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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva vizualizaci biomedicinskych dat v prostfedi MATLAB. Prace
obsahuje popis programové realizace téchto funkci: P-P plot, Q-Q plot, histogram, box
plot, jadrové odhady hustoty pravdépodobnosti, korelacni diagram a popisné statistiky.
Jednotlivé funkce jsou bud feSeny od zakladnich fci prostfedi MATLAB, nebo pomoci
externich fci, které jsou vhodné upraveny pro tuto praci. Teoretické zaklady a praktické
realizace uvedenych funkci jsou popsany v konkrétnich kapitolach. Predmétem prace je
také navrh a realizace uzivatelského grafického rozhrani - GUI. GUI zajistje jednoduché a
rychlé volani vizualizacnich funkci a zpracovani dat. V praci jsou ukazany vysledné grafy
vizualizacnich fci, které byly exportovany z GUI. Nakonec je zde uvedeno dalS$i mozné
rozsiteni programu.

KLICOVA SLOVA

Box plot, graf, grafické rozhrani, GUI, histogram, jadrové odhady, korela¢ni diagram,
MATLAB, p-p plot, popisné statistiky, g-q plot, vizualizace.

ABSTRACT

The thesis deals with the visualization of biomedical data in MATLAB environment.
The thesis contains following statistical methods and their descriptions: P-P plot, Q-Q
plot, histogram, box plot, kernel denstity estimation, scatter plot and several time series
metrics. Some functions are programmed from buil-in functions of MATLAB and others
using external functions, which are changed to fit to this thesis's purpose. First part of
the thesis conserns theoretical background, whereas the second part conserns practical
programmed realizations of mentioned functions. The program contains a graphical user
interface - GUI, which the thesis describes in detail. The purpose of the GUI is to ensure
ease of use and also data processing. The output graphs of GUI are shown in chapter [5]
The last part deals with the possible extensions of the program.

KEYWORDS

Box plot, graph, graphical user interface, GUI, histogram, kernel density estimation,
MATLAB, p-p plot, g-q plot, scatter plot, time series, visualization.
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UVOD

Prace s biomedicinskymi daty je Casto spojena s jejich vizualizaci. Cilem prace je re-
alizovat vizualizaci nékolika populdrnich statistickych metod. Dalsim obsahem prace
je vytvorit grafické rozhrani, které umozni jednoduché a rychlé volani téchto funkei.

Na zac¢atku prace jsou uvedeny kapitoly, které se zabyvaji teoretickymi podklady
pro kazdou vizualizac¢ni funkci. Jsou uvedeny zakladni informace a pripadné mate-
matické rovnice tykajici se dané problematiky.

Prvni kapitola [I| pojednéva o nékolika popisnych statistikach. Popisné statistiky
nemaji grafickou vizualizaci, ale pouze vypis vyslednych hodnotid.2.1]

Dalsi teoretickd kapitola [2] rozebird problematiku Gaussova-normélniho rozdélent
pravdépodobnosti. Tyto poznatky jsou pak uplatnéni v programové realizaci pomoci
jédrovych odhadu hustoty pravdépodobnosti[d.2.6] V podkapitole o testovani dat na
normalitu jsou teoreticky rozebrany zadané vizualizacni fce. Jejich programova
FeSeni jsou pak komentovana v podkapitole Vizualizace dat{d.2]

Posledni teoretickd kapitola[3|se zabyva korela¢ni analyzou. Popis jeji programové
fce je uveden v kapitole [4.2.7

V kapitole Realizace programu [] je mimo jiné detailné rozebrano zpracovani
vstupnich dat, pred jejich samotnou vizualizaci. Nakonec je v kapitole popsano
samotné GUI.

Vysledné grafické realizace jsou ukézény v kapitole [5} Ke kazdé vizualizaéni fci
je vykresleno nékolik demonstrac¢nich grafii.

V zaveéru jsou shrnuty dosazené vysledky préace. V ptilohach je navrhuto dalsi
mozné rozsiteni programu. Déle obsahuji popis obsahu DVD s kratkym navodem,
jak spustit GUI.
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1 POPISNE STATISTIKY

1.1 Stredni hodnota

P1i zkoumani urc¢ité mnoziny dat je dulezita informace o typické hodnoté jednoho
vzorku. Matematicky je stfedni hodnota definovana jako suma vsech prvka v mno-

ziné délena celkovym poctem prvki:

> (1.1)

Kde z; je hodnota ¢ vzorku a n je celkovy pocet vzorki.

Tato hodnota je zdkladnim parametrem vyuzivanym k vypoctu dalsich veli¢in,
které budou uvedeny dale. Pomoci stfedni hodnoty 1ze rychle kategorizovat danou
skupinu vzorkt. Zaroven vsak dochazi ke ztraté jinych dulezitych informaci o dané

mnoziné [14].

1.2 Median

Pokud je u obecné mnoziny ¢isel provedeno vzestupné serazeni, tak hodnota pro-
stfedniho ¢isla se nazyva median dané mnoziny. V situaci, Ze sefazend mnozina mé
sudy pocet Cisel, tak jako median se urcuje hodnota priméru dvou ¢isel, které jsou
nejvice uprostied.

Median tedy bere v ivahu pocet vsech prvki v mnoziné. Napiiklad v situaci, kdy
je cilem ziskat informaci o platu v néjakém subjektu jsou primér i median adekvat-
nimi metodami. Pouzitim metody median je ziskana informace o ¢astce prumeérné
osoby. Kdezto pouzitim metody prumér je vyslednou informaci primérna castka
vSech osob[14].

1.3 Rozsah

Matematicky lze rozsah R mnoziny X popsat jako
R= Xmaa: - Xmina (12)

kde X4z @ X je maximalni a minimalni hodnota z mnoziny X. Tedy jednoduse

Vv
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1.4 Rozptyl

Pro vypocet rozptylu je nejdiive nutné definovat odchylku o; jako

kde z; je ¢ prvek z mnoziny X a M je stfedni hodnota. Rozptyl této mnoziny je pak

definovan jako
s*==> 0. (1.4)

Kde n predstavuje celkovy pocet prvki v mnoziné X, a o; je odchylka.

Obecné 1ze pak rozptyl mnoziny X definovat jako stfedni hodnotu kvadrati vSech
odchylek od stfedni hodnoty pravé této mnoziny.

Pokud bude mnozina prvki predstavovat tidaje v jednotce metr, pak rozptyl bude
v metru ¢tvereénim. Mocnina dvou byla volena z toho divodu, ze jednotlivé odchylky
muzou mit zaporné znaménko. V disledku toho by doslo ke ztraté informace, jelikoz
by se jednotlivé odchylky od sebe odecetly. A jelikoz cilem je zjistit soucet vsech
odchylek, je kazda jednotliva odchylka umocnéna na druhou. Proc¢ je voleno nasobeni

L ane -5 lze najit v literatuie [14].

1.5 Smeérodatna odchylka

Pro jednodussi interpretaci rozptylu se da pouzit smérodatna odchylka, kterd jiz ma

stejnou jednotku jako jednotlivé prvky mnoziny. Je definovana jako

s=Vs2 = 2:2001-2. (1.5)

Lze Tici, ze rozptyl a smérodatnd odchylka sdéluji, jak kvalitni informaci nese
konkrétni stfedni hodnota[14][15].

1.6 Kvantily

Zékladnim operaci pro ziskani kvantil je sefazeni dat. Poté je tato mnozina dat
imaginarné rozdélena po urcitych kvantech do kvantili. Poradové ¢islo kvantilu in-
formuje o dalsim rozlozeni hodnot mnoziny v daném misté kvantilu. Mezi nejcastéji
pouzivané kvantily patti kvartily a percentily. Percentil popisuje celou mnozinu po-
moci procent a kvartil pomoci nasobku 25 %. Obecny vzorec pro vypocet pozice

konkrétniho percentilu je
nk

P, = —
100

(1.6)
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kde n predstavuje celkovy pocet prvkl v mnoziné, £ je hledany percentil, ¢islo 100
rozdéluje mnozinu po procentech[9].

Pti pouziti tohoto vztahu je nutné brat v tvahu, ze vyslednd pozice muze byt i
desetinné ¢islo. To znamena, ze dany percentil lezi mimo pozice jednotlivych hodnot.
Pak je nutné hodnotu daného percentilu vhodné dopocitat.

Kvartily na druhou stranu rozdéluji mnozinu do ¢tyt ¢asti. Pri pouziti notace
percentilii, mizeme tict ze Q1 = Pos, Q2 = Psg, Q3 = Pr5. Slovné tedy kvartil Q)3
k4, ze 25 % vsech hodnot je nad jeho hodnotou a 75 % je pod jeho hodnotou.

Pri praci s kvartily se pouziva popis rozsahu hodnot ve formé rozdilu prvniho
kvartilu Q; a tfetiho Q5. Riké tedy jaky je stiedni rozsah hodnot 50% prvki z celé

mnoziny. V anglicky mluvici literature se znadi jako Interquartile range - IQR[9].

14



2 GAUSSOVO-NORMALNI ROZLOZENI PRAV-
DEPODOBNOSTI

Velka vétsina testi uvazuje, ze medicinskd data se kterymi pracuji, jsou normalné
rozlozena. To znamend, ze se vétsina hodnot se soustfeduje s nejvétsi pravdépo-
dobnosti kolem jejich primeéru. Proto je potfeba medicinska data testovat na jejich
normalitu. K tomuto ucelu se vyuziva funkce hustoty pravdépodobnosti a distribuc¢ni

funkece.

2.1 Funkce hustoty pravdépodobnosti a distribucni

funkce

Funkce hustoty pravdépodobnosti popisuje pravdépodobnost vyskytu ndhodné ve-
liciny. Umoznuje zjistit pravdépodobnost vyskytu c¢isel z daného intervalu. Plati,
ze ¢im Sirsi je interval, tim vyssi pravdépodobnost vyskytu veli¢in v intervalu. Na
vertikalni ose je vynesena hustota pravdépodobnosti a na horizontalni ose ndhodna
veli¢ina[9][12].

Pro ndhodné veli¢iny s Gaussovym-normélnim rozlozenim ma funkce hustoty

pravdépodobnosti tvar

1 (z—p)?

exp 202 , 2.1
— 5 P (2.1)

kde x € (—o0,+00); p € (—00,+00) a 02 > 0. Notace u zde predstavuje stfednf

flap,0?) =

hodnotu a o2 rozptyl pro ndhodnou proménnou =.
Zakladni vlastnosti této kiivky jsou[TT][8]:
o Jeji hodnota se blizi nule spolu s tim, jak se hodnota x blizi +nekonec¢nu.
« Plocha, kterou vykresluje je rovna 1 (predstavuje soucet vSech pravdépodob-
nosti).
» Je centrovana na p a maximélni hodnota této funkce je také na pu.
o Je symetricka kolem hodnoty .
Distribuc¢ni funkce vychézi z funkce hustoty pravdépodobnosti. Jeji funkéni hod-

nota je dana rovnici

Fe)=P(X <a)= [ ftyt, (2.2)
kde vyraz P(X < x) predstavuje pravdépodobnost, Ze ndhodnéd proménnd X nabude
hodnoty rovné, nebo nizsi nez x. Pro gzjisténi tvaru distribuc¢ni funkce Gaussova-

normalniho rozlozeni lze uvazovat specialni pripad funkce hustoty pravdépodobnosti,
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kdy primér p = 0, rozptyl 02 = 1. Po dosazeni tohoto specidlniho tvaru fce do rovnice

vypad4 rovnice pro distribu¢ni funkeci jako

L7 2y,
qs(z):m/_ooe Ty, (2.3)

kde z = X. Distribu¢ni funkce muze popsat, jaké je rozlozeni vsech hodnot ve vztahu

s veli¢inou z[T1][9].

2.2 Testovani normality dat

Test na normalitu se sklada ze tii ¢asti. Nejdrive je provedena vizualizace zvolené
funkce, kterd ma jako vstupni mnozinu hodnot testovana data. Poté je vykreslena ta
sama funkce, ktera ma jako vstupni mnozinu hodnot data s Gaussovym-normalnim
rozlozenim (viz . A nakonec jsou vysledky porovnany. Nize jsou popsany me-
tody, které jsou vyhodnocovany subjektivné. Proto pro detailnéjsi popis zkoumané

distribuce jsou pak v kapitole o korela¢ni analyze popsany dalsi presnéjsi metody.

2.2.1 P-P plot

Obecny P-P plot graficky zobrazuje zavislost dvou distribuénich funkci. Jedna vy-
chazi z testovanych dat a druha z dat s normalni distribuci. Pokud budou obé dvé
distribuc¢ni funkce identické, tak po prolozeni vykreslenych bodu piimkou, bude mit
pifmka sklon 45° a bude prochézet stfedem soufadnicového systému. Cim vice se bu-
dou vykreslené body nachazet mimo ptimku y = x, tim méné se testovana distribuce
dat bude podobat normélni[4] [16].

2.2.2 Q-Q plot

Q-Q plot zobrazuje zavislost kvantili dvou distribuc¢nich funkci. Z nichz jedna ma
opét normélni rozdéleni dat. Plati zde stejné vlastnosti jako u P-P plotu. Cim vice
jsou jednotlivé body vykresleny blize ptimce y = x, tim vice jsou si dané mnoziny

dat podobny. Primku k£ muzeme popsat pomoci rovnice
F7p) = i+ oG (p), (2.4)

kde F(p),G(p) jsou distribucni funkce dvou mnozin hodnot a p jsou jednotlivé kvan-
tily.

Pti pouziti obou metod k popisu jedné testované mnoziny bude P-P plot vice
citlivy na rozdily v prostiedni ¢asti dvou distribuci. A Q-Q plot bude zase vice citlivy
na rozdily na koncich dvou distribuci[TT] [14][16] [4].
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2.2.3 Histogram

Histogram umoznuje pochopit obecné vlastnosti zkoumané distribuce, jakymiz jsou
napriklad tvar, celkovy rozsah hodnot, umisténi anebo neobvyklé chovani. Rozdé-
luje zkoumanou mnozinu na nékolik definovanych intervalu (dale sloupcu B). Kazdy
sloupec vlastni informaci o poé¢tu vzorkti. Mizeme rozlisit t¥i zakladni tipy histo-
gramu:

o Frekvencni,

e s relativni frekvenci,

o se zohlednénim funkce hustoty pravdépodobnosti.
U frekvencniho histogramu ma kazdy sloupec stejnou sirku a jeho vysku urcuje pocet
vzorki, které v ném lezi. Pro histogram s relativni frekvenci plati, ze pocet vzorkt
v kazdém sloupci je podélen celkovym poctem vzorkii.

Pro snadné porovnani histogramu a funkce hustoty pravdépodobnosti je vhodné,
aby integral pres celou plochu histogramu byl roven jedné. A to je vlastnosti histo-

gramu se zohlednénim funkce hustoty pravdépodobnosti, ktery je definovan jako
(2.5)

kde x € By, k je ¢islo sloupce, Vi je pocet vzorki v sloupci By, n je pocet vsech

vzorkl a h je sitka sloupce[LT].

2.2.4 Funkce hustoty pravdépodobnosti

Pro ziskani funkce hustoty pravdépodobnosti se pouziva metoda jadrovych odhadi.

Obecné funkce mé tvar

fx(z0) = ]\}/\ ZK,\ T, Ti), (2.6)

kde fx(zo) je vyslednd odhadovana funkce, N je pocet vzorki, A je sitka okna a
K (xg,x;) je jadrova funkce.

Jadrova funkce ma podobu funkce hustoty pravdépodobnosti. Z diivodu testovani
dat na normalitu sleduje jadrova funkce Gaussovo rozdéleni hustoty pravdépodob-
nosti. Je definovdna jako Ky = ¢(*5™) s tim, Ze 4 = 0 a 0 = . Vyslednd odha-
dovana funkce hustoty pravdépodobnosti je prumér vazenych prispévki jadrovych

funkci v bodé xg a jeji tvar je

S 35 @)

fx(wo) = N2)\2 N2\t &

Zhodnoceni podobnosti odhadu funkce hustoty pravépodobnosti s funkei hustoty

pravdépodobnosti pro Gaussovo normélni rozlozent je vysledkem této metody [11][6].
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2.2.5 Box plot

Boxplot je mnozina vizualnich technik, které zobrazuji distribuci vzorkt v mnoziné.
Déle je popsan jeden konkrétni model grafu. Ke grafické reprezentaci potrebuje tti
hodnoty: prvni kvartil, median a tfeti kvartil. Poté jesté definuje tzv outliers - jsou

to vzorky, které lezi mimo hranice distribuce. Dolni hranice DH je stanovena jako
DH = Py; — 1.5 % IQR, (2.8)

horni hranice HH jako
HH = P;5 +1.5%x IQR. (2.9)

Vsechny zobrazované hodnoty jsou umistény na vertikalni nebo horizontalni ose. Box

znazornuje pozici IQR. Prednosti boxplotu je moznost zjisténi poc¢tu outliera[11][14][9].
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3 KORELACNI ANALYZA

3.1 Korelace

Korelace je metoda pro stanoveni velikosti pravdépodobnosti, Ze existuje linearni

vztah mezi dvéma méfenymi mnozinami.

3.1.1 Pearsonuv korela¢ni koeficient

Pearsonuv korelac¢ni koeficient informuje o intenzité vzajeného vztahu mezi dvéma
ndhodnymi proménnymi X a Y. Implementuje v sobé kovarianci c,,, kterd sdéluje,
jak velky je vzajemny linearni vztah mezi dvéma nahodnymi proménnymi. Korela¢ni

koeficient je definovan jako

kov(X,Y .
PXy = ol ) = o ) (3.1)
s2(X)y/s2(Y)  Ox0y

kde fee s*(X) a s*(Y) jsou hodnoty rozptylu pro ndhodné proménné X a'V a o,, o,

jsou z nich vypocitané stredni odchylky. Hodnota pxy se pohybuje v rozmezi
—1 S PXY S 1. (32)

Hodnota pxy = 0 stanovuje, ze X a Y nemaji spolu zadny linearni vztah. Naopak
¢im vice se hodnota |pxy| blizi 1, tim vice jsou X a Y mezi sebou korelovany.

Znaménko p pak udava smeér korelace[10][4] [11].

3.1.2 Spearmanuv koeficient poradové korelace

Spearmantv koeficient nepocita se skuteénymi hodnotami proménnych, jako Pear-
sonuv koeficient, ale pouze s jejich poradovymi ¢isly. Déle vyzaduje, aby vzajemna
zavislost poradovych ¢isel pro proménné X a Y méla monototénni prabéh. Pri jeho
vypoctu je nejdiive kazdé hodnoté x; a y; z ndhodnych proménnych X a Y prirazeno

poradové cislo dle jeji velikosti vzhledem k ostatnim v dané skupiné. Poté plati, ze

6> (d;)?

s=1—-——=—",
" n(n? —1)

(3.3)

kde d; je rozdil zparovanych potradovych ¢isel pro x; a y; a n je celkovy pocet part.
Spearmanuv koeficient potvrzuje nebo vyvraci tezi, ze existuje dokonald korelace
mezi velicinami X a Y. Naprosta shoda se nachazi na hodnotach +1, kde znaménko
odpovidd sméru korelace. Nulova shoda pak plati pro s = 0([4][9]).

Ke kazdé hodnoté korela¢niho koeficientu nebo Spearmanova koeficientu je poci-

tana hladina vyznamnosti p. Ta stanovuje s jakou pravdépodobnosti se muze nulova
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hypotéza pro dany koeficient vyskytnout. Pro oba koeficienty lze stanovit, ze nu-
lova hypotéza ma znéni: Neexistuje korelace mezi proménnymi X a Y. Mezni hod-
noty pravdépodobnosti p se lisi, napiiklad v literatuie]9] je uvedeno, ze do hodnoty
p = 0.02 lze nulovou hypotézu bez obav zamitnout. Naopak pro hodnoty p > 0.15

jiz musi byt nulovd hypotéza brana v potaz[9][13].

3.2 Regrese 1. radu

Regrese 1.1adu nachazi rovnici regresni primky k, kterd nejlépe popisuje vztah mezi
dvéma proménnymi X a Y. K nalezeni rovnice £ se pouziva metoda nejmensich

¢tvercu, kterd hleda nejmensi hodnotu sumy

>y =y (3.4)

kde y je hodnota proménné Y a i’ je pak ekvivalentni bod na odhadované piimce
k. Tvar k ma podobu:
k= bo + bll‘, (35)

kde by je prisecik s osou y a by je smérnice primky k. Piimka k vzdy prochéazi
bodem ¢ o soutadnicich (a, b), ktery se nazyvéa centroid. Vypocet konstant by a by a
soutadnic pro centroid c lze najit v literatute [9)].

Vykreslena primka k s urc¢itou smérnici informuje o linearnim vztahu mezi pro-
ménnymi X a Y. V pripadé, ze by = 0, bude mit k tvar k = by, coz naznacuje, ze
proménnda Y je nezavisla na proménné X. Smérnice b; pak predstavuje prumérny
vzrust(pokles) hodnoty proménné Y v zavislosti na vzristu proménné X o jednu
jednotku[g].

3.2.1 Korelacni diagram

Kolera¢ni diagram je grafickd metoda, ktera zobrazuje dvé mnoziny hodnot X a Y
ze stejného zdroje dat. Je zvyk tyto data matematicky vyjadrit jako pary (X,Y), kde
X je vstupni proménna, kterda byva zpravidla sefazend a Y je vystupni proménnd.
Hodnoty jsou pak nazvany parovymi, protoze pro kazdou hodnotu X, existuje ko-
respondujici hodnota Y'[9].

Zkonstruovany korela¢ni diagram je vizualizaci toho, co bylo v 3. kapitole dosud
popsano. Pokud jsou proménné X a Y v linearnim vztahu, budou jednotlivé body
sledovat trend smérnice regresni primky. Jejich vzdalenost k regresni piimce bude
popisovat Pearsontiv korelac¢ni koeficient - ¢im vice budou body blize, tim vice jsou

proménné X a Y korelovany a tim vyssi je hodnota p. Regresni primka s kladnou
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smérnici bude informovat o primé zavislosti a se zapornou smérnici o neptimé zavis-
loti proménnych X a Y. Nakonec hodnota Spearmanova koeficientu sdéli, jak moc

vynesené body korela¢niho diagramu sleduji tvar monoténni funkee[10][9].
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4 REALIZACE PROGRAMU

Cel4 realizace programu se da rozdeélit do t¥i zdkladnich c¢asti:
1. Nacitani a zpracovani dat
2. Vizualizace dat
3. GUI

V této kapitole bude detailné popsana realizace kazdé casti.

4.1 Nacitani a zpracovani dat

4.1.1 Format vstupnich dat

Program zkouma numerické data, které jsou ulozena ve sloupcich. Kazdy sloupec od-
povida méreni néjakého parametru. Pocet zpracovavanych parametri neni omezeny.
Ke konkrétnimu parametru je pritazen konkrétni nazev. Vsechny zmérené hodnoty
musi byt oznacené. A to jak ¢iselné, slovné nebo i kombinované. A opét je nutné,
aby kazdy sloupec takovych znacek mél néjaké jméno. Pojmenovani uvedenych pro-
ménnych je nasledujici:

o feat_matrix - matice zmérenych hodnot

o feature_labels - fadkovy vektor s nazvy parametri

e labels - pole bunek obsahujici znacky

e labels_names - fadkovy vektor s ndzvy znacek

Jediny podporovany datovy format je soubor s priponou mat, ktery je generovan
programem MATLAB. Pozadovany obsah kazdého takovéhoto souboru je zobrazen
na obrazku Program umozni dalsi zpracovani dat pouze v pripadé, Ze jsou

splnény vsSechny uvedené vlastnosti. Soubor mat musi obsahovat ¢tyti proménné s

Vstupni *.mat soubor
Nézev H feature,matrix‘ feature_labels ‘ labels ‘ labels_names
Datovy typ 1 double cell cell cell
Rozmér (A,B) (1,B) (A,Q) (1,0
Datovy typ 2 H ‘ char ‘ char,double ‘ char

Obr. 4.1: Informace o formatu vstupnich dat.

uvedenymi jmény v presné stejném znéni. Neni dovoleno, aby kterakoliv proménna
byla prazdna. Napriklad proménnd feat matrix m& byt matici s poctem radki
A a s poctem sloupcu B s tim, zZe jeji datovy typ je double. Naopak proménna

labels musi mit datovy typ cell. Pocet radkt ma odpovidat poc¢tu radkt matice
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feat_matrix a pocet sloupcii €' ma byt nenulovy. Kazdy sloupec bunek pak miize
jesté nabyvat bud datového typu double nebo char.

Z4dnéa z proménnych nemtize byt prazdna. Napiiklad pro matici feat matrix
rozméru (A, 2) by ostatni hodnoty mély nabyvat téchto hodnot:

e nazvy parametri v proménné feature_labels by mély mit rozmeér (1,2),

o znacky v proménné labels - (4, 1),

o nazev znacek v proménna labels_names - (1,1).

Pred vizualizaci je potfeba proménné z mat souboru zkontrolovat a pripadné
vhodné upravit pro jednotlivé vizualiza¢ni fce. Déle jsou popsany funkce ve vze-

stupném poradi, které to maji na starosti.

4.1.2 Funkce CheckMyData

Po nacteni mat souboru do paméti je to prvni funkce, ktera pracuje se vstupnimy
daty. Vstupni proménné neméni, ale pouze je kontroluje a pripadné vyvola vyskyt
chyby. U vstupnich dat zkouma:

« dovolené rozméry (viz [4.1)),

o dovoleny obsah.

Chyba je detekovana v pripadé, ze jakakoliv proménna je prazdna. Déle se kon-
troluje konzistence proménné labels. V jednom sloupci se muzou vyskytovat pro-
ménné typu double nebo char. V pripadé vyskytu jejich kombinace je vyhlasena
chyba.

Vystupni proménnou je bunka s ndzvem TypeOfLabelsData Jedna se o rad-

kovy vektor, ktery obsahuje informaci o datovych typech sloupcti proménné labels.

[ TypeOfLabelsData ]
l Number Number Char Number Number NumberJ

Obr. 4.2: Obsah bunky TypeOfLabelsData v piipadé, kdy proménna labels ma 6

sloupcti s danymi datovymi typy.

4.1.3 Funkce ControllAllLabels

Fce kontroluje na zakladé stavu proménné TypeOfLabelsData, zda se nenachazi v
labels vice jak jeden sloupec hodnot s datovym typem char. V pripadé poruseni
této podminky, je vyhlasena chyba a je uzivateli doporuceno zanechat v labels

pouze jeden vektor typu char.
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Poté fce prohledava labels a vyjme sloupec s typem char. Ten je pak ulozen do
proménné TAGS. Pokud labels neobsahuje sloupcovy vektor typu char, je do vsech
radka TAGS zkopirovana jedna znacka. Obsah TAGS je pro dalsi zpracovani klicovy a
bude vysvétlen dale.

Diky této fci dochazi k rozdéleni datovych typt char a double do dvou promén-
nych TAGS a labels s ekvivalentni ipravou jejich jmen v proménnych TAGS_NAMES

a labels names.

4.1.4 Funkce GetLabelIndex

Casto jsou jednotlivé fadky ve sloupci konkrétniho parametru postupné vybirany v
cyklu for. Jednotlivé znacky pro tyto radky jsou ulozené v proménné TAGS. Napriklad
prvnich deset rfadkt feat matrix muze mit znacku XX a zbytek radka znacku
YY. Lze tedy vidét, Ze parametry jsou rozdéleny do dvou intervali XX a YY. To
jakou maji znacku pak ovlivni jejich grafickou vizualizaci. Fce GetLabelIndex proto
kontroluje, zda jsou znacky v sefazeném poradi. Pokud nejsou, musi si uzivatel sdm
provést, sefazeni.

Vystupem fce je proménna LabelIndex. Jedna se o bunku, kterd ma v prvnim

sloupci nazvy znacek a v druhém sloupci poc¢atecni indexy jejich vyskytu.

Labellndex
XX 1
YY’ 11 )

Obr. 4.3: Obsah bunky LabelIndex pro dvé znacky XX a YV s pocatecnimi indexy
1all.

4.1.5 Funkce AfterPickFiller4TheRest

Uzivatel ma moznost si vybirat, které parametry(sloupce z feat_matrix) a znacky(sloupce
z labels) chce vizalizovat. Informace o vybranych datech je ulozena v proménné
buffer. Proménna buffer je matici ¢isel, kde v prvnim radku je informace o typu
proménné a v druhém radku ¢islo vybraného sloupce.

Na zakladé stavu buffer pak fce ulozi vybrané sloupce do nové proménné. Zaro-
ven vytvori zdznam jmen vybranych sloupct. Jinymi slovy vytvori nové proménné

feat _matrix a feature_labels, které odpovidaji proménné buffer.
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( buffer
1 0 0 1
| 100 3 1 2100 )

Obr. 4.4: Ukéazka obsahu proménné buffer pro vizualizaci ¢tyt sloupcii dat. V prv-
nim radku ¢islo 1 odpovida proménné feat matrix a 0 proménné labels. V druhém

radku pak jsou ¢isla vybranych sloupct.

4.1.6 Funkce LoadMatrix2Cell

Jelikoz mnohé vizualizac¢ni fce pracuji se vstupni proménnou jako s celym sloup-
cem, bylo nutné najit zptusob, jak data vhodné naformatovat k co nejjednodussimu
prochézeni. To mé za tkol fce LoadMatrix2Cell. Rozdéluje feat_matrix do pole
bunék. Vystupni proménnd se pak nazyva data a ma stejny pocet sloupctu jako
feat_matrix. Rozdilna je v poctu radki. Fce rozdéluje kazdy sloupec feat matrix
do tolika bunek, kolik existuje unikatnich znacek.

Je dilezité zminit, Ze LoadMatrix2Cell pracuje na vstupu s ,libovolnou* matici
¢isel a LabelIndex. Viibec se nezajima, zda sloupce matice odpovidaji proménnym
feat_matrix nebo labels. To ma na starost fce AfterPickFiller4TheRest4.1.5]
kterd vhodné naplni matici a LoadMatrix2Cell ji pouze rozlozi do bunék.

Obrézek demonstruje stav proménné data po sekvenci vSech zminénych fci.
Ve sloupcih jsou jednotlivé proménné, které se idi obsahem buffer. A pocet radku
je odvozen z obsahu LabelIndex. S takto transformovanymi daty se pak jednoduse

pracuje ve vizualizacnich funkcich.

data
feat_matrix(1:10,100) labels(1:10,3) labels(1:10,1) = feat_matrix(1:10,2100)
 feat_matrix(11:end,100) labels(11:end,3) labels(11:end,1) | feat_matrix(1:end,2100)

Obr. 4.5: Obsah proménné data, ktery je ovlivnén obsahem proménnych buffer a
LabelIndex.

Pravé tato fce nabizi vypocet normalizace pro vSechny bunky v data. Normali-

zace je provedena pomoci vzorce:

SV —mean(SV)
oV = std(SV)

(4.1)

kde SV je sloupcovy vektor konkrétni bunky, mean je prumér a std je smérodatna
odchylka.
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4.1.7 Funkce AfterPickFiller4Corr

K vizualizaci korelace byl zvolen jiny format dat. Proto tato fce nahrazuje dvojici
fci LoadMatrix2Cell a AfterPickFiller4TheRest. Fce dovoluje zpracovavat data,
kterd se skladaji pouze ze sudého poctu sloupct datového typu double(viz (4.4)). Za-
roven dovoluje zpracovavat data, které jsou znaceny pouze jednou znackou. Takze v
prikladu dat zobrazenych na obrazku .3/ by uzivatel volani fce AfterPickFiller4Corr
nemél vibec k dispozici.

Vystupni proménna scatter_feat cell je bunka, kterda méa vzdy ¢tyri radky.
Pocet sloupcti odpovida poc¢tu dvojic, které se nechazeji v proménné buffer. Jed-
notlivé fadky maji nasledujici vyznam:

1. Sloupcovy vektor hodnot daného parametru pro osu z.

2. Néazev parametru pro osu z.

3. Sloupcovy vektor hodnot dané znacky pro osu y.

4. Nazev znacky pro osu .

Pokud vstupni data budou obsahovat jen jednu znacku(LabelIndex pak mé jen
jeden fadek) a obsah buffer bude stejny jako je na obrazku , pak scatter_feat cell

bude mit néasledujici podobu:

scatter_feat_cell
feat_matrix(:,100) labels(:,1)
feature_labels{1,100} labels_names{1,1}
labels(:,3) feat_matrix(:,2100)
labels_names{1,3} = feature labels{1,2100} |

Obr. 4.6: Obsah scatter_feat_cell s daty znacenymi pouze jednou znackou.

4.2 Vizualizace dat

V této ¢asti jsou popsany detailni informace o kazdé vizualizac¢ni funkci. Program
umoznuje celkem 6 vizualizaci a vypis popisnych statistik. Vysledné grafy vizualizaci
jsou ukazany az v posledni kapitole
Vlastnosti vizualizac¢nich fci:
 Vsechny vizualizace obsahuji kontrolu na pritomnost NaN(vysledek neni ¢islo —
not a number). Kazd4 fce pak patfiéné reaguje na pritomnost NaN.
o K ziskani riznych barev bylo pouzito externi fce brewerma}ﬂ ze stranek [2].

Umoznuje jednoduse ziskat matici barev RGB z vybrané palety barev. Kazda

'K fci brewarmap existuje i autorova fce brewermap_view, kterou lze najit na ptilozeném DVD.

Umoznuje uzivateli si prohlédnout, jaké palety barev brewarmap obsahuje.
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z vizualizac¢nich fci obsahuje vstupni proménnou pro volbu palety barev. Fce
brewermap je volana az uvnitt vizualizacni fce.

o Vsechny grafy obsahuji legendu, ktera patticné reaguje na uzivatelem zvolené
sloupce hodnot.

» V pripadé nutnosti popisky os méni sviij format k zajisténi prehlednosti.

e VsSechny pouzité fce k vizualizaci jsou naprogramovany pomoci zakladnich in-
ternich fci k vykreslovani grafii(napi.: fce plot). Nebo jsou pouzity externi fee,

které byly rizné modifikovany, aby vyhovovaly pozadavkim této prace.

4.2.1 Funkce PopisneStatistiky

Tato funkce provadi vypocet nad celou matici feat_matrix. Nevyuziva tedy fce
spojené s buffer. Sled pouzitych fci je nasledujici:

e CheckMyData

e ControllAlllabels

e GetLabellIndex

e LoadMatrix2cell

Fce ma na starost vypocitat 11 popisnych statistik pro kazdou bunku z proménné
data. Vysledkem je tedy sloupcova matice o 11 fadcich pro kazdou bunku. Jednot-
livé sloupce jsou skladany vedle sebe jak vertikalné, tak i horizontalné. Vystupni
matice se pak nazyva FINAL 1D_MATRIX. Dalsi vystupni proménnou je sloupcovy
vektor bunék FINAL 1D TAGS, ve kterém jsou ulozeny nazvy pro vSechny radky
FINAL_1D_MATRIX. Na obrazku [4.7] je ukdzdna podoba FINAL_1D_MATRIX pro Ctyfi

znacky a pro matici feat_matrix o velikosti (4,6).

( FINAL_1D_MATRIX |
vector_1.1(11,1) | vector.1.2(11,1) | vector.1.3(11,1) | vector_1.4(11,1) | vector_1.5(11,1) | vector_1.6(11,1)
vector 2 1(11,1) | vector 2 2(11,1) | vector 2 3(11,1) | vector 2 4(11,1) | vector 2.5(11,1) ' vector 2 6(11,1)
vector 3.1(11,1) | vector 3.2(11,1) | vector-3_3(11,1) | vector_3_4(11,1) | vector_3.5(11,1) | vector_3.6(11,1)
vector_4_1(11,1) | vector 4.2(11,1) | vector4_3(11,1) | vector_4_4(11,1) | vector 4.5(11,1) | vector_4.6(11,1)

Obr. 4.7: Matice popisnych statistik pro celou proménnou data.

4.2.2 Funkce PlotPP

Fce vykresluje P-P plot a vyuziva k tomu interni fci MATLAB s ndzvem normplot.
Ta splnuje vsechny definice P-P plot uvedené v kapitole Fce normplot je
volana nad kazdou bunkou v proménné data. Jednotlivé grafické realizace jsou od

sebe rozliseny barvou. Kvili individualni preferencim uzivatelt je v této fci v paleté
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barev potradi barev navic ndhodné zamichano. Vysledny graf ma tak vzdy trochu
jinou barevnou podobu pfi kazdém novém volani fce.

Fce normplot interné nabizi vykresleni kiivek, které spojuji 1., 4. kvartil a
2.,3. kvartil. Jelikoz je P-P plot z definice citlivy v pozici mezi 2. a 3. kvartilem,
prebird pro prehlednost spojnice téchto kvartilit barvu vynesenych bodi. Uzivatel

ma volbu tyto krivky vypnout.

4.2.3 Funkce PlotQQ

Tato fce vykresluje Q-Q plot pomoci interni fce MATLAB gqgplot. P1otQQ je velmi
podobna fci P1otPP a pracuje prakticky stejné. Jedinou zménou ve vykreslovani
jsou kvartilové krivky. Jelikoz Q-Q plot je citlivy v oblastech 1. a 4. kvartilu, prebira

prave tato spojnice barvu vynesenych bodi.

4.2.4 Funkce PlotBox

Funkce PlotBox vykresluje graf Box plot. Pouziva k tomu externi fci aboxplotﬂ ze
stranek [I], kterd umoznuje naproti internim fcim MATLAB vykreslovat krabicové
grafy ve skupinach.

Vstupni proménna data musela byt jesté rozdélena podle znacek do bunék. Po-
kud vstupni data budou mit napiiklad 2 znacky(viz , budou data rozdélena
do sloupcového vektoru bunék o dvou fadcich. V kazdém radku pak budou zastupci

vSech sloupct pro danou znacku. Situace je zndzornéna na obrazku [4.8|

BOX
buiika znatky XX H feat_matrix(1:10,100) labels(1:10,3) labels(1:10,1)  feat_matrix(1:10,2100)
buitka znatky YY | feat_matrix(11:end,100) labels(11:end,3) labels(11:end,1) feat matrix(1:end,2100)

Obr. 4.8: Obsah proménné BOX pro dvé znacky a 5 sloupcti v proménné buffer.

Dolni a horni hranice krabicového grafu odpovidaji hodnotam specifikovanym
v kapitole 2.2.5] Graf také vykresluje outliers, coz jsou body které za nachdzi za
zminénymi hranicemi. V ptipadé vykresleni pouze jednoho sloupce s jednou znackou
je vyslednd barva krabicového grafu nahodna.

Graf je vhodny k zobrazovani velkého poctu sloupct. Fce totiz umoznuje volit
mezi numerickymi popisky a popisky s nézvy pro osu x. Dalsi vlastnosti fce je

moznost zkraceni dlouhych textovych popiskii.

2Fce dale obsahuje autorovy m soubory s nazvy colorgrad.m a quartile.m, které potiebuje

pro svou funkénost.
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4.2.5 Funkce PlotHistogram

Fce vykresluje frekvencéni histogram m pomoci externi fce histf ze stranek [5].
PlotHistogram je volana nad vSemi bunkami data podobné jako u graf P-P plot
nebo Q-Q plot. Hrany kazdého binu reaguji na nenormalizovana a normalizovana
vstupni data. Histogram mé zvyraznéné hrany pouze u nenormalizovanych dat. Pri
zapnuté normalizaci se tak graf stava prehlednéjsim. Uzivatel miize volit pocet bint
histogramu. Defaultné je pocet bint odvozen od odmocniny poctu fadku [7]. Po-
kud je zvolen k vykresleni pouze jeden sloupec dat, vysledna barva histogramu je

ndhodna.

4.2.6 Funkce KernelDensityEstimation

Fce méa na starost vykresleni grafu jadrovych odhadi. K ziskani hodnot kiivky jadro-
vého odhadu je pouzita interni fce ksdensity. Opét je volana nad vSemi bunkami
data. V pripadé vykresleni pouze jednoho sloupce dat je vysledna barva krivky
nahodna. Pokud vstupni data obsahuji vice rozdilnych znacek, jsou jednotlivé pa-
rametry (piipadné ¢iselné znacky) od sebe rozliSeny jinym tipem Cary. Fce nabizi
moznost vykresleni vstupnich dat pro konkrétni kiivku. Cini tak pomoci barevné

vykresleného ¢isla, které odpovida cislu kiivece v legendé.

4.2.7 Funkce CorrelationPlot

Tato fce ma za kol vykreslit korelacni diagram spolu se vSemi dalsim informacemi,
které se korelace tykaji. Poc¢ita Pearsontuv korelacni koeficient a Spearmantv koefi-
cient, které vyobrazuje nad grafem korelace. Dale umoznuje zobrazit regresni kiivku
pro danou dvojici vstupnich dat, u které lze ménit rad polynomu. Fce rozdéluje vy-
kreslené body do intervalii stejné sitky, které jsou barevné rozliSeny a jejichz pocet
muze uzivatel ménit. Graf 1ze vykreslovat ve dvou riiznych grafickych verzich. Ko-
relacni graf pouziva vlastni pevné definovanou paletu barev, ktera zarucuje dobrou
prehlednost grafu. Pokud je pocet vstupnich dat vétsi jak 29, je pouzita paleta barev
zvolend uzivatelem.

Jelikoz CorrelationPlot nevyuziva fci LoadMatrix2Cell, je normalizace poci-
tana uvnitt této fce. K rozdéleni hodnot do intervali pro osu y se pouziva externi fce
split_data ze stranek [3]. Vysledkem split_data je logickd matice rozméru (A,I),
kde A je pocet radku feat_matrix a [ je pocet intervali. Matice ma hodnotu log.
1 u bodu, ktery patii do konkrétniho intervalu a log. 0 u bodu ktery do intervalu
nepatii. Jednoduse pak lze pomoci fce plot vykreslit data pouze z daného intervalu.

Vstupni proménnou fce CorrelationPlot je vysledek fce AfterPickFiller4Corr -

scatter_feat_cell. VSsechny mezivysledky pro konkrétni sloupec scatter_feat cell
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jsou ukladany do této proménné na dalsi radky. Na obrazku je naznacen obsah
proménné pro 4 sloupce vstupnich dat vybrané uzivatelem (viz E| s tim, Ze pocet

intervall je 2.

feat_cell

scatter_feat_cell (:,1) scatter_feat_cell (:,1)
RGB_pro_intervaly_1 (2,3) RGB_pro_intervaly 2 (2,3)
Pearsoniiv_koeficient_1 (1,2) Pearsoniiv_koeficient-2 (1,2)
Spearmaniiv_koeficient.1 (1,2) | Spearmaniv_koeficient.2 (1,2)
Regresni_kfivka_1 (1,2) Regresni_kfivka_2 (1,2)
Log_matice_intervali 1 (A,2) Log_matice_intervali 2 (A,2)
Intervaly_pro_legendu_-1 (1,3) Intervaly_pro_legendu2 (1,3)
Nazev_osy x_1 Nazev_osy x_2
Nazev_osy_y_1 Nazev_osy_y_2

| Informace_o_regresi_1  (4,:) Informace_o_regresi 2 (4,:) |

Obr. 4.9: Obsah proménné feat cell, se kterou pracuje fce CorrelationPlot.

Udaje v zavorkach odpovidaji rozméru dané proménné.

4.3 Grafické rozhrani - GUI

GUI bylo vytvoreno pomoci vestavéného prostredi pro jeho tvorbu - guide. GUI
umoznuje uzivateli jednoduse volat fce pomoci mysi bez interakce s klavesnici. Na
obrazku [£.10] lze vidét stav GUI po jeho prvnim spusténi. Pro komunikaci GUI s
uzivatelem byl zvolen anglicky jazyk.

Rozhrani je rozdéleno do ¢tyT oblasti:

1. oblast nac¢itani dat,

2. oblast popisnych statistik,
3. oblast volby vizualiza¢nich fci a jejich parametrt,
4. oblast vykresleni graffi.

GUI se skldada z funkci, které se volaji na zakladé uzivatelovy ¢innosti. Spousti
se pomoci souboru GUI.m.

Stisknutim libovolného tlacitka uvniti GUI dochazi k zavolani tzv.: fce Callback,
ve které se nachazi sekvece dalsich funci pripravenych k provedeni. Po dokonceni fce
Callback je GUI v rezimu, ve kterém ¢eka na dalsi uzivatelovu ¢innost.

Na rozdil od bezné préace s programem MATLAB je uloZznym prostorem v pti-

padé GUI datova struktura tzv.: handles. V této strukture se nachazi ukazatele

3Proménna scatter_feat_cell se uvnitf fce nazyva feat_cell.
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) Vizualizace medicinskych dat P =] 5

BB =
I it — Functic —
I Ver —
T || Mo fie aded Color's map PP plot 0-a plot Box plot Histogram Kermnel Estim Carrelation| Intervalsf 3 i
E_— Norm Norm Norm Norm Norm Norm
Select rows in tables for visualization Spectral  + 2
Reg line Reg line =Labels | Num Bins [sqrt Values Req line | Fit order | 1

I~ Graphics

— Time series - labels

— Time series - feat matri

Obr. 4.10: Grafické prosttedi po prvni spusténi.

na vsSechny prvky v GUI a zaroven slouzi jako misto pro ukladani. Pokud uvnitt
fce Callback dojde k né¢jakému vypoctu a je cilem jeho vysledek pouzit v jiné fci
Callback(vyvolané jinym tlac¢itkem), musi byt vysledek uloZzen v handles. Pokud
nebude ulozen, tak jakmile dand fce Callback bude dokoncena, vSechny ostatni

proménné budou vymazany.

4.3.1 Oblast nacitani dat

Prvnim krokem, ktery uzivatel musi udélat je nacist vstupni data. Po stisknuti tla-
¢itka Load data se provede nasleduji sekvence fci:

o dialogové okno pro vybér souboru,nacteni a kontrola souboru,

o fce CheckMyData, ControllAllLabels, GetLabelIndex,

o fce PopisneStatistiky pro proménnou feat matrix a pripadné labels.

Cesta k souboru je pak vypsana v okné na obr. s textem ,No file loaded*.
Pod tlacitem Load data se nachézi textové pole, které informuje uzivatele o aktu-

alnim stavu GUIL
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— Input

Load data | | No file loaded.

Load data and select columns for visualization.

Obr. 4.11: Cast GUI pro naditani dat.

— Input

Load data I ChboxPlotData. mat

range of mean frequency of power spectrum

— Time zeries - labels

UPDRSII | UPDRSIV | FOG-Q | NMSS
Mean 267627 33550 38475 7322
Range 50 9 12| 2
Median 27 4 3 ;
Variance 1111151 7.0263 93729 35394
Std 105411 26507 30615 5949
Q025 7.9250 0 0
Q25 20 1 1 1.250
Qs0 4 3
Q7s 33.7500 5 6 11750
Q375 48.1500 9 110250  19.025
IQR 13.7500 4 5 10500
Ll | [

— Time series - feat matrix

ive pa... |range of m... | relative ra... |interquar

Mean 0.0078 5.5417e+03 0.9999 198.€
Range 0.1758 6720 0.0074
Median 0.0019 6200 1
Variance BET1e-04 34312e+06 9.2999e-07 B8.7705¢
Std 0.0264| 1.8524e+03 9.6436e-04 93¢
Q025 0.0011 558 0.9953
Q25 0.0018 5330 1
Q50 0.0019 6200 1
Q75 0.0033 6630 1
Q975 0.1107 7161 1 4420
IQR 0.0017 1300 0
Rl [ 13|
1] 2]
Source of data 1 0
Selected data 1

Obr. 4.12: Cast GUI pro vypis popisnych statistik.

4.3.2 Oblast popisnych statistik

Po nacteni dat se vypocitand matice popisnych statistik spolu s vhodnymi popisky

objevi v tabulce Time series-feat_matrix, prfipadné Time series-labels. Tyto
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tabulky(viz jsou interaktivni. Uzivatel si kliknutim do kteréhokoli radku vybere
prislusny sloupec, ktery chce vizualizovat. O svém vybéru je informovan informacnim
textem v oblasti nac¢itani dat. A zaroven se objevi aktualni obsah proménné buffer
v nejnizsi tabulce v této oblasti. Dalsim vybérem sloupcti se tato tabulka aktualizuje.
Tabulka je také interaktivni a kliknutim na prislusné policko je uzivatel informovan
o tom, co dané cislo predstavuje. Informace o vybéru se zobrazuje opét v oblasti
nacitani dat.

Kviili nedostatku mista byla tlacitka pro ovladani presunuta do oblasti vykres-
leni graft. Tlacitko na obr. Reset buffer vymaze celou proménnou buffer a

tlac¢itko Delete buffer vymaze posledni zdznam.

4.3.3 Oblast volby vizualizacnich fci a jejich parametrt

Po vybéru sloupcii uzivatelem se tato oblast zviditelni. Jeji viditelnost je ptimo za-
visld na obsahu a poc¢tu proménné(tabulce) buffer . V pripadé sudého poctu
sloupcti jsou viditelna vSechna tlacitka, v pripadé lichého poctu se viditelnost tlaci-
tek pro korelaci vypne. Chovani viditelnosti tla¢itek ma na starost fce checkButtons,
kterd je volana pti kazdém vybéru sloupce uzivatelem a pti kazdém stisku tlacitek
Reset buffer a Delete buffer. Z obrazku [4.13] je patrné, Ze tlacitka pro jednot-

— Functions

| | [ = n | cosston] el [ 0]
Color's map P-P plot Q-0 plot Box plot Histogram Kernel Estim Correlation ervalz| 3 w4
Narm Narm Norm Norm Narm Horm )
ISpec’[raI 'I I I_ =2
eg line || Fitorder| 1

Reqg line Reg line *Labgls  Num Bins | sqrt Values

Obr. 4.13: Oblast volby vizualizac¢nich fci.

livé vizualiza¢ni fce jsou seskupend. V prvni fadé se nachézi tlacitka pro volani
konkrétnich vizualizacnich fci. Zbylé tlacitka slouzi k volbé konkrétnich parametri
vizualizac¢ni fce.

Jednotliva tlac¢itka maji nasledujici vyznam:

e Color’s map nabizi uzivately vybér riiznych barevnych palet.

o Tlacitko P-P plot vykresli graf P-P plotu s tim, Ze bere v potaz aktualni stav
tlacitek pod sebou. To znamen4 tlacitek Norm pro normalizaci a Reg line pro
vykresleni regresnich krivek. Podobné je tomu i u tlacitka Q-Q plot.

o Tlacitko >Labels kontroluje zkraceni nebo ponechani popiskt osy z pro Box
plot. A tlac¢itko Num kontroluje, zda se budou vykreslovat textové nebo ¢iselné
popisky osy z.

o U tlac¢itka Histogram je pole za textem Bins, které umoznuje zadavat pocet

bint histogramu. Je zajisténa kontrola zadavanych hodnot.
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o Tlacitko Values kontroluje vykreslovani jednotlivych bodi u grafu jadrovych
odhadt.

o Pole za texty Intervals a Fit order predstavuji vstup pro volbu poctu in-
tervali a fadu regresni primky. I zde je kontrola vstupnich hodnot zajisténa.

Tlacitka 1 a 2 slouzi k volbé grafické realizace korela¢niho diagramu.

4.3.4 Oblast vykresleni grafti

V tomto prostoru dochéazi k vykresleni zvolenych grafi. Pri kazdém novém voladni
vizualizacni fce je cely graf vykreslen znova. Pii vykresleni velkého poc¢tu vstupnich
dat dochézi k naristu velikosti textii os a legend. V takovém ptipadeé je lepsi vysledny
graf ulozit pomoci tlacitka Save.

Tlacitko Save je dostupné kdykoliv je vykreslen néjaky graf. Umoznuje ulozit
aktudlni graf do nékolika datovych typi: fig, jpeg, png, bmp, tiff, pdf, eps, ps.

Histogram
............................ DR M s M e e L
1 : : : : g : : shimmer {apgd)
P e Fos SO R s S e L REBDSC | -
2,:,;_ ........... ................ ................ ................ ................ ................. ................ ................ ................ ........... -
_ = SO SO 0 S S AR 0L SO O PO S -
[ i H .
= 1 : B
o 1 : B
I : 5
1IZI§— ............................ ................................................ ............................................................................ -
55_ ............................ ................................................ ............................................................................ -
| Lo ] [ - Lo | W [ [ _
a 10 20 30 40 50 1] 70 80
Data

Reset buffer | Delete buffer | Save |

Obr. 4.14: Oblast vykresleni grafi v GUL
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5 VYSLEDNE GRAFY PRO VIZUALIZACNI ME-
TODY

V této kapitole jsou ukazany a popsany vysledné grafy. Grafy byly exportovany z
GUI pomoci tlacitka Save ve formatu ps. U kazdého obrazku grafu jsou informace
o pouzité paleté barev, poc¢tu znacek, normalizaci, poc¢tu sloupcti vstupnich dat a o

viditelnosti regresnich nebo kvartilovych primek.

5.1 Metoda P-P plot

Obréazek[5.1| predstavuje piiklad vykresleni P-P plot pro jeden parametr z feat_matrix.
Body uprostied grafu vérné sleduji kvartilovou primku a pouze pocatecni body se od
primky odchyluji. Co se tykéa sklonu primky, tak nema 45 stupnt. Lze odhadnout,

ze data s urcitou chybou sleduji normalni rozlozeni dat.

Normal Probability Plot

B 1) mean noise—to—harmonic ratio

099 — i i "
- 1) fitline 2. and 3. quartile

1) fitline 1. and 4. quartile

0.98 —

0.95 —

0.90 — "

075 —

Probability
o
o
o
T

0.25 —

010 - -

0.05 —

0.02 —

0.01 —

0.15 0.2 0.25 03 0.35 0.4
Data

Obr. 5.1: Graf P-P plot: paleta Spectral, jedna znacka, nenormalizovano, jeden slou-

pec vstupnich dat, kvartilové primky jsou vykresleny.

Na dalsim obrézku [5.2]1ze vydét, ze pridané sloupce z labels maji velmi odlisné
rozdéleni dat nez ptivodni parametr. Kvartilové primky byly vypnuty kviili prehed-
nosti. O sloupcich z labels ,NMSS“ a ,FOG-Q“ lze Tici, Ze jejich hodnoty nejsou

normélné rozlozené.
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Normal Probability Plot

0.99 — 1) NMSS A
® 2)FOG-Q
0.98 = A 3) mean noise—to—harmonic ratio Ao
A [ ]
0.95 — :A
090 - R ‘ 22
P Xy
0.75 - ‘ LA N
“A
2 l A
5 os0 ' yY
E et
A
0.25 — 3
R 3
010 [~ ‘A
A‘
0.05 — A :
A ®
0.02 —
0.01 — A -
| | | | | | | | |
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25

Data (normalized)

Obr. 5.2: Graf P-P plot: paleta RdYIBu, jedna znacka, normalizovano, tfi sloupce
vstupnich dat, kvartilové primky nejsou vykresleny.

Normal Probability Plot

099 —
B 1) 30th percentile of harmonic—to—Noise ratio (HC) [ ]
0.98 — 1) fit line 2. and 3. quartile n
1) fitline 1. and 4. quartile
® 2) 30th percentile of harmonic—to—Noise ratio (PD) [ ]
0.95 = D) fit line 2. and 3. quartile [ | °
2) fitline 1. and 4. quartile
n [ ]
0.90 — Y
N
o0 [ ]
075 —
2
2 050 -
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[<]
a
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u
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[ ]
0.02 — ™1
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Obr. 5.3: Graf P-P plot: paleta RdYIBu, dvé znacky, normalizovano, jeden sloupec

vstupnich dat, kvartilové primky jsou vykresleny.
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V grafu na obr. je vybran jeden sloupec oznaceny dvéma intervaly znacek.
V legendé jsou jednotlivé znacky vypsany v zavorkach za popisem parametru. Body
s jistou chybou sleduji trend svych kvartilovych kiivek. Opét lze fici, ze jejich data

maji norméalni rozlozeni hodnot.

5.2 Metoda Q-Q plot

Na obr. je zobrazen Q-Q plot pro stejna data jako byla pouzita na obr. 5.1]
Q-Q plot je citlivy na data, ktera lezi na 1. a 4. kvartilu. Vysledny graf potvrzuje,

ze muzeme s jistou chybou povazovat data za normélné rozlozena.

QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal
0.45 —

1) mean noise—to—harmonic ratio
= = = 1)fitline 2. and 3. quartile
1) fitline 1. and 4. quartile

04 —

Quantiles of Input Sample
o
N o
& w
I [
' N

o
o
[

0.1 —

0.05 i i i i i i i i i \
=25 -2 -15 -1 -05 0 05 1 15 2 25

Standard Normal Quantiles
Obr. 5.4: Graf Q-Q plot: paleta RAY1Gn, jedna znacka, nenormalizovano, jeden slou-

pec vstupnich dat, kvartilové primky jsou vykresleny.

Dalsi graf na obr. dokazuje, podobné jako obr. [5.2] Ze labels ,NMSS® a
,FOG-Q“ nemaji normalni rozdéleni hodnot.

Graf na obr. zobrazuje Q-Q plot pro jeden parametr znaceny dvéma ruznymi
intervaly. I pres relativné velké odchylky vykreslenych bodi tyto body do jisté miry
sleduji trend kvartilové primky. A zaroven se kvartilova primka blizi idealni primce
se sklonem 45 stupnti. Proto lze tvrdit, Ze tento parametr ma hodnoty s normalnim

rozlozenim.
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QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal
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Obr. 5.5: Graf Q-Q plot: paleta RdGy, jedna znacka, normalizovano, tii sloupce
vstupnich dat, kvartilové primky nejsou vykresleny.
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Obr. 5.6: Graf Q-Q plot: paleta RdBu, dvé znacky, normalizovano, jeden sloupec
vstupnich dat, kvartilové primky jsou vykresleny.
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5.3 Metoda box plot

Box plot s normalnim rozlozenim mé dolni a horni hranici, ktera vychazi z vysledku
Prsps £1,5 % IQR (viz . Na obr. je zobrazen Box plot se vstupnimi daty,
které byly pouzity pro P-P plot nebo Q-Q plot. Lze vidét, Ze i v tomto pripadé graf
potvrzuje normalitu dat pouze u prvniho parametru, ktery je vykreslen oranzove.
Zbylé boxy maji dolni hranice blize, néz je pozadovanych Pos — 1,5 % IQR. Jelikoz
jsou data normalizovéna, znaceni pruméru(kruh) vSech dat ma hodnotu vzdycky 0.

Box plot
T

Data (normalized)

| | |
mean noise—to—harmonic ratio FOG-Q NMSS

Obr. 5.7: Graf Box plot: paleta PuOr, jedna znacka, normalizovano, tii sloupce
vstupnich dat.

Pro graf na obrazku bylo zvoleno 25 vstupnich parametri. Diky metodé box
plot 1ze velmi rychle zjistit, které parametry maji a které nemaji normalni rozlozeni
dat. V tomto ptripadé urcité parametry ¢.: 1,2,3,5,21,25 nemaji své hodnoty normalné
rozlozeny.

Na poslednim obrazku je vyobrazena ilustrativni situace se 4 rtiznymi inter-
valy znacek. Boxy oznacenych dat pro jednotlivé parametry jsou vzdycky u sebe.
Intervaly jsou rozliSeny barevné (viz legenda). Popisky na ose z jsou z duvodu tspory

mista zkraceny.
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Box plot
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Obr. 5.8: Graf Box plot: paleta PiYG, jedna znacka, normalizovano, 25 sloupct
vstupnich dat.
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Obr. 5.9: Graf Box plot: paleta PRGn, 4 znacky, normalizovano, 6 sloupcti vstupnich
dat.
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Histogram
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Obr. 5.10: Graf Histogram: jedna znacka, nenormalizovano, jeden sloupec vstupnich
dat.
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Obr. 5.11: Graf Histogram: paleta BrBG, dvé znacky, nenormalizovano, jeden slou-
pec vstupnich dat.



5.4 Metoda histogrami

Na obrézku [5.10] na predchozi strané je vykreslen histogram pro jiz zndmy vstupni
parametr. Pocet sloupcii je odvozen pomoci odmocniny z poc¢tu fadk parametru.
Lze vidét, Ze histogram se s jistou chybou podoba normalnimu rozdéleni hustoty
pravdépodobnosti.

Na dalsim obrazku [5.11| je vyobrazena situace pro jeden parametr se dvéma
znackami. Jednotlivé histogramy se lisi v poc¢tu bint. Prvni se znackou ,HC“ méa 6
bint a druhy jich ma 7. Je to z toho divodu, Ze histogram ,PD* je vytvoren z dat,

které maji vice radki.

5.5 Metoda jadrovych odhadi

Graf jadrovych odhadt na obr. vychazi ze stejnych dat, jako naptiklad grafy na
obrazcich [5.1][5.4 nebo [5.10} Pod kiivkou jédrovych odhadu jsou vykreslena puvodni
vstupni data. Krivka s ucitou chybou kopiruje idedlni kiivku normalniho rozdéleni

hustoty pravdépodobnosti.

Kernel density estimation
T T

w

N

Probability density function

11 111111 1M1 MT1ImMITn 1mmIinnii1m 111 1m11 1 1 1

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Data

Obr. 5.12: Graf Jadrové odhady: jedna znacka, nenormalizovano, jeden sloupec

vstupnich dat, symboly vstupnich dat jsou vykresleny.

Na nésledujicim obrazku je graf zkonstruovan ze dvou sloupcii dat, které
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jsou oznaceny dvéma intervaly znacek. Jednotlivé sloupce dat jsou od sebe rozli-
seny ruznym typem c¢ary. Data parametru ,mode of energy ratio“ nemaji s velkou

pravdépodobnosti normalni rozlozeni.

Kernel density estimation

T T T T T
1 30th percentile of harmonic—to—Noise ratio (HC)

Iy 2 30th percentile of harmonic—to—Noise ratio (PD)
3 mode of energy ratio (HC)

= = =4 mode of energy ratio (PD)

06 —

Probability density function

I
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
08— 1 -
1
1
1
1
1
1
1
1
04 — 1
]

02 / f . \ |

1 11 1 1 11 minm 1Mo T 1111 1 1

02— i i i MM A4 844 4 44| 4] |4
-3 -2 -1 0 1 2 3 4
Normalized data

Obr. 5.13: Graf Jadrové odhady: paleta PuOr, dvé znacky, normalizovano, dva
sloupce vstupnich dat, jsou vykreslena vstupni data, symboly vstupnich dat jsou

vykresleny.

5.6 Metoda korelacnich diagramii

Na obr. je zobrazen graf korelace se dvéma sloupci vstupnich dat. Vykrelené
body jsou rozdéleny do 5 intervali podle hodnot osy y. V legendé jsou vypsany
koncové hodnoty intervali. Hodnota Pearsonova koeficientu p je —0.4391 s hladinou
vyznamnosti p = 0.0005. Relativné vysoka hodnota p vypovidd o silném zaporném
linearnim vztahu vstupnich dat.

Posledni obrazek [5.15] je zkonstruovéan ze dvou korela¢nich grafi. Byly pouzity
4 rizné sloupce dat. Prvni dvojice, podobné jako u situace na predchazejicim grafu
5.14) vykazuje velkou miru linedrni zavislosti(nyni kladné). Naopak druha dvojice
predstavuje opacny piipad. Hodnota Pearsonova koeficientu p je 0 s hladinou vy-
znamnosti p = 1. A zaroven regresivni kiivka je témér rovnobézna s osou z. Proto

lze tvrdit, ze vstupni data této dvojice spolu nemaji skoro zadny linearni vztah.
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1)r=-0.3692, p=0.004; p=-0.4391, p=0.0005,1.fit order
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20th percentile of glottal-to—noise excitation ratio x10~

Obr. 5.14: Graf korelace: jedna znacka, nenormalizovano, dva sloupce vstupnich dat,
5 intervalti, verze vykresleni ¢. 1, je vykreslena regresni primka.
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Obr. 5.15: Graf korelace: jedna znacka, normalizovano, 4 sloupce vstupnich dat, 3

intervaly, verze vykresleni ¢. 2, jsou vykresleny regresivni piimky.
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6 ZAVER

V préci byly naprogramovany pozadované vizualizacni fce. V pripadé externich fci
byly tyto fce dale upraveny tak, aby vhodné vizualizovaly biomedicinska data. Jed-
notlivé fce nabizi riznou variabilitu parametrt pro dosazeni pozadovaného vysledku
uzivatelem. Pokud ozivatel dodrzi format vstupnich dat, tak mu GUI nabizi jed-
noduchou volbu vstupnich data a fci pro vizualizaci. Pred vizualizaci GUI vhodné
zpracovava data. Diky funkcim pro zpracovani dat je GUI déle lehce rozsiritelné

o dalsi statistické metody. Nakonec byly jednotlivé vizualizacni fce otestovany na

parametrech vypocitanych z feci poskozené pritomnosti Parkinsonovy nemoci.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

GUI
IQR
NaN

RGB

grafické uzivatelské rozhrani — graphical user interface
interkvartilové rozpéti —interquartile range
vysledek neni ¢islo — not a number

barevny model ¢ervena-zelena-modra — red-green-blue color model
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SEZNAM PRILOH

[A Dalsi vyvoj programu |

(B Obsah prilozeného DVD |
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A

DALSI VYVOJ PROGRAMU

Dosud naprogramovany program predstavuje kostru, kterd mize byt lehce rozsitena

o dalsi funkce. V této kapitole je uvedeno, o jaké fce by mohlo jit. Pripadné jsou zde

informace o ¢astech programu, které by mohly byt vylepseny:

1.

Podpora vice formatu vstupnich dat.
Program ma omezenou podporu vstupnich dat pouze na *.mat. Dalsi rozsi-
reni o nové podporované forméty(csv, x1s) by umoznilo pohodInéjsi praci s

programem.

. Kontrola vstupni proménné feat _matrix na char.

Proménna feat matrix neobsahuje kontrolu na pritomnost znaku, ale pouze
na NaN, nebo vhodné rozméry.

Zachytavani osetfenych warning hlaseni a jejich vhodné predani uzivateli.
Program ve svém béhu pribézné informuje uzivatele o aktualnim stavu. Napti-
klad o preskoceni hodnot NaN, o stavu vstupnich dat, apod. Tato informace se
zobrazuje pomoci fce warning na prikazové radce programu MATLAB, kterd
je za oknem GUI. Pro lepsi prehlednost by mély byt tyto hldseni zakompono-
vany do okna GUI.

. Podpora vice sloupcti typu char v labels.

Uzivatel nema moznost volby mezi rtiznymi sloupci znacek. Ve vstupnim sou-
boru se mize nachazet pouze jeden sloupec znacek. Pokud by bylo uzivateli
dovoleno ménit znaceni dat, nemusel by mit vice vstupnich soubort. Mohl by

na stejnych datech vyzkouzet rizné znaceni dat.

5. Rozsiteni popisnych statistik a pridani novych vizualizacnich funkei.

. Prekreslovani rtiznych grafi pres sebe v jednom okné.

. Regrese u vsech pp a qq kvartilovych primek.

U kvartilovych primek nejsou uvedeny jejich rovnice.
Oprava tisku histogramu do formatu fig.
Pri ukladani histogramu dochézi z neznamého duvodu k vytvoreni Spatné na-

formatovaného souboru fig.

. Tisk normalni kiivky pro danou vizualiza¢ni funkci.

Kazda vizualizacni fce by mohla obsahovat volbu pro vykresleni dat z norméa-
lového rozlozeni pro konkrétni zvolena vstupni data (pomoci jejich priméru a

smérodatné odchylky).
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B OBSAH PRILOZENEHO DVD

vvvvvv

zarucena jeho funkcnost.

GUI se spousti pomoci souboru GUI.m. Nasledné je tteba nacist soubor *.mat
ve spravném formdtu. Spravny formét je popsan v kapitole [£.1], nebo lze vyuzit
testovaci soubory ve slozce correct_data. Pak je jiz GUI pripraveno k vizualizaci
zvolenych dat.

e korenovy adresar prilozeného DVD
| xzvoncOl_diplom_prace.pdf..................... elektronickd verze préace
L GUL M.ttt soubor pro spusténi GUI
| GUI.fig...oveiiiiiia soubor vygenerovany pomoci fce guide
| _correct data.......... slozka se testovacimi soubory ve spravném formatu

labels 1char 4TAGS INTHEMIDDLE.mat ............ data se 4 znackami
labels 1char 1TAG.mat .....covuviimnernnnennnennn. data s 1 znackou
kernelDensityData.mat .........c.covuuuiunnnnnnnnn. data se 2 znackami
correlationData.mat .... data s 1 znackou — labels neobsahuje double
| _incorrect data....... slozka s testovacimi soubory v nespravném formatu
| Data_processing.................... slozka s funkcemi pro zpracovani dat
LoadMatrix2Cell.m......... transformace feat_matrix na bunku data
CheCkMyData .M. ..o eeeee et kontrola vstupnich dat
GetLabelIndexX.m .......vvuiunneiineennneennnnnn ziskani indext znacek
ControllAllLabels.m..........coovunven.... kontrola dat uvnitt labels

AfterPickFiller4TheRest.m...lprava feat_matrix na zakladé buffer
AfterPickFiller4Corr.m...podobné jako predchozi fce, ale pro korelaci

brewermap_view.m....... externi fce - prezentace volitelnych palet RGB
brewermap.m.........c.eeeuuuennnn. externi fce - generovani matice RGB

| Box plot ....oiiiii slozka s funkcemi pro graf Box plot
PlOtBOX M . \itt et vizualiza¢ni fce pro graf Box plot
aboxplot.m.......ooiiiiiiiiii externi fce - advanced boxplot
quartile.m..........coeeuunnnnnnnnnn.. externi fce - soucast aboxplot.m
colorgrad.m .......oovvveueeeneaan... externi fce - soucast aboxplot.m

| _Correlation plot............ccevnn... slozka s funkcemi pro graf korelace
tCorrelationPlot et vizualizacni fce pro graf korelace
split_data.m. externi fce - ziskdni matice pro rozdéleni dat na intervaly

| Histogram plot..........ccoiivunnnnnnnn. slozka s funkcemi pro histogram
PlotHistogram.m........................ vizualiza¢ni fce pro histogram
histf . m.. .o externi fce - histf

| KernelDensityEstimation_plot ... slozka s funkcemi pro graf jad. odhadt
LKernelDensityEstimation.m vizualizacni fce pro graf jadrovych odhadt

L PP pPLlot.ciiiiiit i slozka s funkcemi pro P-P plot
L PLOEPP Mo et vizualizacni fce pro P-P plot
L QQ_PLot v slozka s funkcemi pro Q-Q plot
LplotQQ PP vizualiza¢ni fce pro Q-Q plot
| Time_series............. slozka s funkcemi pro vypocet popisnych statistik
LPopisneStatistiky.m ....... fce pro vypocet matice popisnych statistik
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