychozi pro
klasifikaci, tak bychom zcela jisté ve vysledku ve skupiné Spacci nasli néjaké kosy a
naopak.

DalSim parametrem je velikost objektu. Tento parametr je jiz vice vypovidajici
o tom, do které skupiny Ize objekt zaradit, ale pfesto neni parametr pfimo urcujici
prislusnost k urcité skupiné, proto lze jako klasifika¢ni nastroj pouzit oba tyto
parametry zaroven, coz zpresni vysledek. Vstupni parametry si Ize lehce zobrazit
v grafu. Jestlize jsou dva, tak se bude jednat o dvojrozmérny graf, kde pro kazdy
objekt je vytvofen bod v prostoru, jehoz soufadnice odpovidaji velikostem jeho
parametrd. Parametry je tfeba normovat do intervalu <0;1>, aby méli stejnou vahu.
Jako pfiklad si mazeme zobrazit graf hodnot pro ,labut — kos" viz. Obrdzek 1 a pro
.Kos — Spacek" viz. Obrazek 2 (od kazdé tfidy je vzdy 16 jedincu).
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Obrazek 2 — Kos a Spacek (dva parametry)

Na druhém obrazku je zfejmé, Ze nelze jednoduSe oddélit od sebe rovnou
Carou pfislusniky obou skupin, ale Ize je rozdélit do skupin tfi. V jedné budou Spacci,
ve druhé budou kosi a tfeti skupina bude smési obou dvou.

1.3 METRIKY

Zakladem pro klasifikaci je volba zpusobu, kterym bude pocitana vzdalenost
mezi dvéma objekty, nejvhodnéjSi metoda je takova, ktera je schopna vypoctu
vzdalenosti v n-rozmérném prostoru. Jelikoz je znama povaha dat (jsou
standardizované), tak muze byt pouZita néktera ze znamych metod. OdliSnost metod
spociva v jejich pfistupu k vzdalengjSim bodu. Vysledkem nékteré z metod mlze byt
odpovéd ve formé vzdalenosti, jenZ linearné odpovida skute¢né vzdalenosti, u jiné
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muze dochazet k potlacovani vzdalengjSich objektd. Volba metody vypoctu
vzdalenosti ma urcity vliv na celkovy vysledek analyzy.

Eukleidovska vzdalenost:

y D = /dx* +dy?

dx
—> X

Obrazek 3 — Eukleidovska vzdalenost v 2D

Jedna z nejpouzivanéjSich. Jde o geometrickou metriku, je v ni aplikovana
Pythagorova véta. Miru pfedstavuje velikost pfepony pravouhlého trojuhelnika. Je to
nejjednodussi metrika, vzdalenost je nejkratSi pfima vzdalenost mezi dvéma objekty.
Pro dva body (X, y) v n-rozmérném prostoru plati vzorec pro vypocet jejich vzajemné

vzdalenosti,

Deukuo (X’ Y) = Zn: (Xj —Y; )2; (1)

=1

vedle eukleidovské vzdalenosti se také pouziva Ctverec eukleidovské vzdalenosti,
jenz je potom zakladem Wardovy metody shlukovani.

Hammingova vzdalenost:

y D =y} +|dx

— X

Obrazek 4 — Hammingova vzdalenost v 2D[1]

-11-



Také Casto pouzivand, jinak také nazyvanad manhattanska vzdalenost, nebo
podle jejiho principu také vzdalenost méstskych blokd.

Dyavm (X, Y) = Z‘Xi ~Y; ‘; (2
=1

Minkovského metrika:
Zobecnény typ vzdalenosti, figuruje zde koeficient zOON jenzZ pfi vzrUstajici

hodnoté zvyraznuje rozdil mezi vzdalenymi objekty. Z rovnice je zfejmé, Ze pro z =1
jde o Hammingovu vzdalenost a pro z = 2 o Eukleidovskou vzdalenost.

Dk (% Y) = z Zri: X — y,-z ; ©)

Chebyshevova vzdalenost:

Chebyshevova vzdalenost je metrika definovana v prostoru kde vzdalenost
mezi dvéma vektory je nejvétsi z rozdild podél jednoho rozméru. Chebyshevova
vzdalenost mezi dvéma vektory x a y €ini:

Deresy (% Y) =|Im Z‘Xj Y ‘k (4)

K - o0 j=1

Mahalanobisova vzdalenost:

Jako jedina z uvedenych uvazuje zavislost mezi znaky, zahrneme-li do vztahu
pro vypocet vzdalenosti i vazby mezi znaky, vyjadfené kovarian¢ni matici C,
dostaneme miru,

Duaraca (X, y) = \/(X - y)T c™ (X - y) ®)

-12-



kde jde vlastné o vzdalenost bodl v prostoru, jehoz osy nemusi byt ortogonalni.
Tétivova vzdalenost:

Je to pfima vzdalenost dvou bodi na povrchu koule s jednotkovym
polomérem a pocatkem v té&zisti.

2%, 6
Dy (%) = 1_nJ:1—n ©

> y;

i j=1

Nutno poznamenat, Ze vzdalenost prestane nabyvat imaginarnich hodnot
teprve kdyz x,y =1, tudiZz pro bézné standardizované hodnoty v intervalech

xO< 01> a ylO< 0l >tato vzdalenost nema smysl.
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2. METODY KLASIFIKACE

Klasifikacni metody se obecné déli na dva typy. Prvni typ klasifikaéni metody
je klasifikace, pfi které znadme vstupni data, vime odkud jsou ziskany a k ¢emu by
méli inklinovat vysledky takova klasifikace je parametrickad. U druhého typu nezname
puvod dat a klasifikacni metoda je tedy neparametricka.

Klasifikovat Ize nékolika zpUsoby.

2.1 DISKRIMINACNI ANALYZA

Diskriminaéni analyza umoznuje hodnoceni rozdili mezi dvéma nebo vice
skupinami objekt charakterizovanych vice znaky. Obycejné se dale déli na techniky,
které interpretuji rozdily mezi pfedem stanovenymi skupinami objektt, a techniky,
kde je cilem klasifikace objektd do skupin.

PFi klasifikaci dochazi k porovnavani znak( objektu se znaky ostatnich
objektd. Na zakladé rozdili (¢i podobnosti) se objekty rozdéli do skupin, bud
subjektivné, nebo na zakladé zkuSenosti (kdy sami vime, Ze kdyZz ma objekt takové
parametry, presto ho fadime do jiné skupiny).

2.1.1 Diskrimina €éni pravidlo

PFi diskrimina¢ni analyze se snazime vycislit hodnotu diskriminaéni
funkce, kterd nam usnadni zafazeni do primarni tfidy. Takto vyCislené hodnoty
funkce pouzivame také ke tfidéni nezafazenych objektd do pfedem znamych
primérnich tfid a to na zakladé diskriminator(.[2]

Kazda primarni tfida je charakterizovana svou funkci hustoty
pravdépodobnosti f,(x), kde

X" :[xl,x ,...,pr 7)

Zobecn éni diskrimina €niho pravidla:
Po zobecnéni diskriminacniho pravidla dostaneme vztah pro zafazeni
vektoru x do tfidy y;, kdyZ y; je tfida objektd s normalnim rozdélenim a

stfedni hodnotou g, a y» je obdobna tfida se stfeni hodnotou y, a za
predpokladu, Ze kovarianéni matice obou tfid jsou shodné a oznac¢ime je C.

(24 -ﬂz)C‘l[X-%j >0, (8)
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2.1.2 Fisherova linearni diskrimina  éni funkce (LDA)
Z =X ta,X, tt g X, ©)

p ... je poCet proménnych primérnich tfid, Cili po€et diskriminétor

X ... jsou standardizované hodnoty téchto proménnych

z ...standardizované klasifikacni koeficienty Fischerovi diskriminacni funkce
Jedna se o prakticky nejvice vyuzivanou

2.1.3 Kvadraticka diskrimina ¢€ni funkce (QDA)

Jsou-li stfedni hodnoty dvou soubor( stejné, ale kovarianéni matice jsou riizné, tak
jiz nelze déale pouzivat LDA. Pravidlo pro zafazeni do prvni skupiny fi(x) 7z, >f1(x) 7z,
vede ke kvadratické nerovnici:

Xx'Gx+h"x+C>0 (10
kde matice
G=05(C,*-C) (11.9)
Vektor
h' = uCt - i C; (11.2
a konstanta
C=05In Zigj ~ (057 C M, - I G, ) - In(%jj (11.3

Logisticka diskriminace

Fisherova linearni diskriminace je optimalni, kdyz dva soubory maji
vicerozmérné normalni rozdéleni se stejnymi kovarianénimi maticemi. Tato
diskrimina¢ni funkce se jevi také dostate€né robustni na odchylky od normality.
Existuje vSak fada pfipadd silné nenormality, napf. pfitomnost binarnich
proménnych[2]. V této chvili se pouZije logistické diskriminace.
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2.1.4 Postup Klasifikace diskrimina  €ni analyzou

1. Bodové odhady parametr 0 polohy a rozptyleni vSech diskriminator  :
Vydisli se :
» Aritmetické praméry ve tfidach
* Smérodatné odchylky
» Celkové korela¢ni a kovarianéni matice v3ech diskriminator(
e Mezitfidni korelace a kovariance za pouZziti priméru misto hodnot
objekt(
e Vnitrotfidni korelace a kovariance za pouZziti dat ve kterych byli odedteny
priméry tfid a provede se shodnoceni dosazenych vysledku
2. VySetreni vlivu jednotlivych diskriminator  G:
Vliv jednotlivych diskriminatorl na vysledky diskrimina¢ni analyzy se sleduje
pomoci statistik pfi odstranéni odpovidajiciho diskriminatoru

3.  Odhady neznamych parametr G bg, by, ..., by lineérni diskrimina €ni funkce
pro kazdou t Fidu:
Odhady neznamych parametr( by, b1, ... , by jsou mezivypoctem k vy€isleni
diskriminaéniho skore

4. Odhady regresnich parametr 0 bg, by, ... , bp linearniho regresniho modelu

pro kazdou t Fidu:
Témito regresnimi parametry predikované hodnoty budou lezet mezi nulou a
jedniCkou. Zarazeni se provede na zékladé tfidy s nejvySSim skore, blizkym
jednicce
5. Klasifikace objekt G diskrimina €ni funkci(d éleni do t Fid):
Provede se:
e Vycisleni klasifikaénich podtl objektd v jednotlivych tfidach po
diskriminaci do tfid
» Prehled chybné klasifikovanych objektd tak, Ze vedle skute¢né tfidy je
predikovana tfida a procento pravdépodobnosti vyskytu objektu
v predikované tfidé
» Prehled klasifikovanych objektll — skute¢na primarni tfida predikovana
tfida vSech objektl a procento pravdépodobnosti vyskytu objektu v dané
tiidé
6. Kanonickd korela €ni analyza:
* Analyza kanonickych proménnych (prvni soubor obsahuje diskriminatoru
a druhy soubor tfidni proménné)
e Odhady parametrt u kanonickych proménnych
» Kanonické proménné u tfidnich pramér
» Standardizované kanonické koeficienty slouzi k vypoc&tu kanonického
skore, coz jsou vazené prumeéry objektd
+ Korelace puvodnich a kanonickych proménnych predstavuje korelace
pavodnich proménnych na kanonické proménné. Tim se usnadni
vysvétleni doty&né kanonické proménné.
7. Linearni diskrimina ¢€ni skére vSech objekt u:
Jsou vycCisleny hodnoty pFedikovanych skore linearnich diskriminaénich
proménnych pro vSechny objekty.
8. Regresni skore vSech objekt :
Hodnoty predikovanych skére regresnich proménnych pro vSechny objekty jsou
zaloZeny na regresnich koeficientech.
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9. Kanonické skore:
Hodnoty predikovanych skére kanonickych proménnych pro vSechny objekty
jsou zaloZeny na kanonickych koeficientech
10. Volba prom énnych:
Z velké palety diskriminator se vybiraji pouze ty, které jsou dostate¢né ucinné,
maximalné 8 proménnych. Vybér se provadi krokové: k nejlepSimu
diskriminatord se nalezne druhy nejlepsi tak, Ze se provéfi,zda diskriminace
bude tak dokonala, jako kdyz byl jeden diskriminator odebran. U noveé
proménné se ovéfuje zda jeji Fma hodnotu pravdépodobnosti menSi nez
a = 005.
11. Vyklad graf G:
Vysledkem diskrimina¢ni analyzy je grafické zafazeni do tfid. Zobrazeni se
provede na tfech grafech:
» Zobrazeni linearnich diskriminacnich skore
» Zobrazeni regresniho skore
* Zobrazeni kanonického skore

2.1.5 Zavérem k diskrimina ¢€ni analyze

Dulezité je si uvédomit, k ¢emu slouzi. DA stanovy postup pro rozfazeni
objektd do tfid na zakladé jejich ziskaného skore. Jejim Ukolem je stanovit, v em se
objekty liSi. Jejim pfinosem je diskriminaéni funkce, ktera dokaze nové prichozi
objekty zaradit podle pravidla pfimo do jedné z vystupnich skupin. Problém u této
analyzy nastane, kdyz vice objektim chybi Ffada jejich proménnych, potom na
vysledek ma hlavné vliv jen sada objektl, které maji definovanou vétSinu
proménnych.

[1]Diskriminacni analyza je znaéné citlivd na pomér velikosti vybéru a poctu
diskriminatord. Existuje fada studii, v nichz je navrhovan pomér 20 objektd na jeden
diskriminator. | kdyZ je v experimentalni praxi obtizné tento pomér dodrzet, musime
si uvédomit, Zze vysledky diskriminaéni analyzy budou nestabilni, kdyZz bude pomér
velikosti vybéru a poctu diskriminatord maly.

2.2 ANALYZA SHLUK U

Analyza shlukd (Cluster analysis, CLU) patfi mezi metody, které se zabyvaji
vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objektd (tj. objektd, u nichz je zméreno
vétSi mnoZstvi proménnych) a jejich klasifikaci do tfid Cili shluk(. Hodi se zejména
tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat. Podle zpusobu
shlukovani se postupy déli na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické se déli
dale na aglomerativni a divizni.

2.2.1 Dendrogram

V naSem pfipadé se pouziva dendrogram pro zobrazeni postupného vyvoje
vysledného shluku. Zachycuje, jak se jednotlivé objekty mezi sebou propojili a jaka
vzdalenost mezi objekty danému propojeni odpovidala.
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Je to vyvojovy strom, diagramatické znazornéni vyvojovych vztaht taxonu
organismul formou vétviciho se stromu. Termin je odvozen od feckého slova dendron
coZz znamend strom. U obvyklého typu dendrogramu znazorriuje osa y absolutni
nebo relativni €as, v naSem pfipadé vzdalenost, jednotlivé vétve znazoriuji
samostatné vyvojové linie, jejich vétveni zobrazuje Stépeni vyvojovych linu, spole¢ny
kmen predstavuje vyvoj (linii) spoleéného pfedka. Dendrogram mulzZe byt podobny
i fenogram, ktery vSak ukazuje pouze stuperi matematicky hodnocené fenotypické
podobnosti. [4]

2.2.2 Hierarchické postupy

Jsou zaloZeny na postupném spojovani objektl a jejich shlukd do dalSich,
vétSich shlukld. Nejprve se vypocte zakladni matice vzdalenosti mezi objekty. U
aglomerativniho shlukovani se dva objekty, jejichz vzdalenost je nejmensi, spoji do
prvniho shluku a vypocte se nova matice vzdalenosti, v niZ jsou vynechany objekty z
prvniho shluku a naopak tento shluk je zafazen jako celek. Cely postup se opakuje
tak dlouho, dokud vSechny objekty netvofi jeden velky shluk nebo dokud nezlstane
urc€ity, predem zadany pocet shlukl. Inverzni postup je obraceny. Vychazi se z
mnoziny vSech objektl jako jediného shluku a jeho postupnym délenim ziskame
systém shluk, az skoncime ve stadiu jednotlivych objektu.

Vyhodou hierarchickych metod je nepotfebnost informace o optimalnim poctu
shlukd v procesu shlukovani; tento pocet se urCuje az dodatec¢né. Pfi shlukovani
vznikaji dva zakladni problémy:

1. Zpusob méreni vzdalenosti mezi objekty. | kdyz existuje celd fada mér
vzdalenosti (vicerozmérnych metrik), nejCastéji se uziva euklidovskd metrika,
ktera je pfirozenym zobecnenim bézného pojmu vzdalenosti.

2. Volba vhodné shlukovaci procedury dle zvoleného zpusobu metriky.

Shlukovaci procedury:

2.2.3Metoda pr ameérova:

Vzdalenost dvou shlukl se pocita jako primér z mezishlukovych vzdalenosti
dvou objektd, kdy se mezishlukova vzdalenost objektl je vzdalenost dvou objektl, z
primérnou vzdalenost mezi vSemi objekty jednoho a vSemi objekty druhého shluku.

Vysledek je podobny metodé nejvzdalenéjSiho souseda, pouze spojeni je
provedeno pfi obvykle vysSich vzdalenostech.
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Obrazek 5 — typicky dendrogram prumeérové metody

2.2.4 Metoda centroidni:

Vzdalenost shluku se pocita jako euklidovska vzdalenost jejich tézist. Nejblizsi
jsou ty shluky, které maji nejmensi vzdalenost mezi tézisti.

4,00
L J

2.00
-

Obrazek 6 - typicky dendrogram centroidni metody

™ v s

2.2.5 Metoda nejblizSiho souseda:

Kritériem pro vytvareni shlukd je minimum z moznych mezishlukovych
vzdalenosti objektl. Metoda tvofi novy shluk na zéakladé nejkratSi vzdalenosti mezi
shluky (i objekty) a neumi proto rozliSit Spatné separované shluky. Je zde silna
tendence ke tvorbé fetézcu. Jsou-li objekty na opaénych koncich fetézce zcela
nepodobné, mulze fetézovani vést kjejich spojeni. Metoda se tak mulze dostat
k zcela milnym zavéram. Na druhé strané je to jedna z méla metod, ktera umi
roztfidit a rozliSit i neeliptické shluky.(Obrazek 3)
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Obrazek 8 — typicky dendrogram metody NN

2.2.6 Metoda nejvzdalen éjSiho souseda:

Pocita vzdalenost dvou shlukd jako maximum z mozZnych mezishlukovych
vzdalenosti objektd. Vzdalenost (Ci nepodob-nost) mezi shluky je urCovana
vzdalenosti (¢i nepodobnosti) mezi dvéma nejvzdalenéjSimi objekty, kazdy pfitom je
z jiného shluku. Proto vSechny objekty ve shluku jsou klasifikovany na zakladé
maximalni vzdalenosti ¢&i miniméalni podobnosti vici objektim ve druhém shluku.

Obrazek 9 — nejvzdalenéjsi soused
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Obrazek 10 - typicky dendrogram metody FN

2.2.7 Metoda medianova:

Jde o jisté vylepSeni centroidni metody, nebot se snazi odstranit rozdilné
vahy, které centroidni metoda dava rtizné velkym shlukam.

5,009

2,50als

—=
= unll

Obrazek 11 — Typicky dendrogram medianové metody

2.2.8 Wardova metoda:

ZaloZzena na minimalizaci ztraty informace pfi spojeni dvou tfid. V kazdém
kroku je uvazovan takovy mozny par objektl (€i shlukd), aby suma &tverct odchylek
od stfedni hodnoty VSS (Rovnice 1) dosahla pfi vzniku shluku svého minima.

k

vss=3"> (¢ -’ (12)

j=li=1
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Obrazek 12 — Wardova metoda

8,009

Obrazek 13 — typicky dendrogram Wardovy metody

2.3 NEHIERARCHICKE SHLUKOVACI METODY

U Metody ,Seed” uZivatel na zdkladé svych vécnych znalosti ur€i, které
objekty maji byt “typickymi” predstaviteli nové vytvofenych shluki a systém rozdéli
objekty do shlukl podle jejich euklidovské vzdalenosti od téchto typickych objektd. V
nehierarchickych shlukovacich metodach je pocet shlukt obvykle pfedem dan, i kdyz
se v prubéhu vypoc€tu maze zménit. Zistava-li po€et shlukil zachovan, hovofime o
nehierarchickych metodach s konstantnim poctem shlukd, v opaéném pfipadé o
nehierarchickych metodach s optimalizovanym poctem shlukd. Nehierarchické
metody zahrnuji dvé zakladni varianty - optimalizaéni metody a analyzu maoda,
medoidd. Optimaliza¢ni nehierarchické metody hledaji optimalni
rozklad prefazovanim objektd ze shluku do shluku s cilem minimalizovat nebo
maximalizovat néjakou charakteristiku rozkladu. Metody, oznaCované jako analyza
modu, medoidu, predstavuji hledani rozkladu do shlukl, kde shluky jsou chapany
jako mista se zvySenou koncentraci objektd v m-rozmé&rném prostoru proménnych.
Misto vychozi matice vzdalenosti muze byt v nékterych pfipadech ke shlukovani
pouZzita i korela¢ni matice.

Témto nehierarchickym metoddm se také fikA K-means shlukovani. Pro
takové shlukovani se je pouzitelny jeden za tfi postupd.

-22-



Sekven éni prah

Nejdfive se zvoli zarodek 1. shluku a vSechny objekty ve specifikované
vzdalenosti okolo se zahrnou do shluku. KdyZ je hotovo, zvoli se zarodek 2. shluku a
opét se objekty ve specifikované vzdalenosti zahrnou to druhého shluku. Pak je
vybran 3. a postup se opét opakuje. Jakmile je objekt shluknut se zarodkem, jiz se
s nim dal nepocita.

Pozndmka: Tento postup je vhodny pro velké datové soubory. UZivatel mdize
specifikovat nové zarodky vypoctem po kazdém prifazeni objektu.

Paralelni prédh

Metoda se liSi od puvodni tim, Ze puvodni zarodky jsou vybrany soucasné
v jedné chvili a pak jsou objekty uvnitf prahové vzdalenosti zahrnovany do shluku
k nejbliz§imu zérodku. V prabé&hu vyvoje procesu Ize nastavit prahovou vzdalenost
tak, aby pohlcovala do shluku vice ¢i méné objektl. Mize se stat, Ze nékteré objekty
leZici mimo dosah prahové vzdalenosti nebudou do shlukd vibec zahrnuty.

Optimalizace

Optimalizaéni metoda se liSi od pfedchozich tim, Ze najde-li mechanismus
objekt ktery ma nejkratSi vzdalenost od shluku A, ale tento objekt se jiz nachazi ve
shluku B, je ze shluku B vytrzen a zafazen do shluku A.

v v

2.3.1 Shlukovani metodou nejblizSicht ézist’ (K-Means)

Pfi vytvafeni malého poctu shluki z velkého poctu objektd se jevi
odlehlych hodnot. Diskrétni data mohou byt rovnéz analyzovéana, ale mohou zpusobit
problémy. Princip metody spociva v rozdéleni n objektd o m proménnych do k shlukd
tak, Ze mezishlukova suma &tvercu je pfitom minimalizovana. JelikoZ po&et moznych
uspofadani je enormé veliky, neni praktické ocCekavat vzdy nejlepSi feSeni.
Algoritmus nalezne spiSe optimum lokalni nez globalni. Je to takové usporadani
shlukl, kdy jiz pfemisténi objektu z jednoho shluku do druhého nezpulsobi snizeni
sumy d&tvercl. Algoritmus pracuje opakované, startuje vzdy z jiného pocatecniho
uspofadani. Nakonec vybere optimalni feSeni ze vSech moznych dosazenych
usporadani shluka. Uzivatel zadava pocet shlukl, jez maji byt nalezeny. Pak jsou
vytvoreny prostorové shluky nalezenim souboru stfedd shluku tak, ze kazdy objekt je
pfifazen do jednoho shluku, nacdez jsou uréeny nové shluky a cely proces se
opakuje.

Predpokladejme n objektl rozdélenych do k shlukd. Pak k-ty shluk obsahuje
nK objektld. Kazdy objekt je v jednom fadku popsan m proménnymi. Chybéjici
hodnota i-té proménné v j-tém fadku u k-tého shluku je oznacena &;x. Data x i j jsou
pfedem standardizovana a oznacCena z; Pocate¢ni pfiblizeni ovliviiuje konecné
usporadani shluku. Proto algoritmus pro kazdy pokus zcela nahodné pfifazuje kazdy
objekt jednomu shluku. Toto uspofadani je pak optimalizovano. Pokus nastartovat
proces z rozli€nych nahodnych uspofadani vysoko zvysi pravdépodobnost nalezeni
globalniho optima poctu shluku.[2]
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Kritérium vérohodnosti: jde o kritérium tésnosti proloZeni, které je zaloZzeno na
srovnani rozli¢énych konfiguraci shlukta a vychazi z mezishlukové sumy ¢tvercd WSSk
definované vztahem

-, )y, - f (12

kde c je stfedni hodnota (primeér) i-té proménné v k-tém shluku. Procento
variace PV (proménlivosti) je definovano vztahem:

WSS
WSS

PV, =100% (13)

K-means algoritmus slouzi z zafazeni bodd v n-rozmérném prostoru
k pfislusnym shlukim, neboli rozdéleni bodu do K tfid. V algoritmu se voli stfedy tak,
aby se minimalizovala vzdalenost zméfena néjakou metrikou, obvykle euklidovskou.
Vzdalenosti je mySlena vzdalenost bodu v prostoru od stfedu. Nutné je znam predem
pocet tfid, do kterych se budou body klasterizovat. K-means probiha iterativné. Na
pocatku jsou stfedy rozmistény v prostoru (obvykle nahodné) a je urCena pfislusnost
trénovacich bodd k témto stfediim. Ze souradnic bodu prislusnych ke stejné tridé
je pro kazdou dimenzi spocitan aritmeticky primér. Bod ktery dostaneme je jakousi
analogii k tézisti dané tfidy. Pfesunutim stfedu do tohoto téZist€ se minimalizuje
metrika konkrétni tfidy (pro Zadné jiné umisténi stfedu nemuze byt soucet
vzdalenosti jednotlivych bodu tfidy od tohoto stfedu mensi). Tak
konci prvni iterace, v kazdé dalSi iteraci je opét feSena prisluSnost trénovacich bodu
k nové posunutym tfidam a stfedy tfid jsou podle bodu znovu opraveny. Algoritmus
konci, paklize se béhem pfedeslé iterace neposunul stifed Zadné tfidy, coz znamena,

v

Ze v pFisti iteraci se nezméni tfida Zadného trénovaciho bodu.

Algoritmus skon¢€i, protoZe existuje jen konecny pocet pfifazeni bodd ke
sttedim. Jelikoz kazda dalsi iterace musi vysledek vylepSit, nebude se zadna
konfigurace opakovat. Musi tedy dojit k ustaleni na néjaké konfiguraci v kone¢ném
Case. V praxi se €asto podminka ukonceni algoritmu modifikuje, ¢imz se dospéje
rychleji k vysledku, sice razné nepfesnému. Nepfesnosti se ovSem, pokud pracujeme
s Cisly v plovouci fadové ¢arce, musime v pocitacové implementaci stejné dopustit.
Jednou variantou mdZze byt ukonceni algoritmu v pfipadé, Zze se béhem predchozi
iterace zadny ze stfedu neposunul o vice, nez o dané e > 0. Zadanim e uréujeme
poZadovany fad chyby. DalSi variantou je ukon&eni algoritmu prfesné po provedeni
daného poctu iteraci. V tomto pfipadé nemame zaru€eny fad chyby, ale misto toho
zname dobu provadéni algoritmu. Kone&né miaZeme oba pfistupy zkombinovat
a ukoncit pfi dosazeni pozadované presnosti ale nejpozdéji po daném poctu iteraci.
PfestoZze K-means algoritmus musi skoncit, nemusi dojit ke globalnimu optimu,

vsve

I v

obvykle voli iniciadlni soufadnice stfedd nahodné. Pokud spustime algoritmus
opakovang, pficemz pokazdé se bude volit jiné nahodné pocatecni rozmisténi
stfedl, muzeme pokazdé dospét k jinému vysledku. Jednou metodou pro zpfesnéni
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vystupu z K-means je proto opakované spusténi algoritmu a nasledné vybirani
od stfedu jejich pfisluSnych tfid. Pfi nahodném vybéru soufadnic stfedl se také
nabizi nékolik moznosti. Pokud zname horni a dolni meze pro soufadnice ve vSech
dimenzich, je mozné kazdou soufadnici zvolit jako nahodné cislo z pfislusného
intervalu. Pokud vSak trénovaci body nejsou rozmistény pfilis rovhomeérné, muze se
stat, Ze néktery navrhovany stfed padne do takového mista prostoru, Ze nebude pro
zadny trénovaci bod nejblizSi (bude se tedy jednat o prazdnou tfidu). Druhou
variantou hledani ndhodnych stfedu je vybrat pro kazdy stfed nahodné jeden bod z
trénovaci mnoziny a umistit ho na jeho soufradnice. Tim zfejmé& nevzniknou prazdné
tfidy, ale navrhované stfedy se budou pro zménu kumulovat v mistech s vysokou
hustotou bodu . Pro implementaci v ramci této prace byla zvolena druha varianta,
ktera navic

nepotifebuje znat meze jednotlivych soufadnic. V popisu algoritmu K-means neni
definovano, jak se ma postupovat v pfipadé prazdnych tfid. Paklize ponechame stfed
prazdné tfidy na svém misté (protoZe neni ze kterych bodl vypoditat aritmeticky
primér soufadnic), zlstane tfida prazdna nejspi§ az do konce algoritmu. To ale
zhorsi vyslednou hodnotu metriky, kterou K-means minimalizuje.

2.3.2 Shlukovani metodou st Fedi-medoid G

Medoid, dili stfed shluku, je stfedni objekt, pro ktery plati, Zze primérna
vzdalenost k ostatnim objektiim v tomto shluku je minimalni. Je-li pozadovano k
shlukl, bude existovat také k medoidu. Po nalezeni medoidd jsou data klasifikovana
do shlukld vzdy okolo nejblizS§iho medoidu. Medoidy a shluky se vytvareji na zakladé
vzdalenosti €ili nepodobnosti (dissimilarities).

Prom énné shluku

Druhd proménnych je celd fada: Intervalové jsou spojité kladné &i zaporné, v
linearni Skale, napf. vySka, hmotnost, cena, teplota, ¢as atd. Ordinalni jsou porfadova
Cisla stupnice, hodnotici néjakou vlastnost, napr. silny nesouhlas (5), nesouhlas (4),
neutralni (3), souhlas (2) a silny souhlas (1). Pomérové jsou kladné hodnoty, kdy
vzdalenost mezi dvéma Cisly je stejna, kdyz i jejich pomér je stejny, napf. mezi 3 a 30
je stejna jako mezi 30 a 300, chemickd koncentrace, intenzita zareni, absorbance
atd. Nominalni jsou proménné, které vyjadfuji pouze kvalitu a nikoliv kvantitu, napf.
PSC, rasa, barva, ndzev mésta atd. Symetrické binarni: maji dvé moznosti, obvykle
ano (1), ne (0). Asymetrické binarni: pfitomnost ¢i nepfitomnost zfidka se vyskytujici
udélosti, kdy nepfitomnost neni tak ddlezita, napf. osoba m4 jizvu na tvafi, a tim je
lépe identifikovatelna.

Spéathova metoda

Metoda minimalizuje Uc€elovou funkci pfemistovanim objektd z jednoho shluku
do druhého. Zacina u pocate¢niho usporadani shlukl, algoritmus pak najde lokaini
minimum inteligentnim pfesouvanim objektll ze shluku do shluku. Jakmile se
nepfemisti uz Zzadny objekt, metoda terminuje. Lokalni minimum vSak nemusi byt
globalnim. Aby program prekonal toto omezeni, zopakuje se nékolikrat hledani vzdy
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Z jiného startovaciho usporadani a nejlepsi usporadani shlukd je nakonec brano za
vysledné. Za ucelovou funkci se bere celkova vzdalenost mezi vSemi objekty ve

k
shluku podle vzorce D= >">"d; , kde K je celkovy podet shlukd, d;je vzdalenost

1=1 ic, iy, "
mezi i-tym a j-tym objektem a ckje soubor vSech objektd ve shluku k.

Metoda PAM (Partition Around Medoids)

Algoritmus se opét pokouSi minimalizovat celkovou vzdéalenost D ve dvou
krocich:

1. Nalezne se reprezentativni soubor k objektd. Prvni objekt m& nejkratSi
vzdalenost ke vSem ostatnim objektiim, Cili pfedstavuje stfed. Pak se k-1 objektd
nachazi tak, Ze hodnota D je co mozna nejmensi.

2. Mozné alternativy polohy k objektl jsou vybirany iteraénim zplsobem.
Algoritmus vyhledava dosud nezafazené objekty a pfemistuje je tak, aby se hodnota
D sniZovala. Iterace skongi, jakmile zmény nezpusobi dalSi snizeni hodnoty D.

Silueta

poskytuje kli€¢ovou informaci o dobrém a Spatném shluku. Hodnota siluety s se
vypocte postupem:

1. Objekt i je ve shluku A a ma pridmérnou vzdalenost a ke vSem objektliim ve
svém shluku. Je-li ve shluku A jediny objekt, je a = 0.

2. Sousedni shluk B obsahuje objekty, které jsou nejblizSi k objektu i ve shluku
A a b je primérné vzdalenost mezi objektem i a vSemi objekty ve shluku B.

3. Silueta s objektu i se vyc€isli nasledovné: kdyz shluk A obsahuje pouze
jeden objekt, je s=0. Kdyza<b,jes=1-a/b. Kdyza>Db, jes=Db/a-1. Kdyza=Db,
je s = 0. Silueta se vycisli pro kazdy objekt. Hodnota siluety se méni od -1 do +1 a je
mirou UspésSné Kklasifikace do shlukl pfi porovnani vzdalenosti uvnitf shluku A se
vSemi vzdalenostmi objektd nejblizSiho souseda B dle pravidla:

1. Je-li s blizko +1, objekt i je dobfe klasifikovan do shluku A, protoZe jeho
vzdalenosti k ostatnim objektim v tomto shluku jsou podstatné kratSi nez vzdalenosti
k objektim nejblizSiho souseda B.

2. Je-li s blizko nule, objekt i se nachazi kdesi uprostifed mezi shluky A a B, a
Cisté ndhodou byl pfifazen do shluku A.

3. Je-li s blizko -1, objekt i je Spatné klasifikovan. Vzdalenosti k ostatnim
objektd ve svém shluku jsou mnohem vétsi nez vzdalenosti k objektim nejbliz§iho
souseda B. Otazkou pak je, pro¢ byl viastné zarazen do shluku A.[2]

2.4 POSTUP KLASIFIKACE ANALYZOU SHLUK U

1. Volba databaze:
Zadava se typ dat:
« Proménnych sloupcut analyzovanych objekta(fadk()
e Sloupcl matice vzdalenosti
e Sloupct korelaéni matice
2. Volba druhu veli €in:
Zadava se typ uzitych veli¢in v datech kterd mohou byt
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* Intervalova

e Ordinalni

* Nominalni

* Symetricka binarni
* Asymetricka binarni
e pomérova

Nazev objekt G:
Zadani pojmenovani jednotlivych objektd umisténych v fadcich, které se mohou
objevit v dendrogramu misto indexu(pofadovych &islel objekta
Typ shlukovaci techniky:
Volby metody z moznosti:

*  Pramérova

* Centroidni

* Nejbliz§iho souseda

* NejvzdalengjSiho souseda

* Medianova

* Wardova

* Flexibilni, atd..
Druh uzité vzdalenosti:

» Euklidova

 Hammingova

* Minkovského

* Mahalanobisova, atd..
Postup linkovani a Fazeni do shluk G:
Tabelarni vypocet vzdalenosti (podobnosti) mezi objekty a shluky a postupné
vytvareni dendrogramu

» Metoda hierarchického shlukovani

* Metoda nejblizSich stfedu

* Metodou stfedl (medoidl)

e Fuzzy shlukovani
Vypo €et skute énych vzdalenosti v dendrogramu:
Jsou porovnany skute¢né vzdalenosti mezi objekty a vypoctené vzdalenosti
v dendrogramu jejich rozdil a kone¢né i procentualni vyjadfeni tohoto rozdilu
Zhodnoceni Usp é3nosti metody:
Porovnani vysledku s estimovanym pfedpokladem, kontrolni procedury, jenz
zjiStuji, zda byla zvolena spravné metoda pfistupu vyuZivajici vystupniho
dendrogramu

2.5 FUZZY SHLUKOVANI

Fuzzy shlukovani zobecriuje vSechny shlukovaci metody tim, Ze umoZzZnuje

shlukovani jednoho objektu do vice neZz jednoho shluku, zatimco v béZzném
shlukovani je kazdy objekt ¢lenem pouze jednoho shluku. Pfedpokladejme, Ze mame
K shlukd a budeme definovat soubor proménnych m «, ma, ..., m«, které predstavuji
pravdépodobnost, Ze objekt i je Kklasifikovan do k-tého shluku. V bézném
shlukovacim algoritmu je jedna z téchto proménnych rovna jedné a zbytek roven
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nule. To pfedstavuje skutecnost, Ze takovy algoritmus Klasifikuje kazdy objekt do
jednoho a pravé jednoho shluku.

Ve fuzzy shlukovani je “GCast objektu”, Cili pfitomnost objektu, rozdélena do
vSech shlukd. Proménna m muze zde byt rovnal nebo 0 a suma téchto hodnot musi
byt rovha 1. Nazveme tento proces fuzzifikaci shlukové konfigurace. Proces méa
vyhodu, Ze nenuti objekt aby byl zafazen pouze do jediného specifického shluku.
Nevyhodou vSak je, Ze se zde objevuje mnohem vice informaci, které musi byt
vysvétleny.

Pomoci itera¢nich metod se najdou stfedy predem daného poctu shluku, tedy
pokud je cilem analyzy obdrzet napfiklad 3 shluky, tak po¢atecni iteraci jsou 3 body
Vv n-rozmérné prostoru, které se iteraci, v zavislosti na zvolené metodé pfiblizuji
centrdm shlukld. Za centra se povaZzuji mista vypocétena napfiklad medianem. Po
.dostate€ném* pfiblizeni, coz je tehdy, kdy rozdil mezi iteraci (n) a iteraci (n+1),
nepfesahuje pfedem stanovené hodnoty v podobé minimalni chyby. Iteraci
rozumime soufadnice novych center.

Postup ktery je zde vysvétlen Ize pro ndzornost ukazat na prikladu.

0,5 x

05

0,4

0,2

Obréazek 14 — Pocatecni iterace (nulta)

V grafu (Obradzek 14) jsou ve dvojrozmérném prostoru zobrazeny body
(CtvereCky) které predstavuji jednotlivé jedince a pro demonstraci je jiz okem patrné,
Ze tvofi dva shluky. Jako pocate¢ni iterace jsou dva body (oznalené kfizkem), coz
znamena, Ze cile je separovat jedince do dvou vyslednych shlukd.

Na pocate¢ni iteraci tolik nezalezi, nema zasadni vliv na pocet vyslednych
iteraci potfebnych k nalezeni center.
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04 - e

0,2

Obrazek 15 - 2. iterace

V dalSich iteracich se body pfiblizuji centrim jednotlivych shlukd.

0,5

05

04 1

0,2

Obrazek 16 — n-ta iterace

V n-té iteraci, kdy se ,kfizky* posunuly do center dvou shlukd s pfedepsanou
presnosti, dalSi iterace uz nemaji zasadni vliv na vysledek.

Samotna konstanta, jenz uréuje minimalni pfesnost vypoc&tu se voli v zavislosti
na povaze dat. To znamen4, Ze je vhodné aby rozestupy (vzdalenosti) jednotlivych
jedincu ve shluku byli o nejméné fad vétsi, nezli samotna konstanta. Tim se zamezi
tomu, aby na zakladé nepresnosti jedinci spadali do jinych shlukud, nezli by nalezeli
pFi vétSi prfesnosti.
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Poté, co jsme obdrzeli dvé centra shlukd, zbyva jen pfidélit jednotlivym
jedincum pfislusnost k nim.

05

07
05
05

04

prislugnost <0,1>

01 A

0 T ! T ' T
-3 -2 -1 0 %1 2 3

Obrazek 17 — Funkce pfislusnosti
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Obrazek 18 — Funkce pfislusnosti

(vlevo) pro 2D prostor zobrazena prisluSnost ve stupnich Sedi

Ve fuzzy mnozinach existuje nepfeberné mnozstvi raznych funkci pfislusnosti
k dané mnoziné. Nékteré jsou v podobé gassova klobouku, jiné mohou mit nespojity
pribéh. V samé podstaté zavisi na uzivateli, jaky prabéh funkce si zvoli pro dany
problém.

-30-



3. DALSI KLASIFIKA CNi METODY

3.1 LOGISTICKA REGRESE

Logisticka regrese byla navrzena v 60tych letech jako alternativni postup
k metodé nejmenSich &tvercl pro pfipad, Ze vysvétlovand proménna je binarni.
Vhodna pro vypocty rizika vzniku chorob, pficemz jako vstupni data slouzi vék,
Zivotosprava, krevni tlak, teplota a mnoho dalSich parametra.

Analyza logistickou regresi se podoba DA. Lze ji pozit v pfipadé jak spojitych ,
tak diskrétnich proménnych. Vysledny model maze byt jako u pfedchozich metod
pouzit k pfimému klasifikovani.

Déli se na:

1. binéarni logistickou regresi
2. nominalni logistickou regresi
3. ordinalni logistickou regresi

3.2 MAPOVANI OBJEKT U VICEROZMERNYM SKALOVANIM

Vicerozmérné Skalovani (MultiDimensional Scaling, MDS) je technika vytvofeni
diagramu relativniho umisténi objektd v roviné dvojrozmérného grafu na zakladé dat
vzdalenosti mezi objekty, tzv. matice proximity (blizkosti). Diagram muze obsahovat
jeden, dva, tfi a zfidka i vice rozméru, dimenzi. Technika vycisli metrické klasické
(CMDS) nebo nemetrické (NNMDS) FeSeni a vychazi bud pfimo z experimentalnich
hodnot X, z korelaéni matice R nebo z matice podobnosti S & vzdalenosti D.
Vzdalenost mezi obéma objekty je Eukleidovska, pocitana na zakladé Pythagorovy
m
véty, d; = Z(xik = X )2 , kde m je poCet proménnych a xy jsou data i-tého fadku a k-
k=1
tého sloupce. | kdyz vynaSime vzdalenosti do dvojrozmérného grafu, maze byt dj
vycCisleno na zakladé vétSiho poctu proménnych m= 2. Matice vzdalenosti je potom
trojuhelnikova a zajima nas jenom jeji horni €ast. S rlstem objektl vSak roste i poCet
dimenzi, takze pro tA objekty je to dvoj-rozmérnd rovina, pro ¢tyfi objekty pak troj-
rozmeérny prostor atd.[1]

3.3 KORESPONDENCNI ANALYZA

Je graficka metoda k zobrazeni vnitfni zavislosti, asociace v tabulce pfesnosti.
Je soustfedénd na dvojrozmérnou tabulku €etnosti zvanou kontingenéni tabulka,
kterd obsahuje n fAddkd a m sloupcu. Diagram korespondenéni analyzy — subjektivni
mapa — obsahuje dvé skupiny bodu: skupinu n bodd odpovidajicich Fadkd a skupinu
m bodd odpovidajicich sloupct.[1]
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Vyhody:

1. Subjektivni mapa  zobrazujici  vicerozmérnych  kategorickych
proménnych.

2. Zobrazeni vztahl mezi kategoriemi fadku, nebo sloupcu. Jsou-li
napriklad sloupci znaky v tésné blizkosti, budou mit u vSech objektl
vesmeés podobné profily.

3. Poskytnuti spole€ného obrazu fadkovych a sloupcovych kategorii ve
stejném poctu dimenzi[1]
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4. FUNKCNOST METOD

Zakladem pro testovani metod jsou soubory pokusnych dat, kde jiz pfedem je
vyty€eno, ktery jedinec patfi to které skupiny. Napfiklad v diagn6ze choroby mohou
takové skupiny byt ve své podstaté dvé (pozitivni, negativni), nebo tfi (pozitivni,
negativni, neurcitd). Samozfejmé jich mize byt i vice. Cilem tohoto testovani bude
zjistit, do jaké miry koresponduje ovéfena diagnoza (nejspiSe skute¢na) s vysledkem
té které klasifikace.

Jako dobry ukazatel spolehlivosti klasifikaCnich metod je testovani senzitivity,
specificity, pfedpovédni hodnoty. Tento ukazatel je ale vhodny pro klasifikace, kde
jsou vysledkem pouze 2 tfidy (v mediciné tedy pozitivni a negativni).

Tento test si zde ovSem muzeme na okraj dovolit i pfestoze vysledkem
analyzy jsou 3 tfidy. Je to z davodu, Ze pacientl, jenZz nemaji diagndézu bud pozitivni,
nebo negativni je pouze osm, coz je z celkovych 154 osob téméf zanedbatelné.

Senzitivita, specificita, p Ffedpov édnihodnota a spravnost diagnostickémetody

FaleSné pozitivni diagn6za (FP)
U osoby, jenZ nema danou chorobu je tato choroba diagnostikovana.

FaleSné negativni diagnéza (FN)
U osoby, jenZ ma danou chorobu tato choroba neni diagnostikovana

Spravné pozitivni diagnéza (SP)
U osoby, jenZz ma danou chorobu je tato choroba diagnostikovana

Spravné negativni diagndza (SN)
U osoby, jenZ nema danou chorobu tato choroba neni diagnostikovana

Senzitivita (S+)
Vyjadfuje procento osob majicich danou chorobu a tato choroba je zarover
diagnostikovana.

SP

S+=—>"__ 1100 (14)
SF+FN

Specificita (S-)
Vyjadfuje procento osob zdravych, jenZ maji zaroven negativni test.

S-= _ SN 100 (15
SN+ FP
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Pozitivni pfedpovédni hodnota (PPH)
Procentudlni pravdépodobnost pfitomnosti choroby pfi pozitivnim testu.

PPH=—>" 100 (16)
SF+FP

Negativni pfedpovédni hodnota (NPH)
Procentuélni pravdépodobnost nepfitomnosti choroby pfi negativnim testu.

NPH :&ELOO (17
SN+ FN

Test shody

Test shody je oby&ejny porovnavaci test, ktery nam fekne v kolika procentech
jsou data shodna. Dulezité je si uvédomit, Ze vysledna data - matice kde fadky
znamenaji jednotlivé pacienty a sloupce jejich pfifazeni ke tfidé (viz Tabulka 3) —
mohou byt v rizném poradi, protoZe jak jiz bylo zminéno, tak klasifikace rozdéli data
do tfid, ale jednotlivé tfidy nenesou informaci o tom, zda koresponduji s tfidou
pozitivni, nebo s tfidou negativni.

Test bude mit vypovidajici hodnotu tehdy, kdyZ na toto bude bran zfetel.

4.1 REALIZACE METOD

Jako vyhodné testovaci prostfedi byl zvolen MATLAB. Je to nastroj, jenz
vyborné pracuje s maticemi, cozZ je zde Casté a zaroverni ma nékteré z matematickych
funkci a metod jiz implementované v sobé ve formeé skriptl (toolboxa).

* Prvni zasadou realizace funkéni klasifikujici metody je vybér spravné
sady parametru pro jednotlivé objekty. Je totiz mozné, Ze nékteré
z parametrd maji minimalni, nebo az zadny vliv na déleni objektd do
tfid. Takové parametry jsou ,Sumem®, ktery miZze zcela zvratit vysledek
klasifikace.

* Druha zasada pfi klasifikaci s dat u nichz je pfedem ziejmé do kolika
tfid se budou separovat, je nastavit mechanizmy jednotlivych metod na
tento poCet. U metod nehierarchickych je to snadné v tom, Ze vychazeji
pravé z daného poctu vyslednych tfid. U metod hierarchickych je nutné
si Udaje pfislusnosti ke tfidam vyzvednout dfive, neZli metoda vytvori
jeden kompaktni shluk.

» Dulezity pfedpoklad spravné analyzy je ten, Zze veSkeré obdrzené data
(viz Tabulka 1) ze shlukovaci metody musi byt ve stejném formatu, aby
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je bylo mozné kvalitativné porovnavat jak mezi sebou, tak o ostatnimi
vysledky

Vy vysledném udaji o jednotlivych tfidach a jejich &lenech neni
obsazena informace o identité tfidy. Pokud tedy pro jednoduchost
mame tfidy dvé, mame tfidu A a tfidu B, v nichZ jsou rozdéleny objekty,
tak nelze zvysledku analyzy bez znalosti povahy problému
jednoznacné urcit, kterd ze dvou tfid ma charakter tfidy A, a ktera ma
charakter tfidy B. ZjednoduSené to Ize vysvétlit na prikladu pacienta,
ktery je pozitivni na néjakou chorobu, ¢i negativni. Analyza ho pfifadi
(vice, €i méné uspésné) do skupiny pacientd se stejnou diagn6zou,ale
nebude zfejmé, ktera skupina ma kterou diagnozu

4.2 DATA KE KLASIFIKACI

Pro analyzu byla poZzita data v uritém formatu. Datovy soubor musi
obsahovat fadky, jenz predstavuji jednotlivé objekty a sloupce, které predstavuji
jednotlivé parametry objektd. Tyto data museji byt standardizovana (to jiz bylo
vysvétleno na zaCatku). Data obsahuji parametry, o kterych ani nemusi byt zfejmeé,
jak jsou pro klasifikaci dulezité.

V pfipadé datového souboru z medicinského prostfedi je nutné znéat skute¢né
diagndzy jednotlivych pacientd, na jejich zakladé se poté uréuje presnost klasifikacni

metody.

objekt 1
objekt 2
objekt 3
objekt 4
objekt 5
objekt 6
objekt 7
objekt 8
objekt 9

objekt 10

= —8 E -%

_ 3 E © E| g

B E £ 3 . T S ] % £

- [a) = - b=l N 3 [= 3 o

o, 5I g o) § EI EI g S i £, %

£ 5 2 g ks 3 5 g 5 5 g £

£ £ 3 g § 28 ¢ 8 & 5 2 &
0,529] 1,000 0,142| 0,317] 0,234| 0,333] 0,162] 0,297 0,308] 0,307] 0,348| 0,143
0,338| 0,459| 0,186 0,172| 0,208| 0,184] 0,069 0,016] 0,014 0,016 0,181] 0,062
0,717] 1,000] 0,235 0,500| 0,686] 0,502] 0,309 0,549] 0,526] 0,525 0,479| 0,222

0,406] 1,000] 0,247 0,286 0,250| 0,375| 0,195| 0,214] 0,223] 0,222] 0,558] 0,094

0,353| 0,197] 0,102| 0,236 0,108 0,034 0,066 0,068] 0,068] 0,192] 0,006

1,000| 0,437] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000 1,000 1,000f 0,620] 0,355

0,509 0,021} 0,156 0,059 0,186 0,070{ 0,010{ 0,009] 0,011] 0,277] 0,048

0,509| 0,299] 0,196] 0,147 0,222 0,089 0,006 0,009] 0,006] 0,733] 0,111

1,000{ 0,253} 0,179] 0,147] 0,205| 0,080| 0,178] 0,189| 0,186 0,322| 0,166

1,000{ 0,149] 0,173| 0,073] 0,212] 0,083] 0,131 0,141| 0,140 0,402| 0,072

Tabulka 1 — pfiklad datového souboru

4.3 VYBER PARAMETRU

Jak jiz bylo zminéno (kap. 4.1), tak jednim z dullezitych zasad spravné
klasifikace je volba spravnych parametr u objektu.

Docilime tim toho, Ze klasterizace do jednotlivych tfid nebude provazena
Sumem a zaroven pfi snizovani poc€tu parametrd snizujeme i dimenzi prostoru, kde
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jsou objekty umistény. V disledku snizeni dimenze se urychli pribéh klasifikace,
protoze nékteré vypocty budou snadnéjsi.

Vybér parametri je mozné udélat v zakladé dvéma zpusoby.

e Jedna moZnost je udélat si na data urity nadhled a na zakladé
zkuSenosti, nebo odhadu z nich pak vybrat ta validni a vnést je do
klasifikace. V naSem pripadé dat je mozny nahled pramétu soufadnic
objektd do jednotlivych os 12ti-rozmérného prostoru (Obrazek 22),
nebo si Ize pro kazdy tento prumét vytvofit histogram(Obrazek 23).
Nebo idealni pfipad je v momenté kdy jsme si jisti, ktery parametr u
pacienta zméreny bude mit pro klasifikaci pfinos.

normalizovana hodnota parametru

o 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
o f f f f f f i f t 1
I I I I I I I I I |
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Obrazek 19— pramét parametit(1-12)
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Obrazek 20— histogramy pimétu parameik (1-12)

* Druhou alternativou je tento v§b prenechat pouzecjakému vypaétu, bez
lidského zasahu. Pro takovou alternativu jsem gvefipocet entropie
jednotlivych piiméta (parameti) a na zakladh velikosti entropie pak vybral
vhodné parametry ke klasifikaci.

Cim mensi totiZ entropie u dat bude, ti#isv energie danych dat a to
znamena, Ze histogram dat bude mit jista lokalndima a minima a bude tedy
pravdépodobrjSi, Ze data budou ke spravné Kklasifikadispivat, nezli
histogram, ktery zria rovnongrné rozmistné parametry.

Entropie:
Je obec# velicina udavajici miru neuspidanosti zkoumaného systému nebo také
miru neuéitosti daného procesu.

S= _i (pi log p, ) (18)

i=1

Zde suma probihares vSechny mozné stayy,jsou @itom pravapodobnosti danych
stavi[5].

4.4 POROVNAVACI TEST €.1

V porovnavacim testu na jednom datovém souboru jsou pouzity 4 shlukovaci
metody: Metoda nejblizSiho souseda
Metoda nejvzdalenéjsiho souseda
Metoda K-means

Metoda C-means

Datovy soubor obsahuje 154 pacientu, kazdy se 12ti pfiznaky a tfemi
diagn6zami. Test se provadi pomoci senzitivity, specificity, PPH a NPH vyslednych
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dat. Jelikoz jsou mezi vyslednymi daty diagnostikovany v klasifikaci jedinci i do 3.tfidy
(diagnoza neurcitd), jsou z tohoto testu vynechani, ale v posledni fadek tabulky
(Tabulka 2) nese informaci, z kolika osobami test probéhl.

Téz je dllezité Fici, Ze pro vétSinu testl je potfebné vysledek ,fuzzy
klasifikace" prevest do tvaru, kde vysledek kazdému objektu bude nalezet pravée
jedné tfidé a to té, ke které ma nejvétsi miru pfislusnosti.

Metody se zdaji byt citlivé na odhalovani pacientd, ktefi jsou zdravi
S negativnim testem a jako nejuspésnéjsi se jevi metoda nejblizSiho souseda, coz
bude zfejmé vyjimka, jelikoz tato metoda ma tendenci vytvaret jeden shluk
s vétSinovym poctem jedinch a zbyvajici s pouze zanedbatelnym podtem. Tato

vlastnost je patrna na dendrogramu (Obrazek 20).

Nejblizsi Nejvzdaleng;si K- C-

soused soused means | means
S+[%] 4 12 33 57
S-[%] 100 96 98 84
PPH[%)] 100 38 67 42
NPH[%] 82 83 91 91

| 0s0b[%] | 93,51 92,86 61,04 54,55

Tabulka 2 — Uspé&3nost metod pfi péti parametrech
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50 1 PR L.
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10 A

S+%] S-[%] PPH[%] NPH[%]

Obrazek 21 — grafické vyjadreni (Tabulka 2)
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Obrazek 22 — Nejbliz§i soused — dendrogram

Oproti tomu by se zdala vhodnéjsi metoda nejvzdalenégjSiho souseda,
Jejiz zpusob klasterizace dat je mnohem sofistikovanéjsi (viz Obrazek 21).

1.4

1.2+
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0.4
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1722 816 130181519 3121028 2 7V 5§27 B 29232024 41421 91311 B 25

Obrazek 23 — Nejvzdalenéjsi soused — dendrogram
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4.5 POROVNAVACI TEST €.2

Tento test bere v Uvahu pouze pfimou shodu dat a vyjadfuje v procentech
shodnost dat ziskanych klasifikaci, s daty skutecnymi.

4.5.1 Volba dat pomoci entropie

Jelikoz nemusi byt znama povaha jednotlivych méfenych parametrd u osob, je
nutné vybér vhodnych parametrli ponechat programu, nebo za pomoci histogramu
tyto parametry vybrat ru¢né. Tento test zjisti, zda lze data vybirat Cisté na zakladé
jejich entropie, Cili upfednostriovat ty parametry, jejichZz datovy vektor mé entropii
mensSi. Pomoci entropie byli postupné voleny ,vhodné“ parametry v poctu od 1 az do
vybéru vSech parametrl. Tyto parametry vstoupily do Kklasifikace pomoci jiz
uvedenych 4 metod. Vysledek je vynesen do grafu (Obrazek 24). Graf ukazuje
zavislost poctu parametrd, jenz byli zvoleny entropickym kritériem na UspéSnosti
metody s takto zvolenymi parametry.

100
90

pocéet parametr G [-]

Obrazek 24 — test vybéru dat entropii

Vysledek nenese jednoznacnou informaci o tom, Ze by entropie byla spravnym
kritériem pro vybér vhodnych parametrd, ale z grafu (Obrazek 24) je patrné, ze
uspésnost vSech metod je pfi jednom vybraném parametru a téz pfi 12ti parametrech
(tedy vSech dostupnych) nepfesahuje hodnotu 40%. To je jen potvrzeni skute¢nosti,
Ze Kklasifikaci je potfeba vice parametrd, ale pokud jsou zde parametry ,Sumové“, tak
je tfeba je z klasifikace vypustit. Zde je mozné, Ze entropie dobfe vypousStéla
poruchovy parametr, jenZz se nakonec projevil na posledni funkéni hodnoté v grafu,
kdy ani jedna z metod jiz nedosahla Uspésnosti vétsi nezli 20%.

O ktery parametr se jedna je zfejmé ztabulky (Tabulka 3). Mimo jiné je
v tabulce uvedeno postupné zavadéni parametrd do klasifikace.

-40-



2

217

21 7|5

21 7] 5|12

21 7] 5|12 8

21 7] 5]|12] 8|10

2| 7| 5/12| 8 10| 4

2| 7| 5/12| 810 4| 3

2| 7|5/121 8/10, 4| 3| 6
2| 7|5/12{8/10, 4| 3| 6|9
2| 7|15/12{ 810, 4| 3| 6|91
2| 7|5/12{8/10/4 3|69 1|11

Tabulka 3 — postupné vybirani parametrd

4.5.2Vybér dat podle vysledk 0 klasifikaci

DalSi moznosti, jak zjistit parametry jenz jsou vhodné pro klasifikaci je ta
moznost, ze nechame Kklasifikaci probéhnout pro vSechny mozné kombinace
parametrd na vstupu a podle vysledkl bude zfejmé, které kombinace parametrd jsou
pro klasifikace vhodné a které méné. Je zde ale zapotfebi vzit v ivahu, zda vstupni
datovy soubor neni takovych rozmérl, ze by potom doba klasifikace pfesahla meze
nasi trpélivosti.

Pro demonstraci byl proveden test, kde se hledala kombinace dvou
parametrd, které vedou ke zdarnému vysledku klasifikace pokud mozno u vétSiny
metod. Zvoleny byli dva parametry, protoZze budou moci byt vykresleny grafy v pro
nés pfijatelném 2D prostoru.

50

45 A

40 |

35 4

30 1

25 +

201

Usp &Snost Klasifikace [%9]

15 ~

10 4

2|3|4|5/6|7|8|9[10 23|4|5|6|7|8|9/10 24|5|6|7|8|9[1Q 25|6|7|8|9/10 26|7(8|9[1011127|8|9[1Q 28|9[1Q 29101112101112

1111111l1112222222222333333333444444445555555666666777778‘8‘8‘8‘9‘9‘9
kombinace parametr

Obrazek 25 — Uspésnost metody pro kombinace parametru
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Obrazek 26 - GspésSnost metody pro kombinace parametr(
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Obrazek 27 - UspéSnost metody pro kombinace parametrd
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Obrazek 28 - UspéSnost metody pro kombinace parametrd

Z grafll na obrazcich 25 — 28 je patrné, jaké kombinace dvou parametr( jsou
pfinosem pro klasifikaci.

Na prvnich dvou (hierarchické metody) je vidét, Ze metody jsou Uspé&sné nad
40% jen pro nékolik mélo dvojic parametru.

Pro metodu nejblizSiho souseda, jde jen o0 4 kombinace parametrt jez vedou
k pomérné uspésné Kklasifikaci. Primérna udspéSnost metody pres vSechny
kombinace parametrt necinila vice nezli 10%.

Pro metodu nejvzdalenéjSiho soused je zde 11 dvojic parametrd a pramérna
uspésnost vzrostla na témeér 20%.

U metod nehierarchickych (Obrazek 27a 28) byly klasifikace Uspésné pro vice
kombinaci parametrud. Jejich primérna uspésnost byla kolem 40%.

Pro vybér nejefektivnéjsi dvojice parametrd jsem zvolil graf spoleény vSem
metodam, skoére Fyax dvojice parametrd m a n je dano:

(19)
Fy (mn) = Fy (mn) [Fg (Mn) TR, _yeans(Mn) CFc_yeans(Mn)
_ Fx(mn)
P (M) = max(F, (mn)) H00 (20)

Nasobenim jednotlivych hodnot dosahneme potlaceni vyslednych hodnot u
nichz jedna z metod klasifikace ma nizkou Uspésnost a naopak se vyzdvihnou
parametry které jsou Uspé&Sné u metod vSech. Vysledna Fuyax je pak vynesena
v grafu (Obrazek 29). NejlepSi kombinace parametri ma uspésnost 100% a ostatni
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jsou uvedeny v relativni formé vac&i této maximalni.  Z grafu je zfejmé, Ze nejlépe
hodnocené parametry jsou 1-3, 7-2 a 9-2.
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Obrazek 29 — vysledna kombinace
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Obrazek 30 — metody pfi nejvhodnéjSich parametrech
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V grafech (Obradzek 30) jsou vykresleny kombinace nejuspésnéjSich
parametrid pro danou metodu jako body v 2D prostoru. Tyto parametry vesly do
klasifikace, ze které byli obdrzeny stfedy tfi klasifikovanych tfid (znaCeny zelenymi
Ctverci). Pro porovnani byli vyznaCeny i stfedy skute&nych tfid (Cervenymi kolecky).
Je zde opravdova odliSnost v umisténi center, ale klasifikace jsou pfesto pomérné
auspésné, coz je dané nejspiS podobnym rozmisténim center.

Pro fuzzy techniku shlukovani je nazornost vhodnéjSi vyuzit plné jeji sily a
zobrazit pfislusnost k jednotlivym tfidam pomoci stupné pfislusnosti, jenz neni tak
trivialni jako u ostatnich metod. Pfednosti této metody je to, Ze kazdy pacient patfi ke
kazdé diagnodze s ur€itou nenulovou pravdépodobnosti. Na bargrafu (Obrazek 31) je
dobie Citelné, Ze nejvétSi podil pacientd patfi do shluku €.2 a naopak nejméné do
shluku ¢&.3.

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

pfislusnost ke shluku

30%

20%

10%

0%
1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113 121 129 137 145 153

¢islo pacienta

| shluk &.2 B shiuk &.1 B shiuk &3]

Obrazek 31 — bargraf pro C-means

4.5.3 Prov éfeni metody K-means pro 3 a 4 vstupni parametry

Aby byla klasifikace u€innéjsi, ne mozno zadat vice neZli 2 vstupni parametry. Aby
mozné otestovat jak se chova vysledek klasifikace pro vSechny kombinace
parametru, je potfeba nechat prob&hnout klasifikaéni proces vice nezli 200krat.
Takovy vypocet jiz znacné zéleZi na efektivité kddu. Pro metody nehierarchické kéd
neni natolik efektivni a vypocet by pak trval téméf ¥2 hodiny pro 3 parametry a pfes 4
hodiny pro parametry 4. Testovana byla tedy metoda K-means, jakoZ to zastupce
metod hierarchickych.

Jeji vysledek zle popsat grafem €etnosti (Obrazek 33) jednotlivych skére
metod, pfi rGznych kombinacich parametr(. Jako nejlepSi kombinace parametrl zde
vystoupila kombinace 4-6-7. Z grafu jednotlivych Uspéchu klasifikace pro jednotlivé
kombinace parametrt byl vy&ten pokles UspéSnosti pro kombinace obsahuijici
parametr ¢.2 .
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V dalSi Casti je jen pro série stejnych grafl pro K-means s kombinacemi 4

parametrd. Na obrazcich (Obrazek 34-35) je op

tsky parametr ¢.2
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Vyvojovy diagram pouzitého algoritmu:

Nacteni dat

Metods

A A

Nejbliz8i soused Nejvzdalendsi K-means C-means (fuzzy,
sousec

Volba poétu
vyslednych shluku

Vysledek
shlukovani

Analyza ziskanyct

vysledku
FF FN SP SN
4
Mira shody
PPH NPH

y
konec

Cely algoritmus je moZné uzavfit do cyklu a ménit v ném vstupni parametry.

-48-



Metoda nejblizsiho a nevzdalenéjSiho souseda:

Nejbliz8i soused

A

Vypocet matice
vzdalenosti mezi
objekty

Nalezeni nejkratsi
vzdalenosti mez
objekty ve
shlucich

A

Spojeni danych
shuku

Prepoget matice
vzdalenosti s
novym objektem

NE

Je pocet
shlukd >1

Vréaceni
dendrogramu

Nastaveni poctL
shlukl

Matice pfislu$nost
ke shlukdn

Nejvzdaleng;si
sousec
A

Vypocet matice
vzdalenosti mezi
objekty

Nalezeni nejkratsi
vzdalenosti mez
nejvzdalengjsimi
objekty ve
shlucich

v

Spojeni danych
shlukl

N

Prepocet matice
vzdalenosti s
novym objektem

Je pocet
shlukl >1

Vraceni
dendrogramu

Nastaveni poctL
shlukd

N

Matice pfislusnost
ke shlukam

NE




Nastaveni poc¢tu
trid

v

Presouvani stredl
shlukl iteraéni
metodou

v

Zafazeni objektl
do tfid podle jejich
vzdalenosti od
center

v

Matice pfisluSnosti
ke shlukim

pozitivni

negativni

neuréeno

Metoda K-means a C-means

C-means

v

Nastaveni poc¢tu
tfid

v

Presouvani stredu
shlukl iteraéni
metodou

v

Rozdéleni
pFisluSnosti ke
tfidam podle
funkce pfislusnosti

v

Matice pfisluSnosti
ke shlukim

Boow~Nwouhs~wNpk|o

1 0

P RPPOOOPRFR OO
O O0OOFrPOFr OO

o

ecNeoNeoNell ool el

Algoritmus shlukovacich metod K-
means a C-means se lisi az

v konec¢né fazi, kdy misto
jednoznacéného pfifazeni do shluku,
jak je tomu u K-means je u fuzzy
alternativy vyjadiena pouze mira
Ucasti objektu ve shluku

(viz Tabulka 4)

Pozitivni | negativni | neuréeno

10

© 00NN WN |0

0,270974
0,284032
0,172349
0,317713
0,020557
0,279149
0,445603
0,41231
0,923542
0,870884

0,08783
0,669423
0,094186
0,086887
0,976203
0,205741

0,50464
0,205461
0,048169
0,075683

0,641196
0,046546
0,733465
0,595399
0,00324
0,515111
0,049757
0,38223
0,028288
0,053432

Tabulka 4 — p FisluSnosti kt Fidam

(vlevo K-means a vpravo C-means)
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Algoritmus, jenz uruje povahu shluku pfi tfech diagnézach. Zjisti ktery ze
shlukl lezi uprostfed mezi dvéma zbyvajicimi a prohlési ho v pfipadé diagnéz:
pozitivni — negativni — neurcita, za neurcitou. Zaklad tvofi porovnavani vzdalenosti
center jednotlivych shluk A B C. Cili vzdalenosti |AB|, |BC| a |AC|. PouZitelny je pro
hodnoceni kvality na zakladé senzitivity a specificity. U prostého porovnavani jiz
nema smysl.

Objekty &
pfislusnosti ve
tiidach

A

Vypocet center
jednotlivych
shluki AB C

Kdyz AB|< BC && AB>|AC nebo
AB|> BC && AB<|AC

v

Posunuti neurcité
diagnézy na konec
matice

Kdyz BC < AC && BC> AB nebo
BC > AC && BC < AB

Kdyz AC < BC && AC > AB nebc
AC > BC && AC < AB
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5. ZAVER

Byla rozebrana problematika tykajici-se analyzy dat. PfedevSim bylo shrnutu,
na jakych zékladnich principech stoji diskriminaéni analyza (DA) a shlukova analyza
(SA), jeji modifikace, predevSim metoda nejblizS§iho souseda, nejvzdalenéjSiho
souseda a hierarchické modifikace K-means a C-means.

K jednotlivym metodam byl uveden i matematicky zaklad v podobé vyc¢tu metrik
a jejich vzorcl pro vypocet vzdalenosti. K DA a SA byl pfiloZen i optimalni postup
klasifikace.

Byl navrzen algoritmus ve vyvojovém prostfedi MATLAB, ktery mél za ukol
proverit funkénost jednotlivych metod a jejich chovani pfi zméné parametrl na
dodaném datovém souboru.

Chovani metod a jejich efektivita byli testovany dvéma zpasoby. Prvni test byl
vhodny spiSe pro medicinska data v jejichz vysledku jsou pouze dvé diagndzy. Tento
tes ze zde neprojevil jako vhodny. Kdyby byla klasifikace upravena, abychom ve
vysledku obdrzeli pouze 2 tfidy, metodu nejblizSiho souseda by nebylo mozné
aplikovat, jelikoz by vytvofila pouze jednu objemnou tfidu a druhou s malym pocétem
jedincu. Je to zpusobeno algoritmem shlukovani této metody, Cili to ma v povaze.

Ve druhém testu, vhodnéjSim byla hodnocena procentudlni shoda skute¢né
diagnézy a diagndzy vzeslé klasifikaci. Nékteré metody dosahovali vice nezli 70%
shody. Toto ¢€islo neni nijak zavratné, ale musime vzit v potaz, Zze ne kazda data jsou
pro shlukovani dobra a Ize na né tyto algoritmy pouzivat. Testovana data méla jisou
tendenci tvofit shluky, ale az po vybéru spravné kombinace parametrd.

Hledani parametrd bylo bud automatizovdno na zé&kladé entropie datové fady
nebo byl vybér uskute€nén po prozkouseni vSech moznych kombinaci pro 2, 3 a 4
parametry na vstupu klasifikace. Tento druhy systém se zlal byt sofistikovanéjsim,
jelikoz entropie voli i data ktera jsou ocividné poruchovym signalem.

Vysledkem byla vzdy Uvaha, které parametry ve zkouSce jak obstaly. VeSkeré
Gvahy byly doplnény grafy.

Zavérem shrnuiji, Ze klasifikace pomoci shlukd u tohoto typu dat byla pomérné
auspésna, ale ne naprosto nepouzitelnd v lékafskeém prostiedi kde cifra 70%
uspésnosti by byla naprosto nepfijatelna. Pro nékteré diagn6zy bude vzdy kvalitnéjsi
jind (nematematicka) metoda, jako je chemicky rozbor, nékteré zobrazovaci techniky
v kombinaci se zkuSenosti odbornika.
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