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Abstrakt:

Tato prace aplikuje data miningovou metodu rozhodovacich pravidel na data z Poradny pro poruchy
metabolismu Fakultni nemocnice Plzef. Jako néstroj slouzi systém LISp-Miner, vyvinuty na VSE
Praha. Nalezena rozhodovaci pravidla jsou zhodnocena s odbornikem.

Zakladni casti této prace jsou: souhrn hlavnich data miningovych metod a metod pro hodnoceni

vysledki. Dale pak popis aplikace data minigu a popis a zhodnoceni vysledki.

Klicova slova: data mining, ziskavani znalosti z databazi, rozhodovaci pravidla, metoda GUHA,

LISp-Miner,

Abstract:

This thesis applies the data mining method of decision rules on data from Consulting centre for
Metabolism disorders from University hospital Pilsen. As a tool is used the system LISp-Miner,

developed at University of Economics, Prague. Decision rules found are evaluated by a specialist.

The main parts of this thesis are followings: an overview on main data mining methods and results
evalutation methods, description of the data mining method application on data

and description and evaluation of results.

Key words: data mining, knowledge discovery from databases, decision rules, GUHA, LISp-Miner,



Uvod
Jednim z vyznamnych fenoménti soucasnosti je velmi rychle se zvétSujici mnozstvi dat uchovavané
v organizacich. Pfeména téchto dat na vyuZitelné informace a znalosti patfi mezi velké vyzvy

naseho stoleti.

Cilem této prace byla ukazka aplikace data miningu na realnych datech. Za timto tcCelem jsem
zpracoval lékarské zdznamy 115 pacientti z Poradny pro metabolické poruchy Fakultni nemocnice
Plzen.

Pro vytéZeni znalosti z tohoto souboru jsem pouZil metodu GUHA, implementovanou v systému
LISp-Miner. Systém LISp-Miner je akademicky software vyvinuty na Vysoké Skole ekonomické
v Praze. Vybér a zpracovani vstupnich dat a zhodnoceni kone¢nych vysledki jsem provedl v ramci
fizeného rozhovoru s 1ékafem. Soucasti prace je i prehled metod data miningu. Tento prehled jsem

zpracoval podle souhrnné publikace Dobyvdani znalosti z databazi Petra Berky (2003).

Ma prace se sklada z teoretické casti (kapitoly 1-5) a praktické casti (kapitoly 6,7). V teoretické
Casti je souhrn metod data miningu a souhrn metod na vyhodnoceni vysledki data miningu.
Podrobnéji jsem zde také popsal metodu GUHA. Nésledné je zde kapitola vénovana nastrojim data

miningu a systému LISp-Miner.

Prakticka aplikace data miningu odpovida metodice CRISP-DM, ktera ma nasledujici kroky:
porozuméni problematice (viz kapitola 6), porozuméni datim (viz sekce 6.2.), priprava dat
(viz sekce 6.3.), modelovani (viz sekce 7.1.), vyhodnoceni vysledkl (viz sekce 7.2. - 7.4.10.),

vyuziti vysledku (viz sekce 7.5.).

Pocet znaki: 120 283
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Seznam zkratek pouzitych v textu

Zkratky z lékarského zaznamu:
ALT - alaninaminotransferaza
Apo-A - apolipoprotein A

Apo-B - apolipoprotein B

BMI - body mass index

CK - kreatinkinaza

CRP - C-reaktivni protein

GHBA - glykohemoglobin

GMT - gama-glutamyltransferaza
HDL - HDL cholesterol

CHOL - cholesterol

KMOC - kyselina mocova
KREA - kreatinin

LDL - LDL cholesterol

Lpa - lipoprotein malé a

MALB - mikroalbuminurie

OA - osobni anamnéza

RA - rodinna anamnéza

TG - triglyceridy

TSH - tyreotropin

Ostatni zkratky

API - application programming interface

CBR - case based reasoning

DEA - data envelopment analysis

FN Plzen - Fakultni nemocnice Plzen

KVO - kardiovaskularni onemocnéni

PMML - predictive model markup language

ROC kfivka - receiver operating characteristic

SVM algoritmus - support vector machine algoritmus

TDIDT - top down induction of decision tree algoritmus



1. Metody data miningu - modelovani

Data mining definuje Berka (2003, s. 15) jako ,, netrividlni ziskdvani implicitnich, dfive nezndmych
a potenciondIné uZitecnych informaci z dat.“ Sarmanova (2002, s. 165) definuje metody data
miningu s urcitou nadsazkou jako metody pro vytvareni hypotéz, zatimco statistické metody jsou

zameérené na potvrzovani hypotéz.

Existuje cela fada metod, jak z dat vytvorit znalosti. Jednotlivé metody se pak 1iSi nejen podle toho,
jak reprezentuji vytvorené znalosti, ale i tim pro jaky typ dat a uloh se hodi, jak sloZité vztahy
dokaZzi reprezentovat, jak jsou tyto vztahy srozumitelné pro uZivatele a jak jsou pouZitelné pro

klasifikaci novych ptipadt. (Berka 2003, s. 85)

Rozdéleni metod data miningu podle typti tloh nabizi naptiklad Skalské (2010, s. 27). Metody déli
na exploracni, verifikacni a vizualizacni. Cilem explorac¢nich metod je nalézt v datech zakonitosti,
netypické objekty nebo zcela nezndmé a nepiedpokladané souvislosti. Cilem verifika¢nich metod je
pak zhodnotit spravnost vysledk verifikacnich metod. Vizualizacni metody pak maji za cil lepsi
porozuméni vysledkim data miningu. Mimo tyto tradi¢ni tlohy stavi Skalska (2010) nové sméry

jako je text mining nebo web mining (Skalska 2010, s. 28-29).

Pro zménu Sarmanova (2002, s. 166) zmifiuje tfi zakladni uZivatelské skupiny data miningovych
metod. Jsou to prizkum (bankovnictvi, marketing apod.), vyzkum a sociologicky vyzkum. Rud a
Magera (2001, s. 4-9) uvadéji mezi nejcastéjSimi tilohami ,,prizkumu“ analyzu profilu zakaznikd,
segmentaci zakazniki, zjiStovani pravdépodobné odezvy, rizika a aktivace ze strany zakaznik,
pravdépodobnosti odlivu zakazniki, pravdépodobnost nasledného nebo kiiZového prodeje nebo
vypocCet pravdépodobné Cisté soucCasné hodnoty produktu, resp. hodnoty produktu po dobu

existence.

Nasledujici sekce jsem zpracoval podle knihy Petra Berky Dobyvdni znalosti z databdzi (2003).
Berka zde rozdéluje nejpouzivanéjsi metody pro data mining podle toho, s jakym typem informace
pracuji. Jsou to metody symbolické, subsymbolické a metody zaloZené na analogii. K metodam data
miningu se nékdy pridavaji také statistické metody diskriminacni analyza, regresni analyza nebo

shlukové analyza - viz Sarmanové (2002) nebo Cios (2007). Ty ale Berka nechéva stranou.

Jaké metody do zminénych tfi skupin patfi? Symbolické metody v podstaté prohledavaji prostor
moznych feSeni. Patfi mezi né hlavné rozhodovaci stromy, asociacni a rozhodovaci pravidla. Uceni
pomoci subsymbolickych metod je moZné chapat jako aproximaci n€jaké funkce. Mezi tyto metody
patfi neuronové sité, genetické algoritmy a bayesovské metody. Metody zaloZené na analogii

chapou uceni jako zapamatovani si typickych prikladd. (Berka 2003, s. 85-88)



1.1. Rozhodovaci stromy

Reprezentace znalosti pomoci rozhodovacich stromt je hojné pouZivana v fadé oborti. Indukce
rozhodovacich stromt probihd nasledujicim zptisobem. Data se rozdéluji postupné na podmnoziny
a to tak dlouho, aZ vzniknou podmnoZiny s priklady jedné tfidy. Jde tedy o metodu specializace
shora doli.! Cilem je nalézt pokud mozno konzistentni strom s daty, ktery bude zarover

N e

co nejmensi a nejjednodussi. (Berka 2003, s. 86)

Klicova otazka celého postupu je, jak vybrat vhodny atribut pro vétveni stromu. K dispozici je cela
fada kritérii pochazejicich z teorie informace a teorie pravdépodobnosti. Pfikladem je tfeba

entropie, informacni zisk, pomérny informacni zisk atd. (Berka 2003, s. 87-90)

Pokud mame data s numerickymi atributy, je nutné rozdélit obor hodnot na intervaly.
V nejjednodusSim pripadé se provadi rozdéleni na dva intervaly (binarizace), kdy je pomoci
entropie nalezen délici ez (cut).

Problém chybéjicich hodnot je mozZné feSit nasledujicimi zptisoby. Chybéjici hodnota je nahrazena
nejCastéjsi hodnotou daného atributu. Z prikladu s chybéjici hodnotou se vytvori vice prikladi.
Misto chybéjici hodnoty se postupné dopliiuji hodnoty atributu s vahami. Tyto vahy jsou relativni
Cetnosti téchto hodnot v datech. (Berka 2003, s. 98) DalSimi feSenimi je chybéjici hodnoty

ignorovat, nahradit je hodnotou ,,nevim*“ nebo libovolnou hodnotou. (Berka 2003, s. 147)

Rozhodovaci stromy mohou také slouZit jak k rozdélovani objektt do tfid, tak k odhadovani hodnot
néjakého numerického atributu (regresni stromy). Kritérium pro volbu atributu u regresnich stromf
neni informacni zisk, ale redukce smérodatné odchylky. (Berka 2003, s. 99)

Asi nejznaméjSimi algoritmy patficimi do této skupiny metod je vedle zminéného TDIDT,

algoritmus systému CART a C4.5 (Wu et al., 2008)

1.2. Asociacni pravidla

Berka (2003, s. 102-155) rozliSuje dva typy pravidel: asociacni a rozhodovaci. Asociacni pravidla
hledaji souvislosti mezi libovolnymi kategoriemi bez toho, aby jednu kategorii uprednostiiovaly
jako zavér. Rozhodovaci pravidla maji naopak jasné vymezeny cilovy atribut. O rozhodovacich

pravidlech pojednava dalsi sekce.

Zakladni charakteristiky

Pravidla miZeme charakterizovat podle toho, kolik z nich spliiuje platnost predpokladu a kolik
z nich platnost zavéru, pripadné kolik z nich spliiuje platnost obou casti (predpoklad i zavér)
soucasné. Prehledné Ize vSechny tyto hodnoty zobrazit v kontingencni tabulce viz tabulka €. 1.
(Berka 2003, s. 136)

1 Tento postup je zndmy pod anglickym nazvem top down induction of decision trees (TDIDT).
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zaver plati | zavér neplati

predpoklad plati a b

predpoklad neplati c d

tabulka €. 1 ¢tyfpolni tabulka Cetnosti

Nejcastéji pouZivanymi charakteristikami asociacnich pravidel jsou:

* podpora (support) — absolutni, popt. relativni pocet pfipadt spliujicich predpoklad i zavér
(a),

* spolehlivost (confidence) — podminéna pravdépodobnost zavéru, pokud plati predpoklad.

(a/a+hb),
* absolutni, popt. relativni pocet pripadii spliiujicich predpoklad (a+b),
* absolutni, popr. relativni pocCet pripadii splriujicich zaver (a+c),
* pokryti (coverage) — podminéna pravdépodobnost predpokladu, pokud plati zaveér (a/a+c),

Generovani kombinaci
Zéakladem vsech algoritmti pro hledani asociacnich pravidel je generovani kombinaci hodnot
atributi. Metody generovani kombinaci je mozZné rozdélit na generovani do $itky, generovani

do hloubky a heuristické metody.

Pri generovani do Sitky se nejprve vygeneruji vSechny kombinace o délce 1, pak vSechny

kombinace o délce 2 atd. Hodnoty atributii jsou pfitom fazeny podle abecedy.

Pfi generovani do hloubky se vyjde od prvni kombinace délky 1. Ta se pak prodluZzuje vidy
o prvni kategorii dalSiho atributu atd. Pokud jiZ kombinace nelze prodlouZit, hodnota posledniho

atributu se zméni na dalSi hodnotu. Hodnoty atributii jsou opét usporadany podle abecedy.

Heuristikou se v procesu vytvareni kombinaci rozumi kombinace, ktera ma nejCastéjSi vyskyt.
Heuristické generovani kombinaci tedy spociva ve vytvoreni kombinaci a jejich nasledné sefazeni

podle jejich vyskytu v datech. (Berka 2003, s. 106-107).

Generovani kombinaci je vypocetné naroCny proces. Obecné lze Fici, Ze pocet kombinaci je
exponencialné zavisly na poctu atributi. VétSinou se proto pfi data miningu zacind od kombinaci
mensich délek. (Berka 2003, s. 107-109).

Algoritmus Apriori

NejznaméjSim algoritmem pro generovani pravidel je algoritmus Apriori. Algoritmus se sklada
ze dvou Casti. Nejdiive se hledaji kombinace hodnot kategorii, které spliiuji predem zadanou Cetnost

(podporu). V druhé casti se pak z mnoZiny nalezenych kombinaci vytvari pravidla, ktera spliuji
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predem zadanou miru spolehlivosti. V nasledujicich odstavcich je ukazano, jak je moZné tento

algoritmus optimalizovat.

Kombinace délky K se vytvari spojovanim kombinaci délky K-1. Kombinace délky K spliuje
predem zadanou Cetnost pouze tehdy, pokud vSechny jeji pod-kombinace také spliiuji tuto Cetnost.

Pri generovani nam tedy pomtZze predesla znalost Cetnosti kratSich kombinaci.

Z nalezenych kombinaci se nyni vytvafi asociacni pravidla tak, Ze se rozdé€luji na dvé casti
antecedent - sukcedent. Ukolem je rozlidit, kterd z téchto ,rozdéleni“ spliiuji zadanou miru
spolehlivosti. Pokud pravidla s ,delSim“ antecedentem nespliiuji zadanou miru spolehlivosti,
nebudou ji spliiovat ani pravidla s ,kratSim“ antecedentem. Dale pravidla s kratSim sukcedentem
musi spliiovat pfedem zadanou miru spolehlivosti, aby tuto miru spliiovala také pravidla s delSim
sukcedentem. Opét pomtze znalost jiZ provedenych kroki. Spolehlivost se mize také snaze

vypocitat z jiz znamych Cetnosti z prvni faze hledani kombinaci. (Berka 2003, s. 109-111).

Zvlastni kapitolou pfi vytvareni pravidel je vytvareni takzvanych zobecnénych pravidel. To vychazi
z faktu, Ze atributy se mohou sdruzovat do obecnéjSich skupin rtzné miry obecnosti. Vzniklé
skupiny tak tvori jakousi taxonomii. Problém pfi vytvareni obecnéjSich pravidel, je vlastné problém
nastaveni miry podpory, kterou musi tato pravidla spliovat. Pokud se nastavi mira podpory prilis
vysoka, budou chybét atributy, které jsou v taxonomii niZe. Pokud se naopak nastavi mira podpory

priliS nizka, dojde k ,,explozi“ kombinaci. (Berka 2003, s. 111-113)

VétSina algoritmti na vytvareni asociacnich pravidel pracuje s jednou tabulkou, ktera se vytvori

z vice tabulek ve fazi predzpracovani dat. (Berka 2003, s. 116)

1.3. Rozhodovaci pravidla
Zatimco asociacni pravidla slouZi k hledani zajimavych souvislosti, rozhodovaci pravidla slouzi

ke klasifikaci. Formalni tvar rozhodovaciho pravidla je:
IF Ant THEN Class

Rozhodovaci pravidla 1ze ziskat napriklad pomoci prevedeni rozhodovaci stromu na pravidla.

(Berka 2003, s. 130-134).

Asi nejznaméjSim algoritmem pro vytvareni rozhodovacich pravidel je algoritmus pokryvani
mnozin.> V prostoru atributii se postupné odebiraji oblasti, které obsahuji pfiklady pouze jedné

tfidy. Zakladni schéma algoritmu je nasledujici.

2 Neékdy se tomuto algoritmu také fika algoritmus ,,0ddél a panuj“, na rozdil od TDIDT algoritmu, ktery se nazyva
algoritmem ,,rozd€l a panuj.”
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1. Najdi pravidlo, které pokryva néjaké pozitivni ptiklady a Zadny negativni.

2. Odstran pokryté priklady z trénovaci mnoZiny.

3. Pokud v trénovaci mnoZiné zbyvaji néjaké nepokryté priklady, vrat’ se k bodu 1, jinak

skonci.

Klicovym bodem algoritmu je krok cCislo 1, tj. nalezeni jednoho pravidla. Existuji dvé varianty
feSeni:

* generalizace (odebirani kategorii z kombinace),

* specializace (pridavani kategorii do kombinace),
Pokud pouZivame generalizaci, je moZné postupovat v trénovacich prikladech sekvencné a jako
prvni pravidlo vzit prvni pozitivni ptiklad. Nasledné toto pravidlo zkracovat, dokud jsou pokryvany
pozitivni priklady, pak se vezme prvni nasledujici zbyly pozitivni ptiklad jako dalsi pravidlo atd.
Pokud se pouZiva specializaci, nejcastéji se pouziva hledani gradientni (dopliiuje se vZdy ,,nejlepSi“
kategorie ,,do hloubky“ bez navraceni) nebo hledani paprskovité (dosazuje se vidy nejlepsi
kategorie ze seznamu nejlepSich potencionalnich predpokladii) (Berka 2003, s. 130-134).
Charakteristikami kvality pravidel jsou negativni entropie, Laplaceiv odhad ocekavané

spolehlivosti nebo m-odhad. Jde o miry vychazejici z charakteristiky spolehlivost

(Berka 2003, s. 135).

Seznam vzniklych pravidel miZe byt bud’ neusporddany, nebo usporadany (tzv. rozhodovaci

seznam). Pak jde o strukturu typu:
IF Antl THEN Classl1,
ELSE IF Ant2 THEN Class2,
ELSE IF Ant3 THEN Class...

Hlavni cyklus algoritmu se upravuje podle toho, zda jde o to najit usporadany nebo neusporadany
soubor pravidel. Pokud se vytvari neusporadany soubor pravidel, hledaji se pravidla po jednotlivé
tfidy oddélené. Pokud se vytvari usporadany soubor pravidel (rozhodovaci seznam), hledaji se

pravidla ke vSem tfidam najednou. (Berka 2003, s. 135-137)

1.4. Neuronové sité

Neuronové sité predstavuji vypocCetni model umozZiujici distribuované paralelni zpracovani hlavné
numerickych dat. Zakladni jednotkou neuronovych siti je tzv. umély neuron, ktery prijima
,podnéty” (numerické hodnoty), nelinedrné je transformuje pomoci riznych prenosovych funkci
a predava dal ve formé vystupnich hodnot. Jak napovida nazev, tento model ma za vzor biologické

struktury. (Berka 2003, s. 157-160)
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ZjednoduSené lze jeden neuron popsat takto. Numerické vstupy jsou nasobené vahou a tento soucin
vstupuje do celkového souctu. Pokud tento soucet presahne definovany prah, neuron se aktivuje

(vySle podnét). Vstupy a vystupy neuronu mohou byt binarni nebo spojité. (Berka 2003, s. 158)

Popsany neuron pouZziva tzv. ,,skokovou“ prenosovou funkci. Nejpouzivanéjsimi tzv. ,hladkymi*

prenosovymi (aktivacnimi) funkcemi jsou (Berka 2003, s. 159-160):
* sigmoidalni funkce,
* hyperbolicky tangens,

Neuronové sité dokaZi sami nastavit vahy ve svych neuronech na zakladé trénovacich dat. Mluvi se
zde o schopnosti neuronovych siti ucit se. Metod, resp. algoritm, jak toto uceni probih4, je cela
fada. Prikladem mtZe byt tzv. gradientni metoda. Ta funguje tak, Ze se na zacatku nastavi vahy
neuronu a s témi jsou zpracovana trénovaci data. Na zakladé porovnani trénovacich dat a pravé
vzniklé klasifikace se vypocita tzv. stfedni kvadratickd chyba. Data se pak opakované prochazi
tak dlouho, dokud neni stfedni kvadraticki hodnota minimalni nebo dostatecné mala.
Pro opakované prochazeni dat se pouziva parametr learning rate, ktery udava ,krok“, kterym se

meéni vahy (Berka 2003, s. 163).

Neurony se spojuji do siti, které se skladaji z vrstev. Existuje cela fada typologii siti, které se od
sebe 1iSi poctem vrstev a typem vztahti, které mezi sebou maji jednotlivé neurony. Prikladem miize
byt trojvrstevna sit’ typu Perceptron obsahujici: vstupni vrstvu, skrytou vrstvu a vystupni vrstvu. T

vrstevny model umoziiuje totiZ aproximovat libovolnou spojitou funkci. (Berka 2003, s. 173-176)

Neuronové sité se vyuzivaji prfedevSim u numerickych atributii. Kategoridlni atributy se pred
pouZitim binarizuji. Tato metoda se pouZiva jak ke klasifikaci, tak k predikci (cena akci, spotfeba
elektrické energie apod.). Problémem neuronovych siti je interpretace. Znalosti ziskané

neuronovymi sitémi jsou totiZ pro uZivatele naprosto nesrozumitelné. (Berka 2003, s. 334-337)

Pravdépodobné nejznaméjsi algoritmus patfici do rodiny neuronovych siti je algoritmus SVM

(support vector machine) (Wu et al., 2008)

1.5. Evolucni algoritmy

Evolucni algoritmy je obecny nazev pro feSeni, ktera se inspiruji v biologické evoluci. Vychazi
z myslenky, Ze evoluce predstavuje optimalizacni dlohu. Stejné tak je hlavni vyuZiti téchto
algoritmi v optimalizaci. Hlavnimi pojmy evolu¢nich algoritmt jsou tzv. jedinci, generace, fitness

funkce, selekce, kiiZeni a mutace. (Berka 2003, s. 176)

Na zacatku kazdého evolucniho algoritmu je tfeba definovat fitness funkci a zak6dovat feSeni.
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Jednotliva feSeni se nejcast€ji zakoduji jako bitové fetézce. Jednotlivé atributy jsou reprezentovany
takovym poctem bitii, kolik nabyvaji hodnot. Fitness funkce je hodnota, kterd udava, jak dobré je
dané TteSeni vzhledem k naSemu ukolu. Pokud je naSim ukolem napriklad nalezeni co

~ewrs

s. 180-181)

Algoritmus prochazi tzv. generacemi. V kazdé generaci dojde k selekci, kiiZzeni a mutaci. Selekce
predstavuje vybér nejlepSich jedinct (feSeni) z hlediska fitness funkce. KfiZeni znamena to,
Ze ze dvou Feseni (rodicli) vzniknou dvé feSeni (déti). Jde o velky zasah do feSeni. Mutace naopak
predstavuje nahodnou zménu jednoho bitu. Generace se vétSinou opakuji tak dlouho, dokud dana

feSeni nedosahnou predem definovaného optima. (Berka 2003, s. 178-179)

1.6. Bayesovska klasifikace

Bayesovska klasifikace vychazi z Bayesovy véty o podminéné pravdépodobnosti. Zakladnimi
pojmy jsou apriorni pravdépodobnost (Cetnost ziskand z uceni s ucitelem), aposteriorni
pravdépodobnost (podminéna pravdépodobnost). P¥i klasifikaci se hleda hypotéza (tfida), ktera ma

pro danou evidenci maximalni aposteriorni pravdépodobnost. (Berka 2003, s. 182-184)

Co délat, pokud je evidenci vic? Prvni feSenim je koncept bayesovsky naivni klasifikator. Druhym
feSenim je koncept bayesovské sité. Naivni bayesovsky klasifikator vychazi z predstavy, Ze
jednotlivé evidence jsou navzdjem nezavislé. Snadno Ize tedy vypocitat aposteriorni
pravdépodobnost hypotézy pfi platnosti vSech evidenci. (Berka 2003, 184-188)

s

Bayesovské sité predstavuji grafickou faktorizaci pravdépodobnostnich modelt, kdy jejich cilem je
kompaktni reprezentace spolecného pravdépodobnostniho rozloZeni vSech proménnych s vyuZitim
znamych podminénych nezavislosti. Jde o acyklicky orientované grafy, kde uzly reprezentuji

proménné a hrany podminéné nezavislosti mezi témito proménnymi. (Berka 2003, s. 187-189)

Pokud existuje evidence a jsou znamy pravdépodobnostni vztahy s dalSimi proménnymi, je moZné
pomoci riznych algoritmii provadét celou fadu abduktivnich a deduktivnich zavéri. Tato inference
miiZze byt kauzélni, diagnostickd, interkauzalni nebo smiSena. Podle typu zvoleného algoritmu,

miiZe byt exaktni nebo aproximacni. (Berka 2003, s. 187-189)

Jak patrné, bayesovské sité v sobé obsahuji znalosti dvou typi: o vztazich mezi atributy
a o pravdépodobnostech atributi. Uceni bayesovskych tedy probihd jak po roviné struktury,
tak po dudrovné parametrd. Podle typu ulohy je k dispozici celd Ttada algoritmd.

(Berka 2003, s. 191-195)
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Bayesovské sité maji uplatnéni v expertnich systémech pouZivanych napriklad v bioinformatice,
analyze vzori nebo mediciné. Jejich pouZiti ma ale také tradici v modelovani dat naptiklad

v epidemiologii nebo socialnich védach. (Berka 2003, s. 196-197)

Nejznaméjsim algoritmem z rodiny bayesovskych siti je algoritmus EM (Wu et al., 2008).

1.7. Metody zaloZené na analogii

Zakladni charakteristiky téchto metod jsou nasledujici:
» ve fazi uceni nedochazi ke generalizaci,
» klasifikace pomoci téchto metod je zaloZena na podobnosti,

» priklady jsou chapany jako body v n-rozmérném prostoru (uCeni zaloZené na instancich),

nebo jako sloZité struktury, ramce (usuzovani zaloZené na prikladech), (Berka 2003, s. 206)

Problémy, které je tfeba u téchto metod vyrteSit, jsou nasledujici: Jak zvolit ptiklady do databaze
prikladt. Jak tyto priklady ukladat. Jak urcit (méfit) podobnost prikladd. Podle jakého postupu
provést klasifikaci novych prikladd. Asi nejznaméjSim algoritmem patiici do skupiny téchto metod
je algoritmus k-NN (Wu et al., 2008).

Vybér prikladii

Berka (2003, s. 204) uvadi tfi moZnosti:

» Uklada se kazdy priklad z databaze i priklady zatiZené Sumem.

* Nejdrive se priklady klasifikuji pomoci systému a do databaze se ukladaji pouze chybné

zarazené priklady. Zde je pocet ulozenych prikladi mensi, ale je zde problém se Sumem.

* PouZziva se sloZité kritérium zaloZené na souhrnné spravnosti klasifikace. Ptiklady dobte
klasifikujici se v databazi nechaji, Spatné Kklasifikujici priklady se naopak z databaze

vyskrtnou.

Trochu jind situace je u systémi prikladového usuzovani (case-based reasoning, déle také jako
CBR). Zde nejsou priklady reprezentovany napiiklad fadkem v tabulce, ale komplikovanymi

strukturami. Vybér prikladu je iterativni proces. (Berka 2003, s. 210)
Ukladani prikladi

Vybér prikladii tzce souvisi s ukladanim piikladi v databazi. Proto, aby wvyhledavani bylo
dostatecné rychlé, se vyuziva cela fada indexacnich technik. Muze jit tfeba o k-d stromy (atributy
tvoii nelistové uzly) nebo IGTree (vyuZiva kritérium informacniho zisku). Béhem ukladani dat
miiZe probihat také komprese. V ptipadé velkého poctu prikladi se také neuklada kazdy priklad, ale
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pouze tzv. centroidy. V nejjednodus$sim piipadé mutize jit o primér z pfikladd dané tfidy.3

(Berka 2003, s. 204-208)

Méreni podobnosti

Meéreni podobnosti je klicovy koncept. NejpouZivanéjsi metriky jsou:
¢ eukleidovska vzdalenost,
* Hammingova vzdalenost,
* metrika prekryti (,,overlap“) (Berka 2003, s. 198).

Nevyhodou téchto metrik je to, Ze kazdy atribut ma stejnou vahu, coZ vede k preuceni systému.
Dalsi nevyhodou je to, Ze metriky jsou priliS jednoduché a pouha shoda Ci neshoda atributii

nedokaze zachytit sloZitost problému. (Berka 2003, s. 199)

vvvvvv

podle informacniho zisku, pravdépodobnosti nebo inkrementdlné podle vysledkl klasifikace
(podobné jako u neuronovych siti). Mezi pokrocilejsi metriky pak muiZe patfit napfiklad metrika
MVDM. Tato metrika bere do uvahy celkovou podobnost ptikladi patficich do rznych tfid v celé

trénovaci mnoziné a zaroven vyuziva i vahy prikladi. (Berka 2003, s. 199-201)

Klasifikace novych prikladu
Jako priklad klasifikacniho algoritmu muze slouZit algoritmus k-nejblizSich sousedt. Systém zde
nalezne podle pouzité metriky k-nejblizSich ptikladl, které pak ,hlasuji“ o zarazeni ptikladu

do tfidy. Jako hlasovani zde vétSinou slouzi vazeny primér. (Berka 2003, s. 206)

1.8. Induktivni logické programovani

U této metody nejsou priklady reprezentovany pomoci fadkt tabulky databaze, ale pomoci
predikatové logiky prvniho fadu. Piiklad je tak mozZné popsat libovolnym poctem atributti, které
mohou mit mezi sebou celou fadu vztahii. VétSina algoritmt induktivniho logického programovani

vychézi z tradi¢nich algoritmt dobyvani znalosti. (Berka 2003, s. 211)
Vyhody induktivniho logického programovani jsou (Berka 2003, s. 211):
* nalezené znalosti maji kompaktnéjsi a srozumitelnéjsi hodnotu,
* umoZiuje reSit ulohy v oblastech vyZadujicich reprezentaci vice relaci (napf. analyza
strukturalnich nebo prostorovych dat, (klasifikace chemickych sloucenin),

* umoZiuje vyuZit doménovych znalosti (v podobé predem znamych pravidel), cilem tohoto

typu uceni je na zakladé prikladi a dil¢i doménové znalosti, odvodit znalosti dokonalejsi.
3 Neni tak zcela pravda, Ze u metod zaloZenych na analogii nedochazi viibec ke generalizaci.
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2. Metoda GUHA
Ve své praci jsem pouZil softwarovy nastroj pro dobyvani znalosti LISp-Miner (vice viz kapitola 5)
Ten je jednou z implementaci metody GUHA. Tato kapitola stru¢né charakterizuje metodu GUHA,

zv14sté pak jeji proceduru 4ft-Miner.

Metoda GUHA (General Unary Hypotheses Automaton)* vznikla v Sedesatych letech minulého
stoleti v tymu vedeném P. Hajkem. Od zacatku byla chapana nejen jako algoritmus nebo softwarovy
nastroj, ale jako celistvy metodicky systém. ReSeni analytického problému bylo rozdéleno
do dil¢ich ukold, napf. vstup dat do stroje, strojové rozsiteni dat o nékteré sloZzené veliCiny, vlastni
generovani hypotéz, tisk vysledkt atd. Kazdy dil¢i tkol byl pak feSen pomoci néjakého postupu.
Pokud je takovy postup provadén, strojové je v terminologii GUHA nazyvan procedura, ostatni
postupy jsou nazyvany pravidla. GUHA obsahuje Ctyfi typy postupi: vstupni, filtracni, samotné
GUHA procedury a vystupni. (Hajek et al. 1983, s. 23-54). Samotné GUHA procedury jsou

pocitaCové programy, které generuji a nasledné verifikuji nalezené struktury v datech.

(Hajek et al. 2010, s. 37)

Od jiZ zminéného algoritmu Apriori se GUHA lisi predevSim vétSim poCtem mozZnosti, které nabizi.
GUHA predstavuje spojeni celé fady metod generovani asociaCnich pravidel a celé rady metod
pro jejich statistické ovérovani. Zakladni mySlenka metody GUHA je ostatné nasledujici. V datech,
které jsou k dispozici, najit vSechny zajimavé vztahy, které maji zadanou logickou formu a jsou

podporovany daty. (Hajek et al. 2010, s. 34)

Systém LISp-Miner vychazi ze zkuSenosti z predchozich implementaci a postupné budované teorie.

~e rs

vysledkt atd. (Simtnek 2010, s. 13)

Systém LISp-Miner je v soucasnosti sloZzen z osmi GUHA procedur, dale pak procedury
pro strojové uceni KEX, modulu pro zpracovani dat a z nékolika dalSich moduld, které rtiznym
zptisobem podporuji analytické procedury. (Rauch 2011, s. 4) Ty umoZziuji jak generovani
asociacnich pravidel zminénych v predchozi kapitole, tak modelovani dalSich datovych struktur

nasledné verifikovanych pomoci riiznych kontingencnich tabulek. (Hajek et al. 2010, s. 36)

Ve své praci se systétmem LISp-Miner jsem pouZil proceduru 4ft-Miner. Ta je vylepSenou

implementaci pivodni GUHA procedury ASSOC.

4  Misto pojmu asociacni pravidlo se zde pouZiva pojem hypotéza.
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2.1. Procedura 4ft-Miner
Procedura 4ft-Miner pracuje s booleovskymi atributy, které jsou odvozené z analyzované matice
dat. Matice dat je odvozena z databazové tabulky. Pocet fadkti databazové tabulky se rovna poctu

Ffadkud matice dat.

V systému lze nastavit typ a délku tzv. koeficientu. Kategorie K je jedna hodnota z mnoZiny vSech
hodnot, které muzZe atribut A nabyt. MnoZina vSech hodnot atributu A se nazyva koeficient.
Na rozdil od algoritmu Apriori, miiZze byt koeficientem podmnoZina omezené délky, interval

omezené délky nebo fez (interval obsahujici krajni hodnotu). (Berka 2003, s. 121)

Zakladni booleovsky atribut je dan dvojici atribut A(kategorie K). Zakladni booleovsky atribut je
pravdivy v fadku matice, pokud atribut A nabyva hodnotu kategorie K. Booleovsky atribut se sklada

ze zakladnich atribut pomoci logickych spojek konjunkce, disjunkce a negace.(Rauch 2011, s. 5-6)
Pravidla maji v procedure 4ft-Miner nasledujici podobu:
Antecedent ~ Sukcedent/ Podminka

Antecedent, sukcedent a podminka jsou booleovskymi atributy. VInovka znaci libovolny zobecnény

4ft-kvantifikator. Procedura miiZe generovat asociacni pravidla s i bez podminky.

Kvantifikator je v podstaté zobrazeni z kontingenc¢ni tabulky na hodnoty 0, 1. (Berka 2003, s. 118)
Pravidlo mad hodnotu 1, tzn. je pravdivé, pokud hodnota funkce definujici kvantifikator spliuje
zadané podminky a naopak. (Berka 2003, s. 123) Kvantifikator slouZzi k tomu, abychom mohli
definovat, kolik objekti musi splnit néjaké pravidlo. Kvantifikator tak urcuje druh
a silu pravidla (Burda 2004, s. 6). Podle podobnych (logickych) vlastnosti je mozné kvantifikatory

v procedufe rozdélit na:
» implikacni,
* dvojité implikacni,
¢ ekvivalencni,
* symetrické asociacni.
Podle zptisobu vypoctu déli Simiinek (2010, s. 90) kvantifikatory na

* funk¢ni — slozitéjsi neZ agregacni kvantifikatory,

* agregacni — jedna frekvence z prislusné tabulky Cetnosti.
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Vstupy do procedury 4ft-Miner jsou analyzovana data a jednoducha definice velké mnoZiny
relevantnich vzorl (patterns). Analyzovana data jsou ve formé tabulky implementované v systému
LISp-Miner. Definice relevantnich vzorti probiha pomoci definice mnozin relevantnich antecedentd,

sukcedentti, podminek a definice kvantifikatoru.

K jemnému definovani a manipulaci s literaly nabizi procedura moZnost vytvaret tzv. dil¢i cedenty.
Jde o podmnoZziny literalti, ve kterych je mozné hromadné definovat typy a délky koeficientt, to zda
jsou literaly ve vztahu konjunkce nebo disjunkce, maximalni pocet literalt atd. (Hajek et al. 2010,
s. 38). Dilci cedenty by ale mély mit vyznam i sémanticky. Mély by odraZet obecné prijimané

Clenéni analyzované oblasti. (Rauch, 2013, s. 353)

Algoritmus procedury 4ft-Miner zacina pravidly o délce antecedentu 1. Postupné se pocitaji
Ctyfpolni tabulky a vyhodnocuje se funkce kvantifikatoru. Nasleduje prodluzovani antecedentu, kdy
se testuje opét pravdivost vSech pripustnych kombinaci, a to aZz do maximalné zadané délky.

(Burda 2004, s. 26)
Procedura 4ft-Miner nabizi tfi pojeti pro praci s chybéjicimi hodnotami (Berka 2003, s. 129):
* konzervativni: Chybéjici hodnoty se ignoruji.

» optimistické: Chybéjici hodnoty jsou brany jako podporujici platnost daného konkrétniho
pravidla. Pocet platnych vyskyti pravidla se tedy zvysi a tim se ,,zlepsi“ i

charakteristiky pravidla.®

» pesimistické: Opak optimistického pojeti, pocet neplatnych vyskytt pravidla se zvysi.
Metoda GUHA se dale rozviji. Rauch (2013, s. 384) uvadi nasledujici témata soucasného rozvoje:

» ziskavani zkuSenosti z aplikace metody,

* studium vzajemnych zavislosti vysledki jednotlivych procedur,

* shromézdéni a vyuzZiti doménovych znalosti,

* automatizace béhu GUHA procedur,

» vyuZiti gridovych technologii,

* rozvoj observacnich kalkuli (specialni logické kalkuly),

*  GUHA procedury pro multirelacni data mining,

» aplikace fuzzy pristupt.

5 Charakteristikou je zde minéna hodnota funkce definujici vybrany kvantifikator.
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NejvyznamnéjSimi implementacemi metody GUHA je systém LISp-Miner a systém Ferda Data

Miner. (Rauch 2013, s. 384)

2.2. Medicinské aplikace metody GUHA
Asi nejvétSi a nejznaméjSi aplikaci metody GUHA na medicinska data predstavuje projekt
STULONG. Projekt probihal mezi lety 1979 aZ 1999. Cilem projektu bylo podrobnéjsi studium

rizikovych faktorti arterosklerézy u muzi stredniho véku.

Datovym vstupem bylo 244 atributGi u 1419 sledovanych pacienti z nékolika medicinskych
pracoviSt. Z toho 219 atributii byly vysledky méfeni nebo Ciselné kédy laboratornich vySetieni.
Data byla ze ¢tyf zdroji: vstupnich vySetfeni (1419 pacienti s 244 atributy), kontrolni vySetfeni
(10 610 zaznamii po dobu 20 let, kazdy zdznam ma 66 atributli), dotaznik rozesilany postou (403

pacientd, 62 atributii), informace o umrti (389 pacientt, 5 atributi). (Projekt STULONG 2003).

Atributy u vstupnich vySetfeni byly rozdéleny do nasledujicich skupin: identifika¢ni uidaje, socidlni
charakteristiky®, télesna aktivita, koufeni, piti alkoholu, cukr-kava-Caj, rodinnd anamnéza, osobni
anamnéza, dotaznik A27, fyzikalni vySetfeni, biochemicka vySetfeni. U kontrolnich vySetfeni byla
cela fada atributi popisujicich zménu v Zivotnim stylu, abtizu, farmakoterapii, zaméstnani atd.

Informace o umrti byly zaméfreny hlavné na pricinu umrti a ¢as imrti. (Dolejsi 2002)

Projekt mél nékolik okruhii analytickych otazek. Tyto okruhy vznikly na zékladé pivodniho cile
projektu, potfeb a pozadavkii odborniki a vytvoreného systému analytickych otazek. Jak tento
systém fungoval? Jsou dva datové soubory Vstupni vySetfeni a Kontrolni vySetfeni. Z téchto dvou
soubordi vzniknou tfi matice: Vstupni-Vstupni, Vstupni-Kontrolni, Kontrolni-Kontrolni. Atributy
v dvou zminénych datovych souborech je moZné seskupit do skupin, ze kterych jsou znovu
vytvoreny jednotlivé matice. Posledni matice je sestavena z jednotlivych atribut vybrané dvojice
skupin atributfi. Systematicky je tak mozné postihnout viechny mozné vztahy. (Cerny et al. 2003, s.

184-187)

Soucasti projektu STULONG byly i dva vyzkumné podprojekty. Prvnim z nich je prezentace
vysledkli analyz v pfirozeném jazyce. Cilem byla lepsi srozumitelnost vysledkii pro uZivatele.
Provadéné pokusy se tykaly asociaCnich pravidel ve formé fundované implikace. Prevod
do prirozeného jazyka byl pokusné implementovan na silné implikace pro ulohy vychazejici
ze vstupnich vySetfeni. Pfevod pravidel uskuteciiuje systém AR2NL, ktery zpracovava vysledky

z modulu 4ft-Miner systému LISp-Miner. (Projekt STULONG 2003)

6 Napf. rodinny stav, vzdélani, zodpovédnost v zaméstnani.
7 Napf. bolest hrudniku, bolest koncetin, dusnost.
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Druhym projektem byla tzv. on-line analyza. Slo o vytvofeni webového rozhrani pro systém
LISp-Miner, které by umoZiiovalo zadavat jednoduché tlohy on-line a ziskavat obratem odpovédi.
Cilem tohoto projektu bylo umoznit uZivateli zadavat vlastni ukoly bez specialnich znalosti
daného nastroje data miningu. Diky tomu byly vyzkouSeny moZnosti webové technologie

a moZnosti zapojeni odbornikd. (Cerny et al. 2003, s. 187-188)

Urcitym druhem podprojektu byla také analyza pficin umrti, kterou provedl Burian a Rauch (2003).
Vstupem do této analyzy bylo 389 pacientii z projektu STULONG. U kazdého z pacientti bylo
zachyceno 39 atributd, které byly rozdéleny do tfi skupin obecné charakteristiky, vySetreni
a neresti®. Cilem projektu bylo nalezeni vyznamnych souvislosti vzhledem k pfi¢inam damrti jako je
infarkt, poruchy srdecnich chlopni, traz, nadorové onemocnéni, obecna arteroskler6za atd. V ramci
analyzy se podafilo najit potencidlné zajimava asociaCni pravidla s kvantifikatory fundovana
implikace a horni kritické implikace. Naopak nepodafilo se nalézt Zadna zajimava pravidla

s kvantifikatory dvojita fundovana implikace a fundovana ekvivalence. (Burian a Rauch 2003)

Dalsi aplikaci metody GUHA, ktera nijak nesouvisela s projektem STULONG, byl data mining
databaze katetrizaci z II. interni kliniky kardiologie a angiologie VSeobecné fakultni nemocnice
Praha. Autorem této analyzy byl Stochl (2003). Cilem analyzy bylo najit nové zajimavé souvislosti
v zminéné databazi. Jak jiZz nazev databaze napovida, sledovanou problematikou bylo zuZovani
tepen (sten6za). Pro sledovani stendéz jsou tepny rozdéleny na segmenty. Nékteré segmenty tepen

jsou vyznamnéjsi ne7 jiné a nékteré maiji dané pevné poradi. (Stochl 2003, s. 192-195)

Okruhy analytickych otazek byly nésledujici: rozdily poskozeni tepen mezi skupinami pacientd,
trendy v rozloZeni sten6z (napr. poCet stendz v zavislosti na poradi segmentu), tendence kombinaci
segmentli se stenézou k dilezitym segmentim se sten6zou a konec¢né tendence kombinaci
jednotlivych segmentii se sten6zou. Prvni dva okruhy analytickych otazek byly feSeny statistickymi
metodami a nastroji. Treti okruh analytickych otdzek byl feSen pomoci procedury 4ft-Miner a

posledni okruh analytickych otézek byl feSen pomoci statistickych metod a slozité€jSich SQL dotaza.

(Stochl 2003, s. 198-201)

8  Napt. alkohol, koufeni, kofeinové napoje.
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3. Metody data miningu — vyhodnoceni

Konecné rozhodnuti o pouZitelnosti vysledki data miningu nalezi vlastnikovi/ uZivateli dat. Ten pro
vyhodnoceni pouZiva predevSim svych doménovych znalosti. ProtoZe analytici provadéjici data
minig disponuji pouze omezenymi znalostmi dané domény, je pouZivaji pfi vyhodnocovani

relativné jednoduché formalni metody. Tato kapitola slouZi jako prehled téchto metod.

Je nezbytné dodat, Ze v praxi prace s vysledky probiha vétSinou opakované. Nejdiive jsou vysledky
podrobeny formalnimu vyhodnoceni a pak teprve vyhodnoceni odbornika. Tento cyklus se opakuje

tak dlouho, dokud vlastnik/uZivatel dat neshledava vysledky jako uZitecné. (Cios et al. 2007, s. 470)

Metody na vyhodnocovani vysledki data miningu je mozné kategorizovat podle rznych kritérii.
Jednim z téchto kritérii mtize byt fakt, zda data mining probiha se znamymi hodnotami cilovych
atributii (tzv. s ucitelem) nebo ne (tzv. bez ucitele) (Cios et al. 2007, s. 471). Dalsi rozdéleni muize
byt na metody pro selekci vysledki a metody pro zjiSténi miry spravnosti klasifikace/predikce (Cios

et al. 2007, s. 469)

DalSim kritériem pak miZe byt rozdéleni podle podstaty jednotlivych metod. Cios (2007, s. 471)

uvadi nasledujici kategorie:

* znovupouziti dat (napft. kiiZova validace),

heuristické metody (napf. Occamova britva),

analytické metody (rGizna informacni kritéria napf. Akaike, Bayes),
* miry zajimavosti (napt. senzitivita).
Zminéné metody v zavorkach jsou vice vysvétleny v nasledujicich sekcich.

V praxi se vyhodnocovani vysledkti déje dlouhodobé a opakované v ramci procesii sledovani

a udrZzovani modelu. (Rud a Magera 2001, s. 148-154)

Metod pro vyhodnocovani vysledkii existuje cela fada. Cios (2007, s. 485) uvadi nasledujici

posloupnost metod jako nejpouZivanéjsi.
1. Occamova britva,
2. kiiZova validace,

3. analyza senzitivity, specificity a kfivky ROC.
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Nasledujici prehled vychazi ze souhrnné monografie Petra Berky Dobyvdni znalosti z databadzi
(2003). Berka rozdéluje metody vyhodnoceni podle toho, zda se pouZivaji u deskriptivnich tdloh ¢i

uloh klasifikacnich/predpovédnich (dale jen jako klasifikacni tlohy).

3.1. Vyhodnoceni deskriptivnich uloh

U deskriptivnich tloh je hlavnim kritériem: novost, zajimavost, uZiteCnost a srozumitelnost.

Znalosti ziskané v ramci feSeni deskriptivnich uloh je moZné rozdélit do nasledujicich skupin:
* ziejmé znalosti ve shodé se ,,zdravym selskym rozumem®,
» ziejmé znalosti ve shodé se znalostmi experta dané oblasti,

* nové zajimavé znalosti,

~ s

» znalosti, které musi expert podrobit bliZsi analyze,

* znalosti, které jsou vrozporu se znalostmi experta (vétSinou jde o nahodilé shody).

(Berka 2003, s. 223)

Pokud jsou nalezené znalosti ve formé asociaCnich pravidel, je hodnoceni zaloZené na jizZ

zminénych numerickych parametrech jako je spolehlivost, podpora, pokryti atd. (viz sekce 1.2).

Pomoci pfi vyhodnocovéani znalosti jsou také rdzné vizualizace. MiZe jit o rGzné typy
rozhodovacich stromi. Berka déale uvadi jako piiklad tzv. ,webovy uzel“ systému Clementine,
ve kterém je sila vztahu znazornéna silou cary. Pro vyjadreni podpory a spolehlivosti asociacniho

pravidla mtiZe slouZzit kolacovy graf. (Berka 2003, s. 236-238)

3.2. Vyhodnoceni klasifika¢nich uloh
Zékladni mira pro hodnoceni klasifikatorti je spravnost klasifikace. Jeji vypocet vychazi z poctu

chybnych a spravnych klasifikaci na testovacich datech.

Existuje cel4 fada zptisobti jak data, ktera jsou k dispozici, rozdélit na trénovaci a testovaci Cast.
Tyto zptisoby se lisi predevsim podle toho, zda dochazi k iteraci nebo nedochazi, pripadné ke kolika
iteracim dochazi. Dale pak podle toho, kolik procent dat je zafazeno do trénovaci a kolik

do testovaci Casti dat. (Berka 2003, s. 224-226)

Pocet chybnych a spravnych klasifikaci je moZné zaznamenat v kontingencni tabulce. Pokud jde
o klasifikator klasifikujici pouze do dvou skupin (ano, ne), pak je tato tabulka opét ¢tyfpolni a jsou

v ni hodnoty ano-dobre, ano-5patné, ne-dobre, ne-Spatné. (Berka 2003, s. 226)

Z této Ctyrpolni tabulky vychazi nejjednodussi numerické parametry pro hodnoceni klasifikatora.

Berka (2003, s. 227-229) uvadi nasledujici:
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* celkova spravnost (overall accuracy) nebo téZ tispésnost (succesfulness),
* celkovd chyba (komplementarni charakteristika k celkové spravnosti),

* presnost a tplnost (pojmy prevzaté z oblasti vyhledavani informaci),

* senzitivita a specificita (pojmy prevzaté z mediciny).

Jak naznacuji informace v zavorkach, zminéné parametry se casto prekryvaji. Jde vlastné jen
o rozdilné pristupy vedouci ke stejnému cili. Celkova spravnost je pomér spravné klasifikovanych
prikladi ke viem piikladtim. Uplnost je pak pomérem mezi hodnotami ano-dobie a sou¢tem hodnot

ano-dobre a ne-Spatné z kontingencni tabulky atd.

Ctyfpolni tabulka ukazuje pouze pocty chybnych a spravnych zafazeni do t¥id. V okamZiku,
kdy nékteré chyby mohou mit pro danou firmu horsi dopad neZ jiné, nas také zajima typ chyby.
Proto se k poctim v Ctyfpolni tabulce nékdy pridavaji vahy, resp. ceny. Jind situace nastava,
v pripadé, kdy jsou jednotlivé tfidy rozloZeny vyrazné nerovnomérné. Pak je vhodné vypocitat

jednotlivé numerické charakteristiky pro jednotlivé tfidy zvlast'. (Berka 2003, s. 227-228)

Vedle zminénych numerickych charakteristik je moZné popisovat chovani modelu jeSté
komplexnéji. Pro ptiklad mtzZe slouzit kiivka uceni, kiivka navySeni, kfivka ROC nebo analyza
DEA. Krivka uceni dava do souvislosti pocet prikladi v trénovaci mnoziné a spravnost klasifikace.
Kf¥ivka navySeni dava do souvislosti hodnoty ano-dobre s vSemi hodnotami z kontingencni tabulky.
Kfivka ROC dava do souvislosti hodnoty ano-dobre a ne-dobre a stejné jako analyza DEA slouZi

k optimalizaci nastaveni uciciho se algoritmu. (Berka 2003, s. 230-235)

Jiné miry se pouZivaji, kdyZ nejde o klasifikaci do tfid, ale o numerickou predikci. Zde se pouZiva
napriklad stfedni kvadratickda chyba, odmocnina ze stfedni kvadratické chyby, stfedni absolutni

chyba nebo korelac¢ni koeficient. (Berka 2003, s. 235-236)

3.3. Pouzita metoda vyhodnoceni

Cilem mé prace byla deskripce, to znamena nalezeni vztaht vedoucich k danym rozhodnutim.
Zhodnoceni tak spocivalo v konfrontaci zjiSténych vztahti se znalostmi lékare. Lékar vysledky
zatadil do péti skupin: obecné zndmé, odborné zndmé, prekvapivé, nesouvisejici. Vyhodnoceni

probéhlo formou Fizeného rozhovoru nad vysledky. Osnova Fizeného rozhovoru je v priloze ¢islo 4.
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4. Nastroje data miningu

Zé&kladni znaky nastroji data miningu jsou nasledujici (Berka 2003, s. 271)
* systémy pokryvaji cely proces dobyvani znalosti,
* vétSinou nabizeji vice algoritmti pro vytvareni znalosti,
* kladou dtiraz na vizualizaci (jak pfi praci se systémem, tak pfi interpretaci).

Obecné 1ze systémy rozdélit na komercni a vyzkumné. Podle oblasti zaméfeni pak na univerzalni
nebo specializované. (Berka 2003, s. 271, 29) Mimo systémy komercni a vyzkumné existuje jeSté
celd fada systémi v rezimu open source. (Kovac 2012) Jiné kritérium pro déleni data miningovych
nastroji nabizi napiiklad Mikut a Reischl (2011, s. 3) a to podle skupin uZivatelt: korporace,

aplikovany vyzkum, vyvoj novych data miningovych algoritmil a vzdélavani.

Kritérii, ktera vedou k rozhodnuti, ktery systém zvolit, mizZe byt vedle aplikacni oblasti cela fada,
pocinaje moznostmi pristupu k externim datim nebo mozZnostmi prace s velkymi soubory. Kovac
(2002, 29-49) vybira u popisu jednotlivych néstroja tato kritéria: nabizené API, podpora rtznych
databazovych systémi, moZnosti vizualizace, moznosti statistické analyzy, volné dostupné
softwarové knihovny a pluginy. V neposledni fadé jsou rozhodujici i cena, dokumentace, podpora
nebo snadnost ovladani, stejné jako u kteréhokoliv jiného softwaru (Berka 2003, 289-290). Vedle
téchto charakteristik uvadéji Mikut a Reischl (2011, s. 6) také zavislost na platformé: Windows,
MAC OS, Linux, mainframe. Vedle téchto platforem se také casto pouZivaji na platformé nezavisla

Java - FeSeni nebo feSeni bézici v cloudu.
Mikut a Reischl (2011, s. 6-11) uvadéji nasledujici kategorizaci:

* data miningové suity — feSeni zaméfend prfimo na data mining, nabizi Sirokou

funkcionalitu, vétSinou jsou pomérné drahé,

* TeSeni pro business intelligence — nejsou pifimo zaméfené na data mining, ale obsahuji

zakladni funkcionalitu pro data mining, predevsim tykajici se statistickych metod,

* TeSeni pro matematiku — nejsou pfimo zamérené na data mining, ale nabizeji velké
moznosti vytvareni algoritmi a vizualizace, jejich vystupy jsou casto drobna rozsiteni

(add-ons) jinych aplikaci,

* integracni baliky — rozsifitelné baliky rtznych open-sourcovych algoritmi, fungujici jako

samostatny software (vétSinou na platformé Java) nebo jako vétsi rozsiteni pro jiné feSeni,
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drobna rozsireni (add-ons) — urcena pro nastroje jako jsou Excel, Matlab apod. vétSinou

s omezenou, ale uzitecnou funkcionalitou,
data miningové knihovny — baliky funkci, které je mozZné vyuZivat prostfednictvim API,

specialni nastroje — podobné jako data miningové suity, jen zamérené na implementaci

specialni skupiny metod jako jsou napriklad neuronové sité,

vyzkumné nastroje — vétSinou prvni a ne vZdy stabilni implementace nového

a inovativniho algoritmu,

specialni FeSeni — nastroje upravené pro uzkou oblast pouZiti jako napfiklad vytéZovani

textu.
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5. Systém LISp-Miner

5.1. Historie

Systém LISp-Miner je jednou z implementaci metody GUHA, respektive implementaci nékolika
GUHA-procedur. (Siméinek 2010, s. 13) Prace na tomto systému zacala na prelomu let 1995-96.
Prvni procedura, ktera byla implementovana, byla procedura DB-ASSOC.

Zajimavou, ackoliv netispésSnou kapitolou ve vyvoji systému byla snaha o multi-relacni mining
v letech 1998-1999. Multi-relacni data mining se ale ukazal jako priliS narocny, pro bézného
uZzivatele v podstaté nepouzitelny. (Simtnek 2010, s. 18)

Od roku 1998, kdy byla opuSténa cesta multi-relacniho miningu, se zacalo pracovat na nové
koncepci systému LISp-Miner. Tato nova koncepce je charakteristicka dvéma hlavnimi prvky
modularitou a metabazi. V systému LISp-Miner jsou v soucasnosti implementovany procedury 4ft-
Miner, CF-Miner, KL-Miner, SetDifference procedury a AC4ft-Miner. Od zacatku vyvoje systému,
obsahuje LISp-Miner také proceduru strojového uceni KEX, ktera ale nepatii mezi ptvodni

GUHA -procedury.

5.2. Architektura

Jak jiZ bylo zminéno, hlavni rysy systému LISp-Miner jsou modularita a metabaze. Metabaze slouzi
k ukladéni nastaveni jednotlivych uloh a jejich vysledkt. Na jednéch datech je tak mozné mit vice
metabazi. Hlavni moduly byly vytvoreny na zakladé metodiky CRISP-DM. Zakladni moduly

systému LISp-Miner jsou:
* moduly pro porozuméni a transformaci dat
© LM DATASOURCE
© LM TIMETRANSF

* moduly jednotlivych GUHA-procedur (4ft-miner, CF-miner, KL-miner, procedury
SetDifference)

© XXTASK - modul pro zadani uloh
o XXRESULT - modul pro interpretaci vysledk

©  XXGEN - modul pro davkové zpracovani uloh z externich aplikaci
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moduly pro proceduru strojového uceni
© KEXTASK
© KEXRESULT
moduly pro porozuméni problematice
o LM LAQ MANAGER
© LM KNOWLEDGESOURCE
administrativni modul
°© LM ADMIN
modul pro podporu prezentace ziskanych dat

© LM SWBEXPORTER

5.3. Zakladni pojmy pouZivané v systému LISp-Miner

Pro lepsi srozumitelnost predevsim kapitoly 7 uvadim definici vybranych pojmt ze systému

LISp-Miner. Jejich popis vychazi z prehledu pouZivanych pojmi v publikaci ,,Systém LISp-Miner,

akademicky systém pro dobyvdni znalosti z databdzi“ Siminka (2010, s. 88-90).

délka antecedentu — maximalni pocet literali
literal — kombinace atributu a koeficientu
koeficient — mnoZina kategorii, definovana typem koeficientu, pfipadné délkou koeficientu

typ koeficientu — Definuje pripustné kombinace kategorii, které mohou byt zarovei vloZeny
do koeficientu literalu. LISp-Miner nabizi celou fadu typt viz sekce 2.1. Zde zminim pouze

ty, které jsem pouZil ve své praci.
typ koeficientu subset — libovolna kombinace kategorii

typ koeficientu interval — V koeficientu mohou byt pouze sousedni kategorie (tak jak jsou

definovany v modulu LM DataSource).

typ koeficientu left cut — jako typ koeficientu interval, ale vZdy musi zacinat prvni

kategorii

typ koeficientu right cut — jako typ koeficientu interval, ale vidy musi koncit posledni

kategorii
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typ koeficientu one category — Koeficient miiZze tvofit pouze jedna explicitné zadana

kategorie.
délka koeficientu — pocet kategorii v koeficientu (je moZné nastavit podle typu koeficientu)

kvantifikator — V LISp-Mineru se kvantifikator skldda z Ciselné charakteristiky pravidel
(resp. funkce, do které vstupuji hodnoty z ¢tyfpolni tabulky Cetnosti), z rela¢niho operatoru
(vetsi neZ, mensi neZ...) a prahové hodnoty. Kvantifikatory se v systému LISp-Miner déli

na agregacni a funkcni.

agregacni kvantifikator — Ciselna charakteristika je pouze jednou frekvenci z Ctyfpolni

tabulky Cetnosti

Mo, Wewr

z Ctyrpolni tabulky Cetnosti. Na zakladé podobnych logickych vlastnosti je moZné tyto
charakteristiky rozdélit do tfid: implikacni, dvojité implikacni, ekvivalencni a symetricky

asociacni.
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6. Data

6.1. Poradna pro poruchy metabolismu

Data pochazeji z Poradny pro poruchy metabolismu tukii (dale také jako poradna). Tato poradna
funguje pfi Ustavu klinické biochemie a hematologie Fakultni nemocnice Plzeri. Cilem poradny je
prevence, vySetieni, pravidelné léCeni a sledovani prevazné pacienti s hyperlipidémii a jinymi
zavaznymi rizikovymi faktory arterosklerdzy.

Cilem predzpracovani dat je vybrat pro dané tlohy relevantni atributy a prevést data do formatu,
ktery vyhovuje zvolenému systém (Berka 2003b). V nasledujicich sekcich je nejdiive popsan vybér

dat a pak zpiisoby jejich zpracovani.

6.2. Vybér dat
Pri vybéru dat jsem reSil nasledujici otazky:
* pocet pacientt,
* vybér pacientd,
* vybér zaznamd,
* vybér vySetfeni,

» predchozi farmakoterapie.

6.2.1 Pocet pacientul

Spolupracujici 1ékaf MUDr. Roman Cibulka, PhD., MBA (dale také jako 1ékaf) prevzal poradnu
v roce 2011. Celkem jsem ziskal 105 zdznami navstév (déale také jako zaznamy) rozdilnych
pacientl. Zhruba 75 zdznamt se tyka pacientti 1ékare (jsou z let 2011-2013). Zbylych 20 zaznamt
se tyka pacientl, které oSetfovala predchiidkyné MUDr. Cibulky. Vzhledem k tomu, Ze lékar
pouzival pfi vybéru zdznami osobni znalost pacientli (viz niZe) a vzhledem k celkovému poctu

pacientd, ktefi poradnu navstivi, byl pocet 105 zaznami redlné maximum, které jsem mohl ziskat.

6.2.2 Vybér pacient
Z pacienti poradny jsme museli vyfiltrovat vyjimecné pacienty. Vyjimecnym pacientem byl

napiiklad pacient po transplantaci ledvin a to z ddvodu, Ze transplantované ledviny mohou

~rwe

napiiklad pacient jiné narodnosti.’ Dal$im problémem mohou byt napfiklad pacienti

9  Normalni rozmezi nékterych laboratornich vysetfeni je vazané na konkrétni populaci.
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s psychiatrickou diagn6zou apod. Vybér pacientt jsem nechal na lékafi.

6.2.3 Vybér zaznaml

Tézké poruchy metabolismu tukd, které jsou v poradné léceny, jsou léceny fadu let, vétSinou pak
cely Zivot. Jde o poruchy z velké Casti zptisobené geneticky. Divodt, proC pacient do poradny
prijde, je cela fada. Mize jit napriklad o obezitu nebo zvySenou hladinu krevnich tukd, ktera je
zjiSténa béhem preventivniho vysetfeni u praktického lékare. Jen nékdy je farmakoterapie nasazena
hned béhem prvni navstévy. VétSinou je po vstupnim laboratornim vySetfeni a objektivnim
vySetieni probran Zivotni styl a doporucena pohybova aktivita nebo zména stravovacich navyka.
Teprve kdyZ tato doporuceni nepomohou a naméfené hodnoty vySetfeni se nezlepsi, je nasazena
1écba 1éky. Mezi vstupnim vySetfenim a kontrolnim vySetfenim, kdy jsou nasazena farmaka, casto
ubéhne aZ nékolik let a uskutecni se fada kontrolnich vySetfeni. Z hlediska cile mé prace vybral
lékai do datového souboru zaznam pravé toho kontrolniho vysetfeni, kde doslo k predepsani léki.
ProtoZe lékaf mohl pracovat v informac¢nim systému jen s jednoduchym dotazovacim rozhranim,
vybér takového zdznamu provadél ,rucné“ na zakladé osobni znalosti pacienti. U pacienti, kde

zatim nedoslo k predepsani 1ékt, jsme vybrali vZdy posledni zdznam.

6.2.4 Vybér vySetieni

Lékarské zaznamy obsahuji celou fadu udajt. Jsou to osobni tidaje, anamnézy, objektivni vySetieni
a laboratorni vySetreni.

Osobni udaje

Vedle osobnich tdajti vék a pohlavi tu jsou jeSté adresa, rodné Cislo a zdravotni pojiStovna. Tyto

udaje nebyly pouzity z divodu anonymizace dat a jejich malé nebo Zadné relevance

k feSenému ukolu.
Anamnézy

Z anamnéz byla vypusténa farmakologickd anamnéza, alergologickd anamnéza, gynekologicka
anamnéza, pracovni anamnéza, socidlni anamnéza. Alergologicka anamnéza a gynekologicka
anamnéza maji z hlediska feSené problematiky jen okrajovy vyznam. V zaznamech tyto udaje také
vétSinou chybi. Farmakologickd anamnéza byla vypuSténa pro zjednoduSeni problematiky
(viz 6.2.5.) Udaje o pracovni a socidlni anamnéze byly vypustény pro malou objektivnost, pro

zjednodusSeni problematiky, a protoZe v zaznamech Casto chybi.!® Tézké poruchy metabolismu,

10 Z vyzkumi je znamo, Ze lidé Zijici osaméle nebo pracujici na smény maji vyssi riziko poruch metabolismu. Stejné
tak se zvySuje riziko pfi nedostatku pohybu nebo Spatném stravovéani. BohuZel udaje o Zivotnim stylu neni
jednoduché ovérit. Podle 1ékare si lidé tyto informace Casto pfilepSuji. V poradné se tyto tidaje s pacienty probiraji
hlavné proto, aby pacient dostal zpétnou vazbu. Do lékatskych zaznamu se proto dostavaji pouze ve zkratce.
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které jsou v poradné léCeny, 1ze Zivotospravou korigovat pouze castecné.

Objektivni vySetreni

Mezi objektivni vySetfeni jsem zafadil body mass index a krevni tlak. Body mass index neboli
index télesné hmotnosti je podil hmotnosti a druhé mocniny vysky. Objektivni vySetfeni hmotnost
a vyska tak zistaly de facto zastoupeny. Pro feSenou problematiku ma vyznam hlavné to, jestli ma
clovék nadvahu nebo ne. Zavislost krevniho tlaku a sledované problematiky je vSeobecné znama.
Pro ddaje do tabulky jsem vybral pouze tdaj o systolickém tlaku. Pro urceni hypertenze je
dostacujici.

Nové se v lékarskych kartach také objevuje index BSA a index pas/vySka. Oba dva indexy by mély
dopliiovat a korigovat body mass index, ktery je problematicky napfiklad u kulturistd ¢i lidi
s nezvyklejsi stavbou téla. Podle 1ékate ale do poradny Zadni vrcholovi sportovci nechodi a tak tyto
indexy nemaji velkou dtleZitost. Podobny smysl ma mezi objektivnimi vySetfenimi také tdaj
procento télesného tuku. Jde o dopliikovy tdaj.

Mezi objektivni vySetfeni patii jeSté vySetreni pulsu. Ten ma vyznam z hlediska nasazovaného typu
antihypertenziv. Neéktera antihypertenziva totiZ puls zvySuji. Pokud nas ale zajimaji

antihypertenziva pouze jako tfida 1ékii, nema tento idaj smysl zpracovavat.
Laboratorni vySetfeni

Zdravotni karty obsahovaly u nékterych pacientti az 72 laboratornich vySetieni. Celé fada z nich je
provadéna ale pouze pfi vstupnim vySetfeni. Jsou provadény pro uplnost nebo jako dopliikové
vySetfeni. Vzhledem k zminénému a také vzhledem k faktu, Ze cela fada téchto laboratornich
vySetfeni jiZ neni realizovana pfi pozdéjSich kontrolnich vySetfenich, jsem po konzultaci s 1ékafem
pocet zpracovavanych laboratornich vySetfeni omezil na 17. Mezi témito laboratornimi vySetfenimi
ztstaly predevsim udaje sledujici enzymy, sacharidovy metabolismus, lipidovy metabolismus
a dusikaté latky. Zcela byly napriklad vypusStény tidaje o krevnim obraze, mineralech nebo vySetfeni
moci.

Celkovy pocet tidaji u jednoho zdznamu, které jsem zpracovaval se tak zmensil na 25.

6.2.5 Pfedchozi farmakoterapie

Léky, které bral pacient pred rozhodnutim nasadit novy 1ék, jsem nebral v potaz. V mé praci
predpokladam, Ze predchozi farmakoterapie vedla k normalizaci hodnot vySetreni. Jiny predpoklad

by udélal situaci velmi sloZitou.
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6.3. Zpracovani dat
P¥i zpracovani dat jsem FeSil nasledujici problémy:
* forma ziskanych dat,
* anonymizace dat,
e normalizace dat,
» kategorizace osobnich udaji, anamnéz a objektivnich vySetieni,
» kategorizace laboratornich vySetteni,

» kategorizace farmakoterapie a vzajemna zavislost typu farmak.

6.3.1 Forma ziskanych dat

Poradna, stejné jako celd Fakultni nemocnice Plzen, pouZiva klinicky informacni systém
MEDICALC. Lékar poradny ma pristup pouze k jednoduchému uZivatelskému rozhrani. Vystupem
ze systému, ktery jsem ziskal, byly zdznam ve formé tisténé 1ékarské karty. Udaje na téchto kartach
nejsou strukturovany do tabulek, ale pouze do Fadi. Karty jsem proto musel prepsat rucné

do tabulkového procesoru.

Problémem pfi zminéném vybéru zaznami (viz 6.2.3.) byla skutecnost, Ze ne vSechna vySetieni
jsou provadéna pfi kazdé navstéveé (vétSinou v pilrocnim intervalu). Nékterd vySetfeni staci provést
jednou za rok nebo jednou za nékolik let. Pokud takovéto tidaje na zaznamu chybély, bylo nutné

jesté zpétné vysledky dohledat v predchozich a nasledujicich zaznamech.

Z papirovych zaznamt jsem data nejdiive prepsal do tabulky MS Office Excel. Tuto tabulku jsem
pak pomoci MS Office Access prevedl do formatu mdb. Format mdb je jednim z formatt, které

podporuje systém LISp-Miner.

6.3.2 Anonymizace dat

Na kazdé vytisténé karté byly uvedeny osobni tidaje: jméno, adresa, datum narozeni, rodné cislo.
Tyto tidaje jsem jeSté v poradné zacernil fixem a kaZzdou kartu nadepsal Cislem. Lékar si pak cislo
napsal do seznamu svych pacienti pro pripad, Ze by bylo nutné pacienta dohledat kvtli
nejasnostem. Na kartach jsem nezacernil prvni dvé cislice z rodného ¢isla a rok narozeni. Pocatek
rodného cisla jsem pouZil k zjiSténi pohlavi, pokud nebylo v karté vyslovené uvedeno, Ze jde

o pacienta nebo pacientku. Rok narozeni jsem pak pouZival k zjiSténi véku pacienta.

6.3.3 Normalizace dat

Z dtvodu zmény zapisu hodnot v informa¢nim systému v minulych letech, bylo nutné néktera
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laboratorni vySetfeni normalizovat. Konkrétné to byla vySetfeni glykohemoglobinu a C-reaktivniho
proteinu. U prvniho zminéného vySetfeni bylo nutné vSechny hodnoty mensi deseti (stary zapis)
vynasobit deseti. U druhého vySetfeni bylo nutné vSechny hodnoty vétsi sto naopak vydélit deseti.
Jistou formou tpravy dat mize byt i vymazani hodnoty diastolického tlaku a ponechani pouze
hodnoty systolického tlaku. Urcité zpracovani podstoupil také udaj vék. Od véku ziskaného z
rodného cisla jsem jeSté odecetl jeden aZ tfi roky, podle toho, zda predepsani léku probéhlo v roce

2010, 2011 nebo 2012.

6.3.4 Kategorizace osobnich udaji, anamnéz a objektivnich vysSetieni

Osobni tudaje vék a pohlavi bylo jednoduché kategorizovat. Vék jsem kategorizoval do intervali

po deseti letech s pfihlédnutim na jejich cetnost (prvni kategorie je 0-30, posledni 60-100 let).

vvvvvv

zjednoduSeni problematiky. Osobni anamnéza je rizikovd, pokud pacient trpi:
* poruchou metabolismu,
¢ diabetem,
* hypertenzi,
* nebo prodélal kardiovaskularni onemocnéni ¢i onemocnéni ledvin.
V ostatnim pripadech byla pridélena hodnota nerizikova.

JeSté vétSi zjednoduSeni bylo u kategorizace rodinné anamnézy. Rodinnd anamnéza byla

kategorizovana jako rizikova:
* pokud mél nékdo z rodiny kardiovaskularni onemocnéni,

* pokud se v rodiné vyskytl diabetes nebo porucha metabolismu tuku a soucasné byly tyto

choroby diagnostikovany také u pacienta.

V ostatnich pripadech byla pridélena kategorie nerizikovd. Zcela jsem opomenul skutecnost, jestli
chorobou v rodiné trpéli rodice nebo prarodice, ¢i kdy u nich onemocnéni propuklo (rozdil

mezi diabetem 1. a 2 typu). Kategorizace anamnézy abuzus probihala nasledovné:
* rizikova: pravidelné piti alkoholu a koufeni,
* potenciondlné rizikova: prileZitostné koureni nebo drivéjsi koufeni,

* nerizikovd: alkohol pfileZitostné nebo vibec ne.

Objektivni vySetfeni BMI jsem kategorizoval podle hodnot z referenc¢ni pfirucky ,,Memorix

vademecum lékare®“ (Droste a Planta 1992). Kategorizaci objektivniho vySetfeni krevni tlak jsem
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zjednodusil a s prihlédnutim k Cetnosti hodnot v souboru jsem misto péti kategorii (nizky, normdlni,
zvysSeny, hypertenze 1. stupné, hypertenze 2. stupné) pouZil pouze tii kategorie (normdlini, zvyseny,

vysoky).

6.3.5 Kategorizace laboratornich vysSetreni
Jednou z klicovych otazek tspéSného ziskavani znalosti z dat je otdzka spravné kategorizace.

Ne jinak to bylo u mé prace. Je ale nutné opravdu ciselné hodnoty kategorizovat?

Systém LISp-Miner umoziiuje pouZzit pro Ciselné hodnoty!' typ koeficientu right cut, pfipadné
i left cut. Nevyhodou koeficientu right cut a left cut je ale nemozZnost provadét nékteré tlohy,

napriklad tlohy pouZivajici kvantifikator dvojita fundovanda implikace.

Jak kategorizovat laboratorni vySetfeni? Pfi volbé vhodnych kategorii jsem mél k dispozici dvé
zakladni mozZnosti. Prvni bylo zvolit kategorizaci laboratorniho systému FN Plzeni (dale také jako
kategorizace FN Plzeil). Druhou bylo zvolit néjakou obecnou referencni piirucku, tfeba ,,Memorix
vademecum lékare“ (Droste a Planta 1992) (dale také jako kategorizace Memorix). Jaké jsou

vyhody a nevyhody obou feSeni?
Kategorizace FN Plzen

Nejdrive popis kategorizace, ktera je primo v laboratornim systému FN Plzen. Jeji vyhoda je, Ze je
lékaiim jiZ zndm4, i kdyZ hlavné v podobé grafickych znacek ve vysledkovych tabulkach systému
neZ pod jednotlivymi kategoriemi. DalSi vyhodou této kategorizace je vysoka granularita, hodnoty
patologicky nizkd, nizkd, niZsi, normdlni, vyssi, vysokd, patologicky vysokd. Nevyhodou je opét
velmi vysoka granularita (viz niZe) a rozdilna kategorizace pro muZe a Zeny. Rozdilné normalni
hodnoty pro muze a Zeny jsou zde u 8 z 18 laboratornich vySetfeni.'> Rozdilna kategorizace podle

pohlavi je problémem hlavné proto, Ze LISp-Miner nenabizi moZnost podminéné kategorizace.

vvvvv

Prvnim feSenim je rozdélit soubor na dva malé soubory, jeden pro Zenské pacienty a jeden

pro muzské pacienty. Vzhledem k jiZ tak malé velikosti souboru to ale neni priliS dobré feSeni.

Druhym feSenim je provést kategorizaci mimo LISp-Miner napiiklad v MS Excelu (funkce IF)
a do systému LISp-Miner vloZit jiZ kategorizované hodnoty. Zde je ale problém s nastavenim typu
koeficientu. Pokud bych pouZival sedmi ¢lennou kategorizaci FN Plzen, bylo by nutné pouZit typ
koeficientu subset alesponi o délce 3 (vyssi, vysokd, patologickd). To by ale znamenalo explozi

mnoha zbytecnych pravidel s hodnotami literalu napfiklad Cholesterol(niZsi, normdlni, vyssi).

11 Pojem ciselné hodnoty je zde relativni, ve skutecnosti jde o velmi malé intervaly pro kazdou hodnotu.
12 Normalni hodnoty mohou byt rozdilné v zavislosti na pohlavi aZ o jednu kategorii, naptiklad normdini kategorie
apolipoproteinu A je u Zen mezi 1,6-1,8 g/l, u muzi odpovida tento interval kategorii vyssi.
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PouZiti typu koeficientu right cut a left cut by nebylo moZné. Systém by vloZené kategorie vnimal

pouze jako Fetézce bez vyznamové souvislosti.

Poslednim feSenim, které jsem nasledovné castecné pouzil, bylo zprimérovat hodnoty kategorizace

pro muze a Zeny.
Kategorizace Memorix

Tato kategorizace pouZiva pouze tfi hodnoty: nizkd, normdlni, vysokd a aZ na vyjimky (Apo A)
nerozliSuje hodnoty podle pohlavi. Vyhodou je snadna a srozumitelna aplikovatelnost. Nevyhodou
je mala granularita. Je pravdépodobné, Ze velmi vysoké patologické hodnoty nékterych vysSetieni,

mohou rozhodovani ovlivnit daleko vice neZ pouze lehce zvySené hodnoty.
Pouzita kategorizace

Kategorizace, kterou jsem nakonec pouZil, je smésici obou uvedenych. Zakladem byla kategorizace
Memorix. U laboratornich vySetfeni'®, kde byly vyznamnéji zastoupeny vysoké patologické
hodnoty, jsem pridal ctvrtou kategorii patologickd podle hranic¢nich hodnot kategorizace FN Plzen.
Rozdilné normadlni hodnoty pro muZe a Zeny u laboratorniho vySetfeni Apolipoproteinu A
a poméru Apolipoproteinu A/B jsem zpriméroval. Prehled hodnot pouZzité kategorizace je

v priloze C. 3.

6.3.6 Kategorizace farmakoterapie a vzajemna zavislost typu farmak
V poradné se bézné predepisuji nasledujici druhy 1éki:
* hypolipidemika (41),
* antihypertenziva (11),
* antidiabetika (16),*
* antiobezitika (14),
* bez lécby (33).1°.
Cisla v zavorkach predstavuji cetnost jednotlivych 1éki. V l1ékarskych kartach jsou pouze konkrétni
nazvy léku. Prifazeni 1éku k jednotlivym druhtim provedl 1éka¥ jiZ pfi vybéru zaznamt.
Jednotliva 1écCiva nemaji vzajemnou zavislost. Vysvétlim to na prikladu antihypertenziv a

hypolidemik. Antihypertenzivum sniZi vysoky tlak na normalni hodnoty. Hodnoty laboratornich

vySetfeni, které indikuji hyperlipidémii zistavaji stejna. Pokud je kontrolni vySetfeni, pfi kterém

13 Jsou to vySetfeni TG, Apo B, CHOL, LDL a Lpa.
14 Okrajové jsou v poradné léceni také pacienti s poruchou metabolismu cukrti.
15 Doporucena pouze zména stravovacich navyki a Zivotniho stylu.
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bylo pacientovi predepsano vice druhii 1é¢iv, naptiklad hypolipidemika a antihypertenziva, mohu ze
zaznamu udélat ve vysledné datové tabulce zaznamy dva. Tyto zdznamy budou mit stejné hodnoty
az na udaj farmakoterapie. Prvni zdznam se bude tykat hypolipidemik, druhy zdznam se bude tykat
antihypertenziv. KdyZ jsem zaznamy s vice predepsanymi léky takto rozloZil, ziskal jsem ze 105

zdznamu 115 zdznamu.

6.3.7 Pouzité kategorialni hodnoty

V této sekci jsou vSechny vstupni atributy. V tvodni fazi porozuméni datim je vhodné zjistit
i Cetnosti jednotlivych atributi (Berka, 2003) V zavorkach za kaZdou kategorii jsou proto také

uvedeny pocty pacientd.

osobni udaje

vék: do 30 (9); 30-40 (22); 40-50 (26); 50-60 (31); nad 60 (27)

pohlavi: m - muZi (49); Z — Zeny (66)

anamnézy

OA — osobni anamnéza: n — nerizikovd (21); r — rizikovad (93); null (1)*¢
RA —rodinna anamnéza: n — nerizikova (26); r — rizikova (80); null (9)
abusus: n — nerizikovy (61); p - potenciondlné rizikovy (24); r — rizikovy (28); null (2)
objektivni vySetfeni

BMI - body mass index: podvdha (0), normdlni (23); nadvdha (52); obezita (40)
krevni tlak: normdlni (77); zvyseny (22); vysoky (16)

laboratorni vySetreni

ALT - alaninaminotransferaza: normdini (96); vysoky (19)

GMT - gama-glutamyltransferaza: normdini (100); vysokd (15)

CK - kreatinkinaza: normdlni (82); vysoka (33)

glukéza — glukéza: normdlini (75); vysoka (40)

GHBA - glykohemoglobin: normadlni (43); vysoka (70); null (2)

TG — triglyceridy: nizkd (20); normdlni (54); vysokd (35); patologicka (6)
CHOL - cholesterol: nizkd (4); normdlni (36); vysokd (65); patologicka (10)
HDL — HDL cholesterol: normalni (43); vysoka (72)

LDL — LDL cholesterol: normdlni (52); vysokd (56); patologickd (7)

Apo-A — apolipoprotein A: normalni (104); vysoka (11)
16 Null = chybéjici hodnoty.
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Apo-B — apolipoprotein B: normalni (43); vysoka (64); patologicka (8)
Apo-A/Apo-BY - pomér Apo-A/Apo-B: nizkd (89); normdlni (13); vysokd (13)
Lpa — lipoprotein malé a: normdini (61); vysokd (50); patologicka (4)

KREA — kreatinin: normdlni (111); vysoka (4)

KMOC - kyselina mocova: nizka (10); normalni (98); vysoka (7)

CRP — C-reaktivni protein: normdlni (88); vyssi (27)

TSH — tyreotropin: normalni (97); vysoka (12)

MALB — mikroalbuminurie: normdlni (105); mikroalbuminurie(2)

Farmakoterapie

Farmakoterapie — antidiabetika (16); antihypertenziva (10); antiobezitika (15); bez lécby (33);
hypolipidemika (41)

6.4. Analytické otazky
Analyticka otazka popisuje problém, ktery ma byt FeSen metodami data miningu. Je formulovana
v prirozeném jazyce. Na zakladé ziskanych dat, jsem ve své praci zvolil nasledujici analytické

otazky:
1. Kdy jsou predepsana antihypertenziva?
2. Kdy jsou predepsana antidiabetika?
3. Kdy jsou predepsana antiobezitika?
4. Kdy je pacient nechéan bez farmakoterapie?
5. Ktera z téchto pravidel nejvice pomahaji pri rozhodovani?
6. Jsou néjaké laboratorni vySetfeni duplicitni?
7. Kdy dochazi k néjaké 1écbé?
8. Ktera vysSetieni jsou pro rozhodovani klicova?

9. Jak se méni vysledky vySetieni, jedna-li se o muZe, Zenu? (ukazka pravidel s podminkami)

17 Jde o pomeér. Nizké hodnoty jsou pro zdravi pacienta Skodlivé, vysoké naopak v potradku.
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7. Vysledky

Tato kapitola se vénuje vysledkim mé prace. Kapitola je rozc¢lenéna podle analytickych otazek
z predchozi kapitoly. Zacina otazkami vyuZivajicimi fundovany implikac¢ni kvantifikator (Kdy je
predepsano hypolipidemikum, antihypertenzivum atd., dale také jako implikacni otazky). Nasleduje
otazka pracujici se zobecnénym sukcendentem (Kdy je predepsan néjaky lék? - dale v textu spada
také pod implikacni otazky) a otazka na duplicitni vySetfeni vyuZivajici dvojity fundovany
implikacni kvantifikator (dale také jako dvojita implikacni otdzka). Posledni analyticka otazka je
ukazkou vyuzZiti podminky v pravidlech (Role pohlavi na predepisovani 1éku - dale jako otazka s

podminkou).

7.1. Nastaveni uloh
U kazdé otazky jsem potreboval vyzkouSet vidy nékolik tloh liSicich se nastavenim, neZ jsem
ziskal nosné vysledky.!8 Jak jiz bylo feceno v sekci 2.1, v systému LISp-Miner lze provadét u kazdé

ulohy celou Fadu nastaveni. V nasledujicich sekcich popisi jednotliva nastaveni, které jsem pouZil.

7.1.1 Délka antecedentu a sukcedentu

Predpokléadal jsem, Ze pro nalezeni zakladnich vztahti hleddam pravidla o délce antecedentu jeden
nebo dva literdly. Pokud Zadna dostacujici pravidla nebyla nalezena, budu hledat pravidla o délce
antecedentu tfi literaly. Délka sukcedentu byla u vétSiny analytickych otazek rovna jeden literal.

Vyjimkou byla otazka hledajici duplicitni vySetfeni. V této otazce se antecedent rovnal sukcedentu.

7.1.2 Vybér literalt

U vétSiny analytickych otazek byly v antecedentu osobni udaje, anamnézy, objektivni vySetfeni
a laboratorni vySetfeni. V sukcedentu pak byla pouze hodnota farmakoterapie. Vyjimkou byla
otazka hledajici duplicitni vySetfeni. Zde se antecedent rovnal sukcedentu. Do tloh byla u této

otazky zahrnuta pouze laboratorni vySetteni.

7.1.3 Typ a délka koeficientu
Po konzultaci s 1ékafem, jsem se rozhodl, Ze za vyznamna pravidla budu povaZovat pouze ta, ktera
obsahuji literdl s hodnotou zvySenou. Pfedpokladem zde je, Ze normalni hodnoty néjakého vySetieni

nevedou k predepsani 1éku.

Zatnu antecedentem. Literaly pohlavi, osobni anamnéza, rodinna anamnéza, abuzus byly

18 'V kapitole s vysledky jsem nechal pouze tlohy jejichZ nastaveni pfinaSelo nosna pravidla. Seznam vSech tloh,
které jsem provedl, a jejich nastaveni je v pfiloze €. 1.
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kategorizovéany od zacatku. Zadné &iselné hodnoty zde ani z logiky véci neexistuji. Typ koeficientu
se v ulohach nikdy nezménil. VZdy byl nastaven typ subset o maximalni délce 1, pripadné
o maximalni délce dvé u abuzu (kategorie: nerizikovy, potencionalné rizikovy, rizikovy).
Z vyslednych pravidel bylo pak nutné vytridit pravidla s literalem abuzus (normdlni, potenciondlné

rizikovy) a nechat pouze pravidla s literalem abtzus (potenciondlné rizikovy, rizikovy).

Nastaveni typu koeficientu u ostatnich literalti v antecedentu se liSilo podle toho, zda jde o Ciselné

hodnoty nebo kategorialni hodnoty.

U ciselnych hodnot jsem pouZil typy koeficientu right cut a left cut (dale také jako fezy). Right cut
jsem pouZzil u implikacnich otazek. Nyni je moZné namitnout, Ze i priliS nizké hodnoty jsou
patologické a mohou vést k predepsani 1éku. Po konzultaci s odbornikem jsem se rozhodl, Ze tuto
skutecnost budu opomijet. V praxi nizké hodnoty ve valné vétSiné pripadt k predepsani l1éku
nevedou.' Vyjimkou byl pomér Apo A/Apo B, kde nizké hodnoty jsou ,,Spatné“. Zde jsem nastavil

u Ciselnych hodnot typ koeficientu left cut.

Left cut jsem pouZil pouze u otazky zkoumajici, kdy neni predepsany Zadny lék. Pfredpokladem
u této otazky bylo to, Ze mé zajima hranice hodnoty vysSetfeni, od které smérem doli neni
predepsany Zadny 1ék. Vyjimkou byl opét pomér Apo A/Apo B, kde jsem u této otazky nastavil typ

koeficientu right cut.

U kategorialnich hodnot je moZné pouZit hned tfi typy koeficientu subset, cuty (left a right cut)
a one category. Pokud zvolime u literdlu typ koeficientu subset, dostaneme fadu pravidel, kde bude
jeden z literald v antecedentu mit hodnotu normdlni. Pravidlo spliiuje vypocetné zadani ulohy,
ale nespliiuje vySe zminény predpoklad. ReSenim miiZe byt typ koeficientu one category,
kdy zvolime pro dany literdl pevnou hodnotu. Za daného predpokladu to bude hodnota vysokd (resp.
nizka u Apo A/Apo B). Problém ale nastava, kdyZ mam nékteré literaly s jemnéjsi kategorizaci
napf. nizkd, normadlni, vysokd, patologicka“.?° U takovychto literald je nejlépe zvolit typ koeficientu

right cut o délce 2.

Jina situace je samoziejmé u otadzky zkoumajici, kdy nebyla predepsana Zadna 1écba. Zde jsem
natavil typ koeficientu left cut o délce 2 (nizkd, normdini). U Apo A/Apo B jsem nastavil typ
koeficientu right cut o délce 2 (normdlni, vysokd). Nastaveni u dvojité implikacni otazky jsem
popsal vsekci 7.5.10. U otazky s podminkou jsem v podmince nastavil typ koeficientu jako

one category.

19 V datovém souboru se nizké hodnoty vyskytly u téchto vySetfeni: TG (20 pacientti), CHOL (4 pacienti),
Apo_A/Apo_B (89 pacienttl), KMOC (10 pacienti).

20 Podobné tomu je i u literalu vék, ktery jsem kategorizoval do 5 intervalti po 10 letech. Zde jsem nastavil typ
koeficientu right cut a délku pét.
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Co se sukcedentu tyce, u implikacnich otazek jsem typ koeficientu nastavil na one category.

U dvojitych implikacnich se sukcedent rovnal antecedentu.

7.1.4 Kvantifikatory
V nastaveni tloh jsem pouZzival dva typy kvantifikatort, funkcionalni a agregacni. Z funkcionalnich
kvantifikatora to byly fundovana implikace?! a fundovana dvojitd implikace. Z agregacnich

kvantifikatort to byl kvantifikator BASE??.

Problémy se u kvantifikatoru BASE vyskytly hlavné v tlohach hledajicich pravidla pro predepsani
antihypertenziv (10 pacientti), antidiabetik (16 pacientli) a antiobezitik (15 pacientti). Pocty
pacientd, kterym byly tyto léky predepséany, jsou velmi malé. Pro nalezeni alespori néjakych
pravidel bylo tfeba nékdy hodnotu BASE znacné sniZit. P¥i priliSném sniZeni, ale dojde k explozi
pravidel, kdy pravidla obsahuji prakticky vSechny mozné kombinace literald. Dostatecny pocet
pacientti byl k dispozici pfi hledani pravidel pro predepsani hypolipidemik (41 pacientti) a pravidel
pro nepredepsani Zadného léku (33 pacientil). Pro hledani pravidel pro predepsani néjakého 1éku

bylo k dispozici 82 pacientt.

Pfi pouZiti kvantifikatoru fundovana implikace zaleZelo casto na délce pravidel. Pravidla
s antecedentem o délce 1 nebyla Casto nalezena ani pfi nastaveni hodnoty funkce 0,6. Naopak

pravidla s antecedentem o délce tfi méla hodnoty implikacni funkce v intervalu 0.95-1.00.

Nastavovani kvantifikatord probihalo nasledujicim zptisobem. Nejdfive jsem nastavil kvantifikatory

na nasledujici hodnoty:

* BASE (pokryti) => priblizné 1/4 celkového poctu pacientd s danym sukcendentem,
maximalné vsak 2023
(napf. u hypolipidemik (41 pacientti) je BASE >= 10 (24,39%); napr. u lécby je BASE >= 20

(17,39%); hodnotu jsem v systému zadaval v absolutnich poctech, v sekci 7.4 je ale v %),

* fundovana implikace/dvojitd fundovana implikace (spolehlivost/D-spolehlivost) => 0,6

v sekci 7.4 je tato hodnota vyjadiena v %).
( ] M| )

21 Kvantifikator fundovana implikace je shodna s charakteristikou spolehlivosti viz 1.2.
22 Kvantifikator BASE je shodny s charakteristikou pokryti viz 1.2.
23 Minimalni statisticky relevantni pocet.
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Ve vétSiné pripada LISp-Miner vyhledavani pravidel nedokoncil?4, protoze pravidel bylo nalezeno
priliS mnoho (1000 a vice). Letmou analyzou charakteristik nalezenych pravidel jsem provedl
zpresnéni nastaveni kvantifikatorti a spustil proceduru vyhledavani pravidel znovu. Tento postup
jsem nékolikrat opakoval, nez jsem nalezl takové nastaveni, které umoZnilo ulohu dokoncit
a zaroven generovalo pokud mozZno dostatecné kvalitni pravidla. Pod pojmem dostatecné kvalitni
pravidlo, rozumim pravidlo, kdy fundovana implikace ma hodnotu 0,8-1,0;2> a BASE ma alesporni %

ze vSech pripadu (dale také jako kvalitni pravidlo). Celkovy prehled uloh je v priloze €. 2.

7.1.5 Nastaveni parametrti
Systém LISp-Miner umoZiiuje vedle nastaveni zminénych v sekci 12.1, nastavovat také
tzv. parametry. Mezi né patii napriklad nastaveni reZimu prace s chybéjicimi udaji nebo nastaveni

maximalniho poctu pravidel v tloze.

Co se tyCe nastaveni reZimu prace s chybéjicimi udaji, tak v mé praci jsem vZdy nechal nastaven
konzervativni reZim. To znamena, Ze vSechny zaznamy s chybéjicimi udaji se ignoruji. To ma pak
vliv. na hodnotu charakteristiky celkovy pocet pacienti (viz napfiklad implikac¢ni tloha

s antidiabetiky).

Maximalni pocet pravidel v tloze urcuje pocet, pri kterém LISp-Miner ukonci generovani pravidel.
Defaultné je nastaven pocet 500. U tloh, kde bylo kviili malému poctu pacient (antidiabetika,
antiobezitika) tézké dokoncit tlohu kvili nizko nastavenym kvantifikatorim, jsem tento parametr

zménil na 1000, ptipadné 10000.

Dalsi parametry jsem v systému LISp-Miner nechal nastavené na defaultnich hodnotach.

7.2. Prace s vysledky
U vétSiny uloh vygeneroval systém LISp-Miner desitky nebo stovky pravidel. Bylo proto nutné,
abych z téchto pravidel vybral ty nejzakladnéjSi a nejprinosnéjsi. Prace s vysledky by se nechala

popsat jako filtrace a interpretace.
Samotny systém LISp-Miner nabizi hned nékolik moZnosti prace s vygenerovanymi pravidly. Jsou
to fazeni podle riznych kritérii, vytvareni skupin, filtrovani vysledk. V mé praci jsem pouzil

predevsim vytvareni skupin.

24 'V systému LISp-Miner je moZné nastavit maximalni pocet pravidel, které miZe systém vygenerovat. Po prekroceni
tohoto poctu se generovani zastavi.

25 Pravidla s takovymi charakteristikami jsem ovSem neziskal u implikacnich otazek tykajicich se antidiabetik a
antiobezitik.
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Zde je popis mé prace s vysledky:
A) Vybér poslednich pravidel z ,,rady“
V tlohach s ciselnymi hodnotami systém LISp-Miner generoval celé fady pravidel se
stejnymi literaly. V pravidlech se liSily pouze hodnoty fezl viz obrazek ¢. 1. Z této fady
jsem vybral vidy posledni pravidlo do zvlast vytvorené skupiny Vybér. V pripadé

znazornéném na obrazku €. 1 je to pravidlo €. 55.
B) Odstranéni duplicitnich pravidel

ProtoZe Fady pravidel se stejnymi literdly se ve vysledcich Casto objevovaly nékolikrat,
resp. byly preruSené jinymi fadami, bylo nutné ve vzniklé skupiné Vybér odstranit duplicitni
pravidla. Dvé pravidla se stejnymi literaly jsem nechal pouze v pripadé, Ze se liSila jejich
hodnota fundované implikace o desitku procent (100%, 90%, 80%). Vybér téchto pravidel

naleznete v priloze ¢islo 2.
C) Odstranéni pravidel s nerelevantnimi literaly

U kaZdého pravidla jsem zkontroloval hodnoty Tezt literald, zda alespon trochu
(na desetinna mista) odpovidaji hrani¢nim hodnotam pro kategorii vysokad (viz ptiloha €. 3.).
Pokud tomu tak nebylo, predpokladal jsem, Ze tento literdl je v pravidle pouze

,,do po¢tu“?6 a pravidlo jsem vyftadil. Slo vétsinou o pravidla s antecedentem o délce 3.
D) Odstranéni logickych prodlouzeni

Co rozumim pod pojmem logické prodlouZeni. Pravidlo A s antecedentem o délce 2
a literaly XY ma hodnotu fundované implikace 100%. Pravidlo B s antecedentem o délce 3
a literdly XYZ ma hodnotu fundované implikace 100%. Pravidlo B je pouze logickym

prodlouzZenim pravidla A.
E) Analyza hlavnich vztahi

Nékteré literaly se opakuji ve vétSiné nalezenych pravidel, a 1ze tedy predpokladat, Ze hraji

v dané analytické otazce hlavni roli.

Prace s nalezenymi pravidly se opét liSila podle toho, zda Slo o pravidla s Ciselnymi hodnotami nebo
s kategorialnimi hodnotami. Krok C se u pravidel s kategorialnimi hodnotami velmi zjednodusil,
protoZze bylo nutné odstranit pouze pravidla s literdlem abtizus s dvojici hodnot normdini,

potenciondlné rizikovy nebo normadlni, rizikovy.

26 Viz vychozi predpoklad z 7.1.3.
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19 1/U 0.923 LDL(>= 4,b3) & Lpa(>= U,39) >+< Farmakoteraple(nypolipidemika)
20 177 0.923 LDL(>= 4,6) & Lpa(>= 0,49} >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
21 178 0.923 LDL(>= 4,6) & Lpa(>= 0,47} >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
22 179 0.923 LDL(>= 4,6) & Lpa(>= 0,39) =+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
23 185 0.923 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
24 186 0.923 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
25 195 0.923 LDL(>=4,53) & Lpa(>= 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
26 194 0.917 LDL(>=4,53) & Lpa(>= 0,52) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
27 193 0.917 LDL(>=4,53) & Lpa(>= 0,61) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
28 192 0.917 LDL(>=4,53) & Lpa(>= 0,65) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
29 191 0.917 LDL(>=4,53) & Lpa(>= 0,66) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
30 184 0.917 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,52) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
31 183 0.917 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,61) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
32 182 0.917 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,65) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
33 181 0.917 LDL(>=4,59) & Lpa(>= 0,66) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
34 178 0.917 LDL(>= 4,6) & Lpa(>= 0,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
35 175 0.917 LDL(>=4,6) & Lpa(>= 0,51} =+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
36 167 0.917 LDL(>=4,63) & Lpa(>=0,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
37 166 0.917 LDL(>=4,63) & Lpa(>= 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
38 158 0.917 LDL(>= 4,66) & Lpa(>= 0,5) >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
( == 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( == 0,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
([ == 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( == 10,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( == 0,51) =+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( ==0,5) >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
( == 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( == 0,39) =+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
( )
( )
(
(
(
(

)
)
39 157 0.917 LDL(>=4,66) & Lpa
40 149 0.917 LDL(>=4,67) & Lpa
41 148 0.917 LDL(>=4,67) & Lpa
42 140 0.917 LDL(>=4,68) & Lpa
43 139 0.917 LDL{>=4,68) & Lpa
44 131 0.917 LDL(>=4,83) & Lpa
435 130 0.917 LDL(>=4,83) & Lpa
46 125 0.917 LDL(>=4,86) & Lpa
47 124 0.917 LDL(>=4,86) & Lpa
48 123 0.917 LDL{>=4,86) & Lpa
49 122 0.917 LDL(>=4,86) & Lpa
)
)
)

== 0,47) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika
== 0,49) »+< Farmakoterapie(hypolipidemika
== 0,5) >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
50 121 0.917 LDL(>=4,86) & Lpa(>= 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
51 116 0.917 LDL(>=4,91) & Lpa(>= 0,39) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
52 115 0.917 LDL(>=4,91) & Lpa(>= 0,47) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
53 114 0.917 LDL(>=4,91) & Lpa(>= 0,49) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
34 113 0.917 LDL(>=4,91) & Lpa(>= 0,5) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)}
55 112 0.917 LDL(>=4,91) & Lpa(>= 0,51) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
56 85 0.917 CHOL(>= 6.84) & Lpa(>= 0,39) >+< Farmakoterapie{hypolipidemika)
57 84 0.917 CHOL(>= 6.84) & Lpa(>= 0,47) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
58 83 0.917 CHOL(>= 6.84) & Lpa(>= 0,49) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
59 82 0.917 CHOL(>= 6.84) & Lpa(>= 0,5) =+< Farmakoterapie(hypolipidemika)

Obrdzek & 1 )

7.3. Zhodnoceni lékarem
Vysledky jednotlivych analytickych otazek zhodnotil lékar v Fizeném rozhovoru. Osnova tohoto
rozhovoru je v priloze €. 4. V zasadé Slo o srovnani vysledkli se znalostmi lékafe a zarazeni

vysledkti do skupin (obecné znamé, odborné zndmé, prekvapivé, nesouvisejici).

7.4. Vysledky uloh
Charakteristiky pravidel vychazeji z hodnot q, b, c, d ze Ctyrpolni tabulky Cetnosti (tabulka ¢. 2)

zaver plati zaver neplati
predpoklad plati a b
predpoklad neplati C d

tabulka ¢. 2

Poradi literalG v pravidlech je dano poradim literdld v zadani tlohy. Nema nic spolecného

s dalezitosti literali.
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Kazda nasledujici sekce ma nasledujici strukturu:

Ciselné hodnoty,

«  Ulohy?’ (nastaveni tloh, z kterych jsem vybral pravidla),

*  Pravidla (vybér pravidel),

Kategorialni hodnoty,

«  Ulohy?® (nastaveni tloh, z kterych jsem vybral pravidla),

*  Pravidla (vybér pravidel),

Popis vysledk (slovni popis uloh a pravidel),

Hlavni vztahy,

Zhodnoceni lékafem ,

Zaver.

7.4.1 Kdy jsou predepsana antihypertenziva?
Ciselné hodnoty

Ulohy
E | |
< pocet min. hqdr}ota min.
typ = kvantifikatoru hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
gislo szgtrem, osob. farn}akoterapl‘e. 148 fundovana 90 20
ddaje (antihypertenziva) implikace
Pravidla
= =l
& P
= - 5
s < E]
= 5 £
> o
s | = =
Pravidla & & & a b c d
Apo_B(>=1.01) & KREA(>= 115) >+< Farmakoterapie(antihypertenziva) 100 20,00 1,72 2 0 8 106
KREA(>= 110) & TG(>= 1.81) >+< Farmakoterapie(antihypertenziva) 100 30,00 2,59 3 0 7 106

27 Seznam vSech provedenych tiloh je v pfiloze €. 1. Zde jen o vybér téch nosnych.
28 Seznam vSech provedenych tloh je v pfiloze €. 1. Zde jen o vybér téch nosnych.
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Kategorialni hodnoty

Ulohy
£
< min. hodnota min.
typ = pocet kvantifikatoru hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
Kategorie szgtrem, osob. farrr.lakoteraple. 17 fundfjvana 60 20
udaje (antihypertenziva) implikace
Kategorie \fysgtrenl, osob. farrr.lakoteraple. 675 .fundf)vana 60 20
udaje (antihypertenziva) implikace
Pravidla
= =)
z :
2 F 5
X 8 =
< =S <
2| g g
= )

< | Z =

Pravidla & £ 8 a b c d

TG(vysoka, patologicka) & KREA(vysoka) >+< 100 20,00 1,74 2 0 8 105

Farmakoterapie(antihypertenziva)

Popis vysledkii
U nalezenych pravidel bych chtél zdtraznit tfi fakta: velmi mala podpora, exploze poctu pravidel o

délce 3 a pritomnost vySetfeni kreatininu ve vétSiné pravidel.

Mald podpora je déna celkové malym mnoZstvim pacientd, kterym byla predepsana
antihypertenziva. Exploze pravidel u délky antecedentu 3 a pritomnost vySetfeni kreatininu u vSech

pravidel, ukazuje pravdépodobné na zakladni vztahy.

Hlavnim diivodem pro predepsani antihypertenziv se podle nalezenych pravidel zd4 byt namérena
hodnota kreatininu (KREA) => 110 uml/l. To samo o sobé ale nestaci. K predepsani léku musi
kreatinin vstoupit do kombinace s hodnotou triglyceridi (TG) => 1,8 mmol/l nebo také hodnotou
Apolipoproteinu B (Apo B) => 1 g/l. U nalezenych pravidel se jeSté objevu hodnota gama-
glutamyltransferazy (GMT) => 0,4-0,8 ukat/l a diastolicky tlak => 120, tyto hodnoty jsou ale
v intervalu normalnich hodnot. VSechna pravidla o délce 3 jsou kombinaci vySetfeni KREA + TG +
libovolné vySetfeni, KREA + TLAK + LIBOVOLNE VYSETRENI nebo KREA + Apo B +
LIBOVOLNE VYSETRENI. Z toho lze tedy usuzovat na zakladni vztahy.

Podobné jsou i vysledky tloh s kategorialnimi atributy. Zde jeSté vice vyplyva hlavni uloha
vySetfeni kreatininu a triglyceridi. Jako doplikové faktory tu mohou byt interpretovany jesté

muZské pohlavi, rizikova rodinna anamnéza a vySetfeni Apo B, Apo A, ALT a CK.
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Zakladni vztahy pro predepsani antihypertenziv
KREA (=>110 uml/l), TG (=>1,8 mmol/1), Apo B (=>1 g/l),
KREA (vysoka), TG (vysoka, patologicka)

Zhodnoceni lékarem

Hlavnim kritériem pro predepsani antihypertenziv je opakované zvySeny tlak => 140. ZvySené

hodnoty kreatininu jsou indikatorem pro onemocnéni ledvin, které mize mit vliv na zvySeny tlak.

ZvySené hodnoty trygliceridu a apolipoproteinu B a gama-glutamyltransferazy zase indikuji

poruchu metabolismu tukid, kterd vétSinou vede ke zvySenému tlaku. Zminénd vySetfeni jsou

pro rozhodovani spiSe vedlejsi. Tyto souvislosti patfi do skupiny odborné zndmé.

7.4.2 Kdy jsou predepsana antidiabetika?
Ciselné hodnoty

Ulohy
3
< podet min. l?qdl?ota .
typ g kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent 3 sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
o vySetieni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo udaje (antidiabetika) 385 implikace 80 25
Pravidla

—~ [S)

T [

) £

2% 3

S| e | s

g 3 -~

1%} ~ =

I I

5 -t ©

= B g

5] e b=t
Pravidla & £ £ a b c d
Apo_A(>= 1.45) & Glukoza(>= 6.4) >+<
Farmakoterapie(antidiabetika) 1,00 25,00 | 3,45 4 0 12 100
BMI(>= 30) & TSH(>= 3,14) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 1,00 25,00 | 3,45 4 0 12 100
CHBA(>= 44) & KMOC(>= 378) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 1,00 25,00 | 3,81 4 0 12 89
CHBA(>= 43) & TSH(>= 3,73) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 1,00 28,57 | 3,77 4 0 10 92
Glukoza(>= 7) & KMOC(>= 377) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 1,00 25,00 | 3,45 4 0 12 100
Glukoza(>= 6.8) & RA(r) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 0,86 37,50 | 5,36 6 1 10 95
ALT(>= 0.62) & Glukoza(>= 5.9) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 0,83 31,25 | 4,31 5 1 11 99
CHBA(>= 45) & Lpa(>= 0,29) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 0,83 31,25 | 5,26 5 1 11 78
Glukoza(>= 6.5) & Lpa(>= 0,29) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 0,83 31,25 | 4,31 5 1 11 99
Glukoza(>= 6.4) & TSH(>= 2,57) >+< Farmakoterapie(antidiabetika) 0,83 33,33 | 4,35 5 1 10 99
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Kategorialni hodnoty

Ulohy
£
< potet min. I}()'dr'lota '
typ = kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
. vysetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie udaje (antidiabetika) implikace 0 18,75
Pravidla
P S)
: ¢
=7 %
ST
= < —
= = 2
< B g
5] i <
Pravidla & £ £ a b c d
OA(r) & ALT(vysoka) & Glukoza(vysoka) >+<
Farmakoterapie(antidiabetika) 100 25,00 | 3,51 4 0 12 98
RA(r) & Glukoza(vysoka) & CRP(vysoka) >+<
Farmakoterapie(antidiabetika) 75 18,75 | 2,65 3 1 13 96
ALT(vysoka) & Glukoza(vysoka) & GHBA(vysoka) >+<
Farmakoterapie(antidiabetika) 75 18,75 | 2,61 3 1 13 98
ALT(vysoka) & Glukoza(vysoka) & Apo_B(vysoka, patologicka) >+<
Farmakoterapie(antidiabetika) 75 18,75 2,61 3 1 13 98

Popis vysledkii

Na prvni pohled jsou napadné tyto véci: pravidel je pomérné hodné a maji pomérné dobré
charakteristiky spolehlivosti. Pokryti je opét velmi malé, coZ je ddno malym poctem pacientt.
Pravidla s ¢iselnymi hodnotami ale vZdy obsahuji néjakou prahovou hodnotu, ktera je v rozmezi
normalni. Zcela chybi pravidla o délce 1, pravidel o délce 2 je malo a nejsou vzhledem k jejich malé

spolehlivosti priliS pouZitelna.

VysSetreni, ktera se objevuji ve valné vétSiné pravidel, jsou: glukéza, glykohemoglobin (GHBA).
Castéji se objevuji atributy vék nad 60 let, rizikovd osobni nebo rodinna anamnéza (OA, RA) a
vysoka hodnota HDL cholesterolu (HDL). Méné cCasto se v pravidlech objevuje muzské pohlavi,

nadvaha, pripadné jesté lehce zvySené hodnoty kyseliny mocové.

Zakladni vztahy pro predepsani antidiabetik
GHBA (=> 42 mmol/mol), glukéza (=> 6 mmol/l)

glukoza (vysoka), GHBA (vysoka)
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Zhodnoceni lékarem

Hlavnim kritériem pro predepsani antidiabetik je hodnota glukézy nad 7. Nardstajicim trendem je

predepisovat antidiabetika pacientim s hodnotu glukézy pod 7, pokud je u nich velka

pravdépodobnost, Ze cukrovku v budoucnu dostanou. Glykohemoglobin je s gluk6zou ve vztahu

pfimé uméry. Tyto znalosti patii do skupiny odborné zndmé. Do skupiny vSeobecné zndmé bychom

mohli zaradit veék, osobni anamnézu a rodinnou anamnézu. Nadvaha patfi mezi hlavni rizikové

faktory. Kyselina mocova je indikatorem pro nadvyzivu a nadvahu. Pfitomnost muzského pohlavi

lékare prekvapila. Cholesterol by nemél mit s diabetem Zadnou souvislost.

7.4.3 Kdy jsou pfedepsana antiobezitika?

Ciselné hodnoty

Ulohy
i
< pocet min. l}qdr}ota )
typ g kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
o vySetteni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo udaje 3 (antiobezitika) 1404 implikace 60 33,33
Pravidla
— [S)
B £
< ~ =)
3+ o +
gl & <
S| = =
= 2 =
< | E £
Pravidla & g £ a b c d
BMI(>= 34.6) & CRP(>= 6) & Lpa(>= 0,25) >=+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 83 33,33 4,31 5 1 10 100
BMI(>= 33.5) & Glukoza(>= 5.6) & TG(>= 1.48) >+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 83 | 33,33 | 4,31 5 1 10| 100
ALT(>= 0.23) & BMI(>= 40.4) & CRP(>= 6) >+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 71 33,33 4,31 5 2 10 99
BMI(>= 39.5) & CRP(>= 6) & TG(>= 1.13) >+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 71 33,33 4,31 5 2 10 99
Kategorialni hodnoty
Ulohy
g
< podet min. hqdr}ota .
typ g kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
. vysetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie udaje (antiobezitika) 21 implikace 60 20
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Pravidla

P =)

- +

: :

- i 5

g | 5 3

= o =

T |z £
Pravidla & Y £ a b [ d
Pohlavi(z) & Abusus(p) & CRP(vysoka) >+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 60 21,43 2,63 3 2 11 98
Pohlavi(m) & Glukoza(vysoka) & CRP(vysoka) >+<
Farmakoterapie(antiobezitika) 60 20,00 2,61 3 2 12 98

Popis vysledku

Na prvni pohled jsou u nalezenych pravidel ndpadné dvé véci: malé pokryti (absolutni hodnoty)
a mala spolehlivost. Pravidel je relativné malo. Velké pocty u ciselnych atributi jsou zptisobeny
typem koeficientu right cut (posloupnosti stejnych pravidel). Literdly u pravidel s c¢iselnymi
hodnotami maji hodnoty fezi Casto v rozmezi normalnich hodnot. Zcela chybi pravidla o délce
antecedentu 1 u tloh s obéma typy hodnot a u uloh s kategoridlnimi hodnotami zcela chybi

i pravidla o délce 2.

Z pravidel vyplyva, Ze hlavni pro predepsani antiobezitik je nadvaha aZ obezita a vysoka hodnota
C-reaktivniho proteinu (CRP). V pravidlech se jeSté objevuji vysoké aZz patologické hodnoty

u vySetfeni lipoproteinu malé a (Lpa)

Z3akladni vztahy pro predepsani antiobezitik

BMI (=> 33), CRP (=> 6 mg/l)

BMI (nadvaha, obezita), CRP (vysoka),

Zhodnoceni lékarem

Hlavnim kritériem pro predepsani antiobezitik je obezita. CRP souvisi s obezitou. CRP je

ukazatelem zanétu, ktery se vyskytuje v tukové tkani u obéznich pacientii. Jde o skupinu odborné

znamé. Vysoké hodnoty lipoproteinu malé a s antiobezitiky nijak nesouvisi.
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7.4.4 Kdy jsou predepsana hypolipidemika?

Ciselné hodnoty

Ulohy
£
< potet min. I.lo.dr'lota '
typ = kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
- vySetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo Gidaje 2 (hypolipidemika) | 2% implikace %0 24,39
o vysetieni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo udaje 3 (hypolipidemika) 261 implikace % 24,39
Pravidla
~ S)
- +
B ¢
= ~ 0
[5+] o
S | 3 =
B = ]
< B g
o =< =]
Pravidla & £ £ a b c d
LDL(>= 3,61) & Vek(>= 60) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,62 10 1 31 74
LDL(>= 5,14) & Lpa(>=0,5) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,62 10 1 31 74
CHOL(>= 7.29) & Lpa(>=0,51) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,62 10 1 31 74
Apo_B(>= 1.46) & Lpa(>= 0,29) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,62 10 1 31 74
Apo_B(>= 1.5) & RA(r) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,70 10 1 31 73
Abusus(p, r) & LDL(>= 4,63) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 25,64 8,85 10 29 73
LDL(>= 5,14) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika) 82 35,90 12,39 14 3 25 71
Apo_B(>= 1.46) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
80 29,27 10,00 12 3 29 72
CHOL(>= 7.63) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
77 24,39 8,62 10 3 31 72
Kategorialni hodnoty
Ulohy
2
< min. hodnota
typ g pocet kvantifikatoru min. hodnota BASE
hodnot antecedent pS sukcedent pravidel kvantifikator (%) (%)
. vysetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie udaje 2 (hypolipidemika) 12 implikace 60 24,39
. vySetteni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie udaje 3 (hypolipidemika) 600 implikace 60 24,39
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Pravidla

z :

8 P

8 S &

= < o

2| E 2
Pravidla & S £ a b [ d
Vek(60-100) & LDL(vysoka, patologicka) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,70 10 1 31 73
Abusus(p, r) & BMI(nadvaha) & LDL(vysoka, patologicka)
>+< Farmakoterapie(hypolipidemika) 83 24,39 8,70 10 2 31 72
BMI(nadvaha) & CHOL(vysoka, patologicka) & Lpa(vysoka,
patologicka) >+ < Farmakoterapie(hypolipidemika) 81 31,71 | 11,30 13 3 28 71
BMI(nadvaha) & HDL(vysoka) & Lpa(vysoka, patologicka)
>-+< Farmakoterapie(hypolipidemika) 79 26,83 9,57 11 3 30 71
Vek(60-100) & CHOL(vysoka, patologicka) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 71 24,39 8,70 10 4 31 70
Vek(60-100) & Apo_B(vysoka, patologicka) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 83 24,39 8,70 10 2 31 72

Popis vysledkii

Hypolipidemika byla predepsdna 41 pacientim. Jde tedy o lék, kde jsou k dispozici statisticky
relevantni data. BohuZel pri zadani BASE => 20, jsou vygenerovana pravidla se spolehlivosti <=
0,7. Proto jsem zadal BASE => 10. Vznikly tak pomérné spolehliva pravidla s relativné malou

podporou. Ve vysledcich se objevilo i nékolik pomérné kvalitnich pravidel o délce 1 a 2.

Zakladni vztahy jsou patrné pri prvnim pohledu. Hlavni roli hraji vySetfeni cholesterolu (celkovy
a LDL) a apolipoproteinu B, dile pak vék a body mass index. V pravidlech se také objevuje
vySetfeni lipoproteinu malé a, pomér apolipoproteinu A a B, vySetfeni HDL, abusus, rodinna

anamnéza nebo osobni anamnéza.

Zakladni vztahy pro predepsani hypolipidemik
Apo B (=>1,4 g/l), LDL (=>3,11-5,14 mmol/l), Lpa (=>0,27 g/)

vék (=>60), BMI (nadvaha, obezita), CHOL (vysoka, patologickd), LDL (vysoka, patologicka)

Zhodnoceni lékafem

Hlavnim hlediskem pro predepsani hypolipidemik je vysoka hodnota cholesterolu. LDL cholesterol
je ,Skodliva“ frakce celkového cholesterolu a je s touto hodnotou ve vztahu pfimé uméry.
Apolipoprotein B je latka obsaZena v cholesterolu LDL a je tak s touto hodnotou také ve vztahu
pfimé umeéry. Pomér apolipoproteinu A a apolipoproteinu B logicky wvychazi z hodnot
apolipoproteinu B. Lipoprotein malé a prispiva také ke sledovanym onemocnénim a jeho vysoké
hodnoty se stavaji duleZitym faktorem pro rozhodovani zvlast v kombinaci s relativné niZsimi
hodnotami cholesterolu. Tyto faktory patii k odborné zndmym. K vseobecné zndmym faktorim patii

veék a nadvaha.
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7.4.5 Kdy neni pfedepsana Zzadna farmakoterapie?

Ciselné hodnoty

Ulohy
)
% podet min. I.lo.dr'lota ‘
typ = kvantifikatoru min. hodnota BASE
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) (%)
- vySetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo lidaje 2 (bez 16by) 77 implikace 70 24,24
o vysetieni, osob. farmakoterapie fundovana
Cislo idaje 3 (bez 1écby) 498 implikace % 33,33
Pravidla
~ S)
T [
8 ¥
7|
g < 5
— < ~
3 B 2
o < =]
Pravidla & £ £ a c d
Vek(<= 53) & RA(n) & CHOL(<= 6.36) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 100 | 36,36 | 10,71 12 0 21 79
Vek(<= 53) & RA(n) & Lpa(<= 0,97) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 100 | 36,36 | 10,91 12 0 21 77
RA(n) & Tlak(<= 125) & Lpa(<= 0,38) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 100 | 33,33 9,82 11 0 22 79
CHOL(<= 5.83) & Glukoza(<= 5.1) & KREA(<= 80)
>-+< Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
ALT(<= 0.41) & Lpa(<= 0,27) & MALB(<=11) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,57 11 1 22 81
BMI(<= 28.8) & ALT(<= 0.31) & LDL(<= 4,59) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
BMI(<= 28.6) & CHOL(<= 6.8) & KMOC(<= 285) >+
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
BMI(<= 27.8) & CHOL(<= 6.33) & Glukoza(<= 5.2)
>+< Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
BMI(<= 26.3) & Glukoza(<= 5.3) & LDL(<= 4,37) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
Vek(<= 50) & BMI(<= 26.3) & LDL(<= 4,37) >=+<
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
Vek(<= 43) & BMI(<= 28.6) & CHOL(<= 6.14) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 92 | 33,33 9,48 11 1 22 82
Vek(<= 45) & RA(n) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 90 | 27,27 7,96 9 1 24 79
RA(n) & Glukoza(<= 5.2) >+< Farmakoterapie(bez
lecby) 90 | 27,27 8,04 9 1 24 78
RA(n) & Tlak (<=122) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 75 | 36,36 | 10,91 12 4 21 73
Kategorialni hodnoty
Ulohy
g
< pocet min. }}qdr}ota .
typ g kvantifikatoru min. hodnota BASE
hodnot antecedent RS sukcedent pravidel kvantifikator (%) (%)
. vySetteni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie udaje 2 (bez 1écby) 2 implikace 60 24,24
. vySetfeni, osob. farmakoterapie fundovana
kategorie | ;i 3 (bez 162by) 662 implikace 60 24,24
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Pravidla

~ =

£ &

= — i)

T | = 2

3 < X

S > g

o -~ =]
Pravidla & e £ a
Vek(<= 40-50) & RA(n) & LDL(normalni) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 100 24,24 7,08 8 25 80
RA(n) & Tlak(normalni) & Lpa(normalni) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 100 24,24 7,14 25 79
RA(n) & OA(n) & Abusus(n, r) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 89 24,24 7,02 25 80
Vek(<= 50-60) & RA(n) & LDL(normalni) >+<
Farmakoterapie(bez lecby) 89 24,24 7,21 8 25 77
Vek(<= 40-50) & RA(n) & OA(n) >-+< Farmakoterapie(bez
lecby) 89 24,24 7,02 8 25 80
Vek(<= 40-50) & RA(n) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 80 36,36 | 10,71 12 21 76
Pohlavi(z) & RA(n) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 75 27,27 8,00 9 24 73

Popis vysledku

Bez 1écby farmaky odeslo z poradny 33 pacientti ze 115 ¢lenného sledovaného souboru. Jde tedy

o ulohu, kde jsou k dispozici statisticky relevantni data. BohuZel pri zadani minimalni podpory 20,

jsou vygenerovana pravidla se spolehlivosti <= 0,7. Proto jsem zadal minimalni podporu pouze 8,

tedy zhruba jednu Cctvrtinu ze 33 pacientd. Vznikla tak pomérné spolehlivd pravidla,

ale s malou podporou. Ve vysledcich se objevilo nékolik kvalitnich pravidel o délce 2. V zadani

uloh s numerickymi atributy je na rozdil od pfedchozich otazek pouZit left cut.

Hlavni roli pro nepredepsani 1ékti hraji vék pod 50 let a pribuzni bez rizikovych onemocnéni

(rodinna anamnéza). Roli také hraje dosavadni zdravi (osobni anamnéza), Zenské pohlavi

a dobré hodnoty tlaku, BMI, LDL cholesterolu, nebo glukoézy.

Zakladni vztahy pro nepredepsani léki
vék (<=40, 50), RA (nerizikova)

vék (<=40, 50), RA (nerizikova), BMI (<=27),

Zhodnoceni lékarem

Vysledky patfi do skupiny vSeobecné znamé. U laboratornich vySetfeni jde vétSinou o obracené

hodnoty k predeSlym analytickym otazkam.
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7.4.6 Ktera z téchto pravidel nejvice pomahaji pfi rozhodovani?

Zde jsem vytvoril vybér pravidel, ktera maji podporou =>7% a zarovei spolehlivost => 90%. Vybér

probihal ze vSech pravidel v ptiloze €. 2. Vybér se tyka pouze pravidel s kategorialni hodnotou.

= S)
3 :
= — ps
S| 5|2
S g g
= = z
< 2 g
[=] < =]
Pravidla & £ g a
RA(n) & Tlak(normalni) & Lpa(normalni) >+< Farmakoterapie(bez
lecby) 100 24,24 7,14 8 0 25 79
Vek(<= 40-50) & RA(n) & LDL(normalni) >+< Farmakoterapie(bez
lecby) 100 24,24 7,08 8 0 25 80
Vek(60-100) & LDL (vysoka, patologicka) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,7 10 1 31 73
Vek(60-100) & CHOL (vysoka, patologicka) & Apo_A_Apo_B(nizka)
>+< Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,7 10 1 31 73
Vek(60-100) & CHOL (vysoka, patologicka) & LDL(vysoka,
patologicka) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika) 91 24,39 8,7 10 1 31 73
Vek(<= 50-60) & RA(n) & LDL(normalni) >+< Farmakoterapie(bez
lecby) 89 24,24 7,21 8 1 25 77
Vek(<= 40-50) & RA(n) & OA(n) >+< Farmakoterapie(bez lecby) 89 24,24 7,02 8 1 25 80
7.4.7 Kdy je predepsana néjaka farmakoterapie?
Ciselné hodnoty
Ulohy
£
< 4 min. hodnota
pocet P .
typ = kvantifikatoru min. hodnota BASE
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) (%)
Eislo \,/y§‘.3tfeni, osob. 1 fa'rlvnakoterapie 29 .fundf)vané 90 24,39
ddaje (1écba) implikace
gislo szgtreru, osob. 5 fa'rznakoteraple 688 fundf)vana 10 30,49
udaje (1écba) implikace
Pravidla
S)
13
23 —~ S+
=3 -2 | &%
=g > g
Cl Z 3 £ =
S < <
Pravidla &8 sy g a b| c d
Lpa(>= 0,08) & Tlak(>= 132) >+< Farmakoterapie
(01)(lecba) 100 37,80 26,72 31 0 51
KMOC(>= 350) & Vek(>= 42) >+< Farmakoterapie (01)
(lecba) 100 34,15 24,14 28 0 54 34
Glukoza(>= 6) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 100 34,15 24,14 28 0 54 34
Tlak(>= 131) & Vek(>= 48) >+< Farmakoterapie (01)
(lecba) 100 32,93 23,28 27 0 55 34
Glukoza(>= 5.7) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 94 39,02 27,59 32 2 50 32
Vek(>= 50) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 91 64,63 45,69 53 5 29 29
Apo A(>= 1.54) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 91 25,61 18,10 21 2 61 32

56




CHBA(>= 41) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 91 50,82 43,06 31 3 30 8
Tlak(>= 137) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 91 24,39 17,24 20 2 62 32
Lpa(>= 0,61) >+< Farmakoterapie (01)(lecba) 90 34,15 24,14 28 3 54 31
Kategorialni hodnoty
Ulohy
g
< pocet min. }'10.dr’10ta .

typ g kvantifikatoru min. hodnota BASE

hodnot antecedent pS sukcedent pravidel kvantifikator (%) (%)
Kategorie Yyégtfeni, osob. 1 fa'rznakoterapie 68 fundovana 60 24,39

udaje (1écba) implikace
kategorie vySetteni, osob. 5 farmakoterapie 85 fundovana 60 24.39
udaje (1é¢ba) implikace ’
Pravidla
— =
: 0
= ~ 0
< (%) +
& kS S
S % 2
= = <
S 5 2
o v =]

Pravidla & £ &£ a b C d
RA(r) & Glukoza(vysoka) >+< Farmakoterapie(lecba) 96 30,77 21,62 24 1 54 32
Pohlavi(m) & Vek(50-60, 60-100) >-+< Farmakoterapie(lecba) 96 28,05 20,00 23 1 59 32
Tlak(zvyseny, vysoky) & Glukoza(vysoka) >+<
Farmakoterapie(lecba) 95 24,39 17,39 20 1 62 32
Vek(50-60, 60-100) >+< Farmakoterapie(lecba) 91 64,63 46,09 53 5 29 28
RA(r) & BMI(obezita) >+< Farmakoterapie(lecba) 91 27,03 18,69 20 2 54 31
Glukoza(vysoka) >+< Farmakoterapie(lecba) 90 43,90 31,30 36 4 46 29
Tlak(zvyseny, vysoky) >+< Farmakoterapie(lecba) 89 41,46 29,57 34 4 48 29

Popis vysledkii

S néjakym lékem odeSlo z poradny 82 pacientd. Pfi tomto poctu se mi podafilo nalézt pravidla
s velmi dobrymi hodnotami spolehlivosti i podpory. Na rozdil od predchozich analytickych otazek
si zde vystaCime s pravidly o délce 1 a 2. Pravidla o délce 3 jsou v podstaté jen nevyznamna

rozsireni téchto pravidel.

Hlavni vztahy by se nechaly shrnout nésledujicim zptsobem. Pokud je pacientovi, ktery pfijde
do ordinace, vice nez 60 let nebo ma vysokou hodnotu glukozy, je velmi pravdépodobné, Ze mu
bude predepsan né€jaky 1€k, ktery doposud nebral. SkuteCnost, Ze pacient jiZ néjaké potiZze ma nebo
mél (OA), stejné jako zvySeny a vysoky tlak, hraji pro predepsani dalSich novych 1éCiv také
vyznamnou roli. DalSimi faktory, které se v pravidlech objevuji, je pritomnost sledovanych
onemocnéni v rodiné pacienta (RA), nadvaha aZ obezita, muzské pohlavi a vysoké hodnoty

cholesterolu HDL, lipoproteinu malé a (Lpa) a glykohemoglobinu (GHBA).
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Zakladni vztahy pro predepsani léku
vék (=>52), glukéza (=>6 mmol/l), tlak (=>137),

vék (=>50, =>60), OA (rizikova), glukoza (vysoka), tlak (zvySeni, vysoky),

Zhodnoceni lékarem
VétSina vysledki patii do skupin odborné zndmé a vseobecné zndmé. Vék je hlavni faktorem vsech
civilizacnich chorob. Nejvice l1éki si vétSinou odnesou z poradny pacienti s diabetem. Prekvapivym

byla pro lékare pritomnost vySetieni apolipoproteinu A. Jde spiSe o dopliikové vySetieni.

7.4.8 Ktera vySetieni jsou pro rozhodovani kliCova?
Zde jsem provedl souhrn vSech udajli, anamnéz a vySetieni, ktera se objevila v hlavnich vztazich

v predeslych sekcich. Cilem je zptehlednéni hlavnich vztaht.
Osobni udaje
*  vék
Anamnézy
e osobni, rodinna
Objektivni vySetfreni
* tlak, BMI
Laboratorni vySetfeni

* sacharidovy metabolismus: glukéza, glykohemoglobin,

* lipidovy metabolismus: triglyceridy, celkovy cholesterol, LDL cholesterol, HDL cholesterol,

lipoprotein malé a, apolipoprotein B, pomér apolipoproteinu A/apolipoproteinu B
* dusikaté ldatky: kreatinin
* bilkoviny: C-reaktivni protein (CRP)

Z pravé uvedeného by vyplyvalo, Ze nasledujici idaje, anamnézy a vySetfeni jsou pro rozhodovani
spiSe vedlejsi: osobni udaje: pohlavi; anamnézy: abtuizus; laboratorni vySetfeni: enzymy (ALT,

GMT, CK), kyselina mocova; tyreotropin (TSH) a mikroalbuminurie.

Pokud bych mél ucinit néjaky slovni popis, tak napadna je vyznamnost vétSiny vySetfeni tykajicich
se metabolismu tukl a cukri. Naopak vedlejsi roli hraji vySetieni enzymi. Zajimavé miize byt, Ze

mezi vyznamnymi faktory chybi abuizus.
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Hodnoceni lékare

Vétsina vysledki patfi do skupiny odborné zndmé. Prekvapivd byla pro 1ékate vySetfeni kreatininu
a CRP. Kreatinin se oviem do vybéru dostal spiSe nahodné diky analytické otazce ,,Kdy jsou

predepsana antihypertenziva?“

7.4.9 Jsou néktera vysSetieni duplicitni

Predpokladam, Ze vySetfeni A je duplicitni k vySetfeni B pravé tehdy, kdyZ existuje relativné
spolehlivé pravidlo, ve kterém jsou hodnoty vysetfeni A a B ve vztahu dvojité fundované implikace.
KdyzZ je hodnota vySetfeni A vysoka, je velka pravdépodobnost, Ze vySetfeni B ma také vysokou

hodnotu. Pokud ma vysSetfeni A hodnotu normalni, je pravdépodobné, Ze ji ma i vySetfeni B.

Kvantifikatorem je u nasledujicich dloh dvojitd fundovana implikace, pro vypocet spolehlivosti
bude slouZit D-spolehlivost. Vypocet D-spolehlivosti ze ¢tyfpolni tabulky je a/(a+b+c).
Ulohy s ¢&iselnymi atributy nebyly u této analytické otazky provadény.

Ulohy
=
< poet min. I}gdr}ota .
typ £ kvantifikatoru min. hodnota
hodnot antecedent g sukcedent pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
anamnézy, anamnézy,
vySetfeni (pouze vySetteni (pouze o )
kategorie hodnoty 1 hodnoty 222 ijOJ{tﬂ fundovana 60 17,39
nerizikova, nerizikova, implikace
normalni) normalni)
vySetieni a vysetfeni a
kategorie anamnézy(pouze 1 anamnézy(pouze 54 dvojitd fundovana 60 17,39
hodnoty , hodnoty , implikace
rizikova, vysokd) rizikova, vysokd)
. vybrana vybrand vysetieni dvoiita fundovand
kategorie vySetieni (pouze 1 (pouze hodnoty 0 im ]likace 60 17,39
hodnoty nizké) nizké) P
Pravidla
o B~
22 2 2
g5 g%
o s <
. p P [alhs . P P A
Pravidla (vysoka-vysoka) Pravidla (normalni-normalni)
OA(r) >+< RA(r) 74 neni
RA(r) >+< OA(r) 74 nenfi
LDL(vysoka) >+< Apo_B(vysoka) 71 neni
Apo_B(vysoka) >+< LDL(vysoka) 71 neni
LDL(vysoka) >+< CHOL(vysoka) 70 LDL(normalni) >+< CHOL(normalni) 69
CHOL(vysoka) >+< LDL(vysoka) 70 CHOL(normalni) >+< LDL(normalni) 69
Apo_B(vysoka) >+< CHOL(vysoka) 70 nenfi
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CHOL(vysoka) >+< Apo_B(vysoka) 70 nenfi

OA(r) >+< BMI(nadvaha, obezita) 67 neni

BMIl(nadvaha, obezita) >+< OA(r) 67 neni
Popis vysledkii

Predpoklad vySe spliiuje pouze vysetieni celkového cholesterolu (CHOL) a cholesterolu LDL
(LDL). Tyto vySetfeni jsou ve vztahu celek-Cast. Je proto logické, Ze mezi nimi byla nalezena

zavislost.

U tlohy snormalnimi hodnotami se jeSté vyskytla celkem pevnad pravidla mezi hodnotami
kreatininu a mikroalbuminurie nebo kyseliny mocové. BohuZel u téchto wvySetfeni neni

ve sledovaném souboru dostatecné Casto zastoupena vysoka hodnota vySetreni.

Zhodnoceni lékarem

Celkovych cholesterol a jeho frakce cholesterol LDL jsou ve vztahu pfimé uméry. V tomto vztahu
by ale také mély byt vySetfeni cholesterolu LDL s apolipoproteinem B a glukéza
s glykohemoglobinem.

7.4.10 Jak se méni pravidla, jedna-li se o muze nebo Zzenu? (Ukazka
prace s podminkami)

Jak jiz bylo zminéno v sekci o zpracovani dat 6.2.3., nékteré vySetfeni maji rozdilné rozmezi
normalnich hodnot pro muZe a Zeny. Hodnoty né€kterych vySetfeni jsou pro muze normalni zatimco
pro Zeny jiZ zvysené. U nékterych vySetfeni je to naopak. V tabulkach ¢. 3 a 4. uvadim vysSetfeni
s rozdilnou kategorizaci podle pohlavi, tak jak ji pouZiva laboratorni systém FN Plzen. U ostatnich

vySetfeni jsou normalni hodnoty pro muzZe i Zeny stejné.

VySetfeni, kterd maji vy3si normalni hodnoty pro muZe neZ pro Zeny

Enzymy Pohlavi Normalni od Normaélni do
ALT Z 0,1 0,7
ALT M 0,1 1
GMT Z 0,1 0,8
GMT M 0,1 1,3
CK Z 2,4 5
CK M 3,2 5
Dusikaté latky
KREA Z 55 100
KREA M 70 110
KMOC z 140 360
KMOC M 210 450
Tabulka €. 3
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Vysetieni, ktera maji vyssi normalni hodnoty pro Zeny neZ pro muze

Lipidovy Pohlavi Normalni od Normalni do
metabolismus

HDL Z 1,2 2,7

HDL M 1 2,1

Apo-A-l Z 16 1,8

Apo-A-1 M 1,4 1,6
Apo-A/Apo-B Z 1,7 1,9
Apo-A/Apo-B M 1,5 1,7

Tabulka ¢. 4

Predpokladam, Ze rozdilné normalni hodnoty jsou u vySetfeni A pravé tehdy, kdyZ v pravidle X,
které ma definovanou podminku pohlavi Zeny, ma vySetfeni A jinou hrani¢ni hodnotu (cuty)
neZ v podobné spolehlivém pravidle Y, které ma nastavenou podminku pohlavi muZi a stejné
literaly jako pravidlo X. Naopak predpokladam, Ze vySetfeni A nema rozdilné normalni hodnoty,
kdyZ hodnoty Fezi vySetfeni A jsou stejné v priblizné stejné spolehlivych pravidlech X, Y.
Predpoklad dvou podobné spolehlivych pravidel vyse vychazi z priblizné stejného poctu pacientti

s muzskym (22) a Zenskym (19) pohlavim, kterym byla pfedepsana hypolipidemika.

Z logiky véci jsem zadal ulohy pouze s Ciselnymi hodnotami. ProtoZe tato tiloha ma za cil praci
s podminkami pouze demonstrovat, byly ulohy zadany pouze se sukcedentem hypolipidemika.
Pripomenme, Ze pro predepsani hypolipidemik jsou dtleZita laboratorni vySetfeni Apo B, CHOL,
LDL, HDL a Lpa. Pfi srovnani s tabulkami vySe je jasné, Ze v tlohach ptijde spiSe o to najit

pravidla se shodnymi fezy. Jediné vySetieni, kde by se hodnoty fezii méli pro muZe a Zeny liSit je

vySetfeni HDL.
Ulohy
£
< potet min. hodnota min.
typ £ kvantifikéatoru hodnota
hodnot antecedent Y sukcedent Podminka pravidel kvantifikator (%) BASE (%)
o vySetfeni, farmakoterapie < fundovana 26,32
Cislo osob. udaje ! (hypolipidemika) z 103 implikace 60
o vySetieni, farmakoterapie m fundovana
Cislo osob. udaje ! (hypolipidemika) >l implikace 60 22,73
o vysetfeni, farmakoterapie . fundovana
Cislo osob. tidaje 2 (hypolipidemika) z 9230 implikace 80 26,32
o vySetfeni, farmakoterapie m fundovana
Cislo osob. udaje 2 (hypolipidemika) 11327 implikace 70 22,73
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Pravidla z dtloh s délkou antecedentu 1

= =
+ +
s s
e o ® )
£ _ +
gl S s
= < = <
3 < 38 o
=z | £ z g
< g, 5 g,
) = ° =
& £ & £
Pravidla (Zeny) Pravidla (muzi)
LDL(>= 4,6) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika) / LDL(>= 4,6) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika)
Pohlavi(z) 73 72,73 | / Pohlavi(m) 71 29,41
CHOL(>= 6.52) >+< Farmakoterapie(hypolipidemika) / CHOL(>=6.52) >+<
Pohlavi(z) 68 77,27 | Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(m) 67 52,63
Pravidla z tloh s délkou antecedentu 2
= o
5 B
R 2|2
S < S <
= < = <
= g = g
>
< g 2 Z
5| = 5 |z
Pravidla (Zeny) Pravidla (muZi)
LDL(>=5,32) & Lpa(>= 0,27) >+< LDL(>= 4,83) & Lpa(>= 0,38) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(Z) 100 22,73 | Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(m) 100 26,32
CHOL(>= 6,75) & Lpa (>=0,29) ) >+< CHOL(>=0,75) & Lpa (>=038) ) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(Z) 83 45 | Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(m) 83,3 26
Apo_B (>=1,29) & Lpa (>=0,68) ) >+< Apo_B (>=1,29) & Lpa (>=0,68) ) >+<
Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(Z) 83 23 | Farmakoterapie(hypolipidemika) / Pohlavi(m) 83,3 26

Popis vysledku
Soubor obsahuje celkové 41 pacientt, kterym byla predepsana hypolipidemika, z toho je 19 muzi
a 22 Zen. Proto jsem nastavil BASE => 5, coZ je priblizné jedna ¢tvrtina ze Zenskych nebo

muzskych pacienti.

U pravidel s antecedentem délky 1 nalezl LISp-Miner pravidla, ktera spliiuji vySe zminéné
predpoklady, pouze pro vySetfeni LDL a CHOL. Hodnoty fezli jsou u téchto vySetfeni stejné
jak pro muZe i Zeny. Tato vySetfeni maji normdlni rozmezi hodnot pro muZe a Zeny

i v kategorizaci FN Plzer.

U pravidel s antecedentem délky 2 byl problém s velkym poctem pravidel. Proto jsem se rozhodl
vysledky vyfiltrovat. Nechal jsem pouze pravidla se spolehlivosti vétsi nez 0,8 a pouze takova,
ktera obsahuji vySetfeni Apo_B, LDL, HDL, CHOL a Lpa, to znamena vySetfeni, kterd se
pro predepsani hypolipidemik ukazala jako rozhodujici (viz sekce 7.4.4). U Zen jsem tak pocet
pravidel sniZil na 3402 pravidel, u muzii na 1058 pravidel. V téchto pravidlech jsem pak hledal

shodna pravidla.
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U shodnych pravidel s antecedentem délky 2, které jsem nasSel, jsou hodnoty fezl stejné pro muze
i Zeny. Hodnoty téchto vySetfeni jsou stejné u Zen i muzi i v kategorizaci FN Plzen. BohuZel se
nepodafrilo najit Zadné pravidlo s vySetfenim HDL. VySetfeni HDL by podle kategorizace FN Plzen

mélo byt pro miZe a Zeny rozdilné.

Zhodnoceni lékarem
Hodnoty u laboratornich vySetfeni by mély byt stejné. Pohlavi pfi rozhodovani nicméné hraje
vyznamnou roli. Miru rizikovosti arteroskler6zy maji Zeny obecné posunutou o deset let. Pokud by

se v pravidlech objevil vék, méla by byt tedy hodnota fezu pro muZe a Zeny rozdilna.

7.5. Souhrnné zhodnoceni
Pozitd metoda data miningu funguje zvlasté u téch otazek, kde byl dostatecny pocet pacientd.
U téchto otazek se podafilo dobre odhalit zakladni souvislosti. U otazek s méné pacienty,

se vyskytovalo vice chyb.

VétSinu nalezenych pravidel zatadil 1ékaf do skupiny odborné zndmé nebo vSeobecné zndmé.
Predevsim u 1ékti s malym poctem pacienti se objevila pravidla zatazené do skupiny prekvapivé

nebo chybné.

Pro presnéjsi vysledky by bylo tfeba vice pacientli a lepsi znalost vzorku. Lepsi znalost vzorku se
tyka predevsim presnéjsi kategorizace anamnéz nebo lepsi znalosti Zivotniho stylu pacientti. Do dat
by bylo dobré zahrnout dvé nebo tfi kontrolni vySetieni jdouci za sebou a naopak vyradit vstupni
vySetieni. Problém vstupnich vySetieni spocCiva v tom, Ze pacient pfichazi v okamzZiku, kdy je mu
nejhaf. Tim jsou ovlivnéné vysledky laboratornich vySetfeni. Po zméné Zivotospravy mtize dojit k

zasadni zméné hodnot.
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Zaveér

Cil této prace, ukazka aplikace metod data miningu na realnych datech, byl tispésné splnén. Myslim
si, Ze to bylo hlavné diky peclivému vybéru FeSené problematiky. Jeji pfiméfenda komplexita
(pocet atributli 25) a priméfend mira vagnosti (snadné vymezeni zakladnich otazek) vedla k
pomérné dobrym vysledkiim, a to i kdyZ jsem mél k dispozici jen relativné maly vzorek

(115 pacientt).

Cesta k cili mné ukazala to, co ostatné fika i odbornd literatura. VétSinu Casu zabere ziskani
spravnych dat a jejich spravné zpracovani stejné jako filtrovani a interpretace vysledki. Také jsem
ziskal zkuSenost, Ze data mining je velmi iterativni proces, kdyZ jsem se ve vSech fazich Castokrat
vracel. Konecné z této prace je jasné, Ze v data miningu jde spiSe o ukazani zakladnich vztaht

neZ o ziskani exaktné presnych zakonitosti a pravidel.

Podle hodnoceni lékare postihla nalezena pravidla u vétSiny analytickych otazek zakladni odborné
znamé vztahy. Problémy byly Castecné u analytickych otazek, kde jsem mél k dispozici mensi
vzorek pacientl. U téchto otazek se obcas objevila ve vysledcich pravidla, ktera lékar oznacil jako

prekvapiva.

Co se tyCe mozZného rozSifeni nebo doplnéni mé prace, nabizi se zde napriklad vytvoreni
zobecnénych kategorii (napf. anamnézy celkové, metabolismus tuki, metabolismus cukri apod.),
pouziti dalSich kvantifikatorti nebo pouZiti jiného zptisobu kategorizace. Je ovSem otazka, kde lezi
hranice, jejiZz prekroCeni vyZaduje velmi velké usili a jen minimalni pfinos ve formé novych
vysledku. I vzhledem k hodnoceni 1ékafe mam za to, Ze v ramci zvolené data miningové metody

bylo to podstatné reCeno.
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