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SUMMARY

Coronary arteries stenosis causes ischemic heart disease which is the main fatality reason all
over the world. For diagnosis arteries stenosis invasive and noninvasive methods are used. These
methods are quite expensive and not all medical institutions can carry out such tests. Analysis of
electrocardiogram could be one of the cheapest and current methods to diagnose arteries stenosis.
Despite the fact, that in some cases such analysis is not very informative, medics look for the

informative ECG parameters and their combinations in order to predict stenosis.

The goal of this work is to create statistical methods and software for prognosis of coronary
arteries stenosis using digital ECG parameters. Data was colecet and prepared for this reseach in

Clinic of Cardiology of Kaunas Medical University.

In this work are presented:

1. Statistical analysis models for prognosis of coronary arteries stenosis.

2. Software for uses.

3. Comparative analysis of statistical analysis models.

4. Results of real data analysis, which were obtained by using, developed statistical models and

software.

Obtained results will be used to improve methods of diagnosis ischemic heart disease and

arteries stenosis in Clinic of Cardiology of Kaunas Medical University.
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IVADAS

Sirdies ir kraujagysliy ligos — tai viena i§ daniausiy suaugusiyjy mirties priezaséiy
i8sivysCiusiose Salyse ir Lietuvoje. Statistikos duomenimis, sergan¢iyjy Sirdies ir kraujagysliy ligomis
Lietuvoje dauggja (26,9 atvejai 1000 gyv. 1998 m.) [16]. Tai ne tik medicininé, bet ir socialiné
problema, nes sveikata yra didziausia socialiné vertybe.

ISeminé¢ Sirdies liga — tai imin¢ ar létiné miokardo disfunkcija dél nepakankamo $irdies raumens
apripinimo deguonimi. Dazniausia miokardo iSemijos priezastis — vainikiniy arterijy spindzio
susiaur¢jimas susidarant aterosklerotinéms ploksteléms ir prisidéjus ju komplikacijoms ( apie 90 proc.
atveju) [32].

Vainikiniy $irdies arterijy spindZio susiaur¢jimui diagnozuoti yra taikoma tiek invaziniai, tiek
neinvaziniai metodai. Lietuvoje kasdienin¢je kardiologinéje praktikoje vainikiniy arterijy stenozés
tvertinamos koronarografijos metodu, taciau Siuo metodu 10-20 proc. atvejy vainikiniy arterijy
susiauréjimy nenustatoma [8]. Koronarografija — invazinis metodas, tod¢él turi nepageidaujamy
pasaliniy poveikiy, taip pat yra brangus ir Lietuvoje tik penkios gydymo istaigos gali atlikti tokius
tyrimus. Daugelis neinvaziniy metody naudojamy medicinos praktikoje stenozés diagnozavimui arba
yra nelabai tikslus, arba yra brangts, o kai kurie nedaznai naudojami dél zalingo poveikio sveikatai,
pavyzdziui, kompiuteriné¢ tomografija. Todél vis dar vyksta neinvaziniy metody kiirimas, leidzian¢iy
tiksliai, nebrangiai ir saugiai diagnozuoti vainikiniy $irdies arterijuy susiauréjima.

Viena i§ placiausiai naudojamy iSeminés Sirdies ligos neinvaziniy diagnostiniy priemoniy yra
elektrokardiografinis tyrimas [18], kuris kardiologijoje yra naudojamas jau daugiau kaip 100 mety.
Elektrokardiograma yra registruojama arba kriivio metu, arba ramybéje. Sis tyrimas turi daug
privalumy: neinvazinis, lengvai atlickamas ir nebrangus, o ramybés elektrokardiograma yra
prieinamiausias diagnostikos metodas kardiologijoje ir yra atlickamas jvairiose sveikatos priezitiros
grandyse. Krivio elektrokardiograma yra daug informatyvesné diagnozuojant vainikiniy arterijy
stenozg, taCiau kriivio testas néra visai saugus sunkesnés biiklés ligoniams [25], be to ne visos gydymo
istaigos turi galimybg atlikti tokius tyrimus. Yra zinoma, kad vainikiniy arterijy susiauréjimy
prognozavimas ramybéje registruotos elektrokardiogramos ne Giminés iSemijos metu yra ribotas,
taCiau vyksta naujy elektrokardiografiniy pozymiy ir jy deriniy paieska, leidzianCiy jtarti vainikiniy
Sirdies arterijy susiauréjimus.

KMUK Kardiologijos klinikoje atlickant tyrima, visiems pacientams buvo registruojama
skaitmeniné ramybés elektrokardiograma, kuri véliau buvo apdorojama su automatizuotos analizés
sistema, sukurta KMU Kardiologijos instituto Kardiologiniy tyrimy automatizacijos laboratorijoje.
Naudojantis atsitiktinai parinkty 314 pacienty duomenimis ir yra bandoma rasti elektrokardiografinius

pozymius bei ju derinius, leidzianCius itarti vainikiniy Sirdies arteriju susiauré¢jimus. Reikéty pastebéti,
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kad del ramybés elektrokardiogramos atskiry parametry neinformatyvumo tokie tyrimai pasaulyje néra

atlieckami, o Lietuvoje tai pirmasis tyrimas.

Darbo tikslas — sukurti statistinés analizés modelius ir programines priemones vainikiniy Sirdies

arterijy susiaur¢jimy prognozavimui ir atlikti Kauno medicinos universiteto kliniky Kardiologijos

klinikoje atlikto tyrimo duomeny analizg.

Darbo tema buvo perskaityti praneSimai trijose konferencijose:

1.
2.
3.

Konferencijoje ,,Matematika ir matematinis modeliavimas — 2004” — KTU;

V studenty konferencijoje ,,Taikomoji matematika — 2004 — KTU;

Tarptautin¢je konferencijoje ,,Analysis of Biomedical Signals and Images. BIOSIGNAL
2004 — Brno University of Technology, Czech Republic;

ir paskelbtos trys publikacijos:

1.

Astapenko D. Sirdies vainikiniy arterijy susiauréjimo prognozavimas pagal
elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos parametrus/ D. Astapenko, V. Janilionis, A.
Matiukas // Matematika ir matematikos déstymas - 2004: konferencijos praneSimy medziaga
[Kaunas, 2004 m. balandzio 1, 2 d.]. Kaunas, 2004. p. 85-90.

Astapenko D. Sirdies vainikiniy arterijy susiauréjimo  prognozavimas pagal
elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos parametrus naudojant diskriminanting analiz¢/
D. Astapenko, V. Janilionis, A. Matiukas // Taikomoji matematika: V studenty konferencijos
praneSimy medziaga [Kaunas, 2004 m. geguzés 8 d.]. Kaunas, 2004. p. 12-13.

Kaminskiené S. Correlation between T Loop Morphology and Coronary Artery Stenosis/ S.
Kaminskiené, D. Astapenko, V. Janilionis, G. Urbonaviciené, A. Janavicius, A. Matiukas //
Analysis of Biomedical Signals and Images: 17th International Eurasip Conference

Biosignal 2004 proceedings [Brno, May 2004] . Brno, 2004. p. 176-178.



1. TEORINE DALIS

1.1. ISEMINES SIRDIES LIGOS IR JOS TYRIMU APZVALGA

ISeminé Sirdies liga — tai iminé ar 1étiné miokardo disfunkcija, kuri iSsivysto dél sumazéjusios
ar nutriikusios kraujotakos vainikinése arterijose ir nepakankamo Sirdies raumens apripinimo
deguonimi [32]. Nors paskutinius deSimtmeciais mirStamumas dé¢l iSeminés Sirdies ligos ryskiai
sumazéjo, taikant pirmines profilaktikos priemones, tobulg ir intensyvy gydyma, taciau iSeminé¢ Sirdies
liga vis dar yra pagrindiné sergamumo ir mirties priezastis Vakary pasaulyje. Mirtys dél Sirdies
kraujagysliy ligy sudaro daugiau kaip pus¢ visy Lietuvos gyventojy mir¢iy [32]. Pagrindiné iSeminés
Sirdies ligos priezastis yra ateroskleroze, t.y. vainikiniy Sirdies arterijy spindZio susiauré¢jimas
susidarant aterosklerotinéms ploksteléms ir prisidéjus ju komplikacijoms. Tai sisteminé kraujagysliy
sienelés liga, kuri pazeidzia aorta, vainikines, miego ir periferines arterijas. [rodyta, kad aterosklerozés
vystymasi lemia ne tik pagrindiniai rizikos veiksniai, tokie kaip riikymas, hipertenzija, dislipidemija,
amzius, cukrinis diabetas, nutukimas, sumazéjes fizinis aktyvumas, bet ir daugelis kity — endotelio
disfunkcija, uzdegimas, infekcija, mikroalbuminurija, imuninés sistemos sutrikimai [32].

Skiriamos @minés ir létinés iSemijos formos. Uminés — staigi kardialiné mirtis ir Gminiai
koronariniai sindromai (nestabili kriitinés angina, miokardo infarktas, staigi mirtis). Létinés iSemijos
formos — stabili kritinés angina, S$irdies ritmo sutrikimai, iSemin¢ kardiopatija. Toliau didé¢jant VA
stenozei, progresuoja iSemings Sirdies ligos ir miokardo disfunkcija iki Sirdies nepakankamumo.

[tarus iSeming Sirdies liga, ligonio iStyrimas prasideda nuo ramybés 12 derivacijy
elektrokardiogramos, fizinio krivio testy, esant indikacijoms, atlickamas miokardo perfuzijos tyrimas
ir koronarografija [18]. Nepaisant naujy diagnostikos metody atsiradimo bei paplitimo,
elektrokardiografinis tyrimas iSlieka viena i§ pagrindiniy iSemings Sirdies ligos diagnostiniy priemoniy.
Elektrokardiogramoje sukaupta daugiau informacijos negu S$iuo metu naudojama praktikoje. Kadangi
elektrokardiograma yra placiausiai §iuo metu atliekamas tyrimas tiek ligoniams, tiek ir populiacijos
tyrimy metu, galvojama, kad jos analizés patobulinimas galéty turéti didelg reikSme ankstyvai iSeminés

Sirdies ligos diagnostikai.

1.2. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJ U SUSIAUREJIMU IVERTINIMO
METODU ANALIZE

Vainikiniy $irdies arterijuy susiaur¢jimas, t.y. stenoz¢, yra viena i§ pagrindiniy i$éminés Sirdies
ligos priezas¢iy. Medicinos praktikoje taikomi jvairlis metodai stenozés laipsnio nustatymui.
Pagrindiniai invaziniai metodai — koronarografija, intravaskulinis ultragarsinis tyrimas, intravaskuliné

termografija, intravaskulinis magnetinis rezonansas, intravaskulinis branduolinis vaizdavimas ir kt.
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Stenozés laipsniui nustatyti yra atlickami ir neinvaziniai tyrimai. Naudojama echokardiografija,
seismokardiografija, miokardo perfiizijos tyrimas, magnetinis rezonansas, elektroninio spindulio
kompiuteriné tomografija, daugiasluoksné spiraliné kompiuteriné¢ tomografija, branduoliniai metodai.
Taciau daugelis Siy metody kasdien¢je praktikoje dar néra placiai taikomi, yra labai brangus, o
kompiuteriné tomografija dél didelio spinduliavimo yra dar ir Zalinga sveikatai. Vienas i§ naujesniy
vainikiniy Sirdies arterijy susiaur¢jimo {vertinimo metody yra magnetokardiografija [13], kuri
Lietuvoje dar néra naudojama. Kriivio bei ramybes elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos analizé
taip pat leidzia diagnozuoti vainikiniy Sirdies arterijy susiauré¢jima, o tuo paciu ir i§éming Sirdies liga.
Elektrokardiografinis tyrimas yra neinvazinis, lengvai atlickamas ir nebrangus, taCiau vainikiniy
arterijy susiauréjimy prognozavimas ramybe¢je registruotos elektrokardiogramos ne iminés iSemijos
metu yra ribotas. Yra Zinoma, kad 12-os derivacijy ramybeés elektrokardiograma yra salyginai
neinformatyvi ir daznai normali net esant rySkiems vainikiniy arterijy pazeidimams [26, 27]. Normali
ramybés elektrokardiograma stebima mazdaug pusei ligoniy serganCiy stabilia kriitinés angina,
paprastai tiems, kurie nesirgo placiu miokardo infarktu. ISeminei Sirdies ligai diagnozuoti bei
vainikiniy $irdies arterijy biiklés ivertinimui naudojami ir fizinio kriivio testai, ta¢iau moterims daznai

stebimi klaidingai teigiami rezultatai, ypac elektrokardiografinio fizinio kriivio testo metu.

1.3. STA"{‘ISTINES ANALIZES METODAI, NAUDOJAMI VAINIKINIU
SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU [VERTINIMUI

Atliekamuose vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimo ivertinimo tyrimuose naudojami ivairiis
statistinés analizés metodai. Statistinés analizés metodai placiai naudojami analizuojant
elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos parametrus, taip pat apjungiant juos su kity diagnostiniy
metody rezultatais. Dazniausiai naudojami Sie metodai [22]:

¢ suderinamumo hipoteziy tikrinimas,
¢ hipoteziy apie vidurkiy lygybg tikrinimas,
¢ koreliaciné analizé,
¢ daugialypé dispersiné analize,
¢ diskriminantiné analizé,
¢ regresiné analize,
¢ logistiné regresiné analize.

Vertinant vainikiniy arterijy susiauréjima ir naudojant parametrinius modelius jy adekvatiSkumui
tvertinti tikrinamos suderinamumo hipotezes [22]. PavyzdZziui, taikant Stjudento ¢ kriterijy, dispersinés,
diskriminantinés ar regresinés analizés modelius, reikalaujama, kad parametry arba liekany skirstiniai

biity normalieji. Koreliacinéje analizé¢je koreliacijos koeficienty parenkami priklausomai nuo
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suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultaty. Koreliaciné¢ analiz¢ naudojama, kai reikia ivertinti rysi
tarp atskiry elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos parametry. Tokiam pa¢iam uzdaviniui gali biiti
naudojama ir daugialypé regresiné¢ analiz¢ [28]. Kai hipotezés apie parametry normaluma néra
priimtinos, tuomet galima juos normalizuoti [23] arba naudoti neparametrinius kriterijus. Jeigu yra
lyginamos kelios ligoniy grupés ir norima nustatyti, ar parametry, iSmatuoty intervaly skaléje,
vidurkiai atskirose grupése statistiSkai reikSmingai skiriasi, galima taikyti dispersing analiz¢ ar
Stjudento # kriterijy [22], taciau jei hipotezés apie parametry skirstiniy normaluma néra priimtinos arba
yra analizuojami kategoriniai kintamieji, tuomet naudojamas x> kriterijus [29]. Logistiné regresija
gali buti taikoma stenozés rizikos laipsniui nustatyti [28] arba informatyviy elektrokardiografiniy
parametry radimui (vienfaktorin¢ logistiné regresija) [29]. Taikant Stjudento kriterijus, dispersing
analizg ar logisting regresing analiz¢ yra atrenkami informatyvis parametrai, taciau reikia jvertinti ir
tai, kad ir neinformatyviy parametry daugiamatis sarysis gali biiti naudingas ir informatyvus [12]. Kai
logistinés regresijos ar diskriminantinés analizés modeliuose naudojama daug nepriklausomy
kintamyju (EKG ir VKG parametry) informatyviy parametry rinkinius galima rasti naudojant
pazingsnini metoda [23]. Diskriminantinés analizés bei logistinés regresinés analizés modeliai leidzia
klasifikuoti pacientus { atskiras grupes bei prognozuoti jy vainikiniy Sirdies arterijuy stenozés laipsni
[23].

Darbe vainikiniy arterijy susiaur¢jimy jvertinimui naudojama neparametriné diskriminantiné
analizé, taCiau Sio metodo taikymo pavyzdziy literatiiroje nepavyko rasti. Pladiau aptarsime

pagrindinius statistinés analizés modelius, naudojamus darbe.

Logistiné regresija

Logistiné regresija darbe taikoma kategorinio kintamojo reikSmiy tikimybéms prognozuoti. Kita
vertus, kategorinio kintamojo reikSmiy prognozavimas tam tikra prasme yra klasifikavimo uzdavinys.
Taigi logistiné regresija gali buti taikoma ir klasifikavimui, taciau tik tuo atveju, kai klasifikuojama {
dvi grupes.

Taigi, logistiné regresija taikoma, kai nagrin¢jamas kategorinis kintamasis, igyjantis dvi
reikSmes: 1 ir 0, o nepriklausomai kintamieji X;, X,..., X,, iSmatuoti intervaly skaléje arba yra
pseudokintamieji. Esant fiksuotoms nepriklausomy kintamyjy reikSméms X| =xy;,.... X, =x,;,
atsitiktinis dydis, t.y. kategorinis kintamasis Y;, gali igyti reikSmes 0 arba 1 su tikimybémis

PY,=)=p;, PY;=0)=1-p; (i = I,_n) Tuomet logistinés regresijos modelis yra
exp{z();ij}
D= 3 kur z(
I+ exp{z(xi j}

xij =a+bx,;,+..+bx,. (1.1)




I$ (1.1) lygties iSreiSkiame :

IL =explatbx,; +..+b,x,}= exp{z(x: j} (1.2)
~ b
IHIL =a+bx,t.+bx, = Z(x:j (1.3)
- P

Pi

~Pi

Tikimybiy santykis " vadinamas galimybe (galimybés jvertinimu) jvykti jvykiui ¥;i= 1.

Logistiné regresija tinka galiojant gana bendroms prielaidoms: kintamieji , X>,..., X, nebiitinai
turi biiti normalieji; nereikalaujama normaliai pasiskirsCiusiy paklaidy. Taikant tas pacias, kaip ir
daugialypéje regresijoje, kodavimo taisykles, i modeli galima itraukti ir pseudokintamuosius.

Tarkime duomenis sudaro stebéjimai (yi,xll«,...,xm- ), i=12,...,k; ¢ia y; yra arba 0, arbal, o xii,

OO O
X2i,... — intervaliniy kintamyjy reik§més. Parametry a, by,...,b, iveréius a,by,...,b; reikia parinkti taip,

kad (1.1) modelis su turimais duomenimis buty kuo geriau suderintas. Tam taikomas didZiausio

tikétinumo metodas ir gaunamas tikimybés vertis :
pi = -
I+ exp{z(xij

g -
Tiriant intervalinius kintamuosius, b; parodo, kick padid¢ja (sumazéja) z(xij reikSme, kai x;

- O O m]
} , z(xij =a+tbx,+..+b x,,. (1.4)

padidéja vienu vienetu, o likusieji nepriklausomi kintamieji yra fiksuoti. Paprastai skai¢iuojamas

d
vadinamas galimybiy santykis exp{b I } , kuris parodo, kaip kinta Y galimybé igyti reikSmg 1.

Aprasysime, kaip logistiné regresija taikoma klasifikavimui. Zinodami P(Y =1|;cj pverty,
m] -
galime nustatyti taisyklg Y reikSmei prognozuoti. Jeigu P(Y =1] xj > (0,5, tai prognozuojame, kad Y
D - 0 -
reikSme yra 1. Jeigu P(Y =1] xj <0,5, tai prognozuojame, kad Y reikSme¢ yra 0. P(Y =1] xj >0,5

tada ir tik tada, kai z(xij >0. Todél Y reikSméms prognozuoti patogiau taikyti tokia taisykle: i
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- O O m]
formule z(xij=a+b1 X, +..+b x . istatomos Xxj, Xx,.., X, reikSmés. Jeigu z(xij>0, tai

prognozuojama, kad Y reikSme yra 1. Jeigu z(xij <0, tai prognozuojama, kad Y reikSmeé yra 0.

Kai logistinés regresijos lygtyje yra naudojama keletas ar net keliolika nepriklausomy kintamyjuy,
galimas atvejis, kad ne visi 1 modeli itraukti nepriklausomi kintamieji yra svarbiis prognozavimui.
Jeigu prognozuojama tikimybé nuo kintamojo x; nepriklauso, tai modelio parametras b; = 0. Todél yra
tikrinamos statistinés hipotezés apie parametry b; lygybg nuliui. Hipoteziy tikrinimui taikomi v
suderinamumo kriterijus ir Voldo kriterijus. Tokiu bidu gali buti gaunama optimali logistinés
regresijos lygtis, kuri geriausiai prognozuoja kintamojo Y reikSmg.

Tikrinant ar sudaryta logistinés regresijos lygtis tinka prognozavimui naudojama keletas metoduy.
Vienas i§ tokiy metody yra Hosmerio-LemeSou kriterijus. Taikant §j kriterijy skai¢iuojama Hosmerio-

Lemesou statistika, kuri lyginama su x> skirstiniu su (k — 2) laisvés laipsniy. Fiksuojamas

reik§mingumo lygmuo o ir kai Hosmerio-LemeSou statistikos p-reikSmé p>a, gauname patvirtinima,
kad logistinés regresijos modelis su duomenimis suderintas. Logistinés regresijos lygties tinkamumui
nustatyti naudojama ir klasifikacijos rezultaty lentelé. Taikant gauta lygti apskai¢iuojami tikimybiy
{verciai P(Y =1] x ), pagal anksCiau aprasSyta procediirg ivykiai Y;= 1 ir ¥; = 0 suskirstomi { dvi
grupes ir pagal gautus klasifikavimo rezultatus apskai¢iuojami klasifikavimo jautrumas, specifiSkumas
ir bendras teisingo klasifikavimo procentas. Klasifikavimo jautrumas nusako galimybe teisingai
prognozuoti {vyki ¥; = 1 naudojant sudaryta logistinés regresijos lygi, specifiSkumas — jvyki Y;= 0,
bendras teisingo klasifikavimo procentas nusako teisingai klasifikuoty visy ivykiy procenta.
Diskriminantiné analizé
Diskriminantin¢je analizé¢je pagal intervaliniy kintamyjuy reikSmes sprendZiama apie objekto
priklausomybg vienai i$ keleto grupiy. Visais atvejais tenka spresti atskiriamumo (diskriminavimo ) ir
(arba) klasifikavimo uzdavinius. Diskriminavimo tikslas — nustatyti poZymius, padedancius atskirti
tiriamy objekty grupes bei jvertinti diskriminavimo kokybg.
Diskriminantinés analizés etapai:
1. Nustatoma, kurie kintamieji tinka tiriamy objekty diskriminavimui. PaSalinami
kintamieji, nepadedantys nustatyti grupiy skirtumy.
2. leskoma diskriminavimo priezasCiy. [vertinama diskriminavimo kokybé.
3. Parenkamas labiausiai tinkamas klasifikuoti biidas. Sudaromos klasifikavimo taisyklés,
t.y. konstruojamos klasifikavimo funkcijos.
4. Ivertinamas klasifikavimo patikimumas. Sudaromos klasifikavimo lentelés. Skai¢iuojami

klaidingos klasifikacijos tikimybiy jverciai.
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Tarkime, kad matuojame kiekvieno objekto p intervaliniy (vadinamyjy diskriminavimo)

kintamyjy (Xl,Xz,...,X p). Zinome, kad objekty imtji sudaro g grupiy. Imties duomenis sudaro

stebéjimai (xijk), i=lLp, j=Lg, k=Ln;; Cia (xijk) yra i-ojo kintamojo k-asis stebéjimas j-oje

grupeje, n;-stebéjimy skaiCius j-oje grupeje. Kai objekta aprasantys kintamieji pasiskirstg pagal
daugiamat] normalyji skirstinj N, (,u 2 j), ¢ia j zymi grupg, kuriai priklauso objektas, o p — kintamyju

skaiCiy, tuomet klasifikavimui naudojamos taip vadinamos parametrinés klasifikavimo funkcijos,
prieSingu atveju naudojami neparametriné diskriminantiné analizés metodai. Taikant diskriminanting
analizg turi biiti iSpildomos salygos:
1. Grupiy skaiCius turi biiti baigtinis.
2. Grupés nepriklausomos ir neturi bendry objekty, t.y. objektas vienu metu negali priklausyti
kelioms grupéms.
3. Diskriminavimo kintamieji turi biiti matuojami pagal intervaly skalg.
4. Né vienas diskriminavimo kintamasis negali biti kity kintamuyjy tiesiné daugdara.
Parametrinéje diskriminantin¢je analizéje sudarant klasifikavimo funkcijas yra galimi du atvejai:
kai diskriminavimo kintamujy kovariacijy matricos grupése lygios, t.y. 2; =2, =...=2,, tuomet
naudojama tiesiné klasifikavimo (diskriminantin¢) funkcija, o kai kovariaciju matricos grupése

nelygios — naudojama kvadratin¢ klasifikavimo (diskriminantin¢) funkcija.

Tiesinés klasifikavimo funkcijos iSraiska:

. 1, o] V4
d; (x): _E:uiz i+ T x +Inp; = dig + Y dyx; +n p;, (1.5)
i

Cia i Zymi grupés numerj (i = l,g), dig = —%,L/iZ_l,ui , d;j =j-asis elementas i ,U}Z_l, p; - aprioriné
tikimybe, kad kintamasis priklauso i — ajai grupei.
Objektas, apraSomas kintamyjy vektoriumi x , priskiriamas i — gjai grupei, jei d; (; ) palyginti su
kitomis funkeijy d; (;) (j #1i) reikSmémis, igyja didZiausia reikSme.

Tarkime kovariacijy matricos grupese nelygios, t.y. 2; # 2 ;. Tuomet klasifikavimas atlickamas

naudojant kvadrating klasifikavimo funkcija:

di(}’):—%1n|z,.|—%(}’—y,.)z;l(;—y,.)+1np,., (1.6)

Cia i Zymi grupés numeri (i =1, g), 2, - kovariacijy matrica i — ojoje grupéje, p; - aprioriné tikimybe,

kad kintamasis priklauso i — gjai grupei. Klasifikacija atlieckama tokiu principu kaip ir taikant tiesing

klasifikavimo funkecija.
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Parametring diskriminanting analiz¢ taikant praktikoje daznai tiek parametry vidurkiai, tiek
kovariaciju matricos yra nezinomi. Siuo atveju vidurkis g kei¢iamas empiriniu vidurkiu x_i, 0
kovariacijy matricos empirinémis kovariacijy matricomis. Naudojant tiesing klasifikavimo funkcija,

kovariacijy matrica apskai¢iuojama pagal formulg

i(n —1)

=/ (1.7)

S (n,-1)

i=1

Literatiiros Saltiniuose nepavyko rasti informacijos, apie neparametrinés diskriminantinés
analizés naudojima tiriant Sirdies iSeming liga ar vainikiniy arteriju susiaur¢jimus. Taciau
neparametriné diskriminantinés analizé yra parametrinés diskriminantinés analizés analogas tuo atveju,
kai neiSpildoma salyga dél diskriminavimo kintamyju skirstiniy normalumo. Todél ji taip pat gali biiti
taikoma nustatant vainikiniy arterijy susiauré¢jimus. Pagrindiniai neparametriniai diskriminantinés
analizés klasifikavimo metodai yra branduolio metodas ir k-artimiausiy kaimyny metodas.
Klasifikavimui naudojant branduolio metoda, pirmiausiai kiekvienai grupei ¢ nustatomas branduolio
tankio ivertis su fiksuotu spinduliu . Gali biiti naudojami {vairiis branduolio tankio jver¢iai, jie pateikti
1.1 lenteléje.

1.1 lentelé
Branduolio tipai

Branduolio
pavadinimas
Tolygusis

Branduolio funkcija

Ki(;c) ot ),]elgu (x)TV x<r? |

0, kitu atveju

]_[p/2

r[p + lj |
2
Normalusi . x V7 x
ormalusis K[(xj _ ;exp(—%(ijfl xj co()=(2m)"r? qu|1/2
Co (l) 2r

Epanechnikovo 1 -\ . Yy -
- e 1-——| x| Vx| jeigu| x| V'x<r?
K3 = 1()( rz(j : jjg(j j

0, kitu atveju

e
v,(O\ 2

v.@)=r" |V, |2 v, v, = p — diskriminavimo kintamuyjy skaicius;

¢ ()=

1.1 lentelés tesinys kitame puslapyje
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1.1 lentelés tesinys

Branduolio
pavadinimas
Dvisvoris

Branduolio funkcija

2
1 . T - . T -
- - — v . V! y <l
K.(¥)= cz(z)( p (xj . xj , jeigu (xj O XSr

0, kitu atveju

c,(i) = [1 + fjc (i)

Trisvoris LY Rt T B
- e 1-—| x| Vx|, jeigu| x| V'x<r?
Ki (x) - 3( ){ ]"2 ( j i j .] g ( j i

0, kitu atveju

¢y(i) = [1 + %jc 0)

Bendru atveju objektai klasifikuojami i grupes naudojant Bajeso klasifikavimo procedira.

Taikant procediira, pirmiausiai apskai¢iuojamos aposteriorinés tikimybés

{

¢ia ¢, yra aprioriné tikimybeé, kad objektas priklauso i — ajai grupei, f(;cj = Zqifi(;cj, f,(ij—

X

. q.f; (;Cj
j = (1.8)

kintamyjy vektoriaus X i- ojoje grupéje tankio funkcija. Pastaroji funkcija apskaiciuojama tokiu
biidu:
- 1 - -
fi(xj = —ZKi(x— yj, (1.9)
n, =
y

¢ia sumuojama pagal visus i — osios grupés objektus, paraSomus vektoriais ;,ni — objekty,
priklausanciy i — ajai grupei skaiCius, K,— pasirinkta branduolio iver¢io funkcija. Apskaiciavus
tikimybes, objektas priskiriamas tai grupei, kurios aposterioriné tikimybé didziausia.

Klasifikavimo procediiros kokybg galima vertinti pagal klasifikavimo rodiklius (specifiSkuma,
jautruma) bei klaidingo klasifikavimo tikimybiy jver¢ius. Klaidingo klasifikavimo tikimybes galima
apskaiciuoti keliais budais:

1. Naudojant mokomaja imtj. Siuo bidy apskai¢iuotos tikimybés gali biiti neadekvadiai mazos.
2. Dalinant tiriama duomeny imti i dvi imtis — , mokomaja“ ir ,testing” santykiu 2:1.
Klasifikavimo taisyklei nustatyti naudojama mokomoji imtis. Sios klasifikavimo funkcijos

pritaikomos testinei im¢iai ir tada apskai€iuojamos klaidingo klasifikavimo tikimybés.
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3. Naudojant Lachenbrucho procedira. Siuo atveju paSalinamas vienas stebéjimas, o likusiyjy
steb¢jimy pagrindu sudaroma klasifikavimo funkcija. Naudojant §ia funkcija paSalintas
steb¢jimas yra klasifikuojamas. Tai pakartojama visiems stebéjimams ir gauti rezultatai
panaudojami klaidingo klasifikavimo tikimybés apskaiCiuoti Pastarasis metodas ganai tiksliai

apibiidina faktines klaidingo klasifikavimo tikimybes.

1.4. DARBE SPRENDZIAMI UZDAVINIAI

Vertinant S$irdies vainikiniy arteriju susiauréjima naudojami elektrokardiogramos (EKG),
vektorkariogramos (VKG) parametrai, koronorografijos duomenys. Naudojant turimus duomenis,
reikia:

* rasti informatyvius EKG ir VKG parametry rinkinius;

* sukurti pacienty vainikiniy arterijy stenozés laipsnio prognozavimo statistinés analizés

modelius;

» sukurti pacienty klasifikavimo { grupes pagal vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimo laipsni

statistinés analizés modelius;

 sukurti Sirdies vainikiniy arterijy susiauré¢jimo analizés modeliy programing iranga;

* atlikti sukurty statistiniy modeliy lyginamaja analizg;

2. TIRIAMOJI DALIS

2.1. PACIENTU DUOMENU BAZES MODELIS

IS KMUK kardiologijos klinikoje 1999 — 2004 metais registruoty ramybés elektrokardiogramy
(EKG) atsitiktinai buvo atrinktos 314 pacienty elektrokardiogramos. Visiems pacientams buvo
registruojama ramybés skaitmeniné EKG. Véliau Sios EKG buvo apdorojamos automatizuota EKG
analizés sistema, sukurta KMU Kardiologijos instituto Kardiologiniy tyrimy automatizacijos
laboratorijoje. EKG kompiuterinés analizés sistemoje registruojamos 8 derivacijos — LILLVI- V6, o
kitos keturios — III, aVR, aVL ir aVF atkuriamos i§ I ir II derivacijy. Kitame analizés etape
atpazistamos EKG P, Q, R, S, T bangos, iSmatuojamos ju amplitudés ir trukmés, atlickamas parametry
vidurkinimas 10 s trukmés jraSe.

Kardiologijos klinikoje elektrokardiograma registruojama jprastin¢je skaliarin¢je 12 derivacijy
EKG sistemoje, tuo tarpu kai vektorkardiogramos parametry jvertinimui reikalingos
vektorkardiogramos X, Y, Z derivacijos pagal Franka. Todé¢l vektorkardiograma buvo sintezuota i§ 12

derivacijy elektrokardiogramos Dower matricos pagalba [18]. Vektorkardiograma susideda i§ dvieju
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pagrindiniy kilpy. Didesn¢ 1§ ju atspindi Sirdies aktyvacijos fazg (QRS kompleksas), kita — atsistatymo
faze (T banga) (2.1 pav).

4

:

e

2.1 pav. Vektorkardiograma

T kilpa vektorkardiogramoje dazniausiai btina beveik ploks¢ia ir naudojant maziausiy kvadraty
metoda suprojektuojama i plokstuma. PlokStumoje kilpa {bréziama i kvadrata. Kvadratas dalinamas {
400 daliy. Tos dalys, kurios kerta T kilpa pazymimos juodai — T kilpos ilgis, o kurios nekerta
kilpos pazymimos baltai — T kilpos plotas (2.2 pav.). Vektoriy projekcijas frontalin¢je plokStumoje
apibréziantys kampai 0OQRS, aP, aT ir aQRS-T, aP-QRS nustatomi i§ I ir II derivacijy ir
apskai¢iuojami pagal formulg:

i

a.
a, = arctg(l,lS A - +0,575j , 2.1
a

1
i

kur Aa/" yra QRS, P ar T bangy amplitudZiy algebriné suma III derivacijoje, o Aa; 1 derivacijoje. |

lygti koeficientai 1,15 ir 0,575 irasyti todél, kad I ir III derivacijos néra tarpusavyje statmenos.

eee | . . 906
9000000
L LS008 o
L L 8088 e. |

4 B 00008 @
L 0000 |
e | Seeee |
0. | S000
e0ee . 060
soeee | | |

2.2 pav. Vektorkardiografinis T kilpos vaizdas suprojektuotas j plokStuma
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Visiems atrinktiems pacientams buvo atlikta koronarografija. Jos metu nustatyta stenoz¢ 50
procenty ir daugiau bent vienoje vainikingje arterijoje buvo vertinta hemodinamiSkai reikSminga,
prieSingu atveju — hemodinamiskai nereikSminga. Pagal vainikiniy arterijuy susiaur¢jimo laipsni
pacientai suskirstyti i dvi grupes:

1. vainikiniy arterijy stenoz¢ hemodinamiskai nereikSminga,
2. vainikiniy arterijy stenoz¢ hemodinamiskai reik§minga.

Darbe analizuojami 234 pacienty duomenys, likusiy 79 pacienty duomenys i tyrima nebuvo
itraukti deél tritkstamy kai kuriy parametry reikSmiy. Darbe tiriamos dvi pacienty imtys: vyry ir motery.
Vyry imti sudaro 165 pacientai, i§ kuriy 68 pacienty vainikiniy Sirdies arterijy susiaur¢jimas buvo
diagnozuotas (atlickant koronarografija) hemodinamiskai nereikSmingas, o 97 pacientams —
hemodinamiskai reikSmingas. Motery tiriama imti sudaro 70 pacien¢iy duomenys, i§ kuriy 40
vainikiniy arterijy susiauréjimas diagnozuotas hemodinamiSkai nereik§mingas, o 30 — hemodinamiskai
reik§mingas.

Kiekviena pacienta aprasancia duomeny aibg galima suskirstyti i dvi dalis: klinikinius duomenis
ir elektrokardiografinius parametrus (2.3 pav.). Elektrokardiografiniai parametrai dar yra skirstomi {
dvi grupes: ramybeés elektrokardiogramos (EKQG) ir vektorkardiogramos (VKG) parametrus.

Aptarsime tyrime naudojamus pacienty duomenis:

. klinikiniai duomenys: X® — grupe (0 — paciento vainikiniy arterijy stenozé
hemodinamiskai nereikSminga, 1 — paciento vainikiniy arterijy stenozé¢ hemodinamiskai reikSminga),
XY —1Iytis, X? — amzius;

. elektrokardiografiniai parametrai: X® — QT intervalo dispersija, kai QT intervalas
i¥matuotas galiiniy derivacijose, X — JT intervalo dispersija, kai JT intervalas imatuotas galiiniy
derivacijose, X — QT intervalo dispersija, kai QT intervalas i§matuotas kriitinés derivacijose, X — JT
intervalo dispersija, kai JT intervalas i§matuotas kritinés derivacijose, X’ — maksimali koreguoto QT
intervalo trukmé, X® — minimali koreguoto QT intervalo trukmé, X” - maksimali koreguoto JT
intervalo trukme, X’” — minimali koreguoto JT intervalo trukmé, X”” — koreguoto QT intervalo
dispersija, X’? — koreguoto JT intervalo dispersija, X"¥ — vidutinis $irdies susitraukimy daznis, X"* —
vidutiné RR intervalo trukmé, X™ — maksimali RR intervalo trukmé, X" _ minimali RR intervalo
trukme, X 7 _ maksimalus RR intervaly skirtumas, X" _ standartinis RR intervalo nuokrypis, X1 -
variacijos koeficientas, X7 _ skirtumy tarp gretimy RR intervaly vidurkiy kvadraty sumos kvadratiné
Saknis, X" — labai zemy daZniy spektriné komponenté, X% — 7emy dazniy spektriné komponenté,
X7V — aukity dazniy spektriné komponenté, X”” — bendras spektrinis intensyvumas, X*’ —
normalizuota Zemy dazniy komponenté, X% — normalizuota auksty daZniy komponenté, X?7 —
normalizuotos zemy dazniy komponentés ir normalizuotos auksty dazniy komponentés santykis, XY

— maksimalaus P vektoriaus kampas, X*” — kampas tarp maksimaliy QRS ir T vektoriy, X°” — T
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kilpos plotas, X®” — T kilpos ploto ir ilgio santykis. Visi EKG ir VKG parametrai imatuoti intervaly

skaléje.
PACIENTO DUOMENYS
ELEKTROKARDIOGRAFINIAI KLINIKINIAI
PARAMETRAI DUOMENYS
/ \A x» —
EKG VKG
PARAMETRAI PARAMETRAI v
X~ X1 X —
x? —
4)

X X1 x?9 —
X" x17
X(6) X(18) X( W
X7 x19 b —
XY x20
XY x?0
X1 x??
X1 x>
X2 x>
X3 x>
X1 X120

X7

2.3 pav. Tyrime naudojami pacienty duomenys
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Statistinés analizés modeliuose naudojami elektrokardiogramos ir vektorkardiogramos
sudarant jvairius duomeny matricos pjivius, t.y. sudaryti atskiras pacienty imtis bei pacientus

suskirstyti 1 grupes pagal ju vainikiniy arterijy susiauréjimy laipsni.

2.2. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJ U SUSTIAUREJIMU [VERTINIMO
PAGAL EKG IR VKG PARAMETRUS MODELIAI

buvo sukurti logistinés regresinés, parametrinés ir neparametrinés diskriminantinés analizés modeliai,
skirti pacienty vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimams jvertinti. Medicinos praktikoje yra Zinoma,
kad elektrokardiografiniai motery ir vyry parametrai skiriasi, todél sudaromi modeliai atskirai vyry ir
motery vainikiniy arterijy susiauréjimams ivertinti. Naudojant modelius buvo i$skiriami informatyviis
vektorkardiogramos parametrai. Sukurti modeliai prognozuoja pacienty vainikiniy arterijy stenozés
laipsni bei klasifikuoja juos i dvi grupes pagal vainikiniy arterijy susiaur¢jimy laipsni. Toliau yra
aptariamas kiekvienas modelis atskirai. Aprasant sukurtus modelius, pateikiamos jy matematinés
iSraiSkos, gauti prognozavimo ir klasifikavimo rezultatai. Panaudojus tuos pacius duomenis, atlikta

pasitilyty modeliy lyginamoji analize.
2.2.1. APRASOMOJI STATISTIKA

ApraSomoji statistika pateikia informacija apie sukauptus pacienty elektrokardiogramos (EKG) ir
vektorkardiogramos (VKG) duomenis. Naudojant apraSomaja statistika skaiciuojamos kintamuyjy
skaitinés charakteristikos, kurios pateikiamos ir grafiSkai, naudojant stac¢iakampes diagramas. Sudarius
dvi pacienty imtis (vyry ir motery), kiekvienam kintamajam skai¢iuojamos skaitinés charakteristikos
(vidurkis, standartinis nuokrypis, kvartiliai, minimumas ir maksimumas). 2./ lenteléje pateiktos vyry
imties skaitinés charakteristikos. Visy analizuoty parametry skaitinés charakteristikos vyry ir motery
imtims pateiktos 2 priede. Lenteléje galima pastebéti, kad parametry reikSmiy kitimo intervalai yra

gana dideli.

2.1 lentelé
Vyry imties skaitinés charakteristikos

Kintamasis | Vidurkis | Sandartinis | Pirmasis | Mediana | Tre iasis | Minimu- | Maksimu-
nuokrypis | kvartilis kvartilis mas mas

X? 57.23 10.26 49 58 65 32 81

X 34 12.35 25 32 43 11 77

X? 35.02 13.42 27 33 42 10 85

X 21.79 11.42 14 20 28 4 61
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2.4 pav. Kintamojo X” statiakampé diagrama

Statiakampé X parametro diagrama (2.4 pav.) grafiskai vaizduoja skaitines charakteristikas.
Kadangi parametry reikSmiy kitimo intervalai yra dideli (2.1 lentelé), todél galima itarti, kad
duomenyse yra isskiréiy. Si spéjima patvirting statiakampé diagrama, kurioje ir yra pazymétos
iSskirtys.

Kiekvienos imties pacientus suskirs¢ius | grupes pagal vainikiniy arterijy susiaur¢jima,
skai¢iuojamos Siy grupiy kintamyjy skaitinés charakteristikos, kurios taip pat  vaizduojamos
staCiakampémis diagramomis. 2.2 lenteléje pateikiamos motery imties keturiy parametry skaitinés
charakteristikos atskirose pacienciy grupése. Visy analizuoty parametry skaitinés charakteristikos vyry
ir motery imtims atskirose grupése pateiktos 2 priede.

2.2 lentelé
Motery imties skaitinés charakteristikos atskirose grupése

% %) g.‘ﬂ 0w n © ) é é
s| £ | £ | Ec| B | & | 8| 2| ¢
5| & g | g% Eg g o8 | £ 17

= o X 2 =

% B = S =

X7 63.73 7.09 57.5 66 68.5 49 77
0 X7 26.6 7.53 20 25.5 33.5 16 44
X7 31.9 10.2 24.5 31.5 38 12 56
X~ 18.45 7.13 13 18.5 21 4 39
X7 63.9 8.55 59 63 70 45 81
{ X7 30.87 10.02 21 30 40 15 48
X7 34.5 11.05 26 32 42 18 56
X~ 22.3 8.34 17 23 28 5 37
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2.5 pav. Kintamojo X statiakampés diagramos atskirose pacienty grupése

Siuo atveju nubraizyta stadiakampé diagrama leidZia vizualiai palyginti parametry skaitines
charakteristikas atskirose grupése. Kaip pavyzdys pateiktos motery imties atskirose grupése X©
parametro staciakampés diagramos (2.5 pav.). Analizuojant diagramas galima jtarti, kad parametro
vidurkiai atskirose grupése statistiSkai reikSmingai skiriasi. Jose matyti, kad pirmojoje grupéje vyrauja

didesnés kintamojo reikSmés. Likusios staCiakampés diagramos pateiktos 2 priede.

2.2.2. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU IVERTINIMO
PAGAL EKG IR VKG PARAMETRUS LOGISTINES REGRESIJOS MODELIS

Logistinés regresijos modelyje naudojant nepriklausomus kintamuosius yra prognozuojamos
dvireikSmio kategorinio kintamojo reikSmiy tikimybés. Kategorinio kintamojo reikSmiy
prognozavimas tam tikra prasme yra klasifikavimo uzdavinys, tode¢l logistinés regresijos modelis gali
biiti taikomas ir pacienty klasifikavimui pagal vainikiniy Sirdies arterijy susiauré¢jimy laipsni. Analizé¢je
naudojamas kategorinis kintamasis, kurio reikSmiy tikimybés buvo prognozuojamos — grupe X,
Kintamasis igyja dvi reikSmes: 0 — paciento vainikiniy arterijy stenoz¢ hemodinamiSkai nereikSminga,
1 — paciento vainikiniy arteriju stenozé hemodinamiskai reik§minga. Siuo atveju nepriklausomi
kintamieji yra paciento elektrokardiografiniai, t.y. elektrokardiogramos (EKG) ir vektorkardiogramos

(VKG) parametrai bei paciento amZius.
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Tarkime norime apskaiCiuoti tikimybe, kad i-ojo paciento vainikiniy arterijy stenozé

hemodinamiskai reikSminga, t.y. P(X i(o) =1) = p,. Naudojame logistinés regresijos modelj:
exp{z();ij}
L AN
1+ {z(xi j}

kai z(xi)Z a+byxy; +..+b,x,; . Cia a yra konstanta, x; — nepriklausomi kintamieji (j =1, n), bj—

(2.2)

lygties parametrai, n — nepriklausomy kintamyjy skaicius. I8 (2.2) lygties iSreiSk¢ tikimybiy santyki:

P exp{z();ij} (2.3)
1-p,

galime apskaiCiuoti galimybeg ivykti ivykiui X i(o) =1. O i8logaritmavus abi (2.3) lygybés puses,
gaunamas tiesinis logistikos modelis
Pi | _ N
log —} =a+) bx,. (2.4)
1-p, k=1

Lygtyse naudojamy parametry iverciai apskaic¢iuojami didZiausio tikétinumo metodu.

I§ pradziy aptarsime logistinés regresijos modelj, sukurta vyry populiacijai tirti. Analizuojant
skaitines elektrokardiografiniy parametry charakteristikas, buvo pastebétos duomeny iSskirtys.
I8skir¢iy skai€iaus sumazinimui buvo atlikta kai kuriy parametry transformacija, t.y. parametrai

1 1 1

normalizuoti: ln(X(3)), ln(X(4)), VX(j) , \/X(6) , [X(g)]z , [X(m)]z , ln(X(ll))’ 1/X(H) , [X(l“)]z ,

\/ X" , \/ X , ln(X(lg)), ln(X(zo)), ln(X(zl)), ln(X(zz)), ln(X(23)), ln(X(27)). Tokios parametry

transformacijos pasirinktos tode¢l, kad jas pritaikius, gautas geriausias kintamyjy reikSmiy skirstiniy
suderinamumas su normaliuoju skirstiniu. Parametrai, kuriems atlikus {jvairias transformacijas
suderinamumo hipotezés nebuvo priimtinos, tyrime naudojami nenormalizuoti.

I logistinés regresijos modelj, skirta vyry vainikiniy arterijy susiauré¢jimy prognozavimui, buvo
itraukti tik tie parametrai, kurie buvo reik§mingi prognozavimui. Informatyviy elektrokardiografiniy
parametry rinkiniy buvo ieSkoma naudojant pazingsnini metoda su jvairiais jraSymo ir iSbraukimo
lygmenimis. 2.3 lenteléje pateikiami gauti elektrokardiografiniy parametry rinkiniai bei teisingo

prognozavimo rodikliai, apskai€iuoti jrasius Siuos parametry rinkinius i logistinés regresijos lygti.
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2.3 lentelé

o Klasifikavimo rezultatas
22| =¢
Parametr rinkinys ,g«g} -;‘:,5 E Bendras
== | 5= klats?f?kr;%?mo Jautrumas | SpecifiSkumas
a procentas
X7, x* 0,1 | 0,15 64,2% 82,5% 38,2%
X?, Inx@"y, X9, x% xCV 03 | 0,35 60,6% 77,3% 36,8%
X(Z), _ 1 ,X(”), X ,
|X<l4>|2
y y i s 04 | 045 64,2% 78,4% 44,1%

InX™?), In(X??), In(x@"y, X%,
X9 x6B
X(Z), X(13),X(16)’ /X(zx) ,In(X(Ig)),
INX??), Inx?Y), Inx@?), Inx), | 0,5 | 0,55 65,5% 77,3% 48,5%
XY xP9 X7 xC9 xBD
X2 Jx® x® x013 x1%

16) [yva7n | yvas) 19)
X NXTAX X )| gss | o6 65,5% 75,3% 51,5%
INCX??), In(X??), In(X??), In(x?),
XY x5 xC0 xC7) x?9 B

Naudojami trys teisingo prognozavimo (klasifikavimo) rodikliai: bendras teisingo klasifikavimo

procentas, jautrumas ir specifiSkumas. Modelio jautrumas iSreiSkiamas pacienty, kuriy vainikiniy

arterijy susiaur¢jimai buvo prognozuoti hemodinamiskai reikSmingi, skai€iaus ir visy tiriamy pacienty,

kuriy vainikiniy arterijy susiauréjimai hemodinamiskai reikSmingi, skaiCiaus santykio procentine

iSraiSka. Modelio specifiSkumas parodo, keliasdeSimciai procenty pacienty i§ visy pacienty, kuriy

Sirdies vainikiniy arterijy susiauréjimai hemodinamiSkai nereik§mingi, vainikiniy arterijy susiauré¢jimai

buvo prognozuoti hemodinamiskai nereikSmingi.

Remiantis gautais rezultatais bei atliktais steb¢jimais | ketvirtaji parametry rinkini buvo itrauktas

X7 parametras ir vyry vainikiniy $irdies arterijy susiauréjimo prognozavimo logistinés regresijos

modeliui buvo pasirinktas kintamyjy rinkinys X ), X 03), x 00/ x08) 10 x () 1n(x )y, In(x @),

In(X®), In(x @), x ) x @) x @) x@) x) x6) pej sudaryta logistinés regresijos lygtis:



)

kai z()@j = a+by D 40,0 45,51 + 5[5 ™ by In(x, )+ by Inlx, )+ 5, Inx,? )+

2.5)

by, Infx2 )+ b,y I )+ by Il )+ by + by +4byx +byx, T +4byx, +byx,,
i yra paciento numeris.

Naudojant didziausio tikétinumo metoda buvo apskai€iuoti koeficienty prie kintamyjy taskiniai
tverc¢iai. Rezultatai pateikti 2.4 lenteléje.

2.4 lentelé
Logistinés regresijos
lygties koeficienty
taskiniai jverciai

Kintamasis T?/i(it?sis
Konstanta 42969,8
x? 0,0661
X3 -0,0289
X9 0,0118
N 4,9803
In(x™”) -13,5009
In(X“”) 1,6725
In(X@") 1,2618
In(X“?) 0,6686
In(X“?) -0,5562
X9 -0,00078
X -429,7
X9 -429,9
b G -3,3906
X 0,00827
b Gl 0,3561

Apskaiciavus koeficienty taSkinius ivercius, uZraSoma logistinés regresijos lygtis, skirta vyry

populiacijos vainikiniy $irdies arterijy susiauréjimams prognozuoti:
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=l

b, = s 2.6)
1+ exp{é(x[ j}

g(gj =42969,8 +0,0661x> —0,0289x" +0,0118x"? +4,9803,/x"® —13,5009 1n(x<“’> )+

i

+1,67251n(x ) +1,26181n(x" )+ 0,6686 In(x* ) - 0,5562 In(x* ) - 0,00078x>* -

-429,7x* - 429,9x% -3,3906x" +0,00827x” +0.3561x"",
p,=P (x”; = 1), i — paciento numeris. Naudojantis sudarytu modeliu apskai¢iuojama tikimybes, kad

i-ojo paciento Sirdies vainikiniy arterijy susiauréjimas yra hemodinamiSkai reik§mingas, {jvertis
( ,=P (x”;=1)), kai paciento duomeny vektorius yra x; = (x®,x03) x0)/x08) 1n(x(9)), In(x@)y,

ln(x(21)),ln(x(22)),ln(x(23)),x(24),x(ZS),x(%), x(27),x(29),x(31)). Taikant modeli pacienta galima priskirti

vienai i§ tiriamy grupiy. Jei P (x¥; = =1|;cl-)>0,5, tai prognozuojame, kad x”; reikimé yra 1 ir

pacienta priskiriame pacienty grupei, kuriy vainikiniy arterijy stenozé hemodinamiskai reikSminga.
Priedingu atveju, ty. kai P (x”; = 1|x,)<0,5, tai pacienta priskiriame grupei pacienty, kuriy

vainikiniy arterijy stenozé hemodinamiskai nereik§minga. Jei atsitikty taip, kad P x”; = 1| X i)=0,5,
tai pacienta galime priskirti tiek vienai, tiek kitai grupei.

Sudaryto logistinés regresijos modelio tinkamuma vainikiniy arterijy  susiauréjimo
hemodinamiskam reikSmingumui prognozuoti galima patikrinti keliais budais. Pirmiausiai taikome
Hosmerio-LemeSou kriteriju kai pasirinktas reikSmingumo lygmuo o = 0,05. Hosmerio-LemeSou
statistikos skirstinys yra y’ skirstinys [31]. Gauta statistikos reik§mé lygi 8,427, o p reiksmé — 0,393.
Kadangi p > a, todel galima teigti, kad sudarytas logistinés regresijos modelis su duomenimis
suderintas.

Norint skaitiSkai {vertinti, ar nepriklausomy kintamyjy ir priklausomo kategorinio kintamojo
priklausomybé¢ yra didele, skaic¢iuojami apibréztumo koeficientai [9, 11]. Statistinés analizés sistemos
SAS procediira LOGISTIC, kuri naudojama sudarant logistinés regresijos modeli, pateikia dvieju
apibréztumo koeficienty reikSmes: Kokso-Snelo ir Nagelkerké koeficientus. Kokso-Snelo apibréztumo

koeficientas apibréZiamas taip:

2/n
s =1—(L a9 j ; @.7)
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Cia L(&,l;) yra didziausiojo tikétinumo funkcijos maksimumas, kai modelyje yra visi kintamieji,
L(c7 ,0)— didZiausiojo tikétinumo funkcijos maksimumas, kai modelyje yra tik konstanta, n — stebéjimy

skaiCius. Nagelkerké apibréztumo koeficientas apskaic¢iuojamas pagal formulg:

2
S« S— 2.8)

1-(L(@,0))"
Dar vieno logistinés regresijos analizé¢je naudojamo apibréztumo koeficiento reikSme gali biiti taip pat
lengvai apskai¢iuojama, naudojantis LOGISTIC procediiros pateikiamais rezultatais. Sis koeficientas
vadinasi Makfadeno apibréztumo koeficientu, kuris apskaiiuojamas taip:
ry=1- %Z—g)) 2.9

Visiems koeficientams galioja ta pati taisyklé: kuo koeficientas didesnis, tuo geriau logistiné regresija
suderinta su duomenimis. Sudarytam modeliui apskaiCiuoti apibréztumo koeficientai pateikti 2.5
lenteléje. Kaip matyti lenteleje, Siy koeficienty reikSmés néra didelés, todél galima teigti, kad

nagrinéjamo kategorinio kintamojo ir nepriklausomy kintamyjy priklausomybe néra didelé.

2.5 lentelé
Logistinés regresijos modelio apibréZtumo koeficientai
Apibr Ztumo koeficientas Koeficjento
reiksm
Kokso-Snelo apibr ztumo koeficientas 0,2196
Nagelkerk sapibr ztumo koeficientas 0,2959
Makfadeno apibr ztumo koeficientas 0,1829

X° suderinamumo kriterijus — tai dar vienas biidas modelio tinkamumui jvertinti. Taikant kriterijy
patikrinama hipoteze, kad visi lygties koeficientai lygiis nuliui, kai pasirinktas reikSmingumo lygmuo
o=0,05:

{HO :b, =b, =b, =by =by =b,, =b,, =b,, =b,; =b,, =b,s =b,, =b,, =b,y =b;, =0,

2.10
H, :bent vienas b, # 0 (j =2,13,16,18,19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 29, 31). (210

(2.6) lygtimi apragytam modeliui > suderinamumo kriterijaus statistika lygi 33,889, o p reik§mé yra
0,0035. Cia p < 0.05, vadinasi hipotezé néra priimtina. Naudojant Voldo kriterijy, tikrinamos hipotezés
apie kiekvieno koeficiento lygybe nuliui su pasirinktu reik§mingumo lygmeniu 0,05:

{HO b, =0

. .11)
H,: b, #0,(j=2,13,16,18,19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 29, 31)

Hipoteziy tikrinimo rezultatai pateikti 2.6 lenteléje.
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2.6 lentelé
Hipoteziy apie logistinés regresijos
lygties koeficienty lygybe nuliui
tikrinimo rezultatai

Kintamasis th(i)Is(tjiia p reiksm
Konstanta 1,4402 0,2301
x? 10,4924|  0,0012
X1 10,3402|  0,0013
x19 40823  0,0433
Jx@ 6,6748  0,0098
In(x™”) 6,8371|  0,0089
In(X?%) 2,9216|  0,0874
In(X@") 12,6656|  0,0004
In(X“?) 2,0518|  0,1520
In(X®) 2,0808|  0,1492
X9 9,1575/  0,0025
X 1,4406|  0,2300
X0 1,4414|  0,2299
X 3,7639|  0,0524
b Gl 1,7696|  0,1834
X6 2,1460|  0,1429

Analizuojant $ig lentelg, galima pastebéti, kad hipotezés apie kai kuriy koeficienty lygybe nuliui
neatmestinos (p > 0,05). Galima teigti, kad kintamieji, kuriy koeficientams hipotezés nebuvo atmestos,
prognozavimui néra svarbus, taciau palyginus klasifikavimo lenteles, galime isitikinti, kad taip néra.
2.7 lenteléje pateikti klasifikavimo rezultatai, kai modelyje yra visi kintamieji, o 2.8 lenteléje — kai 1§
modelio paSalinti kintamieji, kuriems hipotezés apie ju lygybe nuliui nebuvo atmestos.

2.7 lentelé

Pacienty klasifikavimo rezultatai, kai modelyje
naudojami visi kintamieji

Bendrasteisingo
klasifikavimo Jautrumas Specifiskumas
procentas

65,6% 78,4% 52,9%
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2.8 lentelé
Pacienty klasifikavimo rezultatai, kai modelyje
naudojami kintamieji, kuriems hipotezés apie
ju lygybe nuliui nebuvo priimtinos

Bendrasteisingo
klasifikavimo Jautrumas Specifiskumas
procentas
55,1% 79,4% 30,9%

Si fakta patvirtina ir ROC kreivés analizé. Tikimybeé, kad vieno paciento, kurio vainikiniy arteriju

susiauréjimas hemodinamiskai reik§mingas, ir paciento, kurio arterijy susiaur¢jimas hemodinamiskai

nereik§mingas, prognozés yra teisingos, yra lygi srities esan¢ios po ROC kreive plotui. Pirmuoju

atveju srities plotas po ROC kreive yra lygus 0,763 (2.6 pav.), o antruoju atveju, t.y. kai i§ modelio

pasalinami kintamieji, kuriems hipotezés apie ju lygybg nuliui nebuvo atmestos, plotas lygus 0,668

(2.7 pav.).

Jautrumas

0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.1 0.6 0.7 0.4 0.4

1 — specifiskumas

2.6 pav. Modelio, kuriame naudojami visi kintamieji, ROC kreivé
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Jautrumas

0.0 0.1 0.1 0.1 0.4 0.1 0.6 0.7 0.4 0.9

1 — specifiskumas

2.7 pav. Modelio, kuriame naudojami kintamieji, kuriems hipotezés apie juy lygybe nuliui nebuvo
priimtinos, ROC kreivé

Sudarant logistinés regresijos modeli, skirta motery vainikiniy Sirdies arterijy susiauré¢jimui

prognozuoti, buvo taip pat atlieckamos kai kuriy parametry transformacijos, t.y. parametrai buvo
normalizuojami: In(X®), VX , In(X""), In(X"?), In(X?”), InX"”), In(X??), Inx"?), In(x*"),

In(X(ZU), In(X(ZZ) ) In(X(B) ) ln(X(M) ), In(Xm) ) \/)((—31) . Analogiskai, kaip ir sudarant model;, skirta vyry
vainikiniy arterijy susiauréjimy prognozavimui, informatyviy elektrokardiografiniy parametry rinkiniy
buvo ieskoma naudojantis pazingsniniu metodu su jvairiais {raS§ymo ir iSbraukimo lygmenimis. 2.9
lenteléje pateikiami gauti elektrokardiografiniy parametry rinkiniai bei teisingo prognozavimo
rodikliai (bendras teisingo klasifikavimo procentas, jautrumas, specifiSkumas), apskaiciuoti irasius
Siuos parametry rinkinius i logistinés regresijos lygti.

Pagal gautus paZingsninio metodo taikymo rezultatus, motery vainikiniy Sirdies arteriju

susiauréjimo prognozavimo logistinés regresijos modelio sudarymui pasirinkti kintamieji: vX@ , X7,

X1 x12), In(X(ZU), In(X(ZZ)),X(Z‘?),X(Zg),X(M).
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2.9 lentelé
PazZingsninio metodo taikymo rezultatai

o Klasifikavimo rezultatas
O o e (@)
Parametr rinkinys %g % g Bendras
InKiny s | T 5 teisingo ffig
=2 | 52| kiasfikavimo Jautrumas | Specifiskumas
- procentas
X7, x" n(x?"), n(x*?), x*¥ | 0,1 | 0,15 67,1% 53,3% 77,5%
/Xm) ,X(7)’ X(]O)’X(M)’l X(21) ’
n( ) 0,2 | 0,25 72,9% 60% 82,5%
ln(X(ZZ)), X(28) >X(so)
/Xm) ,X(7)’ X(]O)’X(M)’l X(21) ’
n( ) 0,3 0,35 74,3% 63,3% 82,5%
In( X(ZZ)), X(28), X(29) >X(so)
X(5) /X(a) ,X(7) X(m) X(]Z)
’ ’ ’ ’ 0,5 0,55 70% 56,7% 80%
ln(X(ZI)), ln(X(zz)), X(28),X(29),X(30)

2.10 lenteleje pateikiami koeficienty prie kintamyjy taSkiniai jverciai apskaiCiuoti didZiausio
tikétinumo metodu.
2.10 lentelé
Logistinés regresijos

lygties koeficienty
taskiniai jverciai

Kintamasis T?zit?sis
Konstanta -7,6767
Jx@ 0,5492
X7 0,1256
X0 -0,1391
X -0,0859
In(X“") -0,9512
In(X“?) 1,2071
b G -0,0358
X 0,0125
XG0 -0,00805

Gauti logistinés regresijos lygties koeficienty taskiniai jver¢iai naudojami sudarant logistinés

regresijos lygti, skirta motery vainikiniy $irdies arterijy susiauréjimo reikSmingumui prognozuoti:



30

i)
“realfe]

&ia Z( . j =-7,6767 +0,5492,/x'¥ +0,1256x"7 -0.1391x"” -0,0859x""> — 0 95121n( m)

2.12)

120711 )-0,0358x29 +0,0125:3% -0,00805x3"
= P(x; =1), i — pacientés numeris.
Taikant sudaryta modelj apskaiciuojama tikimybeés, kad i-osios pacientés Sirdies vainikiniy arterijy

susiauréjimas yra hemodinamiskai reik§mingas, ivertis ( p,=P x”; = 1)), kai pacientés duomeny

vektorius yra ;c,- = (\/)cW X X0 x0D n@), In@@?), x@Y, x??, xB%). Taikant modelj pacientg
galima priskirti vienai i$ tiriamy grupiy. Klasifikavimo procediira yra analogiska aprasytai procedurai,
taikomai tiriant vyry populiacija.

Sudarius modelj, tikrinamas jo tinkamumas vainikiniy arterijy hemodinamiskai reikSmingam
susiaur¢jimui prognozuoti. Pirmiausia taikomas Hosmerio-LemeSou kriterijus su pasirinktu
reikSmingumo lygmeniu a = 0,05. Gauta kriterijaus statistikos reikSme lygi 12,464, o p reikSme lygi
0,132. Pagal apskai€iuota kriterijaus p reikSme sprendZiama apie sudaryto modelio suderinamuma su
duomenimis. Siuo atveju p > a, todél gautas rezultatas patvirtina, kad modelis su duomenimis
suderintas.

Nepriklausomy kintamyjy ir priklausomo kategorinio kintamojo priklausomybei (vertinti
skaiCiuojami apibréztumo koeficientai: Kokso-Snelo, Nagelkerk s ir Makfadeno apibréztumo
koeficientas. Pastar | koeficient iSraiskos uzrasytos (2.7), (2.8) ir (2.9) formul se. Sudarytam
logistinés regresijos modeliui Sie koeficientai pateikiami 2.7/ lenteléje. Nors Hosmerio-LemeSou
kriterijus patvirtina, kad modelis su duomenimis suderintas, taciau determinacijos koeficienty reikSmes
néra dideles, todel galiam teigti, kad nagrin¢jamo kategorinio kintamojo ir nepriklausomy kintamyjy
priklausomyb¢ néra didelé.

2.11 lentelé
Logistinés regresijos modelio apibréZtumo koeficientai

Apibr Ztumo koeficientas K?gflg?to
K okso-Snelo apibréztumo koeficientas 0,3538
Nagelkerk sapibréztumo koeficientas 0,4749
Makfadeno apibréztumo koeficientas 0,3196
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Modelio tinkamumui jvertinti naudojame ir ¥* suderinamumo kriterijy. Siuo atveju patikrinama

hipoteze, kad visi lygties koeficientai lygts nuliui, kai pasirinktas reik§mingumo lygmuo 0,05:
{HO :bé :b7 :bIO :b12 :bZI :b22 :b28 :b29 :bBO :0’

2.13
H, :bent vienas b, # 0 (j =6,7,10,12, 21, 22, 28, 29, 30). ( )

Tikrinant hipotez¢ apskaiCiuota kriterijaus statistikos reiksme, kuri lygi 21,4053, o p reikSm lygi
0,0037. Kadangi p < 0.05, tai tikrinta hipotezé néra priimtina ir galima daryti i§vada, kad bent vienas
nepriklausomas kintamasis modelyje reikalingas. Naudojant Voldo kriterijy, tikrinamos hipotezés apie
konkreciy koeficienty lygybe nuliui:

{H 0:b, =0

. (2.14)
H,: b, #0,(j=6,710,12,21,22,28,29,30).

Hipoteziy tikrinimo rezultatai pateikti 2. 12 lenteléje.

2.12 lentelé
Hipoteziy apie logistinés regresijos
lygties koeficienty lygybe nuliui
tikrinimo rezultatai

Kintamasis St;/t?gia preikdm
Konstanta 0,6815 0,4091
Jx© 2,0014,  0,1572
X7 8,7076)  0,0032
X1 10,7799/  0,0010
X 35628  0,0591
In(X@") 35711  0,0588
In(X“?) 7,2304|  0,0072
X9 50900  0,0241
X 1,2975|  0,2547
XG0 1,9343|  0,1643

Pagal hipoteziy tikrinimo rezultatus sudarytame modelyje tik keturi kintamieji (X* 7 X" In(x*?),
X7 yra svarbiis prognozavimui, kadangi hipotezés apie koeficienty prie §iu kintamuyjy lygybe nuliui
buvo atmestos. Norint patikrinti $i teigini sudaromas naujas modelis, kuriame yra tik Sie keturi
elektrokardiografiniai parametrai. Taciau palyginus klasifikavimo lenteles, galime isitikinti, kad vis
délto geriau prognozuoja pirmasis modelis, kuriame yra visi kintamieji. 2.13 lenteléje pateikti
klasifikavimo rezultatai, kai modelyje yra visi kintamieji, o 2.14 lenteléje — kai | modelj jrasyti tik

keturi kintamieji.
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2.13 lentelé

Pacienciy klasifikavimo rezultatai, kai modelyje
naudojami visi kintamieji

Bendrasteisingo
klasifikavimo Jautrumas Specifiskumas
procentas
72,9% 63,3% 82,5%

2.14 lentelé
Pacienty klasifikavimo rezultatai, kai modelyje
naudojami kintamieji, kuriems hipotezés apie juy
lygybe nuliui nebuvo priimtinos

Bendrasteisingo
klasifikavimo Jautrumas | SpecifiSkumas
procentas
67,1% 56,7% 77,5%

Jei palyginsime sri¢iy plotus po ROC kreive, kurios nubraizytos naudojant abu Siuos modelius,
pastebésime, kad jie gana zenkliai skiriasi. Taikant pirmaji modelj plotas lygus 0,872 (2.8 pav.), o
taikant antraji, kuriame yra tik keturi kintamieji — 0,796 (2.9 pav.).

Jautrumas

0.0 0.1 0.1 0.3 0.4 0.3 0.6 0.7 0.8 0.4

1 — specifiskumas

2.8 pav. Modelio, kuriame naudojami visi kintamieji, ROC kreivé
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Jautrumas

0.1 0.1 0.2 0.] 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.4

1 — specifiskumas

2.9 pav. Modelio, kuriame naudojami kintamieji, kuriems hipotezés apie juy lygybe nuliui nebuvo
priimtinos, ROC kreivé

2.2.3. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU JVERTINIMO
PAGAL EKG IR VKG PARAMETRUS PARAMETRINES
DISKRIMINANTINES ANALIZES MODELIS

Diskriminantin¢je analizé¢je pagal tolydziyju kintamyjy reikSmes sprendziama apie objekto
priklausomybg vienai i§ keleto grupiy. Diskriminantinéje analizéje i§ anksto Zinomas grupiy skaicius
bei informacija apie tiriamy objekty pozymiy reik§mes ir priklausomybg vienai ar kitai grupei. Yra du
diskriminantinés analizés tipai: parametriné ir neparametriné¢ diskriminantiné¢ analizé. Parametriné
diskriminantiné analizé taikoma tuomet, kai tiriamy diskriminavimo kintamyjy daugiamaciai
skirstiniai yra normalieji. Kai normalumo salyga néra tenkinama, tuomet galima naudoti neparametring
diskriminanting analizg. Pirmiausia aptarsime parametrinés diskriminantinés analizés modelius.

Sudarant modeli, skirta vyry vainikiniy S$irdies arterijy susiauréjimy prognozavimui, buvo
tikrinamos parametrinés diskriminantinés analizés prielaidos. Tiriamos dvi pacienty grupés: vienoje
grupéje yra pacientai, kuriy vainikiniy Sirdies arterijy susiaur¢jimas hemodinamiSkai nereik§mingas,
kitoje — kuriy vainikiniy arterijy susiaur¢jimas hemodinamiSkai reik§mingas, taigi grupiy skaicius yra

baigtinis ir lygus 2. Grupés yra nepriklausomos ir neturi bendry objekty. Diskriminantinéje analizéje
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yra reikalaujama, kad né vienas diskriminavimo kintamasis, Siuo atveju elektrokardiografiniai ir
buvo pasalinti parametrai X" | X’ X7 Taip pat yra reikalaujama, kad diskriminavimo kintamieji
biity matuojami pagal intervaly skalg. Dél Sio reikalavimo modelyje naudojamas tik vienas klinikinis
parametras — paciento amzius. Paskutinioji modelio prielaida — diskriminavimo kintamyjy
daugiamaciai skirstiniai atskirose grupése turi biity daugiamaciai normalieji.

Atskirai aptarsime kaip buvo tikrinama, ar diskriminavimo kintamyjuy daugiamaciai skirstiniai
atskirose grupése normalieji. Visy pirma naudojantis viena i§ daugiamacio normaliojo skirstinio
savybiy patikrinta, ar vienmaciai parametry skirstiniai yra normalieji:

{HO XY~ N(u,,00); 215

H : X" 4+ Nu,o?).
Suderinamumo hipoteziy tikrinimui naudojamas Sapiro-Vilkoksono kriterijus, kai pasirinktas
reikSmingumo lygmuo a = 0,05. Suderinamumo hipotezés patikrintos naudojantis SAS sistemos
procediira UNIVARIATE. Buvo analizuojamos pacienty grupés atskirai, t.y. patikrintos pacienty,
kuriy arterijy susiaur¢jimas hemodinamiskai nereik§mingas, ir pacienty, kuriy vainikiniy Sirdies
arterijy stenoz¢ hemodinamiSkai reik§minga, elektrokardiografiniy ir klinikinio parametry
suderinamumo hipotezés. Sioms grupéms identifikuoti buvo naudojamas kintamasis X©. Kaip
pavyzdys 2.15 lenteléje pateikti x¥ parametro hipoteziy tikrinimo rezultatai. Likusieji rezultatai yra
pateikti 4 priede.

2.15 lentelé

Vienmaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy
tikrinimo rezultatai

XY Statistikos reikdm p reikdm
0 0.9776 0.2595
1 0.9523 0.0014

Kadangi p < 0,05 kai X = 1, todél hipotezé, kad parametro X skirstinys abiejose grupése yra
normalusis néra priimtina. Si hipotez¢ neatmestina tik parametrams X? , x® , X , X1 , X todél
likusiyjy elektrokardiografiniy parametry reikSmés buvo normalizuojamos. Taikoma keletas
1 1

x®° (X(u)z ’ (X(“

patikrintos suderinamumo hipotezés. 2.16 lenteléje pateikiamas In(X”’) parametro suderinamumo

normalizavimo budy: In(X”), VX7 ,

) - . Normalizavus parametrus vel

hipoteziy tikrinimo rezultatai, o likusieji rezultatai yra pateikiami 4 priede.
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2.16 lentelé

Vienmaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy
tikrinimo rezultatai

XY Statistikos reikdm p reikdm
0 0.9737 0.1595
1 0.9905 0.7242

Patikrinus suderinamumo hipotezes apie parametry vienmaciy skirstiniy normaluma, patikrinta

hipoteze apie daugiamacio skirstinio, sudaryto i§ §iy parametry normaluma. [ daugiamati skirstini buvo

itraukti §ie parametrai: X?, In(X™?), In(X™), VX , VX©@ | - ! =, X" - ! . X x19,
|X(9) | |X(14) |

\/X(—Ig), InCX??), In(X??), In(X?"), In(x??), In(X@?), In(x*”), XC”. Tokios parametry transformacijos
pasirinktos todel, kad jas pritaikius, gautas geriausias kintamyjy reikSmiy skirstiniy suderinamumas su
normaliuoju skirstiniu. Parametrai X7 , X® , X1 , XY , X , X9 , XY , X? , DG 1 daugiamati skirstini
nebuvo itraukti, kadangi atlikus normalizavima hipotezés apie ju vienmaciy skirstiniy normaluma
nebuvo priimtinos. Daugiamacio skirstinio normalumui tikrinti naudojami Mardia daugiamaciy

asimetrijos koeficiento ir eksceso kriterijai. Pateikiame hipoteziy tikrinimo rezultatus:

2.17 lentelé
Daugiamaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultatai
X Statistika Statistikosreikdm p reikdm
0 Asimetrijos 2616,10 < 0,0001
Eksceso 6,37 < 0,0001
1 Asimetrijos 2019,91 < 0,0001
Eksceso 1,84 0,0659

Remiantis lentel¢je pateiktomis p reikSmémis galima teigti, kad hipotezés apie daugiamacio
skirstinio normaluma abiejose grupése néra priimtinos. Daugiamaciy skirstiniy suderinamumo
hipotezes abiejose grupése nebuvo atmestinos tik tuomet, kai i§ daugiamaciy skirstiniy buvo iSbraukti
parametrai X@ , X , X , X1 , X9 , X1 , X0 , X Hipoteziy tikrinimo rezultatai pateikiami 2.78

lenteléje.



2.18 lentelé
Daugiamaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultatai
X Statistika Statistikosreikdm p reikdm
0 Asimetrijos 234,348 0,242
Eksceso -1,186 0,236
1 Asimetrijos 224,779 0,398
Eksceso -0,969 0,333
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ISpildZzius visas diskriminantinés analizés taikymo salygas, sudarant modeli buvo naudojamas
parametry rinkinys, kuriame yra vienas klinikinis parametras — paciento amZzius ir deSimt
elektrokardiografiniy parametry: X? , X , X© , X , X1 , X1 , DG , X , X7 , X6 Informatyviy
diskriminavimo kintamyjy buvo ieSkoma naudojant pazigsnini metoda su jvairiais jraSymo ir
igbraukimo lygmenimis. Siuo metodu atrinkus parametry rinkinius, buvo sudarytos klasifikavimo
funkcijos. Ar parametry rinkinys yra informatyvus vyry vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy
prognozavimui buvo sprendziama pagal klaidingo klasifikavimo tikimybiy ivercius, kurie
apskai¢iuojami naudojantis Lachenbrucho procediira. 2.19 lenteléje pateikiami pazingsninio metodo

taikymo rezultatai.

2.19 lentelé
PazZingsninio metodo taikymo rezultatai
Klasifikavimo rodikliai
S g ' Bend
Parametr rinkinys rasymo | |Soraukimo te?;inris
lygmuo lygmuo Asinge Jautrumas | Specifiskumas
klasifikavimo
procentas
X7, X", In(x™), n(X?”y | 0,3 0,35 58,14% 61,86% 54,41%
X7, X7, (X"
0 0 0
nCt?). (), x° 0,5 0,55 58,64% 62,86% 54,41%
X7 X ln(X(Ig))
In(X*"), In(X*?), In(x*”), 0,7 0,75 59,39% 62,89% 55,88%
X6

Naudojant Siuos parametry rinkinius klasifikavimo kokybé panasi. Todél remiantis mediky

rekomendacijomis paskutiniajame parametry rinkinyje buvo pasalintas parametras X¥ ir naudojant
tokj parametry rinkinj klasifikavimo patikimumas padidéjo. Siuo atveju bendras teisingo klasifikavimo
procentas 61,81%, jautrumas 69,95% ir specifiSkumas 57,35%. Remiantis gautais rezultatais

parametrinés diskriminantinés analizés modelis, skirtas vyry vainikiniy arterijy stenozei prognozuoti,

buvo sudarytas naudojant diskriminavimo kintamuosius: X 10X, X%V nx®, nx?”, xC7 .
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Parametrinés diskriminantinés analizés modelyje pacienty priskyrimas vienai i§ grupiy, o tuo paciu

ir jy vainikiniy arterijy stenozés prognozavimas gali biiti atlieckamas naudojantis arba tiesinémis, arba
kvadratinémis diskriminavimo funkcijomis. Kuria funkcija pasirinkti sprendziama pagal
diskriminavimo kintamyjy kovariacijy matricas atskirose grupése, tod¢l buvo tikrinama hipotezé apie
kovariacijy matricy homogeniskuma (lygybg) kai pasirinktas reikSmingumo lygmuo a = 0,01.
Hipotezés tikrinimui apskaiGiuota x° statistika, kurios reik§mé 13,92, o p reikimé 0,87. Kadangi
hipoteze, kad kovariacijy matricos atskirose grupése yra homogeniskos nebuvo atmestina, todél buvo
sudarytos tiesinés diskriminavimo funkcijos. Matricinéje formoje tiesin¢ diskriminantin¢ funkcija

uzrasSoma:
. 1 . . T . . T
d[(xj :_E'U[ Z_l(,ul.j + U, Z_l(xj +Inp,, (2.16)

¢ia i — grupés numeris (i = 0,1), ,L;i — diskriminavimo kintamyjy vidurkiy vektorius, ¥ -

diskriminavimo kintamujy jungtiné kovariaciju matrica, x — paciento duomeny vektorius x =( x?,

x(lg), x(ﬂ), x(23), xm), x(30)), p: — aprioriné tikimybé, kad pacientas, kurio elektrokardiografiniai

parametrai apraSomi vektoriumi x, priklauso grupei i. Misy atveju p, = p, = 5

Naudoajantis SAS sistemos procediira DISCRIM buvo apskaiciuoti grupiy vektoriy vidurkiy

{verciai, kovariacijy matricos ivertis ir sudarytos tiesinés diskriminavimo funkcijos:

dy ( x j = -47,7319+0,7332x® =53792x19) + 6,6116xV) +2,8259x(23) +2:3174x(27) + 0,065 30)

dl[ ;J = -52,0791+0,784x @ —5.4663x(19) +7,0003x(1) +2,5373x(23) +1,9634x(27) + 0,0674x(30)

(2.17)

Paciento priskyrimas vienai i§ grupiy, o tuo paciu ir jo vainikiniy Sirdies arterijy susiauré¢jimy
prognozavimas atlickamas tokiu biidu:

1. I diskriminavimo funkcijas irasius paciento duomenis, apskaiciuojamos funkcijy reikSmes.

2. Pacientas priskiriamas tai grupei, kurios apskaiciuota funkcijos reik§me yra didesné.

Diskriminantinés analizés modelio klasifikavimo kokybg nusako klasifikavimo lentel¢ bei
klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai. Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai apskai¢iuojami
taip [11]:
pG,|6,)="2, BGG,)="e, (2.18)

1 0
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Cia ﬁ(G[‘Gj) yra tikimybés priskirti objekta grupei G, kai jis priklauso grupei G;, ivertis, n; — objekty,

priklausanciy j-ajai grupei ir priskirty i-ajai grupei skai€ius, n; — objekty, priklausanciy j-ajai grupet
skaicius.

Naudojantis sudarytomis klasifikavimo funkcijomis pacientai buvo suklasifikuoti | grupes pagal
ju vainikiniy Sirdies arterijy stenozés laipsni. Grupei, Zymimai skai¢iumi 0, priskirti pacientai, kuriy
vainikiniy arterijy susiauréjimai hemodinamiSkai nereik§mingi, grupei, Zzymimai skai¢iumi 1, priskirti
pacientai, kuriy vainikiniy arterijy susiauréjimai hemodinamiSkai reikSmingi. Klasifikavimo rezultatai
pateikti 2.20 lenteléje, o klaidingo klasifikavimo tikimybiy iverciai — 2.21 lenteléje.

2.20 lentelé
Klasifikavimo lentelé

Pacientai Pacientai priskirti
priklausantys grup ms Viso
grup ms 0 1
0 43 25 68
63,24% 36,76% 100%
1 29 68 97
29,90% 70,10% 100%

2.21 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai

Grup
0 1

vertis 0,3676 0,299 0,3333

Bendras

I§ pastaryjy lenteliy matyti, kad modelio klasifikavimo jautrumas yra 70,1%, o specifiSkumas
63,24%. Tai yra ,mokomosios imties* klasifikavimo rezultatas, todél kyla klausimas, kokie
klasifikavimo rezultatai buity gauti klasifikuojant ,testinés imties® duomenis, naudojant tas pacias
diskriminavimo funkcijas. Vietoje ,testinés imties” duomeny klasifikavimo gali biti naudojama
Lachenbrucho procediira ir pagal jos rezultatus gali biiti sprendziama apie diskriminavimo funkcijy
klasifikavimo kokybe [11]. Sios procediiros rezultatai taip pat pateikiami klaidingo klasifikavimo
tikimybiy iverciais (2.22 lentelé) bei klasifikacine lentele (2.23 lentelé).

2.22 lentelé

Lachenbrucho procediiros klaidingo
klasifikavimo tikimybiy jverciai

Grup
0 1

vertis 0,4265 0,3505 0,3885

Bendras
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2.23 lentelé
Lachenbrucho proceduros lentelé

Pacientai priskirti

Pacientai _
priklausantys grup ms Viso
grup ms 0 1
0 39 29 68
57,35% 42,65% 100%
1 34 63 97
35,05% 64,95% 100%

Lygindami abi klasifikavimo lenteles, matome, kad pacienty klasifikavimo 1 atskiras grupes
rezultatai suprastéjo palyginti nedaug — nuo 63,24% iki 57,35% (jautrumas), nuo 70,1% iki 64,95%
(specifiSkumas) ir nuo 67,27 iki 61,82 (bendras teisingo klasifikavimo procentas). Naudojantis Siais

rezultatais galima daryti iSvada, kad diskriminavimo kintamyjy pertekliaus néra.

Sudarant parametrinés diskriminantinés analizés modeli, skirta motery vainikiniy arteriju
susiauréjimams prognozuoti, analogiSkai kaip ir vyry atveju, buvo tikrinamos modelio taikymo
salygos. Buvo tiriamos dvi motery grupés, kurias identifikuoja dvireik§mis kintamasis X, taigi,
grupiy skai€ius yra baigtinis ir lygus 2, jos nepriklausomos ir neturi bendry objekty. IS tyrimo pasalinti
elektrokardiografiniai parametrai X" | X% X7 kadangi X"’ =x7-x®, X" =xY -x" i
X7 =x®_x" 1 tyrima jtrauktas ir vienas klinikinis parametras — amzius. Hipoteziy tikrinima
apie daugiamaciy skirstiniy, sudaryty i§ elektrokardiografiniy ir klinikinio parametro, normaluma
aptarsime atskirai. IS pradziy patikrintos parametry vienmaciy skirstiniy atskirose grupése
suderinamumo hipotezés. Suderinamumo hipoteziy tikrinimui naudojamas Sapiro-Vilk (Shapiro-Wilk)
kriterijus su pasirinktu reikSmingumo lygmeniu 0,05. Kriterijus realizuotas naudojantis SAS sistemos
procediira UNIVARIATE. 2.24 lenteléje pateikiami X parametro hipoteziy tikrinimo rezultatai. Visi
likusieji hipoteziy tikrinimo rezultatai yra 4 priede.

2.24 lentelé

Vienmaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy
tikrinimo rezultatai

X Statistikos reikdm p reikdm
0 0,9664 0,2769
1 0,9791 0,8024

Siuo atveju hipotezés apie parametro skirstinio normaluma nebuvo atmestinos, tafiau kai
kuriems kintamiesiems S§ios hipotezés buvo atmestinos. Diskriminantiniai kintamieji, kuriems

suderinamumo hipotezés nebuvo priimtinos, t.y. kintamieji X x® x1 x1 x1 x19 x19 xC0
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b G , X , X , XY , X7 , DG , X? , X?” buvo normalizuojami. Kintamieji buvo normalizuojami
1 1

x®° (Xm)z ’ (X“’)3

transformacijos: In(x?), \/W, In(X™), In(x™), In(xX™”), In(x™"?), InX"?), In(x??”), In(x*"),

In(X??), In(X*?), In(X*?), In(X*"), \/W . Tokios parametry transformacijos pasirinktos todél, kad

jas pritaikius, gautas geriausias kintamyjy reikSmiy skirstiniy suderinamumas su normaliuoju

naudojant transformacijas In(X* N, NXO - . Buvo pasirinktos parametry

skirstiniu. Ta¢iau kintamiesiems X@¥, X?” atlikus jvairias transformacijas, hipotezés apie ju vienma&iy
skirstiniy normaluma nebuvo priimtinos, todél i diskriminantinés analizés modeli jie nebuvo itraukti.
Jei daugiamacio skirstinio kintamyjy vienmaciai skirstiniai yra normalieji, tai yra iSpildoma bitina
salyga, kad ir daugiamatis skirstinys yra normalusis, bet ji néra pakankama. Tod¢l dar reikia patikrinti
hipoteze¢ apie daugiamadio skirstinio normaluma. Siai hipotezei tikrinti naudojami Mardia
daugiamaciy asimetrijos koeficiento ir eksceso kriterijai. Hipotezés apie daugiamaciy skirstiniy
normaluma abiejose pacienciy grupése nebuvo atmestinos tik tuomet, kai i§ skirstiniy paSalinti

kintamieji X, X0 x1® x@9 x7 x6U, Hipoteziy tikrinimo rezultatai pateikti 2.25 lenteléje.

2.25 lentelé
Daugiamaciy skirstiniy suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultatai
X Statistika Statistikos reikdm p reikdm
0 Asimetrijos 1334,281 0,462
Eksceso -1,144 0,253
1 Asimetrijos 1278,582 0,841
Eksceso -1,873 0,061

Patikrinus visas parametrinés diskriminantinés analizés prielaidas, modelio, skirto motery
vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimo hemodinamiSkam reikSmingumui prognozuoti, sudarymui buvo
naudojami $ie diskriminantiniai kintamieji: X, In(X®), X, X7, x®¥, x¥, x"?  In(X"™?), In(X""),
In(X™), X', InX"), mX?”), In(X?"), In(x*?), mX?), X", x*?, X%  Ne visi sie
kintamieji pasiZymi geromis diskriminavimo savybémis, todél naudojant pazigsnini metoda su jvairiais
fraSymo ir iSbraukimo lygmenimis buvo ieSkomi informatyviy parametry rinkiniai. Atrinkus
informatyvius parametrus, buvo sudaromos diskriminavimo funkcijos ir apskai¢iuojami klaidingo
klasifikavimo tikimybiy jveréiai, naudojantis Lachenbrucho procedira. Si procediira buvo pasirinkta
todél, kad neesant ,testiniai imc¢iai“, tai yra vienas i§ buidy patikrinti diskriminavimo kokybe [11]. 2.26

lenteléje pateikiami pazingsninio metodo taikymo rezultatai.
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2.26 lentelé
PazZingsninio metodo taikymo rezultatai
Klasifikavimo rodikliai
Parametr rinkinys Iraéymo Iékl)raukimo ]t;ein.dras
ygmuo ygmuo €1S1Ingo T
Klasifikavimo Jautrumas | SpecifiSkumas
procentas
X7, X" 1n(x?"), In(x*?) 0,1 0,15 65,42% 67,5% 63,33%
X(7) X(9) X(]O) ln(X(ZI))
1 (X(gg)) 0,2 0,25 72,5% 75% 70%
n
X7, X7, X7, nx”7)
In(X?), X9 0,3 0,35 67,09% 67,5% 66,67%
X7, %7, X7, n(x7)
In(x?), X9, X 0,5 0,55 72,5% 75% 70%
X7 X7 XTI x0T (70
ln(X(Z])) ln(X(gg)) X(23) X(30) 056 0,65 70% 70% 70%

Matome, kad padidinus iraSymo ir iSbraukimo lygmenis, diskriminavimo kokybé suprastéjo,
todel remiantis tyrimo metu atliktais stebéjimais bei mediky rekomendacijomis buvo pasirinktas
paskutinysis parametry rinkinys, tadiau i§ jo buvo pasalinti parametrai X7, X ir jtrauktas parametras
X" Sis parametry rinkinys X7 , X , X1 , X9 , ln(X(Ig)), ln(X(ZU), ln(X(B)), X% buvo naudojamas
parametrinés diskriminantinés analizés modelio, skirto motery vainikiniy arterijy stenozei prognozuoti,
sudarymui. Kadangi diskriminavimo funkcijos israiSka priklauso nuo to, ar diskriminavimo kintamyjy
kovariacijy matricos atskirose grupése yra lygios, todé¢l pirmiausia patikrinta hipotez¢ apie kovariacijy
matricy homogeniSkuma atskirose grupése su pasirinktu reikSmingumo lygmeniu o = 0,01. Tikrinant
hipoteze apskai¢iuota )’ statistikos reik§mé lygi 61,49, o p reik§mé lygi 0,0051. Kadangi p < 0,01,
todel hipoteze apie kovariacijy matricy lygybg nebuvo priimtina ir diskriminantinés analizés modelyje
buvo naudojamos kvadratinés diskriminavimo funkcijos:

T
d,(xj = —%lnlzil -%(x— uijz;{x—uij +In p,, (2.19)

¢ia i — grupés numeris (i = 0,1), ,L;i — diskriminavimo kintamyjy vidurkiy vektorius, 2, —

diskriminavimo kintamyju kovariacijy matrica, x — pacientés duomeny vektorius x =( x? x® 51

9 1™ 1@, Inx®?, x(30)), pi — aprioriné tikimybé, kad pacienté, kurios elektrokardiografiniai

parametrai apraSomi vektoriumi x, priklauso i-ajai grupei. Misy atveju p, = p, = 5
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Naudoajantis SAS sistemos procediira DISCRIM buvo apskaiciuoti grupiy vektoriy vidurkiy

iverciai, kovariacijy matricy iverciai ir sudarytos kvadratinés diskriminavimo funkcijos:
do[}j = -439,601+2,44x") —0,584x) —0,352x"9 +0,136x"9) + 2833519 —2,736x ") -

-3,761x%) +0,034x% - 0,01x7x™ +0,006x7x®) +0,004x 709 - 0,076x7x 1) +0,027xx2) +
+0,002x %) —0,009xx) +0,002x)x 19 +0,044xx1?) - 0,022x)xC) +0,001x %) ~
~0,007x19x09 +0,022x09x19) —0,004x19x?) —0,002x %) - 0,01 1x19)x1%) +0,004x1¢)x ) +
+0,004x 9% () —6,835x019x09) 4157750950 +0.89x09x2) +0,001x 1% —1,07x D) —
~0,105xx®) +0,004x %009 —0,559x23x 3 — 0,001 ) (0

d, (}j =-1172,909 +4,239x" =1,777x® +1,996x1% +0,311x0% - 22,911x?) +58,369x" +

+4,8931x) - 0,316x% = 0,007x7x") +0,004x7x®) - 0,001x7x 19 —0,038xx 1) - 0,024x7x ) +
+0,001xVx - 0,007x)x® +0,004x ) - 0,027 +0,033xx ) + 0,005 ) -
~0,006x19x 1 +0,079x 1919 —0,047x09 %) —0,006x 7% - 0,003x (%) - 0,003x1)x ) —
~11,642x1x09) + 3852091 4+ 1,081x09x %) +0,014x09x6%) — 2,682V 1) — 0353515 (3) —

-0,007xx60) — 0 472503)5(3),
(2.20)

2.27 lenteléje pateikiami do(;j funkcijos koeficientai, o 2.28 lenteléje dl(ij funkcijos koeficientai.

2.27 lentelé

Diskriminavimo funkcijos do(;cj koeficienty jverciai

x7 x| x x| x| x*®| x® X6

X7 -0010| 0.006| 0.004 0| -0.076 | 0.027| 0.002 0

D -0.009 | 0.002 0| 0.044| -0.022| 0.001 0

X" -0.007 0| 0.022] -0.004| -0.002 0
X9 0| -0.011| 0.004| 0.004 0
X" -6.835 | 1.577 0.89 0.001
X% -1.07 | -0.105 0.004
X% -0.559 | -0.001
X6 0

d tesimiat 244 | -0.584| -0352| 0.136| 28335| -2.736 | -3.761|  0.034




2.28 lentelé

Diskriminavimo funkcijos dl(;cj koeficienty jverciai
X7 X (10 (10 (19 20 ¥ 50
o | -0.007| 0.004| -0.001 0| -0.038| -0.024 0| 0.001
I’ -0.007 | 0.004 0| -0027| 0033| 0.005 0
0 -0.006 0| 0079| -0.047| -0.006 0
19 0| -0.003| -0.003 0 0
19 1642 | 3.852| 1.081| 0.014
D 2.682| -0353| -0.007
X2 -0.472 0
00 0
T;ifr’zl‘” 4239 | -1.777| 1996 | 0311]-22.911| 58369 | 4.893| -0.316
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Pacientés priskyrimui vienai i§ grupiy bei jos vainikiniy Sirdies arterijuy susiauréjimy

prognozavimui, taikant kvadratines diskriminavimo funkcijas, naudojama tokia pat procediira kaip ir

taikant tiesines diskriminavimo funkcijas:

1. I diskriminavimo funkcijas irasius pacientés duomenis, apskai¢iuojamos funkcijy reikSmés.

2. Pacienté priskiriamas tai grupei, kurios apskai€iuota funkcijos reikSmeé yra didesne.

Kaip jau buvo minéta anksciau, diskriminantinés analizés modelio klasifikavimo kokybg nusako

klasifikavimo lentelé (2.29 lentelé) bei klaidingo klasifikavimo tikimybiy iverciai (2.30 lentelé).

2.29 lentelé
Klasifikavimo lentelé
Pacientai Pacientai priskirti
priklausantys grup ms Viso

grup ms 0 1
0 37 3 40
92,5% 7,5% 100%
1 3 27 30
10% 90% 100%




2.30 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai

Grup
0 1
vertis 0,075 0,1 0,0875

Bendras

Rezultatai, pateikti klasifikavimo lentel¢je rodo, kad sudaryto modelio klasifikavimo jautrumas yra
90%, o specifiSkumas 92,5%. Dar vienas i§ biidy klasifikavimo kokybei jvertinti yra Lachenbrucho
procediira. Jos rezultatas taip pat pateikiamas klasifikavimo lentele (2.37 lentelé) bei klaidingo
klasifikavimo tikimybiy iverciais (2.32 lentelé).

2.31 lentelé
Lachenbrucho proceduros lentelé

Se oAl Pacientai priskirti
priklausantys grup ms Viso
grup ms 0 1
0 29 11 40
72,5% 27,5% 100%
1 8 22 30
26,67% 73,33% 100%

2.32 lentelé

Lachenbrucho procediiros klaidingo
klasifikavimo tikimybiy reikSmés

Grup
Bendras
0 1
vertis 0,275 0,267 0,271

I§ pastaryju lenteliy matyti, kad Lachenbrucho procediiros klasifikavimo rodikliai prastesni uz
rodiklius, gautus klasifikuojant pacientes { grupes, naudojant sudarytas klasifikavimo funkcijas.
Taciau Sie rodikliai yra pakankamai geri ir tai rodo, kad sudarytos klasifikavimo procediiros
pakankamai patikimai klasifikuoja moteris | grupes pagal ju vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy

laipsni.
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2.2.4. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU JVERTINIMO
PAGAL EKG IR VKG PARAMETRUS NEPARAMETRINES
DISKRIMINANTINES ANALIZES MODELIS

Neparametrin¢je diskriminantin¢je analizéje (kaip ir parametrin¢je diskriminantinéje analizéje)
pagal tolydziyju kintamyjy reikSmes sprendziama apie objekto priklausomybg vienai i§ keleto grupiy.
Taciau neparametriniai diskriminantinés analizés metodai pagristi grupés tankiy neparametriniais
verCiais, taigi, Cia néra reikalaujama, kad daugiamatis nepriklausomy kintamyjy skirstinys biity
normalusis. Likusieji reikalavimai, kurie keliami sudarant parametrinés diskriminantinés analizés
modelius, taikomi ir neparametrinés diskriminantinés analizés modeliuose. Siuose modeliuose
kiekvienos grupés tankiy iverciy radimui ir klasifikavimo kriteriju sudarymui gali biiti naudojamas
branduolio metodas su fiksuotu spinduliu » arba artimiausiy kaimyny metodas, su nustatyty kaimynuy
skai¢iumi. Darbe atlickamai analizei buvo pasirinktas normalusis branduolio tipas ir atliekamas
tyrimas, keiCiant spindulio dydi.

Remiantis tyrimo metu atliktais steb¢jimais bei mediky rekomendacijomis, sudarant
neparametrinés diskriminantinés analizés modeli, skirta vyru vainikiniy arterijy susiauréjimy
prognozavimui, informatyviy parametry rinkinys buvo sudarytas i§ nepriklausomy kintamyjy, naudoty
parametrinés diskriminantinés analizés modelyje, bei dar vieno vektorkardiogramos parametro — X7,
Sudarant modelius buvo naudojami tie patys diskriminavimo kintamieji X, X", Inx"”, Inx®?,
Inx©” , X? , b G , 0 keiCiamas branduolio spindulys. Modeliy klasifikavimo kokybé vertinta
naudojant Lachenbrucho procedira. Gauti rezultatai pateikiami 2.33 /lenteléje. Diskriminantinés
analizés modelis, kuriame normaliojo branduolio spindulys lygus 1, pacientus i grupes pagal ju
vainikiniy arterijy susiaur¢jimy laipsni klasifikuoja geriausiai.

2.33 lentelé
Klasifikavimo rodikliai, priklausantys nuo normaliojo
branduolio spindulio

Branduolio spindulys, 7

0,5 1 L5
Jautrumas (%) 61,86 61,86 59,79
SpecifiSkumas (%) 58,82 64,71 63,24

Bendras teisingo
' ' 60,34 63,28 61,51
klasifikavimo procentas (%)

Pagal Bajeso klasifikavimo procediira [31] pacientas, kurio stebéjimy vektorius x =(x?, x,

Inx™? , Inx?¥ , Inx?” , X , x5 ), priskiriamas grupei pacienty, kuriy vainikiniy arterijy susiauréjimas
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, arba grupei pacienty,

qj 9./, (x j
1
kuriy vainikiniy arterijy susiauréjimas hemodinamiskai reikSmingas, jeigu
~ QOfo(xj ~ %fl(xj

p[G0 xj =—F==< [Gl xj = =
A

vektorius ;c, priklauso i-ajai grupei, g, yra aprioriné tikimybé¢, kad pacientas priklauso i-ajai grupei,

hemodinamiskai nereikSmingas, jeigu p[G0

_ %fo(
-2
X

xj yra tikimybe, kad pacientas, kurio steb¢jimy

. Cia p(Gi

fi(;cj— branduolio tankio funkcija i-oje grupéje, o f(;cj = quo(;Cj’L%fl(;Cj- Nagrinéjamu atveju

tariama, kad ¢, =¢, =0,5,0 fl(;cj yra normaliojo branduolio tankio funkcija. Normaliojo branduolio

- 1 1 - ()
Ki(xj:co(i)exp{—FxVi (xj j, (2.21)

p =
kai ¢, (i) = (27'[)5 W [I]Vl.|0’5 , Vi —kovariacijy matrica, p — stebéjimy vektoriaus x dimensija, 0 i =0, 1

iSraiska yra:

yra pacienty grupiy identifikaciniai numeriai. Taigi i-osios grupés tankis naudojant normaliojo

branduolio funkcija apskai¢iuojamas taip:
- 1 - -
f[(xj = —ZK[(x— yj, (2.22)
n, =
N

¢ia sumuojama pagal visus steb¢jimy vektorius, priklausancius i-ajai grupei.

Kaip jau buvo minéta anksciau, tiriant vyry populiacijos vainikiniy $irdies arterijy susiauréjimy
reikSminguma pasirinktas branduolio spindulys lygus 1. Be to analizéje buvo naudojama jungtiné
pacienty grupiy kovariacijy matrica. Remiantis Siomis prielaidomis vyry klasifikavimui i grupes pagal

Jju vainikiniy arterijy stenozes laipsni buvo naudojama tokia normaliojo branduolio iSraiSka:
A _ 1 oo (=Y
K| x|=—exp| ——xV | x , (2.23)
C, 2

7
kur ¢, = (27T)5 [I]V|O’5 , 0 jungtin¢ kovariacijy matrica V pateikta 2.34 lenteléje.



Kovariacijy matrica

2.34 lentelé

X(Z) X(13) X(19) X(23) X(27) X(29) X(30)
X7 99.82 | 140.66| -1.00] -092] -1.79] -13.00 -5.61
X9 140.66 | 17625.07 720 94.18 | -32.04 | -197.60 | -627.53
X -1.00 7.20 0.14 0.22 0.08 0.45 -1.55
X9 -0.92 94.18 0.22 1.52 | -0.58 4.36 -13.50
X7 -1.79 -32.04 0.08| -0.58 0.85 -3.34 10.54
X% -13.00 | -197.60 0.45 436 | -3.34]1249.84| -120.59
XCY 561 | -627.53| -1.55| -13.50| 10.54] -120.59 | 3711.28

a7

Taikant sudaryta modeli ir apraSyta klasifikavimo procediira, ,,mokomosios imties* pacienty

klasifikacijos rezultatai pateikiami 2.35 ir 2.36 lentelése.

2.35 lentelé
Klasifikavimo lentelé
Pacientai Pacientai priskirti .
priklausantys grup ms Viso
grup ms 0 1

0 65 3 68
95,59% 4,41% 100%
1 14 83 97
14,43% 85,57% 100%

2.36 lentele
Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai

Grup
0 1

0,1443

Bendras

vertis 0,0441 0,0942

AnalogiSkai sudarant neparametrinés diskriminantinés analizés modeli, skirta motery vainikiniy

arterijy susiaur¢jimy prognozavimui, informatyviy parametry rinkinys buvo sudarytas i

nepriklausomy kintamyjy, naudoty moterims skirtame parametrinés diskriminantinés analizés
modelyje, bei dar vieno vektorkardiogramos parametro — X“”. Sudarant modelius buvo naudojamas
tas pats diskriminavimo kintamyjy rinkinys X(7), X(g), X(m), X(M), ln(X(Ig)), ln(X(ZI)), ln(X(B)), X(Zg), X(30),
o branduolio spindulys — keiiamas. Modeliy klasifikavimo kokybé buvo vertinta naudojant

Lachenbrucho procediira. Gauti rezultatai pateikiami 2.37 lenteléje.



48

2.37 lentelé
Klasifikavimo rodikliy priklausomybé nuo normaliojo branduolio spindulio
Branduolio spindulys, 7
0,7 1,4 2,1 2,8

Jautrumas (%) 53,33 66,67 66,67 63,33
SpecifiSkumas (%) 52,50 65 67,5 70
Bendras teisingo

52,92 65,83 67,08 66,67
klasifikavimo procentas (%o)

Pagal rodiklius pateiktus 2.37 lenteléje galima spresti, kad diskriminantinés analizés modelis,

kuriame normaliojo branduolio spindulys 2,1, pacientes 1 grupes pagal ju vainikiniy arterijy

7 O

(10)
9 x 9 x 9

susiauréjimy laipsnj klasifikuoja geriausiai. Pacientés, kuriy stebéjimy vektoriai x =(x
x(]6), lnx(lg), lnx(ﬂ), lnx(23), x(zg), x(30)), suskirstomos 1 atskiras grupes naudojant analogiska Bajeso
klasifikavimo procediira, kuri buvo aprasyta sudarant vyrams skirta modeli. Kadangi tiriant motery
populiacija, kaip ir vyru populiacijos atveju, naudojama jungtiné grupiy kovariaciju matrica, tai

klasifikavimui naudojama normaliojo branduolio iSraiska yra:

A\ _ 1 1Y
Kl x|=—expl ———xV | x ,
o 8,82

kai ¢, = (277)4’5 E2,14’5|V|0’5. Sioje iSraiskoje naudojama jungtiné kovariaciju matrica V pateikta 2.38

(2.24)

lenteléje
2.38 lentelé
Kovariacijy matrica
X(7) X(Q) X(]O) X(16) X(]Q) X(Z]) X(Zj’) X(29) X(j’())

X7 28437 | 213.38 172.15] -593.19| -091] -1.62] -1.11| 40.51| 294.68
X 21338 | 268.59| 191.58| -168.87| -0.25] -0.79| 1.44| 9.46| 123.29
X" 1 172.15] 191.58 | 235.04| -180.89| -0.02| -0.64| 1.15| -2.45 46.85
X' | -593.19 | -168.87 | -180.89 | 18659.86 | -9.91 | -6.31 | 58.19 | -82.76 | -2034.27
x™ 091 | -025 -0.02 991 o0.14 02| 0.16| 2.46 2.58
b G -1.62|  -0.79 -0.64 -6.31 02] 0.75] 0.14| 4.16 424
X9 -1.11 1.44 1.15 58.19| 0.16| 0.14| 1.66] -2.11 -8.83
X% 40.51 9.46 2.45 8276 | 246| 4.16| -2.11818.12| 111.82
XC7 1 294.68 | 123.29 46.85 | -2034.27| 2.58 | 4.24| -8.83|111.82| 37587

Naudojant sudaryta modelj, pacienciy klasifikacijos { atskiras grupes pagal vainikiniy Sirdies

arterijy susiaur¢jimy hemodinamiska reikSminguma rezultatai pateikiami 2.39 ir 2.40 lentelése.
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2.39 lentelé
Klasifikavimo lentelé

Se oAl Pacientai priskirti
priklausantys grup ms Vsio
grup ms 0 1
0 34 6 40
85% 15% 100%
1 5 25 30
16,67% 83,33% 100%

2.40 lentelé
Klaidingo klasifikavimo tikimybiy jverciai

Grup
Bendras
0 1
vertis 0,15| 0,1667 0,1583

2.2.5. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU JVERTINIMO )
PAGAL EKG IR VKG PARAMETRUS MODELIU LYGINAMOJI ANALIZE

Vainikiniy  Sirdies arterijy  susiauréjimy ivertinimui naudojant elektrokardiogramos,

vektorkardiogramos bei klinikinius pacienty duomenis buvo sukurti trys statistinés analizés modeliai:
logistinés regresinés analizés, parametrinés diskriminantinés analizés bei neparametrinés
diskriminantinés analizés modeliai. Atsizvelgiant { tai, kad vyry ir motery elektrokardiografiniy
parametry reikSmeés skiriasi, modeliai buvo sukurti atskirai moterims ir vyrams. Tiek vyrams, tiek
moterims sukurty modeliy klasifikavimo, o tuo paciu ir prognozavimo tikslumai skiriasi. Apie modelio
tiksluma sprendZiama pagal klasifikavimo jautruma, specifiSkuma bei bendra teisingo klasifikavimo
procenta. 2.41 lenteléje pateikiami vyry vainikiniy Sirdies arteriju susiaréjimy jvertinimui sukurty
modeliy klasifikavimo rezultatai.

2.41 lentelé
Klasifikavimo rezultatai

Modelis Ja“g/z‘)mas Spe‘:i{f,/jj"‘)“mas s
procentas (%)
Logistinés regresijos 78,4 52,9 65,65
Parametrinés diskriminantinés analizés 70,10 63,24 66,67
Neparametrinés diskriminantinés analizés 85,57 95,59 90,58
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Pagal 2.41 lenteléje pateiktus rezultatus galima teigti, kad vyry vainikiniy Sirdies arterijuy
susiauréjimus geriausiai prognozuoja neparametrinés diskriminantinés analizés modelis — 90,58%
teisingai klasifikuoty pacienty. Prasiausiai prognozuoja logistinés regresijos modelis, kurj taikant
65,65% pacientai klasifikuoti teisingai. Neparametrinés diskriminantinés analizés modelio
klasifikavimo jautrumas ir specifiSkumas yra didziausi — 85,57% ir 95,59%.

2.42 lenteléje pateikiami motery vainikiniy Sirdies arterijy susiaréjimy ivertinimui sukurty modeliy
klasifikavimo rezultatai. Sie rezultatai rodo, kad tiksliausiai motery vainikiniy arterijy susiauréjimus
prognozuoja parametrinés diskriminantinés analizés modelis. Modelio bendras teisingai klasifikuoty
pacien¢iy skai¢ius 91,25%. Sio modelio klasifikavimo specifiskumas ir jautrumas yra taip pat didziausi
lyginant su kitais modeliais. PrasCiausiai motery stenozés laipsni prognozuoja logistinés regresijos
modelis. Sio modelio klasifikavimo specifiSkumas ir jautrumas yra taip pat maziausi — 63,3% ir 82,5%.

2.42 lentelé
Klasifikavimo rezultatai

Bendras
Modes tteimas | Spocillomas | | teldngs
procentas (%)
Logistinés regresijos 63,3 82,5 72,9
Parametrinés diskriminantinés analizés 90 92,5 91,25
Neparametrinés diskriminantinés analizés 83,3 85 84,17

Lyginant vyry ir motery modelius, galima pastebéti, kad logistinés regresijos ir parametrinés
diskriminantinés analizés modeliy, skirty motery vainikiniy arterijy susiaur€jimy vertinimui,
klasifikavimo rodikliai yra geresni nei vyrams skirty modeliy. Be to tiek vyry, tieck motery stenozg

prasciausiai prognozuoja logistinés regresijos modeliai.

2.3. VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJU SUSIAUREJIMU TYRIMO
SPRENDIMU PRIEMIMO PARAMOS SISTEMA

Vainikiniy S$irdies arterijy susiauréjimy tyrimo sprendimo priémimo paramos sistema sukurta
naudojantis statistinés analizés sistema SAS bei jos posistemémis SAS/BASE, SAS/ACCESS, SAS/IML,
SAS/STAT, SAS/AF , SAS/GRAPH . Sudarant sprendimy priémimo paramos sistema buvo keliami du
pagrindiniai uzdaviniai:

1) sukaupty pacienty duomeny analize;
2) paciento vainikiniy $irdies arterijy susiauréjimy prognozavimas.
Realizuojant $iuos uzdavinius buvo sukurta vartotojo sasaja, kuri apjungia ir valdo pastaryjy uzdaviniy

realizavima. Atliekant sukaupty pacienty duomeny analize yra pateikiami sukurti statistinés analizés
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modeliai bei jy taikymo rezultatai. PapildZius pacienty duomeny bazg naujais duomenimis, sukurti
statistinés analizés modeliai gali buti tikslinami. Realizuojant antraji uzdavini naudojant suskurtus
modelius (ir pradinius, ir patikslintus) jvertinami ir prognozuojami atskiro paciento vainikiniy Sirdies

arterijy susiauré¢jimai.

2.3.1. STRUKTURA

Vainikiniy Sirdies arterijy susiaur¢jimy tyrimo sprendimo priémimo paramos sistemos struktiira

pavaizduota 2.10 paveiksle.

DUOMENYS |¢p| STATISTINES ANALIZES STATISTINES ANALIZES
MODELIAI SISTEMA
SAS

!

VARTOTOJO SASAJA

[
W L

e
C~_T

2.10 pav. Vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy tyrimo sprendimo priémimo paramos sistemos
struktiira

Sukurta paramos sistema susideda i§ trijy posistemiy: vartotojo sasajos posistemés, duomeny
posistemés ir statistinés analizés posistemés. Duomeny posisteme¢ sudaro pacienty duomeny failas,
kuris buvo naudojamas sudarant statistinés analizés modelius, duomeny failai, kurie naudojami atskiry
pacienty vainikiniy Sirdies arterijy susiauré¢jimy prognozavimui bei kaupiamasis duomeny failas, kuris
gali buti papildomas naujais pacienty duomenimis. Visi duomenys yra saugomi EXCEL formato
failuose. Statistinés analizés modeliy posistem¢ sudaro programos, kuriose yra realizuoti modeliai,
skirti atlikti jau sukaupty pacienty duomeny analize. Sios analizés pagrindu sukuriami modeliai, skirti
atskiry pacienty vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimams prognozuoti. Sukurty modeliy programos
taip pat priklauso statistinés analizés modeliy posistemei. Vartotojo sasajos posistemé apjungia

duomeny ir modeliy posistemes bei realizuoja statistinés analizés modelius.
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Statistinés analizés modeliy ir vartotojo sasajos posistemés sukurtos naudojant sistemos SAS
posistemes. Vartotojo sasaja sukurta naudojant SAS/AF ir SAS/BASE posistemes, SAS programavimo
kalba, SAS makro programavimo priemones. Statistinés analizés modeliai realizuoti naudojant

SAS/BASE, SAS/ACCESS, SAS/IML, SAS/STAT, SAS/GRAPH posistemes.

2.3.2. SIRDIES VAINIKINIU ARTERIJU SUSIAUREJIMU ANALIZES
PROGRAMINIAI MODELIAI

Kiekvieno sudaryto statistinés analizés modelio, skirto pacienty vainikiniy Sirdies arterijuy
susiauréjimy tyrimui, realizavimui buvo sukurtos atskiros programos. Programos sukurtos naudojant
statistinés analizés sistemos SAS programines priemones. Kiekviena programa sudaro dvi dalys.
Pirmoje dalyje sudaroma duomeny matrica, formuojami duomenuy matricos pjiiviai. Antroje dalyje
naudojant SAS sistemos posistemes SAS/BASE, SAS/IML, SAS/STAT, SAS/GRAPH bei $iy posistemiy
procediiras realizuojami statistinés analizés modeliai bei pateikiami jy taikymo rezultatai. Rezultatai
pateikiami ir lenteliy, ir grafiky pavidalu. Darbe naudojamus statistinés analizés metodus realizuoja
Sios procediiros:

= ApraSomoji statistiné analizé realizuota naudojant procediras MEANS i BOXPLOT.

Skaitinés parametry charakteristikos apskaiCiuotos naudojant MEANS, o staCiakampés
diagramos braizomos naudojant procedira BOXPLOT.
= Logistinés regresinés analizés modelis realizuotos naudojant procediira LOGISTIC.
* Suderinamumo  hipotezés apie pacienty duomeny skirstinius tikrinamos naudojant
procediiras UNIVARIATE ir IML. Procediira UNIVARIATE naudojama vienmaciy skirstiniy
atveju, o daugiamaciy skirstiniy — /ML.

* Parametrinés ir neparametrinés diskriminantinés analizés modeliai realizuojami su
procediira DISCRIM. Realizuojant parametrinés diskriminantinés analizés modelj,
procediiroje nustatomas parametras METHOD=NORMAL, o esant neparametrinei

diskriminantinei analizei — METHOD=NPAR.

naudojant sutrumpinimus. Sutrumpinimy sarasas pateikiamas / priede.
Aptarsime dviejy modeliy programy tekstus, o visi programy tekstai pateikti 6 priede. Taigi
motery Sirdies vainikiniy arterijy susiauréjimy prognozavimo logistinés regresijos modelis sudarytas

naudojant procediira LOGISTIC. Sios procediiros tekstas pateiktas 2.11 paveiksle.
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proc | ogistic DATA=duom m DESCENDI NG,
MODEL grupe=anzius qtd jtd qtdapex |tdapex gtcd jtcd maxnnskir vidnn
vidssd maxnn minnn sdnn rnssd vIf |f hf bsi |fnu hfnu
I f_hf pkanpas qgrs_tnau tplotas tsantyk/
SLENTRY=0. 2 SLSTAY=0. 25 DETAI LS SELECTI ON=st epwi se LACKFI T PPROB=0.5 CTABLE
QUTROC=r oc_m
run;

2.11 pav. Logistinés regresijos modelio programa

Naudojant procedira i§ visy analizéje naudojamuy pacienciy duomeny atrenkamas informatyvus
parametry rinkinys, kai fraSymo ir iSbraukimo lygmenys parenkami SLENTRY=0. 2 ir SLSTAY=0. 25. |
procediira iraSius parametrus DETAILS ir SELECTI ON=stepwi se, pacientiy informatyviis
elektrokardiografiniai parametrai atrenkami taikant paZingsnini metoda ir kiekviename Zingsnyje yra
pateikiama informacija, apie iraSyta arba iSbraukta parametra bei i§ jau atrinkty parametry sudaryta
modeli. Atlikus pazingsnini metoda ir atrinkus informatyvius parametrus, gautam logistinés regresijos
modeliui yra apskaiCiuojami logistinés regresijos lygties koeficientai, tikrinamos hipotezeés apie
modelio patikimuma (pavyzdZiui, iraSius procediiros parametra LACKFI T tatkkomas Hosmerio-LemeSou
kriterijus), sudaroma klasifikavimo lentelé¢ (naudojami procediiros parametrai PPROB=0. 5 CTABLE),
sudaroma duomeny matrica, naudojama ROC kreivei nubraizyti (OQUTROC=roc_m) . Vyry Sirdies
vainikiniy arterijy susiaur¢jimy prognozavimo logistinés regresijos modelis sudarytas naudojant
analogiSka procedirg ir jos parametrus.

Vyry vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy reikSmingumo prognozavimo parametrinés
diskriminantinés analizés modelis sudarytas naudojant procediira DISCRIM, kurios tekstas pateiktas

2.12 paveiksle.

proc di scri m DATA=duom v METHOD=nor mal POOL=t est OUTSTAT=i nfo_v
CROSSLI ST LI STERR;
CLASS gr upe;
VAR anwius vk vlif hf If_hf tplotas;

run;

2.12 pav. Diskriminantinés analizés modelio programa

Procediiroje po parametro CLASS raSomas kintamasis, kuris identifikuoja pacienty tiriamas
grupes. Po parametro VAR iSvardijami naudojami diskriminavimo kintamieji. [raSius parametra
POOL=t est yra tikrinamos hipotezés apie kovariaciju lygybe atskirose pacienty grupése. Duomeny

failas, kuriame pateikiamos ivairios kovariacijy matricos, klasifikavimo funkcijy koeficientai, imties
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skaitinés charakteristikos ir kt., sukuriamas kai naudojamas parametras OUTSTAT=i nfo_v. Motery

populiacijai skirtas modelis realizuojamas analogiska procediira.

2.3.3. VARTOTOJO SASAJA

Sasajos su vartotoju posistemé apjungia ir valdo vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy tyrimo
sprendimo priémimo paramos sistema. Si posistemé sukurta panaudojus objektinio programavimo
priemones turinti SAS sistemos moduli SAS/AF, SAS/BASE modulio procediiras, SAS programavimo
kalba ir SAS makro programavimo priemones. Programos skirtos vartotojo interaktyviai sasajai su
sistema yra SAS sistemos kataloge meniu.sas7bcat. Kiekviena programa sudaro du vienodo
pavadinimo failai: grafiniai sasajos objektai, kuriy pagalba vartotojas bendrauja su SAS sistema
(mygtukai, teksto jvedimo laukai ir kita), yra sukomponuoti faile, kurio praplétimas * frame, o
programos kodas, apibréZiantis rySius tarp objekty ir juos valdantis, saugomas faile, kurio praplétimas
* scl.

Aptarsime pagrindinius vartotojo sasajos veikimo principus. Pirmajame lange (2.13 pav.) yra
keturi mygtukai. Mygtukai ,,Analiz¢“ ir ,Prognoze* neaktyvis, kadangi duomenys neikelti i SAS

sistemg ir analizés atlikti negalima.

¥ SAS - VA susiaurejimo ivertinimo sistema]

E;Eile View Toolz Solutions “window Help _|ﬁ'|5|

2 Hewsdsnspe- [ DEAz 0

Duomenys

Analize

i Prognoze |

% Pabaiga |

&, CATALOG ”-E: YA susiaurejimo iverti_..

Pastes contents of Clipboard to cursor position.
e =

| = pAMENIL
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2.13 pav. Pagrindinis vartotojo sasajos langas

Paspaudus mygtuka ,,Duomenys®, duomenys, kurie saugomi EXCEL failuose iraSomi i SAS
sistema ir mygtukai ,,Analizé* ir ,,Prognozeé* aktyvuojami. Paspaudus aktyvuota mygtuka ,,Analize®,
atsiranda naujas langas (2.14 pav.). Vartotojas gali pasirinkti kokiai pacienty grupei (vyry ar motery) ir
kokius sudarytus modelius jis nori analizuoti. Kai pacienty duomeny bazé¢ papildoma naujais
duomenimis, tuomet galima patikslinti sudarytus pradinius modelius. Pradiniai statistinés analizés
modeliai patikslinami srityje pavadintoje ,,Analizuojami modeliai* parinkus pavadinima ,,Patikslinti*
(2.14 pav.). Paspaudus mygtuka ,Rezultatai®, pasirikti modeliai realizuojami ir pateikiami gauti
rezultatai. Rezultatai pateikiami netik SAS sistemos lange ,,Results, bet iraSomi i1 Word failg ir
saugomi direktorijoje ,,D:\meniu\Rezultatai\. Sioje direktorijoje saugomi visi rezultaty failai.

Paspaudus mygtuka ,,Atgal® griZztama i pradini meniu langa.

W SAS - [Analize] = [=] E3
E File “iew Tools Solutions 'wWindow Help _|5l|5|
[l SEEEIE e |
Fiesu =|

@ Results Y

i) Logistic: Wy E WPEIOY .. . .

5) Gplak Wyra Va5 =3 ( _5:L- ) Statistinés analizés modeliai

= \ / /

& Il Moteru WA o

Lytis Modeliai Analizuojami modeliai
. @ Pradindai ¢ Patikslinti
|l7 Vet I Aprafomoii statistilea |

i Mgterys‘f

¥ Logistines regresijos models |

I Parametrine diskriminanting analize |

™ Meparametring diskriminanting analize |

ﬂll Rezultatai &5 atgal |

= Results | & CATALDG ||E- Analize
= D:A\MENIU 4

2.14 pav. Vartotojo sasajos langas, skirtas sukurty modeliy analizei

Pradiniame meniu lange paspaudus mygtuka ,,Prognoze¢®, atsiranda langas, kuriame realizuota
vartotojo sasajos dalis, skirta atskiry pacienty vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy prognozavimui
(2.15 pav.). Vartotojas naudodamas sukurtus statistinés analizés modelius gali prognozuoti duomeny
bazéje iraSyto paciento vainikiniy Sirdies arteriju susiauréjimy hemodinamiska reikSminguma. Tam

reikia paspaust mygtuka ,JeSkoti* ir {vesti paciento numerj. Jei pacientas, kurio numerj vartotojas
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iras¢é, duomeny bazé¢je yra, tuomet atsiranda praneSimas, kad pacientas rastas ir aktyvuojamas
mygtukas ,,Prognoze®. Paspaudus §i mygtuka, atsiranda naujas langas (2.16 pav.), kuriame vartotojas
paciento vainikiniy arterijy susiauré¢jimo ivertinimui ir prognozavimui gali pasirinkti sukurtus
statistinés analizés modelius. Prognozavimui gali biti naudojami pradiniai arba patikslinti modeliai (jei
atlikus modeliy analizg jie buvo patikslinti). Jeigu paciento, identifikuojamo jvestu numeriu, duomeny

bazeje néra, tuomet atsiranda praneSimas, kad pacientas nerastas.

~ 5AS - [VA susiaurejimu prognozavimas]
E File “iew Tools Solutions “Window Help =] =]
|~ =P EE SN E N E S S w2 e
——{Enter a Command

Vainikiniy #irdies arterijn sunisanrejimip prognozavimas
|D MNaujas pacientas 1 [SlTeskoti 755 Prio gniozé S Atgal |

&, CATALOG Ilg WA susiaurejimu prog. |

Enter a Command Here |Q D:SEHEMIL | o

2.15 pav. Vartotojo sasajos langas, skirtas paciento paieSkai duomeny bazéje

Vartotojas paspaudgs mygtuka ,,Naujas pacientas™ gali prognozuoti vainikiniy Sirdies arterijy
susiaur¢jimy reikSminguma ir pacientui, kurio duomeny bazéje néra (2.17 pav.). Norint atlikti
prognoze¢ pirmiausiai reikia jvesti tiriamo paciento klinikinius ir elektrokardiografinius duomenis.
Modeliuose naudojami paciento duomenys pazyméti zvaigzdutémis, tai reiSkia, kad norint atlikti
prognozg juos biitina jvesti. Suvedus duomenis, reikia paspausti mygtuka ,,Tikrinti®, tuomet sistema
patikrina, ar teisingai suvesti naujo paciento duomenys. Jeigu pacientas tokiu numeriu jau yra jrasytas i
duomeny baze, tuomet atsiranda atitinkamas pranesimas. Elektrokardiografiniy parametry reikSmés
(iSskyrus maksimalaus P vektoriaus kampo reikSmg) turi biiti didesnés uz nuli. Jeigu §i salyga
neiSpildoma arba neivedamas modeliuose naudojamas parametras, tuomet paspaudus mygtuka
,»Likrinti* ekrane atsiranda praneSimas, apie klaidingai jvesta parametra. Jei duomenys suvesti

teisingai, tuomet vartotojui praneSama, kad duomenys teisingi ir aktyvuojami mygtukai ,,Saugoti ir
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,Prognoze¢®. Paspaudus mygtuka prognoze, atveriamas prognozavimui skirtas meniu langas (2.16
pav.). Jei vartotojas nori, kad jo suvesti paciento duomenys bity jrasyti { duomeny baze, reikia
paspausti mygtuka ,,Saugoti®. | pagrindini meniu langa griztama paspaudus mygtuka ,,Atgal“. Darbas

su vartotojo sasaja baigiamas pagrindiniame lange (2.13 pav.) paspaudus mygtuka ,,Pabaiga*.
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2.16 pav. Vartotojo sasajos langas, kuriame realizuota sgsajos dalis skirta atskiro paciento
vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimui prognozuoti
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2.17 pav. Vartotojo sasajos langas, kuriame jvedami nauji paciento duomenys

ISVADOS

1. Atlikta iSeminés Sirdies ligos ir vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy tyrimuose taikomy
metody apzvalga ir nustatyta, kokie statistinés analizés metodai daZniausiai naudojami tokio tipo

tyrimuose.

2. Panaudojus logistinés regresings, parametrinés ir neparametrinés diskriminantinés analizés

metodus sudaryti vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy prognozavimo modeliai.

3. Panaudojus statistinés analizés sistema SAS ir jos objektinio programavimo priemones,
sudaryti modeliai realizuoti programiskai ir sukurta vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy tyrimo
sprendimy priémimo paramos sistema. Sistemoje integruotos priemonés, kurios leidzia tikslinti

pasitilyty modeliy parametrus, papildZius duomeny bazg naujais pacienty duomenimis.

4. Panaudojus sukurtus modelius, programines priemones ir Kauno medicinos universiteto
kliniky Kardiologijos klinikos tyrimo duomenis, atlikta sudaryty statistinés analizés modeliy
lyginamoji analizé. Gauti Sie pagrindiniai rezultatai:

» Vyry Sirdies vainikiniy arterijy susiaur¢jimy reikSminguma geriausiai prognozuoja
neparametrinés diskriminantinés analizés modelis. Modelio bendras teisingo klasifikavimo
procentas 90,58% (jautrumas 85,57%, specifiSkumas 95,59%).

» Motery Sirdies vainikiniy arterijy susiaur¢jimy reikSminguma geriausiai prognozuoja
parametrinés diskriminantinés analizés modelis. Modelio bendras teisingo klasifikavimo

procentas 91,25% (jautrumas 90%, specifiSkumas 92,5%).

Gauti rezultatai bus panaudoti iSeminés Sirdies ligos ir vainikiniy Sirdies arterijy susiauréjimy
diagnostikos, naudojant neinvazinius metodus, tobulinimui Kauno medicinos universiteto kliniky

Kardiologijos klinikoje.
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1 PRIEDAS

DARBE NAUDOJAMU KLINIKINIU IR ELKTROKARDIOGRAFINIU
PARAMETRU SANTRUMPOS

X(O) — grupe,
XV — Iytis,

X - amzius,

x? (QTD) — QT intervalo dispersija, kai QT intervalas iSmatuotas

galtiniy derivacijose,

X? (JTD) — JT intervalo dispersija, kai JT intervalas i§matuotas galiiniy

derivacijose,

X7 (QTDAPEX) — QT intervalo dispersija, kai QT intervalas iSmatuotas

kriitinés derivacijose,

X (JTDAPEX) — IT intervalo dispersija, kai JT intervalas i¥matuotas

kriitinés derivacijose,

X7 (MAXQTC) — maksimali koreguoto QT intervalo trukmé,
X¥ (MINQTC) — minimali koreguoto QT intervalo trukmé,
X (MAXJTC) — maksimali koreguoto JT intervalo trukme,
X"” (MINJTC) — minimali koreguoto JT intervalo trukmé,
X' (QTCD) - koreguoto QT intervalo dispersija,

X'? (JTCD) - koreguoto JT intervalo dispersija,

X"¥ (VIDNN) — vidutinis $irdies susitraukimy daznis,

X'? (VIDSSD) — vidutiné RR intervalo trukme,

X" (MAXNN) — maksimali RR intervalo trukmé,

X"'” (MINNN) — minimali RR intervalo trukmé,

X" (MAXNNSKIR) — maksimalus RR intervaly skirtumas,
X1 (SDNN) — standartinis RR intervalo nuokrypis,

X' (VK) - variacijos koeficientas,

X% (RMSSD) — skirtumy tarp gretimy RR intervaly vidurkiy kvadraty sumos kvadratiné Saknis,

XY (VLF) — labai 7emy dazniy spektriné komponenté,
X?? (LF) — zemy dazniy spektriné komponenté,

X7V (HF) — auksty dazniy spektriné komponenté,

X7 (BSI) — bendras spektrinis intensyvumas,

XY (LFNU) — normalizuota Zemy dazniy komponenté,
X?? (HFNU) — normalizuota auksty daZniy komponenté,
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X?” (LE_HF) — normalizuotos emy dazniy komponentés ir normalizuotos auksty dazniy komponentés

santykis,
XY (PKAMPAS) — maksimalaus P vektoriaus kampas,

D G (QRS_TNAU) — kampas tarp maksimaliy QRS ir T vektoriy,

X°” (TPLOTAS) — T kilpos plotas,
XV (TSANTYK) — T kilpos ploto ir ilgio santykis.



APRASOMOSIOS STATISTIKOS REZULTATAI

Vyry imties skaitinés charakteristikos

2 PRIEDAS

% A% = 2 | oo © K20 é é
£ = 52 gg 8 Eg = E
£ 2 | 88 |=s2| & | 2E| E | 2
X B < S s
X7 | 5723| 1026| 49.00| 58.00| 6500 32.00| 81.00
X7 | 3400| 1235] 25.00| 32.00| 43.00| 11.00| 77.00
X | 35.02| 13.42] 27.00| 33.00| 42.00| 10.00| 85.00
X7 | 2179 11.42| 14.00| 20.00| 28.00| 4.00| 61.00
X?| 2288| 12.02| 14.00| 21.00| 30.00| 1.00| 62.00
X7 | 42359 | 20.37|410.00 | 421.00 | 432.00 | 388.00 | 503.00
X¥ | 387.65| 21.79|372.00| 387.00 | 399.00 | 282.00 | 461.00
X? | 33452 | 20.11|320.00| 332.00 | 346.00 | 298.00 | 408.00
X' 298.10| 21.08 | 284.00 | 295.00 | 311.00 | 228.00 | 378.00
X' 3595| 15.12] 26.00| 34.00| 43.00| 11.00| 138.00
X' 3641| 13.86| 27.00| 35.00| 44.00| 10.00| 84.00
X" 920.50 | 132.46 | 814.00 | 935.00 | 1013.00 | 570.00 | 1176.00
X" 66.13| 1036| 59.00| 64.00| 73.00| 51.00| 105.00
X" 1006.53 | 148.52 | 906.00 | 1014.00 | 1118.00 | 610.00 | 1306.00
X' | 809.81 | 124.29 | 716.00 | 808.00 | 904.00 | 420.00 | 1100.00
X7 5.19 0.43| 4.96 5.17 552| 3.58 5.99
X 3090| 1291| 21.40| 2920| 38.10| 6.80| 70.10
X" 3.33 126 2.41 3.04 3.95| 0.87 7.34
X?” | 2008| 11.64| 12.00| 1650| 2550| 430| 66.50
X7V | 531.82| 686.19 | 163.60 | 300.40 | 593.70 | 11.40 | 5251.70
X%V | 172.65| 36333 | 41.80| 8570 | 188.60 | 4.00 | 4088.00
X | 6581 | 9489 | 13.70| 33.70| 7640 | 0.90| 686.50
XY | 1928.67 | 1939.22 | 707.69 | 1318.80 | 2202.30 | 93.81 | 9727.48
X1 6068 | 19.14| 4621 | 63.15| 7644 11.37| 94.16
X?7 | 3930| 19.16| 23.51| 36.85| 53.79| 584| 88.63
X 2.46 242 086 1.71 325 013 16.12
X?Y | 4063 | 22.78| 30.00| 47.00| 57.00 | -28.00| 75.00
X% | 3367| 3556| 9.00| 21.00| 45.00| 0.00| 180.00
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X7 20273 |  60.83 | 154.00 | 208.00 | 247.00 | 60.00 | 320.00
x4V 1.40 0.78 | 0.87 1.29 191 0.02 3.41
Vyry imties skaitinés charakteristikos atskirose grupése

K% 2 @ @

slg2| 8| £ |53 |85 E | 82| 5 | :

5|8% £ | 2 | 88 | 5| B s | g
N & < S s

0| 68| Xx?@| 5428 10.49 |  47.00 54.00 60.50 | 32.00 76.00
XV | 3431 12.11 | 25.00 33.00 43.00 | 13.00 62.00
XY | 3484 12.94 | 24.00 35.50 41.00 | 15.00 77.00
X7 | 2138 10.33 | 14.00 19.00 27.00 6.00 53.00
X7 2232 10.82 | 13.00 20.00 29.50 7.00 53.00
X7 | 422.00 20.73 | 408.00 | 420.00 | 432.00 | 390.00 |  503.00
X¥ | 385.09 24.12 | 369.50| 386.00 | 396.50 | 282.00| 461.00
X? | 332.88 20.15 | 318.00| 330.00 | 343.50 | 298.00 |  408.00
X' 296.87 20.51 | 282.00| 294.00 | 309.00 | 261.00 378.00
X" 3691 17.64 | 26.00 34.50 43.00 | 13.00 138.00
X7 36.01 13.34 | 25.00 34.50 43.50 | 15.00 84.00
X | 926.85| 139.32| 816.50| 925.50 | 1048.00 | 570.00 | 1163.00
X" 65.76 10.90 | 56.50 64.50 73.00 | 51.00 105.00
X" 1011.85| 151.07 | 903.00 | 1003.00 | 1125.00 | 610.00 | 1306.00
X' | 81097 | 117.12| 715.00| 802.00 | 907.00 | 530.00 | 1036.00
X7 5.22 0.42 4.92 5.26 5.53 4.09 5.98
X 3159 12.83 | 21.45 29.60 39.95| 11.10 69.10
X" 3.38 1.18 2.50 3.19 4.01 1.23 7.34
X% 20.18 10.75 | 11.40 16.55 26.25 6.90 48.50
X7V | 551.03| 700.80| 121.00 | 283.70 | 584.60 | 31.30| 3604.40
X% 21230 516.24| 40.80 88.65| 221.60 | 10.30 | 4088.00
x| 62.79 73.26 | 13.65 40.95 77.20 2.50 445.90
X?Y 1 210521 | 2189.87 | 669.24 | 1207.25| 2608.44 | 139.25 | 9727.48
x| 61.98 17.85 | 50.06 62.54 76.89 | 25.49 94.16
X?7 | 38.02 17.85 | 23.11 37.47 49.95 5.84 74.51
X7 2.68 2.94 1.01 1.67 3.33 0.34 16.12
X?Y | 3991 22.59 | 30.00 45.50 55.50 | -28.00 75.00
X% | 28.04 26.93 9.00 20.00 38.50 0.00 136.00




X7 | 198.74 59.86 | 151.50 | 203.00| 239.00 | 60.00 302.00
x4V 1.33 0.71 0.86 1.20 1.90 0.02 2.93
X7 | 5930 9.63 | 53.00 59.00 66.00 | 40.00 81.00
X7 3378 12.57 | 25.00 32.00 42.00 | 11.00 77.00
XY | 3514 13.81 | 27.00 32.00 44.00 | 10.00 85.00
X7 | 2208 12.16 | 13.00 20.00 28.00 4.00 61.00
x| 2327 12.83 | 14.00 21.00 31.00 1.00 62.00
X7 | 42471 20.16 | 411.00| 422.00 | 438.00 | 388.00 482.00
XY | 389.44 19.93 | 375.00| 388.00 | 403.00 | 348.00 |  457.00
X? | 335.66 20.10 | 322.00 | 333.00 | 347.00 | 302.00 |  394.00
X' 298.97 21.53 | 285.00| 296.00 | 313.00| 228.00 365.00
X" 3527 13.13 | 26.00 33.00 42.00 | 11.00 76.00
X7 36.69 14.28 | 28.00 35.00 44.00 | 10.00 82.00
X | 916.04 | 127.98| 814.00| 936.00| 998.00 | 628.00| 1176.00
X" 66.38 10.02 | 60.00 64.00 73.00 | 51.00 95.00
X" 1002.80 | 147.37| 906.00 | 1016.00 | 1116.00 | 664.00 | 1292.00
X' | 808.99 | 129.67| 716.00| 810.00 | 896.00 | 420.00| 1100.00
& X7 5.18 0.44 4.97 5.16 5.45 3.58 5.99
X 3042 13.02 | 21.40 28.50 35.40 6.80 70.10
X" 3.30 1.32 2.29 2.96 3.86 0.87 7.08
X7 20.02 12.28 | 12.20 16.50 25.40 4.30 66.50
X?V| 51835 679.10| 176.60 | 322.60 | 596.60 | 11.40| 5251.70
X% | 14486 | 193.97 | 44.20 85.70 |  166.60 4.00 | 1341.30
x| 6793 107.82| 14.10 29.80 76.40 0.90 686.50
XY | 1804.91 | 1743.53 | 797.45| 1350.12| 2054.77 | 93.81| 8989.71
x| 59.77 20.04 | 42.93 65.05 75.05 | 11.37 91.85
X% 40.20 20.06 | 23.51 34.95 57.07 8.15 88.63
X7 2.31 1.98 0.75 1.86 3.25 0.13 11.27
X% 4113 23.01 | 30.00 47.00 58.00 | -26.00 74.00
X% 37.61 40.20 9.00 25.00 49.00 0.00 180.00
X7 | 205.53 61.65| 158.00| 211.00| 258.00| 77.00 320.00
x4V 1.45 0.83 0.87 1.51 2.00 0.10 3.41
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Motery imties skaitinés charakteristikos

@ %) 2.0 %) © %) 3 é
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X B < s s
Xx? 63.80 7.69 58.00 64.50 70.00 45.00 81.00
X 28.43 8.88 21.00 27.00 35.00 15.00 48.00
X 33.01 10.57 26.00 32.00 39.00 12.00 56.00
X 20.10 7.85 15.00 19.50 26.00 4.00 39.00
X© 22.69 10.64 15.00 20.50 28.00 4.00 49.00
X7 426.91 16.76 415.00 427.00 437.00 396.00 468.00
XxX® 397.20 17.96 383.00 399.50 410.00 358.00 430.00
X 343.24 16.72 334.00 343.00 353.00 305.00 391.00
X0 308.83 16.11 296.00 310.50 319.00 274.00 343.00
X0 29.71 9.38 22.00 28.50 38.00 17.00 51.00
X" 34.41 10.99 25.00 32.00 43.00 12.00 60.00
x™ 910.81 124.66 812.00 899.50 990.00 695.00 1140.00
X1 66.61 9.09 60.00 66.50 73.00 52.00 86.00
x™ 987.71 142.13 868.00 965.00 | 1080.00 732.00 1268.00
X0 817.71 136.20 736.00 809.00 914.00 302.00 1064.00
X1 5.04 0.43 4.70 5.02 5.39 4.30 6.49
X1 28.01 13.09 18.30 25.60 34.40 13.10 93.20
X" 3.05 1.25 2.07 2.80 3.70 1.43 8.78
X0 18.99 10.63 12.20 16.05 22.80 6.70 51.50
XV 418.73 614.15 137.60 269.95 401.40 43.70 | 4673.80
X 89.33 97.28 26.40 50.65 119.50 7.80 441.50
X 80.74 139.36 15.20 39.90 91.70 2.00 896.70
XY 1376.12 | 1191.07 572.41 888.68 | 1906.80 263.19 | 6079.02
X 53.59 20.89 35.93 54.40 69.63 12.47 89.60
X~ 46.41 20.89 30.37 45.61 64.07 10.40 87.53
X7 1.88 1.90 0.56 1.19 2.29 0.14 8.62
X4 41.50 24.56 30.00 49.00 59.00 -39.00 77.00
XY 31.20 28.54 10.00 23.50 41.00 0.00 134.00
G 176.63 61.16 130.00 171.50 224.00 75.00 308.00
X3V 1.08 0.78 0.47 0.98 1.48 0.05 3.12




Motery imtie skaitinés charakteristikos atskirose grupése

_w| T k2 = B @ 0 © @ 0 é é
5|82 5 | = 55 | 8% ks 8= | 3 2
583 2| 3 | 85 | E5 | m | 3| E| &

o % S S gg x < = =< = %Eg

x? 63.73 7.09 57.50 66.00 68.50 | 49.00 77.00
x® 26.60 7.53 20.00 25.50 33.50 | 16.00 44.00
X 31.90 10.20 24.50 31.50 38.00 | 12.00 56.00
X% 18.45 7.13 13.00 18.50 21.00 4.00 39.00
X© 20.53 10.09 14.50 18.00 24.50 6.00 49.00
X7 | 427.68 16.55| 41550 | 427.50 | 436.50 | 396.00 | 468.00
X¥ | 39980 16.27 | 389.00 | 401.50| 410.50| 358.00 | 429.00
X7 | 346.55 16.08 | 337.50 | 346.50 | 355.00| 319.00 | 391.00
X 31338 1525 | 304.00| 316.50| 321.50| 274.00 | 343.00
X 27.88 8.34 20.50 26.00 3450 | 17.00 44.00
X" 33.18 10.48 25.00 32.00 40.50 | 12.00 59.00
X" 915.73 13243 |  812.00| 922.50| 1038.50 | 695.00 | 1140.00
X 66.40 9.72 57.50 64.50 73.00 | 52.00 86.00
X1 990.65 150.18 |  863.00 | 995.00 | 1138.00 | 732.00 | 1250.00
o |0 X1 828.60 123.10 |  747.00 | 813.00| 914.00 | 600.00 | 1058.00
X7 5.00 0.41 4.69 5.02 5.38 4.36 5.91
X' 27.69 15.05 16.35 25.00 36.25| 13.80 93.20
X" 2.98 1.38 2.02 2.74 3.54 1.43 8.78
X0 18.59 10.82 10.25 15.70 23.80 6.70 47.90
XV 49216 |  765.22 151.05 286.45 | 423.45| 44.10| 4673.80
X% 79.64 98.51 24.80 36.00 96.70 7.80 | 441.50
XY 72.62 123.22 12.80 35.10 67.10 2.00 | 629.20
XY 133934 | 1201.20| 53458 | 801.18| 1913.37| 263.19 | 6079.02
X% 53.66 21.68 40.33 51.11 70.87 | 12.47 88.78
X9 46.34 21.68 29.14 48.90 59.67| 11.22 87.53
X7 1.96 2.00 0.68 1.06 2.44 0.14 7.91
X9 44.68 21.46 30.00 51.00 60.50 | -16.00 77.00
XY 28.70 26.64 13.00 22.50 35.00 0.00 | 134.00
X537 181.85 65.49 124.00 183.00 | 236.00| 75.00| 308.00
X6V 1.10 0.78 0.38 1.02 1.76 0.05 3.01
1] 30 | x? 63.90 8.55 59.00 63.00 70.00 | 45.00 81.00
X 30.87 10.02 21.00 30.00 40.00 | 15.00 48.00




x? 34.50 11.05 26.00 32.00 42.00 | 18.00 |  56.00
X7 22.30 8.34 17.00 23.00 28.00 5.00 37.00
& 25.57 10.85 18.00 25.50 33.00 | 4.00| 47.00
X7 425.90 17.28 |  407.00 | 427.00 | 442.00 | 397.00 | 463.00
XY | 393.73 19.73 | 378.00 | 391.50| 409.00 | 363.00 | 430.00
X? | 338.83 16.80 | 326.00 | 339.00| 353.00| 305.00 | 370.00
X 30277 1544 | 289.00| 305.50| 313.00| 276.00 | 333.00
X 32.17 10.24 22.00 32.00 40.00 | 18.00 51.00
X' 36.07 11.61 28.00 35.50 44.00 | 19.00 |  60.00
X 90427 | 11537 | 819.00| 881.00 | 980.00 | 719.00 | 1140.00
X" 66.90 8.34 61.00 67.50 73.00 | 52.00 83.00
X" 983.80| 133.06| 880.00| 956.00 | 1034.00| 766.00 | 1268.00
X' 803.20| 152.89 | 700.00| 807.00 | 886.00 | 302.00 | 1064.00
X" 5.08 0.47 4.72 5.04 545| 430 6.49
X' 28.44 10.13 19.40 28.30 3440 | 13.10 55.00
X" 3.16 1.08 2.26 3.18 3.89 1.57 5.63
X 19.54 10.52 13.30 17.90 22.00 7.30 51.50
X?V 320.82| 30429 130.70| 266.80 | 401.40| 43.70 | 1702.10
X% 102.25 95.71 37.30 78.80 | 13740 | 8.10| 436.60
X* 91.57 | 159.94 24.20 61.30 99.30 | 3.71| 896.70
X?Y| 1425.15| 1196.10 | 572.41| 1011.01 | 1906.80 | 398.86 | 5432.95
X% 53.49 20.16 34.07 57.11 69.63 | 19.36 89.60
X9 46.51 20.16 30.37 42.90 65.93 | 10.40 80.64
X 1.77 1.79 0.52 1.34 229 024 8.62
XY 37.27 27.99 25.00 46.50 55.00 | -39.00 | 70.00
X% 34.53 31.05 8.00 29.00 52.00 1.00 | 124.00
X7 169.67 55.19 | 130.00 | 159.50 | 210.00 | 75.00| 281.00
x4V 1.05 0.79 0.49 0.82 137 0.10 3.12
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Vyry imties parametry skaitiniy charakteristiky atskirose grupése staCiakampés diagramos.
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Motery imties parametry skaitiniy charakteristiky atskirose grupése staciakampés diagramos.
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3 PRIEDAS

LOGISTINES REGRESIJOS MODELIO TAIKYMO REZULTATAI

Logistinés regresijos modelio, skirto vyry populiacijos tyrimui, rezultatai

Model Information

Data Set WORK.DUOM_V_N
ORM
Response Variable GRUPE grupe

Number of ResponseLevels | 2

Number of Observations 165

Model binary logit
Optimization Technique

Fisher's scoring

Response Profile
Ordered Total
Value| GRUPE | Frequency
11 97
20 68
Modéd Fit Statistics
I nter cept
I nter cept and
Criterion Only| Covariates
AlC 225.615| 214.710
SC 228.721| 264.405
-2LogL 223.615 182.710
R-Square| 0.2196 Max-rescaled R-Square 0.2959

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Chi-
Test Square| DF | Pr > ChiSq
Likelihood Ratio|  40.9051| 15 0.0003
Score 33.8890| 15 0.0035
Wald 27.9685| 15 0.0218




Analysisof Maximum Likelihood Estimates

Wald
Standard Chi-
Parameter DF| Estimate Error Square| Pr >ChiSq| Exp(Est)
I nter cept 1| 42969.8 35804.0 1.4403 0.2301 I
AMZIUS 1| 0.0661 0.0204| 10.4924 0.0012 1.068
VIDNN 1/ -0.0289 0.00900| 10.3402 0.0013| 0.971
MINNN 1/ 00118 0.00585 4.0823 0.0433 1.012
SDNN 1  4.9803 1.9277 6.6748 0.0098| 145.525
VK 1| -13.5009 5.1633 6.8371 0.0089| 0.000
RMSSD 1 16725 0.9785 2.9216 0.0874| 5.326
VLF 1 1.2618 0.3545| 12.6656 0.0004| 3.532
LF 1| 0.6686 0.4667 2.0518 0.1520 1.951
HF 1| -0.5562 0.3856 2.0808 0.1492| 0.573
BSI 1| -0.00078 0.000258 9.1575 0.0025| 0.999
LFNU 1| -429.7 358.0 1.4406 0.2300| 0.000
HFNU 1 -4299 358.0 1.4414 0.2299| 0.000
LF HF 1 -3.3906 1.7476 3.7639 0.0524| 0.034
QRS _TNAU 1| 0.00827 0.00622 1.7696 0.1834 1.008
TSANTYK 1/ 0.3561 0.2431 2.1460 0.1429 1.428
Odds Ratio Estimates
Point 95% Wald

Effect Estimate| ConfidenceLimits

AMZIUS 1.068) 1.026 1.112

VIDNN 0.971] 094 0.989

MINNN 1.012) 1.000 1.024

SDNN 145525, 3.327| >999.999

VK <0.001| <0.001 0.034

RMSSD 5326 0.782 36.248

VLF 3532 1763 7.076

LF 1951, 0.782 4.871

HF 0.573] 0.269 1.221

BSI 0999, 0.999 1.000

LFNU <0.001| <0.001| >999.999

HFNU <0.001| <0.001| >999.999

LF HF 0.034| 0.001 1.035
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Odds Ratio

Estimates

Point

Effect Estimate

95% Wald
Confidence L imits

QRS TNAU 1.008

0.996 1.021

TSANTYK 1.428

0.887 2.299

Association of Predicted Probabilities and
Observed Responses

Per cent Concor dant

76.2|Somers D| 0.526

Per cent Discordant

23.6| Gamma 0.527

Percent Tied

0.3/ Tau-a 0.256

Pairs

6596 | 0.763

Partition for the Hosmer and L emeshow Test
GRUPE =1 GRUPE =0

Group | Total | Observed | Expected | Observed | Expected

1 17 2 2.74 15 14.26

2 17 5 4.95 12 12.05

3 18 8 7.36 10 10.64

4 17 13 9.40 4 7.60

5 17 7 10.59 10 6.41

6| 17 13 11.56 4 5.44

7 17 12 12.37 5 4.63

8 17 12 13.24 5 3.76

9 17 14 14.24 3 2.76

100 11 11 10.40 0 0.60

Hosmer and L emeshow
Goodness-of-Fit Test
Chi-Square| DF|Pr >Chisq
8.4270 8 0.3929
Correct Incorrect Per centages
Sensi | Speci

Prob Non- Non- - -| False| False
Level | Event| Event Event| Event| Correct| tivity| ficity] POS|NEG
0500, 76 36| 32 21 65.6/ 78.4| 5294 37.5| 29.0
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ROC Curve

Sensitivit
N

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

T
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b 0.7 0.8 0.9

Logistinés regresijos modelio, skirto motery populiacijos tyrimui, rezultatai

Model Information

Data Set WORK.DUOM _M_N
ORM
Response Variable GRUPE grupe
Number of ResponseLevels | 2
Number of Observations |70
Model binary logit

Optimization Technique

Fisher's scoring
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Response Profile

Ordered
Value

GRUPE

Total
Frequency

11

30

20

40

Modd Fit Statistics

Criterion

I nter cept

Only

I nter cept
and
Covariates

AlIC

97.607

85.047

SC

99.856

107.532

-2LogL

95.607

65.047

R-Square

0.3538

M ax-rescaled R-Square

0.4749

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test

Squar

Chi-

e DF

Pr > ChiSq

Likelihood Ratio

30.5604| 9

0.0004

Score

24.4053| 9

0.0037

w

ald

155830 9

0.0761

Analysisof Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF| Estimate Error| Chi-Square| Pr > ChiSq| Exp(Est)
I nter cept 1 -7.6767 9.2991 0.6815 0.4091| 0.000
JTDAPEX 1 05492 0.3882 2.0014 0.1572 1.732
MAXQTC 1 0.1256 0.0426 8.7076 0.0032 1.134
MINJTC 1 -0.1391 0.0424 10.7799 0.0010| 0.870
JTCD 1 -0.0859 0.0455 3.5628 0.0591| 0.918
VLF 1 -0.9512 0.5034 35711 0.0588| 0.386
LF 1] 12071 0.4489 7.2304 0.0072| 3.344
PKAMPAS 1| -0.0358 0.0159 5.0900 0.0241| 0.965
QRS _TNAU 1 0.0125 0.0110 1.2975 0.2547 1.013
TPLOTAS 1| -0.00805| 0.00579 1.9343 0.1643| 0.992
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Odds Ratio Estimates
Point 95% Wald
Effect Estimate| ConfidenceLimits
JTDAPEX 1732, 0.809 3.707
MAXQTC 1.134 1.043 1.232
MINJTC 0.870, 0.801 0.945
JTCD 0.918/ 0.839 1.003
VLF 0.386) 0.144 1.036
LF 3.344 1.387 8.060
PKAMPAS 0.965, 0.935 0.995
QRS TNAU 1.013 0.991 1.035
TPLOTAS 0.992, 0.981 1.003
Association of Predicted Probabilities and
Observed Responses
Percent Concordant| 87.2/Somers D 0.744
Per cent Discordant 12.8 Gamma 0.745
Percent Tied 0.1/ Tau-a 0.370
Pairs 1200 |c 0.872

Partition for the Hosmer and L emeshow T est

GRUPE =1 GRUPE =0
Group| Total | Observed | Expected | Observed | Expected
1 7 1 0.16 6 6.84
2 7 0 0.60 7 6.40
3 7 0 121 7 5.79
4 7 1 1.63 6 5.37
5 7 2 2.24 5 4.76
6 7 4 3.11 3 3.89
7 7 4 3.81 3 3.19
8 7 7 4.81 0 2.19
9 7 5 5.79 2 1.21
10 7 6 6.65 1 0.35
Hosmer and L emeshow
Goodness-of-Fit Test
Chi-Square| DF|Pr >Chiq
12.4642 8 0.1317
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Sensitivit
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Correct Incorrect Per centages
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Prob Non- Non- - - False| False
Level | Event| Event Event| Event| Correct| tivity| ficity] POS|NEG
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PARAMETRINES DISKRIMINANTINES ANALIZES MODELIO TAIKYMO
REZULTATAI



Vyry imties parametry atskirose grupése suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultatai

Grup Parametras Sﬁz@ikstéirﬁos p reikdm
0 AMZIUS 0.98820 0.77188
1 AMZIUS 0.98616 0.40567
0 BSI 0.76380 0.00000
1 BSI 0.73845 0.00000
0 HF 0.71102 0.00000
1 HF 0.56923 0.00000
0 HFNU 0.97564 0.20376
1 HFNU 0.94504 0.00050
0 JTCD 0.93836 0.00223
1 JTCD 0.95233 0.00145
0 JiD 0.94252 0.00355
1 JiD 0.95338 0.00170
0 JTDAPEX 0.93913 0.00243
1 JTDAPEX 0.94267 0.00035
0 LF 0.32369 0.00000
1 LF 0.61461 0.00000
0 LF HF 0.68667 0.00000
1 LF HF 0.85093 0.00000
0 LFNU 0.97564 0.20376
1 LFNU 0.94543 0.00052
0 MAXJTC 0.94247 0.00353
1 MAXJTC 0.96575 0.01234
0 MAXNN 0.98670 0.68639
1 MAXNN 0.98059 0.16166
0 MAXNNSKIR 0.95846 0.02345
1 MAXNNSKIR 0.94938 0.00093
0 MAXQTC 0.89314 0.00003
1 MAXQTC 0.97015 0.02611
0 MINJTC 0.93863 0.00230
1 MINJTC 0.98496 0.33593
0 MINNN 0.98110 0.39082
1 MINNN 0.98600 0.39572
0 MINQTC 0.90450 0.00007
1 MINQTC 0.98376 0.27638
0 PKAMPAS 0.92535 0.00056




Grup Parametras Sﬁz@ikstéirﬁos p reikdm
1 PKAMPAS 0.89814 0.00000
0 QRS TNAU 0.83714 0.00000
1 QRS TNAU 0.79541 0.00000
0 QTCD 0.78195 0.00000
1 QTCD 0.94454 0.00046
0 QTD 0.97762 0.25953
1 QTD 0.95231 0.00144
0 QTDAPEX 0.92845 0.00077
1 QTDAPEX 0.94460 0.00047
0 RMSSD 0.90072 0.00005
1 RMSSD 0.85044 0.00000
0 SDNN 0.93477 0.00150
1 SDNN 0.94736 0.00069
0 TPLOTAS 0.97593 0.21115
1 TPLOTAS 0.97455 0.05610
0 TSANTYK 0.97072 0.10970
1 TSANTYK 0.97048 0.02763
0 VIDNN 0.97528 0.19473
1 VIDNN 0.97993 0.14395
0 VIDSSD 0.93230 0.00115
1 VIDSSD 0.94033 0.00026
0 VK 0.95012 0.00856
1 VK 0.93792 0.00018
0 VLF 0.69709 0.00000
1 VLF 0.57316 0.00000
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Vyry imties normalizuoty parametry atskirose grupése suderinamumo hipoteziy tikrinimo

rezultatai

Grup Parametras StaIILISEIkOS p reikdm
reikSm

0 HF 0.98071 0.37373

HF 0.99601 0.99406




Grup Parametras Straat.ikstéinlios p reikdm
0 JiD 0.97256 0.13847
1 JiD 0.98409 0.29190
0 JTDAPEX 0.96490 0.05246
1 JTDAPEX 0.99231 0.85585
0 LF 0.97022 0.10308
1 LF 0.98865 0.57957
0 LF HF 0.98438 0.55419
1 LF HF 0.97445 0.05518
0 MAXJTC 0.98645 0.67203
1 MAXJTC 0.98717 0.47179
0 QTD 0.97368 0.15954
1 QTD 0.99050 0.72416
0 QTDAPEX 0.97360 0.15796
1 QTDAPEX 0.98882 0.59240
0 RMSSD 0.97367 0.15933
1 RMSSD 0.99231 0.85598
0 SDNN 0.97013 0.10180
1 SDNN 0.98446 0.31023
0 TPLOTAS 0.97593 0.21115
1 TPLOTAS 0.97455 0.05610
0 VIDSSD 0.97240 0.13572
1 VIDSSD 0.98081 0.16788
0 VK 0.99618 0.99930
1 VK 0.97876 0.11742
0 VLF 0.97804 0.27330
1 VLF 0.98597 0.39387

Parametrinés diskriminantinés analizés modelio, skirto vyry populiacijos tyrimui, rezultatai
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Observations | 165 DF Total 164
Variables 6| DF Within Classes | 163
Classes 2| DF Between Classes 1
ClassLeve Information
Variable Prior
GRUPE | Name Frequency| Weight | Proportion| Probability
0 0 68| 68.0000) 0.412121 0.500000
11 97| 97.0000) 0.587879 0.500000

Within Covariance Matrix | nformation

Natural Log of the

Covariance| Determinant of the

GRUPE| Matrix Rank Covariance Matrix
0 6 9.24987

1 6 9.20506
Pooled 6 9.31251

Test of Homogeneity of Within Covariance Matrices

Chi-Square| DF | Pr > ChiSq

13.922380 21

0.8729

87

Since the Chi-Sguare value is not significant at the 0.1 level, a pooled covariance matrix will be
used in the discriminant function.Reference: Morrison, D.F. (1976) Multivariate Statistical

Methods p252.

Generalized Squared

Distance to GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0] 0.3861
1/ 0.3861 0




Linear Discriminant Function for GRUPE

Variable |Labe 0 1
Constant -47.73188| -52.07909
AMZIUS | amzius 0.73317 0.78403
VK vk -5.37919 -5.46629
VLF vif 6.61158 7.00926
HF hf 2.82586 2.53728
LF HF If_hf 2.31738 1.96338
TPLOTAS | tplotas 0.06502 0.06738
Posterior Probability of Membership in
GRUPE
From| Classified into
Obs| GRUPE GRUPE 0 1
3 1 0 * 0.6623| 0.3377
4 1 0 * 0.7061| 0.2939
6 1 0 * 0.7402| 0.2598
7 1 0 * 0.7616| 0.2384
8 1 0 * 0.5415| 0.4585
9 1 0 * 0.5898| 0.4102
10 0 1* 0.3413| 0.6587
13 0 1* 0.2829| 0.7171
14 1 0 * 0.6352| 0.3648
18 0 1* 0.4820| 0.5180
21 0 1* 0.4804| 0.5196
25 1 0 * 0.5210| 0.4790
28 1 0 * 0.5986| 0.4014
30 1 0 * 0.5131| 0.4869
33 0 1* 0.3783| 0.6217
40 1 0 * 0.6297| 0.3703
42 0 1* 0.3305| 0.6695
43 0 1* 0.3035| 0.6965
51 0 1* 0.4608| 0.5392
53 0 1* 0.4461| 0.5539
54 1 0 * 0.6544| 0.3456
55 0 1* 0.3308| 0.6692
57 1 0 * 0.5780| 0.4220
64 1 0 * 0.6348| 0.3652
66 1 0 * 0.5393| 0.4607
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Posterior Probability of Membership in

GRUPE
From| Classified into

Obs| GRUPE GRUPE 0 1

80 0 1* 0.3870| 0.6130

83 1 0 * 0.7294| 0.2706

84 0 1* 0.4425| 0.5575

94 1 0 * 0.5006| 0.4994
100 1 0 * 0.5677| 0.4323
105 0 1* 0.4886| 0.5114
108 1 0 * 0.5846| 0.4154
109 1 0 * 0.7277| 0.2723
111 0 1* 0.3286| 0.6714
113 0 1* 0.4777| 0.5223
114 1 0 * 0.6664| 0.3336
117 1 0 * 0.6213| 0.3787
120 0 1* 0.3210| 0.6790
121 0 1* 0.2330| 0.7670
123 0 1* 0.3834| 0.6166
128 0 1* 0.4203| 0.5797
130 1 0 * 0.5062| 0.4938
132 1 0 * 0.7606| 0.2394
133 0 1* 0.4132| 0.5868
136 0 1* 0.4878| 0.5122
139 0 1* 0.2869| 0.7131
140 1 0 * 0.6915| 0.3085
141 1 0 * 0.7275| 0.2725
142 0 1* 0.3896| 0.6104
145 0 1* 0.3622| 0.6378
153 0 1* 0.4283| 0.5717
154 1 0 * 0.5666| 0.4334
159 1 0 * 0.6839| 0.3161
165 1 0 * 0.5501| 0.4499

* Misclassified observation
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Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE

From
GRUPE 0 1 Total
0 43 25 68
63.24| 36.76| 100.00
1 29 68 97

29.90| 70.10| 100.00

Total 72 93 165
43.64) 56.36/ 100.00

Priors 0.5 0.5

Error Count Estimates for
GRUPE

0 1| Total
Rate | 0.3676 0.2990, 0.3333
Priors| 0.5000 0.5000

Cross-validation Resultsusing Linear Discriminant Function

Posterior Probability of Membership in
GRUPE
From Classified
Obs|GRUPE | into GRUPE 0 1
3 1 0|* 0.6848| 0.3152
4 1 0|* 0.7658| 0.2342
6 1 0|* 0.7627| 0.2373
7 1 0|* 0.7824| 0.2176
8 1 0|* 0.5752| 0.4248
9 1 0|* 0.6055| 0.3945
10 0 1 0.3314| 0.6686
13 0 1 0.2491| 0.7509
14 1 0|* 0.6601| 0.3399
18 0 1 0.4539| 0.5461
21 0 1 0.4604| 0.5396
25 1 0|* 0.5344| 0.4656
28 1 0|* 0.6101| 0.3899
30 1 0|* 0.5371| 0.4629
33 0 1 0.3474| 0.6526
36 1 0|* 0.5176| 0.4824
40 1 0|* 0.6390| 0.3610




Posterior Probability of Membership in

GRUPE
From Classified
Obs|GRUPE | into GRUPE 0 1
42 0 1* 0.2833| 0.7167
43 0 1* 0.2693| 0.7307
51 0 1* 0.4352| 0.5648
53 0 1* 0.4358| 0.5642
54 1 0 * 0.6747| 0.3253
55 0 1* 0.3182| 0.6818
57 1 0 * 0.5875| 0.4125
61 0 1* 0.4936| 0.5064
64 1 0 * 0.6463| 0.3537
66 1 0 * 0.5551| 0.4449
68 0 1* 0.4922| 0.5078
78 0 1* 0.4887| 0.5113
80 0 1* 0.3645| 0.6355
83 1 0 * 0.7439| 0.2561
84 0 1* 0.4163| 0.5837
90 0 1* 0.4838| 0.5162
94 1 0 * 0.5124| 0.4876
100 1 0 * 0.5778| 0.4222
105 0 1* 0.4832| 0.5168
108 1 0 * 0.6057| 0.3943
109 1 0 * 0.7560| 0.2440
111 0 1* 0.2580| 0.7420
113 0 1* 0.4362| 0.5638
114 1 0 * 0.6854| 0.3146
117 1 0 * 0.6442| 0.3558
120 0 1* 0.2919 0.7081
121 0 1* 0.1909| 0.8091
123 0 1* 0.3729| 0.6271
128 0 1* 0.3882 0.6118
130 1 0 * 0.5193| 0.4807
132 1 0 * 0.7875| 0.2125
133 0 1* 0.3669| 0.6331
136 0 1* 0.4678| 0.5322
139 0 1* 0.2562| 0.7438
140 1 0 * 0.7320| 0.2680
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Posterior Probability of Membership in
GRUPE
From Classified
Obs|GRUPE | into GRUPE 0 1
141 1 0 * 0.7557| 0.2443
142 0 1* 0.3320| 0.6680
145 0 1* 0.3104| 0.6896
146 1 0 * 0.5321| 0.4679
148 1 0 * 0.5034 | 0.4966
151 1 0 * 0.5193| 0.4807
153 0 1* 0.3963| 0.6037
154 1 0 * 0.5821 0.4179
159 1 0 * 0.7049| 0.2951
164 1 0 * 0.5056| 0.4944
165 1 0 * 0.5794| 0.4206

* Misclassified observation

Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE

From
GRUPE 0 1/ Tota

0 39 29 68
57.35| 42.65| 100.00

1 34 63 97
35.05| 64.95| 100.00

Total 73 92 165
44.24| 55.76| 100.00

Priors 0.5 0.5

Error Count Estimates for
GRUPE

0 1| Total
Rate | 0.4265| 0.3505| 0.3885
Priors' 0.5000| 0.5000

Motery imties parametry atskirose grupése suderinamumo hipoteziy tikrinimo rezultatai



Statistikos

Grup Parametras ek p reikSm
0 AMZIUS 0.96648 0.27690
1 AMZIUS 0.97915 0.80244
0 BSl 0.78218 0.00000
1 BS 0.78825 0.00004
0 HF 0.54047 0.00000
1 HF 0.44482 0.00000
0 HFNU 0.95875 0.15172
1 HFNU 0.95050 0.17431
0 JID 0.98271 0.78848
1 JID 0.94941 0.16300
0 JITDAPEX 0.90460 0.00261
1 JITDAPEX 0.97799 0.77006
0 LF 0.66579 0.00000
1 LF 0.80752 0.00009
0 LF_HF 0.79131 0.00000
1 LF_HF 0.75479 0.00001
0 LFNU 0.95875 0.15172
1 LFNU 0.95050 0.17431
0 MAXJTC 0.95589 0.12103
1 MAXJTC 0.97655 0.72823
0 MAXNN 0.94530 0.04231
1 MAXNN 0.93323 0.04985
0 MAXQTC 0.95898 0.15451
1 MAXQTC 0.96345 0.37828
0 MINJTC 0.98071 0.71586
1 MINJTC 0.96395 0.38915
0 MINNN 0.97075 0.38003
1 MINNN 0.93322 0.05984
0 MINQTC 0.96462 0.24008
1 MINQTC 0.94455 0.12066
0 PKAMPAS 0.93785 0.02929
1 PKAMPAS 0.87409 0.00207
0 QRS TNAU 0.79123 0.00000
1 QRS TNAU 0.88292 0.00329
0 QTD 0.94048 0.03589
1 QTD 0.93983 0.09001
0 QTDAPEX 0.95692 0.13127
1 QTDAPEX 0.97071 0.55875
0 RMSSD 0.86243 0.00018
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Statistikos

Grup Parametras ek p reikSm
1 RMSSD 0.80283 0.00007
0 SDNN 0.77799 0.00000
1 SDNN 0.96498 0.41243
0 TPLOTAS 0.96616 0.27018
1 TPLOTAS 0.95890 0.29031
0 TSANTYK 0.94988 0.07513
1 TSANTYK 0.89375 0.00593
0 VIDNN 0.94300 0.04370
1 VIDNN 0.95353 0.20994
0 VIDSSD 0.94452 0.04920
1 VIDSSD 0.97368 0.6439%4
0 VK 0.82004 0.00002
1 VK 0.96484 0.40908
0 VLF 0.49088 0.00000
1 VLF 0.65980 0.00000
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Motery imties normalizuoty parametry atskirose grupése suderinamumo hipoteziy tikrinimo

rezultatai

Statistikos

Grup Parametras k=T p reikSm
0 BS 0.96736 0.29594
1 BSl 0.95055 0.17484
0 HF 0.98203 0.76415
1 HF 0.97042 0.55079
0 JTDAPEX 0.96355 0.22113
1 JTDAPEX 0.97596 0.71095
0 LF 0.97233 0.42521
1 LF 0.98229 0.88266
0 LF_HF 0.97664 0.56677
1 LF_HF 0.97191 0.59274
0 MAXNN 0.94975 0.07437
1 MAXNN 0.95553 0.23708
0 QTD 0.95569 0.11909
1 QTD 0.94436 0.11920
0 RMSSD 0.95933 0.15886
1 RMSSD 0.96473 0.40655
0 SDNN 0.93449 0.02263
1 SDNN 0.97476 0.67580




Grup Parametras Sigt_iksgqlq(os p reikSm
0 TSANTYK 0.96769 0.30328
1 TSANTYK 0.97136 0.57696
0 VIDNN 0.94732 0.06134
1 VIDNN 0.96663 0.45155
0 VIDSSD 0.94653 0.05764
1 VIDSSD 0.96830 0.49378
0 VK 0.96751 0.29938
1 VK 0.96022 0.31384
0 VLF 0.97074 0.37983
1 VLF 0.97425 0.66072
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Parametrinés diskriminantinés analizés modelio, skirto motery populiacijos tyrimui, rezultatai

Observations 70| DF Total

69

Variables 8| DF Within Classes

68

Classes 2| DF Between Classes 1
ClassLeve Information
Variable Prior
GRUPE | Name Frequency| Weight | Proportion| Probability
0 0 40/ 40.00| 0.571429 0.5
1 1 30 30.00) 0.428571 0.5

Test of Homogeneity of Within Covariance Matrices

Within Covariance Matrix | nformation

Natural Log of the

Covariance Deter minant of the

GRUPE | Matrix Rank Covariance Matrix
0 8 29.10606

1 8 28.76286
Pooled 8 29.99553
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Chi-Square| DF | Pr > ChiSq
61.491212| 36 0.0051

Since the Chi-Square value is significant at the 0.1 level, the within covariance matrices will be used in the
discriminant function.Reference: Morrison, D.F. (1976) Multivariate Statistical Methods p252.

Generalized Squared Distanceto
GRUPE

From
GRUPE 0 1

0 29.10606 30.77513
1 31.04667| 28.76286

Posterior Probability of Membership in

GRUPE

Classified

From into
Obs| GRUPE GRUPE 0 1
29 0 1+ 0.2520| 0.7480
31 1 0> 0.8688| 0.1312
38 0 1|* 0.0516| 0.9484
46 0 1+ 0.2514| 0.7486
65 1 0* 0.6291| 0.3709
68 1 0> 0.8759| 0.1241

* Misclassified observation

Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE

From
GRUPE 0 1, Tota

0 37 3 40
92.50, 7.50| 100.00

1 3 27 30
10.00| 90.00| 100.00

Total 40 30 70
57.14| 42.86| 100.00

Priors 05 0.5




Cross-validation Results using Quadratic Discriminant Function

Error Count Estimates for

GRUPE

0 1 Total
Rate | 0.075|0.100| 0.0875
Priors| 0.500| 0.500

Posterior Probability of Membership in

GRUPE

Classified

From into
Obs|GRUPE| GRUPE 0 1
1 1 0* 0.7036| 0.2964
6 0 1* 0.3238| 0.6762
8 1 0* 0.9451| 0.0549
9 0 1* 0.4175| 0.5825
13 0 1* 0.0246| 0.9754
14 0 1* 0.4542| 0.5458
29 0 1* 0.1408| 0.8592
31 1 0* 0.9961| 0.0039
34 1 0* 0.6435| 0.3565
38 0 1)* 0.0129| 0.9871
39 0 1)* 0.4165| 0.5835
40 1 0* 0.5266| 0.4734
41 1 0* 0.5794| 0.4206
46 0 1* 0.1507| 0.8493
48 0 1* 0.3841| 0.6159
53 0 1)* 0.1046| 0.8954
64 0 1)* 0.1282| 0.8718
65 1 0* 0.8728| 0.1272
68 1 0* 0.9997| 0.0003

* Misclassified observation
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Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE
From
GRUPE 0 1| Total
0 29 11 40
72.50| 27.50| 100.00
1 8 22 30
26.67| 73.33| 100.00
Total 37 33 70
52.86 47.14| 100.00
Priors 05 0.5

Error Count Estimates for GRUPE

0 1/ Total
Rate | 0.2750| 0.2667| 0.2708
Priors| 0.5000| 0.5000

Kvadratini klasifikavimo funkcij koeficientai:

m

o

% _NAME | MAXQTC | MAXITC MINJTC MINNN VK VLF HF | TPLOTAS
0] MAXQTC | -0.01037 | 0.006196 | 0.004089 | -0.00035 | -0.07643 | 0.026556 | 0.002199 | -2.9E-05
0] MAXJTC | 0.006196 | -0.00872 | 0.001646 | 0.000242 0.0439 | -0.02171 | 0.000557 | 0.000142
0 MINJTC | 0.004089 | 0.001646 | -0.00715 | 0.000142 | 0.021822 | -0.00376 | -0.00228 | -7.8E-05
0 MINNN | -0.00035 | 0.000242 | 0.000142 -8E-05 | -0.01076 | 0.003513 | 0.00393 | -2.4E-05
0 VK | -0.07643 0.0439 | 0.021822 | -0.01076 | -6.83502 | 1.576859 | 0.890116 | 0.001485
0 VLF | 0.026556 | -0.02171 | -0.00376 | 0.003513 | 1.576859 | -1.07004 | -0.10486 | 0.003577
0 HF | 0.002199 | 0.000557 | -0.00228 | 0.00393 | 0.890116 | -0.10486 | -0.55882 | -0.00102
0 | TPLOTAS -2.9E-05 | 0.000142 | -7.8E-05 | -2.4E-05 | 0.001485 | 0.003577 | -0.00102 | -0.00015
0 | LINEAR | 2.440311 -0.5841 | -0.35164 | 0.136072 | 28.33511 | -2.73574 | -3.76141 | 0.033683
0| CONST | -439.601 | -439.601 | -439.601 | -439.601 | -439.601 | -439.601 | -439.601 | -439.601
1 | MAXQTC | -0.00698 | 0.003911 | -0.00071 | -0.00027 | -0.0377 | -0.02436 | -0.0002 | 0.000795
1 MAXJTC | 0.003911 | -0.00654 | 0.00396 | 0.000133 | -0.02653 | 0.032834 | 0.005442 | -0.00023
1 MINJTC -0.00071 0.00396 | -0.00572 | -0.00011 | 0.078737 | -0.04742 | -0.00604 | -0.00012
1 MINNN | -0.00027 | 0.000133 | -0.00011 | -4.1E-05 | -0.00279 | -0.00322 | 0.000272 | 1.13E-05
1 VK -0.0377 | -0.02653 | 0.078737 | -0.00279 | -11.6419 | 3.852273 | 1.080588 | 0.013762
1 VLF | -0.02436 | 0.032834 | -0.04742 | -0.00322 | 3.852273 | -2.68224 | -0.35252 | -0.00674
1 HF -0.0002 | 0.005442 | -0.00604 | 0.000272 | 1.080588 | -0.35252 | -0.47161 | -0.00018
1 | TPLOTAS | 0.000795 | -0.00023 | -0.00012 | 1.13E-05 | 0.013762 | -0.00674 | -0.00018 | -0.00031
1 | LINEAR | 4.239188 | -1.77749 | 1.995592 | 0.310756 | -22.9107 | 58.36908 | 4.893158 | -0.31577
1| CONST | -117291 | -117291 | -1172.91 | -1172.91 | -1172.91 | -1172.91 | -1172.91 | -1172.91




NEPARAMETRINES DISKRIMINANTINES ANALIZES MODELIO

S PRIEDAS

TAIKYMO REZULTATAI
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Neparametrinés diskriminantinés analizés modelio, skirto vyry populiacijos tyrimui, rezultatai

Prob > Mahalanobis Distance for
Squared Distance to GRUPE

From GRUPE 0 1
0 1.000 0.042
1 0.042 1.000

Observations| 165|DF Total 164
Variables 7 | DF Within Classes 163
Classes 2 | DF Between Classes 1
ClassLeve Information
Variable Prior
GRUPE | Name Frequency | Weight | Proportion | Probability
0 0 68| 68.000| 0.412121 0.5
1 1 971 97.000, 0.587879 0.5
Squared Distance to GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0| 0.38994
1 0.38994 0
F Statistics, NDF=7, DDF=157
for Squared Distance to
GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0| 2.14492
1 2.14492 0



Generalized Squared
Distance to GRUPE

From
GRUPE 0 1
0 0| 0.38994
1| 0.38994 0

Posterior Probability of Membership in

GRUPE

Classified

From into
Obs GRUPE| GRUPE 0 1
7 1 0* 0.5335| 0.4665
10 0 1* 0.4184| 0.5816
14 1 0* 0.5543| 0.4457
22 1 0* 0.5058| 0.4942
25 1 0* 0.5311| 0.4689
35 1 0* 0.5158| 0.4842
40 1 0* 0.5466| 0.4534
43 0 1)* 0.4970| 0.5030
62 1 0* 0.5363| 0.4637
64 1 0* 0.5156| 0.4844
83 1 0* 0.6313| 0.3687
100 1 0* 0.5506| 0.4494
109 1 0* 0.5101| 0.4899
114 1 0* 0.5292| 0.4708
158 0 1* 0.4277| 0.5723
159 1 0* 0.5136| 0.4864
164 1 0* 0.5697| 0.4303

* Misclassified observation
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Cross-validation Resultsusing Normal Kernel Density

Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE
From
GRUPE 0 1/ Total
0 65 3 68
95.59 4.41| 100.00
1 14 83 97
14.43| 85.57| 100.00
Total 79 86 165
47.88| 52.12| 100.00
Priors 0.5 0.5

Error Count Estimates for GRUPE

0 1 Total
Rate 0.0441| 0.1443| 0.0942
Priors| 0.5000 0.5000

Posterior Probability of Membership in
GRUPE
From Classified
Obs| GRUPE | into GRUPE 0 1
4 1 0 * 0.5826| 0.4174
6 1 0 * 0.6615| 0.3385
7 1 0 * 0.6307| 0.3693
10 0 1* 0.3499| 0.6501
11 1 0 * 0.9271| 0.0729
12 1 0 * 0.5171| 0.4829
13 0 1* 0.4546| 0.5454
14 1 0 * 0.7425| 0.2575
18 0 1* 0.4764| 0.5236
22 1 0 * 0.5498| 0.4502
25 1 0 * 0.5996| 0.4004
28 1 0 * 0.5121| 0.4879
29 0 1* 0.4151| 0.5849
30 1 0 * 0.5172| 0.4828
33 0 1* 0.4535| 0.5465
35 1 0 * 0.5930| 0.4070
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Posterior Probability of Membership in

GRUPE
From Classified
Obs| GRUPE | into GRUPE 0 1
36 1 0 * 0.6734| 0.3266
37 0 1* 0.4969, 0.5031
40 1 0 * 0.6147, 0.3853
43 0 1* 0.4425| 0.5575
44 1 0 * 0.5732| 0.4268
54 1 0 * 0.6328| 0.3672
57 1 0 * 0.5374| 0.4626
62 1 0 * 0.6470, 0.3530
64 1 0 * 0.5716, 0.4284
69 1 0 * 0.5095| 0.4905
79 1 0 * 0.5173| 0.4827
80 0 1* 0.4513| 0.5487
83 1 0 * 0.7298| 0.2702
84 0 1* 0.3188| 0.6812
90 0 1* 0.4245| 0.5755
91 1 0 * 0.7106| 0.2894
96 1 0 * 0.7506| 0.2494
100 1 0 * 0.6114, 0.3886
102 0 1* 0.3366, 0.6634
104 0 1* 0.2486| 0.7514
109 1 0 * 0.7308| 0.2692
111 0 1* 0.4453| 0.5547
113 0 1* 0.4582| 0.5418
114 1 0 * 0.6204| 0.3796
117 1 0 * 0.5601| 0.4399
120 0 1* 0.4335| 0.5665
121 0 1* 0.4258| 0.5742
128 0 1* 0.3898| 0.6102
130 1 0 * 0.5405| 0.4595
132 1 0 * 0.5026| 0.4974
133 0 1* 0.3098| 0.6902
135 0 1* 0.3421| 0.6579
136 0 1* 0.3803| 0.6197
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Posterior Probability of Membership in

GRUPE

From Classified
Obs| GRUPE | into GRUPE 0 1
139 0 1* 0.3341| 0.6659
140 1 0 * 0.5341| 0.4659
141 1 0 * 0.5191| 0.4809
142 0 1* 0.2036, 0.7964
143 1 0 * 0.5129, 0.4871
145 0 1* 0.2806, 0.7194
151 1 0 * 0.5187| 0.4813
157 1 0 * 0.5331| 0.4669
158 0 1* 0.3071| 0.6929
159 1 0 * 0.6272| 0.3728
164 1 0 * 0.6712| 0.3288
165 1 0 * 0.6188, 0.3812

* Misclassified observation

Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE

From
GRUPE

0

1 Total

0

44
64.71

24

35.29| 100.

68
00

37
38.14

60

61.86 | 100.

97
00

Total

81
49.09

84| 165
50.91| 100.

00

Priors

0.5

0.5

Error Count Estimates for

GRUPE
0 1 Total
Rate | 0.3529|0.3814| 0.3672
Priors| 0.5000| 0.5000
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Jungtiné kovariacijy matrica

104

_NAME AMZIUS | VIDNN | VK HF LF HF | QRS TNAU | TPLOTAS
AMZIUS 99.81608 | 140.6601 | -0.99754 | -0.91993 | -1.79374 -13.0029 -5.61483
VIDNN 140.6601 | 17625.07 | 7.198287 | 94.17596 | -32.0446 -197.595 -627.526
VK -0.99754 | 7.198287 | 0.144372 | 0.221416 | 0.08117 0.453563 -1.54795
HF -0.91993 | 94.17596 | 0.221416 | 1.522313 | -0.57887 4.362115 -13.5018
LF HF -1.79374 | -32.0446 | 0.08117 | -0.57887 | 0.847531 -3.34383 10.54486
QRS TNAU | -13.0029 | -197.595 | 0.453563 | 4.362115 | -3.34383 1249.84 -120.59
TPLOTAS -5.61483 | -627.526 | -1.54795 | -13.5018 | 10.54486 -120.59 3711.285
Neparametrinés diskriminantinés analizés modelio, skirto motery populiacijos tyrimui,
rezultatai
Observations| 70| DF Total 69
Variables 9| DF Within Classes | 68
Classes 2| DF Between Classes, 1
ClassLevel Information
Variable Prior
GRUPE | Name Frequency | Weight | Proportion| Probability
0 0 40| 40.000| 0.571429 0.5
1 1 30/ 30.000| 0.428571 0.5
Squared Distance to
GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0| 1.40262
1 1.40262 0
F Statistics, NDF=9, DDF=60
for Squared Distance to
GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0] 2.35735
1 235735 0




Prob > M ahalanobis Distance for

Squared Distance to GRUPE

From GRUPE 0 1
0 1.0000 0.0237
1 0.0237 1.0000
Generalized Squared
Distance to GRUPE
From
GRUPE 0 1
0 0| 1.40262
1 1.40262 0
Posterior Probability of Membership in
GRUPE
From | Classified into
Obs| GRUPE GRUPE 0 1
1 1 0* 0.5141 0.4859
6 0 1* 0.4431| 0.5569
16 0 1* 0.4895| 0.5105
17 1 0* 0.5236| 0.4764
29 0 1* 0.4898 0.5102
36 1 0 * 0.5173) 0.4827
38 0 1* 0.4697| 0.5303
39 0 1* 0.4528 0.5472
41 1 0* 0.5386 0.4614
44 1 0* 0.5088 | 0.4912
47 0 1* 0.4655| 0.5345

* Misclassified observation
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Cross-validation Results using Normal Kernel Density

Number of Observations and
Percent Classified into GRUPE

From
GRUPE

0

1

Total

0

34
85.00

6
15.00

40
100.00

5
16.67

25
83.33

30
100.00

Total

39
55.71

31
44.29

70
100.00

Priors

0.5

0.5

Error Count Estimates for

GRUPE

0

1

Total

Rate

0.150|0.1667

0.1583

Priors

0.500

0.500

Posterior Probability of Membership in GRUPE

Classified into
Obs| From GRUPE GRUPE 0 1
1 1 0* 0.5446 0.4554
6 0 1* 0.4097| 0.5903
9 0 1* 0.4784| 0.5216
12 1 0* 0.5183| 0.4817
13 0 1* 0.3885 0.6115
16 0 1~ 0.4712| 0.5288
17 1 0* 0.5592| 0.4408
26 0 1* 0.4835 0.5165
27 0 1* 0.4877| 0.5123
29 0 1* 0.4709, 0.5291
30 0 1* 0.4778| 0.5222
31 1 0* 0.5227| 0.4773
36 1 0 * 0.5434 0.4566
38 0 1* 0.4500 0.5500
39 0 1* 0.4156 0.5844
41 1 0* 0.5708| 0.4292
44 1 0* 0.5335 0.4665
46 0 1* 0.4941| 0.5059
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Posterior Probability of Membership in GRUPE
Classified into
Obs| From GRUPE GRUPE 0 1
47 0 1~ 0.4428| 0.5572
55 0 1% 0.4872| 0.5128
60 1 0|~ 0.5019| 0.4981
65 1 0~ 0.5290| 0.4710
68 1 0|~ 0.6182| 0.3818
* Misclassified observation
Number of Observations and
Per cent Classified into GRUPE
From
GRUPE 0 1, Total
0 27 13 40
67.50| 32.50| 100.00
1 10 20 30
33.33| 66.67| 100.00
Total 37 33 70
52.86| 47.14| 100.00
Priorsi 0.5 0.5
Error Count Estimates for
GRUPE
0 1| Total
Rate 0.3250| 0.3333| 0.3292
Priors| 0.500| 0.500
Jungtiné kovariacijy matrica
NAME | MAXQTC | MAXJTC | MINJTC | MINNN | VK VLF HF TPLOTAS
MAXQTC | 284.3746 | 213.3772 | 172.1496 | -593.185 | -0.91287 | -1.62114 | -1.10913 | 294.6772
MAXIJTC | 213.3772 | 268.5892 | 191.5821 | -168.871 | -0.24626 | -0.78705 | 1.44016 123.2887
MINJTC 172.1496 | 191.5821 | 235.0403 | -180.891 | -0.02188 | -0.64421 | 1.150602 | 46.85172
MINNN -593.185 | -168.871 | -180.891 | 18659.86 | -9.90805 | -6.30944 | 58.18745 | -2034.27
VK -0.91287 | -0.24626 | -0.02188 | -9.90805 | 0.144369 | 0.201786 | 0.158046 | 2.584004
VLF -1.62114 | -0.78705 | -0.64421 | -6.30944 | 0.201786 | 0.751614 | 0.140772 | 4.244102
HF -1.10913 | 1.44016 1.150602 | 58.18745 | 0.158046 | 0.140772 | 1.656827 | -8.83023
TPLOTAS | 294.6772 | 123.2887 | 46.85172 | -2034.27 | 2.584004 | 4.244102 | -8.83023 | 3758.702
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6 PRIEDAS

VAINIKINIU SIRDIES ARTERIJ U SUSTAUREJIMU IVERTINIMO

PROGRAMINIAI MODELIAI

/*********************************************************/

/* FMVW 3 gr. stud. Dovil es Astapenko */
[ * */
/* SIRDIES VAI NI KI Nl U ARTERI JU SUSI AUREJI MJ VERTI NI MO */
[ * MODELI Al | R PROGRAM NES PRI EMONES */
[ * */
/* Magi stro dar bas, 2005 */
[ * */

/********************************************************/

/********************************************************/

/* Duonenu paruosi mas anal i zei */
/********************************************************/

proc inport datafile="D:\MEN W Duonenys\ duonenys. x| s"
out =duom REPLACE ;

108

)

run;
data duom
set duom
if (anzius™=.) & (qtd*=.)& (jtd*=.)& (qtdapex"=.)& (jtdapex™=.)& (maxqgtch=.)
& (mnqgtch=) & (maxjtch=.) & (mnjtcr=) & qtcd*=.) & (jtcd™=.)
& (vidnn™*=.) & (vidssd*=.)& (maxnn*=.) & (mnnn*=.) & (maxnnskir”=.)
& (sdnn*=.)& (vk*=.) &(rnesd™=.)& (vIfr=)& (If*=.)& (hf*=.)& (bsi"=.)
& (Ifnur=.)& (hfnur=) & (If_hf*=') & (pkanpas”=.)& (qrs_tnau®
&(tpl ot as”=.) &t santyk"=.);
run;

data duom.yv;
set duom
if lytis=1;
run;

data duom m
set duom
if lytis=2;
run;

/********************************************************/

/* Aprasonpoji statistika */
/********************************************************/

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENl W\ Rezultatai\apras_stat_v.rtf";

proc neans data=duomv nean std p25 p50 p75 m n nmax;
var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk ;
run;

proc neans data=duomv nean std p25 p50 p75 mn nmax;
var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas



grs_tnau tplotas tsantyk
cl ass grupe;
run;

proc boxpl ot data=duomyv ;
pl ot (AMZI US) *grupe

pl ot (QID)*grupe

pl ot (JTD)*grupe

pl ot ( QTDAPEX) *gr upe

pl ot (JTDAPEX) *gr upe

pl ot ( MAXQTC) *gr upe

pl ot (M NQTC) *grupe

pl ot (MAXJTC) *gr upe

pl ot (M NJTC) *grupe

pl ot (QICD)*qgrupe

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of AMZIUS ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of QID ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of JTD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfil | =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of QIDAPEX ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of JTDAPEX ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of MAXQTC

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of M NQIC ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of MAXJTC

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxplot of MNJTC

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
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pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

(JTCD) *gr upe

(VI DNN) *gr upe

(VI DSSD) * gr upe

( MAXNN) * gr upe

(M NNN) *gr upe

( MAXNNSKI R) * gr upe

( SDNN) * gr upe

pl ot (vk)*grupe

pl ot

pl ot

pl ot

( RVBSD) * gr upe

(VLF) *grupe

(LF)*grupe

boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=" Boxpl ot of QICD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of JTCD

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of VIDNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of VIDSSD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of MAXNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of M NNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfil | =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of NMAXNNSKIR ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=" Boxpl ot of SDNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of vk';

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of RWMSSD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of VLF;
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pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

run;

ods rtf

(HF) *gr upe

(BSI) *grupe

(LFNU) *gr upe

(HFNU) * gr upe

(LF_HF) *gr upe

( PKAMPAS) *gr upe

(QRS_TNAU) *gr upe

( TPLOTAS) *gr upe

( TSANTYK) *gr upe

cl ose;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of LF;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of HF;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of BSI';

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of LFNU ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfil | =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=" Boxpl ot of HFNU ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of LF_HF;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of PKAMPAS';

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of QRS TNAU ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of Tplotas';

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7ELC2 ct ext =BLACK cboxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15

boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of TSANTYK ;
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ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\apras_stat_mrtf";

proc neans data=duom m nean std p25 p50 p75 mn nmax;
var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk ;
run;

proc neans data=duom m nean std p25 p50 p75 m n nmax;
var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk ;
cl ass grupe;
run;

proc boxpl ot data=duom m ;

pl ot (AMZI US) *gr upe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of AMZIUS ;
pl ot (QID)*grupe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of QID ;
pl ot (JTD)*grupe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=' Boxpl ot of JTD ;
pl ot ( QTDAPEX) *gr upe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of QIDAPEX ;
pl ot (JTDAPEX) *gr upe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of JTDAPEX ;

pl ot ( MAXQTC) *gr upe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=" Boxpl ot of MAXQIC ;
pl ot (M NQTC) *grupe
[ caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15



pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

(MAXJTC) *grupe

(M NJTC) *grupe

(QrCD) *grupe

(JTCD) *gr upe

(VI DNN) *gr upe

(VI DSSD) * gr upe

( MAXNN) * gr upe

(M NNN) *gr upe

( MAXNNSKI R) * gr upe

( SDNN) * gr upe

pl ot (vk)*grupe

boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of M NQIC ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of MAXJTC

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxplot of MNJTC

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=" Boxpl ot of QICD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of JTCD

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of VIDNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfil | =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of VIDSSD ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of MAXNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption=" Boxpl ot of M NNN ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of MAXNNSKIR ;

caxi s=BLACK

cfrane=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK

cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on="Boxpl ot of SDNN ;
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pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

pl ot

( RVBSD) * gr upe

(VLF) *grupe

(LF)*grupe

(HF) *gr upe

(BSI) *grupe

(LFNU) *gr upe

(HFNU) * gr upe

(LF_HF) *gr upe

( PKAMPAS) *gr upe

(QRS_TNAU) *gr upe

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=' Boxpl ot of vk';

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of RWMSSD ;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of VLF;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=' Boxpl ot of LF;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfil | =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=' Boxpl ot of HF;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=' Boxpl ot of BSI';

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption="Boxpl ot of LFNU ;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7EL1C2 ctext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=" Boxpl ot of HFNU ;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX

descri ption=' Boxpl ot of LF_HF;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of PKAMPAS';

caxi s=BLACK
cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK cboxes=BLACK
cboxfill =BLUE i dcol or=red npanel =15
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pl ot (TPLOTAS) *gr upe

pl ot ( TSANTYK) *gr upe

run;

ods rtf cl ose;

goptions reset;

boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri ption="Boxpl ot of QRS TNAU ;

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of Tplotas';

caxi s=BLACK

cframe=CXF7E1C2 ct ext =BLACK choxes=BLACK
cboxfill =BLUE idcol or=red npanel =15
boxstyl e=schemati ci d nane=" BOX
descri pti on=' Boxpl ot of TSANTYK ;

/********************************************************/

Ki nt anuj u transformavi mas */
/********************************************************/

/*

dat a

run;

dat a

duom v;

set duom.v;

qt d=l og(qtd);
jtd=sqgrt(jtd);

gt dapex=sqrt (gt dapex);
j tdapex=sqrt (jtdapex);

maxjtc=-(1/(maxjtc*maxjtc));
mnjtc=-(1/(mnjtc*mnjtc));

gt cd=I og(qt cd);
jtcd=sqgrt(jtcd);

vi dssd=- ( 1/ (vi dssd*vi dssd) ) ;

maxnnski r=sqgrt ( maxnnskir);
sdnn=sqrt (sdnn);

vk=l og(vk);

rmssd=I og(rmnssd);

vl f=log(vlf);

[ f=log(lf);

hf =l og( hf);

[ f_hf=log(lf_hf);

duom m

set duom. m

qt d=l og(qtd);

j tdapex=sqrt (jtdapex);

gt cd=I og(qt cd);

vi dnn=I og(vi dnn);

vi dssd=I og(vi dssd) ;
maxnn=| og( maxnn) ;
maxnnski r =l og( maxnnski r);
sdnn=l og(sdnn);

vk=l og(vk);
rmssd=I og(rnssd);
vl f=log(vlf);

[ f=log(lf);

hf =l og( hf);

bsi =l og(bsi);

[ f_hf=log(lf_hf);
t sant yk=sqrt (t sant yk) ;
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run;

/********************************************************/

/* Logi stines regresijos nodeli ai */
/********************************************************/

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\l ogistic_stepwise v.rtf";

proc | ogistic data=duom v descendi ng
nodel grupe=anzius qgqtd jtd qgtdapex jtdapex maxqtc mngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtcd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk/
SLENTRY=0. 1 sl stay=0.15 details RSQ SELECTI ON=stepwi se expb PPROB=0.5
CTABLE
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\logistic v.rtf";

proc | ogistic DATA=duom v DESCENDI NG
MODEL grupe=anzi us vidnn mnnn sdnn vk rnssd vif If hf bs
[fnu hfnu | f_hf grs_tnau tsantyk/
LACKFI T DETAI LS RSQ EXPB PPROB=0.5 PEVENT=0.5 CTABLE OUTROC=roc_v;
QUTPUT QUT=pred_v P=pred;
title "Wru VA susiaurejinmu analize taikant |ogistines regresijos nodeli';
run;

synmbol 1 i =join v=none c=bl ue w=4;

proc gpl ot data=roc_v;

title "Wru VA susiaurejim analizes ROC kreive';

plot _sensit_*(_1mspec_)=1 / vaxis=0 to 1 by .1 cfranme=ywh;
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\logistic_stepwise mrtf"

proc | ogistic data=duom m descendi ng
nodel grupe=anzius qgqtd jtd qgtdapex jtdapex maxqtc mngtc maxjtc
mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk/
SLENTRY=0. 1 sl stay=0.15 details RSQ SELECTI ON=stepwi se expb PPROB=0.5
CTABLE
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\logistic_ mrtf";
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proc | ogistic DATA=duom m DESCENDI NG ;
MODEL grupe=jtdapex maxqtc minjtc jtcd vif |f pkanpas qrs_tnau tplotas /
LACKFI T DETAI LS RSQ EXPB PPROB=0.5 PEVENT=0.5 CTABLE OUTROC=r oc_m
QUTPUT QUT=pr ed_m P=pr ed;
title 'Moteru VA susiaurejinu analize taikant |ogistines regresijos nodeli’;
run;

proc gpl ot data=roc_m
title 'Moteru VA susiaurejinu analizes ROC kreive'
plot _sensit_* 1mspec_=1 / vaxis=0 to 1 by .1 cframe=ywh;
run;

ods rtf cl ose;

/********************************************************/

/* Duonenu par uosi nmas */
/* daugi amaci u skirstiniu suderi namuno */
/* hi pot ezes ti kri ni rmui */

/********************************************************/

data duomyv_O;
set duom.v;
i f grupe=0;
run;
data duomyv_1;
set duom.v;
i f grupe=1;
run;
data duomyv_O;
set duomyv_O;
drop grupe;
run;
data duomyv_1;
set duomyv_1;
drop grupe;
run;

data duom m O;
set duom. m
i f grupe=0;
run;
data duom m 1,
set duom. m
i f grupe=1;
run;
data duom m O;
set duom.m O;
drop grupe;
run;
data duom m 1,
set duomm1;
drop grupe;
run;

/********************************************************/

/* Suder i namuno hi poteziu tikrininas */
/********************************************************/

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W Rezul tatai\viennaciai_skirst_hip v.rtf"

proc univariate data=duom v nor nal



run;

cl ass grupe;
var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc

mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir
sdnn vk rnmesd vif |If hf bsi Ifnu hfnu I f_hf pkanpas
grs_tnau tplotas tsantyk ;

ods rtf cl ose;

ods listing close;

ods rtf file="D:\MEN W Rezultatai\daugi amaci o_skirst_hip_v.rtf"

proc im;
use duomyv_norm O;
read all into y;

run;

proc

n

q
s

9_

nrow(y)
ncol (y)

p ;
df chi = p*(p+l1l)*(p+2)/6 ;

i(n) - (n)*j(n,n,1);
= (1/(n))*y *q*y ; s_inv = inv(s)
matrix = g*y*s_i nv*y *q;

betalhat = ( sum(g_matrix#g_matrix#g _matrix) )/ (n*n);
bet a2hat =trace( g _matrix#g_matrix )/n ;

kappal
kappa2

pval skew
pval kurt

= n*betalhat/6 ;

= (beta2hat - p*(p+2) ) /sqgrt(8*p*(p+2)/n)
1 - probchi (kappal, df chi) ;

2*( 1 - probnorn(abs(kappa2)) );

print s ;

print s_inv ;

print ' TESTS:';

print 'Based on skewness: ' betalhat kappal pval skew
print 'Based on kurtosis: ' beta2hat kappa2 pval kurt;

im;
use duomyv_norm1;
read all into y;

g

i(n) - (n)*j(n,n, 1);
(1/(n))*y *q*y ; s_inv = inv(s)
matrix = g*y*s_inv*y *q;

bet alhat = ( sum(g_matrix#g_matrix#g_matrix) )/ (n*n);
bet a2hat =trace( g _matrix#g_matrix )/n ;

kappal
kappa2

pval skew
pval kurt

= n*betalhat/6 ;

= (beta2hat - p*(p+2) ) /sqgrt(8*p*(p+2)/n)
1 - probchi (kappal, df chi) ;

2*( 1 - probnorn(abs(kappa2)) );

print s ;

print s_inv ;

print ' TESTS:';

print 'Based on skewness: ' betalhat kappal pval skew
print 'Based on kurtosis: ' beta2hat kappa2 pval kurt;
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run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezul tatai\viennmaciai_skirst_hip mrtf"

proc

run;

uni vari at e dat a=duom m nor nal
cl ass grupe;
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var anzius qtd jtd qtdapex jtdapex maxgqtc m ngtc maxjtc

mnjtc qtcd jtecd vidnn vidssd maxnn m nnn maxnnskir

sdnn vk rnssd vif | f hf bs
grs_tnau tplotas tsantyk ;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MEN W Rezul t at ai \ daugi amaci o_skirst_hip_mrtf"

proc

run;

proc

im;
use duom m norm O;
read all into y;

n = nrowy)
p = ncol (y)
df chi = p*(p+1l)*(p+2)/6 ;

q=i(n) - (Yn)*j(n,n, 1);
S (/(n))*y *q*y ; s_inv =
g_matrix = g*y*s_inv*y *q;

i nv(s)

bet alhat = ( sunm(g_matrix#g_matri x#g_matri x)
bet a2hat =trace( g _matrix#g_matrix )/n ;
kappal n*bet alhat/6 ;

[ fnu hfnu | f_hf pkanpas

)/ (n*n);

)/ (n*n);

kappa2 (beta2hat - p*(p+2) ) /sqrt(8*p*(p+2)/n)
pval skew = 1 - probchi (kappal, df chi) ;

pval kurt = 2*( 1 - probnorn{abs(kappa2)) );

print s ;

print s_inv ;

print ' TESTS:';

print 'Based on skewness: bet alhat kappal pval skew
print 'Based on kurtosis: bet a2hat kappa2 pval kurt;
im;

use duom mnorm1;

read all into y;

n = nrowy)

p = ncol (y) ;

df chi = p*(p+1l)*(p+2)/6 ;

q=i(n) - (Yn)*j(n,n, 1);

s = (1/(n))*y *qg*y ; s_inv = inv(s)

g_matrix = g*y*s_inv*y *q

betalhat = ( sum(g_matrix#g_matri x#g_matri x)

bet a2hat =trace( g _matrix#g_matrix )/n ;

kappal = n*betalhat/6 ;
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kappa2 = (beta2hat - p*(pt+2) ) /sqrt(8*p*(p+2)/n) ;

pval skew = 1 - probchi (kappal, df chi) ;

pval kurt = 2*( 1 - probnorn{abs(kappa2)) );

print s ;

print s_inv ;

print ' TESTS:';

print 'Based on skewness: ' betalhat kappal pval skew ;
print 'Based on kurtosis: ' beta2hat kappa2 pval kurt;

run;
ods rtf cl ose;

/********************************************************/

/* Paranetrines di skri m nanti nes anali zes nodeli ai */
/********************************************************/

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezul tatai\par_dis_stepwi se v.rtf";

proc stepdisc data=duomyv slentry=.1 slstay=.15;

cl ass grupe;

var anrius qtd jtdapex maxjtc vidnn vif vk If_hf hf tplotas;
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\par_dis v.rtf";

proc di scri mdata=duom v nethod=normal pool =test outstat=par_info_v
crosslisterr listerr
cl ass grupe;
var anezius vk vif hf If_hf tplotas ;
title "Wru VA susiaurejim analize tai kant paranetrines diskrim nantines
anal i zes nodeli’;
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezultatai\par_dis_stepwise mrtf"

proc stepdisc data=duom m slentry=.1 slstay=.15;
cl ass grupe;
var anrzius qtd jtd mngtc nmaxgqtc mnjtc maxjtc vidnn
vi dssd maxnn m nnn vk bsi vIf rmssd | f hf hfnu tplotas;
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI \NRezultatai\par_dis mrtf";

proc di scri m data=duom m net hod=nor mal pool =t est outstat=par_info_m
crosslisterr listerr
cl ass grupe;
var maxgtc maxjtc mnjtc mnnn vk vif hf tplotas;
title 'Moteru VA susiaurejinu analize taikant paranetrines diskrimnantines
anal i zes nodeli’;
run;

ods rtf cl ose;
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/********************************************************/

/* Nepar anet ri nes di skrim nanti nes analizes nodeliai */
/********************************************************/

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI W\ Rezul tatai\npar_dis_v.rtf";

proc di scri mdata=duomyv distance nethod=npar r=1 kernel =nor pool =yes
out st at =npar _i nfo_v
crosslisterr listerr

cl ass grupe;

var anzius vidnn vk hf |f_hf grs_tnau tplotas;

title "Wru VA susiaurejinmu analize tai kant neparanetrines di skrimnantines
anal i zes nodeli’;
run;

ods rtf cl ose;

ods listing close;
ods rtf file="D:\MENI \Rezultatai\npar_dis mrtf"

proc di scri mdata=duom m di stance net hod=npar r=2.1 kernel =nor pool =yes
out st at =npar _i nfo_m
crosslisterr listerr

cl ass grupe;

var maxqtc maxjtc mnjtc mnnn vk vif hf grs_tnau tplotas;

title 'Moteru VA susiaurejinu analize taikant neparanetrines
di skrim nantines analizes nodeli’;
run;

ods rtf cl ose;



