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Grebliauskaite, J. Application of Long-Term Monitored Processes Parameters in Classification.
Master‘s work in applied mathematics / supervisor assoc. prof. dr. V. Janilionis; Department of
Applied mathematics, Faculty of Mathematics and Natural Sciences, Kaunas University of

Technology. — Kaunas, 2015. — 41 p.

SUMMARY

The technology of today allows us to monitor various processes for a long time. One of such
examples are the monitoring signals obtained from human wearing sensors. Such sensors enable users
to capture and accumulate the human heart, respiratory and other related process signals for a long
time. Therefore, the creation of methods and techniques that can handle large volumes of data and
enable early detection of a variety of health-related changes, becomes a relevant task.

This paper addresses application of long-time monitored processes parameters in classification
task to witch it is offered a methodology that allows the classification to use the calculated parameters
of the Detrended Fluctuation Analysis method.

For methodology implementation purposes three programs were created: MATLAB function
for application of Detrended Fluctuation Analysis and assessment of method appropriateness for the
data, SAS macro for analysing self-similarity parameter differences between the groups, and R code
for classification trees implementation and comparison. Proposed methodology was applied to
electrocardiogram’s RR interval sequences to detect congestive heart failure.

Analysis has shown, that Detrended Fluctuation Analysis method was appropriate for the data.
Means of two self-similarity parameters shown significant differences within the groups. The C5.0
algorithm classification tree, based on self-similarity parameters and age attribute, shown the best fit
for analysed data and classified 91% of the data correctly and 83% of the congestive heart failure data

correctly.
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JZANGA

Siuolaikinés technologijos leidZzia stebéti jvairius procesus ilga laika. Vienas i§ tokios
stebésenos pavyzdziy yra signalai, gaunami i$§ Zmogaus dévimy jutikliy. Tokie jutikliai leidzia fiksuoti
ir kaupti zmogaus Sirdies veiklos, kvépavimo ir panasiy procesy signalus ilgg laika. Todél aktualus
metody ir metodiky, galin¢iy apdoroti didelius duomeny kiekius ir leidzian¢iy kuo anksciau aptikti
jvairius su sveikata susijusius pakitimus, kiirimo uzdavinys.

Darbo tikslas — pasitlyti metodika ilgg laikg stebimy procesy seky informacijos panaudojimui
klasifikavime. Sukurti pasitilytos metodikos realizacija programinémis priemonéms. Taikant
pasitlyta metodika, sukurti klasifikavimo modelj, leidZianti identifikuoti Sirdies veiklos sutrikimus
(stazinj Sirdies nepakankamuma) i§ zmogaus dévimy jutikliy gauty elektrokardiogramos RR intervaly
seky.

Sprendziant ilgg laikg stebimy procesy parametry taikymo klasifikavime uzdavinj yra
apjungiami linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés ir klasifikavimo metodai. Tai leidzia proceso
stebéjimo ilgg reikSmiy sekg apibudinti kelias parametrais, kurie jtraukiami j klasifikavimo modelj,
be $iy parametry naudojant; ir kitus kintamuosius.

Pirmojoje darbo dalyje pateikta klasifikavimo metody ir linkmés eliminavimo fliuktuacinés
analizés taikymo literatiiros apzvalga, bei sekos savipanasumo tyrimo uzdavinys. Antrojoje dalyje
pateikta metodika, leidzianti apibudinti ilga duomeny seka kelias parametrais, ir juos naudojantis
klasifikavimo modelis, aprasomos S$ios metodikos taikymui pasirinktos programinés jrangos.
Treciojoje dalyje aprasytos sukurtos programinés priemonés ir pasitlytos metodikos taikymas stazinio
Sirdies nepakankamumo identifikavimui i§ zmogaus dévimy jutikliy gaunamy elektrokardiogramos

RR intervaly seky.

Darbo tematika buvo perskaityti pranesSimai dvejose konferencijose:

e konferencijoje ,,Matematika ir matematikos déstymas 2015 — KTU,

e XIII studenty konferencijoje ,,Matematika ir gamtos mokslai: teorija ir taikymas” — KTU;

ir paskelbta publikacija konferencijos praneSimuy medZiagoje:

e Grébliauskaité J., Janilionis V. Elektrokardiogramos RR intervaly seky panasumo | save
tyrimas. Matematika ir gamtos mokslai: teorija ir taikymas. XIII studenty konferencijos
pranesimy medziaga. Kauno technologijos universitetas. Kaunas: Technologija, 2015. ISBN
9786090211342. p. 30-31.



1 TEORINE DALIS

Sioje dalyje pateikiama klasifikavimo metody ir linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés

taikymo literatliros apzvalga, bei Sekos savipanasumo tyrimo uzdavinys

1.1 KLASIFIKAVIMO METODU APZVALGA

Klasifikavimas, kitaip dar vadinamas mokymu su mokytoju (angl. supervised learning).
Pagrindinis klasifikavimo tikslas yra nustatyti taisykles, aptinkant viding duomeny struktira
aprasancig informacija, kuriy pagalba objektas pagal savo savybes galéty buti priskiriamas kuriai nors
grupei [1, 2, 3].

Su klasifikavimu susiduriame daugelyje sri¢iy, pavyzdziui: bankas pagal jvairius rodiklius
klasifikuoja klientus j mokius ir nemokius, paskolas j rizikingas ir nerizikingas, gydytojas,
remdamasis simptomais siekia nustatyti kokia liga serga pacientas, archeologai pagal kauly dydj ir
forma siekia identifikuoti palaiky lyti, gyvi organizmai pagal lasteliy tipa, struktiirg bei mitybos
poreikius skirstomi j penkias karalystes.

Visais apraSytais atvejais pagal tam tikrus objekty poZzymius bandoma nuspéti kategorinés
reik§meés kintamaji — objekto klase. Klasiy skaicius yra Zinomas i§ anksto.

Literatiiroje [3] yra i$skiriami du pagrindiniai klasifikavimo etapai (1.1 pav.):

1) Modelio sudarymas (apmokymas).

2) Modelio naudojimas imties elementy klasés prognozei.

Zinomi duomenys
1. Klasifikavimo modelis

Zinomos grupés —

Mauji duomenys
2, \-\"“*
,/’

Prognozuojama klasé
Klasifikavimo

modelis

1.1 pav. Klasifikavimo etapai



Pirmajame — modelio konstravimo — etape duomenys padalinami j modelio apmokymo ir
modelio testavimo imtis. Kiekvienas modelio apmokymo duomeny aibés stebéjimas X yra
reprezentuojamas n-maciy vektoriumi (xy,x,, ... x,), kurio reikSmés yra atitinkamai poZymiy
Ay, A,, ... A, matavimai. Kickvienas stebéjimas taip pat turi klase nurodantj kategorinj kintamajj [3].
Pagal modelio apmokymo imtj sudaromos klasifikavimo taisyklés, kurios pagal stebéjimy reikSmes

prognozuoja jy klasés kintamojo reikSme.

Diskriminantiné analizé

Tai grupé metody, skirty spresti klasifikavimo uzdavinj. Tarkime, objekty populiacijg sudaro g

grupiy. Turime n diskriminavimo kintamyjy: A, 4, ... A,. Imties duomenis sudaro stebéjimai x;jy,

i=1,n,j=1,9, k =1,n, Cia n;- j-tosios grupés stebéjimy skaicius. Diskriminantinés analizés
duomenys pateikti 1.1 lenteléje.

1.1 lentelé

Diskriminantinés analizés duomenys

Grupé Diskriminavimo Kintamieji

Aq A, A,

X111 X211 Xn11

1 X112 X212 Xn12
X11n, | X21n4 Xning

X111 X221 Xn21

2 X112 X222 Xn22
X11n, | Xa22n, Xn2n,

x1g1 x2g1 xngl

X192 X292 Xng2

n

xlgng xZQng xngng

Diskriminantinés analizés prielaidos, pateikto [4] literatliroje:
e Grupiy skaicius yra baigtinis.
e Grupés nepriklausomos ir neturi bendry objekty.
e Diskriminavimo kintamieji nepriklausomi, pasiskirste pagal normalyj; skirstin} ir
matuojami intervaly skaléje.

e Diskriminavimo kintamieji néra kity diskriminavimo kintamyjy tiesinés daugdaros.



e Diskriminavimo kintamyjy kovariacijos matricos grupése lygios.
Diskriminantingje analizéje yra skaiCiuojamas atstumas tarp dviejy im¢iy vidurkiy ir tikrinama
ar Sis atstumas statistiSkai reikSmingai skiriais nuo nulio. Objektams klasifikuoti j grupes yre
sudaroma Fiserio arba panasios funkcijos.

Jeigu yra netenkinamos kintamyjy normalumo sglygos sitiloma naudoti logisting regresijg [4].

Logistiné regresija

Logistiné regresija prognozuoja kategorinio, klas¢ nurodancio kintamojo reikSmiy tikimybes.
Pagal grupés kintamojo galimy jgyti reikSmiy skaiciy logistiné regresija skirstoma j dvinarg, kai
grupiy skaicius yra 2, ir daugianare, kai grupiy skaicius > 2.

Dvinaréje logistin¢je regresijoje priklausomas kintamasis Y gali jgyti dvi reikSmes: 0 ir 1. Kai
stebéjimas X yra reprezentuojamas n-maciy vektoriumi {x,, x,, ... X, }, tai matematinis modelis, kad
prognozuojamas klasés kintamasis jgis reikSme lygia vienetui [4, 5]:

z(X)
P(Y =1lX) = 15 oz®’ z(X) = Bo + f1x1 + Paxy + -+ fnxp. (1.1)

Koeficienty By, 81, B2, ..., Bn 1verciai Sy, B1, Bo, ..., B randami i§ imties duomeny didziausio
tikétinumo metodu.
Dvinarés logistinés regresijos modelis naudojamas klasiy prognozavimui:

e Jei P(Y = 1]X) > 0,5, tai prognozuojama Y reikimé lygi 1.
e Jei P(Y = 1]X) < 0,5, tai prognozuojama Y reiksmé lygi 0.

e Jei P(Y = 1]X) = 0,5, tai prognozuojamg Y reiksme sifiloma pasirinkti atsitiktinai.

Atraminiy vektoriy metodas

Atraminiy vektoriy metodas iesko grupiy duomenis atskiriancios hiperplokstumos su kiek
galima didesniu atstumu tarp klasifikuojamyjy grupiy. Jei pradiniai duomenys neatsiskiria
hiperplokstuma, algoritmas transformuoja pradinius duomenis j didesn¢ dimensijg[3, 6]. 1.2 paveiksle

pavaizduotas dvimatis atvejis: tiese atskiriamy plokstumos tasky pavyzdys.

10



+1
0
—1

1.2 pav. Tiese atskiriamy plok§tumos tasky pavyzdys

MatematiSkai taskus skiriantis pavir§ius uzraSomas:
wiX+b=0, (1.2)

¢ia X— sutartinis tasas, o vektoriaus w ir konstantos b reik§més apskaiCiuojami i§ apmokymo

duomeny.

Tarkime, turime apmokymo duomeny imtj (X;, Y;), i =1,L, Y; = {—1,1}. Klasifikuojant
siekiama, kad wTX; +b < 0,kai ¥; = —1ir wTX; +b >0, kai ¥; = 1.

Imties klasifikavimui naudojama klasifikavimo taisykle f:
f&:) = sgn(w'X; + b) (1.3)

Skiriamasis pavirSius yra konstruojamas naudojant tik tuos taskus kurie nuo skiriamosios linijos
1

T gia ||lw|| — vektoriaus w Euklido norma. Sie taskai yra vadinami atraminiais

nutole atstumu

vektoriais ir yra vieninteliai elementai apmokymo duomeny rinkinyje, kurie daro jtaka klasifikavimo

plokstumos radimui,

Klasifikavimo medziai

Sio metodo rezultatas j medj panasi struktiira, kurig sudaro vir§iinés (mazgai) sujungtos peréjimo
rodyklémis, vadinamomis Sakomis. Kiekviena vir§iiné zymi tam tikrg testg, o 1§ vir§iin€s iSeinancios
peréjimo rodyklés galimas testo reikSmes (klasifikavimo medzio pavyzdys pateiktas 1.3 paveiksle).
Sprendimy medziy privalumas — jy aiSkumas, grafinio vaizdavimo galimybé¢, panasumas j zmogaus
priimamy sprendimy seka ir galimybé¢ klasifikavimui kartu naudoti diskreciuosius ir tolydZiuosius

kintamuosius. [2].
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1.3 pav. Klasifikavimo medZio pavyzdys
Klasifikavimo medzio konstravimg sudaro du Zingsniai:
e medzio auginimas (angl. tree building). Siame Zingsnyje kiekvienoje vir§ingje
parenkant testg yra sudaromas klasifikavimo medis.
e medzio genéjimas (angl. tree pruning). Siame Zingsnyje siekiamg klasifikavimo medj

supaprastinti.

Klasifikavimo modelio vertinimas

Klasifikavimo modelio vertinimui, pagal sprendziamo uzdavinio specifika, gali biti naudojami
jvairiis metodai. Siekiant jvertinti klasifikavimo modelj visy pirma reikia susidaryti klasifikavimo
lentelg 1.2. Klasifikavimo lenteléje:

e TP — klasei 1 priskirty jos objekty kiekis;

e FN —Kklasei 1 priskirty klasés 0 objekty kiekis
o FP —Kklasei 0 priskirty klasés 1 objekty kiekis;
e TN —Kklasei 0 priskirty jos objekty kiekis;

e P —klasés 1 objekty Kiekis;

e N —Kklasés 0 objekty kiekis;

e P'—klasei 1 priskiriamy objekty kiekis;

e N'—klasei 1 priskiriamy objekty kiekis;

e P+ N - visy objekty kiekis.

12



1.2 lentelé

Klasifikavimo lentelé

Prognozuojama klasé Viso:
1 0

2
§ 1 TP FN P
g
o= 0 FP TN N
[
Viso P! N’ P+N

Klasifikavimo tikslumo jvertinimui naudojamos metrikos [3] pateiktos 1.3 lenteléje.
1.3 lentelé

Klasifikavimo tikslumo vertinimo metrikos

Metrikos pavadinimas Formulé Siekiama
Teisingai  suklasifikuoty objekty TP+ TN Maksimizuoti
dalis (angl. recognition rate) P+N

_ _ FP + FN Minimizuoti
Klaidos santykis (angl. error rate) PIN
o TP imi i
Jautrumas (angl. sensitivity) - Maksimizuati
. TN inimi i
Specifiskumas (angl. specificity) N Minimizuoti
_ o TP Maksimizuoti
Tikslumas (angl. precision) TP + FP

Klasifikavimo medzio vertinimui taip pat yra naudojama testavimo imtis (Si imtis yra
mokomosios imties dalis, kuri nenaudojama modelio apmokymo zingsnyje). Testavimo imties
duomenims, pritaikius i§ modelio apmokymo imties duomeny sudarytas klasifikavimo taisykles,
pagal jy pozymiy vektorius priskiriamos klasés kintamojo reikSmés. Medzio tikslumui vertinti
sudaroma 1.2 klasifikavimo lentel¢ ir naudojamos 1.3. lenteléje pateiktos metrikos.

Modelio vertinimo, padalinant mokomaja imtj j apmokymo ir testavimo imtis, schema [7]

pateikiama 1.4 pav.

13



[ Maokomoji imtis ]

— T,

. -

{ Apmokymo imtis ] [ Testavimo imtis ]

Klasifikavimo taisykliy
sudarymas

\

- - y

Klasifikavimas

4

-
Klaidingo
klasifikavimo
vertinimas
h,

1.4 pav. Klaidingo klasifikavimo vertinimas

Procesy stebésenos informacijos panaudojimo klasifikavime uzdavinys

Klasifikavimui reikalingas n,neN  pozymiy vektorius X = (x4, %y, ..., X,), pagal kurio
kintamyjy reik§mes biity galima prognozuoti objekto priklausomybe vienai i§ galimy klasiy. Kartais
objekta galima apibiidinti ir kokio nors jo proceso stebésenos duomeny seka. Pavyzdziui, tiriama
Zmogy galima apibidinti jo elektrokardiogramos signalu. Siekiant jtraukti tokiy signaly (duomeny
seky) informacijg | bendrg klasifikavimo algoritma, reikia signalg apibuidinti tolydZiais ar diskreciais

parametrais.
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1.2 SEKU SAVIPANASUMO UZDAVINYS

Norint patikrinti, ar seka yra savipanasi reikia paimti sekos segmentg, transformuoti jj naudojant
didinimo parametrus taip, kad segmento mastelis biity vienodas su pradinés sekos masteliu ir tada
palyginti $iy dviejy objekty statistines savybes. Siekiant tinkamai palyginti minétas sekas reikia dviejy

mastelio keitimo parametry:
e Vertikalios asies mastelio keitimo parametro.
e Horizontalios asies mastelio keitimas parametro.

Matematiskai laiko eiluté yra vadinama savipanasia, jeigu tenkinama lygybé [8]:

y(t) & a%y (2) (1.4)

gia & reiskia, kad statistinés savybé abejuose lygybés pusése yra vienodos. Kitais zodziais tariant,

savipanasus procesas y(t), su parametru «, turi tokj patj tikimybinj pasiskirstyma, kaip ir pakeisto

- t X . v ey t. v f . -
mastelio procesas a“y (Z) . Cia x asis pakei¢iama t = —iryasisy - a®y. Laipsnio rodiklis a yra

vadinamas savipanasumo arba mastelio parametru [8].

Praktikoje yra sunku nustatyti ar procesai yra statistiSkai vienodi (tam reikia, kad procesy
pasiskirstymo funkcijos biity vienodos — sutapty visi momentai), todél naudojami silpni kriterijai
(lyginami vidurkiai ir dispersijos) 1.4 formulés abiejy pusiy statistinei lygybei jvertinti [8]. 1.5
paveiksle pavaizduota sekos savipanasumo idéja. Teisingai transformavus x ir y asis galima gauti
seka, panasig | prading. SavipanaSumo parametras tada gali buti apskai¢iuojamas:

In M,
a =
In M,

(15)

¢ia M, ir M, yra x ir y aSiy masteliy didinimo parametrai.
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1.5 pav. Savipanasios sekos idéja [8]; (a) n1 ir n2 — skirtingy masteliy languy dydziai;
(b) maZesniojo mastelio padidintas vaizdas, didinimo parametrai M, ir M,,
(¢) tikimybinis dydzio y pasiskirstymas, si1 ir sz — standartiniai nuokrypiai,
(d) logaritminiame tinklelyje atidéti standartiniai nuokrypiai prie langy plo¢iy, su kuriais

jie gauti

Praktikoje savipanaSumo parametras o dazniausiai nezinomas ir yra siekiama jj surasti i$ turimy

duomeny. Abscisiy asies didinimo parametras yra apskai¢iuojamas pagal formule:

M, = =
x = nl’ (16)
¢ia nq Ir n, yra pradinés sekos ir segmento didumai atitinkamai.
Siekiant surasti y asies didinimo parametrg reikia nusibraizyti pradinés sekos ir jos segmento

histogramas. Tada y aSies didinimo parametras randamas i§ standartiniy nuokrypiy santykio:

S»
My, = 5_1 (1.7)
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Istate (1.6) ir (1.7) iSraiSkas j (1.5) formule gauname:

In M, _Ins; —1Ins,

a (1.8)

- InM, Inn,—Inn,

(1.8) israisSkoje santykis yra tiesés jungiancios taskus (logn, ,logs;) ir (logn,,log s,) krypties

koeficientas.

Vienas i§ sekos savipanaSumui jvertinti praktikoje naudojamy metody, kuris yra tinkamas ir
nestacionarioms laiko eilutéms — linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés metodas. Sj metoda

1994m. pasitlé Peng ir kiti straipsnyje, kuris cituotas daugiau kaip 2000 karty [9, 10].

1995m to paties autoriaus straipsnyje [11] DFA algoritmas buvo taikytas elektrokardiogramos
RR intervaly seky analizéje. Atliktas savipanaSumo parametry tyrimas sveikos Sirdies ir stazinio
Sirdies nepakankamumo atvejais. Analizuojant RR intervaly sekas pasitlyta isskirti du savipanasumo
parametrus: trumpalaikj aq ir ilgalaikj o2. Atliktas tyrimas su 12-ka sveiky suaugusiyjy (amzius 29 -
64, amziaus vidurkis 44) ir 15-ka suaugusiyjy turin¢iy Sirdies nepakankamumag (amzius 22 - 71,
amziaus vidurkis 56). Jrodyta, kad $iy grupiy savipanasumo parametry oz ir a2 vidurkiai statistiskai

reikSmingai skiriasi tarp grupiy.

Straipsnyje [12], analizuojant EKG RR intervalus DFA algoritmu, pastebéti savipanaSumo
parametry skirtumai, susij¢ su tiriamyjy amziumi bei aritmija [12]. Analizuojat Zmogaus eisena,

pastebéti savipanasumo parametry skirtumai tarp sveiky ir Huntingtono liga serganciy pacienty [12].

DFA algoritmas [13] literatiiroje naudotas miego stadijoms ir miego sutrikimams diagnozuoti
[13]. Straipsnyje DFA metodas taikytas elektroencefalogramos (EEG) duomeny sekoms. Parodyta,
kad miego apnéja serganCiyjy elektroencefalogramos savipanaSumo parametrai statistiSkai
reikSmingai (su reikSmingumo lygmeniu 0.001) didesnés uz sveiky zmoniy. Taip pat analizuoti
savipanasumo parametry poky¢iai skirtingy miego stadijy metu. Pastebéta, kad antroje miego stadijoje

savipanaSumo parametry reikSmés padidé¢ja, REM miego stadijoje — sumazg¢ja.

2011 metais apginta daktaro disertacija [14], kurioje vienas i§ daugelio metody miego stadijoms

atpazinti i§ elektrokardiogramos RR intervaly seky, yra naudojamas DFA algoritmas.
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1.3 DARBO TIKSLAS IR UZDAVINIAI

Darbo tikslas — pasitlyti ir programiskai realizuoti metodikg ilgg laikg stebimy procesy seky

informacijos panaudojimui klasifikavime.
Sprendziami uzdaviniai:
e apzvelgti Kklasifikavimo metodus, bei su sekos savipanasumo parametry taikymu
susijusig literatiirg;
e pasiilyti metodika ilgag laikg stebimy procesy seky informacijos panaudojimui
klasifikavime;

e sukurti programines priemones pasiiilytos metodikos realizavimui, parengti sukurty

programiniy priemoniy taikymo rekomendacijas;

e pritaikyti pasiiilyta metodika klasifikavimui, kuris leisty identifikuoti stazinj Sirdies
nepakankamuma i§ Zmogaus dévimy jutikliy registruojamy elektrokardiogramos RR

intervaly seky informacijos.
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2 TYRIMU METODIKA

Siame skyriuje pateikiama metodika, leidzianti apibudinti ilga duomeny seka kelias parametrais,
bei $iuos parametrus naudojantis klasifikavimo moetodas. Aprasomos metodikos taikymui pasirinktos

programinés jrangos.

2.1 ILGA LAIKA STEBIMU PROCESU PARAMETRU TAIKYMO KLASIFIKAVIME
METODIKA

Sitloma ilgalaikiy procesy stebésenos savipanasumo parametrus taikyti klasifikavime, kartu su

kitais kintamaisiais. Metodikos schema pavaizduota 2.1 paveiksle.

4 )\
Dviejy grupiy ilgalaikés procesy stebésenos duomenys
. J
A 4
4 )\
1. Procesy savipanasumo parametry apskaiciavimas
DFA metodu
. J
( \
DFA metodo tinkamumo duomenims jvertinimas
. l J/
4 )\

2. Savipanasumo parametry skirtumy tarp grupiy tyrimas

. J
v
4 N\
Savipanasumo parametry tinkamumo klasifikavimu
jvertinimas
. J
A 4
4 )\

3. Klasifikavimas panaudojant savipanasumo parametrus
ir kitus kintamuosius

2.1 pav. Ilgalaikés procesy stebésenos parametry taikymo klasifikavime metodika

Sitloma klasifikavime panaudoti sekos savipanaSumo parametrus, gaunamus DFA metodu.

DFA metodo aprasymas ir tinkamumo duomenims vertinimo principai aprasomi 2.1.1 poskyryje.
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2.1.2 poskyryje pateikiamas vienfaktorinés dispersinés analizés modeliy, skirty analizuoti
savipanasumo parametry reikSmiy skirtumus tarp grupiy, aprasymas.

Klasifikavimui atlikti pasirinkti klasifikavimo medziai, dél galimybés kartu naudoti
diskreciuosius ir tolydziuosius kintamuosius. Klasifikavimo medziy sudarymo algoritmai apraSomi

2.1.3 poskyryje.

2.1.1 LINKMES ELIMINAVIMO FLIUKTUACINE ANALIZE

Siame skyriuje aprasysime sekos savipana$umui tirti naudojamo DFA metodo algoritma,
pateiktg [11] literatiiroje.
Tarkime, turime reikSmiy seka xq,X5,...,Xy. Pries atlickant DFA, reikSmiy seka yra

integruojama:

k
y() = ) (=), k=TF, @D

Cia x; — i-tasis sekos elementas, u - sekos vidurkis, N — elementy skaicius sekoje.

DFA algoritmas susideda i$ trijy zingsniy. Pirmajame Zingsnyje integruota seka padalinama
t vienodo plocio (plotis n) nepersidengianéiy segmenty. Antrajame zingsnyje kiekviename segmente
maziausiy kvadraty metodu randamas tiesinis trendas, kurio reik§mé taske k yra zymima y, (k). 2.2
paveiksle pavaizduotas integruotos sekos pavyzdys (integruota EKG RR intervaly ilgiy seka),

padalinta j 10 nepersidengianciy intervaly po 100 elementy, bei sekos lokaliis trendai .

0 200 400 600 800 1000

2.2 pav. Lokalis trendai integruotos sekos segmentuose, n = 100
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Treciajame zingsnyje apskaic¢iuojama vidutiné fliuktuacija F(n), kai segmento plotis lygus n:

1 N
F = |5 700 = 3 (O,

k=1

(2.2)

Pirmasis, antrasis ir treCiasis zingsniai kartojami pasirenkant skirtingas segmenty plocio

reik§mes. Taip yra gaunama F(n) priklausomybé nuo segmenty plo¢io n. Sia priklausomybe jprasta
vaizduoti logaritminiame tinklelyje.

Priklausomybés logaritminiame tinklelyje pavyzdys
pavaizduotas 2.3 paveiksle.

-0.8

Iogw F(n)

I
0.8

L
1.2

L L |
1.4 16 1.8
Iogmn

2.3 pav. Linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés F(n) ir n priklausomybés

logaritminiame tinklelyje pavyzdys, savipanaSumo parametrai a1, a2 ir a3
Taikant DFA metoda elektrokardiogramos

RR intervaly sekoms, priklausomybes
logaritminiame tinklelyje sitiloma isskirti dvi arba tris sritis: n = 4: 16, n = 17: 64, bei n = 4: 64

[11, 15]. Bendru atvejy pirmosios ir antrosios srities atskyrimo taska reikia parinkti taip, kad antroji
1Svestineé

d?
- 2.3

turéty lokaly ekstremumga tame taske[15].
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Kiekviename F(n) ir n priklausomybés logaritminiame tinklelyje segmente maziausiy
kvadraty metodu randamos geriausiai taSkus aproksimuojanciy tiesiy lygtys, kuriy Krypties
koeficientai a;, a, ir az — sekos savipanasumo parametrai.

Apie DFA metodo tinkamumg sprendziama vizualiai i§ F(n) ir n priklausomybés
logaritminiame tinklelyje, bei apibréztumo koeficienty (gaunamy ieSkant geriausiai taskus

aproksimuojanciy tiesiy) reikSmiy.

Apibréztumo koeficientas

Tarkime turime taskus {(n, Fy), (ny, F»), ... (ny, Fy) }, kuriuos geriausiai aproksimuoja tiesé
F(n)= a@-n;+f, i=1k. Tada aproksimuojandios tiesés tikimo duomenims vertinimui
naudojamas apibréztumo koeficientas apskai¢iuojamas pagal formulg [4, 17]:

f=1(ﬁ'(ni) —F)?

R? = —

(2.4)

sia F ==Yk, F.
Kuo R? reikdmé didesné, tuo labiau stebéjimai yra sukoncentruoti apie maziausiy kvadraty

metodu gautg tiese.

2.1.2 SAVIPANASUMO PARAMETRU SKIRTUMU TARP GRUPIU ANALIZE

Norint jvertinti, ar skiriasi savipanaSumo parametry reikSmés tarp grupiy, tenka spresti

vienfaktorinés dispersinés analizés uzdavinj. Tiriamos hipotezes:

Hy: Ko = M), Hg,: K@ F U i=1,3. (2.5)

Cia M, yra savipanaSumo parametro a; pirmosios grupes vidurkis ir p 2y — savipanaSumo
i i

parametro «; antrosios grupés vidurkis.
Nulinéms hipotezéms tikrinimui yra naudojama Fiserio statistikg, kKurios reik§mé §iuo atveju
sutampa su Stjudento t statistikos reikSme. Jei FiSerio statistikos p reikSmé didesné uz pasirinkta

reikSmingumo lygmenj, hipotez¢ apie vidurkiy lygybé néra atmetama.

Modelio prielaidos [16]:
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e kintamieji pasiskirst¢ pagal normalyjj skirstinj (Suderinamumo hipotezei tikrinti
naudosime Sapiro-Vilko, Kolmogorovo-Smirnovo, Kramerio-fon Mises ir Andersono-
Darlingo statistikas);

¢ lygios kintamyjy dispersijos (hipotezei apie dispersijy lygybe tikrinti naudosime Livyno

Kriterijy, kuris yra ne toks jautrus normalumo prielaidos pazeidimams).

2.1.3 KLASIFIKAVIMO MEDZIU SUDARYMO ALGORITMAI

Darbe naudosime vieng i§ populiariausiy neparametriniy klasifikavimo metody — klasifikavimo
medzius [2]. Klasifikavimo medziy privalumas, kad daugumoje algoritmy tarp kintamyjy, naudojamy
Klasifikavimui, gali bati ir diskre¢iy ir tolydziy kintamyjy. Butent §i savybé 1émé klasifikavimo
medziy pasirinkima.

Remiantis literatiira [3], darbe pasirinkti trys klasifikavimo algoritmai: ID3, C4.5 ir CART.
Pateiksime Siy algoritmy apra§yma.

Tegul aibé D, yra duomeny aib¢, kurios elementy klasés yra zinomos. Klasés kintamasis gali
igyti m skirtingy reik§miy, kurios zymi m klasiy Cy, C,, ... C,,. Tegul C;p zymi duomeny aibés D

elementus, priklausanéius grupei C;, 0 |C; p| ir |D| —aibiy C; p ir D elementy kiekius atitinkamai.

ID3 algoritmas

Algoritma 1986 metais pasialé J. R. Quinlan [17]. Siame algoritme testai medzio mazguose
parenkami remiantis informacijos teorijos savokomis, skaidymo pozymio parinkimas paremtas
informacijos i§losiu (angl. Information gain).

Aibés D informacija (kitaip dar vadinama entropija) apskaic¢iuojama pagal:

Info(D) = = )" pilog,(py, (26)
i=1

i D e e e o
¢ia p; yra apriorinis klasés tikimybes jvertis apskai¢iuojamas pagal: p; = [l

Tarkime pozymis A turi v skirtingy reikSmiy {a,, a,, ... a,, }. PoZymis A gali biti naudojamas
padalinti aibe D j poaibius {Dy, D, ... D,, }. Aibéje D; yra tie aibés D steb¢jimai, kuriuose A reik§mé
yra lygi a;.

PoZymio testo informacija apskai¢iuojama pagal:
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Info,(D) = Z ||D| Info(D;). (2.7)

Tada kiekvienam pozymiui yra skai¢iuojamas informacijos i§losis, zymintis informacijos kiekio
sumaz¢jima po aibés padalinimo pagal pozym;j A:
Gain(A) = Info(D) — Info,(D). (2.8)

Aibés padalinimui parenkamas tas pozymis, kurio informacijos islosio reikSmé yra didZiausia.

ID3 algoritmas medzio genéjimo neatlieka.

C4.5 algoritmas

Sis algoritmas yra ID3 algoritmo i$plétimas[18]. MedZio auginimo etape C4.5 algoritme mazgo
testo parinkimo kriterijus i$pleCiamas, jvedant santykinj informacijos i$losj (angl. Gain Ratio).

Algoritme panaudojama padalinimo informacija:

D.
Splitinfo,(D) = Z ||D| <%> (2.9)

Informacijos islosis apskai¢iuojamas pagal:

GainRatio(A) = Gain(4) : (2.10)
Splitinfo(A,D)

Virsiinés testu parenkamas tas pozymis, su kuriuo gaunama didziausia GainRatio reikSmé.
Jei pozymis A yra tolydusis, mazgo testas turi pavidala: A < Athreshold jr tyri tik dvi galimas
baigtis. Sprendziamas geriausiai grupes atskirianc¢io padalinimo tasko At7eshold radimo uzdavinys.
Jeigu pozymiy vektoriuje A yra k skirtingy reikSmiy, tai siekiant surasti geriausio padalinimo taska
reikés atlikti k — 1 patikrinimy. Aibés A reikSmes reikia iSrikiuoti didéjimo tvarka, tada padalinimo

taskai parenkami taip:
a; + ajyq

5 (2.11)

Kiekvienu atveju gautam padalinimo taskui apskaiiuojamas Info,(D), su padalinimy
skai¢iumi lygiu dviem ((2.7) iSraiSkoje v = 2). Maziausig informacijos testo reikSme turintis taskas
parenkamas kaip padalinimo tagkas. Gaunami du aibés D poaibiai : D;, kuriame A < Athreshold iy

D,, kuriame A > Athreshold
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Algoritmas C4.5 naudoja paklaidomis pagrjstg genéjimg (angl. Error-based pruning) [19], kuris
atlickamas po klasifikavimo medzio sudarymo. Naudojamas paklaidos santykio, virSutinis

pasikliautinojo intervalo rézis:

e(T,S)-(1—¢&(T,S))

S (2.12)

&(T,S) = s(T,S)+Za-\/

Cia (T, S) — medzio T klaidingai klasifikuojamy stebéjimy ir visy klasifikuojamy stebéjimy S (|S|-
stebéjimy skaiius), Z, - standartinio normaliojo skirstinio a lygmens kvantilis.

Tegul subtree(T,t) zymi medzio T pomedj, kurio pagrindiné vir§iné yra mazge t,
maxchild(T,t) — mazgas, j kuri patenka daugiausiai aibes S stebéjimy po virsiingje t atlikto testo ir
S; — visi aibés S stebéjimai, patenkantys j vir§tne t. Tada, einant i§ apacios | virSy, virSiinése
apskaiciuojami:

o &(subtree(T,t),S:);
e &(pruned(subtree(T,t),t),S;);
o &(pruned(subtree(T, maxchild(T, t)), Smaxchita(r,e));
Jei maziausia reikSme jgyja pirmoji iSraiSka — medis paliekamas toks koks yra, jei antroji —

virsting t yra genéjama, jei trecioji — virSiiné t yra pakei¢iama vir§tine maxchild(T,t).

CART algoritmas

CART algoritme padalinimo pozymiui parinkti naudojamas Gini indeksas. Naudojant
analogiSka Zyméjimg kaip ir apraSytuose anksCiau algoritmuose, aibés Gini indeksui apskai€iuoti
naudojama formulé:

Gini(D) = 1 — Z p? 2.13)
i=1

l

. op N e Ci -
¢ia p; analogiSkai — apriorinis klasés tikimybés jvertis apskai¢iuojamas pagal: p; = ||zl;|)|' Gini

indeksas atlieka binarinj poZymiy padalinimg — kiekvienas testas turi tik dvi galimas reikSmes.

- 2 1Dl .. .
Giniy(D) = WG””(DQ + WG””(DZ) (2.14)

Kiekvienam pozymiui apskaiCiuojamas Giniy(D) su visais galimais poZymio reik§miy
padalinimais j dvi aibes jeigu pozymis diskretusis ir visais galimais padalinimo taskais, jei pozymis
tolydusis.
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Aibés skaidymui parenkamas tas pozymis, su kuriuo maksimizuojama israiska:
AGini(A) = Gini(D) — Giniy(D) (2.15)

CART algoritmas taip pat naudoja genéjimo po klasifikavimo medzio sudarymo metodika,
pagrista medzio sudétingumo vertinimu. Medzio sudétingumas yra funkcija, priklausanti nuo lapy
medyje skai¢iaus ir klaidy santykio. Gengjimas atlieckamas i§ apacios j virSy. Kiekvienai vidinei
virSiinei yra skaiCiuojamas pomedzio sudétingumas ir sudétingumas, jeigu pomedis biity apgenétas
(pakeistas lapu). Jei apgenéjus pomedj gaunama mazesné sudétingumo reikSmé nei pradiné — pomedis
pakeiciamas lapu.

Sprendimy medziams sudaryti yra naudojamas kryzminio patikrinimo metodas. Treciojoje
dalyje sprendziamam uzdaviniu naudosime kryZminio patikrinimo metoda. Padalinsime duomeny
aibe | tris dalis.

Sudarydami sprendimy medj, pirmiausiai naudosime pirmg ir antrg duomeny aibes, o modeliui
testuoti — tre¢iaja aib¢. Tada medziui sudaryti naudosime pirma ir trec¢igjg duomeny aibes, o testuoti
— antrgja. Ir trediajj kartg sprendimy med]j sudarysime i§ antrosios ir tre¢iosios duomeny aibiy, 0
testuosime naudodami pirmaja. Sprendimy medzio sudarymo metodui jvertinti skai¢iuosime klaidy

kieki.

2.2 PROGRAMINES JRANGOS PASIRINKIMAS

Aprasytos metodikos realizacijai pasirinktos trys programinés jrangos: MATLAB, SAS ir R.
DFA algoritmui realizuoti pasirinkta MATLAB [20] programiné jranga. Pasirinkimg 1émé
MATLAB vidiniy funkcijy gausa, palengvinanti algoritmo apraSyma, ir paelementés operacijos,
leidziancios adresuoti elementus naudojant indeksy masyvus.
Pasirinktos MATLAB funkcijos:
o textread ir fprintf— funkcijos skirtos duomeny i$ tekstinio failo nuskaitymui

ir duomeny iSvedimui j tekstinj failg atitinkamai;

. polyfit(x,y,n) — grazina n-tojo laipsnio polinomo, geriausiai tinkancio
duomenims (maziausiy kvadraty prasme) koeficienty reik§mes. Pirma reik§mé gragZzinamame
masyve — polinomo reik§meé prie didZiausio laipsnio;

o plot(x,y, parameters) — funkcija skirta grafiniam duomeny vaizdavimui,

° kitos.
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SavipanaSumo parametry skirtumy tarp grupiy analizei pasirinkta duomeny analizés sistema
SAS [21]. Sioje sistemoje gausu procediiry, kurios leidZia greitai ir lengvai atlikti statisting duomeny
analizg.
Pasirinktos procediiros:
e PROC SGPLOT - procediira skirta grafiniam rezultaty vaizdavimui. Naudosime

braizyti savipanasumo parametry reikSmiy pasiskirstymag grupése.

e PROC UNIVARIATE — procediira skirta detalei kintamojo pasiskirstymo statistinei

analizei. Procediirg naudosime normalumo ir vidurkio lygybés nuliui hipoteziy tikrinimui.

o PROC GLM - procediira skirta atlikti paprasta ir daugialype regresija, dispersine
analize¢ (ANOVA), kovariacing analize, daugiamate dispersing analiz¢ (MANOVA) ir kt.

Procediira naudosime hipoteziy apie savipanasumo parametry vidurkiy lygybes grupése tikrinimui.

Kadangi SAS/Enterprise Minner modulio, kuriame yra klasifikavimo medZziy sudarymo
procediros, licencijos Kauno technologijos universitetas neturi, klasifikavimo medziams sudaryti
pasirinkta atviro kodo programiné jranga R [22]. Sioje programoje yra realizuoti klasifikavimo
algoritmai aprasyti 2.1.3.skyriuje. Klasifikavimo medziy sudarymui skirti paketai:

e Paketas ,,C5.0, naudojantis patobulintg C4.5 algoritmo versijg C5.0;

e Paketas ,,rpart”, naudojantis patobulintas CART algoritmo versijas;
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3 TYRIMO REZULTATAI

Sioje dalyje aprasomi rezultatai, gauti taikant 2 skyriuje pasitilyta metodika stazinio Sirdies
nepakankamumo identifikavimo i$ elektrokardiogramos RR intervaly seky uzdaviniui. Pateikiami

sukurty programiniy priemoniy aprasymai ir rekomendacijos tolimesniems tyrimams.

3.1 ANALIZUOJAMI DUOMENYS

Skyriuje 2.1 pasialytg ilgg laikg stebimy procesy parametry panaudojimo klasifikavime
metodika taikysime spresti tiriamyjy klasifikavimo j pasizymincius normaliu sinusiniu ritmu (toliau
Siame darbe NSR, angl. Normal Sinus Rhythm) ir turin¢ius stazinj Sirdies nepakankamumga (toliau
Siame darbe CHF, angl. Congestive Heart Failure) uzdavinj. Tiriamuosius apibiidinantys duomenys
yra jy amzius ir EKG RR ~ 2 valandy (8192 jrasy) stebésenos intervaly sekos. Tokio ilgio EKG RR

intervaly sekos yra pakankamos DFA algoritmo taikymui ir savipanaSumo parametry radimui [11].

e NSR grupéje yra 29-niy tiriamyjy duomenys. Tiriamyjy amziaus intervalas [29,76],
vidurkis 62 metai, standartinis nuokrypis 11 mety.

e CHF grupéje yra 29-niy tiriamyjy duomenys. Tiriamyjy amziaus intervalas [34,79],
vidurkis 55 metai, standartinis nuokrypis 11 mety.

Duomenis paimti i§ didelio ir $iuo metu sparciai augancio svetainés [23] skaitmeniniy jrasy
archyvo ,,PhysioBank”. Siame archyve yra tiek sveiky, tiek jvairiomis ligomis serganéiy tiriamyjy
ilgalaikiy ir trumpalaikiy stebéseny jvairlis biomedicininiai signalai.

Placiau apie pasirinktus duomenis, jy rinkimo metodikas ir su $iais duomenimis atlikty kity

tyrimy sgrasus galima rasti [24, 25].
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3.2 ILGA LAIKA STEBIMU PROCESU PARAMETRU TAIKYMO KLASIFIKAVIME
METODIKOS PANAUDOJIMAS STAZINIO SIRDIES NEPAKANKAMUMO
IDENTIFIKAVIMO UZDAVINIO SPRENDIMUI

Analizuojame vieno i§ NSR grupés tiriamyjy elektrokardiogramos parametro RR intervaly seka

(seka pavaizduota 3.1 paveiksle).

0.9

Intervalo ilgis, s

©
3]

0.4

] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Intervalo numeris

3.1 pav. NSR grupés tiriamojo elektrokardiogramos RR intervaly seka

DFA metodu gautas fliuktuacijy dydzio (F(n)) nuo segmento ploc¢io (n) priklausomybé

logaritminiame tinklelyje pavaizduota 3.2 paveiksle. Gautos savipanasumo parametry reik§meés:

nsr01

0.8

L
o -1.6}

S ol —a,=1.293
3l —a2=1.105
22f —(13:1.189
_2A4. n L n . s s n
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Iog10 n

3.2 pav. NSR grupés tiriamojo DFA metodu gautas fliuktuacijuy (F(n)) nuo segmento

plo¢io (n) priklausomybé logaritminiame tinklelyje
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Skaiciuojant pirmosios regresijos tiesés (n = 4,16) krypties koeficient3 a; = 1,293
apibréztumo koeficiento reiksmé R? = 0,997. Skai¢iuojant antrosios regresijos tiesés (n = 17,64 )
krypties koeficiento reikime a, = 1,105 apibréztumo koeficiento reikimé R3 = 0,994. Bendros

regresijos tiesés savipanasumo parametro reik§mé 1,189, o apibréztumo koeficientas RZ = 0,997.

Visy tiriamyjy DFA metodu gauti rezultatai ir fliuktuacijy dydzio nuo segmenty plo¢io
priklausomybés logaritminiai tinkleliai pateikti 1 priede.
1P. 1 lentelés paaiSkinimai pateikti 3.1 lentel¢je.

3.1 lentelé.
1 priedo duomenuy lentelés paaiSkinimai

Zyméjimas Zyméjim
duomeny faile as Paaiskinimas
ir programoje | modelyje
id - Duomeny failo pavadinimas, tiriamojo identifikacijos numeris
alfai a; Savipanasumo parametrai, i=1,2,3
i R2 Tiesés, kurios krypties koeficientu ai, apibréztumo koeficientai,
i i=1,2,3
ind UDé Dvireik8mis kintamasis: 0- tiriamasis priklauso pirmajai grupei
grup (NSR), 1- tiriamasis priklauso antrajai grupei (CHF)
am amzius | Tiriamojo amzius

Visy tiriamyjy atvejais gautos apibréztumo koeficienty RZ, RZ ir RZ reiksmés, ieskant F(n) ir
n priklausomybes logaritminiame tinklelyje regresijos tiesiy, yra nemazesnés uz 0,717, vidurkis —
0.993, standartinis nuokrypis - 0.035, mediana — 0,996. Daréme iSvada, kad DFA metodas yra
tinkamas RR intervaly seky tyrimui. Si i§vada patvirtina [11, 12] straipsniuose gautus rezultatus apie
DFA metodo taikymo RR intervaly sekoms tinkamuma.
Apskaiciuotos savipanaSumo parametry statistinés charakteristikos pateiktos 3.2 lenteléje.
3.2 lentelé

SavipanaSumo parametry statistinés charakteristikos

Grupé NSR CHF
Parametras al 02 a3 al 02 a3
MaZiausia reik§mé 0,90| 0,80] 0,96 | 0,29 | 0,42 | 0,88
Didziausia reikSmé 148 1,35 1,31 1,35| 1,64 | 1,00
Vidurkis 1,24] 106| 1,13] 0,79 | 0,97 | 0,98
Standartinis nuokrypis 0,16 | 0,14 | 0,10] 0,28 | 0,28 | 0,03
Mediana 1241 109] 1,141 0,78 | 1,01 | 0,99
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Turédami visy tiriamyjy savipanaSumo parametry reikSmes, analizavome kaip Sios reikSmeés
skiriasi NSR ir CHF grupése. Savipananasumo parametry tasky sklaido diagramos pavaizduotos 3.3-

3.5 paveiksluose.
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3.3 pav. SavipanaSumo parametry a;ir a, tasky sklaidos diagramos pagal grupe
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3.4 pav. SavipanaSumo parametry a;ir a3 tasky sklaidos diagramos pagal grupe
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3.5 pav. Savipanasumo parametry aj ir a, tasky sklaidos diagramos pagal grupe

Tyréme hipotezes apie savipanasumo parametry a4, a, ir az pasiskirstyma pagal normalyjj
désnj NSR ir CHF grupése. Abejose grupése hipotezés buvo neatmestos (3.3 ir 3.4 lentelése pateiktos

normalumo hipoteziy tikrinimo rezultatai)

3.3 lentelé
Hipoteziy apie NSR grupés savipanaSumo parametry pasiskirstymy suderinamumo su

normaliuoju skirstiniu tikrinimo rezultatai

SavipanaSumo parametras: 51 az as
Statistika | p reikSmeé: p p p
gapiro—ViIko W 0,144 0,268 0,347
Kolmogorovo-Smirnovo D >0,150 | >0,150 | >0,150
Kramerio-fon Mises W-sq >0,250 | 0,150 | 0,236
Andersono-Darlingo A-sq >0,250 | 0,146 | >0,250
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3.4 lentelé
Hipoteziy apie CHF grupés savipanaSumo parametry pasiskirstymy suderinamumo su

normaliuoju skirstiniu tikrinimo rezultatai

SavipanaSumo parametras: o a2 a3
Statistika| p reik§me: p p p
Sapiro-Vilko W 0,364 0,783 0,806
Kolmogorovo-Smirnovo D >0,150 | >0,150 | >0,150
Kramerio-fon Mises W-sq >0,250 | >0,250 | >0,250
Andersono-Darlingo A-sq >0,250 | >0,250 | >0,250

Kadangi normalumo prielaidos tenkinamos, tikrinome hipotezes apie savipanaSumo parametry

vidurkiy skirtumus tarp NSR ir CHF grupiy. Hipoteze:
Ho: o =ty Hai o # 1o (3.1)

Gauta p < 0.0001, todé¢l atmetéme hipotezg apie parametro a; vidurkiy lygybe grupése. Analogiskai
atmetéme ir hipoteze apie parametro a5 vidurkiy lygybe grupése (p = 0.000), taciau hipotezé apie
parametro a, vidurkiy lygybe grupése neatmetama (p = 0.213).

Kadangi prielaidos apie dispersijy lygybe buvo atmestos (tikrinome Livyno variacijos
homogeniskumo kriterijumi, rezultatai pateikti 3.5 lenteléje), (3.1) nulinés hipotezés tikrinimui
naudojome Stjudento kriterijy, skirta patikrinti hipotezei apie vidurkiy lygybe, kai dispersijos néra
lygios. Hipotezés apie savipanasumo parametry @, ir a3 vidurkiy grupése lygybes buvo atmestos, su

reik§mingumo lygmeniu a = 0,05.

3.5 lentelé

Hipoteziy apie dispersiju lygybe tikrinimo rezultatai (Livyno Kkriterijaus p reik§mé)

Parametras, apie kurio dispersijy lygybe grupése daroma hipotezé aq a, as
Livyno kriterijaus p reik§mé 0,0072 | 0,0035 | 0,0002

Tada taikéme gautuosius tiriamyjy EKG RR intervaly seky savipanasumo parametrus ir

tirlamyjy amziy klasifikavimo medziams sudaryti.

Klasifikavimo medziams sudaryti ir jy tinkamumo duomenims vertinimui naudojome
kryZzminio patikrinimo metoda. Duomeny aib¢ dalinome i tris dalis: dvi dalys po 10 tiriamyjy i§ CHF

ir NSR grupiy ir trecioji dalis po 9-s tiriamuosius i§ grupiy.
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Klasifikavimo medziams sudaryti naudoti algoritmai:
e | metodas - patobulintas C4.5 metodas (C5.0).
e |l metodas patobulintas CART, naudojantis apibendrintg gini indeksa;
e |1l metodas patobulintas CART, naudojantis informacinj skaidyma;

Sprendimy medzio sudarymo metodui jvertinti skai¢iavome vidutinj klaidy kiekj procentais ir
vidutinj klaidingo CHF grupés nariy priskyrimo NSR grupei procents, kadangi pagal sprendziamg
uzdavinj svarbiau identifikuoti stazinj Sirdies nepakankamuma.

Gauti klasifikavimo medziy klaidingo klasifikavimo procentai pateikti 3.6 lentel¢je, klaidingo

CHEF grupés kintamojo priskyrimo NSR grupei procentai pateikti 3.7 lenteléje.

3.6 lentelé
Klaidingo klasifikavimo procentai
Metodas I 1 i
Klaidingo klasifikavimo 10 17 10
procentas
3.7 lentelé

Klaidingo CHF grupés kintamojo priskyrimo NSR grupei procentai

Metodas [ 1l i
Klaidingo CHF grupés 13 13 16
klasifikavimo procentas

Tiriamiems duomenims klasifikuoti labiausiai tinkamas C5.0 metodas. Siuo metodu sudarytas
klasifikavimo medis, medzio sudarymui naudojant visg mokomajg imtj, klaidingai klasifikuoja 9%
visy objekty ir 17% CHF grupés objekty. C5.0 klasifikavimo medis pavaizduotas 3. 7 paveiksle.
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3.7 pav. C5.0 metodo klasifikavimo medis, ¢ia al — a;, am — amZius ir a2 — a5, 1 -

Gauto klasifikavimo modelio panaudojimas

CHF grupé, 0 — NSR grupé

Tyrimo metu gautas klasifikavimo medis gali biiti taikomas Zmogaus dévimy jutikliy analizéje.

Sukiirus papildomas priemones, leidZiancias jutiklio naudotojui pafiam patikrinti savo EKG RR

intervaly seky parametrus, galima anksti pastebéti stazinj Sirdies nepakankamuma.

3.3 METODIKOS PROGRAMINE REALIZACIJA

DFA metodo algoritmui realizuoti parasyta universali MATLAB funkcija ,,DFA“(programos

tekstas pateiktas 2 priede.). Kreipiantis j funkcijg reikia nurodyti parametrus:

. data — norimos analizuoti sekos reik§miy vektorius;

o scale — sekos padalinimo j segmentus segmenty plo¢iy vektorius;
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J order — linkmés eliminavimo segmentuose polinomo eilé (Siame darbe analizuoti tik
pirmos eilés polinomai, taCiau bendru atveju gali biiti naudojami ir aukStesnés eilés

polinomai);

o break point — kintamasis, nurodantis dviejy regresijos tiesiy (su krypties koeficientu

a, ir su krypties koeficientu a,) atskyrimo taska;

. plot_mf — dvireik§mis kintamasis nurodantis, ar braizyti logaritminiy asiy grafikg (1 —

braizyti, 0 — nebraizyti ),
o name — tekstinio tipo kintamasis, nurodantis F(n) ir n priklausomybes logaritminio
tinklelio pavadinima.
,DFA® funkcijos rezultatai, tiriant duomeny seka:
o trys sekos savipanasumo parametry reikSmes;

o trys apibréztumo koeficienty, gaunamy ieskant regresijos tiesiy logaritminiame F(n)

ir n priklausomybés tinklelyje, reik§més;

o F(n) ir n priklausomybé logaritminiame tinklelyje.

Konkretus ,,DFA* funkcijos panaudojimo seky tyrimui pavyzdzio programinis tekstas pateiktas
3 priede. Sioje programoje kiekvienoje iteracijoje:

o nuskaitomas tekstinis duomeny failas ir suformuojamas duomeny vektorius;
. su pasirinktais parametrais kreipiamasi j DFA funkcija;

. DFA metodu gauto F(n) ir n priklausomybés logaritminio tinklelio paveikslas

iSsaugomas aplanke ,,Paveikslai‘.

o DFA metodo rezultatai bei informacija apie duomeny failo pavadinimg ir tiriamojo

grupés numeris jraSomi j duomeny failg ,,DFA rezultatai.txt®.

Programos vykdymo rezultatas — duomeny failas ,,DFA rezultatai.txt®. JraSai Siame duomeny

faile atskirti kableliais, kintamyjy Zyméjimo paaiskinimai pateikti 3.1 lenteléje.
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DFA rezultaty analizei — savipanaSumo parametry skirtumy pirmoje ir antrojoje grup¢je tyrimui

— parasyta SAS makro programa ,,DFA_rezultatu_analize“. Kreipiantis | makroprogramga reikia
nurodyti:

J | — privalomas kintamasis, nurodantis vieta kompiuteryje, kurioje yra MATLAB

analizés rezultaty tekstinis failas ,,DFA rezultatai.txt®.

J grafikai — dvireikSmis kintamasis: 1 — braizyti parametry grafikus ir 0 — nebraizyti

(numatytoji reikSmé — 1);

o normalumas — dvireik§mis kintamasis: 1 — tikrinti hipotezes apie savipanaSumo

parametry reikSmiy grupése pasiskirstyma pagal normalyjj skirstinj ir 0 — netikrinti;

o skirtumai — kintamasis galinti jgyti dvi reikSmés: 1 — analizuoti parametru skirtumus

tarp grupiy ir 0 — neanalizuoti.

Kreipimosi j SAS makrokomandg pavyzdys pavaizduotas 3.5 paveiksle.

%(let location=%atr (C:\Users‘\Jovile‘\Desktop'\DFA\I HMatlab):
tDFA rezultatu analize(&location)

3.6 pav. Kreipimosi j SAS makro komanda ,,DFA_rezultaty analize“ pavyzdys,
kintamasis ,,location® nurodo vietag kompiuteryje, kur yra saugomas tekstinis failas ,,DFA

rezultatai.txt

Klasifikavimo medziams palyginti parasyta R programa. Programos tektas pateiktas 4 priede.
Programingje realizacijoje pirmosiose eilutése nurodoma darbiné aplinka, kurioje yra Microsoft Excel
duomeny failas ,,Duomenys.xIsx*. Siame faile yra ,,DFA rezultatai.txt duomeny failo informacija ir
papildomi kintamieji, kurie bus naudojami klasifikavimo medziams sudaryti. Programos rezultatas —

du klaidingo Kklasifikavimo vektoriai ir geriausiai klasifikuojantis klasifikavimo medis.

Rekomendacijos tolesniems tyrimams

Darbe pasitlyta ilgg laikg stebimy procesy parametry taikymo klasifikavime metodika (2.1
skyrius) galéty bati taikoma jvairiuose klasifikavimo uzdaviniuose. Taikymui atlikti galima panaudoti
sukurtas programines priemones, pakoregavus MATLAB RR intervaly seky analizei skirtos

programos duomeny nuskaitymo i$ tekstiniy faily zingsnj.
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ISVADOS

1. Apzvelgus klasifikavimo ir ilga laika stebimy procesy analizés metodus pasiilyta

klasifikavime panaudoti DFA metodu gaunamus sekos savipana§umo parametrus.

2. Sudaryta DFA metodu gaunamy savipanaSumo parametry naudojimo klasifikavime

metodika.

3. Igyvendinant pasiiilyta metodika, sukurtos $ios programinés priemongs:
e MATLAB funkcija skirta linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés metodo realizacijai

ir metodo tinkamumo duomenims jvertinimui;
e SAS makrokomanda skirta analizuoti savipanasumo parametry skirtumus tarp grupiy;

e R programa skirta palyginti skirtingais algoritmais sudaryty klasifikavimo medziy,

naudojanciy savipanasumo parametrus ir kitus kintamuosius, kokybg.

4. Pritaikius pasiiilyta metodikg Sirdies stazinio nepakankamumo identifikavimui, pagal
elektrokardiogramos RR intervaly ilgiy sekas pastebéta, kad:
e linkmés eliminavimo fliuktuacinés analizés metodas yra tinkamas elektrokardiogramos
RR intervaly seky analizei;
e savipanasumo parametrai a1 ir o3 statistiSkai reikSmingai skiriasi normalaus sinusinio
ritmo ir stazinio Sirdies nepakankamumo grupiy duomenims;
e sudarytas klasifikavimo medis, teisingai klasifikuoja 91% sveiky Zmoniy ir 83% stazinj

Sirdies nepakankamumag turin¢iy Zmoniy;

e sudarytas klasifikavimo modelis gali bati taikomas zmogaus dévimy jutikliy analizéje,
siekiant kuo anksciau pastebéti su Sirdies darbu (staziniu Sirdies nepakankamumu)

susijusius pakitimus.
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1 PRIEDAS.

FLIUKTUACINES ANALIZES REZULTATAI

RR intervaly seky DFA algoritmo rezultatai ir tiriamojo amzZius

RR

INTERVALU

SEKU LINKMES ELIMINAVIMO

nr id alfal | alfa2 | alfa3 rl r2 r3 ind | am

1| nsr01 | 1,293 | 1,105 | 1,189 | 0,997 | 0,994 | 0,997 | O | 64

2 | nsr02 | 1,424 | 1,088 | 1,177 | 0,998 | 0,993 | 0,994 | 0 | 67

3 | nsr03 | 1,327 | 0,999 | 1,098 | 0,998 | 0,995 | 0,994 | O | 62

4 | nsr04 | 1,197 | 1,205 | 1,230 | 0,993 | 0,992 | 0,998 | O | 76

5| nsr05 | 0,973 | 1,137 | 1,072 | 0,982 | 0,991 | 0,995 | O | 63

6 | nsr06 | 0,902 | 1,190 | 1,104 | 0,994 | 0,995 | 0,994 | O | 65

7 | nsrO7 | 1,194 | 1,187 | 1,186 | 0,993 | 0,996 | 0,999 | O 73

8 | nsr08 | 1,042 | 0,916 | 0,965 | 0,999 | 0,993 | 0,997 | O | 68

9 | nsr09 | 1,312 | 0,894 | 1,058 | 0,993 | 0,989 | 0,987 | O | 65
10 | nsr10 | 1,230 | 0,988 | 1,087 | 0,999 | 0,995 | 0,996 | O | 58
11 | nsrll | 1,180 | 1,153 | 1,152 | 0,999 | 0,996 | 0,999 | O 59
12 | nsr12 | 1,412 | 1,139 | 1,210 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | O | 66
13 | nsr13 | 1,036 | 0,888 | 0,962 | 0,997 | 0,994 | 0,997 | 0 | 75
14 | nsrl4 | 1,284 | 1,348 | 1,310 | 0,998 | 0,994 | 0,998 | O 64
15 | nsr15 | 1,259 | 0,904 | 1,038 | 0,999 | 0,994 | 0,991 | O | 65
16 | nsrl6 | 1,244 | 1,148 | 1,190 | 0,996 | 0,992 | 0,998 | O 70
17 | nsr17 | 1,191 | 0,804 | 0,986 | 0,996 | 0,991 | 0,986 | O | 67
18 | nsr18 | 1,395 | 1,141 | 1,213 | 0,998 | 0,996 | 0,996 | O 65
19 | nsr19 | 1,190 | 0,894 | 1,019 | 0,997 | 0,994 | 0,993 | 0 | 66
20 | nsr20 | 0,949 | 1,035 | 0,974 | 0,996 | 0,996 | 0,998 | O | 60
21 | nsr21 | 1,323 | 1,100 | 1,217 | 0,999 | 0,990 | 0,995 | O 63
22 [ nsr22 | 1,479 | 0,972 | 1,188 | 0,998 | 0,990 | 0,985 | O | 62
23 | nsr23 | 1,219 | 1,286 | 1,247 | 0,983 | 0,986 | 0,995 | O 70
24 | nsr24 | 1,098 | 1,275 | 1,221 | 0,914 | 0,717 | 0,904 | O | 64
25 | nsr25 | 1,379 | 1,158 | 1,245 | 0,995 | 0,995 | 0,998 | O | 67
26 | nsr26 | 1,426 | 1,037 | 1,143 | 0,995 | 0,996 | 0,992 | O 29
27 | nsr27 | 1,482 | 0,889 | 1,081 | 0,996 | 0,995 | 0,981 | O | 38
28 | nsr28 | 1,094 | 1,081 | 1,046 | 0,995 | 0,994 | 0,998 | O | 40
29 | nsr29 | 1,471 | 0,843 | 1,031 | 0,992 | 0,997 | 0977 | O | 35
30 | chfol | 1,333 | 1,110 | 1,235 | 0,997 | 0,992 | 0,995 | 1 | 55
31 | chf02 | 0,681 | 1,192 | 0,993 | 0,987 | 0,995 | 0,981 | 1 | 59
32 | chf03 | 0,597 | 0,759 | 0,656 | 0,984 | 0,973 | 0,983 | 1 | 68
33 | chfo4 | 0,776 | 1,237 | 1,034 | 0,988 | 0,909 | 0,954 | 1 | 62
34 | chfos | 0,814 | 1,147 | 1,127 | 0,875 | 0,885 | 0,959 | 1 | 39
35 | chf06 | 0,616 | 0,941 | 0,880 | 0,967 | 0,784 | 0,924 | 1 | 38
36 | chf07 | 0,287 | 0,473 | 0,367 | 0,983 | 0,959 | 0,959 | 1 | 62

1 P. 1 lentelé
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37 | chfo8 | 0,631 | 0,698 | 0,713 | 0,979 | 0,953 | 0,987 | 1 62
38 | chf09 | 0,580 | 0,891 | 0,736 | 0,984 | 0,989 | 0,981 | 1 65
39 | chfl0 | 0,779 | 1,010 | 0,911 | 0,994 | 0,992 | 0,993 | 1 43
40 | chfll | 1,346 | 0,852 | 1,039 | 0,997 | 0,995 | 0,984 | 1 34
41 | chf12 | 0,539 | 0,603 | 0,562 | 0,987 | 0,960 | 0,987 | 1 54
42 | chf13 | 1,004 | 1,060 | 1,041 | 0,995 | 0,991 | 0,997 | 1 53
43 | chfl4 | 0,364 | 0,416 | 0,384 | 0,992 | 0,980 | 0,992 | 1 79
44 | chf1l5 | 0,671 | 0,965 | 0,787 | 0,935 | 0,979 | 0,974 | 1 43
45 | chfl6 | 1,303 | 1,213 | 1,305 | 0,995 | 0,994 | 0,997 | 1 58
46 | chfl7 | 0,995 | 1,188 | 1,123 | 0,996 | 0,995 | 0,997 | 1 50
47 | chf18 | 0,565 | 0,960 | 0,816 | 0,973 | 0,979 | 0,978 | 1 72
48 | chfl9 | 1,209 | 1,072 | 1,142 | 0,997 | 0,994 | 0,997 | 1 62
49 | chf20 | 0,913 | 1,370 | 1,229 | 0,994 | 0,995 | 0,990 | 1 64
50 | chf21 | 0,617 | 0,648 | 0,641 | 0,999 | 0,995 | 0,999 | 1 37
51 | chf22 | 0,896 | 1,023 | 0,930 | 0,990 | 0,881 | 0,960 | 1 63
52 | chf23 | 0,793 | 0,693 | 0,712 | 0,996 | 0,994 | 0,997 | 1 56
53 | chf24 | 0,868 | 1,284 | 1,178 | 0,971 | 0,996 | 0,990 | 1 35
54 | chf25 | 1,037 | 1,196 | 1,141 | 0,992 | 0,946 | 0,984 § 1 66
55 | chf26 | 0,697 | 0,768 | 0,787 | 0,937 | 0,933 | 0,979 | 1 51
56 | chf27 | 0,456 | 0,659 | 0,563 | 0,988 | 0,987 | 0,985 | 1 64
57 | chf28 | 0,434 | 1,200 | 0,895 | 0,979 | 0,994 | 0,950 | 1 51
58 | chf29 | 1,128 | 1,641 | 1,412 | 0,923 | 0,917 | 0,959 | 1 58
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2 PRIEDAS. LINKMES ELIMINAVIMO FLIUKTUACINES ANALIZES
METODO MATLAB FUNKCIJA DFA

function [ Hg, R] = DFA( data, scale, order , break point, plot mf, name)
$Funkcija, atliekanti linkmes eliminavimo fliuktuacine analize;
PARAMETRAI: data-analizuojama seka,

scale - segment? plociai,

order - polinomo eile,

k-skiriamasis taskas atskirti alfal ir alfa2 krypties
koeficientu tieses

o® o o°

o\©

% plot mf - dvireiksmis grafiko braizymo kintamasis(l - braizyti,
0 - nebraizyti);

% name - priklausomybes logaritminiame tinklelyje grafiko

% pavadinimas

% GRAZINAMI PARAMETRAT:

% Hg - savipanasumo parametr? vektorius: [alfal alfa2 alfa3];

% R - apibreztumo koeficientu vektorius: [rl r2 r3].

data=data'; data=cumsum(data-mean (data)); ls=length(scale);
F=zeros(l,1s); coef=zeros(ls,order+l);

for 1 =1:1s;

s=scale (1) ; %$Segmentu plotis;
segments_n=floor(length(data)/s); %$Segmentu skaicius;
RMS=zeros (1, segments n);
for j = l:segments n;

index=((j-1)*s+1l : j*s);

coef (i, :)=polyfit (index, data(index), order);

RMS (j) = mean((data(index)- polyval (coef(i,:), index))."2);
end;

F(i)=(mean(RMS))"(1/2);
clear RMS;
end;

X=1ogl0 (scale); Fn=1loglO (F);
o=find(scale > break point, 1, 'first');
X1=X(1l:0-1); Fl=Fn(l:0-1);

Cl=polyfit (X1, F1, 1);

Hg (1) = C1(1);

RegLine 1l=polyval(Cl, X1);

SSE1l = sum((Fl- RegLine 1)."2);
SST1l = sum((Fl-mean (F1l))."2);
R(1)=1-SSE1/SST1;

X2=X(o:end); F2=Fn(o:end);

C2=polyfit (X2, F2, 1);

Hq(2) = C2(1);

RegLine 2=polyval(C2, X2);

SSE2 = sum((F2- RegLine 2).”72); SST2 = sum((F2-mean(F2))."2);
R(2)=1-SSE2/SST2;

C3=polyfit (X, Fn, 1);
Hg(3) = C3(1);
RegLine 3=polyval (C3,X);
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SSE sum( (Fn - RegLine 3).%2);
SST = sum((Fn - mean(Fn))."2);
R(3)=1-SSE/SST;

if plot mf==1;

co=[00.750.75; 00 1; 1 0 0; 0 0.255 01;
set (groot, 'defaultAxesColorOrder', co)
figure

xlabel('log {10} n', 'Fontsize', 20)
ylabel ('log {10} F(n)','Fontsize', 20)
title (name, 'Fontsize', 20)

hold on
plot (X, Fn, '.','markersize', 20);
gline (1)=plot (X1, RegLine 1, 'linewidth', 3);

1)

gline (2)=plot (X2, ReglLine 2, '"linewidth', 3);

gline (3)= plot (X, Regline_ 3, '"linewidth', 2);

legend([gline (1) gline(2) gline(3)], {sprintf('\\alpha {1}=%.3f', Hg(l)),
sprintf ('\\alpha {2}=%.3f"', Hq(2)), sprintf('\\alpha {3}=%.3f"', Hq(3))},
'Location', 'southeast', 'Fontsize', 20)

set (gca, 'Fontsize', 16)
end
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3 PRIEDAS. MATLAB PROGRAMA RR INTERVALU SEKU TYRIMUI
LINKMES ELIMINAVIMO FLIUKTUACINES ANALIZES METODU

$DFA metodo panaudojimas tirti RR intervalu sekas;
clear all; warning off;

fileID = fopen('DFA rezultatai.txt','w');

fprintf (£ileID, '$s\r\n' , 'nr,id,alfal,alfa2,alfa3,rl,r2,r3,ind");
SSP = zeros(83, 3); R = zeros (83, 3);

scale=4:1:64; order=1; k=16;

for 1=1:58;

cd Duomenys
if 1 < 10;

ind=0;

name = sprintf('nsr0%d.txt',i);

RR=textread (name, '%*s %$*s $f $*s $*s', 'headerlines',627);
elseif i >= 10 && 1 <= 29;

ind=0;

name = sprintf ('nsr%d.txt',i)

RR=textread (name, '%*s %$*s $f $*s $*s', 'headerlines',b27);
elseif i > 29 && 1 < 39;

ind=1;

name = sprintf ('chf0%d.txt',i-29);

RR=textread (name, '$*s $*s $f %*s %*s', 'headerlines',K627);
else

ind=1;

name = sprintf ('chf%d.txt',i-29);

RR=textread (name, '%*s %*s %f %$*s %$*s', 'headerlines',627);

end
cd ../
z=0; for p=3:length(RR); 1if RR(p)> 2*RR(p-1) || RR(p) < RR(p-1)/2 ;

RR(p)=(RR(p-1)+RR(p-2))/2; z=z+1; end; end;

RR=RR(1:8192) ;

$figure () ;

splot (RR) ;

$axis ([0 8192 min(RR)-0.05 max (RR)+0.05])
$title('RR intervalu seka', 'Fontsize', 20)
%xlabel ('Intervalo numeris', 'Fontsize', 20)
$ylabel ('Intervalo ilgis, s', 'Fontsize', 20)

[SSP(i,:), R(i, :)] = DFA(RR, scale, order, k, 1, strtok(name, '.')):;

cd Paveikslai
saveas (figure (i) ,strcat (strtok(name, '."), '.Jjpg'));
cd ../

fprintf (£filelID, '%d, %s, %.

"."), SSP(i,:), R(i,:), 4
clear RR;

end;

fclose('all');

£,%.3£,%.3£,%.3£,%.3£,%.3£,%d \r\n', i, strtok(name,
)
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4 PRIEDAS. SAS MAKROKOMANDA SKIRTUMU TARP GRUPIU

ANALIZEI

hkhkhkhkkhhkhkhhkhkhkhhkhhhhhhhAhhhhhhhdhhdA b hhdhhhhhhdhrhdhrhhdhhkd ok khhkhhkhhrhkkhhkhrhkd ki hrhkhxx.
’

* Makro komanda skirta DFA algoritmu gautu savipanasumo parametru analizei;
**************************************************************************;

$MACRO DFA rezultatu analize(l, grafikai=1, normalumas=1l,skirtumai=1);

proc import datafile="&1l.\DFA rezultatai.txt" out=duomenys dbms=dlm
replace;
delimiter=",";
getnames=yes;
run;

$IF &grafikai STHEN $%DO;
title "SAVIPANASUMO PARAMETRU PASISKIRSTYMAI"; title;
proc sgplot; scatter y=alfa2 x=alfal /group=ind
MARKERATTRS= (symbol=CircleFilled) MARKERATTRS=(SIZE=12); run;
proc sgplot; scatter y=alfa3 x=alfal /group=ind
MARKERATTRS= (symbol=CircleFilled) MARKERATTRS=(SIZE=12); run;
proc sgplot; scatter y=alfa2 x=alfa3 /group=ind
MARKERATTRS= (symbol=CircleFilled) MARKERATTRS=(SIZE=12); run;
$END;

$IF &normalumas $THEN $DO;
title "PIRMOSIOS GRUPES SAVIPANASUMO PARAMETRU ANALIZE"; title;
proc univariate data=duomenys normal;
var alfal alfa2 alfa3;
where ind=0;
histogram;
run;

title "ANTRISIOS GRUPES SAVIPANASUMO PARAMETRU ANALIZE"; title;
proc univariate data=duomenys normal;
var alfal alfa2 alfa3;
where ind=1;
histogram;
run;
$END;

$IF &skirtumai $THEN $%DO;
title "VIENFAKTORINE DISPERSINE ANALIZE, ALFAL1l";
proc glm data=duomenys;
class ind;
model alfal=ind/ ss3;
output out=Tab

r = r;
means ind / hovtest=levene;
run;
quit;
title;

title "LIEKANU ANALIZE, APIE ALFAL1";
proc univariate data=Tab normal;

var r;
run;
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SEND;

title;

title "VIENFAKTORINE DISPERSINE ANALIZE, ALFA2";
proc glm data=duomenys;

class ind;

model alfa2=ind/ ss3;

output out=Tab

r = r;
means ind / hovtest=levene;

run;

quit;

title;

title "LIEKANU ANALIZE, APIE ALFA2";
proc univariate data=Tab normal;
var r;
run;
title;

title "VIENFAKTORINE DISPERSINE ANALIZE, ALFA3";
proc glm data=duomenys;

class ind;

model alfa3=ind/ ss3;

output out=Tab

r = r;
means ind / hovtest=levene;

run;

quit;

title;

title "LIEKANU ANALIZE, APIE ALFA3";
proc univariate data=Tab normal;
var r;
run;
title;

$MEND DFA rezultatu analize;

ods html close;
ods html;
$let location=%str (C:\Users\Jovile\Desktop\DFA\I Matlab) ;
$DFA rezultatu analize(&location)

run;
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5 PRIEDAS. R PROGRAMA KLASIFIKAVIMO MEDZIAMS SUDARYTI IR
PALYGINTI

# Klasifikavimo medziai DFA metodo duomenims;
rm(list=I1s())
setwd("C:/Users/Jovile/Desktop/DFA") ## Nurodyti, kelig iki duomeny failo

"Duomenys.xIsx"

## Duomenu nuskaitymas;

library(XLConnect)

pradiniai_duomenys <- readWorksheetFromFile("Duomenys.xlsx",sheet ='Duomenu_lentele’,
header = TRUE)

duomenys_0 <- subset(pradiniai_duomenys, pradiniai_duomenys$ind=="0")

duomenys_1 <- subset(pradiniai_duomenys, pradiniai_duomenys$ind=="1")

ns=round(nrow(duomenys_0)/3, 0)

## Duomenu isskaidymas | tris vienodai subalansuotas atsitiktines imtis kryZminiam
patikrinimui;

s1={set.seed(11111);sample(1:nrow(duomenys_0), ns, replace=FALSE)}

D10=duomenys_0[s1,]; D11=duomenys_1[s1,]

duomenys_0=duomenys_0[-s1, ];duomenys_1=duomenys_1[-s1, ]

D1=rbind(D10, D11); D1_ind=subset(D1, select=c('ind")); D1=D1[,c(3,4,5,13:ncol(D1))]

s2={set.seed(11111);sample(1:nrow(duomenys_0), ns, replace=FALSE)}

D20=duomenys_0[s2,]; D21=duomenys_1[s2,]

duomenys_0=duomenys_0[-s2, ]; duomenys_1=duomenys_1[-s2, ]

D2=rbind(D20, D21); D2_ind=subset(D2, select=c('ind")); D2=D2[,c(3,4,5,13:ncol(D2))]

D3=rbind(duomenys_0, duomenys_1); D3_ind=subset(D3, select=c('ind"));
D3=D3J,c(3,4,5,13:ncol(D3))]

DD1=rbind(D1, D2); DD_ind1=rbind(D1_ind, D2_ind); DD_ind1=DD_ind1[,]
DD2=rbind(D1, D3); DD_ind2=rbind(D1_ind, D3_ind); DD_ind2=DD _ind2[,]
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DD3=rbind(D2, D3); DD_ind3=rbind(D2_ind, D3_ind); DD_ind3=DD _ind3],]
D= list(DD1, DD2, DD3); I=list(DD_ind1, DD_ind2, DD_ind3)
Test=rbind(D1,D2,D3);

Test_ind=rbind(D1 _ind, D2_ind, D3_ind)

MC_all <- vector("numeric”, 3); MC_1 <- vector("numeric", 3)

# 1 KLASIFIKAVIMO MEDIS
library(C50)
If <- list(as.factor(DD _ind1), as.factor(DD _ind2), as.factor(DD_ind3))
mc_alll <- vector("numeric"”, 3); mc_11 <- vector("numeric", 3)
for (i in 1:3){

CT <- C5.0( D[[i1], HI[I1D

TP <- predict(CT, Test, type='class’)

Table <- table(TP, t(Test_ind))

a<-Table['0,'1]; b<-Table['1','0"

mc_all1[i] <- round((a+b)*100/nrow(Test),0)

mc_11[i] <- round(a/(nrow(Test)/2)*100)

remove(CT, TP, Table, a, b)

MC_all[1] <- round(mean(mc_all1),0) ; MC_1[1] <- round(mean(mc_11),0)

# 2 KLASIFIKAVIMO MEDIS
mc_all2 <- vector("numeric", 3); mc_12 <- vector("numeric", 3)
for (iin 1:3){
CT <-rpart(I[[i]]~., data=D[[i]] , method = ‘class’, parms = list(split = "information™))
TP <- predict(CT, Test, type='class’)
Table <- table(TP, t(Test_ind))
a<-Table['0,'1]; b<-Table[1','07
mc_all2[i] <- round((a+b)*100/nrow(Test),0)
mc_12[i] <- round(a/(nrow(Test)/2)*100)
remove(CT, TP, Table, a, b)
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¥
MC_all[2] <- round(mean(mc_all2),0); MC_1[2] <- round(mean(mc_11),0)

# 3 KLASIFIKAVIMO MEDIS
library(rpart)
mc_all3 <- vector("numeric”, 3); mc_13 <- vector("numeric", 3)
for (i in 1:3){
CT <-rpart(I[[i]]~., data=D[[i]] , method = ‘class', parms = list(split = "gini"))
TP <- predict(CT, Test, type='class’)
Table <- table(TP, t(Test_ind))
a<-Table['0,'1]; b<-Table['1','07]
mc_all3[i] <- round((a+b)*100/nrow(Test),0); mc_13[i] <- round(a/(nrow(Test)/2)*100)
remove(CT, TP, Table, a, b)
¥
MC_all[3] <- round(mean(mc_all1),0); MC_1[3] <- round(mean(mc_13),0)
Klaidingo_Kklasifikavimo_procentas <-MC_all
Klaidingo_1_priskyromo_0 <-MC_1
Klaidingo_Kklasifikavimo_procentas
Klaidingo_1_priskyromo_0
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