STREDOSKOLSKA ODBORNA CINNOST

Obor: 1. Matematika a statistika

Identifikace typu tkané pomoci
Ramanovy spektroskopie

Nikolas Pippal

Olomouc 2023



STREDOSKOLSKA ODBORNA CINNOST

IDENTIFIKACE TYPU TKANE POMOCI
RAMANOVY SPEKTROSKOPIE

TISSUE TYPE IDENTIFICATION USING RAMAN

AUTOR
SKOLA
KRAJ
SKOLITEL
OBOR

SPECTROSCOPY

Nikolas Pippal

Gymnazium, Olomouc - Hejcin
Olomoucky

RNDr. Ondrej Pavlacka, Ph.D.

1. Matematika a statistika

Olomouc 2023



Prohlaseni

Prohlasuji, ze svou préaci na téma Identifikace typu tkdné pomoci Ramanovy
spektroskopie jsem vypracoval/a samostatné pod vedenim RNDr. Ondieje
Pavlacky, Ph.D. a s pouzitim odborné literatury a dalsich informaé¢nich zdroju,
které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci
prace.

Daéle prohlasuji, ze tisténd i elektronickd verze prace SOC jsou shodné
anemam zavazny duvod proti zpristupnovani této prace v souladu se zdkonem
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem au-

torskym a zméné nékterych zédkonu (autorsky zakon) v platném zméni.

V Olomouci dne:

Nikolas Pippal



Podékovani

Mé diky patii panu RNDr. Ondieji Pavlackovi, Ph.D., za vedeni préace a od-
borné rady, a také Prirodovédecké fakulté Univerzity Palackého v Olomouci
za prilezitost se na tomto projektu podilet. Také bych chtél podékovat doc.
RNDr. Vaclavu Rancovi, Ph.D., za konzultace a veskerd data, bez kterych
by tato prace nebyla. Déle bych chtél podékovat Mgr. Sérce Richterkové, bez
které bych o této moznosti nevédél. Velky dik patii také mé rodiné za velkou

podporu a trpélivost, kterou se mnou méla.



Anotace

Tato prace se zaméruje na normalizaci, transformaci a klasifikaci dat z Rama-
novy spektroskopie mozkové tkané s cilem rozliSit mezi mozkem a nadorem.
Stézejnim krokem pii predzpracovani dat byla baseline korekce. Pro klasi-
fikaci byly vyuzity klasifikatory k-nearest neighbors (KNN) a rozhodovaci

strom.
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Annotation

This thesis focuses on the normalization, transformation and classification of
Raman spectroscopy data of brain tissue in order to distinguish between brain
and tumor. A key step in the data preprocessing was baseline correction.
The k-nearest neighbors (KNN) classifiers and decision tree were used for

classification.
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Uvod

Gliomy predstavuji vice nez tretinu vsech intrakranialnich nadoru. Jedna se
o heterogenni skupinu primarnich mozkovych nadoru s ruznorodym biolo-
gickym chovanim, kterd vyznamné ovliviiuje preziti a kvalitu zivota paci-
entu. I pres nedavny pokrok v diagnostickych a terapeutickych moznostech
je prognoza pacientu s gliovymi nadory stale neprizniva. Zékladem terapie
je radikalni bezpecnd resekce.[1] K dosazeni maximalni radikalni resekce se

pouziva fada technik[2]:
e Standardni resekce pomoci mikroskopickych technik
e Neuronavigace s vyuzitim predopera¢niho anatomického planovani
e Funkeni navigace (fMRI, traktografie)
e Fluorescenéniperioperacné navadénd resekce (ALA, fluorescein)

Zcela novym pristupem umoznujicim prubéznou periopera¢ni kontrolu hra-
nice resekce je vyuziti Ramanovy spektroskopie, ktera na zakladé spektralni
analyzy hodnoti biochemické slozeni tkané. Spektrum je pro kazdou tkan je-
dinecné a umoznuje rozlisit nadorovou a zdravou tkan v minimalnim vzorku

odpovidajicimu hrotu mikrosondy.

Cilem této prace je spolehliva identifikace nadorové tkané v mozku zivych pa-
cientu pomoci matematického /statistického zpracovani dat. Za timto tcelem
budou ziskana Ramanova spektra mozkové tkané se znamymi histopatolo-
gickymi znaky. V prvni ¢asti se zaméiime na puvod dat pro klasifikaci. Ob-
sahem druhé ¢asti prace jsou mozné transformacni metody pro presnéjsi kla-

sifikaci a na zaveér vyzkousime ruzné klasifikatory a zhodnotime vysledky.



Kapitola 1

Puvod dat

Pro tento projekt jsou data ziskavana pri operaci pacientu s mozkovym
nadorem pomoci optické vlaknové Ramanovy sondy, kterd funguje na prin-
cipu Ramanovy spektroskopie. Ramanova spektroskopie je metoda, ktera
umoznuje studovat vnitini strukturu molekul v materidlech, jako jsou bunky
nebo tkané. K tomu se pouziva laserovy paprsek, ktery interaguje s moleku-
lami a méii se spektrum zateni, které je v dusledku této interakce vydavano.
Toto spektrum obsahuje informace o vibra¢nich pohybech molekul v ma-
teridlu a umoznuje identifikovat ruzné druhy molekul a sledovat zmény v

jejich struktute.

Ramanova spektroskopie[3] je ¢asto pouzivana v biologickych vyzkumech k
analyze tkani nebo krevnich vzorku. Je to kvuli tomu, ze muze identifiko-
vat specifické vibraéni médy, které jsou citlivé na ruzné fyzikalné-chemické
faktory, jako je teplota nebo pH. Tyto vibracni médy se nazyvaji Ramanovy
markery a jsou dulezité pro identifikaci ruznych druhu biomolekul a sledovani

biochemickych procest, jako jsou faze bunécného cyklu nebo stadia rakoviny.

Ve své praci jsem pracoval s celkem 19 pacienty, od kterych jsem mél k dispo-
zici vzorky. Kazdy vzorek obsahoval zhruba 12 méfeni, pricemz vétsina z nich
se sklddala ze 2 az 4 spekter mozku a zbyla spektra predstavovala nadorové
tkané. Celkem jsem tedy pracoval s 222 spektry, z nichz bylo 50 mozkovych
a zbylych 172 nadorovych. Tti méfeni jsem musel rucné odstranit, jelikoz
se chovala velmi odlisné. Kazdé spektrum sestava z usporadané n-tice cisel,
ktera odpovida hodnotam Ramanova posunu, a dale n-tice ¢isel odpovidajici

hodnotdam Ramanovy spektroskopie pro kazdou hodnotu Ramanova posunu.



Pred analyzou kazdého spektra jsem ziskal informaci od patologa, zda se

jedna o spektrum mozku nebo nadoru.

Pted upravou dat je vhodné data nejdiive vizualizovat, abychom védeéli, jak
vypadaji. V Grafu 1.1 muzeme vidét tato surova data, kde zelené jsou vy-

kresleny vysledky méteni zdravého mozku a ¢ervené méfeni nadoru.
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Graf 1.1: Surova data

Tato data je mozné analyzovat pouze na intervalu 500cm ="' az 1800cm 1.
Dolni i horni ohrani¢eni datové sady bylo urceno odbornikem, ktery data
poskytl. Data jiz nelze analyzovat za hranici 1800 cm ™!, protoze méieni je

zde ovlivnéno okolnim svétlem.
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Graf 1.2: Ofezand data
Jak si muzeme vsimnout v Grafu 1.2, méfenti je velice neuhlazené. Tuto ne-

uhlazenost je potfeba odstranit pomoci jedné z metod popsanych v nasledujici

kapitole.
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Kapitola 2
Transformacéni metody

Samotné surové datové soubory z Ramanovy spektroskopie mohou byt velmi
slozité a obsahlé. Pred samotnou klasifikaci je tedy nutné data transformovat,
abychom ziskali relevantni informace, které 1ze pouzit pro klasifikaci. Trans-
formace dat se obvykle provadi s cilem odstranit Sum a normalizovat data.
VsSechny nésledujici transformace byly provedeny pomoci programovaciho ja-
zyku Python s pouzitim knihoven NumPy, Pandas, SciPy, Scikit — learn
a déle knihoven Matplotlib a Plotly pro vykreslovani grafi.

2.1 Metody vyhlazeni dat

Metody vyhlazeni dat jsou uzitecné nastroje pii analyze biologickych dat.
Tyto metody slouzi k redukci Sumu a odstranéni nahodnych fluktuaci, coz
umoznuje lepsi detekci skuteénych biologickych signalu. Pii praci s biolo-
gickymi daty jsou fluktuace bézné a mohou byt zptusobeny ruznymi faktory.
Pouziti vhodného vyhlazovaciho algoritmu muze vést k vyraznému zlepseni

kvality dat a umoznit presnéjsi analyzu a interpretaci biologickych procesu.

2.1.1 Savitzky—Golay filtr

Savitzky-Golay filtr je numerickd metoda pro hladké vyhlazeni datovych
bodu.[4] Filtr funguje tak, ze pro kazdy bod vstupnich dat se vybere urcity
pocet sousednich bodu, tzv. okno, které jsou poté interpolovany polynomem
nizkého stupné. Tento polynom je nasledné pouzit k aproximaci hodnoty v
daném bodé. V Savitzky-Golay filtru se pro interpolaci bodu uvniti okna

vyuziva metoda nejmensich ¢tvercu.
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Vysledna uprava dat po pouziti této metody tedy zavisi na dvou proménnych.
Na parametru n, ktery odpovida stupni aproximacniho polynomu, a parame-
tru w, kterym nastavime sitku okna. Musi platit w = 2H 41, H € N, protoze
pro bod x; musi existovat mnozina bodu M = {x;_ g, ..., T, Tiy1,- -, Tivy }-
Tim vznikaji problémy na okrajich datové sady, kde neexistuji vSechny potiebné
body. Tyto problémy muzeme vytesit naslednym ofezanim datové sady. Muzeme
si vSimnout, ze pokud jako stupen polynomu nastavime n = 0, jiz se nebude
jednat o Savitzky-Golay filtr, ale o klouzavy prumér. Je tfeba vhodné volit
parametry filtru. Uvazujme nésledujici situaci. Méjme okno velikosti w = m
a polynom stupné n = m — 1. Poté filtr neméa vyznam, jelikoz polynom pro-
jde vSemi body m. Pokud ale zaroven zvolime prili§ velkou velikost okna w a
nizky stupen polynomu n, muze dojit ke zkresleni dat. Jelikoz v tomto filtru
pro interpolaci bodu uvniti okna pouzivame metodu nejmensich ¢tvercu, je

predmétné si tuto metodu vysvétlit.

Metoda nejmensich ¢tverci

Meéjme soubor dat (z1,41), (T2, Y2), - - -, (Tn, Yn), kde z; jsou vstupni proménné
a y; jsou odpovidajici vystupy. Chceme nalézt funkei f(z), kterd nejlépe apro-
ximuje data. Funkce f(x) muze byt libovolnad spojitd funkce s definicnim

oborem odpovidajicimu dattm.

Predpokldaddme, ze funkce f(x) ma tvar

f(@) = a101(2) + azg2(x) + ... + amgm (),

kde a; € R jsou koeficienty, které urcuji vahu kazdé funkce g;(z) v linedrni
kombinaci. Funkce g;(x) mohou byt libovolné funkce s definicnim oborem
odpovidajicimu datim. V praxi se obvykle voli jednoduché funkce, jako

naptiklad polynomy, trigonometrické funkce nebo exponencialni funkce.
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Graf 2.1: Aproximace bodu polynomem

Cilem je najit koeficienty a; tak, aby funkce f(x) co nejlépe aproximovala
data. Pro metodu nejmensich ¢tvercu se jako chyba aproximace voli suma
¢tvercu odchylek mezi skute¢nymi hodnotami y; a hodnotami aproximované

funkce f(z;). Chceme tedy minimalizovat chybu aproximace, tzn.
S=> (v — )
i=1

Pro dalsi vypocéty muzeme minimalizovanou funkci prepsat do tvaru[5]

Toto je bézna forma nejmensich ¢tvercu, cilem je pritom najit hodnoty

ai, ..., 0y, kKteré minimalizuji soucet ¢tvercii odchylek mezi predpovézenymi
. m , . . ’ o o

hodnotami » 77, a;g;(z;) a pozorovanymi hodnotami y;. Jednim ze zpiisobt

nalezeni minima je gradientni metoda, ktera spo¢iva v nalezeni koeficientu

a; jako TeSeni systému rovnic



Pro kazdé j € {1,...,m} muzeme parcidlni derivaci 22(z) rozepsat, jako
a;
85
S ) = =2 Y= Sl

Dosazenim této rovnosti do predchoziho vztahu dostavame

-2 Z ))agi(z;) =0,
-2 Z ))ga(z;) =0,

—22 ) gm(@i) =0,

coz lze zkracené zapsat ve tvaru

n

> (i — fla))gi(z:) =0, j=1,2,3,....m.

i=1
Tento vyraz je vlastné systém m linearnich rovnic o m neznamych, ktery
muzeme FeSit napiiklad Gaussovou eliminaci nebo QR rozkladem. Koeficienty
a; ziskame jako feSeni tohoto systému. Po nalezeni koeficienti a; muZzeme

aproximovat data pomoci funkce f(z), kde

f(x) = a191(7) + a292(%) + -+ + A G ().

2.1.2 Klouzavé prumeéry

Jak uz jsme si tekli, pokud jako stupen polynomu v Savitzky-Golay filtru
nastavime n = 0, bude se jednat o klouzavy prumér. Klouzavy prumér je
casto pouzivana statistickd metoda pro hladké vyhlazeni datovych tad. Tato
metoda spociva v prumeérovani hodnot v urc¢itém okné kolem kazdého bodu v

datové fadé. Sitka tohoto okna se obvykle nazyva délka klouzavého primeéru.
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Formalné 1ze definovat klouzavy prumeér délky k pro datovou radu
R={ry,...,r} tak, ze

1 i+(k—1)/2
Tr; = E Z l’j,
j=i—(k—1)/2

kdei € 1,2,...,n a k je liché ¢islo. Tedy klouzavy prumér z; pro -ty bod je

prumérem k hodnot v okné s centrem v i-tém bodu.

Klouzavy prumeér se ¢asto pouziva k vyhlazovani biologickych datovych fad,
kde hodnoty mohou byt zatizeny nahodnymi fluktuacemi a Sumem. Pouzitim
klouzavého prumeéru lze snizit tyto fluktuace a odhalit skryté trendy nebo
obecné charakteristiky dat. Je vSak tfeba byt opatrny pii volbé délky klouzavého
pruméru, protoze ptilis mala délka muze vést k nedostatecnému vyhlazeni a

prilis velka délka muze vést ke ztraté specifik dat.

Klouzavy primeér

= 0
-5
= Originalni data
Okno =5
“10 — oOkno=11
—— Okno =21
-15 |=—— Okno=3
1] 1 2 3 4 5 [ T B
x
Savitzky-Golay filtr
15
o
5
= 0
-5
= Originalni data
Okno = 5, stupné polynomu = 3
-0 Okno= 11, stupné palynomu = 3
= Okno = 21, stupné& polynomu = 3
=15 = Okno = 31, stupné& polynomu = 3
a 1 2 3 4 5 ] 7 B

Graf 2.2: Porovnani parametru
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Jak lze vidét z Grafu 2.2, je velmi dulezité spravné zvolit parametry.
Ve vsech dalsich upravach dat budeme pracovat s daty, ktera jsme vyhladili
pomoci Savitzky-Golay filtru s parametry w = 15 a n = 3. Tato kombinace se
ukazala byt nejlepsi, jelikoz data dostatecné vyhladila, ale zaroven zachovala

skuteéné chovani dat.

2.2 Normovani dat

Normovani dat je proces upravy hodnot v data setu s cilem prevést je na
stejny méritkovy rozsah. Cilem normovani dat je zajistit, aby data byla
presnéjsi pro analyzu a modelovani. Pouziva se k tomu, aby bylo mozné
porovnavat nebo kombinovat data, ktera maji ruzné rozsahy. Normovani dat
také muze pomoci snizit vliv extrémnich hodnot v datovém setu a zlepsit
vykon nékterych algoritmu strojového uceni. Mezi bézné pouzivané metody

normovani dat patii min-max scaling, z-score a unit length.

2.2.1 Min-max scaling

Kdyz se na neupravena data podivame, zjistime, ze vSechna métreni maji své
maximum ve stejné hodnoté Ramanova posunu. To stejné plati i pro minima
meéreni. Proto je vhodné data znormovat pomoci Min — max scaling a tim
dostat vsechna méfeni na stejné métitko. Min —max scaling|6] (také znamy
jako min-max normalizace) je metoda normovéni dat, kterd se pouziva k

prevodu hodnot v data setu na meéritko od 0 do 1.

Metoda spociva v prepoctu hodnot na nové hodnoty na zakladé minimalni
a maximalni hodnoty v data setu. Pokud mame data set X s n hodnotami
Z1,..., Ty, tak nova normovanad hodnota x; se vypocita
7y —min(X)

max(X) — min(X)’

kde min(X) a max(X) jsou minimalni a maximalni hodnoty v data setu X.

Tento vypocet umoznuje prevést kazdou hodnotu v data setu na novou hod-

16



notu, ktera je v rozmezi od 0 do 1, kde min(X) =0 a max(X) =1

Vyhodou min-max scalingu je, ze zachovava relativni pozici jednotlivych hod-
not v ramci data setu. Pokud jsou dvé hodnoty v data setu X ve vzdalenosti

d, pak po min — max scalingu budou tyto hodnoty vzdélené prave J, kde

d“ _ d—min(X)

—— 2 To znamend, ze Min—maxscaling zachovava usporadani.
mazx(X)—min(X) ’

Normalizovana intenzita

600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Graf 2.3: Min-max normalizace

V Grafu 2.3 muzeme vidét, ze skuteéné vSechna méreni jsou nyni ve
stejném meéritku. Zaroven maji vSechna spektra témeér identicky prubéh,

¢ehoz muzeme vyuzit pfi nasledném transformovani dat.

2.2.2 Unit length normalizace

Unit length normalizace je metoda, kterda se pouziva k prevodu vektoru
na vektory jednotkové délky. Tato metoda se casto pouziva v oblastech,
jako jsou strojové uceni a analyza obrazu. Predpokladejme, ze mame vektor

X = [21,...,x,]. Ten si muzeme piedstavit jako bod v n-rozmérném prostoru.
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Proc¢ je vsak dulezité normovat vektory? Jednim z duvodu je, ze délka vek-
toru muze ovlivnit jeho interpretaci. Napiiklad pii pouziti klasifikatoru stro-
jového uceni muze mit vektor s vétsi délkou vétsi vliv na klasifikaci nez vektor

s mensi délkou. To muze vést k nespravnym vysledkum klasifikace.

Unit length normalizace zajistuje, Ze vSechny vektory maji stejnou délku,

coz umoznuje presnéjsi porovnani vektori. Tuto normalizaci muzeme provést

délenim vektoru x jeho vlastni délkou, tzn.

T

X

Tato normalizace vede k vytvoteni jednotkového vektoru, protoze délka nor-

movaného vektoru  je rovna 1:

X
”“"”_H H —=1
= Tk

Jednotkové vektory maji vyhodu v tom, Ze jsou invariantni vuci meéritku,
coz znamena, ze jsou nezavislé na velikosti originalnich dat a jsou vhodné
pro pouziti v algoritmech, které se snazi nalézt podobnosti nebo rozdily mezi

vektory.

Po aplikaci unit length normalizace na nase data dostaneme Graf 2.4.
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Graf 2.4: Jednotkovd vektorova délka

Opét muzeme vidét, ze vSechna spektra jsou nyni ve stejném meéritku a
zaroven maji velmi podobny prubéh. Pokud bychom na takto upravena data

pouzili Min-max scaling, dostali bychom graf velice podobny Grafu 2.3.

2.2.3 Z-score

Z-score normalizace je statisticka metoda, jez slouzi k prevodu dat na stan-
dardni normalni rozdéleni, které je definovdno jako normalni rozdéleni se
stiedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou 1.[7] Smérodatnéd odchylka je
statistickd mira variability dat vzhledem k sttedni hodnoté a udava, jak moc
jsou hodnoty v sadé dat rozprostfeny kolem stfedni hodnoty. Cim vyssi je
smérodatna odchylka, tim vice jsou hodnoty dat rozprostieny a tim méné

jsou koncentrované kolem stfedni hodnoty.

Smeérodatnou odchylku muzeme vypocitat jako druhou odmocninu z va-

riacniho koeficientu, ktery se poc¢ita jako prumér druhych mocnin odchylek
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jednotlivych hodnot dat od stfedni hodnoty. Matematicky se to dé vyjadrit

N

1
TN N1 Z(IL’@' — )%,

i=1

kde o znaci smérodatnou odchylku, N znaci pocet prvku v sadé dat, x; je
-ty prvek a pu je stfedni hodnota. Jako bodovy odhad stfedni hodnoty dat p

muzeme pouzit vybérovy prumeér

Z-score normalizace umoznuje porovnavani a interpretaci riuznych soubort
dat, protoze vysledné hodnoty z-score normalizace jsou vyjadieny v jed-
notkach smérodatné odchylky od stfedni hodnoty. Provedeni Z-score nor-
malizace zahrnuje vypocet z-score pro kazdy prvek v sadé dat. Z-score (také
znamy jako standardizované skére) pro prvek z; v sadé dat X s prumeérem p
a smérodatnou odchylkou o se vypocita jako:

Li — M
o

Zi =

Tento vypocet prevadi puvodni méreni z; na méreni v jednotkach smérodatné
odchylky od stfedni hodnoty. Pokud je z-score kladné, znamend to, ze hod-
nota x; je nad prumérem. Pokud je z-score zadporné, znamena to, ze hodnota

x; je pod prumeérem.

Jak muzeme vidét v Grafu 2.5, vSechna méfeni jsou prevedena na stejné

meéritko a také jejich prubéh je témeér shodny.
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Graf 2.5: Z-score normalizace

Nyni kdyz mame data znormovana pomoci tii ruznych metod, muzeme
data zacit transformovat. Pi porovnani metod normalizace, které jsme vyuzili,
se ukazuje, ze vétsinou vedou k podobnym vysledkum. To znamena, ze vysledky
klasifikace dat nebudou vyrazné ovlivnény tim, kterou metodu normalizace

pouzijeme.

2.3 Transformovani dat

Cilem této kapitoly je ukazat, ze transformace dat je klicova pro tspésnou
analyzu dat a pro dosazeni presnych vysledki. V nasledujicich sekcich se
budeme podrobnéji vénovat ruznym metodam transformace dat, které jsou
casto pouzivany v analyze dat. Ukazeme, jak vybrat nejvhodnéjsi transfor-

mace pro nase konkrétni data.

V této praci jsme jiz provedli normalizaci datové sady, ale pro uspésSnou

analyzu mohou byt nezbytné dalsi transformace. Kazda metoda klasifikace
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ma specifické pozadavky na data, a proto je dulezité provést transformace,

které zajisti co nejlepsi vykon.

V dalsich sekcich této kapitoly se budeme podrobnéji vénovat riznym me-
todam transformace dat, které jsou ¢asto pouzivany v analyze dat. Ukazeme,

jak vybrat nejvhodnéjsi transformace pro nase konkrétni datové sady.

2.3.1 Derivace

Kdyz mame data z Ramanovy spektroskopie a chceme je zderivovat, muzeme
pouzit diferencialni aproximaci. Pro ziskani derivace v bodé x; muzeme pouzit

nasledujici aproximaci prvni derivace:

/ o Yir1 — Yi—1
y(o) = ————
Ti+1 — Ti—1
kde y; je hodnota spektra v bodé x;. Tento vzorec se nazyva centralni dife-
rence[8] a jednd se o presnéjsi aproximaci nez jednostranné diference, které

mohou byt nachylné k chybam na okrajich dat.

Tento vzorec lze zjednodusit pomoci diference Axr = z;,1 — x;_1 a Ay =

Yit1 — Yi-1° 1A
/ Y
y (@) 2 Ax
Tento vzorec umoznuje vypocitat derivaci pro kazdy bod spektra na zakladé
sousednich bodu. Tento postup se nazyva numericka diferenciace a je béznou

metodou pro derivovani experimentélnich dat.
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QGraf 2.6: Porovnani centralni derivace s derivaci
V Grafu 2.6 muzeme vidét cerchované skuteénou derivaci a modfre centralni
derivaci. Je dulezité poznamenat, ze pouziti této metody vyzaduje, aby pro

kazdy bod x; existoval pravé jeden bod y;. Kromé toho mohou vzniknout

chyby zpusobené Ssumem dat, coz muze vést ke zkresleni vysledku derivace.
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Graf 2.7: Zderivovand spektra
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Po aplikaci derivace vypadaji data jiz vhodné upravena pro néslednou
klasifikaci. Po konzultaci s odbornikem bylo odhaleno, ze velké peaky, které se
po transformaci objevily, zpusobuje fluorescence. Vliv fluorescence je potieba
odstranit. Je vice moznosti, jak fluorescenci odstranit, jako napiiklad MCR!
nebo EEM2. Jedna z moZnost{ je také baseline korekce, kterou jsme nakonec

pouzili.

2.3.2 Baseline correction

Méjme vektor y reprezentujici méteni, které muze obsahovat Sum a pomalé
trendy. Cilem baseline korekce je odstranit pomalé trendy z vektoru y, coz
nam umozni analyzovat signdl v zbytkové ¢asti. V. Grafu 2.8 muzeme vidét

zelené znacené méreni a zluté baseline.

Intensita

550 600 650 700 750 800 850

Ramandv posun

Graf 2.8: Priklad baseline na jednom spektru

Baseline korekce muze byt provedena pomoci ruznych metod, jako napiiklad

IMultivariate Curve Resolution
2Excitaéné-emisn{ korekce
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metodou polynomu nebo metodou hladké kiivky. Zde se zamérime na me-
todu algoritmu s minimélnimi ¢tverci (ALS-Asymmetric Least Squares Smo-
othing).[9]

Metoda ALS hleda korekei vztahem
y =b+s,

kde b je baseline (pomaly trend) a s jsou $picky (rychlé zmeény). Cilem je
nalézt vektor b, ktery minimalizuje kvadratickou chybu mezi vektorem y a

jeho dekompozici na baseline b a spicky s:
min ([ly — b — s + A[[DblP?).

kde D je matice diferen¢nich operdtoru[l0] a A je regularizacni parametr,
ktery tidi hladkost baseline. V tomto vyrazu prvni ¢len |y — b — s||? repre-
zentuje kvadratickou chybu mezi vektory y a b + s a zajistuje, Ze nalezeny
baseline a $picky co nejlépe odpovidaji puvodnimu signalu y. Druhy ¢len
A\||Db||? reprezentuje regularizaci a zajistuje, aby byl baseline dostatecné
hladky. Matice diferen¢nich operatoru D slouzi k ziskani derivaci baseline, a

to naptiklad jako rozdil mezi sousednimi hodnotami vektoru.

Pro minimalizaci vySe uvedeného vyrazu muzeme pouzit metodu nejmensich
¢tvercu (LS)? nebo metodu gradientniho sestupu (GD)?*. Metoda ALS je al-
ternativou k témto metodam, kterd pouziva iteracni optimalizacni postup.
Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno urcitého kritéria ukonceni

(napt. maximélniho poétu iteraci nebo pozadované presnosti).

V kazdé iteraci se nejprve minimalizuje vyraz s baseline b pii konstantnim s
a nasledné se minimalizuje vyraz s s pti konstantnim b. Tento postup se opa-

kuje stridavé, dokud neni dosazeno pozadované presnosti. My jsme baseline

37 anglického least squares method
47 anglického gradient descent
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korekci implementovali v programovacim jazyku Python pomoci nasledujici
funkce[9]:

def baseline_als(y, lam, p, niter=10):

L = len(y)
D = sparse.csc_matrix(np.diff(np.eye(L), 2))
w = np.ones (L)

for i in range(niter):

W = sparse.spdiags(w, O, L, L)

Z =W + lam * D.dot(D.transpose())
b = spsolve(Z, wxy)

w=p* (y >b) + (1-p) *x (y < b)

return b

Algoritmus 2.1: Baseline korekce

Funkce bere vstupni signal y, parametry lam a p a pocet iteraci. V prubéhu
nékolika iteraci algoritmus odhadne zdkladni linii (baseline) signalu pomoci
metody nejmensich ¢tvercu, pricemz zahrnuje také adaptivni ipravu vah na
zakladé rozdilu mezi signalem a odhadnutou zakladni linii. Celkové metoda
ALS spociva v nalezeni nejlepsi baseline b a nasledného odstranéni této base-

line z puvodniho signalu y pomoci odecteni vektoru b.

Vysledkem baseline korekce je vektor yeo., ktery je ziskan odectenim na-

lezené baseline b od puvodniho signalu y:

Ycorr :y_b

Vyhodou metody ALS je, ze dokaze efektivné zpracovat i signaly s velkym
mnozstvim Sumu a ruznymi typy trendu v datech. Tato metoda je vSak citliva
na volbu regularizacniho parametru A, ktery tidi hladkost nalezené baseline
b. Pokud je X prilis velké, baseline bude prilis hladka a mohou chybét nékteré
detaily v dokonceném signalu. Na druhé strané, pokud je A prilis malé, base-

line bude prilis detailni a muze obsahovat Sum a jiné nezadouci artefakty:.
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Spravna volba hodnoty A je tedy dilezita pro dosazeni nejlepsiho vysledku
korekce. To muzeme vidét v Grafu 2.9, kde zelené je znaceno meéreni a zbylé

kiivky znaci baselinu s ruznym \.

550 600 650 700 750 800 850

Ramanfv posun

Graf 2.9: Porovnani parametru A

Existuje nékolik metod, jak urc¢it optimalni hodnotu A. Jednou z nejcasté;ji
pouzivanych metod je kiizova validace (cross-validation), pii které se data
rozdéli na trénovaci a validacni sady. Poté se provede baseline korekce s
ruznymi hodnotami A na trénovaci sadé a vysledné korekce se porovnaji s
valida¢ni sadou. Hodnota A, ktera poskytuje nejlepsi vysledek na validacni

sadé, je povazovana za optimalni.

Vysledkem baseline korekce pomoci metody ALS je tedy signél, ktery je
zbaven pomalych trendu a muze byt dale analyzovan s vétsi presnosti a spo-
lehlivosti. Po nalezeni vhodného A\ muzeme data transformovat odec¢tenim
baseliny od ptuvodniho méteni. Vysledek této transformace je vidét v Grafu
2.10.
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Graf 2.10: Spektra po odecteni baseline

Mezi mérenim nadoru a zdravého mozku by mél byt rozdil v Ramanové
posunu 1460, 67 cm~!. Tato hodnota byla stanovena na zdkladé konzultace s
odbornikem. Je proto vhodné data znormovat tak, ze kazdou hodnotu spek-
tra vydélime hodnotou tohoto spektra v Ramanové posunu 1460, 67 cm ™!,
Jelikoz zelend spektra jsou v této hodnoté Ramanova posunu obecné nize
néz cervena, ve vysledku budou zelena spektra v prumeéru vyse nez cervena.
Vysledek takto upravenych dat 1ze vidét v grafu 2.11. Takto upravenda data

jsou vhodna pro naslednou klasifikaci.

Ramanv posun

Graf 2.11: Prumér s rozptylem spekter
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Kapitola 3
Klasifikacni metody

V této kapitole se zamétrime na klasifikacni metody, které nam umozni kate-
gorizovat data na zakladé jejich charakteristik. Cilem klasifika¢nich metod je
tedy rozdélit vstupni data na skupiny podle néjakych kritérii. Existuje mnoho
ruznych klasifika¢nich metod, z nichz kazdd mé své vyhody a nevyhody a
je vhodna pro urcité typy dat. V této kapitole se zaméiime na popis dvou

zékladnich klasifikacnich metod k-nejblizsich sousedu (KNN) a rozhodovacich

stromu.

3.1 Meéreni jako vektor

Predpokladejme, ze méame n dat v jednom méteni, které bylo upravené nor-
movanim a transformacemi. Méjme n hodnot [z, zs, ..., x,]. Tyto hodnoty

muzeme reprezentovat jako n-dimenzionélni vektor

X1

iy

In

Tento vektor lze interpretovat jako bod v n-rozmérném prostoru. Kazda
slozka vektoru odpovidd jedné dimenzi tohoto prostoru. Tento ptistup ma
velkou vyhodu. Je velmi efektivni z hlediska vypocetniho vykonu, protoze se

jednd o standardni matematické operace s vektory a maticemi.

Vektory lze dale pouzit jako vstupni data pro klasifikatory. Klasifikatory

pak mohou byt trénovany na takovych datech a pritazovat je do jedné z
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predem definovanych tiid. Z tohoto duvodu se tedy Casto pouziva reprezen-
tace dat pomoci vektoru v n-rozmérném prostoru pro ucely strojového uceni

a klasifikace.

3.2 Nejblizsi sousedé

Klasifikator nejblizsich sousedu (KNN) je jednim z nejjednodussich a nejéastéji
pouzivanych algoritmu pro klasifikaci dat. Jeho zakladni myslenkou je, ze se

novy vzorek ptiradi k tfidé nejblizsich sousedu v trénovaci mnoziné.

Konkrétné predpokladejme, ze mame trénovaci mnozinu

T == (Zlfl,yl), (5U2792)7 ceey (znayn)a

kde z; jsou vstupni vektory a y; jsou piislusné tridy. Chceme klasifikovat
novy vektor z,ovy. Algoritmus KNN pracuje tak, ze nejprve nalezneme k
nejblizsich sousedu vektoru xnevy v trénovaci mnoziné podle néjaké metriky

d(x,y), napi. eukleidovské vzdalenosti

Poté se vektor x4y piifadi do tiidy, kterd se vyskytuje nejcastéji mezi témito
k nejblizsimi sousedy. Muzeme ovSem také kazdému z k nejblizsich bodu
piifadit vahu podle vzdélenosti od ey, ten pak zafadime do kategorie s

vysSim souctem vah.

Algoritmus KNN mé& nékolik vyhod, jako je jednoduchost implementace,
robustnost proti Sumu a schopnost pracovat s nelinearnimi rozhodovacimi
hranicemi. Nicméné, méa také nékteré nevyhody, naptiklad citlivost na volbu

metriky a pocet nejblizsich sousedu.[11]

Za tucelem ilustrace tohoto algoritmu pouzijeme Graf 3.1, ktery znazornuje

klasifikaci dvoudimenzionalnich dat pomoci KNN s k£ = 3:
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Graf 3.1: Priklad algoritmu KNN s k£ = 3

Tento graf ukazuje pouziti KNN pro dvoudimenzionalni data. Avsak algo-
ritmus KNN lze pouzit také pro data vysoké dimenze. Pokud je dimenze dat
vysoka, muze byt obtizné najit nejblizsi sousedy, protoze se data vysoké di-
menze chovaji jinak nez data nizké dimenze. V takovych pripadech muze byt
uzitecné pouzit nékterou z metod pro snizeni dimenze dat, jako je naptiklad
PCA! nebo t-SNE2.

3.3 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom pro vektorova data je matematickd metoda tiidéni vek-
toru na zdkladé jejich vlastnosti. V tomto pristupu je vektorovy prostor

rozdélen pomoci nadrovin, které vytvaii hierarchii rozhodovani.

! Analyza hlavnich komponent
2t-distributed stochastic neighbor embedding
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Kazda nadrovina se definuje obecnou rovnici:

alxgl) + agzv?) +...+ angcg") =D,

kde xgj ) je j-ta soutadnice vektoru x; v n-rozmérném vektorovém prostoru
a a; a b jsou konstanty, které urcuji polohu nadroviny v prostoru. Rozdéleni
vektorového prostoru na dvé podmnoziny se pak provadi podle toho, na které
strané nadroviny se vektor nachézi. Koeficienty a; a b jsou urceny tak, aby
rozdeélily vektorovy prostor tak, aby kazda podmnozina obsahovala vektory s
podobnymi vlastnostmi. Tyto koeficienty jsou ziskdny trénovanim algoritmu

na trénovacich datech.[12]
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Graf 3.2: Priklad rozhodovaciho stromu pro dvoudimenzionalni data

Vyhodou rozhodovaciho stromu pro vektorova data je jeho schopnost pra-
covat s vektorovymi daty s riuznym poctem dimenzi. Rozdéleni pomoci nadro-
vin lze provést pro kazdou dimenzi zvlast, coz umoziuje efektivné ti{dit vek-

tory na zékladé ruznych vlastnosti.
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Kdyz se vektor dostane do rozhodovaciho stromu, postupné projde jednot-
livymi nadrovinami, dokud neni pritazen do konkrétniho listu stromu. Kazda
nadrovina odpovida jednomu uzlu stromu a vysledkem je binarni strom, kde
kazdy vnitini uzel mé prave dva potomky. Listy stromu ptredstavuji konecné
rozhodnuti o tiidé, do které patii dany vektor. Rust rozhodovaciho stromu
je proces vytvareni stromové struktury na zakladé trénovacich dat. Béhem
rustu stromu se rozhoduje, ktera vlastnost dat bude pouzita k rozdéleni dat
na podskupiny na dalsi irovni stromu. Proces rustu stromu pokracuje, do-
kud neni dosazeno urc¢itého kritéria pro zastaveni. Existuje nékolik kritérii

pro zastaveni rustu rozhodovaciho stromu.[13] Mezi nejcastéjsi patii:

e Maximalni hloubka stromu: Urcuje maximalni pocet drovni stromu.
Pokud je dosazeno této hloubky, rust stromu se zastavi. Cim nizsi tento

parametr nastavime, tim jednodussi strom bude.

e Minimalni pocet vzorku na listu: Urc¢uje minimalni pocet vzorku na
listu stromu. Pokud je pocet vzorku mensi nez tato hodnota, rust
stromu se zastavi. Je dulezité tento parametr vhodné zvolit, jelikoz

pokud ho nastavime piili§ nizky, muze dojit k over fittingu *

e Minimalni pocet vzorku v uzlu: Uréuje minimélni pocet vzorku v uzlu,
které jsou vyzadovany pro rozdéleni uzlu na dalsi iroven v rozhodo-
vacim stromu. I tento parametr musime volit moudfte, protoze pti prilis

vysoké hodnoté dojde k under fittingu*

3Pretrénovini rozhodovaciho stromu
4Nedostateéné natrénovani stromu
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Kapitola 4

Vysledky

4.1 Krizova validace

Abychom mohli porovnavat vysledky jednotlivych klasifikatoru, je potieba
provést kiizovou validaci. Kiizova validace (cross-validation) je ¢asto pouzivand
metoda pro odhad kvality klasifikatoru. Cilem kiizové validace je ziskat
spolehlivy odhad kvality klasifikdtoru, ktery lze porovnavat s jinymi kla-

sifikacnimi modely nebo s ocekavanou kvalitou v praxi.

Krizova validace spociva v rozdéleni datové sady na nékolik mensich podmnozin
(tzv. "folds”), obvykle stejné velikosti. Kazdy fold je nasledné pouzit jako
testovaci sada pro model, ktery byl natrénovan na vsSech ostatnich foldech.
Takto se vytvori nékolik modelu, z nichz kazdy byl natrénovan a otestovan
na odlisnych datech. Vysledkem kiizové validace je prumérné skére modelu

na vsech testovacich sadach.

Kiizova validace je dulezitd, protoze odhad vykonnosti modelu na jedné tes-
tovaci sadé muze byt prilis optimisticky nebo pesimisticky. Pokud bychom
napiiklad pouzili pouze jednu testovaci sadu, mohlo by se stat, ze ndhodné
jsou do ni vybrana data, ktera nejsou pftilis reprezentativni pro celou datovou

sadu. To by mohlo vést k nadhodnoceni nebo podhodnoceni vykonnosti.

Kriizova validace muze byt provedena ruznymi zpusoby, napiiklad pomoci
k-fold nebo leave-one-out metody. V pripadé k-fold metody je datova sada
rozdélena na k foldu, a to tak, ze kazdy fold obsahuje ptiblizné stejny pocet

vzorki. Poté je provedeno k opakovani, pricemz v kazdém opakovani se jeden
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fold pouzije jako testovaci sada a ostatni foldy jsou pouzity k natrénovani
modelu.[14]

4.2 Jak porovnat vysledky

Porovnani vysledku klasifikatoru je dulezitou soucésti klasifikacnich procesu.
Existuje nékolik zpusobu, jak hodnotit uspésnost klasifikatoru. Pro vybeér

spravné metriky je dulezité zohlednit celkovy kontext a ucel klasifikace.

Pokud klasifikujeme pouze do dvou kategorii pro porovnani vysledku kla-
sifikdtoru se obvykle pouzivd confusion matrix (matice zdmén), kterd je
tabulkou ukazujici pocty pozitivnich, falesnych pozitivnich, negativnich a
falesnych negativnich klasifikaci. Na zakladé této matice je mozné vypocitat
ruzné metriky pro hodnoceni uspésnosti klasifikatoru, jako napiiklad presnost

(accuracy), uplnost (recall), specifiénost (specificity) a F-mira (F1 score).[15]

V této praci budu pouzivat confusion matrix k porovnani vysledku klasi-
fikatoru, protoze je to jednoduchy a efektivni zpusob, jak ziskat uceleny ob-
raz o uspésnosti klasifikace. Confusion matrix umoznuje snadno porovnavat
vysledky ruznych klasifikatoru a urcit, ktery je nejlepsi pro dany ucel. Kdyz

vime, jak porovnavat vysledky muzeme se pustit na klasifikaci.

4.3 Porovnani vysledkua

Kdyz umime porovnavat vysledky a provadét kiizovou validaci, muzeme
trénovat a testovat klasifikatory. Vysledky obou klasifikatoru, po provedent
krizové validace, muzeme porovnavat pomoci matic zamény, které nam ukazou,
jak dobre klasifikatory pracuji. Oba klasifikdtory byly natrénovany a otes-

tovany na datech po predpracovani (vyhlazeni, normovéni, transformovani).
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Graf 4.1: Porovndni dvou klasifikatoru

Béhem porovnavani vysledku klasifikatoru jsme zjistili, ze presnost uréeni
nadoru je u obou klasifikatoru velmi podobna. Naopak pii urceni zdravého
mozku je rozhodovaci strom vyrazné presnéjsi. Jednim z duvodu, pro¢ KNN
nedosahuje tak dobrych vysledku, muze byt to, ze tento klasifikator vyuziva

pouze lokalni informace a nema schopnost odhalit globalni vztahy mezi daty.

Na druhé strané, rozhodovaci strom dosahoval lepsich vysledki, a to diky
tomu, ze umoznuje odhalit globalni vztahy mezi daty. Nicméné, pti pouziti
rozhodovaciho stromu bylo potfeba vhodné nastavit parametry zastaveni
rustu, aby dosdhl nejlepsich vysledku. Bez spravného nastaveni téchto pa-

rametru by se rozhodovaci strom mohl pteucit a vysledky by mohly byt horsi.

Pokud budeme chtit ovérit, jak dobtfe bude klasifikator fungovat v praxi,
muzeme pouzit metodu testovani na novych, nezndmych datech. Jelikoz nova
data nemame, muzeme odebrat spektra 4 pacientu. Na zbylych spektrech kla-
sifikdtor natrénujeme a poté mu vlozime spektra odebranych pacientu jako
testovaci. Tento postup vyzkousime pouze na rozhodovacim stromu, jelikoz

dosahoval znaé¢né lepsich vysledk.
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Graf 4.2: Vysledky na jednotlivych pacientech

Jak muzeme vidét z Grafu 4.2, nas klasifikator v mnoha piipadech urcil
spravné kategorie. Je ale mo7né, Ze jsme pouze §fastné rozdélili pacienty
na trénovaci a testovaci podmnoziny. Abychom tomu predesli, muzeme opét
pouzit kiizovou validaci. V tomto ptripadé ale nebudeme rozdélovat vSechna
spektra do k skupin ale pacienty. Pfesnéji vybereme nahodné 4 pacienty, na

kterych budeme model testovat, a zbylych 15 pouzijeme jako trénovaci.
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Graf 4.3: Vysledky po kiizové validaci

Ocekavali jsme, ze vysledky klasifikace nadorovych spekter budou vysoké,
jelikoz si u nich patolog byl jisty. Naopak spektra zdravého mozku, jak nam
sdélil odbornik, mohou obsahovat nador, ktery nebyl patologem detekovan.

Z tohoto duvodu, muze byt Spatna klasifikace mozku ve skutecnosti spravna.
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Graf 4.4: Vysledky na trénovaci sadé

Jak si muzeme vsimnou, vysledky naseho klasifikatoru na mnoziné dat, na
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které jsme klasifikator natrénovali jsou u nadoru témér stoprocentni. Pfesnost
urceni zdravého mozku neni uz tak vysoka, ale jak jiz bylo feceno, skutec¢na
presnost muze byt mnohem vyssi. Pro vyuziti tohoto klasifikatoru v praxi
je ale stale ptilis nepresny. Tato nepfesnost muze byt zpusobena nedostat-
kem trénovacich dat nebo také nevyvazenym pomérem mozkovych spekter
k nadorovym. Pro zlepseni presnosti klasifikatoru muzeme zvazit nékolik
moznosti. Jednou z nich je ziskani vice trénovacich dat, zejména pak spekter

zdravého mozku.

Je také dulezité brat v uvahu kontext, ve kterém bude klasifikator pouzit, a
prizpusobit jeho parametry a vlastnosti tomuto kontextu. Naptiklad, pokud
bude klasifikator pouzit pro screening na klinice, muze byt dulezité maxi-
malizovat schopnost detekovat nador, i kdyz to muze vést ke snizeni celkové
presnosti. Dalsi moznosti pro zlepseni presnosti klasifikatoru je pouziti po-

krocilejsich algoritmu strojového uceni, jako jsou neuronové sité.
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Z.aver

V prvni ¢asti této prace jsme se zamérili na nékolik metod transformace
a normalizace dat z Ramanovy spektroskopie. Pro dosazeni vysoké kvality
klasifikace je totiz klicové zajistit, aby data byla spravné pripravena a zpra-
covana. V této casti jsme ukazali, jak lze vyuzit napiiklad Savitzky-Golay

filtr, derivace ¢i baseline korekci.

V druhé c¢asti jsme se zamérili na zakladni klasifikatory, jako jsou KNN nebo
rozhodovaci strom a vysvétlili jejich principy, vyhody a nevyhody. Poté jsem
tyto klasifikatory pouzili k samotné klasifikaci dat z Ramanovy spektroskopie
mozkové tkané. Vysledky byly slibné a ukézaly, ze tato technologie muze byt

velmi uzitecna pro diagnostiku a vyzkum v oblasti neurovédy.

Celkove tedy tato prace ukazuje, jak muze byt tato technologie vyuzita k
dosazeni relativné vysoké kvality klasifikace dat a tim prispét ke zlepseni di-
agnostiky a lécby v oblasti neurovédy. Prace ukazuje nejlepsi moznost, jak
by se mohla data z Ramanovy spektroskopie transformovat a nasledné klasi-
fikovat, vzhledem k dodanym dattum. Bohuzel, kvuli nedostatku dat je zatim
obtizné dospét k definitivnimu zavéru. Nicméné v praci na této problematice
se bude pokracovat déle a budeme se snazit vytvorit co nejlepsi mozny klasi-
fikator s vyuzitim vétsiho mnozstvi dat a odhalit znaky, na zakladé kterych

se bude klasifikator rozhodovat pro moznost nasledné analyzy.

40



Literatura

1. LACROIX, Michel; BI-SAID, Dany; FOURNEY, Daryl R; AL., et. A
multivariate analysis of 416 patients with glioblastoma multiforme: pro-
gnosis, extent of resection, and survival. Journal of Neurosurgery. 2001,
roc. 95, ¢. 2, s. 190-198.

2. VAQAS, Babar; SMITH, Richard JH; HALL, Gregory; AL., et. Raman
spectroscopy: a novel tool for intraoperative guidance in surgical neuro-

oncology. Neuro-Oncology. 2018, roc. 20, ¢. Suppl 2, s. iil6.

3. DIEM, Max. Modern Vibrational Spectroscopy and Micro-Spectroscopy.
Chichester, UK: John Wiley & Sons, 2015. ISBN 9781118824924.

4. NOVAKOVA, Miroslava. Implementace Savitzky-Golay filtru pro zpra-
covdni biologickiych signdlu. Ostrava, 2021. Bakalaiska prace. Vysoka

skola banska - Technickd univerzita Ostrava.

5. RAIDA, Zbynék. Metoda nejmensich ¢tverci pro odhad parametri. 2001.
Dostupné také z: https://www.radio . feec . vutbr . cz/raida/

optimalizace/squares/squares_a.htm.

6. PEDREGOSA, Fabian; VAROQUAUX, Gaél; GRAMFORT, Alexan-
dre; MICHEL, Vincent; THIRION, Bertrand; GRISEL, Olivier; BLON-
DEL, Mathieu; PRETTENHOFER, Peter; WEISS, Ron; DUBOURG,
Vincent; VANDERPLAS, Jake; PASSOS, Alexandre; COURNAPEAU,
David; BRUCHER, Matthieu; PERROT, Matthieu; DUCHESNAY, Edou-
ard. MinMaxScaler [https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html]. 2021. [On-
line; accessed 6-April-2023].

7. DEVELOPERS, Scikit learn. Standardization, or mean removal and
variance scaling [Scikit-learn 0.24.1 documentation]. 2018. [cit. 2021-

04-10]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/

41


https://www.radio.feec.vutbr.cz/raida/optimalizace/squares/squares_a.htm
https://www.radio.feec.vutbr.cz/raida/optimalizace/squares/squares_a.htm
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#standardization-or-mean-removal-and-variance-scaling
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#standardization-or-mean-removal-and-variance-scaling

10.

11.

12.

13.

14.

15.

preprocessing . html # standardization—- or -mean-removal - and -

variance-scaling.

MALEK, Josef; HECZKO, Jan. Numerickd derivace a integrace [Masa-
rykova univerzita]. 2020. Dostupné také z: https://is.muni.cz/el/
sci/jaro2020/C1471/um/numderint . pdf.

EILERS, Paul; BOELENS, Hans. Baseline Correction with Asymmetric
Least Squares Smoothing. Unpubl. Manuscr. Listopad 2005.

SHCHUR, Andriy. The Matriz of Differentiation [https://www.math.
drexel.edu/~tolya/matrix]. 2017. Accessed: 2021-04-10.

DEVELOPERS, Scikit learn. sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier [https:
//scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.

KNeighborsClassifier.html]. 2021. [Accessed: 2022-01-06].

KOMPRDOVA, Kléra. Rozhodovaci stromy a lesy. Plzen: Nakladatel-
stvi ZCU v Plzni, 2012. ISBN 978-80-7204-785-7.

KASHYAP, Gaurav. 3 Techniques to Avoid Overfitting of Decision
Trees. Towards Data Science [https://towardsdatascience.com/3~
techniques-to-avoid-overfitting-of-decision-trees-1e7d3d985a09].
2021. [Online; accessed 6-April-2023].

BROWNLEE, Jason. K-Fold Cross Validation. Machine Learning Mas-
tery [https://machinelearningmastery.com/k-fold-cross-validation/|.
2018. [Online; accessed 6-April-2023].

DEVELOPERS, Scikit learn. Model Evaluation: Quantifying the Qua-
lity of Predictions. 2021. Dostupné také z: https://scikit-learn.
org/stable/modules/model_evaluation.html. Accessed: 2021-04-11.

42


https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#standardization-or-mean-removal-and-variance-scaling
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#standardization-or-mean-removal-and-variance-scaling
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#standardization-or-mean-removal-and-variance-scaling
https://is.muni.cz/el/sci/jaro2020/C1471/um/numderint.pdf
https://is.muni.cz/el/sci/jaro2020/C1471/um/numderint.pdf
https://www.math.drexel.edu/~tolya/matrix
https://www.math.drexel.edu/~tolya/matrix
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html
https://towardsdatascience.com/3-techniques-to-avoid-overfitting-of-decision-trees-1e7d3d985a09
https://towardsdatascience.com/3-techniques-to-avoid-overfitting-of-decision-trees-1e7d3d985a09
https://machinelearningmastery.com/k-fold-cross-validation/
https://scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html

Seznam grafu

1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4

Surova data . . . . ... 9
Ofezanda data . . . . . . . . .. .. ... .. .. ... ... 10
Aproximace bodu polynomem . . . . . ... ... L. 13
Porovnani parametra . . . . . ... ... 15
Min-max normalizace . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 17
Jednotkova vektorova délka . . . . . . ... .0 L. 19
Z-score normalizace . . . . . .. ... L 21
Porovnani centralni derivace s derivaci . . . . . . . . ... .. 23
Zderivovana spektra . . . . . . ... 23
Piiklad baseline na jednom spektru . . . . . . . ... ... .. 24
Porovnani parametru A . . . . . . .. ... 27
Spektra po odecteni baseline . . . . . . ... .. ... ... .. 28
Prumeér s rozptylem spekter . . . . ... ... ... ... 28
Priklad algoritmu KNNs k=3 . .. ... ... ... .. ... 31
Priklad rozhodovaciho stromu pro dvoudimenziondlni data . . 32
Porovnani dvou klasifikatora . . . . . . . ... ... L. 36
Vysledky na jednotlivych pacientech . . . . . ... ... ... 37
Vysledky po kiizové validaci . . . . . .. .. .. ... .. ... 38
Vysledky na trénovaci sadé . . . . . . . ... .. ... ... .. 38

43



	Úvod
	Původ dat
	Transformační metody
	Metody vyhlazení dat
	Savitzky–Golay filtr
	Klouzavé průměry

	Normování dat
	Min-max scaling
	Unit length normalizace
	Z-score

	Transformování dat
	Derivace
	Baseline correction


	Klasifikační metody
	Měření jako vektor
	Nejbližší sousedé
	Rozhodovací strom

	Výsledky
	Křížová validace
	Jak porovnat výsledky
	Porovnání výsledků
	Závěr
	Literatura
	Seznam grafů


