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ANOTACE

Cil prace je navrhnout a naprogramovat aplikaci umoznujici statistickou analyzu udaji o
pacientech. Za pomoci umélych neuronovych siti, shlukovani jedinci a kontingenc¢nich
tabulek se aplikace pokousi vybrat vhodnou 1é¢bu a poskytuje odhad pravdépodobnosti
uzdraveni. Aplikace pracuje s datovym souborem, ze kterého se vytvoii Kohonenovy mapy.
Aplikace také urcuje statistické charakteristiky pacientii. Pomoci menu aplikace se nastavuji
parametry inicializace a uceni sité. SoucCasné¢ program exportuje vysledky a podstatné

mezivypo¢ty do souboru.

KLICOVA SLOVA

Neuron, Neuronova sit’, Kohonenova mapa, Kontingen¢ni tabulka

TITLE

The analysis of success of treatment using Kohenen maps.

ANNOTATION

The aim of the thesis is to design and program an application enabling statistical analysis of
patient data. Using artificial neural networks, clustering of individuals, contingency tables and
logistic regression, the application attemps to select appropriate treatment and provides an
estimate probability of recovery. The application works with data file, which helps it to model
Kohonen maps. It also determines the statistical characteristics of the patients. Using the
application menu, the parameters of inicializing and learning of the network are set. At the

same time, the program exports the results and significant inter-calculations.
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Neuron, Neural Network, Kohonen Map, Pivot Table
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UvoD

Tématem bakalarské prace je analyza uspeésnosti 1€Cby leukémie pomoci Kohenenovych map
a kontingen¢nich tabulek. Prace se zabyva problematikou téchto map a vysvétlenim klicovych
prvkl pro realizaci sité. Nejsou nijak zvlast slozité, ale je nutné pochopit vsechny jejich

principy.

Na zacatku prace se Ctenaf sezndmi s mirami podobnosti, které slouzi pro hledani podobného
objektu v neuronové siti. S mirami podobnosti je spjata také standardizace dat, pomoci které

se data piipravuji pro tvorbu sité.

Zminéné neuronové sité vychazeji z biologické inspirace, kde pomoci mnoha experimenti je
bylo mozné matematicky popsat a zacit vyuzivat pro feSeni riznych tloh. Zakladnim prvkem

sit€ je neuron. Spojenim vétsitho mnozstvi neuront vzniké neuronova sit’.

Jednim z ptedstavitelli neuronovych siti jsou Kohonenovy mapy. Tento typ map vyuziva
uceni bez ucitele, coz znamend, Ze k ucicimu procesu neni potieba cizi pomoci. Tento proces
se s pomoci ucicich vzorl snaZi pfipravit sit’ pro vloZeni objektl. Uc¢ici vzory museji byt
samoziejmé co nejpodobnéjsi objektiim, které se maji do sit¢ vlozit. Pokud je sit’ naucena,

objekty se do sité postupné vkladaji.

Praktickou ¢ésti je aplikace na analyzu uspéSnosti jednotlivych 1écebnych metod leukémie.
Tato analyza se provadi pomoci kontingen¢nich tabulek a funkce pteziti. Aplikace umi
pracovat s datovym souborem, ktery obsahuje data o pacientech. Data lze modifikovat a
ukladat zpét do nacteného souboru. Pomoci informaci o pacientech aplikace vytvari
Kohonenovy mapy a pii pfidani nového pacienta se doporuci vhodna 1écba. V textu prace je

uveden manuadl, podle kterého Ize aplikaci snadno ovladat.
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1 MIRY PODOBNOSTI A TRANSFORMACE DAT

V dal$ich kapitolach budou vyuzivany Kohonenovy mapy pro hledani podobnych objekti,
kdy se pouzije podobnych principti jako u shlukové analyzy. Obvykle jsou data predem
zpracovavana pomoci standardizace a jejich podobnost se méfi pomoci mér podobnosti.
V dal$im textu se bude piedpokladat, ze je k dispozici m objekti, u kterych bylo zméfeno n
znaku (faktortr) [1].

1.1 Miry podobnosti

Shluky se tvofi na zaklad¢ podobnosti objektii. V prvni fad€ je nutné stanovit znaky, které
budou urcovat podobnost, aby bylo mozné dané objekty porovnavat mezi sebou. Objekty
mohou navic obsahovat nckterd data, kterd pro shlukovani nejsou potieba. Musi se tedy
stanovit pouze ty znaky, podle kterych se budou objekty porovnavat. VétSinou je nutné
méfené hodnoty znakii standardizovat a teprve nasledné¢ provadét shlukovani. Merit

podobnost 1ze riznymi metrikami, z nichz n€které budou popsany dale[1].

Nejcastéji se pro hledani podobnosti pouzivaji miry vzdalenosti. Znaky jednotlivych objektt
predstavuji soutadnice v prostoru. Po vlozeni objektd do prostoru se vypocita vzdalenost mezi

nimi. Pro kazdou miru a libovolné objekty a, b, ¢ musi platit:

e Symetrie: d(a,b) = d(b, a).

e Nezapornost: d(a, b) = 0.

e Identita: d(a,a) = 0.

e Trojuhelnikova nerovnost: d(a, b) < d(a,c) + d(c.b).

Pro vypocet vzdélenosti v n-rozmérném prostoru existuje velké mnozstvi metod. Nejvice

pouzivané metody a jejich principy jsou popsany nize. [1].

Euklidovska vzdalenost je nejpouzivanéjsi mirou vzdalenosti. Vzdalenost dvou objektd méti
podobné jako Pythagorova véta, tedy pocita velikost pfepony pravouhlého trojuhelniku.

Rovnice pro vypocet euklidovské vzdalenosti:

dE(xa' xb) = Z(xai - xbi)z- 1)
i=1

Pfi pouZzivani této metody se musi brat v potaz, Ze nema horni hranici hodnot a ve vétSiné

ptipadut je nutné provést standardizaci dat [1].
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Hammingova vzddlenost se pouziva pro binarni ¢isla. Pocita soucet rozdili hodnot mezi

dvéma stejné velkymi fetézci [1]. Je definovana vztahem:

n
i Ceas %) = ) gt = i | @

i=1

Minkovskeho metrika slouzi jako obecny vypocet vzdalenosti. Rovnice této metody:

n
k
dusrar %) = | D [at = il , ®
i=1
kde parametr k, méni typ pouzivané metody. Pfi nastaveni parametru na k = 1 se jedna o
Hammingovu metriku a pii k =2 jde o eukleidovskou vzdalenost. Cim vys§i se uréi

parametr k, tim vétsi se klade dtiraz na rozdily hodnot [1].

Mahalanobisova metrika je vlastné standardizace, ktera bere v potaz korelaci mezi znaky a

neni zavisla na pouzitém rozsahu hodnot. Je definovana rovnici:

duaCxar xp) = /(X — xp)TC1(xg — Xp) - 4

kde Cje kovaria¢ni matice [1].

Je nutné brat v potaz, Ze vybrand metrika vzdalenosti ovlivni vysledek shluki. Musi se tedy
peclivé vybrat spravnd metrika pro danou analyzu. Problém miize nastat, pfi pouzivani
nestandardizovanych dat, jelikoZ Casto jsou hodnoty v jinych jednotkach. Pfi porovnavani
hodnot v rozsahu od —1 do 1 a napiiklad od —100 do 100, je nutné hodnoty standardizovat,

jak jiz uz bylo zminéno [1].

Pro zjisténi miry linearni zavislosti dvou objektt se pouzivaji Korela¢ni miry. Vyuziva se zde
korela¢ni koeficient, ktery nabyva hodnot od —1 do 1 a ¢im vyssi hodnota koeficientu, tim
vy$$i je jejich linearni zavislost [1].

Pro objety obsahujici bindrni promé&nné se pouzivaji miry asociace. U této metriky se sleduje,
zda dany znak se v objektu vyskytuje, ¢i nikoli. Jako jednoduchy ptiklad 1ze uvést dotaznik,

ve kterém dva lidé odpovidaji ano a ne. Mirou asociace pak bude procento otazek, u kterych

odpovédéli oba spravne [1].

1.2 Standardizace dat

Standardizace dat je nedilnou soucasti shlukové analyzy. Objekty Casto obsahuji znaky, které

jsou ve velmi odlisnych jednotkach. Vytvareni shlukii z téchto rozdilnych hodnot by vedlo
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k tomu, Ze n¢které znaky by ovliviiovaly shlukovani mnohem vice nez ostatni. Proto je
dulezité si uvédomit, zda je nutné standardizaci pouzit nebo zda jsou hodnoty ke shlukovani

ptipravené bez nutnosti jejich uprav[1].

Pro standardizaci dat se nejéastéji pouziva vybérovy primer a vvbérova smérodatna odchylka.
Vypocet se provede tak, Zze od kazdé hodnoty se odeCte aritmeticky primér a vydéli
smérodatnou odchylkou. Nové vypocitana hodnota, kterd se nazyva z-skore, bude ptiblizné

z rozsahu od —3 do 3, kde jeji stiedni hodnota je rovna 0 a rozptyl roven 1 [1]. Rovnice:

] -

Standardizace variacnim rozpetim se pouziva prevazné tam, kde jsou hodnoty ve stejném
méfitku, ale rozsahy jsou velmi odliSné. Vypocita se tak, Ze od kazdé hodnoty se odecte

minimalni hodnota pocitaného znaku a vyd¢li se vSe variaénim rozpé&tim [1]. Rovnice:

xi; — min;(x;)

7 =

(6)

max;(x;) — min;(x;)
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2 PRINCIP NEURONOVYCH SiTi

Neuronové sité¢ vznikly na zakladé¢ neurofyziologické inspirace, ktera bude popséna
v nasledujici podkapitole. Prvni prace, ktera zapficinila vznik oboru neuronovych siti je prace
Warrena McCullocha a Waltera Pittse v roce 1943, ktefi vytvofili matematicky model
neuronu s cilem ukazat, ze i1 ty nejjednoduss$i neuronové sité mohou spocitat jakoukoli
logickou nebo aritmetickou funkci. Prestoze necekali praktické vyuziti jejich prace, i tak méla

za nasledek dalsi vyvoj neuronovych siti [2].

2.1 Neurofyziologicka inspirace

Hlavnim divodem zkoumadani neuronovych siti bylo pochopeni lidského mysleni a jak viibec
lidsky mozek funguje. Pro feSeni uloh z umélé inteligence je mozné pouziti neurovypocti,
které vychazeji pravé z neurofyziologickych védomosti a z nich vytvofenych matematickych
modeld. Tyto zminéné matematické modely sice vychazeji z neurofyziologie, ale jejich dalsi
rozvoj uz nemusi nutné souviset S modelovanim lidského mozku. Pfesto se k modelim
modelujicim lidsky mozek vraci, jelikoz Ize podle nich popsat dané vlastnosti matematického
modelu. Proto je dulezité mit védomosti z neurofyziologie na takové urovni, aby bylo mozné

pochopit prvotni modely neuronovych siti [2].

Nervova soustava umoznuje zivym organismim zajistit spojeni mezi organismem, jeho
jednotlivymi ¢astmi a prostiedim okolo néj. Dovoluje tedy reagovat na vnéjsi podnét, ale i na
vnitini stavy daného organismu. Reakce probiha na zaklad¢ posilani vzruchii ze snimaci, tzv.
receptori, které dovoluji pfijmout rizné podnéty (naptiklad tepelné podnéty) a smérovat je
K dal$im nervovym bunikam. Buiky tyto signaly zpracuji a nasledné je poslou danym
vykonnym orgdnim, tzv. efektorim. K prvni upravé informace dochazi v projekcnich
drahdach. Po téchto drahach se vzruchy dostanou az do mozkové kury, ktera je pro nervovy

systém fidicim centrem [2].

Povrch mozku se da rozdé€lit na Sest projekcnich oblasti, které jsou mezi sebou propojeny.
Tyto oblasti zhruba odpovidaji smyslim, které paraleln¢ zpracovavaji informace. Az Vv
asociacnich oblastech se souhrnné zpracovavaji informace, coz je nutné pro fizeni ¢innosti

efektortl. Toto zpracovavani informaci probiha jiz sekven¢né [2].

V predeslém textu byl strucné vysvétlen princip pfenosu informaci v zivém organismu a
zminén zakladni prvek nervové soustavy, nervova buiika, tzv. neuron. Neurony jsou specialni
bunky, které prenaseji, uchovavaji a zpracovavaji informace. Jsou nutné pro Zivotni funkce

organismu, bez nich by zivotni funkce nesly realizovat [2].
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Y ---------- terminaly axonu

Obrazek 1: Biologicky neuron, viz [2]

Jelikoz neuron pfenaSi informace, musi k tomu byt pfizpisobeny. Jeho télo, tzv. soma,

obsahuje pfenosové kanaly pro vstup a vystup. Vstupnim kanaly se nazyvaji dendrity a

vystupni axony. Dendrity obsahuji vybézky, tzv. trny, axony maji na konci vétve nazyvané

terminaly, které jsou zakonceny bldnou. Neurony se pak stykaji pomoci blan terminalu a

trntll. Pro predstavu jak vypada biologicky neuron, je tu obrazek 1 [2].
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Obrazek 2: Biologicka neuronova sit’, viz [2]

Spojeni vice neuroni pomoci termindlli a axonll se nazyva neuronova sit, ktera je znazornéna

na obrdzku ¢. 2. Na obrazku je také vidét prenos informaci, ktery je provadén pomoci

rozhrani, tzv. synapse. Veskeré dilezité informace obsahuje mira synaptické propustnosti.
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Synapse se pak d€li na excitacni a inhibicni. Excitaéni umoziuje v nervové soustaveé zvetsit

vzruch, naopak inhibi¢ni umoznuje vzruch zmensit [2].

Jelikoz soma i axon maji na sobé membrany, je jimi umoznéno posilat informace. Membréana
totiz dokdze v jistych situacich vytvaret elektrické impulsy. Impulsy se pak prenaseji pomoci
synaptickych bran, z axonu jednoho neuronu, na dendrit jiného neuronu pomoci synaptickych
bran. Tyto brany pomoci propustnosti udavaji miru podrazdéni nasledujicich neuront.
Neurony maji uréitou hranici podrazdéni, tzv. prah. Pokud neuron dosahne prahu, vytvori
impuls a umozni tak pfeneseni dané informace. Schopnost neuronti si pamatovat informace je

z tu divodu, ze synapticka propustnost se méni s kazdym priichodem signalu [2].

2.2 Matematicky model neuronu

V ptedchozi cCasti byla vysvétlena funkce biologického neuronu, kterd usnadni pochopit,
jakym zptusobem funguje matematicky model neuronu. Aby bylo mozné vytvaret umélé
neuronové sité, je nutné prevést pravé zminény biologicky neuron na umély, tzv. formdalni

neuron, pomoci prevedeni funkci biologického neuronu na matematické vyjadieni [2].

prah
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Obrazek 3: Struktura formalniho neuronu, viz [2]

Jak vypada formalni neuron, je mozné vidét na obrazku 3. Vstupy formalniho neuronu jsou
modely dendritl, které obsahuji n vstupt x4, ..., x,,, a jsou hodnoceny synaptickymi vdhami
Wy, ..., W,. Tyto vahy udéavaji, jak velkou propustnost vstupy maji. Pokud se provede vazena
suma vstupnich veli€in, jedna se 0 tzv. vnitrni potencidl. Mezi vstupni hodnoty se zatazuji jak
vstupy, tak i synaptické vahy. Pokud vnitini potencial dosdhne prahové hodnoty, tak se
vytvoii vystup neuronu, ktery simuluje elektricky impuls axonu. Dale vystupni hodnota roste
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nelinedrné a tento rUst je popsan tzv. aktivacni funkci, kde nejzékladnéjsi je ostrd nelinearita.
Biasem w, = —h vstupu x, = 1, je vaha prahu formalniho neuronu, kterd ma zaporné

znaménko, ¢ehoz lze docilit upravou a aplikaci aktivacni funkce, poté bude mit nulovy prah

[2].

2.3 Uméla neuronova sit’

Samotny formalni neuron nedokaze tesit slozitéjsi ulohy, z tohoto diivodu se neurony spojuji
do neuronovych siti. U biologické neuronové sité jsou neurony spojeny pomoci synaptické
vazby, kterd spojuje termindly axonu s dendrity, jak jiz bylo zminéno v pfedeslém textu.
U umélé neuronové sité jsou spojeny tak, ze vystup slouzi pro vstup dal$ich neuront. V praxi
se rozliSuji tfi typy neuront podle toho, k ¢emu jsou vyuzivany. Prvni typ neuronu je vstupni,
ktery odpovida receptorim. Dale zde jsou vystupni neurony, které jsou shodné s efektory.
V posledni fad¢ tu jsou pracovni neurony, které pii spojeni slouzi jako cesty pro posilani
vzruchil. Jelikoz neurony lezici na cest¢ dokdzi ménit své stavy, umoziuji tedy posilat a
zpracovavat informace. Hlavni aspekt, ktery fe$i, jak neuronova sit' bude vypadat, je
topologie neuronové sité, kterd je dana tim, jak jsou neurony spojeny a jejich poctem. Stav
neuronove sit¢ je dan podle veSkerych stavii neurond, které neuronova sit’” obsahuje.

Konfigurace neuronové sité je dana vsemi synaptickymi vahami spoju [2].

Jelikoz se neuronova sit’ v zavislosti na ¢ase postupné méni, ma to za nasledek zménu stavu
neurontl a jejich propojeni. Pfi téchto zménach se také prizptisobuji vahy neuront. Z divodia
téchto zmén je nutné dynamiku sité rozdélit na tfi dynamiky a brat pak v potaz, ze pro kazdou
z téchto dynamik je jiny systém (reZim) prace. Dynamika se tedy dé€li na adaptivni dynamiku,
aktivni dynamiku a organizacni dynamiku. Zakladni princip jednotlivych dynamik bude
popsan v nasledujicim textu. Takto rozdélena dynamika neuronové sité nesouhlasi s tim, jak
to je v neurofyziologii, protoze ve skutecnosti veskeré zmény probihaji v jednom okamziku,
ale u uméle vytvofené neuronové sit€¢ to neni prakticky mozné. Zmény charakteristik
neuronové sité Vv Case jsou urceny pravidlem. Toto pravidlo udavaji dynamiky, které jsou
ptevazné zadany rovnici a prvotnim stavem. Charakteristikami je myslena konfigurace,
topologie a stav neuronové sit€. Zmeény jsou provadény v danych rezimech prace, a obsluhuji

se praveé pomoci téchto pravidel [2].

Aby bylo moZné mit jiné modely neuronové sité, které budou slouzit pro vypocet

specifickych piikladi, je nutné i dané dynamiky specifikovat. Specifikace se provadi tak, ze
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se ur¢i aktivni, adaptivni a organiza¢ni dynamika. Dynamiky jsou tedy velmi dilezité, co se

tyCe vytvareni neuronovych siti a je nutné pochopit jejich zakladni princip [2].

2.3.1 Organiza¢ni dynamika

Jedna se o dynamiku, kterd urcuje, jakou architekturu sit’ bude mit a jeji moznou zménu.
Pokud je nutné piidat dal$i neurony, musi se sit’ zvétsit a piidat dalsi spoje. To se provadi
pomoci adaptivniho systému a tim se méni topologie sit€. OvSem tato dynamika vétSinou

pocita, ze architektura je stala a v pozdé¢jsim Case se uz neupravuje [2].

Architektura sité se déli na dva druhy, cyklickou a acyklickou sit’. Cyklicka topologie je to
tehdy, pokud cast sité obsahuje neurony propojené v kruhu. Jedna se v podstaté o propojeni
neurontl tak, Ze vystup prvniho neuronu je propojen se vstupem druhého, vystup druhého
slouzi k propojeni se vstupem dalsiho atd., az posledni neuron z tohoto kruhu je propojen se
vstupem prvniho. Nejzakladngj$i ukazkou je cyklus, kde neuron ma vystup propojen se svym
vstupem. Piikladem cyklické sit€¢ mize byt napiiklad uplnd topologie, ktera obsahuje
maximum moznych cykld, kde na vystup jakéhokoli neuronu je pfipojen vstup vSech neuront.

Jak muize vypadat naptiklad cyklicka architektura, to je ukdzano na obrazku 4 [2].

Obrazek 4: Ukazka cyklické architektury, viz [2]

U acyklické architektury zadny cyklus neni a je mozné neurony roz¢lenit do jednotlivych
spoje neuronu museji vést vzdy k té dalsi, mohou totiz vrstvy preskakovat. Zvlastnim druhem
této architektury je sit’ zvana vicevrstvd neuronova sit, ktera se da rozlozit na tii ¢asti. Kazda
Z téchto casti ma sviyj specificky ucel. Prvni ¢ast je slozena ze vstupnich neuroni, které

dohromady tvofi vstupni vrstvu. Dal8i ¢ast obsahuje skryté neurony, tedy se nazyva skryta
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vrstva. Posledni ¢asti je vystupni vrstva obsahujici vystupni neurony. Jednotlivé vrstvy jsou
¢islovany od nuly vyse, kde nula znaci vstupni vrstvu, kterou do vysledného mnozstvi vrstev
nezahrnujeme. Pokud bychom tedy méli naptiklad tfivrstvou neuronovou sit, znamenalo by

to, ze sit’ je sloZena z jedné vstupni, jedné vystupni a dvou skrytych vrstev [2].

Architektura takovéto sité se zadavd pomoci mnozstvi neuroni, kde se zadd jako prvni
mnozstvi neurontt vstupni vrstvy, poté jsou zadany pocty neuronti jednotlivych skrytych
vrstev a jako posledni neurony vystupni vrstvy. Ve vétSin¢ piipadli se pocty neuronti
V jednotlivych vrstvach oddé€luji pomlckou. Pro dvouvrstvou neuronovou sit’ 4-7-2 plati, ze
obsahuje 4 vstupni neurony, 7 neurond v jedné skryté vrstvé a 2 neurony vystupni. Ve
vicevrstvé neuronové siti co se tyce topologie, jsou vSechny neurony z vrstev lezicich tésné
vedle sebe propojeny. Pokud spoj obsahuje nulové vahy, lze takovyto spoj vyloucit. Na

nasledujicim obrazku 5, je ukazka tfivrstvé neuronové sité [2].

Obrazek 5: Ukazka architektury vicevrstvé neuronové sité 3-4-3-2, viz [2]

2.3.2 Aktivni dynamika

Tato dynamika udava prvotni stav neuronové sité, a jak se sit’ bude ménit v prubéhu, pokud je

......

nastavit stavy veskerych vstupnich neuront. Ostatni neurony potom jsou v daném prvotnim
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stavu. Vstupni prostor sité¢ je pak tvoren veskerymi vstupy. Nésledné po prvotnim nastaveni
se provadi vypocet. VéEtsinou je stav sit¢ urcen diferencidlni rovnici, kterd je funkci Casu.

Tento stav ma spojity prab¢h a je tu tedy fe€ o spojitém modelu [2].

Prevazné se pocita s diskrétnim cCasem, kde v pocatku je sit’ v nulovém cCase a méni se
pokazdé v urcitych ¢asovych krocich (1,2,3,4,5,...). V téchto krocich se urc¢i neuron, nebo
skupina neuronti, které¢ podle urcitého kritéria zméni sviij stav podle neuronti, jejichz vystup

je vstupem neurond, které budou ménit svij stav [2].

Neurony upravuji své stavy bez ohledu na sobé samém, nebo je tato zména fizena jednotné.
Podle toho, jak neurony méni své stavy, se rozliSuji synchronni a asynchronni modely.
Kone¢ny vysledek pocitani je pak stav vystupnich neuront, ktery se menil prubéhem casu.
Vzhledem Kk tomu, Ze vétSinou se pouziva aktivni dynamika, kde se vystup postupem casu
nemeéni, tak se pouziva funkce na vstupu v aktivnim rezimu, kde se k jednotlivym vstuplim
sité pocitd vzdy jeden vystup. Zminéna funkce je urcena aktivni dynamikou, kterd je zavisla
na konfiguraci a topologii. Z tohoto vyplyva, ze sit’ v aktivnim rezimu Se pouziva pro své

vlastni vypocty [2].

2.3.3 Adaptivni dynamika

Posledni dynamikou neuronové sité je adaptivni dynamika. Jak uz z nazvu této dynamiky
vyplyva, tika nam, jak se adaptuji vahy v prub&hu casu, a udava prvotni konfiguraci sité.
Veskeré konfigurace pak vytvoti vahovy prostor. V reZimu této dynamiky se na pocatku urci
vahy spoju na prvotni konfiguraci. VétSinou tyto vahy byvaji nastaveny nahodné.
V okamziku, kdy je nastavena pocatecni konfigurace, se zacne provadét adaptace. Zde se také
pouziva model, ktery je spojity a ma spojity pribéh konfigurace. Vahy jsou funkci ¢asu a tato

funkce je zde vétSinou dana diferencialni rovnici, obdobné jako v aktivni dynamice [2].

V aktivnim reZimu je funkce zavisla na konfiguraci sité. Adaptace se snazi najit konfiguraci
z vySe zminéného vahového prostoru, aby v tomto reZimu dokézala danou funkci provést. Pro
vysvétleni, pokud se aktivni reZim pouziva k vypocitani funkce pro vstup, pak tento rezim se

pouziva pro nauceni dané funkce [2].
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3 KOHONENOVY MAPY

Zékladnim a nejpouzivanéj$im typem neuronovych siti jSOU Samoorganizujici se mapy, které
maji svilj nazev prevzaty z anglického prekladu Self-Organizing Maps, ale jsou pfevazné
znamé pod nazvem Kohonenovy mapy. Tento typ patii mezi samoucici se neuronové sité. Jak
uz z nazvu vypovida, tato sit’ se u¢i sama, tedy bez ucitele, a ke své inicializaci nemusi mit
perfektni vzory. K tomu, aby se mohla sit’ sama ucit, postaci jen vétsi mnozstvi realnych
signalt, kde alespon nékteré maji danou spolecnou vlastnost, nebo se zdsadnim zpiisobem lisi
a nepotiebuji se knim pfidat uz zadné dalsi ucici signdly nebo pozadované hodnoty.
Pozadované hodnoty pifi uceni s ucitelem urCuji situaci, které chce sit svym ucenim
dosahnout. Nastava velmi Casto problém, jak tyto hodnoty ziskat. U Kohonenovy mapy
postaci jen skupina signalti a v prib¢hu uceni si sama najde stejné vlastnosti a odli$nosti, na
jejichz zaklad¢ se v aktivnim rezimu bude rozhodovat. To je obrovskd vyhoda téchto map,

kvili které jsou prave tyto mapy Casto pouzivané a fadi se mezi nejpopulérné;si [3].

3.1 Struktura

Zakladni strukturou je dvouvrstva sit’ (Obrazek 6), ve které jsou veskeré neurony obou vrstev
spolu spojeny, takovému spojeni se fikd uplné. Prvni vrstva je vstupni a je slozena zn
neuronll, kterd reprezentuje vstupni vektor. Dals$i vrstvou je vrstva vystupni, kterd je
organizovana do topologické struktury. Tato struktura pfevazné byva dvourozmérna miizka,
nebo jednorozmérny fetézec neurond. Udava také, jaké neurony jsou spojeny Vv urité vrstve

do okoli. Okoli urcuje, které neurony spolu sousedi [1].
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Obrazek 6: Struktura Kohonenovy mapy, viz [3]
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3.2 Uceni Kohonenovy mapy
Algoritmus uceni ma snahu sefadit neurony v miizce do specifickych oblasti, protoze musi
byt schopné rozdélit prichozi hodnoty. Piedstavit si ¢lenéni neurond se da tak, Ze se vezme

zmackany papir, ktery se postupné narovnava [4].

Prib¢h uceni je autonomni, coz znaci pravé uceni bez ucitele, tedy bez jakékoli pomoci
zvenci. Navic je jeho pribeh iterativni, takze v kazdém kroku se méni vahy. Pfi zméné vah se
porovnavaji ptichozi vzory s hodnotami ulozenymi ve vektoru, ktery obsahuje neuron. Po tom
se najde vektor, ktery se nejvice priblizuje piedlozenému vzoru a hodnoty ve vektoru zméni.
Pfi této zmén€ se meéni 1 vektory, které jsou v blizkosti neuronu, ktery se ma upravovat. Timto
zpuisobem se postupné upravuje miizka, aby se co nejvice podobala ptedlozenym cvicicim
hodnotam. Pied u¢enim nejsou neurony nijak usporadany, coz je mozné vidét na Obrazku 7.
V priibéhu uceni se tedy neurony postupné rozpinaji a v konecné fazi uceni uz ma mftizka
néjaky tvar, ktery odpovida ptedloZzenym hodnotdm. Podrobnéji bude pritbéh uceni vysvétlen

dale [4].

Obriazek 7: Pribéh uéeni Kohonenovy mapy, viz [5]
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3.2.1 Algoritmus u¢eni Kohonenovy mapy
Samotny pribéh uceni bude popsan v nasledujicim algoritmu a na pochopeni to neni nic
slozit¢ho. Predpoklada se, ze je sit s N vstupy a M neurony, kde vSechny neurony maji

nastavenou svoji vahu w;;. Jednotlivé postupy jsou popsany v krocich [4].

1. Inicializace:

e Uplné na samotném zalatku se nastavi vahy wi, 0SISN-1,0<j<M-1
pro vSechny synaptické spoje z N pfichozich do M odchozich neuronti na malé
zacate¢ni hodnoty.

e Dalsi, co je dilezité nastavit, je parametr ué¢eni 1n(0). Ten se nastavuju na hodnotu
blizkou jedné. Hodnota se bere zintervalu 0 < n(t) <1, kterd se pouziva pro
rychlost ucent sité.

e Posledni, co je potieba nastavit je, jak velké pocatecni okoli bude kolem kazdého
piichoziho neuronu. Pocate¢ni okoli se nastavuje pro vSechny neurony stejné, aby
okoli obsahovalo veskeré neurony. To znamena, Ze polomér okoli se bude rovnat
velikosti mtizky, tedy souctu neuronll na jeji strané. Aby byl proces uspésny, je
také potieba nastavit nejmensi hodnotu okoli. Po dosazeni nejmensi hodnoty okoli,
se okoli prestane zmenSovat. Pokud to situace nevyzaduje jinak, tak se nejmensi
okoli nastavuje na pravé jediny neuron, ktery se méni.

2. PredloZeni u¢icich hodnot:
e Vtomto kroku se pieda ucici vzor X(t) = {xo(t), x1(t),...,xy_1(t)}, Na
zacatek neuronové sité.
3. Pocitani vzdalenosti:
e Vzdalenosti se pocitaji pomoci euklidovské vzdalenosti (popsana v kapitole
1.1).
4. Vybér vitézného neuronu:
e Vybér vitézného neuronu probiha tak, Ze se vezme nejmensSi spocitana
vzdalenost mezi vstupnim vzorem a vystupnim neuronem.
5. Zména vah
e 7Zméni se vahy pro vitézny neuron j* a samoziejmé i okoli daného neuronu

Nj*(t). To znamend, Ze veSkeré neurony, které leZi uvniti tohoto okoli,

zméni své vahy podle vztahu:
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wii(t+ 1) = wi;(0) + n(®)[x:(0) — wyi; (@), )
kde,

Jj — reprezentuje neurony, které jsou uvnit okoli N;'(t),
[ — reprezentuje vstupy,
w;;(t) — je vaha daného neuronu pfed zménou,
n(t)— je parametr uceni,
x;(t) — jsou hodnoty vstupniho vzoru.

6. Ukonceni uciciho procesu:

e Pokud stile zbyvaji ucici vzory, které chceme jesté siti predlozit, nebo nebyl
dosdhnut pozadovany pocet iteraci, je nutné se vratit ke kroku 2 a v uceni
pokracovat. Pokud byla splnéna podminka ukonceni, tak proces uceni sité
konc¢i [4].

3.2.2 Uceni s funkci sousednosti

Jak uz bylo feCeno, upravuji se vahy nejenom pro vitézny neuron, ale i pro neurony v jeho
okoli. V biologickych sitich je tato adaptace podobnd. Na obrazku 8a je mozné vidét
Gaussovu funkci sousednosti, ktera popisuje pravdépodobnosti zmény vah. Funkce byla
ziskdna pomoci experimentd biologickych neuronovych siti a fika se ji zvonovita funkce. Jak
uz z obrazku vyplyva, tak u nejblizsich neurond se upravuje vaha téméf stejné jako vitéznému
neuronu a ¢im dale jsou neurony od vitézného neuronu, tim mén¢ se jejich vahy méni. Po
protnuti osy x se vdhy méni na opacnou stranu. Z toho vyplyva, Ze po dosazeni osy X, se
neurony tzv. odnaucuji. Pravé zminénym odnaucovanim, se zvysuje efektivita u¢eni. Funkce

sousedstvi 1ze vyjadfit rovnici:

dz(i*, i)) @®

A%, D) = h(t) exp| ——
@, = h(® p( e
kde

Dg (i%, i) — je vzdalenost mezi porovnavanym neuronem h(t) a vitéznym neuronem i,

h(t) — je adaptacni vyska funkce sousedstvi,

r(t) — je polomér funkce sousednosti.
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Parametry h(t) a r(t), se postupem ¢asu zmenSuji smérem k nule. Nasledné nastava uprava

funkce na zménu vah a ta ma potom nésledujici rovnici:

wi;i(t+1) = wy;(t) + n(OAG, i)[xi(t) - Wij(t)] . C))
To ma za nasledek upravu vah v celé siti, ne jenom v okoli daného neuronu. OvSem
nejjednodussi funkci je pravouhlé okoli, které je znazornéno na obrazku 8b a je definované

nasledujicim zptisobem:

hi D) = 1, pokudd(i*,i) < A(t)
U= 0, wuvsech dalsich moinosti’
kde
d(i*, i) —je vzdalenost mezi i* ai.
y y
a) = b)

E\\_// 0 \\_//_' X - 0 +A X

Obrazek 8: a) Gaussova funkce sousednosti, b) Pravouhlé okoli (vlastni)

Co se tyce okoli, neni dano, Ze musi byt pouze ¢tvercové (Obrazek 9). Existuje cela fada
dalsich pouzitelnych okoli, hexagonalni, kruhové a dalsi. To samé plati i u vstupnich neuront,
které se také daji uspotradat rizn¢. Mohou se zatadit za sebou do jednoho velkého pasu.
Potom pifi zméné vah v okoli neuronu se méni neurony nalevo a napravo od zvoleného
neuronu. To bude mit za nasledek, Ze mtizka nebude mit tvar Ctverce, ale bude to jeden
dlouhy fetéz. Da se taktéz vytvofit napiiklad jeden dlouhy obdélnik. Na obrazku 9 je

znazornéno postupné klesani vah [4].
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Obriazek 9: Druhy okoli, viz [3]

Pro spravné chovani Kohonenovy mapy je velmi dulezitym procesem zména vah a okoli. Je

tedy dilezité si na tyto procesy dévat pozor.

3.2.3 Zmény parametri v priabéhu uceni

Pti simulacich se Kohonen dostal k tomu, Ze kdyz se okoli postupné s ¢asem diskrétné
zmenSuje, ziskd tim daleko lepsi vysledky. Potom priamér okoli vyjadiuje hodnotu 2A(f).
Stejné jako zmenSovani okoli, je dilezité ménit 1 hodnotu parametru u€eni. Ten se pouZiva
pro ovlivitovani rychlosti uceni sité. Jak uz bylo zminéno v pfedchozim textu, tento parametr
se nachazi vintervalu 0 < n(t) < 1. Na samém pocatku se dava tento parametr blizky
hodnoté jedné, aby se sit’ velmi rychle roztdhla a méla pak tedy velmi velkou oblast
definicniho oboru hodnot vstupujicich vektorii. Pfi nasledném zmenSovani parametru uceni
siti umoZzni jemné doucit vahy vstupujicich neuronti. Vhodny zpiisob zmény parametru uceni

a okoli je znazornén na obrazku 10 [5].

velkast akolla i

-

1\: .
|

»>

tézg uaporladavanla  14za doledanls Eas

Obrazek 10: Priklad doporucené volby poklesu parametru uceni a okoli, viz [5]
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Na obrazku 10 se rozlisuji dvé faze uciciho procesu. Prvni faze se nazyva faze usporadavani,
kde se okoli zmenSuje diskrétné s ¢asem. Dalsi fazi je fdze doladeni, kde v této fazi se

sousedni neurony ponechaji v okoli a probiha uz pouze jejich doladéni [5].
Dulezitymi otdzkami jsou:

e jak velké volit na zacatku okoli,

e kjak velkému okoli se ke konci dostat,

e jak ménit v prub¢hu jednotlivé véhy,

e jak zmenSovat parametr uceni,

e jaky tvar vybrat pro okoli a jakym zptisobem ho zmenSovat.
Z4dna dana pravidla k témto otazkam nejsou, aby bylo mozné optiméalné definovat parametry.
Kohonen tvrdi, ze malé¢ odchylky téchto parametrti neptfedstavuji néjaky razantni vliv na
uceni sité. Existuji vSak doporucené zasady, podle kterych by se uceni mélo tidit. Nekteré
z téchto zadsad byly uz feceny v algoritmu uceni, ale je bylo by dobré si je zopakovat a

detailngji popsat [5].

Co se tyce volby okoli, tak se nastavuje co nejvétsi, aby pokryvalo veskeré neurony. MiiZe ale
nastat jistd situace pro neurony lezici v blizkosti hrany mtizky. Na obrdzku 11 je zndzornéna
situace, kde polomér okoli mé vétsi velikost a zasahuje tedy mimo mfizku. Tedy neurony

Vv blizkosti okraje nemaji symetrické okoli [5].
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Obrazek 11: Neuron lezici blizko hranice, viz [5]
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Okoli, na kterém se zmenSovani zastavi, obvykle zahrnuje pouze vitézny neuron, ale nemusi
to byt vzdy, jelikoz muzeme dojit k podmince, ktera cely ucici proces ukon¢i. Zména vah
Vv okoli neuronu je dana pravé pomoci adaptacni funkce, kde dvé€ z nich jsou znazornény na
obrazku 8a,b. Zpusob, jakym zmensSovat okoli je cela fada. Kohonen tvrdi, ze postaci
zmenSovat okoli linearné. Co se tyce tvaru okoli, tak to je mozné si zvolit jakkoli. Idealni
pouziva se Ctvercové okoli. Jak rychle zmensovat okoli neuronu, je piimo zavislé na tom, jak
dlouho trva uceni. Je tedy nutné, pii predlozeni dal$iho uc¢iciho vzoru zmensit okoli, aby po

ptedani posledniho, se dosahlo pfedem stanovené velikosti [5].

Jaké se pouzije funkce pro zménu parametru uceni, neni az tak moc podstatné. OvSem méla
by to byt funkce, ktera postupné klesa od ¢isla piiblizujici se jedné a s klesajicimi hodnotami
v tadech setin. Je celd fada funkci, které se daji pouzit, naptiklad linearni lomena funkce. Lze

také urcit koeficient u¢eni pomoci ¢asu [5]. Piiklady nékterych funkei:

e Exponencialni: nt)=1- e A/t
e Linearni: nt+1) = n) — 4n
e Hyperbolicka: n(t) =1/t

Na poctu iteraci moc nezalezi. Podle Kohonena by to mélo byt zhruba 500 krat vice, nez je
neurontl v siti. VétSinou tento pocet byva mezi 10 000 a 100 000. Dokud mé parametr uceni
velkou hodnotu, tak v prabéhu faze uspotadani se sit’ doucuje a zatazuje jeji vahové vektory,
které se pii vySSim Case doladi. Byva také dobré ponechat fazi doladéni vic ¢asu, nez na fazi

ptedchozi [5].

3.3 Vybavovani sité

Ve fazi vybavovani se neurony vkladaji do jiz naucené sité. Béhem této faze neni potieba
inicializace, protoze sit’ je uz nauc¢ena To znamend, ze i vahy uZ jsou pfipravené a naucené.
Neni zde uz ani potieba okoli a koeficient uceni, protoZe sit je ptfipravena pro vloZeni novych

vzort. Vybavovani sité probiha v téchto krocich:

1. Pfedéani nového vzoru:
e V tomto kroku se se do sité¢ predkladaji nové vzory, které uz budou vlozeny na
odpovidajici misto.
2. Vypocet vzdalenosti:
e Tento krok je také podobny jako u uceni sité. Vypocitaji se vzdalenosti mezi

novym vzorem a neurony sité¢, pomoci euklidovské vzdalenosti. Nasledné se
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vezme ten neuron, ktery ma tuto vzdalenost nejmensi. Neuron s nejmensi
vzdélenosti od nového vzoru je vitézny a vzor se do ného zaradi.
3. Pfidéni dal$iho vzoru:
e Posledni ¢ast je pouze rozhodovani, zda se mé vlozit dals$i novy vzor. Pokud
n¢jaké vzory jesté jsou, jde se zpét na krok 1. Pti predlozeni vSech novych
vzorl vybavovani sit€ konci [4].
3.4 Douceni Kohonenovy mapy pomoci algoritmi LVQ
Doposud se Kohonenovy mapy pozivaly s u¢enim bez ucitele. V tomto textu bude vysvétleno,
jak lze danou sit vyuzit k vyfeSeni problému klasifikace dat do uritych kategorii. Bude
uveden postup, pomoci kterého se oznaci vstupni neurony sité kategoriemi. Pro tento postup

se pouzivaji tii algoritmy ucici vektorové kvantizace. Pomoci téchto algoritmil se sit’ douci

[2].

Data jsou ve tvaru {(x®,d®);t = 1, ..., k}, kde pro x© nalezi hodnoty redlnych ¢isel a d®
nalezi hodnotam{(y, ..., C;}. Veskeré vstupni vektory x®, maji ptitazenou jednu kategorii

Ci. Nyni ucici proces ma tti kroky:

1. Nauceni sité bez ucitele (popsano v kapitole 3.2).

2. Vstupni neurony se oznaci kategoriemi.

3. Pouziti jednoho s dou€ovacich algoritmti LVQ.
Prvni krok je tedy naucit Kohonenovy mapy normalnim uc¢icim algoritmem, ktery rozprostie
neurony do vstupniho prostoru tak, aby aproximovaly hustotou pravdépodobnosti vzori.
Zatim zde nebyly pouzity vystupy d® z tréninkové mnoziny. Ten se pouZije az dalim kroku
uceni, kde se postupné prochazi tréninkova mnozina a u vSech vzora se najde, je mu nejblizsi
neuron. U tohoto neuronu se pak zapise, ke které kategorii vzor pfislusi. Timto zpiisobem se
pfi prochazeni tréninkovymi daty u vystupnich neuronli vytvoii tabulka, v které je uvedeno,
kolik tento neuron ma kategorii. Nasledn¢ se vybere pro neuron pouze jedna kategorie, v které
byl reprezentovan nejcastéji. Rozdéli se tedy neurony do jednotlivych oddilt, které
pfedstavuji prave jednotlivé kategorie. Poté zbyva pouze vyuZit jeden z algoritm@i LVQ pro

doladéni [2].

341 LVQ1
Tento algoritmus vylepsuje klasifikaci tim, Ze posune neuron smérem ke vstupu a naopak

Spatnou klasifikaci posune déle od vstupu. Posouva se pokazdé pouze jeden vystupni neuron,
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a to ten, ktery vyhral v soutézeni. Posunuje se pouze mald ¢ast vzdalenosti neuronu od

ptichoziho vzoru [2].

Prvné se vypocitd vitézny neuron s nejmensi vzdalenosti od vstupniho vzoru a poté se u né¢ho

zméni vahy. Pro spravné klasifikovany vstup vahy ptepoctem podle vzorce:

wit)=w(t—-1)+ rl(x(t) —w(t— 1)). (10)

Pro Spatné¢ klasifikovany vstup vahy ur¢ime podle vztahu:

w(t) =w(t—1) +n(x@) —w( —1)). (11)
Parametr uceni, by se mél nastavit na hodnotu 0,01 az 0,02 a v pruibéhu mnoha iteraci se
postupné dostat na hodnotu nula. Vytvoii se tedy hranice mezi shluky. Tato hranice
aproximuje s bayerskou rozhodovaci hranici. Rozdil je ten, Ze rozhodovaci hranice vznikne

uprostied spojnice, mezi neurony odlisnych kategorii. [2].

342 LVQ2

Tento algoritmu v jeden okamzik piesouva hned dva neurony. Podminkou je, Ze jeden neuron
musi byt klasifikovan spravné a ten druhy S$patné. Dale nesmé&ji byt neurony moc blizko
vstupu. Neurony volime tak, aby vstup lezel mezi nimi, tedy v tzv. okné. Sitka toho okna je
zhruba deset az tficet procent vzdalenosti neuroni. Po splnéni vySe zminénych podminek se

provede zména vah (uvedené v 3.4.1) [5].

V praxi se zjistilo, ze na zacatku tento algoritmus vylepSuje pozici rozhodovaci hranice.
Bohuzel pifi vétSim poctu iteraci nastane, Ze se neurony, které jsou spravné klasifikované,
postupné pak vzdaluji, misto toho aby se dale pfibliZovaly. Z toho diivodu se pouZiva mensi

pocet iteraci (cca 10 000) [5].

343 LVQ3

Jelikoz verze LVQ2 neni pfili$ stabilni, tak se algoritmus LVQ3 vylepsil pfidanim pravidla €.
Diky tomuto pravidlu se spravné klasifikované neurony jesté¢ navic posouvaji smérem
Kk tréninkovému vzoru. Pouzije se tedy zména vah popsana v 3.4.1, a navic se provede

u spravné klasifikovaného neuronu posunuti, podle rovnice:

w() =w(t—-1)+ Srl(x(t) —w(t - 1)). (12)
Velikost € je déna podle velikosti okna. Cim mensi velikost okna, tim mensi €. Voli se

Vv rozmezi od 0,1 do 0,5 [5].
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3.5 Vyuziti Kohonenovych map

Vyuziti Kohonenovych map je cela fada. V nasledujicim textu bude popsano par z nich.

1. Formovani hierarchickych reprezentaci:
Kohonenovy samoorganizatni mapy umoznuji mezi prvky topologicky
zobrazit hierarchické vztahy. Prvky museji byt popsany svymi soutadnicemi.
Zavislosti mezi nimi 1ze znazornit obycejnou metodou, kde se ziskd nejmensi

strom. Pomoci Kohenenovy mapy se z té€chto hodnot ziska mapa [5].

2. Rozpoznavani feci:
Pti rozpoznavani fe¢i se proméni akusticky feCovy signdl na sekvenci hlasek,
této zmeéné se fika akusticky prepis (naptiklad slovo ve slovensting dievca, se
ptevede na d-j-e-u-¢-a). Pro ptevod slouzi jiz nauc¢ené Kohonenovy mapy,
kterym se fik4 fonémova mapa. Ta dokaze svoji odpovédi nalézt odezvu na
souCasny vstup, ktery odpovida pravé hlasce. Je nutné v prvni fadé fecovy
signdl n&jakym zplsobem predpfipravit, jinak by nebylo mozné mapu

natrénovat [5].

3. Topografické mapy abstraktnich dat:
U tohoto typu dat je ¢asto pokladana otazka, jakym zplisobem zjistit a nasledné
zobrazit vztahy mezi nimi. U fyzickych dat to neni zadny slozity problém,
jelikoZ zastoupeni samo o sobé vypovida vzajemnym vztahiim podobnosti. Lze
si to predstavit na piikladu blizkosti, kterd se da vyjadfit pomoci soufadnic
vektorti. Jiné je to u symboldl, protoZe neexistuje spojitost mezi kodem a jeho
vyznamem. Piikladem mutZou byt slova v pfirozeném jazyce, kde neni vztah
s psanou formou téchto slov. Protoze tyto souvislosti nelze nalézt z jejich
kodove prezentace, je nutné predlozit je ve Spatnosti s kontextem, ve kterém se
nalézaji. Pro lepsi pochopeni funkce, bude dobé si zjednoduSeny postup ukazat

na piikladu [5].

Na obrazku 12 byl kontext veskerych symbolil reprezentovan vektorem
binarnich atributi. Pokud se vyskytoval, oznadil se ¢islem jedna, pokud ne, tak
nulou. Také se popsal vzhled daného zvifete - kolik ma nohou, co za srst ma
apod. Nakonec se fesilo, co dané zvife bavi, jestli béha, skace atd. Poté se
vytvofil vektor z danych atributi pro jednotliva zvifata. Kody zvirat se

vytvortily tak, aby na sob&é nemély zadné sdéleni o vzajemné podobnosti mezi
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znaky. Tento vektor se nastavil tak, ze mél pouze nulové hodnoty, kromé
jedné, ktera fikala, jaké je potadi zvifete. Tyto dva zminéné vektory se spojily
v jeden n¢kolikarozmérny vektor popisujici kazdé zvife. Kolikarozmérny
vektor urcuje také, kolik vlastnosti se vybere (v tomto ptipadé celkem 16). Pro
mensi vliv symbolll se zmensila hodnota kodové casti (vzalo se pouze 0,2
hodnoty). Béhem uceni se predlozilo 2 000 ucicich vzort (z 16 prvkové
mnoziny), které byly ndhodné¢ vybrany a ptedlozeny. Postup pro realizovani
navésti byl proveden ze spojeného vektoru s absenci vektoru obsahujici kody

zvirat. Vysledek je tedy mozné vidét na obrazku 12 [5].
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Obrazek 12: Priklad topografické mapy abstraktnich dat, viz [5]
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4 STATISTICKE METODY

V této kapitole budou prezentovany statistické metody pro pozdéjsi analyzu 1é¢ebnych metod.

4.1 Pomér Sanci

Prvni statistickou metodou je pomér Sanci. Tato metoda umoziuje porovnat vyskyt

sledovaného jevu ve dvou riiznych skupindch, kde porovnava jejich Sance. Sance je ve své

podstaté pomér dvou pravdépodobnosti [7].
Pro pom¢ér Sanci se pouzije Ctyfpolni kontingenc¢ni tabulka:

Tabulka 1: Cty¥polni kontigenéni tabulka

1 2 )y
1 Niq Nqy nq,
2 Nyq UZY) ny,
> nq n, n
Pomér Sanci ma nasledujici rovnici:
Ni1My2
OR =
Nqi3M2q

Za piedpokladu nulové hypotézy o nezavislosti (p;; = p;p.j) je veliCina
testovani nulové hypotézy se pouziva testovaci statistika:

Inb — In P11D22
U= - - P1iP21 - ~N(0,1)
—
N1 Ny MNzp Ny

Nulova hypotéza se zamitd, pokud:
lul <uy(a),

kde pfi a = 0,05 je u;(a) = 1,96 [7].

(13)

P11D22 = 1. Pro
P12P21

(14)

Pokud se nulova hypotéza nezamitne, znamena to, Ze data jsou statisticky odlisna.

4.2 Funkce preziti

Funkce pteZziti popisuje dobu do urcité udalosti. Graf této funkce je zakladni ndstroj pro

nazorné zobrazeni analyzy pteziti. Je to ve své podstaté¢ pravdépodobnost, Ze Cas, kdy méla

nastat udalost, ptekroci ¢as t [7].
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Funkce mé tvar:

S(t) = P(T > t). (15)
Tato funkce je doplitkem distribuc¢ni funkce, protoze

F(t) =P(T <t), (16)
Neboli

S(t) =1-F(b). (17)
Z toho vyplyva, ze funkce pieziti je nerostouci a v ¢ase t = 0 ma nastavenou hodnotu na 1.
Postupem casu tato hodnota se snizuje az na 0. V nasledujicim postupu se uvazuje, ze T je

diskrétni veli¢ina [7].
Ptedpoklada se, Ze T nabyva hodnot t;, kde j = 1, 2,3, ...,n s pravdépodobnostni funkci:

p(t) = P(T =), (18)

kde musi platit, ze x; < x, < --+ < x,. Funkce pfeziti diskrétni veliiny je pak dana vztahem:

s@® =P(T>1) = ) p(t) 9)

tj>t
Jelikoz je T diskrétni veli¢ina, proto je funkce pteziti klesajici schodovita funkce (Obrazek13)

[7].

Opakem funkce pfeziti je rizikova funkce. Tato funkce sleduje, jestli dana udalost v ur¢itém

Case nastala (Obrazek 13) [7].
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Obrazek 13: Graf funkce pieziti diskrétni veli¢iny (vlastni)
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5 APLIKACE

Cela aplikace je psana v programovacim jazyku JAVA. Pred spusSténim aplikace se nactou
data o pacientech a ulozi se do aplikace. Data se nacitaji ze souboru csv. Aplikace umoziuje
také nactena data upravovat v hlavnim okné a ukladat je zpét do souboru. Na zaklad¢
ulozenych dat v aplikaci se tvofi Kohonenovy mapy. Pomoci téchto map se nasledné pocita

pravdépodobnost nové ptichoziho pacienta na pteziti v jednotlivych 1écbach.

5.1 Metody
Veskeré metody se vzdy zavolaji po provedeni néjaké akce (zpravidla to byva pouziti
tlacitka). Dale v textu je popsano par metod. Z diivodu velikosti kodu pouzivanych metod je

tento kod k nahlédnuti pouze ve zdrojovém kodu aplikace na CD, kde jsou patti¢né popsany.

5.1.1 Priklad pouzitych metod

Metoda standardizaceDat(double[]J[] pole, int pocet) pocita standardizované hodnoty
pacientii pro tvorbu Kohonenovy mapy. Do této metody vstupuje pole pacientdl, u kterych se
bude provadét uprava dat a pocet téchto pacientli. Po vypocitani novych hodnot vraci metoda
nové pole standardizovanych dat. Veskeré vypocty se pak ukladaji do txt souboru. Ukladani

pouzivaji vS§echny metody, co pocitaji nové hodnoty

Metoda uceniSite(int pocetinteraci, int velikostOkoli, double parametrUceni, int pocet,
double[][] pole, Neuron[][] poleNeuronu) pfipravuje neuronovou sit’ pro vlozeni pacientd.
Tato metoda pfijimd parametry sité, pocet pacientli, pole standardizovanych hodnot a
nenaucené pole neurond. Uceni sit€¢ probihd v cyklu, kde pocet opakovani urcuje predany
parametr pocetlteraci. V prvni ¢asti tohoto cyklu se pocita nejmensi vzdalenost ucicich vzora
od jednotlivych neurond. Poté co se vybere nejmensi vzdalenost se vitéznému neuronu a jeho
okoli (velikost okoli podle parametru velikostOkoli) zméni vahy. Po skonceni kazdého cyklu
se aktualizuje parametr uceni a velikost okoli. Po skonceni cyklu metoda vraci naucené pole

neuronu.

Metoda kohogenPrirazeniPacientu(int pocet, double[][] pole, Neuron[][] poleNeuronu)
vklada nové pacienty do neuronové sité. V této metod¢ se projdou v cyklu pacienti a ty se
podle nejmensi vzdalenosti postupné vkladaji na piisluSné neurony podle nejmensi

vzdalenosti.
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5.2 Vytvareni Kohonenovych map

V predeslém textu byly popsany zdkladni metody na tvorbu Kohonenovych map. Metody se
volaji vzdy pfi pouziti tlacitka Vytvorit Kohonenovy mapy a pfi pfidavani pacienta, kterému
se neprifadila zadna 1éCba. Pfi stejné zadanych parametrech uceni sité se vytvoii pokazdé
jinak uspofddand mapa (Obrazek 14, 15). To je uskutecnéno diky tomu, Ze se pro kazdé

vytvofeni mapy generuji nové vahy neuront.

Neuronova sit’

Oo0LLLOOU00UUOU00U0U0UUUU

LULLULLULOULOUDDULUDULOU

UuLUUUOUOULUUUUUOOUUUUUUUU

Obrazek 14: Zobrazena 1. Kohonenova mapa v aplikaci (vlastni)

Neuronova sit’

UUUUULOUUOUULUUUOU00UUUU

LOLLLLOLOOLLOOLOOOLOUOOU

UUOULOUULUO0ULOUOLO0UUUUU

Obriazek 15: Zobrazena 2. Kohonenova mapa v aplikaci (vlastni)
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6 UZIVATELSKA PRIRUCKA

Vytvofend aplikace umozituje vytvaret Kohonenovy mapy z nactenych dat o pacientech.
V téchto datech md kazdy pacient Udaje o prubéhu lécby a jejim typu. Pii vytvareni
Kohonenovy mapy si aplikace sama vybira potfebné tdaje. Data se mohou upravovat,
pridavat a mazat. Po spusténi aplikace se objevi hlavni okno (Obrazek 13), které obsahuje
veskeré prvky pro ovladani aplikace. Seznam léCenych pacientii je zobrazen v tabulce
pacientl (Obrazek 16).

Filtrovani:

Typ 1680y | zovrazitvgechny ] | Filtrovat |

Tabulka pacientd:

Cislo pacienta | Vék pfijlemce | Pfibuzny darce | MNC(x10 8/kg) | CD34+(x10 6/kg) | datum TKB | Typ 1éCby | t Informace o pacientovi J

1 24 1 5.3 6.7 12.1.2000 K A .

2 44 1 8.1 455 21.2.2000 J Pridat pacienta

3 47 1 8.35 3.91 20.3.2000 K

4 52 1 9.93 6.52 23.3.2000 K Upravit pacienta |

5 20 1 8.84 9.32 7.7.2000 K

6 41 1 356 7.36 1.8.2000 J ¥ Odebrat pacienta
Najit pacienta s ¢islem: Najit Ulozit data do souboru
Neuronova sit: Parametry neuronové sité:
UUUUUUUUUUUUUUUUUUUU Velikost sité: |20x20 |¥| Pocetiteraci: 200
UUuoouuLo0LL00U0U00UU0U
UUUUUUUUUUUUUUUUU U Velikost okoli: 4
UUUUUOO0UU0UUUOUU0UUUUU =
UUUUUUUOUOUUOUUUOUUU Ugici koeficient (0-1): 1

UL U LU UL LU L LU UL L)
LU U U UL UL )
UUUUUUU U U U U U U U UL
UUUUUUUU U U U U U U U U
UUUUUUOUUUU OO U U

[ Vytvofit Kohonenovy mapy |

UUUUOUUOOUUU00U0U00U0U0UU0U Zobrazittyp Iédby: |J | ¥| | Zzobrazit |
-

OO0 0U0000000U000000U0 —

U U U U U U U

G0I00/00 000000060 eeew)
o000 000U0000000000U0
0/000/0000 00060060060
(WIWIWIWIWIWIWIW W W W WIWw W WwWw
U000 00U0U00U000UU0
Q0000000000000 000U0
UUUUUO000U000U00U00U0UU0

Obrazek 16: Hlavni menu aplikace (vlastni)

6.1 Detailni informace o pacientech

Informaci o pribéhu 1é¢by pacienta je velké mnozstvi. Z tohoto divodu se vSechny
nezobrazuji v tabulce pacientll. Pro zobrazeni veskerych udajii o pacientovi se nejdiive musi
vybrat pacient z tabulky pacientti, u kterého chceme udaje zobrazit. Po vybrani pacienta se
pouzije tlacitko Informace o pacientovi (Obrazek 16). Nasledné se zobrazi dialog se vSemi

informacemi (Obrazek 17).

39



Cislo pacienta: 1
Pfijemce muz / darce Zena: 0

VEk prijemce: 24

Diagnéza akutni leukémie: 1
Kompletni remise v dobé TKB: 1
Pfibuzny dérce: 1

HLA-identicky darce 1
myeloablativni pfipravny: 1

ATG v pfipravném rezimu: 0

GvHD profylaxe CsA (J). 0

GvHD profylaxe CsA+MTX (K): 1
GvHD profylaxe CsA+MMF: 0

MNC (x10 8/kg): 5.3

CD34+ (x10 6/kg). 6.7

Datum TKB: 12.1.2000

Akutni GVHD: 0

Nastup aGvHD (dni po TKB): nehodnoceno
Chronickd GvHD: 0

Kompletni remise po TKB: 1
Relaps choroby po TKB: 1

Den relapsu po TKB: 170

Umirti po TKB: 1

Umirti na komplikace TKB: 0
Datum posledni kontroly / Gmrti: 18.11.2000
Délka sledovani po TKB (dny): 311

Obrazek 17: Detailni informace o pacientovi (vlastni)

6.2 Filtrovani pacienta

Filtrovani:

Typ 1680y | zobrazitvsechny |¥) | Filrovat |

Obrazek 18: Filtrovani podle typu lécby (vlastni)

Aplikace umoznuje filtrovat pacienty na zakladé typu 1écby (Obrazek 18). V prvni fadé se
vybere typ, podle kterého se bude filtrovat. Na vybér jsou tyto moznosti:

e Zobrazit vSechny.

o J
o K.
o L.

Po vybéru typu lécby se pouzije Filtrovat. Nasledné se v tabulce pacientli objevi pouze
pacienti, ktefi jsou 1é¢eni danym typem lécby. Ptiklad vyfiltrovanych pacientil s typem lécby
J, je zobrazen na obrazku 19. Pro nasledné zobrazeni vSech pacientl sta¢i zvolit moznost pro

typ 1é¢by zobrazit v§echny a pouzit Filtrovat.
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Tabulka pacientt:

! Cislo pacienta | VEk pfijlemce | Pfibuzny darce | MNC(x10 8/kg) | CD34+(x10 6/kg) | datum TKB | Typ 1écby |
2 44 1 8.1 455 21.2.2000 J A
6 41 1 3.56 7.36 1.8.2000 J
14 58 1 6.61 2 17.7.2001 J
18 50 1 8.37 3.92 22.1.2002 J
25 48 1 7.67 58 6.6.2002 J
26 49 1 10.54 6.34 3.7.2002 J Y

Obrazek 19: Zobrazeni pacientii 1é€enych typem J (vlastni)
Dalsi moznosti jak filtrovat pacienty je najit pfimo jednoho konkrétniho. Sta¢i zadat do
kolonky Najit pacienta s ¢islem (obrazek 20) Cislo pacienta a potvrdit pomoci Najit. Pokud

existuje pacient s timto ¢islem, zobrazi se jako jediny v tabulce pacienti.

Majit pacienta s Sislem: Majit

r wr

Obrazek 20: Hledani pacienta pomoci ¢isla (vlastni)

6.3 Modifikace pacienti

Povinné parametry jsou oznaceny *

Cislo pacienta: |14 } Datum TKB: 17.7.2001

* Pfijemce muZ / darce Zena: [1 |¥| Akutni GVHHD: 0 |
* Vék prijemce: 58 Néstup aGvHD (dni po TKB): nehodnoceno

* Diagndza akutni leukémie: [0 ﬂ Chronicka GvHD: [0

Kompletni remise v dobé TKB: |0 ﬂ Kompletni remise po TKB: ]

* Pfibuzny darce: [1 | VJ Relaps choroby po TKB: nehodnoceno

* HLA-identicky ddrce: {1 ¥ Den relapsu po TKB:

* Myeloablativni pfipravny rezim: [ 0 | VJ Umiti po TKB: [ 1

* ATG v pfipravném rezimu: L0 ) Omrtina komplikace TKB: |0

GvHD profylaxe: | ) GVHD profylaxe CsA ﬂ Datum posledni kontroly / Gmrti: | 8.6.2003

[ SNC IO AN g.51 *Délka sledovani po TKB (dny): 691

* CD34+ (x10 6/kg): 2

| Upravit | | Zrugit |

Obrazek 21: Okno pro nastaveni hodnot pacientovi (vlastni)
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V okné¢ pro nastaveni hodnot pacientovi (Obrazek 21) je nutné zadat povinné parametry,
protoze na jejich zékladé se tvori Kohonenovy mapy. Okno se zobrazuje pii pridavani a

upravovani pacientd.

6.3.1 Pridani pacienta

Pfidani pacienta se provadi tak, Ze se klikne na Pridat v hlavnim okn¢ a poté se zobrazi nové
okno pro zadani hodnot (Obrazek 21), pouze misto tla¢itka Upravit je zde tlacitko PFidat).

V okn¢ se zadaji hodnoty pacienta a zvoli se typ 1éCby.

Zvoleni 1é¢by (GVHD profylaxe na obrazku 21) obsahuje nasledujici polozky:

e (J) GvHD profylaxe CsA.

e (K) GvHD profylaxe CSA+MTX.

o (L) GvHD profylaxe CsA+MMF.

e Zadna.
Pokud se vybere jeden z typt 1écby J, K, L, sta¢i pouze pouzit Pidat a pacient se do aplikace
Vlozi. Zvolenim typu lé¢by zaddnd a pouzitim Pridat se objevi nové okno, které doporuci

vhodny typ 1écby (Obrazek 22).

Doporuceniecoy:  nonorzens 16¢ba je J. S pravdépodobnosti uzdraveni: 80.0%

Hodnoty pro 1écbu J: Hodnoty pro 1é¢bu K: Hodnoty pro 1é¢bu L:

| Poget pacientd: 5
Cisla pacient(: 109 114 121 127 139

Primérné hodnoty:

Vék: 36.83

Pfijemce muZ/ darcezena: 0.0
Akutni / neakutni: 0.0

Pfibuzny / nepfibuzny dérce: 0.17
HLA-identicky darce: 0.83
Myeloablativni pfipravny rezim: 0.0
ATG v pfipravném rezimu: 0.83
MNC (x10 8/kg): 9.62

CD34+ (x10 6/kg): 5.55

Dal3i Gdaje:

Pocet imrti na TKB: 1

Podet Zivjch pacienti: 4
Pravdépodobnost uzdraveni: 80.0%

Pocet pacientd: 13
Cisla pacient(: 3 15 20 22 73 86 87 88 89 90 93 101

Primérné hodnoty:

VEk: 485

Pfijemce muZ/ darceZena: 0.0
Akutni / neakutni: 0.64

Pfibuzny / nepfibuzny darce: 0.79
HLA-identicky darce: 0.86
Myeloablativni pripravny reZim: 0.0
ATG v pfipravném rezimu: 0.14
MNC (x10 8/kg): 6.84

CD34+ (x10 6/kg): 5.46

Dal3i tdaje:

Pocet imrti na TKB: 8

Podet Zivjch pacienti: 5
Pravdépodobnost uzdraveni: 38.46%

e ] |

l

Zobrazit funkci preziti pro neuron J

J [ Zobrazit funkci preZiti pro neuron K J [

Pocet pacientd: 25
Cisla pacient: 24 27 28 34 48 55 57 62 74 77 78 80 83

Primérné hodnoty:

Vék: 36.0

Pfijemce muZ/ darceZena: 0.42
Akutni / neakutni: 0.5

Pfibuzny / nepfibuzny darce: 0.65
HLA-identicky darce: 0.81
Myeloablativni pripravny rezim: 0.42
ATG v pfipravném rezimu: 0.31
MNC (x10 8/kg): 8.23

CD34+ (x10 6/kg): 6.23

Dal3i Gidaje:
Pocet imrti na TKB: 8

Podet Zivjch pacienti: 17
Pravdépodobnost uzdraveni: 68.0%

L — —

Zobrazit funkci preZiti pro neuron L |

Mybratléébu: @J (O K OL

| Potvrdit |

Obrazek 22: Okno s doporucenou 1é¢bou (vlastni)
Pti spousténi okna se v pozadi aplikace vytvofi Kohonenovy mapy pro jednotlivé 1éby a
novy pacient se piida do kazdé znich. Diky tomu je mozné vidét primeérmé hodnoty
Z jednotlivych l1é¢ebnych metod, do kterych se pacient pfifadil. Kromé primérnych hodnot
jsou zde 1 udaje o poctu pacientil, ¢isla pacientli, pocet umrti na nemoc, pocet zivych pacientli
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a jakou pravdépodobnost ma pacient na uzdraveni. Pro 1é¢by je mozné si nechat zobrazit graf
funkce preziti pomoci Zobrazit funkei preziti pro J (Obrazek 23). Neni ovSem nutné vybrat
doporucenou 1écbu. Veskeré udaje jsou pouze informativni. Po vybrani 1écby at’ uz

doporucené, nebo jiné, sta¢i dany typ 1é€by zvolit, stisknout Potvrdit a pacient se piida.
1 §(t) Funkce preziti

0,8

0.6

0,4

0,24

0 T T T T T lt
0 6 12 18 24 30 36 42

Obrazek 23: Graf funkce pieziti v aplikaci (vlastni)

6.3.2 Uprava pacienta

Aby bylo mozné upravovat pacienta, tak se nejdiive musi néjaky vybrat z tabulky pacientt.
Pokud je vybran pacient, ktery se ma upravovat, staci stisknout Upravit pacienta v hlavnim
okné (Obrazek 16). Stejné jako u pfidavani pacienta se zobrazi nové okno pro nastaveni
hodnot (Obrazek 21). V okné jsou piedem nastaveny ptvodni hodnoty zvoleného pacienta.

Pro dokonceni uprav sta¢i pouze potvrdit pomoci Upravit.

6.3.3 Smazani pacienta
V prvni fadé je nutné ztabulky pacientd vybrat pacienta, ktery je urCen pro smazani.

Vybraného pacienta je mozné odstranit pomoci Odebrat pacienta v hlavnim okné.

6.4 Nastaveni parametri neuronové sité

Parametry neuronové sité:

Velikost sité: | 20x 20 TI Pocetiteraci: 200

Velikost okoli: 3

Ucici koeficient (0-1): 1

Obrazek 24: Nastaveni parametri neuronové sité (vlastni)

43



Parametry pro tvorbu Kohonenovy mapy se nastavuji V pravé dolni ¢asti (Obrazek 24)
hlavniho okna. Nejprve se vybere velikost sité, tedy kolik bude sit’ obsahovat neuroni.

Moznosti velikosti sité jsou:

e 20x20.
o 21x21
o 22x22.
o 23x23.
o 24x24.
e 25x25.

Velikost okoli udava, jak velkou oblast vkladany vzor ovlivni. Hodnota je rovna poloméru
celkové oblasti. Musi to byt celé ¢islo a nesmi byt zdporné. Zadavana velikost nema zadné
horni omezeni, proto je mozné vlozit napiiklad hodnotu 1 000. Pouzitim takové hodnoty by se
docililo toho, Ze by kazdy vkladany vzor ovliviioval celou vytvofenou mapu. Okoli klesa
linearné a to vzdy o hodnotu 1. Hodnotu pro okoli je tedy potieba zvolit vhodné pro vybranou
velikost sité. Doporuc¢ena hodnota okoli je 3 pro nejmensi okoli. VEtSim sitim (napi. 25 X 25)

je mozné zvolit vétsi velikosti velikost okoli (napf. 4, 5).

Ucici koeficient ovlivituje rychlost uceni sit¢ a nabyva hodnot od 0 do 1. Z pocatku je

doporuceno nastavit ho na hodnotu blizké jedné.

Posledni parametrem pro nastaveni sité je pocet iteraci. Ten se voli pravé podle nastaveni
pfedchozich parametrii. Pokud se nastavi malé okoli sit€¢ a maly koeficient u€eni, tak bude
potieba daleko vice iteraci, nez pfi ucicim koeficientu nastavenym na hodnotu 1, a vétSim

okoli.

6.5 Vytvoreni a zobrazeni Kohonenovy mapy

Pokud jsou nastaveny spravné parametry neuronové sité (6.4), tak mapa se vytvoii pomoci
Vytvorit Kohonenovy mapy. Mapy se vytvoii a nasledné zobrazi pomoci pole tladitek
(Obrazek 25). Neurony jsou barevné rozliSeny, podle toho kolik obsahuji pacientd.

Nejcetnéj$i neurony jsou oznaceny oranZovou barvou a ostatni Zlutou.
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Neuronova sit”

Obrazek 25: Zobrazeni Kohonenovy mapy v aplikaci (vlastni)

K ziskani informaci o neuronu obsahujici pacienty staci kliknout na barevny neuron a
informace se zobrazi v dialogovém okné (Obrazek 26). V ném jsou obsazeny informace o
poctu pacientl, Cisla pacientli, primérné hodnoty pacientli, poCet zivych pacientd a pocet

téch, ktefi zemfreli.

Pocet pacientu: 13
Cisla pacientd: 2 18 25 35 36 45 46 49 52 63 95 110 142

Primérné hodnoty:
Vék: 46.23

Prijemce muz / darceZzena: 0.31
Akutni / neakutni: 0.77

Pfibuzny / nepfibuzny darce: 0.85
HLA-identicky darce: 1.0
Myeloablativni pfipravny rezim: 0.0
ATG v piipravném reZzimu: 0.38
MNC (x10 8/kg): 7.21

CD34+ (x10 6/kg). 5.22

Dal3i tidaje:
Pocet imrti na TKB: 4
Pocet Zivych pacientd: 9

- OK |

Obrazek 26: Detailni informace o neuronu (vlastni)
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6.6 OSetieni Spatné zadanych udaji
Pfi nespravném zadani hodnot se zobrazi chybova hlaska, v které je napséano, jaky parametr

byl $patn¢ zadan a pro¢ (Obrazek 27).

@ Velikost okoli nemizZe byt zaporné.

Obrazek 27: Chybova hlaska (vlastni)
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7 VYSLEDKY ZPRACOVANI REALNYCH DAT

Pted zpracovanim statistické analyzy je dulezité si néco malo fici o leukémii.

7.1 Leukémie

Leukémie je rakovinové onemocnéni bilych krvinek. Tyto bilé krvinky se vytvareji v kostni
dfeni. Pfi leukémii dochazi k vytvareni velkého mnozstvi bilych krvinek, které byvaji nezralé,
a tedy nedokazi provadéet svoji funkci tak, jak by u zdravého jedince mély. Jelikoz se jich
vytvaii mnoho, vznikd problém s tvorbou normdlnich krvinek, protoze ty Spatné se tvofi na
ukor normalnich. Pfi této nemoci dochazi k poskozeni béznych funkci krve, jako jsou imunita,
krevni srazeni a pienos kysliku. Jedinec trpici touto nemoci trpi Unavou, tachykardii

zpusobenou chudokrevnosti, Casté bolesti hlavy a kloubti, ma zvySenou Sanci k infekci a

krvaceni [6].

V zasad¢ rozliSujeme dva druhy leukémie, akutni a chronickou. Akutni leukémie mé velmi
rychly pribch, a pokud se neposkytne vcas lécba, vede k brzké smrti. Velké mnoZstvi
vytvofenych bilych krvinek se ukldda do organii (napf. mozkovych blan) a tyto organy
postupné odumiraji. Akutni leukémie se dale d€li na akutni lymfoblastickou leukémii, ktera se
vyskytuje hlavné u déti, a akutni myeloidni leukémii, ktera je cast&ji v pozd&j$Sim véku.
U téchto typit mize dochéazet k zvétSeni jater, horecce, otoku lymfatickych uzlin a dal§im
problémim. Chronickd leukémie ma pomalejsi spad a vyznacuje se vétSimi stabilnimi useky.
Takeé se d€li dale na dva druhy. Chronicka lymfaticka leukémie je nejCastéji u lidi nad 45 let a
chronicka myeloidni leukémie se objevuje o néco diive. Zde mohou byt pfiznaky jako inava,

hubnuti, ztrata chuti a dal$i. VEasné objeveni tohoto typu leukémie ma velky vliv na 1écbu [6].

Dutlezité je zminit zakladni typy 1écby nemoci, a to chemoterapii, ozafovani a transplantaci
kostni dfené. Chemoterapie je stdle nejvice podstatnou lécbou, i presto, ze ma dost
nezadoucich ucinkid. Pacientovi jsou podavany léky tzv. cytostatika. Cytostatik je velké
mnozstvi, které se rtizné¢ kombinuji a berou v riiznych fazich. Tyto Iéky ucinkuji na délené
buniky. Podstata spoc¢iva v tom, Ze napadaji Spatné bunky a poskozuji je. Nezadouci vliv je, Ze
bohuzel poskozuji 1 buiiky zdravé, ale ty se dokdzi zregenerovat v kratsi dobé, nez nadorové
buiikky. Nezddoucimi ucinky jsou zvraceni, poskozeni bunc¢k kostni diené, poSkozeni
mocového méchyte, nebo zanéty ustni dutiny. Tyto u€inky nastavaji prave kvuli poskozovani
zdravych bun¢k. Presto, Ze se builky regeneruji, tak stale nefunguji jako u zdravého Clovéka.
Dalsi 1écbou je 1écba pomoci ozatfovani. Pacienti jsou ozafovani pomoci rentgenového, nebo

gama zafeni. Tato 1éba Gc€inkuje na zrychlené délici se nadorové bunky, které poskodi, nebo
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je dokonce znic¢i. Pfi této 1é€be jsou také poskozovany zdravé buiiky, ale pokud se ozafovani
aplikuje ve vhodnych davkach, tak se zdravé buiiky uzdravi. Nezadoucim tcinkem terapie
muze byt piipadny problém s kizi, nebo sliznici. V posledni fad¢ je tu transplantace kostni
diené. U této metody se nemocnému Cloveéku se transplantuji buniky. U transplantace je
dalezité, aby u pfijemce i1 darce byly hlavni tkanové znaky totozné a aby bylo télo zbaveno
vsech nadorovych bungk. Existuji tfi druhy transplantace. Prvni z nich je alogenni, kde kostni
dfen daruje piibuzny, ¢i nepiibuzny darce. Druhy druh je syngenni transplantace, ktera se
pouziva u jedno-vajecnych dvojcat. Posledni druh je autologni transplantace, kde nemocny je
sam svym darcem. Pfi transplantaci mohou také nastat nepfiznivé komplikace, pokud télo
pfijemce nepfijme nové buiky. Pied zaCatkem samotné transplantace se provadi pfipravna
1é¢ba tzv. profylakticka lécha. U této nemoci je dulezita doba do relapsu. To je doba, kdy se

¢lovéku znovu vrati nemoc [6].

7.2 Vybér dat

K dispozici jsou udaje o pacientech trpici touto nemoci. Z téchto tidaji se vyberou pouze
takové, podle kterych pacienti budou tvofit néasledné skupiny. Tyto udaje jsou uvedeny
v tabulce 2 a popisuji transplantaci a 1é¢bu. Dalsi informace jako datum nastupu leukémie,
datum posledni kontroly, délka sledovani a podobné udaje, nejsou pro vybrani lécby

podstatné. Ptiklad pacientt a jejich hodnoty jsou zobrazeny v tabulce 2.

Tabulka 2: Hodnoty pacienti

Pacient 1 Pacient 2
Ptijemce muz / darce Zena 0 0
Vék ptijemce 24 44
Diagnoza akutni leukémie 1 1
Ptibuzny darce 1 1
HLA-identicky darce 1 1
Myeloablativni ptipravny 1 0
rezim
ATG v pfipravném rezimu 0 1
MNC (x10 8/kg) 5,03 8,01
CD34+ (x10 6/kQg) 6,70 4,55
Umrti po TKB 1 1
Typ lécby K L
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U pacienti byly pouzity tii 1éebné metody profylaxe: J, K, L. Metodou J se 1éCilo 56
pacientli, metodou K 38 pacientli a metoda L se pouzila u 56 pacientii. Nové ptichozi pacient
se zafadi do vSech tfi 1éCebnych metod. Nasledné se vytvoii Kohonenovy mapy pro dané typy

1é¢by a nalezne se u kazdé neuron, do kterého by se novy pacient ptidal. Pro ukazku se

pouziji hodnoty z nasledujici tabulky:

Tabulka 3: Tabulka pacienti shluknutych v jednotlivych 1éébach

Neuron v 1é¢bé J

Neuron v 1é¢bé K

Neuron v 1é¢bé L

Nezemfeli 3 12 13
Zemfieli 8 20 12
Celkem 11 32 25

Pro zjisténi pravdépodobnosti uzdraveni pacienta se da pouzit jednoduchy pomér
nezemielych pacientli a celkového poctu pacientti. Vysledek vynasobeny 100, pak udava

pravdépodobnost v procentech.

7.3 Pouziti poméru Sanci

V této Casti se budou porovnavat Sance na pieziti vybraného neuronu vzhledem k vSem

ostatnim pacientim dané 1écby.

7.3.1 LécbalJ

Nejprve se otestuje 1é€ebnd metoda J. Kontingenéni tabulka pro 1écbu J:

Tabulka 4: Kontigen¢ni tabulka 1é¢by J

Neuron Ostatni )y
Nezemieli 3 30 33
Zemfteli 8 15 23
> 11 45 56
Pomeér Sanci 1écby J:
R=>15_ 0188
- 8-30
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Testovaci kritérium 1écby J:

315

u| = 8- 30 — | —2,463| < 1,96
1 11 1
J§+§+%+E

Zde se zamitne nulova hypotéza. To znamena, Z¢ data nejsou statisticky odlisné.

7.3.2 Lécba K
Kontingenéni tabulka 1écby K:

Tabulka 5: Kontingenéni tabulka 1é¢by K

Neuron  Ostatni z
Nezemfeli 12 1 13
Zemfeli 20 5 25
> 32 6 38
Pomér Sanci 1é¢by K:
OR — 12-5 3
2001
Testovaci kritérium 1écby K:
In 12-5
lul = 20-1 = 0,951 < 1,96
1 1 1, 1
\/ 1272071T5

Zde se nezamitne nulova hypotéza. Z toho vyplyva, Ze data jsou statisticky odlisné.

7.3.3 Lécba L

Pomér Sanci 1écby L:
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Kontingen¢ni tabulka pro L:

Tabulka 6: Kontigen¢ni tabulka 1é¢by L

Neuron  Ostatni h)
Nezemfeli 13 20 33
Zemfeli 12 11 23
) 25 31 56
Testovaci kritérium 1€cby L:
R
lul = =|—0,944| < 1,96
Bttt

Opét se zde nezamitne nulova hypotéza a data tedy jsou statisticky odlisné. Tato 1é¢ba se zda

vzhledem Kk vysledkiim z ostatnich 1écebnych metod jako nejlepSi varianta pro nového

pacienta.

7.3.4 Graf funkce preziti

Zakladni princip funkce pieziti je popsan v teoretické Casti (4.1.1). V grafech na ose x je

vynesena doba v mésicich a na ose y pravdépodobnost pieziti pacienta. Porovnava se zde

funkce preziti zvoleného neuronu vici funkci pteziti celé 1ééby (Obrazky 27, 28, 29).

Z obrazkl je patrné ze v 1écbé L se funkce pieziti neuronu vyrazné lisi oproti zbylym

pacientiim. V ostatnim lécbach neni pfili§ velky rozdil.
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—_—
=)

0,5

Vsichni pacienti

0,4
0,3

Neuron

0,2

0,1
0 T T T T

12 18 24
t (cas)

30

36 42

Obrazek 28: Graf pieziti 1é¢by L (vlastni)
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s(t)
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Obriazek 29: Graf preziti 1é¢by K (vlastni)
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Obriazek 30: Graf pieziti 1é¢by J (vlastni)
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ZAVER

Cilem prace bylo naprogramovat aplikaci pro analyzu uspéSnosti 1écby pomoci
Kohenenovych map. Po nastudovani problematiky neuronovych siti jsem v praci popsal
postup jak tyto mapy vytvofit. Problematika tvorby Kohonenovy mapy je popsana od

samotného zacatku.

Aplikaci je naprogramovana v jazyce Java a umoznuje vytvaret Kohonenovy mapy na zaklade
udaji o pacientech. Veskeré vypoCty a mezivypocty se zapisuji do souboru, kde jsou dobie
popsany. Aplikace také dokaze modifikovat pacienty a nasledné je ukladat do souboru.

Z tohoto souboru se po spusténi aplikace nahraji zpét.

Pii tvorbé aplikace jsem se snazil oSetfit veSkeré chyby, které mohou nastat pfi zadavani
hodnot. Myslim si, Ze aplikace funguje podle mych piedstav. Pro to, aby aplikace mohla byt
pouzita v praxi, bylo by nutné doplnit par kritérii, podle kterych se vybirala vhodna 1é¢ba.

Po piipadném konzultovani s odbornikem a ptidanim vice kritérii pro vybér 1écby by aplikace

mohla slouzit doktorim jako informacni nastroj.
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