TECHNICKA UNIVERZITA V KOSICIACH
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

PRIPADOVE USUDZOVANIE PRI DIAGNOSTIKE

KARDIOVASKULARNYCH OCHORENI
Diplomova praca

2020 Zuzana Tocimakova, Bc.



TECHNICKA UNIVERZITA V KOSICIACH
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

PRIPADOVE USUDZOVANIE PRI DIAGNOSTIKE

KARDIOVASKULARNYCH OCHORENI
Diplomova praca

Studijny program: Hospodarska informatika

Studijny odbor: Informatika

Skoliace pracovisko: Katedra kybernetiky a umelej inteligencie (KKUI)
Skolitel prof. Ing. Jan Paralig, PhD.

Konzultant: Ing. Ludmila Pusztova

2020 Kosice Zuzana Tocimakova, Bc.



Abstrakt v SJ

Hlavhym cieflom predloZenej diplomovej prace je navrhnut, implementovat a experimentélne
overit systém na podporu rozhodovania kardioldgov, ktory je zaloZeny na principoch pripadového
usudzovania. Navrhovany systém umozriuje pouzivatelovi najst najpodobnejsie zname pripady
k novému pacientovi a navrhuje najpravdepodobnejsi potencidlny vysledok vySetrenia zvaného
koronarna angiografia. Poskytuje aj ro6zne uZzitocné vizualizacie dat prostrednictvom tabuliek
a grafov pre kardioldga, ktory je zodpovedny za findlne rozhodnutie o odporuéeni nového
pacienta na korondrnu angiografiu alebo nie. Implementovany systém vyuZiva algoritmy

strojového ucenia ako k-najblizsich susedov, rozhodovacie stromy a zhlukovanie.

Klicové slova v SJ

systém na podporu rozhodovania, pripadové usudzovanie, k-najblizSich susedov, kardiovaskuldrne

ochorenia, lekarska diagnostika

Abstrakt v AJ

The main purpose of this thesis is to design, implement and experimentally verify a decision
support system for cardiologists, which is based on the case-based reasoning principles. The
system enables its user to find the most similar historical cases to a new patient and suggests the
most probable result of the potential coronary angiography examination. It also provides various
useful visualizations via tables and graphs to the cardiologist, who is responsible for the final
decision about recommending the coronary angiography for the new patient or not. Implemented
system uses machine learning algorithms such as k-Nearest Neighbors, decision trees and

clustering.

Klicové slova v Al

Decision Support System, Case-based reasoning, k-Nearest Neighbors, Cardiovascular diseases,

Medical diagnostics
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Uvod

Problematike kardiovaskularnych ochoreni je potrebné venovat zvysenl pozornost, pretoze
dlhodobo obsadzuje veducu poziciu v Statistikach zachytavajucich priciny amrti, ¢i uz svetového,
alebo slovenského obyvatelstva. Celosvetovy trend podielu umrti na tieto ochorenia neustdle
rastie, ato z25.59% v roku 1990 na 31.8% v roku 2017 [1]. Z tohto d6vodu sa tato téma stava

stale viac a viac aktualnejsou.

Jednym zo spbsobov moziného zefektivnenia postupov smerujucich k diagnostike
kardiovaskuldrnych choréb je vyuzitie systému na podporu rozhodovania, ktory by sluzil
kardiolégom ako podpora pri uskutocfiovani rozhodnuti o vaznosti stavu pacienta. V predlozenej
diplomovej prdci prezentujeme a experimentdlne vyhodnocujeme vlastnd implementdciu prave

takéhoto typu systému.

Prva kapitola podava stru¢né sformulovanie avysvetlenie zadania acielov prace
vychadzajucich zo zadavacieho listu. Inymi slovami, aké konkrétne ulohy su rieSené v ramci tejto

diplomovej prace.

Druhd kapitola obsahuje teoretické poznatky o informaénych systémoch, konkrétne
o systémoch na podporu rozhodovania, ataktiez ako do ich kontextu zapadd metodika
pripadového usudzovania, ktora je tu zaroven podrobne vysvetlend. V nasledujicej podkapitole je
zas v kratkosti objasnend podstata algoritmov strojového ucenia (k-NN, rozhodovacie stromy

a zhlukovanie), ktorych principy boli vyuZité aj pri navrhovani praktického vystupu tejto prace.

Tretia kapitola je venovana analyze stcasného stavu poznania v oblasti, ktorej sa venuje tato
diplomova prdca. Najprv sa zaobera priblizenim vybranych existujicich rieSeni vyuZivajucich
zdkladne principy pripadového usudzovania v r6znych medicinskych oblastiach zaujmu. Nasledne
pojedndva o kardiovaskuldrnych ochoreniach, ich pri¢inach a existujucich vySetreniach sltziacich

na ich diagnostiku.

Stvrtd kapitola obsahuje nadvrh a naslednt implementaciu vlastného systému na podporu
rozhodovania kardiolégov. Na zaciatku sa venuje definovaniu pouZivatelskych poZiadaviek na
navrhovany systém, a nasledne moznym scenarom jeho pouZitia. V nasledujlcej ¢asti sa nachadza
vyvojovy diagram zndzornujuci ndvrh moznosti realizcie jednotlivych faz metodiky pripadového
usudzovania spolu s jeho podrobnym popisom. V ¢asti venujlcej sa implementdcii navrhovaného
systému je najprv vysvetlena a schematicky zobrazena jeho architektura, po ktorej nasleduje

podrobny popis funkcii systému nachadzajucich sa v jednotlivych castiach aplikacie.

12
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Obsah piatej kapitoly je rozcleneny podla jednotlivych faz metodoldgie CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining). V prvej Casti o pochopeni rieSeného problému su
stanovené ciele prace, za fou nasleduje podrobny popis vyuzivanej datovej mnoZiny a Upravy,
ktoré vnej boli vykonané scielom zvysit jej kvalitu a pouZitelnost. V dalsej faze zvanej
modelovanie bola realizovana séria experimentov veduca k odhadnutiu kvality klasifikacnych
metdd implementovanych v systéme na podporu rozhodovania aich mozinému vylepseniu.
Poslednd podkapitola je venovana vyhodnoteniu a interpretacii vysledkov ziskanych v predoslej

faze modelovania.
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1. Formulacia ulohy a ciel prace

Tato kapitola je venovana kratkemu objasneniu zadania, cielov a pokynov pre vypracovanie

tejto diplomovej prace.

Prvym bodom zadania préace je podat struény prehlad o samotnej metodolégii pripadového
usudzovania (Case Based Reasoning - CBR), a to najma v kontexte jej vyuzitia v medicine. Inymi
slovami je potrebné vhodne zaradit CBR systémy do topoldgie informacnych systémov a vysvetlit
na akych principoch su zaloZené. Taktiez je potrebné vymenovat jednotlivé fazy, z ktorych CBR

pozostédva a vsetky aspon v kratkosti popisat.

Druhym bodom zadania je analyza mozZnosti vyuZitia principov CBR, ale aj metdd strojového
ucenia na podporu rozhodovania kardioldgov ohlfadom kardiovaskuldrneho rizika pacientov. To
znamena, Ze je potrebné podrobne naStudovat a vysvetlit niekolko uz existujlcich rieseni
vyuzivajucich metodiku CBR, pripadne aj v kombinacii s roznymi metédami strojového ucenia,
ktoré boli pouzité v podobnom medicinskom kontexte. Ide o analyzu su¢asného stavu poznania
v oblasti zamerania tejto diplomovej prace, ktorda je zdkladom pre taky navrh a realizaciu
vlastného systému na podporu rozhodovania pre kardiolégov, ktory prinesie povodny vlastny

prinos k poznaniu v sledovanej problematike.

Tretou Ulohou je navrhnit, implementovat a vhodnym spésobom overit aplikaciu na podporu
rozhodovania kardiolégov. Navrh aplikdcie by mal byt zaloZeny na poznatkoch ziskanych
v predchddzajucej faze analyzy sucasného stavu v kombinacii so zapojenim vlastnych ndpadov,
ktoré musia byt vsulade s pouZivatelskymi pozZiadavkami. Nasledne je potrebné realizovat
samotnu implementaciu navrhovaného systému vo vhodnom programovacom jazyku. Pre
overenie aplikacie je uskutoCnené testovanie zamerané na odhad kvality predikénych metdd,

ktoré dana aplikacia vyuziva.

Stvrtou ¢astou zadania je realizdcia série experimentov zameranych na vybrané klucové
funkcie systému. Po predoSlom otestovani je vhodné néjst spdsoby, prostrednictvom ktorych by
potencidlne bolo moiné dosiahnut lepsie vysledky. Tieto identifikované metddy realizovat a

vyhodnotit ziskané vysledky.

Poslednym bodom zadania je vypracovat dokumentéciu v rozsahu 50 az 70 stran, a zaroven

pouzivatelskld a systémovu prirucku k implementovanému systému.
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2. Systémy na podporu rozhodovania

Systémy na podporu rozhodovania (DSS) su podla [2] vSseobecne definované ako interaktivne
informacné systémy, ktoré pomahaju fludom vyuzivat Udaje, dokumenty, znalosti, modely a ich
vzdjomnu komunikaciu pri rieSeni problémov a prijimani rozhodnuti. Su to iba pomocné systémy,

ktorych ucelom nie je nahradenie Usudku kvalifikovanych os6b v rozhodovacom procese.

Hlavné komponenty architektiry systémov pre podporu rozhodovania podla [2] tvori:
pouzivatelské rozhranie, modely a analytické nastroje, databaza a komunika¢ny komponent (Obr.

1),

: Modelovy
r komponent

Komunikacény komponent

Komponent

pouzivatefského
rozhrania

Datovy komponent

Obr. 1 Hlavné komponenty DSS podla [2]

Typy DSS podla [3]:
e Riadené udajmi - zaloZené na datach a ich transformacii na informacie,
e Riadené modelom - vyuZivaju simula¢né a optimalizacné modely,

e Riadené znalostami - vyuZivaju znalostné technoldgie na splnenie konkrétnych

poziadaviek procesu rozhodovania,

e Riadené dokumentmi - pomdahaju pouZivatelom ziskat a spracovat nestruktirované

dokumenty alebo internetové stranky,
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o Riadené komunikaciou - vyuZivaju komunikacné technolégie na podporu kolaboracie

medzi pouZivatelskymi skupinami.

Systémy na podporu rozhodovania su aplikované v mnohych oblastiach fudského p6sobenia,
a to od tradi¢ného financnictva, finanéného progndzovania a riadenia, cez agrondmiu, metalurgiu,

Udrzbu, logistiku a transport, az po farmaciu a klinickd medicinu [3].

Klinické systémy na podporu rozhodovania (CDSS) su podla [4] definované ako informacné
systémy urcéené na ovplyvnenie rozhodovania lekarov o jednotlivych pacientoch v case

uskutoénenia rozhodnutia s cielom prevencie lekarskych chyb.
CDSS mozno podla [3] rozdelit do 4 zakladnych skupin, a to na systémy vyuZivajuce:
e Pravidlové usudzovanie (RBR) - zaloZené na principe priciny a nasledku (AK -> TAK),
e Pripadové usudzovanie (CBR) - zaloZené na principe analdgie s uz vyrieSenymi pripadmi,
e Bayesovské siete (BBN) - zaloZené na tedrii pravdepodobnosti,

o Umelé neurdnové siete (ANN) - vypoctovy model inSpirovany struktirou a funkcionalitou

biologickych neurénovych sieti.

V tejto diplomovej praci sme sa rozhodli preskimat moznosti vyuZitia jedného konkrétneho

typu CDSS, ktorym je Pripadové usudzovanie.

2.1. Pripadové usudzovanie

Pripadové usudzovanie (CBR) je metodoldgia vyuZivana na rieSenie problémov, a to na zéklade
predoslych pripadov suZz zndmym rieSenim. Tdto metdda vychddza z principov ludského
usudzovania, ¢oho dékazom je snaha imitovat ¢loveka pri rieSeni novych problémov, ktory na to

vyuziva svoje doterajsie skisenosti a snaZi sa ich prisposobit aktudlnej situacii [5].
Riesenie problému pomocou CBR zvycajne pozostava zo Styroch hlavnych faz [6]:
1. RETRIEVE - ndjdenie najpodobnejsich pripadov k novému problému,
2. REUSE/ADAPT - opatovné poutzitie znalosti z najdenych pripadov na vyriesenie problému,
3. REVISE - kontrola navrhovaného riesenia,

4. RETAIN - uloZenie Casti riesenia, ktoré mozu byt uZitocné v buduicnosti.
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2.1.1. 1.faza—RETRIEVE
Pociato¢nd faza ziskania najpodobnejsich pripadov zo vsetkych dostupnych pripadov je ¢asto
povaZovana za najdélezitejSiu fazu CBR, pretoZe tvori zaklad celkového fungovania tohto systému.
NajéastejSie sa pri realizacii tejto fazy vyuZiva technika k-najblizsich susedov [6]. Vo vSeobecnosti

je mozné tato fazu este rozdelit na dva samostatné kroky [7].

Prvym krokom je vyhladanie takych pripadov, na zdklade ktorych je potencidlne moziné
vytvorit predikciu riesenia nového pripadu. To sa uskutoériuje pomocou atribitov nového
problému, ktoré sa pouziju ako index v databdze znamych pripadov. Vtedy sU najdené tie

zdznamy, ktoré su oznacené réznymi podmnozinami hlfadanych vlastnosti [7].

Druhym krokom je selekcia najlepSej mnoziny pripadov, a to z mnoZiny ndjdenej
v predchadzajucom kroku. Cielom je najst jedného alebo hned niekolko najrelevantnejsich
kandidatov. Pre lepsie vysledky porovnania by pripady mali byt porovnavané aj na abstraktnej
Urovni reprezentdcie, pri ktorej sa beri do Uvahy aj odvodené vlastnosti. Napriklad pri
posudzovani podobnosti v medicinskej diagnostike je c¢asto prinosnejsie vziat do UGvahy
hypotetické poruchy alebo choroby, ktoré predstavuju odvodené vlastnosti pripadov, ako iba

samotné symptémy vykazované pacientom [7].

2.1.2. 2.faza— REUSE/ADAPT
V tejto faze nastava formovanie priblizného rieSenia nového problému. Bud je opatovne
pouzité rieSenie ndjdeného najpodobnejSieho pripadu, alebo nastdva adaptacia za ucelom
lepsieho prispdsobenia sa aktualnej situacii. V takomto pripade je potrebné zvazit ¢o a akym
spbsobom by malo byt adaptované. Jednou zo stratégii je vymazanie sekundarneho komponentu,
ak nezohrava Ziadnu délezitd ulohu. Pri uvaZzovani otom, ¢o je potrebné adaptovat je taktiez

potrebné zistit nekonzistentnosti medzi starymi rieSeniami a novou situaciou [7].

2.1.3. 3.faza—REVISE
Vtretej faze je vykondvana kontrola spravnosti navrhovaného rieSenia. Validacia mbzie
prebiehat v kontexte predchadzajucich pripadov, mdze byt zaloZena na spatnej vazbe ziskanej od
pouzivatela systému alebo na mentdlnej ¢i redlnej simulacii. Pomocou tejto spatnej vazby je
systému umoznené vidiet nasledky navrhovaného rieSenia a nadobudnut tak nové znalosti. Tato
faza zahfna vysvetlenie aodovodnenie rozdielov medzi pripadmi, projekciu vysledkov
a porovnanie alternativnych moznosti. Vysledkom posidenia spravnosti mdze byt dodatocna

adaptacia alebo oprava navrhovaného riesenia [7].
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2.1.4. 4.faza—RETAIN
Poslednd fdza predstavuje uloZenie nového vyrieSeného pripadu do databazy znamych
pripadov, aby v budicnosti mohol byt taktiez vyuZity na rieSenie dalSich problémov. Vtedy je
potrebné vybrat si spésob, pod akym indexom, tzn. oznadenim bude pripad ulozeny. Indexy by
mali byt vybrané tak, aby bol pripad najdeny iba v takej situdcii, v ktorej dokaze byt najviac

napomocny. Zaroven je nutné zabezpedit, aby vidy bolo mozné najst kazdy ulozeny pripad [7].

N RETRIEVE
Retrieved

New > New )
patient case case
us

us

RETAIN | > [ereions b <{=>| REUSE/ADAPT

Case Base

&

REVISE

Learned

case +

Solved
case

Obr. 2 Diagram zobrazujuci CBR cyklus

2.2. Algoritmy strojového ucenia

Algoritmy strojového ucenia moéZeme rozdelit do dvoch hlavnych kategérii: kontrolované
(supervised) a nekontrolované (unsupervised) ucenie. Algoritmy kontrolovaného ucenia, ako napr.
rozhodovaci strom, vyuZivaju informaciu o cielovom atribute a podla jeho hodnoty buduji model,
ktory sa vyuziva pri prediktivnom dolovani v datach. Plati, Ze ak je cielovy atribuit kategorického
(diskrétneho) charakteru, jedna sa o klasifikacny model. V opacnom pripade, ked'je cielovy atribut
numerického (spojitého) typu ide o predikciu. Algoritmy nekontrolovaného ucenia akym je napr.
zhlukovanie nevyuZivaju Udaje o cielovom atriblte, ale snaZia sa o vlastnu identifikaciu skupin

podobnych datovych zdznamov [8].

2.2.1. K-najblizsich susedov (k-NN)
Algoritmus k-najblizsich susedov je univerzalny algoritmus kontrolovaného strojového ucenia,
ktory je mozné pouzit na riesenie problémov veddcich ku klasifikacnym, ale aj regresnym dloham.

Podstatou fungovania tohto algoritmu je predpoklad, Ze zaznamy, ktoré sa podla vybranej metriky
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pre vypocet vzdialenosti nachadzaju blizko seba, si sl navzajom podobné [9]. Z tohto dévodu patri
k najdolezitejsSim parametrom algoritmu k-NN prave sp6sob vypoctu vzdialenosti medzi datovymi

bodmi v pomyselnom viacrozmernom priestore.

2.2.1.1. Euklidovska vzdialenost
Euklidovskd vzdialenost medzi datovymi bodmi X = (x1,%x5,...,%,) a Y = (¥4, V2., V)

v n-rozmernom priestore je definovana vztahom [10]:

2.2.1.2. Manhattanska vzdialenost
Manhattanskd vzdialenost medzi datovymi bodmi X = (x1,%5,...,x,) aY = (¥4, V2,4, V)

v n-rozmernom priestore je definovana vztahom [10]:

n
Manh(X,Y) = ) Ix; - yil
i=1

Euklidovska vzdialenost Manhattanska vzdialenost

Obr. 3 Porovanie Euklidovskej a Manhattanskej vzdialenosti

Ako mézZeme vidiet na Obr. 3, Euklidovska vzdialenost zodpoveda priamej vzdialenosti medzi
bodmi v priestore, zatial ¢o Manhattanskd vzdialenost kopiruje pravouhld mriezku (ako
vzdialenost v Manhattane, kde su ulice na seba kolmé). Obe vysSie spominané vzdialenosti su
$pecidlnymi pripadmi tzv. L, normy, kde Euklidovska vzdialenost zodpoveda p = 2 a Manhattanska
p = 1. L, norma medzi ddtovymi bodmi X = (xq,%5,...,x,) a¥ = (¥1,¥2,...,¥,) V n-rozmernom

priestore je definovana vztahom [10]:

1
L&) = Yl - wil?
i=1
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Vysledna hodnota akejkolvek vzdialenosti vypocitanej pomocou L, normy berie do tvahy len
tie dva zdznamy, ktorych vzajomnu( vzdialenost chceme zistit. Ak by sme chceli pri vypocte
vzdialenosti dvoch datovych bodov zohladnit aj globalne vlastnosti zvysku datovej mnoziny,

konkrétne ich celkovu distribiciu, mdzeme na to vyuzit Mahalanobisovu vzdialenost.

2.2.13. Mahalanobisova vzdialenost
Mahalanobisova  vzdialenost ~medzi  datovymi  bodmi X = (x1,x3,...,x,) a
Y = (31,¥2,...,Ys) vV n-rozmernom priestore, kde C je kovarianéna matica dat o rozmeroch nx n,

je definovana vztahom [10]:

Maha(X,Y) = 2\/(}?— V)X - T

Prvky kovariancnej matice C vyjadruju kovarianciu medzi jednotlivymi atribdtmi. Ak je prvok

na pozicii i,j rovny 0, znamena to, Ze atributy i a j su nekorelované.

2.2.2. Rozhodovacie stromy
Rozhodovacie stromy [8] predstavuju skupinu klasifikaénych algoritmov kontrolovaného
ucenia. SuU velmi populdarnou formou reprezentacie klasifikdtorov, a to hlavne pre jednoduchu

interpretdciu ich modelov. Rozhodovaci strom sa sklada z nasledovnych ¢asti:
e Medzilahly uzol — jeden alebo viac atributov,
e Hrana —test na atribut nachadzajuci sa v nadradenom uzle,
e Listovy uzol — vysledna cielova trieda.

Model rozhodovacieho stromu je konstruovany na zaklade datovej mnoziny slizZiacej na jeho
natrénovanie. Nasledne pri urcovani cielove] triedy nového pripadu snezndmou hodnotou
cielového atribltu prechadza dany zdznam Strukturou tohto stromu od pociato¢ného korefiového
uzla po jednotlivych hranach podla podmienok, ktoré spitia ai pokial neskonéi v jednom
z listovych uzlov nachadzajiucich sa na uplnom konci stromu. Podla zaradenia prikladu do

konkrétneho listového uzla je novému pripadu priradena zodpovedajuca cielova trieda.

2.2.3. Zhlukovanie
Zhlukovanie je jedna z metdd nekontrolovaného uéenia, ktorej cielom je rozdelit datové
zaznamy do skupin tak, aby sa najviac podobné objekty nachadzali v rovnakej skupine (zhluku)
a aby si objekty patriace do roznych zhlukov boli ¢o najnepodobnejsie. Pre Ucely vypoctu miery
podobnosti jednotlivych prikladov v databaze je mozné poufZit lubovolnt metriku vzdialenosti ako

napr. Euklidovska vzdialenost (kapitola 2.2.1.1) [8].
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2.2.3.1. k-medoids
Algoritmus k-medois patri k do skupiny algoritmov pomocou ktorych je moiné realizovat
zhlukovanie okolo vybranych centier zhlukov. Typickou vlastnostou tohto algoritmu je, Ze za
centrum zhluku musi byt vybrany len existujici datovy bod pochadzajici z prislusnej datovej

mnoZziny, ktory je oznacovany aj ako ,,medoid“. Priebeh tohto algoritmu je nasledovny [11]:
1. Nahodna inicializacia k objektov, ktoré sa stani medoidmi (redlne datové body).
2. Vypocet vzdialenosti medzi medoidmi a datovymi objektmi.

3. Priradenie kazdého datového bodu k najblizSiemu medoidu na zdklade vybranej

metriky vzdialenosti (napr. Euklidovskej vzdialenosti).

4. Pre kaidy zhluk je sledované, ¢i nejaky zjeho bodov dokaze znizit priemernu

vzdialenost v rdmci daného zhluku v pripade ak by bol vybrany za medoid.
e Akano:

o tak je vyberany bod, ktory najviac znizZuje vzdialenostny koeficient

a ten sa stane novym medoidom,

o ak sa aspon jeden medoid zmenil, nasleduje opat krok 3. Ak nie, tak

algoritmus konéi.

e Ak nie: algoritmus konci.
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3. Analyza sucasného stavu problematiky

KedZe pociatky pripadového usudzovania siahaju az do osemdesiatych rokov minulého
storocia, existuje mnoho vyskumov vyuzivajucich prave tuto metddu, ¢i uz v medicinskej, alebo
inej oblasti. Taktiez je tu snaha zo strany vyskumnikov o vylepSenie jej vysledkov, a to pomocou

kombinacie s dalSimi vhodnymi metédami dolovania v datach.

3.1. Pripadové a pravidlové usudzovanie

Prikladom je pilotna Stadia zroku 2015 [12], v ktorej Saraiva et al. prezentuju vyuZitie
hybridného pristupu pripadového (CBR) a pravidlového usudzovania (RBR) na podporu vcéasnej
diagnostiky réznych druhov rakoviny. Ich ciefom bolo navrhnut systém na podporu rozhodovania,
ktory by asistoval menej skisenym lekdrom pri uréeni diagndzy, ale zarover by mohol sluzit aj ako

poradny ndstroj pre expertov.

Metodoldgia RBR reprezentuje znalosti vo forme pravidiel, ktoré su generované v tvare: ,AK
<podmienky> => TAK <zdver>“. Tieto pravidld predstavuju najdené vzory, ktoré by sa mali
zhodovat so vzormi v datach. NajvhodnejSie pouzitie metédy RBR je pocas rieSenia jednoduchych
problémov, ktoré nevyzaduju vela pravidiel. V tomto pripade boli pravidla sformulované na

zaklade vybranych kniznych a internetovych medicinskych poznatkov.

Ako vstupné data vyskumnikom sluzili osobné informacie o 48 skutocnych onkologickych
pacientoch z Brazilie, ktoré zahfiali ich priznaky, pozorované symptémy a taktiez ich diagndzy.
Celkovo mali k dispozicii 26 atributov ako napriklad pohlavie, vek, farba pleti, informdcia o fajceni,
pozivani alkoholu a o vyskyte rakoviny urodinnych prislusnikov. Zaujimavostou je, Ze atribut
urcujuci vek pacienta bol diskretizovany na 3 intervaly s hodnotami veku do 60 rokov, 61 aZ 70

rokov a od 71 rokov.

Pre pociatocnu fazu CBR, zvanu RETRIEVE, je v tomto pripade doleZity tzv. index atribatu.
Index je vytvoreny pre atriblty vystupujice v pravidlach, pricom podla svojej déleZitosti maju
stanovenu vahu od 1 do 10, ktord je zadand pouZivatelom systému, teda lekdrom. Na vypocet
podobnosti jednotlivych pripadov vyuZili metédu najblizSieho suseda, ktord by mala mat
v kombindcii s vahami atributov vacsiu Sancu na najdenie najlepSieho rieSenia. KedZe k dispozicii
mali iba mall databdzu pripadov, vypocet podobnosti uskutocnili pre kazdy z pripadov. Vystup

modelu reprezentoval pravdepodobnost, Ze dany pacient ma konkrétny typ rakoviny.

Na odhadnutie kvality navrhovaného modelu pouzZili v pripade [12] trojndsobnu krizovu

validaciu. Najvyssia dosiahnutd presnost bola na Urovni 81.25%. V porovnani s pouzitim iba
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samotnej metddy CBR, validacia hybridnej metédy vyuZivajicej RBR ukdzala zvySenie presnosti

diagnostiky rakoviny v priemere 0 22,92%.

3.2. Pripadové usudzovanie, rozhodovaci strom a asocia¢né pravidla

V taiwanskej Studii z roku 2006 [13], ktora je zamerand na progndzu a diagnostiku chronickych
chorob, je navrhovany model ,,CDPD“ spajajuci metdédy dolovania v datach a pripadového
usudzovania. Konkrétne este pred aplikovanim metddy CBR su data Cistené a predspracované, aby
doslo k navySeniu ich kvality. Ndsledne su vybrané najpodstatnejSie atribdty ana nich su
trénované algoritmy generujlce rozhodovacie stromy, s cielom ziskat platné pravidla pre vyskyt

chronickych chorob.

Na dostupné data je taktiez aplikovany aj algoritmus na hladanie asociacnych pravidiel, ktory
sliZi na najdenie implicitnych vztahov v datach. Vsetky tieto pravidla po ich schvéleni doktorom
pouzivajucim systém ,,CDPD“, su uloZené do bdzy pravidiel a slGZia na predikciu pravdepodobnosti
vyskytu konkrétnej chronickej choroby u daného pacienta. Az potom je aplikovand metéda CBR,
ktorej mechanizmus najde najpodobnejsi pripad k aktudlnemu pacientovi, a na zdklade neho je

stanovena nasledna liecba.

V tejto Studii bolo po vycisteni dat od anomalii k dispozicii 15 751 skutocnych zaznamov,
pricom kazdy z nich pozostaval z 28 atributov. Boli to napriklad: HDLC (high-density lipoprotein
cholesterol), LDLC (low-density lipoprotein cholesterol), BMI (index telesnej hmotnosti), TG
(triglyceridy), pohlavie, vek a vaha pacienta, vyskyt chronickych choréb u rodinnych prislusnikov,

ale aj diagnoza a predpisana liecba.

KedZe navrhovany systém sa zameriava na viacero chorob, konkrétne na mftvicu,
kardiomyopatiu, zvySeny krvny tlak a cukrovku, na ndjdenie najpodobnejsieho pripadu vo faze
RETRIEVE su najprv pouzité pravidld nachadzajuce sa v baze pravidiel, ktoré slizia na zatriedenie
nového pripadu do skupiny s podobnymi hodnotami atribdtov, teda k pripadom tykajucim sa
najpravdepodobnejsej chronickej choroby. Nasledne je pouzitd metéda WRF (weight ratio
functionality) odvodena od principu najblizSieho suseda. Tato metdda, vyuZivajuca pomer hodnét
atributov nového a uz zndmeho pripadu, je obohatena o vahy zohladriujuce délezitost atribltov,

pricom najmenej doleZitym vlastnostiam je priradend vaha 0.

Vo faze REUSE/ADAPT pouzili interpoldciu, priemerné hodnoty atributu a adaptacné pravidla.
Interpoladcia pomocou linearnej funkcie bola ovdhovana pomerom hodnoty atribitov a celkového

rozsahu hodnét. V pripade, Ze je potrebné adaptovat parametre nasobené vahami, systém
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vyuziva upravenu Shepardovu metddu interpoldcie, zaloZenud na relativnych vzdialenostiach medzi

vektormi, ktora zohladniuje aj rozne rozsahy hodnot.

Dalsi spoésob adaptécie bol realizovany pomocou priemernych hodnét. Konkrétne, ak
parameter s hodnotou h; méa byt upraveny na hodnotu h, systém najde vsetky pripady
obsahujuce prvu alebo druhd hodnotu a vypocita priemerné hodnoty vyslednych parametrov
v ramci tychto dvoch skupin. Pomer druhého priemeru ku prvému ndsledne vytvori adaptacné
pravidla. Pripadom nachadzajucim sa v tychto skupindch su navyse priradené vahy podla ich
pouzitelnosti. Priemerna hodnota pouzitelnosti oboch skupin zaroven slizi ako ukazovatel kvality

daného adaptacného pravidla.

Ako posledny spb6sob adaptacie vyuZili metdédu adaptacnych pravidiel. Tieto popisuju zmeny
hodnot, ktoré su vyjadrené faktormi, rozdielmi alebo kvalitativnymi zmenami. Faktory su
kombinované ndsobenim, na rozdiel od rozdielov, ktoré su scéitavané. Ak spojime oba tieto typy,
vysledkom bude kvalitativna zmena. Pri urcovani lieCby je vSak vidy nutnd kontrola spravneho
pouzitia adaptacnych pravidiel lekdrom, ¢o vlastne predstavuje fazu REVISE. Na konci, v ramci
RETAIN fazy, je pripad spolu s rieSenim ulozeny do databdzy uz zndmych pripadov, a to za Ucelom

zdokonalenia uc¢iaceho sa mechanizmu systému ,,CDPD“.

3.3. Pripadové usudzovanie, neurédnové siete a iné

V $tudii zameranej na navrh podporného systému pre véasnu diagnostiku a liecbu ochorenia
pecene [14] bola tiez pouzitd metdéda CBR. Okrem jej samostatného poufzitia bola vyskisana aj jej
integracia srdéznymi technikami dolovania v datach, konkrétne smetdédami: BPN (back-
propagation neural network), CART (klasifikacny aregresny strom), logistickou regresiou

a diskriminaénou analyzou.

Data boli ziskané od 166 realnych pacientov medicinskeho strediska v Taiwane, pricom 91
z nich malo diagnostikovanu chorobu pecene. Datové atributy zahriali napriklad: pohlavie, vek,
vahu, krvna skupinu, stav pecene, a tieZz informacie o konzumadcii alkoholu, fajéeni a pripadnom

vyskyte Zltacky ¢i nddoru.

S cielom minimalizacie poctu faloSne negativnych pripadov pri diagnostike choroby, na
pripady zaradené klasifikatorom do triedy ,bez vyskytu choroby“ bol pouzity hybridny CBR model
na potvrdenie tejto diagndzy. Konkrétne bol kazdy takyto pripad porovnany s desiatimi
najpodobnejsimi pripadmi v databaze so zdravymi pacientmi a zvlast aj s najpodobnejsimi chorymi

pacientmi. Ak sucet podobnosti aktualneho pripadu so zdravymi pacientmi bol vacsi ako sucet
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podobnosti s chorymi, diagndza ostala rovnaka ako vysledok uréeny klasifikdtorom. V opacnom

pripade bol tento pripad nanovo klasifikovany do triedy ,,s vyskytom choroby”.

V tomto pripade bola na ohodnotenie kvality modelov pouzitd 10-nasobna krizova validacia,
ato za pouZitia Bernoulliho metddy vzorkovania so zachovanim pomeru chorych a zdravych
v kazdej vzorke. Zo vsetkych vytvorenych modelov dosiahol najlepsie vysledky model kombinujuci
metddy BPN a CBR, a to s presnostou az na uUrovni 95%, senzitivitou 98%, Specificitou 94% a AUC

(Area Under the Receiver Operating Characteristics) 96%.

3.4. Pripadové usudzovanie a rozhodovaci strom ID3
Metdda CBR moze podla [15] sluzit aj ako zaklad prototypu expertného systému na podporu
diagnostiky kardiovaskularnych chorob. Navrhovany systém bol zamerany na ochorenia ako

mitralna stendza, lavostranné srdcové zlyhanie, stabilna angina pectoris a esencidlna hypertenzia.

Data, s ktorymi autori pracovali, obsahovali 110 zaznamov o egyptskych pacientoch. Kazdy
z nich pozostaval z 207 atributov, ktoré boli bud demografického alebo klinického charakteru.
Pomocou odbornych znalosti experta a Statistického vyhodnotenia korpusu zndmych pripadov

zistovali, ktoré z atribltov su najlepsimi prediktormi, a tym bola nasledne priradend vyssia vaha.

Hladanie najpodobnejsich zndmych pripadov k novému pripadu, teda RETRIEVE fazu CBR
cyklu, uskutocnovali dvomi sposobmi. Najprv prostrednictvom metddy k-najblizSich susedov, kde
boli do Uvahy brané iba pripady s podobnostou vacsou ako stanoveny prah 0.5. K, teda pocet
susedov, bolo vZdy neparne cislo, aby pri hlasovani o diagndze nedochadzalo k remize v pocte

hlasov za rozne diagndzy.

Druhy sp6sob vyuzZival indukény algoritmus generujlci rozhodovaci strom ID3, ktory umoziuje
jednotlivym pripadom priradit indexy a pomocou nich aj rychle najdenie podobnych pripadov.
Algoritmus ID3 vSak nedokaZe spracovat prazdne hodnoty, ¢o sa prejavilo aj na presnosti
diagnostiky iba na Udrovni 53.8%. Metdda k-najblizSich  susedov s hlasovanim
o najpravdepodobnejsej triede bola znacne Uspesnejsia, kedZe dosiahnutad presnost bola pri 13

testovacich prikladoch aZ na Urovni 100%.
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3.5. Zhrnutie analyzovanych stuadii
Tab. 1 Zhrnutie analyzy sucasného stavu
Realizacia jednotlivych CBR faz
Autori Aplika¢na oblast ] ,
utor! plikacna oblas RETR.IEVE/IokaIna' REUSE/ADAPT REVISE RETAIN | Presnost
funkcia podobnosti
vaha z pravidiel (RBR) *
akx; = y; tak: 1l
inak: 0
SARAIVA rézne druhy
’ - - - 1.259%
R. M. et al. rakoviny kde: x; —hodnota 81.25%
atribatu i nového
pripadu, y; —znameho
pripadu
pravidla (asociacné,
rozhodovaci strom) +
WRF:
ak
x; < y; tak: interpolacia,
ﬁ priemerné
HUANG, chronické Vi hodnoty ,
M.-J. et al. choroby atributu lekar v
inak: a adaptacné
Vi pravidla
Xi
kde: x;—h odnota
atribatu i nového
pripadu, y; —zndmeho
pripadu
CHUANG 10
CHL-L " | choroba pecene Euklidova vzdialenost BPN najblizsich - 95%
T susedov
A
SALEM. A.- |fmax _fminl
B M’ ’ k-najblizsich
I . fi_ d .
ROUSHDY, | kardiovaskularne kde: fl, hc?dnota suse. ov kardioldg - 100%
M choroby atribatu i kde: k-
HODHOD, . , neparne
R A (dalej odkazovana
ako Maxmin)
ID3 ID3 kardioldg - 53.8%

3.6. Kardiovaskularne ochorenia

KedZe oblastou zaujmu tejto diplomovej prace je diagnostika kardiovaskularnych ochoreni,

nasledujuca podkapitola je venovana stru¢nému objasneniu problematiky srdcovocievnych

chorob, ich pricin, prejavov ¢i vySetreni na ich odhalenie.
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Téme kardiovaskularnych ochoreni je potrebné venovat zvySenlu pozornost, pretoze tato
skupina ochoreni je najcastejSie sa vyskytujudcou pri¢inou Umrti fudi, ¢i uz vo svete, alebo
konkrétne v Slovenskej republike, kde kazdorocne zapricifiuje skoro polovicu Umrti (47.7% v 2017)

a vyrazne vedie nad vSetkymi ostatnymi ochoreniami v tejto Statistike (Obr. 4).

Share of deaths by cause, Slovakia, 2017

Data refers to the specific cause of death, which'is distinguished from risk factors for death, such as air pollution
diet and other lifestyle factors. This is shown by cavse of death as the percentage of tofal deaths

Cardiovascular disease | S, <+ .7 7
Cancers I,
Camentia | 5.57%
Qigestive dissases 8.21%
Lower respiratory infactions S 2. 18%
Liver disease B Z.59%
Respiratary dissases 2.1
Diabetes mallitus. 1.3%%
Kldney disease Bl 1.35%
Suicade 1.28%
Road incidents | 0.84%
Parkinaon dizease § 0.7%
Alcohod disordaers § 14T
Homicide
Mzonatal deat
Drawning
Heat-relatad (hot and cold exposure)
Fire | @:1
Dug disorders
Tuberculos:s
hearingiles |
Diarrhenl dizzazes
Mutritional deficiencies
Prodein=-gnargy malnuleibon
Hapatitis
Maternal deaths

&
Matural disasters

Q%

Tarrarsm | 0% {2016)

0% 0% 20% 30% A0%

Obr. 4 Statistika pri¢in Umrti na Slovensku za rok 2017

3.6.1. PricCiny kardiovaskularnych ochoreni
Medzi hlavné zname priciny vzniku srdcovocievnych ochoreni, ktoré vSak nie je mozné nijako

ovplyvnit patri [16]:

e Geneticka predispozicia — vyskyt vysokého krvného tlaku u blizkych pribuznych pacienta je
predpokladom na prepuknutie choroby aj untho samotného. Je zname, Ze pravdepodobnost

zdedenia vysokého krvného tlaku je priblizne 50%.

e Vek — kardiovaskuldrna choroba sa u pacienta mozZe prejavit v akomkolvek veku vplyvom
roznych rizikovych faktorov. Plati vSak, Ze s vy$sim vekom pacienta narastd aj riziko vzniku

srdcovocievnej choroby.

! Zdroj: Our World in Data. [Online].
Dostupné na internete: <https://ourworldindata.org/grapher/share-of-deaths-by-cause?country=SVK>
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Vysoky krvny tlak — nazyvany aj hypertenzia, oznacuje hodnoty systolického tlaku prevysujice
140 mm/Hg a u diastolického tlaku hodnoty vyssie ako 90 mm/Hg. Vplyvom hypertenzie sa
zvysuje namaha srdca aciev. KedZe je srdce nutené pracovat vtaiSom reZime ako za
normalnych podmienok, steny srdca moziu zhrubniGt asrdce sa zvadsi, ¢o spbsobuje
komplikacie. U fudi s vysokym krvnym tlakom taktiez nastava ovela skor proces tvrdnutia ciev,
ktoré postupne stracaju svoju elasticitu. Riziko vyskytu cievnej mozgovej prihody je tak isto

u nich vyssie.

Pohlavie — jednotlivé rizikové faktory podnecujice srdcovocievne ochorenia maju roznu
doélezitost pri vplyve na muzov a na zeny. U muzov vplyva na vznik kardiovaskularnych choréb
hlavne celkovy cholesterol a LDL (lipoproteiny s nizkou hustotou) cholesterol. Naopak, u Zien
je dolezité sledovat najméa vysoky krvny tlak, nizku hladinu HDL (lipoproteiny s vysokou
hustotou) cholesterolu, cukrovku a zvysenu hodnotu triglyceridov v krvi. U Zien sa zmeny
hladin cholesterolu zvykna prejavovat po dosiahnuti patdesiatich rokov, u muzov dokonca

skor.

Zaroven existuju aj ovplyvnitelné rizikové faktory, ktoré je moziné korigovat napriklad

vhodnou lie¢bou. Medzi tieto rizikové faktory mdzeme zaradit [16]:

Cukrovka (diabetes mellitus) 2. typu — je nevyliecitelnd chronickd metabolickd choroba. Je
celosvetovo rozSirena a pocet pripadov neustdle rastie. Pri cukrovke nastdva porucha
vylucovania inzulinu, teda hormdénu nevyhnutného pre umoznenie spracovania cukru v krvi.
Bez inzulinu bunky nie st schopné prijimat glukdzu a ta zostava v krvi. Z tohto dévodu maju

diabetici stale vysoku hladinu cukru v krvi, ak su nelieeni.

Cholesterol — je tukova latka nachéadzajlca sa v krvi. Bez neho nedokaze [udské telo fungovat,
pretoZe je potrebny pre normalny chod buniek. KedZe nie je rozpustny v krvi, prenos medzi
bunkami zabezpecuju bielkovinové nosice zvané lipoproteiny. Za zdravu hladinu cholesterolu
su povazované hodnoty mensie ako 5 mmol/l. Ak ma pacient dlhodobo zvysenu jeho hladinu,
zvysuje sa utho pravdepodobnost vyskytu infarktu myokardu alebo cievnej mozgovej prihody.
Vtedy je nutné upravit Zivotospravu a pravidelne vykonavat pohybové aktivity, respektive

nasadit lieky. Najhlavnejsie druhy lipoproteinov st [17]:

o LDL - jeho ulohou je transport cholesterolu do telovych buniek. V3etky bunky ho
potrebuju, ale ak ho v krvi koluje prili$ vela, bunky ho nedokazu zuzZitkovat a hrozi, Ze
sa tuk zacne usadzovat na stenach ciev. Tento proces sa nazyva aterosklerdza.

Cholesterol, ktory je naviazany na LDL je taktiez znamy ako ,,zly“ cholesterol.
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q

o HDL — jeho ulohou je odvadzanie nadbytocného cholesterolu z krvi do pecene. Odtial
sa dostava do ZI¢e a von z fudského tela. HDL dokaZe odstrariovat aj cholesterol, ktory

je usadeny na stendch ciev. Z tohto dévodu je zndmy aj ako ,, dobry“ cholesterol.

e Fajcenie — negativne vplyva na kardiovaskularny systém, kedZe tabakovy dym ma vysoky
obsah skodlivych latok poskodzujucich srdce a cievy. Nikotin spdsobuje zrychlenie srdcového
rytmu adocasné zvySenie krvného tlaku. MézZe zapricinit zuzenie alebo dokonca uplné
uzavretie ciev Ci tepien. Dychanie cigaretového dymu spésobuje zniZzenie mnozstva kyslika,
ktoré krv transportuje do srdca acelého tela. Zchorob sposobenych fajéenim sa
srdcovocievne choroby vyskytuju ovela CastejSie ako rakovina pltc, pricom na poskodenie ciev

staci aj jedna cigareta za den [16].

3.6.2. Ischemicka choroba srdca
Podstatou ischemickej choroby srdca (ICHS) je zizenie vencovitych tepien, tzn. ciev, ktorych
ulohou je zdsobovanie srdcového svalu krvou. Krv obsahuje kyslik a Ziviny, ktoré si nevyhnutné
pre spravnu ¢innost srdca. Zuzenie tychto tepien vyvolava nerovnovahu medzi mnozstvom kyslika,

ktoré sa redlne dostane do srdca a mnoZstvom, ktoré srdce v skuto€nosti potrebuje [18].

Permanentny nedostatok krvi spdsobuje postupné poskodzovanie srdca. Pacient za¢ina mat
tazkosti, ktoré su spociatku iba mierneho charakteru a prejavuji sa hlavne pocas vykonavania
fyzickej aktivity. Jedna sa konkrétne o bolest pocitovani za hrudnou kostou a predcasné

zadychavanie sa. V pokrocilejSom Stadiu sa tieto prejavy objavuju aj v pokoji [16].

Okrem vSeobecnych rizikovych faktorov pre srdcovocievne choroby, Specifickymi faktormi pre
vznik ICHS su: zvySend zrazanlivost krvi, sedavy Zivotny Styl ¢i vybusny typ osobnosti. Riziko vzniku
ICHS zvySuje taktieZ nevhodnd strava s vysokym obsahom nasytenych tukov a zloZitych cukrov

[18].

3.6.3. Diagnostika Ischemickej choroby srdca
Medzi neinvazivne metddy vySetrenia vyskytu ischémie srdca, teda bez zdsahu do

pacientovho tela, patri [18]:

e Odber krvi — zistené odchylky od normy upozornia lekara na moznu pritomnost choroby.

e Elektrokardiografia (EKG) — snima a graficky zaznamendva elektrické potencidly
generované v srdcovom svale pomocou elektréd umiestnenych na telo pacienta. Ak je
srdce poskodené v malej miere, vysledky EKG sa mdzu javit normalne. Z tohto dévodu, ak
sa u pacienta vyskytuje podozrenie na ischémiu, je potrebné vykonat EKG vysetrenie

viackrat s niekolkohodinovym ¢asovym odstupom (zvycajne Siestich hodin). V takomto
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pripade su sledované zmeny, ktoré sa udiali za tento ¢as. Ide hlavne o zmeny EKG obrazu
a zvySenie koncentracie urcitych latok v krvi, ktoré znaci posSkodenie srdca.

e Ergometria (zataZova EKG) — u mnohych pacientov trpiacich ICHS si hodnoty EKG
namerané v pokoji normalne. Preto je vhodné realizovat EKG vySetrenie aj pocas
vykondvania fyzickej aktivity. NajcastejSie ide o kra¢anie na beZiacom pdase alebo
bicyklovanie. KedZe pri zataZi sa zvySuju naroky srdca na kyslik, ak je prietok vencovych
tepien obmedzeny, vznikd nepomer medzi mnoZstvom spotrebovaného kyslika
a mnozstvom dostupného kyslika, a teda je vyssia Sanca prejavu ICHS na EKG zazname.

e Echokardiografia — ide o vySetrenie srdcového svalu prostrednictvom ultrazvukovej
sondy. Zaznamy su ziskavané na zaklade echa, ¢ize odrazu ultrazvukovych vin od tkaniva.
Vdaka modernym ultrazvukovym pristrojom je mozné nadobudnut komplexné informacie
o anatémii srdcového svalu, a taktiez o Strukture a funkcii jeho tkaniv. Ischémiu srdca
najcastejsie naznacuje porucha pohybu stien myokardu.

e Zataiova echokardiografia — pre zvySenie 3ance odhalenia chronickej (postupnej)
ischémie srdca je pacientovi podana do zZily latka zvySujuca frekvenciu srdca. To spdsobi
zvySenie narokov srdca na potrebné mnozstvo kyslika. Nedostatok krvi v niektorej z casti
srdcového svalu zobrazi poruchu pohybu srdca.

e MR (Magneticka rezonancia) a CT (VypocCtova tomografia) Angiografia srdca — v ramci
tychto vysetreni je moziné detailné znazornenie Struktiry myokardu aciev pomocou

kontrastnej zobrazovacej latky podanej do Zily [18].

3.6.4. Cievna mozgova prihoda

Pri zUZeni alebo dokonca zablokovani ciev zabezpecujicich privod krvi do mozgu moze doéjst
k cievnej mozgovej prihode (CMP), zndmej aj ako mozgova mrtvica alebo porazka. Jedna sa o
velmi nebezpecny stav, kedy je v ohrozeni Zivot pacienta z dévodu odumierania mozgu, ktoré
zacina uZz po niekolkych mindtach. Medzi priznaky signalizujice CMP patri ovisnutie a strata
citlivosti v jednej Casti tvare, na ¢o sa da prist hlavne pri pokuse o Gsmev. Dal$im prejavom moze
byt slabost jednej z hornych koncatin, kedy je pre pacienta nemozné zdvihnit naraz obe ruky.
Casto sa pri CMP vyskytuju aj problémy s recou ako zI3 artikuldcia, nezrozumitelnost alebo tplna

neschopnost rozpravat. Zriedkavymi nie st ani ndhle mdloby a spadnutie na zem [19].

3.6.5. Infarkt myokardu
Infarkt myokardu vznikd za podmienok nahleho a zaroven Uplného uzavretia tepny. Jeho
najCastejSim priznakom, ktory sa prejavuje az u 80% pacientov, byva silnd bolest v oblasti za

hrudnou kostou, ktord pretrvava desiatky minut az hodiny. Bolest v tomto pripade nezavisi od
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polohy, v ktorej sa telo nachadza, ani od vykonavaného pohybu. MdZe sa prejavit aj v ramenach,
lavej ruke, krku, dolnej €elusti ¢i v nadbrusi. Casto je bolest sprevadzana aj nadmernym potenim,
nutkanim na zvracanie alebo aj samotnym zvracanim, a to v kombinacii s psychickym nepokojom

vyvolanym strachom o Zivot [18].

3.6.6. Aortélna stendza
Aortdlna stendza je jednym z kardiovaskuldrnych ochoreni, ktoré postihuje aortalnu chlopnu
nachddzajucu sa medzi favou komorou a aortou. Konkrétne ide o zuzenie tejto chlopne, ¢o

zabranuje adekvatnemu pumpovaniu krvi do aorty, najvacsej tepny v ludskom tele [20].

3.6.7. Koronarografické vySetrenie
Koronarografia, nazyvana aj koronarna angiografia, je vySetrenie vencovych (koronarnych)
tepien zasobujucich srdce krvou, ateda kyslikom a Zivinami. Cielom koronarografického
vysSetrenia je zistit potencidlne zUzenie vnutorného priemeru srdcovych tepien, ¢o zapridifiuje
znizenie prietoku krvi do niektorych oblasti srdcového svalu. Nedostatocné mnozstvo krvi
a potrebnych Iatok, ktoré su nou prenasané do oblasti za zizenim tepny spdsobuje u pacienta
bolest na hrudi. Najskér iba pri namahe, ale neskér aj v pokoji. V pripade Gplného uzavretia cievy

nastava u pacienta infarkt a odumretie ¢asti srdcovej svaloviny [21].

Koronarografické vysetrenie je invazivne, ateda vyZaduje zdsah do organizmu. Nie je vSak
bolestivé, pretoze prebieha pod lokdlnym znecitlivenim pomocou anestetika v oblasti vpichu. Ak
sa pocas vysetrenia nevyskytnu u pacienta ziadne komplikacie, vySetrenie spolu s pripravou trva

menej ako pol hodiny [21].

Samotné vysetrenie spociva v zavedeni katétra (tenkej ohybnej trubicky) dovnutra tepny cez
pravu slabinu aZ ksrdcu pacienta. Do srdcovych tepien sa ndsledne cez katéter vstrekne
kontrastna latka (Specialne farbivo), ktorou sa zviditelni urcita ¢ast koronarneho riedisko na
rontgenovom obraze. Na zachytenie priebehu avysledku vySetrenia sa pouZiva zaznamové
zariadenie (napr. DVD), ktoré umoZnuje jeho neskorsie detailné posudenie. KedZe je
koronarografia rontgenové vysetrenie, pocas jeho trvania sa oZaruje okrem samotného pacienta
aj lekar a zdravotnd sestra. Z tohto dévodu sa toto vySetrenie vykondva iba pri podozreni na
zUZenie aZ upchatie srdcovych tepien u pacienta, alebo pred kazdym planovanym chirurgickym

zakrokom na srdci a jeho cievach [21].

Koronarografia dokaze odhalit pritomnost koronarnej artériovej choroby (KACH). KACH je
poskodenie cievnej steny spésobené ukladanim tukov a vapnika, ktoré méze viest k zGzeniu alebo
az uzavretiu cievy. Vysledkom tohto vySetrenia je pomoc lekadrovi pri vybere najvhodnejsej

alternativy liecby pre daného pacienta, ato takej, ktora najviac znizi riziko smrti, infarktu
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myokardu, zabezpeci normalnu funkciu srdca a zlepSenie kvality Zivota odstranenim bolesti na

hrudniku [22].
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4. Navrh a implementdacia vlastného DSS

Tato kapitola je zamerana na ndvrh DSS, identifikdciu pouZivatelskych poZiadaviek, pripadov

pouzitia a samotnu implementaciu navrhovaného DSS.

4.1. Navrh DSS

4.1.1. Identifikacia pouZivatelskych poZiadaviek

Cielovou skupinou pouZivatelov, pre ktorych je tento DSS navrhovany su kardiolégovia.

Funkcionalne pouzivatelské poZiadavky:

e Zobrazenie dvadsiatich najpodobnejsich pripadov k aktudlnemu pacientovi.
e Export dat o aktudlnom pacientovi a najpodobnejsich pacientov vo formate ,,.docx”.
e Export grafov obsahujucich vizualizdcie dat ako obrazkov.

e Vizualizacia dat o pacientoch roztriedenych do Specifikovanych rizikovych skupin.
Nefunkcionalne pouZivatelské poziadavky:

e DSS v slovenskom jazyku.
e Jednoduché a intuitivne pouZivanie systému.

e Moznost potencialneho rozsirenia datovej mnoziny DSS o nové atributy.

4.1.2. Diagram pripadov pouZitia

Diagram na Obr. 5 zobrazuje moZné pripady pouZitia navrhovaného systému. Vykresluje
pouzivatela aplikacie - kardioldga ako jediného aktéra a funkcionality systému, ktoré by mal mat

k dispozicii.
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Pridat nové Gdaje o pacientoch

I

Exportovat (daje o pacientoch ako .docx

fikovat parametre hfadania podobnych
zaznamov

Kardiolog

Obr. 5 Diagram priadov pouzitia navrhovaného DSS

Na zaklade skumania teoretickych znalosti o metéde CBR v kombinacii s poznatkami
nadobudnutymi prostrednictvom analyzy sucasného stavu bol zhotoveny vyvojovy diagram (Obr.
6), ktory zndzorriuje mozZnosti implementdcie jednotlivych faz CBR cyklu, ktoré sa javia ako

najvhodnejsie pre uplatnenie v nami skimanej doméne kardiovaskularnych choréb.
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Navrhovany systém na podporu diagnostiky kardiovaskuldrnych choréb bude pracovat
s ddtovou mnoZzinou znamych pripadov, ktoré su reprezentované zaznamami v rela¢nej tabulke.
CBR cyklus zacina vstupom nového pripadu, v tomto pripade pacienta, ktory absolvoval potrebné

vysetrenia, ktorych vysledky su zadané do systému spolu s vybranymi osobnymi ddajmi.

Vtedy mozZe zalat realizacia prvej fazy CBR cyklu RETRIEVE, ktorej ulohou je najst
najpodobnejsie zndme pripady knovému pacientovi. Tento krok moéze byt vykonany
prostrednictvom metdd zaloZzenych na Standardnych metrikdch, akymi su Euklidova,
Manhattanska alebo Mahalanobisova vzdialenost, ale taktiez vypoctami ako napriklad WRF alebo
Maxmin (pozri Tab. 1). Dal$ou moZnostou implementacie hladania podobnych pripadov je vyuZitie
modelov na dolovanie v datach, ako napriklad rozhodovacie stromy ¢i zhlukovanie na filtrovanie
zaznamov. Vtedy sU za najpodobnejSie pripady povazované tie zdznamy, ktoré sa nachadzaju
v rovhakom listovom uzle rozhodovacieho stromu (pozri kapitolu 2.2.2) alebo v tom istom zhluku

(pozri kapitolu 2.2.3), do ktorého by bol novy pripad zaradeny.

Co sa tyka poctu vratenych najpodobnej$ich pripadov, moze to byt jeden najviac podobny
zaznam, vhodne zvolené k z intervalu <1;10> alebo vsetky pripady podobnejsie ako stanovena
hranica podobnosti. V poslednom pripade vsak mdZze nastat situacia, kedy sa v databaze nebude
vyskytovat Ziadny dostatoéne podobny pripad a systém nevrati ziadny zaznam. Kvoli takejto
situacii, ked je novy pripad velmi odlisny od ostatnych, je vhodnejsie zvolit konkrétny pocet
vratenych pripadov, ale zaroven pouzivatelovi poskytnut informaciu o tom, nakolko su si pripady

podobné, resp. ich vzdialenost od zadaného pripadu.

Na zaklade prevaZzujucej hodnoty ciefového atributu u najdenych najpodobnejsSich zaznamov
je vramci fazy REUSE/ADAPT stanovend cielova trieda nového pripadu. Vo faze REVISE je
overovana spravnost navrhovaného riesenia. Tento proces je mozné uskutocnit pomocou lekara,
ktory na zdklade svojich znalosti a skisenosti mdze navrhované riesenie bud odsuhlasit, alebo
zamietnut. Inou mozZnou alternativou, ktord by mohla byt realizovand automaticky bez nutnosti
akéhokolvek zasahu zo strany experta, je porovnat sucet podobnosti desiatich najpodobnejsich
pripadov z kazdej triedy voci novému pripadu. Aby sme rieSenie mohli povaZovat za spolahlivé,
najvyssia miera podobnosti by mala vyjst stymi pripadmi, ktoré patria do rovnakej triedy ako
navrhované rieSenie. V opacnom pripade by bolo rieSenie upravené podla inej najpodobnejsej

triedy.

Podstatou poslednej fazy CBR cyklu zvanej RETAIN je uchovanie spravne diagnostikovaného
pripadu do databazy znamych pripadov, ¢o umoziuje systému nadobudat nové znalosti. Tie mbze

nasledne vyuzit pri urovani diagndzy u buducich pacientov. Otazkou je, ¢i kazdy jeden pripad
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bude vhodnym kandidatom na uloZenie do databdazy. Prvou alternativou je pokladat kazdy novy
pripad za prinos pre systém a uloZit ho automaticky. Tento pristup by mohol zapricinit, Ze do
databazy znamych pripadov sa dostanu pripady s odhadovanym rieSenim, ktoré sa moZe vyrazne
lisit od skutoéného stavu pacienta a databaza by sa stala nespolahlivou. Druhou alternativou je

ponechat toto rozhodnutie na experta a znalostnut bazu rozsirit iba ak to on uzna za vhodné.

4.2. Implementacia navrhovaného DSS
Pre implementaciu navrhovaného systému na podporu rozhodovania bol zvoleny open source

jazyk R s vyuzitim balika Shiny, ktory umoznuje vytvarat interaktivne webové aplikacie.

4.2.1. Architektura DSS
Hlavnymi komponentmi Shiny aplikacie su objekt pouzivatelského rozhrania (Ul) a funkcia
servera, ktoré su nevyhnutné na vytvorenie objektu samotnej aplikacie. Jednotlivé komponenty
aplikacie boli rozdelené do separatnych suborov vo formate skriptov v jazyku R. Skript server.r
pozostavajuci z render() areactive() funkcii dokaze v kombinacii so skriptom ui.r obsahujucim
output() funkcie vygenerovat grafické pouzivatelské rozhranie pre koncového pouzivatela, a teda

v nasom pripade kardioldga.

V dalSom skripte s nazvom global.r st umiestnené library() funkcie na nacitanie vsetkych
potrebnych balikov pre chod aplikacie, read() funkcie na nacitanie datovej mnozZiny a algoritmus
slUziaci na predspracovanie nacitanych dat. Taktiez sa tu nachadzaju aj definicie vlastnych funkcii,

ktoré tvoria hlavnu funkcionalitu aplikdcie, a teda algoritmus hladania k-najbliZsich susedov.

Datovy zdroj, ktory aplikacia vyuZiva na uchovanie zaznamov o pacientoch je uloZeny vo
formate .csv a spolu s ostatnymi komponentmi je uloZeny v prie€inku Shiny aplikacie. Interakcie

medzi jednotlivymi prvkami architektiry su zndzornené na Obr. 7.
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Obr. 7 Architektura navrhovaného systému

4.2.2. Funkcie navrhovaného DSS

Struktdru navrhovaného systému na podporu rozhodovania tvori 5 réznych kariet. Navigaciu

medzi nimi umoznuje hlavné menu v hornej ¢asti obrazovky. Popis funkcii nachadzajucich sa na

jednotlivych kartdch aplikacie:

1.

Karta NOVY PPRIPAD: obsahuje hlavnt funkcionalitu aplikacie. Vlavo (Obr. 8) sa
nachadza boc¢ny panel umoziujuci pouzivatelovi zadat zakladné informécie o novom
pacientovi ako su rok jeho narodenia a pohlavie, ale aj informacie tykajuce sa
aktualneho zdravotného stavu pacienta a histérie vyskytu kardiovaskularnych choréb
u samotného pacienta alebo ujeho rodinnych prislusnikov. MnoZina konkrétnych
vstupnych atribatov bola vybrana kardiolégom podla toho, ¢i dany atribut je alebo nie
je dolezity pre diagnostiku kardiovaskularnych ochoreni. Po zadani vstupnych
informdcii sa automaticky spusti algoritmus hladania najpodobnejSich pripadov
avpravej cCasti sa zobrazia data o aktudlnom pacientovi spolu s predikovanou
zdvaznostou jeho koronarografického nalezu, ale aj data o pouZivatelom zvolenom
pocte (1 aZz 20) najblizsSich pripadov podla aktualnych nastaveni. Ak chce pouzivatel
zmenit parametre hladania, moze si vybrat jednu z piatich metdd vypoctu vzdialenosti
(Euklidovska, Manhattanska a Mahalanobisova vzdialenost, Maxmmin alebo WRF),
ktord moze, ale nemusi pouzit v kombinacii s vybranym algoritmom strojového ucenia

(rozhodovaci strom alebo zhlukovanie typu k-medoids) na odfiltrovanie zdznamov.
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Dalgim volitelnym parametrom je pocet najblizSich susedov, na zéklade ktorych bude

predikovana zavaznost diagndzy pacienta, a to v ramci intervalu 1 az 10. V pripade, Ze

pouzivatel (kardioldg) chce aktualny pripad odkonzultovat s jeho kolegami, moze si

data o tychto pripadoch vyexportovat do reportu vo formate .docx pomocou tlacidla

nachadzajluceho sa v pravom hornom rohu.
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Obr. 8 Karta NOVY PRiPAD

Karta DATA: umoifiuje pouZivatelovi pozriet si vietky data ulofené v databaze uz
znamych pripadov, taktiez ich fubovolne zoradit, filtrovat avyhladat poZadovant
hodnotu. Dalej umoZfiuje pouzivatelovi nahrat do aplikcie stbor obsahujuci nové
data o pacientoch, pricom mu je poskytnuty nahlad aktudlne vybraného suboru

a v paneli na lavej strane sa nachadzaju nastavenia tykajuce sa jeho Struktury (Obr. 9).
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Obr. 9 Karta DATA

Karta SKUPINY PACIENTOV: poskytuje mozZnost zobrazenia a porovnania dat
o Specifickych skupinach pacientov (Obr. 10), konkrétne o pacientoch s vysokym
rizikom vyskytu kardiovaskularnej choroby podla ich SCORE (pozri kapitolu 5.3), ale

zaroven s nizkym stupfiom zavaznosti ndlezu a opacne.
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Obr. 10 Karta SKUPINY PACIENTOV

4 . Karta VIZUALIZACIA: slUZi na vykreslenie dat o pacientoch v podobe grafov. PouZivatel

si mbZe v hornej Casti obrazovky zvolit, ktory z atribUtov bude zobrazeny na osiach x

ay, podla ktorého atribatu budu body rozdelené do farebnych skupin, a taktiez aj typ

grafu z moZnosti: bodovy, stipcovy alebo krabicovy graf (Obr. 11). Na tejto karte sa

nachdadzaju dva rozne grafy, priCom v prvom su vykreslené data z nového pripadu

zadaného na karte NOVY PRIPAD a 20 jemu najblizsich pripadov. V druhom grafe su

zobrazené vsetky zdznamy z databdzy zndmych pripadov. Oba grafy poskytuju

moznost exportu vizualizacie vo formate .png.
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Obr. 11 Karta VIZUALIZACIA

5. Karta PCA — ANALYZA PRINCIPIALNYCH ZLOZIEK: ponuka vizualiziciu vybranej
skupiny atribdtov zndzornenu prostrednictvom dvoch hlavnych komponentov analyzy
principidlnych zloZiek. Ako v predchadzajucej karte, aj tu sa nachadzaju dva odlisné
grafy, ale nad kaZidym znich sa nachadza samostatné vstupné pole pre vyber
atribdtov (Obr. 12). Na prvom grafe su vykreslené vsetky zaznamy z databazy spolu
s udajmi zadanymi v karte NOVY PRIPAD, z tohto dévodu je prednastaveny vyber
skupiny atributov podla vyplnenych udajov o novom pacientovi. V druhom grafe sice
nie je vykresleny novy pripad, ale su tam vSetky ostatné zname pripady, ¢o umoZiiuje
[ubovolne menit skupinu atribGtov pouzitych pre tuto vizualizaciu. V kazdom z tychto
grafov je takisto ako v karte VIZUALIZACIA moZnost pre ich export ako .png, ale aj
pribliZovanie ¢i filtrovanie pripadov pomocou legendy nachadzajlicej sa napravo od
daného grafu. TaktieZ sa po prejdeni kurzorom na akykolvek datovy bod zobrazi
tooltip s informaciou o jeho presnych suradniciach na grafe a o tom, o ktory zdznam

v databdze sa jednd spolu so stupfiom vaznosti jeho nalezu.
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5. Experimentdlne vyhodnotenie

Tato kapitola je venovand podrobnému popisu datovej mnoziny, jej nadslednej analyze a aj
experimentom vykonanym na tejto datovej vzorke. V tejto kapitole bolo postupované podla
metodiky CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), nakolko Uloha ma aj silny
analyticky charakter nad mnoZinou dat extrahovanych z lekdrskych zdznamov kardiologickych

pacientov.

5.1. Pochopenie problému
Cielom tejto diplomovej prace je navrhnat, implementovat a otestovat systém na podporu
rozhodovania s prvkami pripadového usudzovania pre proces diagnostiky kardiovaskularnych

ochoreni. Zdkladom takéhoto systému je analyza dostupnych dat o pacientoch.

Primarnou ulohou navrhovaného systému je poskytnut jeho pouzivatelovi, teda kardioldgovi
data o najpodobnejsich znamych pripadoch k aktudlnemu pacientovi a na zaklade tychto dat
navrhnut kardioldgovi, ¢i je u daného pacienta vysoké riziko vyskytu ztzenia koronarnych ciev.
Tieto informacie moze nasledne kardioldg vyuzit v procese rozhodovania o tom, ¢i je nevyhnutné
poslat tohto pacienta na koronarografické vysetrenie (pozri kapitolu 3.6.7) alebo to naopak nie je

potrebné.

Cielom tejto diplomovej prace z pohladu dolovania v datach je vytvorit klasifikator na baze
algoritmu k-najblizSich susedov, ktory by podla hodnoty cielove] triedy najblizSich pripadov
nachadzajucich sa v okoli zadaného zaznamu klasifikoval do ktorej cielovej skupiny tento zaznam

patri, ale zaroven aj zobrazil ndjdené najblizsie pripady.

5.2. Pochopenie dat

V tejto diplomovej prdci pracujeme s datovou mnozinou, ktord pozostdva z dat ziskanych od
redlnych pacientov z Vychodoslovenského Ustavu srdcovych acievnych choréb (VUSCH)
v KoSiciach. Tato datova mnoZina obsahuje 66 atribitov a 820 zdznamov. Popis jednotlivych
atributov mozZete vidiet v Tab. 2. Atribaty, ktorych nazov je podciarknuty, boli oznacené

kardiolégom ako dbleZité.

Tab. 2 Popis atributov

Nazov atributu Typ atributu \ Popis atributu

id Celé cislo Jedinecny identifikator pre kazdy zaznam

RC Retazec Rodné Cislo pacienta (zasifrované)

Rocnik Celé cislo Rok narodenia pacienta

Pohlavie Kategoricky (Muz, Zena) | Pohlavie pacienta

R_ICHS Binarny Vyskyt ischemickej choroby srdca u rodinného
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prislusnika pacienta

R_CMP Binarny Vyskyt cievnej mozgovej prihody u rodinného
prislusnika pacienta

R_IM Binarny Vyskyt infarktu u rodinného prislusnika pacienta

R_Hypertenzia | Binarny Vyskyt vysokého krvného tlaku u rodinného
prislusnika pacienta

R_Hyperchol Binarny Vyskyt vysokého cholesterolu u rodinného prislusnika
pacienta

R_DM Binarny Vyskyt cukrovky 2. typu u rodinného prislusnika
pacienta

R_AoS Binarny Vyskyt aortalnej stendzy (zUZenia aorty) u rodinného
prislusnika pacienta

O_ICHS Binarny Vyskyt ischemickej choroby srdca v minulosti
u pacienta

O_CMmP Binarny Vyskyt cievnej mozgovej prihody v minulosti
u pacienta

0 IM Binarny Vyskyt infarktu v minulosti u pacienta

O_Hypertenzia | Binarny Vyskyt vysokého krvného tlaku v minulosti u pacienta

O _Hyperchol Binarny Vyskyt vysokého cholesterolu v minulosti u pacienta

O DM Binarny Vyskyt cukrovky 2. typu v minulosti u pacienta

O_AoS Binarny Vyskyt aortalnej stendzy (zlzZenia aorty) v minulosti
u pacienta

Fajcenie Kategoricky (1, 2, 3) Vyskyt fajéenia u pacienta (1 - fajciar, 2 - exfajciar, 3 -
nefajciar)

F_Doba Cislo Pocet rokov fajcenia, pripadne nefajéenia u pacienta

F_Pocet Cislo Pocet vyfajcenych cigariet za den pacientom

Alkohol Binarny UZivanie alkoholu pacientom

Vaha Celé cislo Vaha pacienta (kg)

Vyska Celé cislo Vyska pacienta (cm)

BMI Cislo BMI (Index telesnej hmotnosti) pacienta

TK Celé cislo Systolicky krvny tlak pacienta (tzv. ,,horny“)

Urea Cislo Hladina mocoviny v krvi pacienta

Kreat Cislo Hladina kreatininu v krvi pacienta

AST Cislo Hladina enzymu vylu¢ovaného pri poskodeni pecene
(Asparate transaminase) pacienta

Na Cislo Hladina sodika v krvi pacienta

K Cislo Hladina draslika v krvi pacienta

Chol Cislo Hladina cholesterolu u pacienta

Trigl Cislo Hladina triacylglycerolov u pacienta

HDL Cislo Hladina lipoproteinov s vysokou hustotou u pacienta
(tzv. ,dobry cholesterol”, ktory transportuje
prebytocny cholesterol z tkaniv)

LDL Cislo Hladina lipoproteinov s nizkou hustotou u pacienta
(tzv. ,zly cholesterol”, ktory transportuje cholesterol
do tkaniv)

CRP Cislo Hladina C-reaktivneho proteinu u pacienta (indikuje
akatny zapal v tele pacienta)

CL Cislo Hladina chloridov v krvi pacienta

FBG Cislo Hladina fibrinogénov u pacienta

HIV Binarny Vysledok testu na virus HIV u pacienta
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HBs Binarny Pritomnost antigénu znaciaceho pritomnost virusu
Zltacky typu B u pacienta

EKG _FR Celé cislo Frekvencia Uderov srdca za minUtu u pacienta

EKG_Rytmus Kategoricky (SR, Fib) Typ srdcového rytmu u pacienta (SR - pravidelny
rytmus, Fib - fibrilacia)

EKG_PQ Celé cislo Dizka intervalu od zadiatku P viny (frekvencie stahov
komor) do zaciatku komorového komplexu
v milisekundach

EKG_QRS Celé cislo Doba depolarizacie komor srdca v milisekundach

EKG_QT Celé cislo Doba od zaciatku QRS po koniec T viny
v milisekundach

EKG BLTR Binarny Pritomnost blokady lavého Tawarového ramienka
u pacienta (porucha vedenia vzruchu myokardom)

EKG_BPTR Binarny Pritomnost blokady pravého Tawarového ramienka
u pacienta

EKG KES Binarny Pritomnost komorovych extrasystol (predcasnych
stahov) u pacienta

EKG SVES Binarny Pritomnost supraventrikularnych (predsiefiovych)
extrasystol u pacienta

EKG STD Binarny Pritomnost depresii (poklesov) v ST Useku - medzi
vinou P a pociatkom QRS (normalny vysledok je
izoelektricka rovina)

EKG_STE Binarny Pritomnost elevacii (vystupov) v ST Useku u pacienta

EKG T Binarny Nalez pri merani T viny u pacienta - reprezentuje
repolarizaciu komorového myokardu (normalny
vysledok je negativna vina vo zvodoch V1 a aVR)

ECHO EF Celé cislo Ejekcéna frakcia lavej komory, percentualny podiel
vytlacenej krvi pri kazdom stahu srdca u pacienta

ECHO_PH Kategoricky (0, 1, 2, 3) | Stupen plucnej hypertenzie (zvyseného tlaku)
u pacienta (0 - bez PH, 1 - lahka PH, 2 - mierna PH, 3 -
zavazna PH)

SV_mostik Binarny Pritomnost svalového myokardialneho mostika
v jednej z vetiev u pacienta

ACS Cislo Percentualne zuzZenie vetvy ACS

RIA Cislo Percentualne zuzZenie vetvy RIA

RD1 Cislo Percentudlne zGZenie vetvy RD1, si&astou RIA

RD2 Cislo Percentuadlne zuzZenie vetvy RD2, sticastou RIA

RCX Cislo Percentualne zuzenie vetvy RCX

RIM Cislo Percentualne zlZenie vetvy RIM, sticastou RCX

RMS1 Cislo Percentudlne zUZenie vetvy RMS1, stcastou RCX

RMS2 Cislo Percentudlne zuZenie vetvy RMS2, suéastou RCX

ACD Cislo Percentualne zizenie vetvy ACD

RIP Cislo Percentualne zlzZenie vetvy RIP

Kategoricky (0 az 5)

Ciel'ovy atribut oznacujlci stupen zavaznosti nalezu:
0 - Ziadny nalez

1 - aspon 1 vetva obsahuje 10 % ztZenie

2 - akakolvek vetva, okrem RIA ma 20 - 50% zuzZenie

3 - vetvy RIA maju 20 - 50%, ostatné 50 - 70% zuZenie
4 - vetvy RIA maji maximalne 70% zuzenie (50% -
70%), ostatné 70% - 100% zuzZenie

5 - aspon jedna z vetiev RIA ma viac ako 70% zuzZenie
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Cielovy atribut Nalez vznikol odvodenim z nasledovnych atributov: ACS, RIA, RD1, RD2, RCX,
RIM, RMS1, RMS2, ACD, RIP. Tieto atributy hovoria o percentudlnom zuzeni jednotlivych vetiev
korondrnych artérii u daného pacienta. Ich hodnoty boli zistené prostrednictvom koronarnej
angiografie (kapitola 3.6.7). Pre znazorenie je na Obr. 13 zobrazena prava (ACD) alava (ACS)

koronarna artéria, ktoré sa postupne dalej rozvetvuju.

ACD

RIA

Obr. 13 Korondarne (srdcové) artérie

Na nasledovnom grafe (Obr. 14) je mozné pozorovat kolko zdznamov z dadtovej mnoziny
spadd do jednotlivych kategdrii cielového atributu Nalez. Zo vsetkych Siestich kategérii spada
najviac zdznamov do triedy 0 (38,29%), ktord prestavuje zdravych ludi. Naopak najmenej pripadov
patri do triedy 2 (4,36%). Na zaklade tychto skutocnosti je zrejmé, Ze triedy cielového atributu su

nevyvaziené.

2 Zdroj: BLAHUT, P. TECHmED: Cievne zasobenie srdca. [Online]. Dostupné na internete:
<https://www.techmed.sk/ekg-kniha/obr/002/coronary-arteries.png>
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Pocetnosti pocientov pre jednotlivé hodnoty atribatu Nalez
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Obr. 14 Graf pocetnosti pacientov pre jednotlivé hodnoty atribatu Ndlez

V tejto ddtovej mnoZine sa nachddza aj mnoZstvo prazdnych hodnét. Ich absolutne aj
relativne pocetnosti su vyobrazené na Obr. 15, zoradené zostupne pre kazdy atribdt obsahujuci
chybajlice hodnoty. Na grafe je moiné pozorovat, Ze najvyssie hodnoty (nad 80%), dosiahli
atributy CL a FBG. Naopak, atributy tykajuce sa diagndz roznych chordob v minulosti pacienta
(O_ICHS, O_CMP, O_IM, O _Hypertenzia, O_Hyperchol, O DM, O_AoS) alebo jeho rodinnych
prislusnikov (R_ICHS, R_CMP, R_IM, R_Hypertenzia, R_Hyperchol, R_DM, R_AoS) obsahovali iba

zanedbatelné percento chybajlcich hodnét (do 2%).
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Obr. 15 Graf absolutnych a relativnych pocetnosti chybajucich hodn6t atributov

5.3. Priprava dat

V radmci pripravy dat boli z datovej mnoziny odstranené atributy: Id a RC (Sifrované rodné

¢islo). Takisto bola odstranena aj skupina atributov, na zaklade ktorej bol odvodeny ciefovy atribut

Nalez, konkrétne: ACS,

RIA, RD1, RD2, RCX, RIM, RMS1, RMS2, ACD, RIP.
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Pre dalSiu pracu s dadtovou mnozinou bolo nutné konvertovat vsetky kategorické atributy
obsahujuce textové hodnoty na numerické hodnoty. Konverzie boli vykonané tymto sp6sobom

(Tab. 3):

Tab. 3 Konverzia kategorickych atribdtov na numerické

Nazov atributu | P6vodna hodnota Nova hodnota

Pohlavie ,Muz” 0
,Zena” 1
EKG_Rytmus #SR” 0
#Fib“ 1

V ramci pripravy dat bolo uskutoénené aj Cistenie dat v tych pripadoch, kde sa vyskytovali
extrémne hodnoty, ktoré boli pravdepodobne chybné. V situacii vykreslenej na Obr. 16 je
zobrazeny bodovy graf zavislosti vysky a vahy pacientov, kde je mozné pozorovat zhluk piatich
extrémnych hodn6t. Po blizSom preskimani tychto hodnét vzniklo podozrenie, Ze hodnoty vysky
by v skutoénosti mali predstavovat vahu a hodnoty vahy by mali byt zas vyska. Ako kontrola slizil
atribat BMI, ktory je vypocitavany na zaklade vysky a vahy. Preto mohol nastat pripad, kedy bola
aj hodnota BMI extrémna, kedZe bola vypocitana z chybnych hodnot vysky a vahy. Z tohto dévodu
boli pri Cisteni tieto hodnoty navzdjom vymenené a nasledne bola vypocitana nova hodnota BMI.
Druhym pripadom boli nevychylujice sa hodnoty BMI, pretoZe boli vypocitané z opacnych
hodnét. To znamenalo, Ze je potrebné vymenit hodnoty vysky avahy, ale ponechat pdévodnu

hodnotu BMI.
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Bodovy graf zavislosti vysky a vahy
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Obr. 16 Graf zavislosti vysky a vahy s extrémnymi hodnotami

Pri uvazovani otom, aky spdsob by bol najvhodnejSi pre vysporiadanie sa s pocetnymi
chybajucimi hodnotami atributov, bolo brané do Uvahy, Ze data s ktorymi pracujeme pochadzaju
od redlnych pacientov. Na to, aby ich mohol brat kardioldog skuto¢ne do Gvahy pri uskutocriovani
svojich rozhodnuti, musia byt tieto data spravne a musi sa na nich dat v plnej miere spolahnut.
V pripade, ak by sa v systéme miesali realne aj umelo generované data o znamych pripadoch,
mohlo by to zniZit déveryhodnost ziskanych vysledkov a potencidlne by to tak mohlo viest
k reluktancii pri pouZivani navrhovaného systému na podporu rozhodovania. Z tohto dovodu
neboli chybajuce hodnoty nahradzované, ale vypocty prebiehajice v systéme boli uspdésobené na

vyuzitie iba tych zdznamov, ktoré maju vyplnené vietky aktudlne potrebné hodnoty atributov.

S cielom rozdelit pacientov do réznych rizikovych skupin podla zauZivanych smernic bol do
datovej mnoziny pridany atribdat ,ESC“, ktory predstavuje SCORE (Systematic COronary Risk
Evaluation) pacienta [23]. Atribat bol odvodeny na zadklade pohlavia, veku, fajcenia, hladiny
cholesterolu a systolického krvného tlaku pacienta. Tento atribit méze nadobudat hodnoty
zintervalu 0 aZ 47 avyjadruje percentualny odhad rizika vyskytu smrtelnej kardiovaskularnej

choroby v najblizsich desiatich rokoch u daného pacienta.

5.4. Modelovanie
KedZe sa tato diplomova praca zameriava na vyuZitie principov pripadového usudzovania
v rozhodovacom procese, ako hlavny typ modelu pre klasifikdciu pacientov do cielovych skupin

bol vyuZivany algoritmus k-najblizsSich susedov (kapitola 2.2.1). Ako doplnkové algoritmy
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strojového ucenia, ktoré boli pouZité v kombindcii s hlavnym klasifikdatorom k-NN na filtrovanie
datovej mnoziny, sme vyuZili algoritmy rozhodovacieho stromu (kapitola 2.2.2) ak-medoids

(kapitola 2.2.3.1).

Na odhad kvality implementovanych metdd hladania najblizSich pripadov v ramci
navrhovaného DSS bola pouZzitd 10-ndsobna krizova validacia. T4 bola realizovana pre rézny pocet
najblizsich susedov, a to z intervalu 1 az 10. AtribUty pouzité na testovanie pochadzali z mnoziny
atribdtov, ktora bola oznacena kardiolégom ako ,Délezité atributy”, pricom dany atribut sa bral
do uvahy iba vtedy, ked' jeho hodnota bola uz zadana v novom pripade. Atributy, ktorych hodnota
v novom pripade chybala neboli zahrnuté do vypoctu vzdialenosti. NajvyssSie priemerné hodnoty
presnosti, ktoré vznikli vypoétom aritmetického priemeru presnosti v rdmci desiatich iteracii

krizovej validdcie pre konkrétny pocet susedov a jednotlivé metddy vypocltu su zaznamenané

v Tab. 4:

Tab. 4 Najvyssia priemerna presnost implementovanych metdd v percentach

Spo6sob filtrovania pripadov
, L Ziadny Rozhodovaci strom Zhlukovanie
Metdda vypoctu — . .
. . Najvyssia Najvyssia Najvyssia
vzdialenosti ) , . . . [
priemernd | Ksusedov | priemerna | Ksusedov | priemernd | Ksusedov
presnost presnost presnost
Euklidovska 34.02% 5 29.39% 3 33.54% 10
Manhattanska 35.98% 4 29.39% 10 32.32% 9
Mahalanobisova 39.27% 9 30.12% 9 33.41% 5
Maxmin 39.39% 10 29.88% 4 33.66% 10
WRF 39.88% 6 29.76% 10 33.41% 10

Na zaklade vysledkov v Tab. 4 m6Zzeme konstatovat, zZe pre kazdu z vyuZitych metdd vypoctu
vzdialenosti bola najvy3sia priemerna presnost dosiahnutd v pripade, ked do vypocltu nebola
zahrnutd moznost filtrovania zdznamov. NajvyssSie priemerné presnosti, a to nad 39% dosiahli
metdédy Mahalanobisova vzdialenost, Maxmin a WRF, pricom Manhattanska vzdialenost za nimi
zaostavala o zhruba 3% a Euklidovska aZ o 5%. V pripade testovania za vyuZitia kombinovanych
metdd boli rozdiely v priemernych presnostiach medzi metédami iba minimalne, do 1%. Z tychto
dovodov boli nasledujuce experimenty realizované len na vybranych metédach, teda tych ktoré

dosiahli najvyssie priemerné presnosti, ale bez pouZitia filtracie zaznamov.

Ak uvaZzujeme o zakladnom (baseline) modeli, ktory zjednoduSene reprezentuje sucasné
rozhodovanie kardiolégov ohladom odporucenia pacienta na koronarografické wvysetrenie,
predstavuje ho pravdepodobne model klasifikujuci vSetkych pacientov, u ktorych sa vyskytuju
symptomy kardiovaskularnych ochoreni do triedy 5. Presnost takéhoto modelu vypoditana na

zaklade nami pouzivanej datovej mnozZiny je na urovni 15.49%. NajvysSie priemerné presnosti
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vsetkych implementovanych metdd boli vtomto pripade vysSie ako presnost baseline modelu

aich rozdiely dosahovali od 13.9% aZ do 24.39%.

5.4.1. Experimentalna zmena poctu hodnét ciefového atributu
Cielovy atribut nasej datovej mnoziny Nalez pozostdva zo Siestich réznych hodnét: 0,1, 2,3, 4
a 5. KedZe najvyssia priemerna odhadovana presnost predikcie hodnét atributu Nalez bola iba na
urovni necelych 40%, tato podkapitola je venovana experimentom so zmenou poctu cielovych
tried so zdmerom zvysit odhadovanu presnost predikcie. Takdato moznost zjednodusenia definicie
ulohy bola zaroven podrobne odkonzultovand s expertom — kardiolégom, ktory vidi praktické

opodstatnenie aj vyuZitie vo vytvoreni skupin podla Zziadneho, nezavazného a zadvazného nalezu.

5.4.1.1. Tri ciefové triedy
Pri prvom experimente boli zo Siestich pévodnych tried odvodené 3 nové cielové triedy. Pri
tomto rozdeleni bolo prihliadané na pocetnost prikladov patriacich do jednotlivych tried (str. 48
Obr. 14). V snahe vyrovnat ich nevyvazenost bolo rozdelenie realizované spésobom uvedenym

v Tab. 5. Pocetnosti novovytvorenych tried mézeme vidiet na Obr. 17:

Tab. 5 Odvodenie 3 cielovych tried

Nazov atributu | P6vodna hodnota Nova hodnota

Nalez 0 0
1 1
2
3
4 2
5
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Pocetnosti pocientov pre jednotiivé hodnoty atribltu Nalez: 3 ciefoveé triedy
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Obr. 17 Graf pocetnosti pacientov pre jednotlivé hodnoty atributu Nélez: 3 cielové triedy

Toto nové rozdelenie pacientov do troch tried koreSponduje taktieZ so zavainostou ich
koronarografického ndlezu, kedZe u pacientov v prvej skupine nebol zisteny Ziadny ndlez asu
povazovani za zdravych z kardiovaskuldrneho hladiska. U pacientov v druhej skupine bol sice
zaznamenany pozitivny nalez, ale iba nezdvainého charakteru. Naopak, do tretej skupiny

pacientov su zaradeni ti, ktorych koronarograficky nalez je uz povaZovany za vazny.

Pri novom rozdeleni cielového atribatu boli opdtovne otestované vybrané metédy predikcie.
Kazda z tychto metdd dosiahla vy$siu odhadovanu presnost v porovnani s pévodnym rozdelenim

cielového atribldtu v priemere o0 4,7%.

Presnost’ jednotiiviych metoéd vypottu vzdialenostl pre 3 clel'ové triedy
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Obr. 18 Porovnanie odhadovanej kvality metdd vypoctu vzdialenosti pre 3 cielové triedy
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Ak by sme chceli dosiahnuté vysledky znova porovnat s baseline modelom, tento by
klasifikoval vsetkych symptomatickych pacientov do triedy 2. To znamend, Ze za tychto
podmienok by bola jeho presnost 35.86%. Pri porovnani s najvyssimi priemernymi presnostami
navrhovanych modelov na zéklade vysledkov na Obr. 18, jeho presnost tentokrat zaostava o 1.7%

az 9.26%.

5.41.2. Dve cielové triedy

Pri dalSom experimente boli zo Siestich povodnych tried odvodené 2 nové cielové triedy, a to
sposobom uvedenym v Tab. 6. Z hladiska pocetnosti jednotlivych cielovych tried je toto rozdelenie
najvyrovnanejsie (Obr. 19) v porovnani stromi alebo povodnymi Siestimi triedami. Trieda 0
v tomto pripade reprezentuje vSetkych pacientov, u ktorych bol koronarograficky nalez negativny,
respektive pozitivny, avSak nie zavainy. Teda tych, u ktorych momentalne nie je nevyhnutné
vykonat koronarografické vySetrenie. Trieda 1 naopak zdruZuje tie pripady, u ktorych sa vyskytol
zdvaznejsi nalez, a teda je u nich nutné vykonat koronarnu angiografiu. Vzhladom na odporucaci
charakter tohto systému je rozdelenie na dve triedy Uplne postacujice a dava kardiolégom
relevantné vstupné informacie pre ich findlne rozhodnutie ohladom indikacie spominaného

vySetrenia.

Tab. 6 Odvodenie 2 cielovych tried

Nazov atributu ‘ Povodna hodnota Nova hodnota ‘

Nalez 0 0

1

2
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Podetnostl poclentov pre jednotlivé hodnoty atribltu Nalez: 2 clefové triedy
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Obr. 19 Graf pocetnosti pacientov pre jednotlivé hodnoty atribdtu Nalez: 2 cielové triedy

Vysledky tohto experimentu su zobrazené na Obr. 20. NajvysSiu priemernd odhadovanu
presnost pri predikcii cielovej triedy dosiahla metdéda Maxmin, a to na Urovni 65.49% pri pocte
najblizSich susedov 5 a 7. Pre tuto metddu boli vypocitané aj dalSie metriky na odhad kvality
klasifikdtora ako senzitivita a Specificita, ktorych vysledky su vyobrazené na Obr. 21. Najvyssia

priemerna dosiahnuta senzitivita dosiahla Uroven 79.09% pri 10 najblizSich susedoch a najvyssia

priemerna Specificita dosahovala hodnotu 53.18% pri iba jednom susedovi.

Presnost’ jednotlivych metod vypoctu vzdialenosti pre 2 ciefové triedy

(=]
= tpad
o
2 -
w5t 28 = B T =t
F o s e ST oetee a 5
[ TFT Pr——rr L N
= 20— . . 5820 e . . . .
- 49 . 5 5 £4F =
£ e 528 5354 5427 3 19 4 51 528 3.0
g o
o >
—— EURONERA; 2 tnedy
2 —— Mahalobisna. 2 Inegy
e — Masmin. 2 inedy
o -
T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 & 7 8 g 10

K najbil2sich susedov

Obr. 20 Porovnanie kvality metdd vypoctu vzdialenosti pre 2 cielové triedy
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Obr. 21 Porovnanie metrik odhadu kvality metddy Maxmin

Ak by sme opat chceli porovnat dosiahnuté vysledky s baseline modelom, v tomto pripade by
klasifikoval vSetkych pacientov vykazujucich symptédmy do triedy 1. Za takychto okolnosti by
dosiahnuta presnost bola na drovni 48.54%. To znadi, Ze najvysSie priemerné presnosti

navrhovanych modelov podla vysledkov na Obr. 20 su vysSie 0 9.75% aZ 16.95%.

5.4.2. Experimentalny vyber podmnoziny atributov
Vyber podmnoziny atributov bol realizovany na zaklade algoritmu Forward Stepwise Selection
[24]. Tento algoritmus ma na zaciatku model obsahujuci nula prediktorov a postupne don pridava
v kazdej iteracii jeden novy prediktor. Svoj vyber uskutoCrniuje podla toho, ktory z ostavajucich
atriblitov najviac prispeje k zniZzeniu RSS (Rezidudlneho suctu Stvorcov), ateda kvylepsSeniu

budovaného modelu.

Optimalny pocet atribGtov vmodeli bol stanoveny podla ukazovatela Adjusted R’

(korigovaného koeficientu determindcie). Jeho hodnota sa znizuje, ak su do
modelu zahrnuté nepotrebné atributy. Z tohto dévodu bol vybrany model s najvyssim AdjRSq na

urovni 0.4544771 (Obr. 22), ktory obsahoval nasledovnych 14 atributov:

Rocnik
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R_IM
R_Hypertenzia
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O_Hypertenzia
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HDL
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10. EKG_FR
11. EKG_QRS
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Obr. 22 Vysledok Forward Stepwise Selection

Na tejto podmnozine 14 atributov bolo opat vykonané testovanie pre jednu z najuspesnejsich
metdd vypoctu vzdialenosti — Maxmin. V Tab. 7 je zobrazené porovnanie priemernych presnosti
10-ndsobnej krizovej validacie pre jednotlivé pocty najblizSich susedov spolu s ich percentualnym
rozdielom oproti testovaniu s vyuZitim vsetkych doélezitych atributov. Najvyssi percentudiny
rozdiel bol sice iba na urovni 1.47%, ale kedZe v7 z10 pripadov bol zaznamenany narast

presnosti, budeme tento experiment realizovat aj pre ostatné rozdelenia cielového atributu.

Tab. 7 Priemerné presnosti metédy Maxmin pre 6 tried na podmnozine podla FSS

Priemerna presnost pre 6 cielovych
tried v % .
K susedov - Rozdiel v %

bez vyberu iba vybrané

atributov atributy
1 32.07 31.83 -0.24
2 35.12 35.85 0.73
3 35.00 35.85 0.85
4 35.98 36.34 0.36
5 37.44 37.20 -0.24
6 37.56 36.46 -1.10
7 37.93 38.54 0.61
8 38.90 39.76 0.86
9 39.02 40.49 1.47
10 39.39 39.63 0.24
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5.4.2.1. Tri cielové triedy
Vtomto experimente bola op&t porovnavand presnost metddy Maxmin na vybranej
podmnozine 14 atributov s presnostou na mnozine doleZitych atributov, avsak cielovy atribut bol
rozdeleny do troch skupin rovnakym sp6sobom ako v kapitole 5.4.1.1. V tomto pripade boli vSetky
z porovnavanych presnosti vysSie. Rozdiely medzi jednotlivymi presnostami boli tentokrat

vyraznejsie, pricom najvyssi rozdiel dosahoval az 7% (Tab. 8).

Tab. 8 Priemerné presnosti metddy Maxmin pre 3 triedy na podmnozine podla FSS

Priemerna presnost pre 3 cielové
triedy v % .
K susedov - - - Rozdiel v %
bez vyberu iba vybrané
atributov atributy
1 42.80 43.78 0.98
2 40.61 44.27 3.66
3 42.44 47.44 5.00
4 43.78 47.07 3.29
5 43.66 48.54 4.88
6 45.12 48.41 3.29
7 44.88 49.76 4.88
8 44.15 49.27 5.12
9 43.66 50.73 7.07
10 45.12 50.61 5.49

5.4.2.2. Dve ciefové triedy
V tomto pripade boli porovnavané presnosti metddy Maxmin pri rozdeleni ciefového atributu
na dve triedy podla kapitoly 5.4.1.2, pricom opét boli porovnavané presnosti bez vyberu atributov
a presnosti s vyberom atributov podla Forward Stepwise Selection. VSetky rozdiely medzi
presnostami boli znova kladné ako pri rozdeleni do troch tried a najvyssi rozdiel dosahoval vysku
6.47%. POvodna najvyssia priemernd presnost sa teda zvysila z 65.49% dosahovanych pri 5 a7

susedoch na 69.27% pri 10 najblizsich susedoch (Tab. 9).
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Tab. 9 Priemerné presnosti metddy Maxmin pre 2 triedy na podmnoZzine podla FSS

Priemerna presnost pre 2 cielové
triedy v % .
K susedov - - - Rozdiel v %
bez vyberu iba vybrané
atributov atributy
1 61.71 62.20 0.49
2 58.90 63.54 4.64
3 63.29 64.63 1.34
4 60.73 64.51 3.78
5 65.49 67.20 1.71
6 63.05 68.29 5.24
7 65.49 66.22 0.73
8 64.02 67.32 3.30
9 63.17 69.02 5.85
10 62.80 69.27 6.47

Pre overenie predpokladu, Ze metédy vypoctu vzdialenosti dosahuju vyssie hodnoty presnosti

bez dodatoénej filtracie zaznamov bola metéda Maxmin opdtovne otestovand aj v kombindcii

s rozhodovacim stromom a zhlukovanim k-medoids. Tento predpoklad bol potvrdeny, kedze

najvyssia presnost pri testovani metédy Maxmin na vybranej mnoZine atributov (69.7%) bola

dosiahnuta pri nastaveni 10 najblizSich susedov bez dodatocnej filtracie zdznamov (Obr. 23).

Presnost' metédy Maxmin pre 2 clefové triedy na vybrane] podmnoZine atribttov
Q
g
8 -
- 66.2 s 5 69.02 6227
. 622 6354 6463 6451 072 i 6622 8132 5 .
) - [—— L]
£ 8 5232 420 5305 528 s19 5203 5111 52.2 528 51 71
2 = | | " i ’h’:—‘_"‘“ 1l ——g " " =l
e a0 37 52.56 51.95 5389 53.66 s 522 528 5.1 5195
8§ o | U i 022 5 51.95
i ~
= [Azxmin
&
-8 [daemin - k-medoids
—#—  aumin = rozhadavar strom
o -
T 1 T T T T | T
1 2 3 4 5 8 7 ] 9 10
K najbhizsich susedov

Obr. 23 Presnost metédy Maxmin pre 2 cielové triedy na podmnoZzine podla FSS

5.5. Vyhodnotenie

Pri porovnavani vysledkov ziskanych vo faze modelovania sa ukdzalo, Ze experimenty

ohladom redukcie poctu cielovych tried vedu v kazdom pripade (Tab. 10 a Tab. 11) k zvySeniu

najvyssej priemernej presnosti u vSetkych testovanych metdd.
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Tab. 10 Porovnanie najvyssich priemernych presnosti pre vsetky dolezité atributy

Metdda vypoctu

6 cielovych tried

3 cielové triedy

2 cielové triedy

. . Najvyssia Najvyssia Najvyssia
vzdialenosti . , . . . .
priemernd | Ksusedov | priemerna | Ksusedov | priemernd | Ksusedov
presnost presnost presnost
Euklidovska 34.02% 5 37.56% 4 58.29% 5
Mahalanobisova 39.27% 9 44.02% 6 61.83% 9
Maxmin 39.39% 10 45.12% 6al0 65.49% 5a7

Po porovnani vysledkov rovnakych metdd vypoctu vzdialenosti pre mnozZinu vsetkych

dolezitych atribdtov (Tab. 10) a iba jej podmnozZinu vybrani pomocou FSS (Tab. 11) sa ukazalo, Ze
metddy Mahalanobisova vzdialenost a Maxmin dosiahli vzdy vy$siu najvysSiu priemernt presnost
pri pouziti na vybranej podmnoZine atribdtov prostrednictvom FSS. Tento vysledok je
pravdepodobne z Casti zapricineny aj tym, Ze do vypoctu zohladniujuceho mensi pocet atributov je
zahrnutych viac kompletnych zaznamov (bez chybajlcich hodn6t na potrebnych miestach). Tieto
dve metdédy dosahovali velmi podobné vysledky za pouZitia pri 6 a3 cielovych triedach,

badatelnejsi rozdiel nastal az pri 2 cielovych triedach, kedy bol vysledok metédy Maxmin vyssi

o viac ako 2% pri hodnote 69.27%.

Tab. 11 Porovnanie najvyssich priemernych presnosti s vyberom atributov podla FSS

6 cielovych tried 3 cielové triedy 2 cielové triedy

Metdda vypoctu

. . Najvyssia Najvyssia Najvyssia
vzdialenosti , , . . . .
priemernd | Ksusedov | priemernd | Ksusedov | priemernda | Ksusedov
presnost presnost presnost
Euklidovska 32.56% 3 41.31% 1 56.83% 5
Mahalanobisova 42.20% 10 50.12% 10 66.95% 10
Maxmin 40.49% 9 50.73% 9 69.27% 10

Pri hladani najvyssej priemernej presnosti r6znych metdd vypoctu k-najblizSich susedov bol
sledovany aj ich pocet, a to z dévodu najdenia optimalnej hodnoty parametra k. Na nasledovnom
obrazku (Obr. 24) su zobrazené pocetnosti vyskytov jednotlivych k pri najvyssej priemernej
presnosti Euklidovskej vzdialenosti, Mahalanobisovej vzdialenosti a metédy Maxmin z dvoch
predoslych tabuliek (Tab. 10 aTab. 11). Na zaklade tychto experimentov sa ukazuje, Ze
najcastejsie vysiel najvyssi priemerny vysledok pri po¢te susedov 10. Druhy najpocetnejsi vyskyt
bol zaznamenany pri po¢toch susedov 5 a 9. Vyskyt ostatnych hodnét k bol skor ojedinely. Z toho
vyplyva, Ze ak si pouZivatel v aplikacii zvoli parameter kv hodnote 10, 9 alebo 5, ma najvacsiu

Sancu na dosiahnutie najpresnejsieho vysledku predikcie koronarografického nélezu.
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f-najbliziich susedov — podetnost vyskytov ori najvyise] priememej presnosti

Pocet eamarimentalnech calowpch trind 7 @3 @0

o

Y

rd L

“-najali#F@ch susedov — pode most wiskytoy

1 2 3 4 5 B T

NajbliFsi susediz

Obr. 24 Pocetnosti k susedov pri najvyssich priemernych presnostiach experimentov

Zhrnutie zaverov vyplyvajucich z predoslych experimentov, ktoré vedu k dosiahnutiu najvyssej

presnosti pri predikcii zavaznosti koronarografického nalezu:

Metdda vypoctu vzdialenosti: Maxmin.
Metdda filtracie: Ziadna.
Pocet najblizsich susedov: 10, pripadne 9 alebo 5.

Pocet cielovych tried: 2.

A A

MnoZina atributov: vyber podla FSS.

62



FEI KKUI

Zaver

Zamerom predlozenej diplomove] prace bolo navrhnit a implementovat systém na podporu
rozhodovania, ktory by mohol slizit kardiolégom ako pomoc pri rozhodovani o vaznosti stavu
upchatia srdcovych tepien pacienta, ateda nutnosti jeho odporucenia na podrobenie sa

koronarografickému vysetreniu.

Systém na podporu rozhodovania bol navrhnuty na zaklade identifikovanych pouzivatelskych
poziadaviek zakomponovanych do vlastnej aplikacie vyuzivajucej principy metodiky pripadového
usudzovania, ktora pre svoje fungovanie primarne vyuziva algoritmus strojového ucenia zvany k-
najblizéich susedov. Dalsou moznostou bola aj jeho kombinacia s dal$imi algoritmami strojového

ucenia akymi su rozhodovacie stromy alebo zhlukovanie.

Implementacia systému bola realizovand prostrednictvom jazyka R, ato za vyuzitia balika
Shiny. Hlavnym prinosom aplikacie je zobrazenie najpodobnejSich znamych pripadov
k lubovolnému novému pacientovi, o ktorom su do aplikacie zadané aspon zakladné informacie.
Pouzivatel si taktiez mdéze menit parametre tohto hladania, ato pocet hladanych pripadov
a metdédu vypoctu na ich ndjdenie. KvedlajsSim funkcionalitdm patria rozne interaktivne
vizualizacie dat v podobe tabuliek a grafov, ako aj ich mozny export. Z dévodu préce s citlivymi
udajmi o redlnych kardiologickych pacientoch tato aplikacia nie je volne dostupna pre verejnost.
Clanok popisujuci ndvrh aimplementéciu tohto systému bude publikovany v zborniku

z medzindrodnej konferencie MIE 2020 (30th Medical Informatics Europe conference) [25].

Na zaklade vykonanych experimentov bolo zistené, Ze systém dosahuje najvyssiu presnost
klasifikacie (69%) pomocou metddy Maxmin pri rozdeleni cielového atributu na 2 cielfové triedy
za vyuzitia vybranych atribitov pomocou FSS, ku ktorym patrili: vek, pohlavie, hladina
cholesterolu, vyskyt hypertenzie alebo ischemickej choroby u pacienta alebo jeho rodinnych

prislusnikov a vysledky EKG vysetrenia.

V buducnosti, za predpokladu vyzbierania dalSich dat pochadzajucich od novych pacientov
aich nasledného nahratia do vyvinutej aplikdcie, by mohol tento systém na podporu
rozhodovania prinasat presnejsie vysledky a stat sa tak spolahlivym pomocnym ndastrojom pre

kardiologov.
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Navod na spustenie a pouZitie aplikacie

Praktickym vystupom tejto diplomovej prace je RShiny aplikdcia vytvorend pomocou
programovacieho jazyka R verzie 3.6.1 vo vyvojovom prostredi RStudio verzie 1.2.1335. Jednotlivé
Casti aplikacie su uloZené v skriptoch s priponou .r v prie¢inku samotnej RShiny aplikacie.
V nasledujlcej Casti sa nachadza navod ako v tomto prostredi mézeme spustit a pouzivat tuto

aplikdciu, ktora predstavuje systém na podporu rozhodovania kardiolégov.

1.1. Spustenie aplikacie v prostredi RStudio
Otvorime si prostredie RStudio a klikneme v lavom hornom rohu na polozku File (pozri 1 Obr.
1). Zobrazi sa ndm zoznam, v ktorom klikneme na polozku Open Project...(pozri 2 Obr. 1).

Ndsledne vyberieme projekt s nazvom ,System na_podporu_rozhodovania_kardiologov”,

v ktorom je uloZena tato diplomova praca.

kd_r Code  View Flobls  Session Build  Debueg  Profile Tools  Help
|

Meiw File ’
Mew Project... i =
* Py - Serea it
Open File_. Ctrl+ 0
1 fihi: A pm [1:3, 1
Recent Files . A 11,
airg. 153 obs, of
- assi wim [1:5, 1
Dpen Project in Mew Session... yCena2 3 obs. of 2
Recent Projects ’ 'C02. 84 ohs; of
data 995 obs, of
Aatal 150 nhke ~fF *

Obr. 1 Otvorenie projektu

Pri prvom otvoreni aplikidcie je nutné nainstalovat vSetky R baliky, ktoré su potrebné na
spustenie aplikacie. Urobime tak kliknutim na tlacidlo Install (pozri 1 Obr. 2). Po dokonceni

inStalacie je potrebné kliknat na tlacidlo Run App (pozri 2 Obr. 2), ¢im sa aplikacia spusti.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
q} - Q{ o~ P | [ L

Go to file/function = Addins =
Q7 uir @ serverr @] glabalr = ]
2z 2.1

Ak Packages DT, flextable, and plotly required but are not insjglled on't Show Again *

I nacitanie KM ERiCemmm—————mm—mmmmmmmmmm

2 Tlibrary(shiny)

3 Tibrary(DT)

4  Tibrary(rmarkdown)

5 Tlibrary(flextable)

6 Tlibrary(plotly)

Tibrary(stats)

Obr. 2 Instalacia potrebnych R balikov a spustenie aplikacie
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1.2. Navod na pouzitie aplikacie
Na zaklade tohto navodu by mal pouZivatel zistit na ¢o slizi tato aplikacia a mal by byt
schopny sa vnej orientovat. Aplikdcia obsahuje 5 réznych kariet apre navigaciu medzi

jednotlivymi kartami aplikacie slizi menu v hornej ¢asti obrazovky (Obr. 3).

1.2.1. Karta NOVY PRIPAD

Po spusteni aplikacie sa zobrazi prva karta s ndzvom NOVY PRIPAD. Na lavej strane obrazovky
sa v boénom paneli nachadzaju polia pre zadavanie vstupnych hodnét jednotlivych atribdtov
o novom pacientovi (Obr. 3). Po vyplneni povinnych atributov, ktorymi su Rocnik a Pohlavie, je
automaticky spusteny algoritmus hladania podobnych pripadov. V hornej casti obrazovky je
mozné nastavit rézne parametre tohto algoritmu. Prvym mozZnym nastavenim je Spdsob
odfiltrovania pripadov s moZnostami: ziadny, rozhodovaci strom a zhlukovanie k-medoids. Dal$im
nastavitelnym parametrom je Vypocet vzdialenosti podobnych pripadov, kde je k dispozicii 5
moznosti: Euklidova vzdialenost, Manhattanska vzdialenost, Mahalanobisova vzdialenost, Maxmin
a WRF. Poslednym modifikovatelnym parametrom je Pocet najbliZsich pripadov, kde su na vyber
Cisla od 1 do 10. V pravom hornom rohu obrazovky (pozri 1 Obr. 3) sa nachadza tlacidlo
Download, ktoré slizi na exportovanie Udajov o aktualnom pacientovi spolu s jemu najblizSimi
znamymi pripadmi vo formate .docx. V Casti Novy pripad su zobrazené aktudlne zadané hodnoty
atributov spolu s predikovanou hodnotou Nalezu. V sekcii Najpodobnejsie pripady su zobrazené
Udaje o zvolenom pocte najpodobnejsich znamych pripadov. Ak chceme zobrazit viac alebo menej
pripadov, v rolovacom zozname (pozri 2 Obr. 3) mame na vyber z moznosti 5, 10 alebo 20
zdznamov. Ndajdené zdznamy su zoradené vzostupne podla ich vzdialenosti k novému pripadu.
V pripade potreby je mozné zaznamy usporiadat podla fubovolného atribdtu kliknutim na nazov
atribdtu. Po prvom kliknuti sa zoradia zaznamy vzostupne, po druhom zas zostupne. Smer
usporiadania oznacuje Sipka nachadzajuca sa vedla nazvu atribdtu (pozri 3). V pripade, Ze chceme
obmedzit hodnoty atributov v tabulke iba na konkrétny interval, je potrebné kliknut na pole pod
nazvom daného atriblitu (pozri 4 Obr. 3) a nastavit fubovolny interval hodnét. Pre prechod na
nasledujucu alebo predoslu stranku datovej tabulky slizia tlacidla Previous a Next nachadzajuce

sa pod touto tabulkou (pozri 5 Obr. 3).
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Obr. 3 Karta NOVY PRiPAD

1.2.2. Karta DATA

V spodnej ¢asti nasledujuicej karty DATA je mozné si prezriet vietky data uloZené v databaze
(Obr. 4). Tak ako v predchadzajlcej karte, aj tu je mozné data fubovolne zoradit alebo filtrovat.
Tentokrat je mozné nastavit podet zobrazenych zaznamov na 15, 20 alebo 50 riadkov. V lavom
hornom rohu sa nachadza panel, ktory pouZivatelovi umozZniuje nacitat do aplikacie sibor formatu
.csv obsahujuci data o novych pacientoch po stlaceni tlacidla Browse (pozri 1 Obr. 4). V sekcii
Nacitané ddta je poskytovany nahlad dat nachdadzajuacich sa v aktudlne vybranom
stbore. V favom paneli sa taktieZ nachadzaju nastavenia tykajuce sa Struktury nacitaného suboru,
a to ¢i obsahuje hlavicku, vyber oddelovada s moznostami: Ciarka, bodkociarka a tabulator, alebo
nastavenie pritomnosti alebo typu U(vodzoviek s moZnostami: Ziadne, dvojité Gvodzovky
a apostrof. V pripade, Ze nacitané data chceme definitivne nahrat, a teda pridat ich k uz ulozenym
zdznamom, stadi stlacit tlacidlo Nahrat ddta (pozri 2 Obr. 4). Nasledne sa aplikacia automaticky

obnovi a spusti odznova na prvej karte, pricom uzZ obsahuje nové data.
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1.2.3. Karta SKUPINY PACIENTOV

Obr. 4 Karta DATA

Tato karta poskytuje moznost zobrazenia (pozri 1 Obr. 5) alebo skrytia (pozri 2 Obr. 5) dat

o vybranej skupine pacientov. K dispozicii su 4 r6zne skupiny pacientov: Pacienti s nalezom 4 az 5,

Pacienti s ndlezom 4 az 5 a zaroven SCORE<=10, Pacienti s nalezom 0 az 3 a zaroven SCORE > 10 a

Pacienti s nalezom 0 az 3. Tieto skupiny sldzia hlavne na najdenie a porovnanie pacientov

s vysokym rizikom vyskytu kardiovaskuldrnej choroby podla ich SCORE, ale zaroven s nizkym

stupfiom zavaznosti ich koronarografického nalezu a opacne. Zobrazenie datovej podmnoziny je

opat mozné upravovat pomocou filtrovania a triedenia hodnét atribltov alebo zmeny poctu

zobrazenych zdznamov s moznostami 5, 10 a 20.
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Obr. 5 Karta SKUPINY PACIENTOV

1.2.4. Karta VIZUALIZACIA

V hornej ¢asti karty zvanej VIZUALIZACIA (Obr. 6) sa nachadza panel, v ktorom je mozné zvolit
nastavenia oboch grafov nachadzajucich sa na tejto karte, a teda ktory z atribatov bude zobrazeny
na osiach x a 'y, podla ktorého atribdtu budd datové body rozdelené do farebnych skupin, a taktiez
aj typ grafu z moznosti: bodovy, stipcovy alebo krabicovy graf. Po presune kurzora mysi na plochu
ktoréhokolvek grafu sa zobrazi menu (pozri 1 Obr. 6) s moznostami exportu grafu vo formate
.png, priblizenim [ubovolnej ¢asti grafu alebo resetovanim na pévodné nastavenia osi. Vedla grafu
sa nachddza aj legenda (pozri 2 Obr. 6), ktord pri kliknuti na konkrétnu kategdriu skryje data
patriace do nej. Opatovnym kliknutim na rovnakl kategdriu sa skryté data znovu zobrazia.
Naopak, zobrazenie iba vybranej kategorie dat je mozné prostrednictvom dvojkliku na danu
kategodriu v legende. V pripade, Ze chceme bliZsie preskimat konkrétny datovy bod na grafe, staci
nan premiestnit kurzor mysi a pomocou tooltipu sa zobrazia jeho presné suradnice, identifikator

a kategoria, do ktorej patri.
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Obr. 6 Karta VIZUALIZACIA

1.2.5. Karta PCA—ANALYZA PRINCIPIALNYCH ZLOZIEK

Poslednda karta ponuka vizualizaciu vybranej skupiny atribltov znazornend prostrednictvom
dvoch hlavnych komponentov analyzy principidlnych zloziek. Na prvom grafe (Obr. 7) su
vykreslené vietky zaznamy z databazy spolu s Gdajmi zadanymi v karte NOVY PRIPAD. Z tohto
dovodu je prednastaveny vyber skupiny atributov podla vyplnenych ddajov o novom pacientovi.
V druhom grafe nie je sice vykresleny novy pripad, ale s tam vSetky ostatné zndme pripady, ¢o
umoziuje lubovolne menit skupinu atribdtov pouZitych pre tuto vizualizaciu. Po kliknuti na
konkrétny atribut (pozri 1 Obr. 7) a naslednom stlaceni klavesu backspace alebo delete sa atribut
z vyberu odstrani. Pre opatovné pridanie odstraneného atribltu je potrebné nan opéat kliknat
v rolovacom zozname (pozri 2 Obr. 7). Pre obidva grafy platia rovnaké moznosti zobrazenia dat

a exportu grafu ako aj v predchddzajlcej karte VIZUALIZACIA (kapitola 1.2.4).
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Obr. 7 Karta PCA - ANALYZA PRINCIPIALNYCH ZLOZIEK
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1. O Aplikdcii
Praktickym vystupom tejto diplomovej prace je RShiny aplikacia predstavujica systém na
podporu rozhodovania kardiolégov. Bola implementovana prostrednictvom programovacieho
jazyka R verzie 3.6.1 vo vyvojovom prostredi RStudio verzie 1.2.1335. Jednotlivé Casti aplikacie su
uloZené v skriptoch s priponou .r v prieCinku samotnej RShiny aplikdcie. Spolu so skriptami sa v
prieCinku aplikacie nachadza aj subor formdatu .csv obsahujici zndme data o predoslych

pacientoch. Schéma architektury aplikacie (Obr. 1):

kardiolog

o o] |

pp Gul
render) | read() output() <&

serverr global.r uir

r-/\
)|

Inputs Qutputs

Y

_Jﬂ

) |

Obr. 1 Architektura aplikacie
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2. Popis hlavnych funkcii

Tato kapitola je venovand popisu implementacie vybranych funkcii aplikdcie a zaroven aj

okomentovanym ukazkam z ich zdrojového kddu.

2.1. CBR (Case Based Reasoning) cyklus

Na realizdciu CRB cyklu bola implementovand vlastna funkcia knn, ktora vyuziva
predovsetkym princip algoritmu k-najblizSich susedov. Jej povinnymi parametrami su: data -
datovd mnozina zndmych pripadov, ncase — data o novom pacientovi, imp_col — &islo stipca
cielového atribtu, train_cols — &isla stipcov obsahujucich atributy z nového pripadu. Nepovinnymi
parametrami s prednastavenymi hodnotami su: k = 5 — pocet najblizSich susedov pouzitych na
predikciu cielovej triedy, max_k = 20 — maximalny pocet vratenych najblizSich susedov, revise k =
10 - pocet najblizsich susedov z kazdej cielovej triedy pre fazu REVISE, method = , euclidean” —
metdda vypoctu vzdialenosti medzi znamymi pripadmi a novym pacientom, clustering_method =

NULL — metdda poufZitd na filtrovane pripadov. Zdrojovy kéd funkcie knn:

knn <- function(data, ncase, imp_col, train_cols, k=5, max_k=20,
revise_ k=10, method = "euclidean"”, clustering method = NULL) {

# dataframe obsahujuci iba zdznamy bez chybajucich hodnét v rdmci mnoziny
atributov train_cols

data_complete <<-
data[complete.cases(data[,c(train_cols,imp_col)]),c(train_cols,imp_col)]

# dataframe obsahujuci novy zdznam s nezndmym Nalezom

data_incomplete <<- cbind(ncase,"Nalez" = NA)

# pocet kompletnych zndmych pripadov

ncomplete <<- length(data_complete[,1])

nincomplete <<- length(data_incomplete[,1])

# pocet stlpcov kompletnych zndmych pripadov

ncols <<- ncol(data_complete)

sum_class <<- NULL

for(j in 1:nincomplete) { # cyklus pre prechddzanie novymi zdznamami
d <<- numeric(ncomplete) # inicializdcia vektora vzdialenosti zndmych
zdznamov
ixkk-1
while(i <= (ncols-1)){ # cyklus pre prechddzanie cez vsetky stlpce okrem
cielového

if(method=="euclidean"){ # vypocet Euklidovej vzdialenosti
d <<- d + (data_complete[,i] - data_incomplete[j,i])"2
if(i==(ncols-1)){
d <<- sqrt(d)
}
}

else if (method=="manhattan") { # vypocet Manhattanskej vzdialenosti
d <<- d + abs(data_complete[,i] - data_incomplete[j,i])
}

else if (method=="vzdialenost") { # vypocet vzdialenosti metddou "Maxmin"
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if((max(data_complete[,i])-min(data_complete[,1i]))>0){
d <<- d + abs(data_complete[,i]-
data_incomplete[j,i])/(max(data_complete[,i])-min(data_complete[,i]))

¥
else{
d <<- d + abs(data_complete[,i]-data_incomplete[j,i])
¥
if(i==(ncols-1)){
d <<- d/1i
}

}

# vypocet vzdialenosti metodou WRF
else if (method=="wrf") {

for(m in 1l:nrow(data_complete)){

if(data_complete[m,i] >= data_incomplete[j,i]){
if(data_complete[m,i] == 0){
d[m] <<- d[m] + ©
}
else{
d[m] <<- d[m] + 1 - (data_incomplete[j,i]/data_complete[m,i])

}
else{
d[m] <<- d[m] + 1 - (data_complete[m,i]/data_incomplete[j,i])
}
}
}

#odstrdnenie stlpcov s variacnym rozpdtim @ z vypocétu vzdialenosti
else if (method=="mahalanobis") {
if((max(rbind(data_complete[,i],data_incomplete[,i]))-
min(rbind(data_complete[,i],data_incomplete[,i])))<=0){
data_complete[,i]<<-NULL
data_incomplete[,i]<<-NULL

i<<- i-1
ncols <<- ncol(data_complete)
}
}
i <<- i+l # zvysSenie 1 o 1 pre dalsiu iterdciu cyklu while
}

# koniec cyklu pre jednotlivé stlpce

if(method=="mahalanobis"){ #vypocet Mahalanobisovej vzdialenosti
ncols <<- ncol(data_complete)
d <<- mahalanobis.dist(data.x=data_complete[,1:(ncols-1)],data.y =
data_incomplete[,1:(ncols-1)])

}

if(clustering method=="tree"){ # vytvorenie rozhodovacieho stromu
tree_model <<- tree(Nalez ~ .,data = data_complete)

tree_prediction <<- predict(tree_model, data_incomplete, type="where")

node_neighbors <<- tree_model$where[tree_model$where == tree prediction]
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#obmedzenie celej mnoziny na pripady z cielového uzla
data_complete <<-
data_complete[complete.cases(data_complete[names(node_neighbors),]), ]

node_length <<- nrow(data_complete)
d <<- d[as.integer(names(node_neighbors))]

#oSetrenie pripadu ked je kR vidcsie ako pocet zdznamov v konecnom
stromovom uzle
if(node_length < k){
k <<- node_length # zmena k na pocet zdznamov v uzle
revise_k <<- node_length
max_k <<- node_length
}
else if(node_length < revise_k){
revise_k <<- node_length
max_k <<- node_length
}
else if(node_length < max_k){
max_k <<- node_length

}
}
#zhlukovanie k-medoids
if(clustering_method == "k-medoids"){
if(method == "manhattan"){

clust <- Cluster_Medoids(data =
rbind(data_complete[,1:(ncol(data_complete)-1)],

data_incomplete[,1:(ncol(data_incomplete)-1)]),
clusters = 6, distance_metric

"manhattan™)
}
else if(method == "mahalanobis"){
clust <- Cluster_Medoids(data =
rbind(data_complete[,1:(ncol(data_complete)-1)],

data_incomplete[,1:(ncol(data_incomplete)-1)]),
clusters = 6, distance_metric = "mahalanobis")
}

else{
clust <- Cluster_Medoids(data =
rbind(data_complete[,1:(ncol(data_complete)-1)],

data_incomplete[,1:(ncol(data_incomplete)-1)]), clusters = 6)
}

cluster_prediction <<-
clust$clusters[nrow(data_complete)+nrow(data_incomplete)]

#obmedzenie na pripady z rovnakého zhluku ako novy pripad
data_complete <<- data_complete[(clust$clusters[1l:length(clust$clusters)-
1]) == cluster_prediction, ]

cluster_length <<- nrow(data_complete)
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d <<- d[as.integer(rownames(data_complete))]

#oSetrenie kR

if(cluster_length < k){
k <<- cluster_length
revise_k <<- cluster_length
max_k <<- cluster_length

}

else if(cluster_length < revise k){
revise_k <<- cluster_length
max_k <<- cluster_length

}

else if(cluster_length < max_k){
max_k <<- cluster_length

}
}

# vyber k-najblizsich susedov

# uloZenie 1indexov R-NN ndjdenych vo fdze RETRIEVE

knn_index <<- head(sort(d,index.return=T)$ix,k)

knn_index_more <<- head(sort(d,index.return=T)$ix,max_k)

# zoradenie cielovych tried podla ich pocetnosti zostupne

nn <<- sort(table(data_complete[knn_index,ncols]), T)

# priradenie najcastejsej cielovej triedy k aktudlnemu pripadu
# fdza REUSE

data_incomplete[j,ncols]<<- names(nn)[1]

d <<-data.frame(d)

# vyfiltrovanie pripadov z triedy 1

# fdza REVISE

for(i in 0:5){
#1iba ked su v data_complete pripady z triedy 1
if(nrow(data_complete[data_complete$Nalez == i,]) > 0){

data_one_class <<- cbind(data_complete[data_complete$Nalez == i,],Vzd =

d[data_complete$Nalez == i,1])

if(revise_k > nrow(data_one_class)){
#ak by bolo prilis mdlo zdznamov z danej triedy
knn_index2 <<-

head(sort(data_one_class[,"Vzd"],index.return=T)$ix,nrow(data_one_class))

}

else{
knn_index2 <<-

head(sort(data_one_class[,"Vzd"],index.return=T)$ix,revise_k)

}

data_one_class_neigh <<- data_one_class[knn_index2, ]
# vypocet priemernej vzdialenosti pripadov v rdmci i-tej triedy
sum_class[i+1] <<- sum(data_one_class_neigh[, "Vzd"])/nrow(data_one_class)

}
}

revised_class <<- (sort(sum_class,index.return=T)$ix[1])-1

data_incomplete[j,ncols+1]<<- revised class # priradenie upravenej triedy

novému pripadu

colnames(data_incomplete) <<- c(colnames(data_incompletel[, -

(ncols+1)]), "Nalez_upravene")
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}
# funkcia vracia objekt typu zoznam s 3 polozkami
return(list(
# 1. ddta z nového pripadu doplnené o Nalez a upraveny Nalez
class = data_incomplete,
# 2. vybrany pocet najblizsich susedov spolu s ich vzdialenostami od nového
pripadu
neighbours = cbind(data_complete[knn_index,], Vzdialenost = d[knn_index,]),
# 3. 20 najblizsich susedov spolu s 1ich vzdialenostami od nového pripadu
neighbours_more = cbind(data_complete[knn_index_more, ],Vzdialenost =
d[knn_index_more, ])

))
}

2.2. Graf PCA (Analyzy principialnych zlozZiek)

Na vykreslenie vsetkych grafov v aplikacii bol pouzity balik plotly, ktory umoziuje vytvarat
interaktivne vizualizacie s r6znymi ovladacimi prvkami ako pribliZzenie, filtrovanie dat a export
grafu v .png formate. UkaZzka zdrojového kédu sluZiaceho na vykreslenie grafu dvoch hlavnych

komponentov PCA pre vietky uloZzené zdznamy:

output$plot _pca <- renderPlotly({

# graf zobrazujuci 2 hlavné komponenty PCA

p <- plot_ly(data_pca_df(), # ddta po aplikovani PCA
x = data_pca_df()[,1], # 1. zloZka PCA
y = data_pca_df()[,2], # 2. zloZka PCA
text = paste("Zaznam:", rownames(data_pca_df())), # text

tooltipu

# farebné kategorie podla Nalezu
color = data_pca_df()$Nalez,
type = "scatter", marker = list(size = 10),
# farebnd Skdla podla stupria Nalezu
colors = c("#9bd4e4","#64b8d1", "#14719F", "#cf7c70", "#d43f28")

# pridanie Ndzvov do grafu
p <- layout(p, title = "Analyza principialnych zloziek: vSetky zaznamy",
xaxis = list(title = "PC 1"), # ndzov x-vej osi
yaxis = list(title = "PC 2")) # ndzov y-vej osi
p %>%
# funkcia pre pridanie sipok do grafu
add_annotations(
x= rep(0@,ncol(data_pca()$x)),
y= rep(@,ncol(data_pca()$x)),

n,n

axref = "x",

ayref = "y",

ax = ~data_pca()$rotation[,1], # 1. zloZka PCA

ay = ~data_pca()$rotation[,2], # 2. zloZka PCA

text = rownames(data_pca()$rotation), # ndzov atributu
arrowside = "start",

showarrow = T

}
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