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Ivadas

Klasifikacija yra tam tikry duomeny aibés elementy klasés numatymo procesas. Klasés kartais
vadinamos tikslais, etiketémis ar kategorijomis. Pavyzdziui, Slamsto aptikimas elektroniniame
paste gali biiti vadinamas klasifikavimo uzdaviniu. Tai yra dvejetain¢ klasifikacija, nes yra tik dvi
klasés: Slamstas ir ne Slamstas. Klasifikatorius naudoja tam tikrus mokymo duomenis, kad
suprasty, kaip duoti jvesties atributai yra susije su klase. Tokiu atveju kaip mokymo duomenys
turi biiti naudojami zinomi $lamstui ir ne Slamstui priskiriami laiskai. Kai klasifikatorius yra
tinkamai iSmokytas, jis gali biiti naudojamas nezinomo elektroninio laisSko priskyrimui klasei.
kategorijoje klasés pateikiamos kartu su jvesties duomenimis. Klasifikavimas yra pritaikomas
daugelyje sriciy, tokiy kaip kredito patvirtinimas, medicinin¢ diagnoze, tiksliné rinkodara. Yra du
besimokan¢iyjy (angl. Learners) tipai: tingiis besimokantieji (angl. Lazy learners) ir nekantriis
besimokantieji (angl. Eager learners) [Asil8]. Tingls besimokantieji tiesiog laukia, kol pasirodys
duomenys, kuriuos reikia klasifikuoti. Kai tai jvyksta, klasifikacija atlickama remiantis labiausiai
susijusiais mokymo aibés duomenimis. Palyginus su nekantriais besimokanciaisiais, tings
besimokantieji maziau laiko skiria treniravimuisi, tac¢iau daugiau laiko uzima klasifikacija. Pries
imdamiesi duomeny klasifikavimo, nekantriis besimokantieji sukuria klasifikavimo modelj,
pagrista pateiktais mokymo duomenimis. Jis turi sugebéti pateikti vieng hipoteze¢, apimancia visg
duomeny aibés erdve. Deél modelio konstravimo, nekantriis besimokantieji ilgai uZztrunka
treniruodamiesi, bet grei¢iau numato rezultatus.

Dabar yra daugybé klasifikavimo algoritmy, taciau nejmanoma nuspresti, kuris i§ jy
pranaSesnis uz kitus. Tai priklauso nuo turimo duomeny rinkinio taikymo ir pobtidzio. Pavyzdziui,
jei klases galima tiesiskai atskirti, tai tiesiniai klasifikatoriai, tokie kaip logistiné regresija, linijinis
FiSerio diskriminacija gali pranokti sudétingesnius modelius ir atvirk$¢iai [Asil18].

Pagrindinis baigiamojo darbo uzdavinys buvo susieti ,, Weka“ su ,,R* programine jranga. Toks
poreikis kilo todél, jog sprendziant klasifikavimo uzdavinius yra kuriami sprendimy medziai, kuriy
,», Weka“ graziai atvaizduoti nemoka, o ,,R* tam turi labai pla¢ias galimybes. Pagrindinis uzdavinys
buvo surasti, kaip sujungti abi programas bei kaip pakeisti algoritmo atiduodama duomeny
struktiirg, kad grafiniai redaktoriai, tokie kaip ,,graphviz” sugebéty ja apdoroti.

Darbo tikslas — sukurti ,,R” paketa, kuris sujungty ,, Weka” programinés jrangos pateikiamus
algoritmus su ,,R” grafinémis galimybémis braiZant sprendimy medzius.



1. Sprendimy medziy klasifikatoriai realizuoti ,,\WWeka” programoje

Sprendimy medziy pagalba yra sprendziami klasifikavimo ir regresijos uzdaviniai. Pastaruoju
metu sprendimy medziai dar vadinami klasifikavimo ir regresijos medziais (angl. Classification
and regression trees (CART)). Jie sukuria medj tam, kad biity galima jvertinti duomeny pavyzdj,
pradédami nuo medzio Saknies ir juda lapais, kol bus galima nuspéti rezultatg. Sprendimo medzio
kiirimo procesas veikia godziai iSrenkant geriausig skilimo taska, kad biity galima nuspéti rezultata
ir procesas yra kartojamas, kol medis tampa fiksuoto gylio. Sukiirus medj jis yra ,,genimas”
siekiant pagerinti modelio gebéjima apibendrinti naujus duomenis [Brol6]. Sprendimy medziy
algoritmy taikymo sritys apima duomeny tyrimg, modelio atpaZinimg, pasirinkimo galimybiy
nustatymg ir kainy nustatyma finansuose, ligy bei rizikos tendencijy nusakyma ir daug kity sri¢iy
[Hus19].

1.1 ADTree

Kintamas sprendimy medis (angl. Alternating decision tree (ADTree)) yra sékminga
klasifikavimo technika, sujungianti sprendimy medzius su humatomu didinimo (angl. Predictive
boosting) tikslumu j klasifikavimo taisykliy rinkinj. Originalus indukcijos algoritmo formulavimas
atkreipé démesj ] dvejetainés klasifikacijos problemas. Kintami sprendimy medziai suteikia
mechanizma, kuris sujungia silpnas hipotezes, sugeneruotas didinimo (angl. Boosting) metu, |
vieng aiskig interpretacija. Tikédami originaliu jgyvendinimu, mes naudojame nelygybés salygas,
kurios lygina vieng atributg su konstanta - silpna hipoteze, sugeneruota kiekvienos didinimo
iteracijos metu. Kiekvienos didinimo iteracijos t metu algoritmas palaiko dvi aibes: iSankstiniy
salygy rinkinj ir taisykliy rinkinj, atitinkamai pazymétus Pt ir Rt. Tada, kiekvienos didinimo
iteracijos metu yra sukuriama silpny hipoteziy aibé C [HPK+02].

1.1.1 Daugiaklasiai ADTree

ISpleciant bet kurj algoritmg nuo dvejetainés prie daugiaklasés klasifikacijos, yra dvi
galimybés. PaprasCiausias biidas yra daugiaklases problemas paversti keliomis dvejetainés
klasifikacijos problemomis. Sis bendras poziiiris gali biiti pritaikytas bet kuriam klasifikavimo
algoritmui, todél gaunamas balsavimo modeliy (angl. Voting model) rinkinys. Paprastai toks
poziiiris lemia daugybés modeliy sukiirimg. Kita galimybé — bandyti sukurti vieng medj, galintj
tiesiogiai numatyti kiekvieng klase¢ [HPK+02].

Keliy ,,ADTree* klasiy reikSmiy transformavimas j dvi klases gali buti pasiektas keliais
budais. Kadangi ,,ADtrees gali baiti sujungti, gautas daugiaklasis modelis gali bati vienas medis,
gautas i§ dviejy klasiy balsavimo medZiy rinkinio. Standartinis metodas yra klasiy reikSmiy
pogrupio traktavimas kaip A klasés, o likusiy reik§miy rinkinys — B klasés. Tokiu atveju problema
yra sumazinama iki dviejy klasiy, i$ kuriy galima sudaryti modelj. Tada tai yra pakartojama
skirtingiems pogrupiams ir modeliai balsuoja dél juos atstovaujanéiy klasiy reik§miy [HPK+02].

1.2 BFTree

Sprendimy medziai yra potencialiai galingi numatytojai, kurie aiSkiai parodo duomeny
rinkinio struktiirg. Standartiniy sprendimy medziy besimokantieji pradzioje iSplecia Sakas pagal
eiliskuma, tuo tarpu besimokantiesiems pagal geriausia sprendima (angl. Best-first decision),
medyje pirmiausia iSpleiama ,,geriausia“ Saka. ,,Geriausia“ Saka yra tokia, kurios padalijimas
lemia maksimaly klaidy sumazéjima tarp visy Saky, kurias galima suskaidyti. Gautas medis bus
tas pats, kai bus visiskai uzauges, skiriasi tik tvarka, kuria jis sudarytas. Zitrint praktikai, kai
kurios medzio $akos i§ tikryjy neatspindi pagrindinés srities informacijos. Si problema vadinama
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perpildymu (angl. Overfitting) ir ja sukelia triukSmingi duomenys. Gen¢jimas yra biitinas, kad
treniruoCiy duomenys nebiity perpildyti. Taip pat, reikia iSmesti tas duomeny dalis, kurios néra
informatyvios ir nepadés rezultaty nuspéjime. ,,Geriausias pirmas® algoritmo Sakos iSplétimas
leidZia iStirti naujus gen¢jimo biudus nustatant atlikty iSplétimy skaiCiy remiantis kryZminiu
tikrinimu (angl. Cross-validation) [Shi07].

,,Geriausio pirmo* sprendimo medziai yra sukonstruoti ,,skaldyk ir valdyk* principu, panasiai
kaip standartiniai medZiai, kuriuose ieSkoma giliausia $aka. Pagrindiné mintis, kaip sudaryti
pirmgjj medj yra tokia: pirmiausia pasirenkame atributg, kur] norime patalpinti Saknyje ir,
remiantis tam tikrais kriterijais, padarome keleta Sio atributo Saky. Tada padaliname mokymo
duomenis j pogrupius, po viena kiekvienai 3akai, besitgsiandiai nuo Saknies. Sis Zingsnis
kartojamas pasirinktai Sakai, naudojant tik tuos duomeny aibés pavyzdzius, kurie jg i§ tikryjy
pasiekia. Kiekviename zingsnyje mes pasirenkame ,,geriausig poaibj i§ visy pogrupiy, kuriuos
galima i$plésti. Sis procesas tesiasi tol, kol visos $akos yra grynos arba yra pasiektas tam tikras
iSplétimy skaicius. Svarbu prisiminti, kad ,,geriausias pirmas‘ medziams virStiniy numeravimas
gali buti skirtingas, kol ,,giliausias pirmas* visada turi tokj patj [Shi07].

a Ny b. Ny
/N AN
N2 N4 N; N2
VN VN
Leaf N3 Leaf Leaf Leaf Ny Leaf Leaf
AN N
Leaf Leaf Leaf Leaf

Pav 1. Sprendimy medziai: (a) hipotetinis ,,pirmas giliausias" sprendimo medis, (b) hipotetinis
,,geriausias pirmas" sprendimo medis.

1.3 Iterative Dichotomiser 3 (ID3)

,.Iterative Dichotomiser 3” algoritmas yra naudojamas sprendimy medziams kurti. Jo autorius
yra Johnas Rossas Quinlanas. ID3 sprendimy medZiai yra naudojami klasifikavimui, o algoritmo
tikslas — sukurti kuo ,,negilesnius* sprendimy medzius.

Pradedant nuo medZio Saknies, ID3 algoritmas sukuria sprendimy medj po vieng viding Saka.
Tuo paciu metu kiekvienoje Sakoje pasirenkamas informatyviausias atributas, jei duomenis
skirstytume ] pogrupius pagal atributo vertes. Kaip nustatoma, kuris atributas yra
informatyviausias? Tai nustatoma pagal entropijos mazinimo idéja, kuri yra Senono informacijos
teorijos dalis. Entropija yra sistemos netvarkos matas. Duomeny rinkinys, kuriame yra daug
netvarkos ar neapibréztumo, nesuteikia daug informacijos. ,,Iterative Dichotomiser 3” veikimas:
pirmas zingsnis yra apskaiciuoti pirmin¢ duomeny rinkinio entropijg. Antra, reikia apskaiciuoti
kiekvieno atributo informatyvumg. Toliau pasirenkame atributg, kurio informatyvumas yra
didZiausias. Sekantis veiksmas yra skirstyti duomeny rinkinj pagal atributo, kuris turéjo didZiausia
informatyvuma, reik§mes. Tada duomeny rinkinys yra padalijamas remiantis vertémis, kurias gali
uzimti informatyviausias atributas. Pertvaros tampa iSeinanciomis Sakomis 1§ Saknies virStinés.
Sios $akos baigiasi nepazenklintomis vir§iinémis. I§ $iy skaidiniy pasalinamas informatyviausias
atributas ir jis nebenaudojamas tolimesniame naujy Saky skaidyme. Atributas gali biiti naudojamas
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kaip sprendimo kintamasis tik vieng kartg tam tikroje medzio dalyje, bet gali biiti naudojamas kelis
kartus visame medyje. Paskutinis reikalavimas — kartoti visus auk$¢iau paminétus veiksmus
kiekvienai medzio Sakai naudojant atitinkamg skaidinj. Algoritmas baigia savo darba kai
kiekvienas skaidinio duomeny rinkinys yra tos pacios klasés dalis, nebeliko daugiau atributy arba
skirstinyje néra nei vieno duomeny pavyzdzio [Add19].

1.4 C4.5 arba J48

C4.5 arba J48 yra Johno Rosso Quinlano sukurtas algoritmas skirtas kurti sprendimy medzius,
kurie yra naudojami klasifikavimo problemoms spresti. Tai patobulina ir praplecia auk$éiau
minetg ID3 algoritma, naudojant tiek nuolatinius, tiek diskrecius poZymius, trikkstamas reikSmes
ir medziy genéjima po sukiirimo. Komercinis jo jpédinis yra C5.0 / See$5, kuris veikia daug grei¢iau
nei C4.5, atmintis naudojama efektyviau ir kuriami sprendimy medziai yra mazesni. Kadangi
pavyzdys gali buti vertinamas kaip pora: jvesties objektas ir norima iSvesties verté - klasé.
Algoritmas analizuoja mokymo rinkinj ir sukuria klasifikatoriy, kuris turi sugebéti teisingai
klasifikuoti mokymo ir testy pavyzdzius. Bandomasis pavyzdys yra jvesties objektas, o algoritmas
turi numatyti iSvesties verte, kitaip sakant, pavyzdys turi biiti priskirtas klasei. Klasifikatorius, kurj
naudoja C4.5 yra sprendimy medis, o $is medis kuriamas nuo Saknies iki lapy, atsizvelgiant j
Occamo skustuva (angl. Occam*s razor). Sis skustuvas sako, kad atsizvelgiant j du teisingus tam
tikros problemos sprendimus, turétume pasirinkti paprastesnj sprendima.

Medziy genéjimas atliekamas siekiant gauti mazesnius medzius ir iSvengti perpildymo (angl.
Overfitting). Yra dvi genéjimo rasys: iSankstinis genéjimas ir genéjimas po medzio sukiirimo. Jei
pasirenkamas iSankstinis genéjimas, medzio sudarymas yra sustabdomas, kai atributai yra
nebesvarbis (neinformatyvis). Tai atlikti yra sunku, bet veikia greiCiau nei kita gené¢jimo rusis.
Atliekant genéjimg po medzio sukiirimo mes paSaliname tik tam tikras Sakas. Tai galime padaryti
pasitelkdami sub-medziy auginima.

C4.5 pranaSumai: sukuria modelius, kuriuos galima lengvai suprasti, lengva jgyvendinti, gali
naudoti tiek kategorines, tiek testines reikSmes, kovoja su triukSmingais duomenimis. Algoritmas
taip pat turi ir trakumy: dél nedideliy duomeny svyravimy medziai gali skirtis, ypac kai kintamuyjy
reik§més yra arti viena kitos. Prastai veikia, kai yra mazas treniruo¢iy duomeny rinkinys [Oct11].

1.5 M5P

M5P yra Johno Rosso Quinlano M5 algoritmo, skirto indukuoti regresijos modeliy medzius,
rekonstrukcija. M5P derina jprastg sprendimy med; su tiesinés regresijos funkcijy galimybémis.
Pirma, medziui sukurti naudojamas sprendimy medzio indukcijos algoritmas, taciau vietoj to, kad
vir§iingje buty maksimaliai padidintas informacijos prieaugis, naudojamas padalijimo kriterijus,
kuris iki minimumo sumazina kiekvienos klasés verciy pokyc¢ius poaibiuose. Padalijimo procedira
sustabdoma, jei visy duomeny aibés jraSy, pasiekusiy virStne, klasés reikSmés labai nedaug
skiriasi arba iSlieka tik keli duomeny aibés pavyzdziai. Antra, medis genimas aukstyn i§ kiekvieno
lapo. Atliekant genéjimg vidiné virS§tiné paverciama lapu su regresine plokStuma. Trecia, siekiant
1Svengti nelygumy tarp sub-medziy, taikoma lyginimo procediira, kuri sujungia lapo numatyma su
kiekviena vir§iine pakeliui j Saknj, i§lyginanti jj kiekvienoje vir§iin¢je. Lyginimas vyksta derinant
modelj su verte, kurig numaté tiesinis modelis.

Breiman sukurta klasifikavimo ir regresijos medziy (angl. Classification and regression trees
(CART)) metodika pritaikyta iSvardintiems atributams ir trikstamoms vertéms. Visi i$vardinti
atributai paverciami dvejetainiais kintamaisiais, kad visos M5P skiltys biity dvejetainés. Dél
trukstamy verc¢iy MS5P naudoja metoda, vadinama ,,surogatiniu padalijimu®, kuris randa kitg
atributa, kurj reikia padalyti ir naudoti vietoje originalaus. Mokymo metu M5P, kaip surogatinj
atributa, naudoja klasés verte tikédamas, kad tai yra atributas, geriausiai koreliuojantis su
padalijimui naudojamu atributu. Pasibaigus padalijimo procediirai, visos trilkstamos vertés
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pakei¢iamos vidutinémis treniruo¢iy duomeny reik§mémis. Testuojant nezinoma atributo reikSme
pakei¢iama vidutine to atributo verte visose mokymo instancijose, pasiekianciose virSiing, todél
visada pasirenkamas didziausias pogrupis. M5P generuoja kompaktiskus ir palyginti suprantamus
modelius [Kra].

1.6 RandomForest

,RandomForest* yra populiariausias klasifikavimo algoritmas. Jis sprendzia tiek
pavadinimas, sukuria miskg su daug medziy. Apskritai, kuo daugiau medziy miske, tuo tvirtesnis
miskas atrodo. Lygiai taip pat ,,RandomForest™ klasifikatoriuje — kuo didesnis medziy skaiius
miske, tuo tikslesni rezultatai yra gaunami [Pol17].

Sio algoritmo pranasumai — kaip jau minéjau, jis gali biti naudojamas tiek klasifikacijai, tiek
regresijos uzduotims. Taip pat, mums nereikia riipintis trikstamomis reikSmémis — uz mus jomis
pasirtpina klasifikatorius. Kai miske turime daug medziy, ,,RandomForest* klasifikatorius neleis
perkrauti (angl. Overfit) modelio. Sis algoritmas yra naudojamas banko operacijose, farmacijoje,
akcijy birzose bei sparciai populiaréjancioje elektroninéje komercijoje (spresti pirkéjo krepselio
uzdavinius) [Pol17].

,,RandomForest* turi beveik tokius pacius parametrus, kaip sprendimy medis ar pakavimo
(angl. Bagging) klasifikatorius. Laimei, nereikia derinti sprendimy medzio su pakavimo
Klasifikatoriumi, nes galima lengvai naudoti ,,RandomForest“ klasifikatoriaus klase.
,RandomForest* prideda papildomo atsitiktinumo modeliui auginant medzius. UZuot ieskojes
svarbiausio atributo, algoritmas skaido duomenis ir ieSko geriausiy savybiy tarp atsitiktiniy
funkcijy pogrupio. Tai lemia didelg jvairove, kuri paprastai lemia geresnj modelj. Todél,
,RandomForest* algoritmas atsizvelgia tik j atsitiktinj funkcijy pogrupi. Imanoma patiems
padaryti medzius dar labiau atsitiktiniais papildomai naudojant kiekvienos funkcijos atsitiktinius

slenkscCius, o ne ieSkant geriausiy jmanomy slenksc¢iy, kaip tai daro jprastas sprendimy medis
[Don19].

1.7 RandomTree

v —

daugybe besimokanciyjy. Jame jgyvendinama idéja supakuoti (angl. Bag) atsitiktinj duomeny
rinkinj sprendimy medziui sudaryti. Standartiniame medyje kiekviena virSiné yra padalijama
naudojant geriausig padalijima tarp visy kintamyjy. ,,RandomTree* kiekviena vir§iiné padalijama
naudojant geriausig tarp tos pacios virSiinés atsitiktinai parinkty prediktoriy segmenta.

Atsitiktinius medZzius pristat¢ Leo Breimanas ir Adele Cutler. Algoritmas gali spresti tiek
Klasifikavimo, tiek regresijos problemas. Atsitiktiniai medziai — tai prediktoriy rinkinys,
vadinamas medziu. Klasifikacija veikia taip: atsitiktiniy medziy klasifikatorius paima jvesties
duomeny aibg, klasifikuoja jg pagal kickvieng misko med; ir i§veda klase, kuri gavo daugiausiali
,,balsy“. Regresijos atveju klasifikatoriaus rezultatas yra visy misko medziy atsakymy vidurkis.

,RandomTree” i§ esmés yra dviejy esamy masiny mokymosi algoritmy derinys: vieno
modelio medZziai derinami su ,,RandomForest* idéjomis. ,,RandomForest” parodé, kad galima
Zymiai pagerinti sprendimy medziy naSumg. Pirmiausia treniruo¢iy duomenys gaunami imant
kiekvieno medzio pakeitimg. Antra, auginant medj, uzuot visada apskaiciavus geriausig jmanoma
kiekvieno atributo padalijima, kiekvienoje Sakoje atsizvelgiama tik | atsitiktinj visy atributy
pogrupj ir apskaiciuojamas geriausias to pogrupio padalijimas. Tokie medZiai pirma kartg buvo
klasifikuojami pagal atsitiktiniy modeliy medzius, kuriuose yra pavyzdiniai medziai.
,RandomTree” naudoja Sia produkcijg dalijamajai atrankai ir tokiu biudu skatina pagrjstai
subalansuotus medZzius, kai vienas bendras Saknies nustatymas veikia visus lapus ir taip
supaprastinamas optimizavimo procesas [WFH11] [Epp] [Pfall] [Wis13].



1.8 REPTree

,,REPTree” naudoja regresijos medzio logika ir sukuria kelis medzius skirtingomis
iteracijomis. Po to i§ visy sugeneruoty medziy iSrenkamas geriausias. Tai bus laikoma ,,atstovu®.
Medzio gen¢jimo metu naudojamas matas yra medzio padaryty prognoziy vidutiné kvadratiné
paklaida. Isgenétas medis (angl. Basically reduced error pruning tree (REPT)) yra greitas
sprendimy medzio mokymasis ir jis sukuria medj, pagrista gauta informacija arba sumazinta
dispersija. ,,REPTree* algoritmas yra greito apsisprendimo medis, kuris sukuria: sprendimy arba
regresijos med] naudodamas atributy informatyvuma, kaip padalijimo kriterijy ir iSlygina jj
naudodamas klaidy genéjimg. Skaitiniy atributy reikSmés yra riiSiuojamos tik vieng karta.
Trokstamos vertés yra nagringjamos naudojant C4.5 metoda, naudojant trupmeninius
egzempliorius. ,,REPTree* algoritmo pavyzdys yra taikomas ,,UCI* saugykloje — yra sukuriama
neatitikimy matrica (angl. Confusion matrix) [WFH11] [SM14] [DPR+14].

2 ,,Weka” klasifikavimo rezultaty duomeny struktiira

Natiiralu, kad kiekvieng kartg sprendziant klasifikavimo uzdavinius yra tikimasi suprantamo
rezultato. Siame skyriuje aptarsime visus i§ ,,Weka” po klasifikavimo gautus duomenis ir jy
reikSmes. Visame skyriuje rezultatai iliustruojami naudojant Fiserio irisy duomenis. ,,Iris“ géliy
duomeny rinkinys yra daugiamatis duomeny rinkinys, kurj 1936 m. pristaté brity statistikas ir
biologas Ronaldas Fisheris [FIS36]. Jis kartais vadinamas Andersono ,,Iris” duomeny rinkiniu, nes
Edgaras Andersonas rinko duomenis, kad nustatyty trijy susijusiy rasiy irisy Ziedy morfologinius
pokyc¢ius [AND36].

2.1 Algoritmo paleidimo informacija

Tai yra pats pirmas gautos informacijos skyrius, kuriame galime suZinoti komanda, kurig
paleidus buvo gauti Sie rezultatai (angl. Scheme), duomenis, kurie buvo naudoti (angl. Relation),
jrasy (angl. Instances) kiekj, kurie buvo klasifikuoti bei atributy (angl. Attributes) skaiciy ir
pavadinimus (Zr. pav 2).

=== Run information ===

Scheme: weka.classifliers.trees.]J48 -C 8.25 -M 2
Relation: iris
Instances: 150
Attributes: 5
sepallength
sepalwidth
petallength
petalwidth
class
Test mode: 18-fold cross=validation

=== (lassifier model (full training set) ===

Pav 2. pirmasis programos paleidimo rezultaty blokas gautas ,,Weka"

Taip pat, Siame bloke dar matomas pasirinktas testo variantas, $iuo atveju tai yra kryZminis
tikrinimas (angl. Test mode).



2.2 Gautasis medis

Sekanti 1§ ,,Weka” gautoji duomeny dalis yra medis tekstiniame formate (zr. pav. 3). IS to, jau
be grafinio vaizdo, galima skaityti, koks medis buvo sudarytas: jei ziedlapio plotis (angl. Petal
Width) yra maziau arba lygu 0.6, iSkart Zinome, kad augalo rasis yra ,,iris-sefosa ”. Taip pat kairéje
yra matomi skaic¢iai (pvz. 48.0/1.0), jie reiSkia, kiek jraSy buvo klasifikuota teisingai ir neteisingai
(atitinkamai kairé ir deSiné pasvirojo briksnio pusés). Dar matome, kiek buvo gauta lapy bei
suskaiciuotas visas medzio dydis (vizualizuojant lapai zymimi kvadratais, o vir§tinés apskritimais)
bei kiek laiko uztruko sukurti klasifikavimo model;.

J48 pruned tree

petalwidth == @.6: Iris-setosa (50.0)

petalwidth > 0.6

| petalwidth == 1.7

| | petallength == 4.9: Iris-versicolor (48.0/1.8)
| | petallength = 4.9

| | | petalwidth == 1.5: Iris-=virginica (3.8)

| | | petalwidth > 1.5: Iris-versicolor (3.8/1.8)
| petalwidth = 1.7: Iris=virginica (46.8/1.8)

Mumber of Leawves : 5

S5ize of the tree : g

Time taken to bulld model: @.83 seconds

Pav 3. ,,Weka" grazintas J48 algoritmo sudarytas medis ,,iris" duomenims
2.3 Klasifikavimo kokybés charakteristikos

Siame bloke ,,Weka” mums primena kiek sumoje buvo jrady, kurie buvo klasifikuoti (angl.
Total Number of Instances), skaiciy, kiek jraSy buvo suklasifikuoti teisingai, t.y jrasas priskirtas
teisingai Kklasei (angl. Correctly Classified Instances). Taip pat pastebime, kad teisingai bei
neteisingai klasifikuotus (angl. Incorrectly Classified Instances) jrasus pateikia tiek skai¢iumi, tiek
procentais. Toliau galime matyti ,,Kappa” statistikg (angl. Kappa statistic). ,,Kappa“ statistika
daznai naudojama patikrinti vertintojo patikimumg (angl. Interrater reliability). Vertintojo
patikimumo svarba yra ta, kad jis parodo, kiek tyrime surinkti duomenys teisingai atspindi
iSmatuotus kintamuosius [McH19]. Kitaip tariant, §i statistika parodo, kiek klasifikavimo modelis
yra tikslesnis uz atsitiktinj klasifikavima (kuo ar¢iau 1 —tuo modelis tikslesnis). ,,Kappa” statistika
apskaiCiuojama pagal formule matoma apacioje, kur po teisingai klasifikuoty jraSy dalis, 0 pe -
hipotetiné sutapimo tikimybé [Cohl].



Toliau galime matyti viduting absoliu¢igja paklaidg (angl. Mean absolute error) jvertj.
Vidutine absoliucioji paklaida matuoja vidutinj klaidy dydj sp¢jimy rinkinyje, neatsizvelgdama i
ju krypti. Tai yra absoliuc¢iy skirtumy tarp numatymo ir faktinio stebéjimo vidurkis, lyginant su
bandiniu, kai visi individualiis skirtumai turi vienoda svorj [MAE]. Sis jvertis apskai¢iuojamas
pagal formule:

1- dai n= dn
MAE = [P I+n+lp |

Kur p yra spéjimo reikSmé, a— tikroji reik§mé, o n — jrasy skai¢ius [WF11] 178 puslapis.

Kitas atributas yra Saknies vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Root mean squared error).
Vidutiné kvadratiné paklaida - standartinis liku¢iy nuokrypis (numatymo klaidos). Likuciai yra
atstumo nuo regresijos linijos taSky matas. Taigi, vidutiné kvadratiné paklaida yra $iy liekany
pasiskirstymo matas. Kitaip tariant, jis parodo, kaip koncentruoti duomenys yra pagal jy
tinkamuma [Bar92]. Sio parametro formulé yra:

(p1- a1)2+...+(pn- an)2
n

RMSE =
kur p yra spéjimo reik§mé, a— tikroji reik§me, o n — jrasy skaicius [WF11] 178 puslapis.

Tolesnis matas yra santykiné paklaida (angl. Relative absolute error). Trumpai tariant, $i
metrika parodo koks yra matavimo santykis su matuojamo daikto dydziu. Ji apskai¢iuojama pagal
formule:

_pr-ail+...+|pn-

"~ Jai-al+..+]an- 3|
kur p yra spéjimo reikSmé, a— tikroji reik§mé, o a — tikryjy reikSmiy vidurkis [WF11] 178 puslapis.

RAE

Santykiné absoliuti paklaida (angl. Root relative squared error) - yra santykinis dydis, kuris
biity gautas, jei blity naudojamas paprastas Klasifikavimas. Ji randama pagal formulg:

(p1- a1)2+...4(pn- an)2
(ai-a)+...+(an-a)2

kur p yra sp¢jimo reikSmé, a— tikroji reikSmé, o a — tikryjy reik§miy vidurkis [WF11] 178 puslapis,
(zr. pav. 4).

RRSE =




=== Summary ===

Correctly Classified Instances 144 96 %
Incorrectly Classified Instances B 4 %
Kappa statistic @.94

Mean absolute error @.035

Root mean squared error @.1586

Relative absolute error 7.8705 %

Root relative squared error 33.6353 %

Total Number of Instances 150

Pav 4. J48 algoritmo veikimo santrauka ,,iris" duomenims
2.4 ISsamus tikslumas pagal klases

Siame rezultaty bloke galime matyti, koks yra klasifikacijos tikslumas kiekvienai klasei.
Klasiy skaicius yra kintantis. Kadangi mes naudojame ,,iris” duomentis, tai klasés yra trys. Toliau
nagrinékime kiekvieng stulpelj: pirmasis — procentas jrasy, kurie buvo teisingai priskirti teigiamai
klasei (angl. True Positive) [Eva].

Kitas stulpelis — procentas jrasy, kurie buvo klaidingai priskirti teigiamai klasei (angl. False
Positive) [Eva].

Sekanciame stulpelyje galime matyti tikslumg arba teigiama prognozing verte (angl.
Precision). Pozymis yra teigiamy ir neigiamy rezultaty proporcija. Ji yra gaunama i dviejy praeity
maty pagal formule:

P = TP/(TP+FP)
kur TP yra procentas jrasy teisingai priskirty teigiamai klasei, o FP - yra procentas jrasy klaidingai
priskirty teigiamai klasei [Eva].

Sekantis jvertis vadinamas teisingai teigiamy jverciu rodiklis (angl. Recall or True Positive
Rate). Pozymis nurodo, kiek teigiamy jverciy buvo priskirta teisingai klasei. Jis apskai¢iuojamas
pagal formule:

TP

TPR = ———
TP+ FN
kur TP - yra procentas jrasy teisingai priskirty teigiamai klasei, 0 FN — procentas neteisingai
neigiamai klasei priskirty jrasy [Eval.

F matas (angl. F-Measure), dar vadinamas F1 balu arba F balu, yra testavimo tikslumo matas
ir yra apibréziamas, kaip testo tikslumo (angl. Precision) ir teisingai teigiamy jverciy rodiklio
(angl. Recall) svertinis vidurkis [Mea] [Sco]:

precission x recall

Fl1=2x —
precission + recall

,Matthews* koreliacijos koeficientas (MCC) naudojamas kaip dvejetainiy klasifikacijy
kokybeés matas. Jis apskai¢iuojamas pagal formulg:

~ TP x TN — FP x FN
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC
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kur TP yra procentas jraSy teisingai priskirty teigiamai klasei, FP - yra procentas jrasy klaidingai
priskirty teigiamai klasei, FN — procentas neteisingai neigiamai klasei priskirty jrasy, o FP -
procentas neteisingai teigiamai klasei priskirty jrasy [Mat].

AUC - ROC kreivé yra klasifikavimo problemos nasumo matavimas esant jvairiems slenksc¢iy
parametrams. ROC yra tikimybés kreive, o AUC Zymi atskyrimo laipsnj ar matg. Ji nurodo, kiek
modelis yra pajégus atskirti klases [Narl8].

PRC Area (angl. Precision-recall curves) kreivés apibendrina kompromisa tarp teisingai
teigiamy jverc¢iu rodiklio ir teigiamos numatomosios vertés numatomajam modeliui, naudojant
skirtingas tikimybés ribas. [Brol8]. (zr. pav 5).

== Detailed Accuracy By Class =—

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

08.980 0.000 1.000 @.980 0.990 0.985 @.990 0.987 Iris-setosa

0.940 @.0308 0.940 @.94@ 0.940 8.910 @.952 0.880 Iris=versicolor

B.960 a.03@ 0.941 @.960 B.950 0.925 @8.961 0.9085 Iris-virginica
Weighted Avg. B.960 a.020 B.960 @.960 B.960 8.949 @.968 B.924

Pav 5. ,,iris" duomeny klasés tikslumo matai po J48 klasifikavimo
2.5 Nesutapimy matrica

Paskutiniame rezultaty bloke matome nesutapimy matricg (angl. Confusion matrix).
Nesutapimy matrica yra lentelé, kuri daznai naudojama apibudinti klasifikavimo modelio (arba
Klasifikatoriaus) veikimg tiriamyjy duomeny rinkinyje, kurio tikrosios vertés yra zinomos. Tai
leidzia vizualizuoti algoritmo atlikimg. Taip pat, tai leidzia lengvai nustatyti nesutapimus tarp
klasiy, pvz. viena klasé paprastai klaidingai pazenklinama kaip kita. Dauguma algoritmo rodikliy
apskai¢iuojami i§ nesutapimy matricos. (Zr. pav 6).

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <=—— classified as

49 1 @ | a = Iris-setosa
@47 3 | b = Iris-versicolor
@ 248 | c = Iris-=virginica

Pav 6. J48 algoritmo nesutapimy matrica ,,iris" duomenims.
3,,Weka” ir ,RWeka” pristatymas

Dvi 1§ atvirojo kodo aplinky, pasiekiamy kompiuteriniam / statistiniam mokymuisi duomeny
kasimo (angl. Data mining) ir Ziniy atradimo (angl. Knowledge discovery) srityse, yra programinés
jrangos paketai ,, Weka” ir ,,R”. Jie atsirado maSininio mokymosi ir statistiky bendruomenése. Kad
vienoje sistemoje biity pasiekiami skirtingi abiejy pakety jrankiai, siilomas ,,RWeka” paketas,
kuris sujungia ,,Weka” funkcionalumg su ,,R”. Naudojant tik plong (daugiausia ,,R”) kodo
sluoksnj, pateikiamos bendrosios sgsajos rinkinys, kuris gali sukurti ,,Weka” sasajas su ,,R”
grafinémis galimybémis [HBZ07] [Tea07].

3.1,,Weka”

Ivairi patirtis rodo, kad neegzistuoja tokia masininio mokymosi schema, kuri i§spresty visus
duomeny gavybos uzdavinius. Universalus besimokantysis yra tik idealistiné fantazija, o duomeny
gavyba yra eksperimentinis mokslas [WF11] puslapiai 365-367.

,,Weka” darbastalis yra moderniausiy masininio mokymosi algoritmy ir duomeny iSankstinio
apdorojimo jrankiy rinkinys. Programiné jranga sukurta taip, kad buty galima greitai bei lanksciai
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iSbandyti egzistuojancius metodus naujai pateiktiems duomenims. Ji suteikia didziule pagalba
visam eksperimentiniy duomeny gavybos procesui, jskaitant pradiniy jvesties duomeny ruos$ima,
statistinj mokymosi schemy vertinimg ir jvesties duomeny bei mokymosi rezultato vizualizavima.
,Weka” néra tik gausus mokymosi algoritmy pasirinkimas, bet ir platus iSankstinio apdorojimo
jrankiy asortimentas. | §j jvairiapusj ir iSsamy priemoniy rinkinj galima patekti naudojantis bendra
grafine sgsaja, kad jos vartotojai galéty palyginti jvairius metodus ir nustatyti, kurie labiausiai tinka
nagrinéjamai problemai spresti [WF11] puslapiai 365-367.

,,Weka” buvo sukurta ,,Waikato” universitete Naujojoje Zelandijoje, o ,,Weka” vardas reiSkia
,»Waikato” aplinka Ziniy analizei (angl. Waikato Environment for Knowledge Analysis). Uz
universiteto riby ,,Weka” yra tariama rimu su Meka (angl. Mecca). Meka yra neskraidantis ir labai
smalsios prigimties paukstis, kuris yra randamas tik Naujosios Zelandijos salose [WF11] puslapiai
365-367.

,,Weka” yra paraSyta ,,Java” kalba ir yra platinama pagal ,,GNU” vieSosios licencijos salygas.
Sistema veikia beveik bet kurioje platformoje ir buvo iSbandyta naudojant ,,Linux”, ,,Windows”
ir ,,Macintosh” operacines sistemas. Tai suteikia vienodg sasaja su daugeliu skirtingy mokymosi
algoritmy, taip pat metodais, taikomais duomeny apdorojimui pries ir po mokymosi bei mokymo
schemy rezultatams jvertinti pagal bet kurj duomeny rinkinj [WF11] puslapiai 365-367.

,Weka” teikia mokymosi algoritmy, kuriuos galima lengvai pritaikyti duomeny rinkinyje,
igyvendinimus. Tai taip pat apima jvairias duomeny rinkiniy pertvarkymo priemones, tokias kaip
diskretizavimo algoritmai. Galima i§ anksto apdoroti duomeny rinkinius, jtraukti juos j mokymosi
schemg ir iSanalizuoti gautg klasifikatoriy bei jo veikimg — visa tai daroma neparasant nei vienos
kodo eilutés. Darbastalj sudaro visy standartiniy duomeny gavybos problemy metodai: regresija,
Klasifikavimas, grupavimas, asociacijos taisykliy pasirinkimas ir atributy parinkimas.
SusipaZinimas su duomenimis yra neatsiejama darbo dalis, todel ,,Weka” suteikia daugybe
duomeny pirminio apdorojimo priemoniy. Visy algoritmy paimami duomenys turi buti pateikiami
kaip viena santykin¢ lentel¢ ARFF formatu, kurig galima nuskaityti i§ failo arba sugeneruoti 18
duomeny bazés uzklausos [WF11] puslapiai 365-367.

Vienas i§ ,,Weka” naudojimo biidy yra pritaikyti mokymosi metoda duomeny rinkiniui,
analizuoti gautus rezultatus ir taip daugiau iSmokti apie turimus duomenis. Kitas biidas yra naudoti
apmokyta modelj, kad biity sukurtos prognozés naujiems duomeny jrasams. Kitaip tariant, dalis
duomeny yra panaudojama modeliui apmokyti ir tada modelis yra panaudojamas nepanaudotai
daliai duomeny rinkinio jrasy. Trecias biidas, kaip efektyviai naudoti ,,Weka”, yra keliy skirtingy
besimokanciyjy priskyrimas ir jy rezultaty palyginimas, taip nustatant efektyviausig numatytoja
[WF11] puslapiai 365-367.

Mokymosi metodai yra vadinami klasifikatoriais, o interaktyviojoje ,,Weka” sasajoje galima
pasirinkti norimg klasifikatoriy naudojantis meniu. Dauguma klasifikatoriy turi modifikuojamus
parametrus [WF11] puslapiai 365-367.

Faktinis mokymosi schemy jgyvendinimas yra pats vertingiausias ,,Weka” resursas.
Duomeny pirminio apdorojimo jrankiai, vadinami filtrais, suveikia per sekundés dalj. Kaip ir
klasifikatorius, i§ meniu galima pasirinkti filtrus ir pritaikyti juos savo poreikiams [Wek].

3.2 ,RWeka” paketas

,,RWeka” paketas, kaip sako pavadinimas, yra ,,R” sasaja su ,,Weka”. Sis paketas yra sukurtas
naudojantis ,,rJava” paketu, skirtu Zemo lygio tiesioginiams ,,R” / ,Java” rySiams, kad biity
pasiektas pagrindinis ,,Weka” funkcionalumas. Kadangi, kaip jau minéta auksc¢iau, ,,Weka”
besimokantiesiems teikia ,,pagrindines” klases ir nuoseklig metody sgsaja, Sioms besimokanciyjy
klaséms galima pateikti bendryjy sasajy generatorius, kurie pakartotinai naudoja ,,Weka” metodus.
Sis poziiiris leidZia pasiekti tick apibendrinamuma, nes naujos sasajos gali biiti generuojamos bet
kuriuo metu, tick palaikomumg (nes pakartotinai naudojamos tik ,eksportuotos” ,,Weka”
funkcijos) [HBZ07] [Tea07].
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Lentelé 1: ,,R" / "RWeka“ funkcijy / metody ir jy atitikmeny ,,Wekoje* apzvalga [HBZ07].
R /RWeka Weka

classifier intertace make _Weka_classifier() Weka class (in JNI notation)

T buildClassifier()

print () globallnfol),
technicalInformation()

WOW( ) listOptions()

fitted classifier print () toString()

fitted() classifyInstance()

predict() classifyInstance(),
distributionForInstance()

summary () ‘Evaluation’ class

plot() (‘Weka_tree')

write_to_dot() graph()

Sasajos generatorius ,;make Weka classifier” sukuria sgsajos funkcijg tam tikrai ,,Weka”
klasei (pvz. ,,weka.classifiers.trees.REPTree”), kurios visiSkai identiSkas pavadinimas yra
nurodytas ,,Weka” notacijoje [Wek]. Sasajos funkcija i$ tikryjy yra paveldima i§ sgsajos klasés
,R_Weka classifier interface”. Kai algoritmas panaudojamas duomeny rinkiniams, jis grazina
objektus, paveldétus i§ nurodyty klasiy, kuriuos klasifikatoriaus sasajos funkcijos visada paveldi.
Visos Klasifikatoriaus sasajos funkcijos turi jprasta formule, duomenis ir poaibj, taip pat oficialig
kontrole, kad buty nurodyti reikiami valdymo argumentai, kurie privalo biti perduoti ,,Weka”.
Spausdinant  tokias  sgsajos  funkcijas yra naudojami ,Weka” globallnfo() ir
Technicallnformation() metodai, kad bty pateiktas sgsajos funkcionalumas [HBZ07] [Tea07].
Kai yra iSkvie€iama klasifikatoriaus sgsajos funkcija, ,,R” yra sukuriamas modelio rémas (angl.
Model frame), kuris perduodamas ,,Weka” objektui. Tada Siems objektams yra iSkvieciamas
,»Weka” metodas buildClassifier(). Tinkamos vertés (modelio prognozés treniruo¢iy duomenims)
yra gaunamos iskvietus ,,Weka” klasifikavimo metoda classifylnstances(), skirtg klasifikatoriui ir
kiekvienam treniravimo duomeny jrasui [HBZ07] [TeaO7].

Be klasifikatoriy, ,,RWeka” teikia sgsajy generavimo jrankius klasterizatoriams, filtrams bei
asociatoriams. Kai kuriy svarbiausiy algoritmy sasajos funkcijos yra pateikiamos lengvai.
Naudotojai gali naudoti sgsajos generatoriaus funkcijas norédami sukurti papildomas sgsajos
funkcijas savo nuoZiiira arba netgi sukurti sasajos funkcijas, skirtingas nuo numatytyjy, paprastai
modifikuodami grazinimo struktiira, kad ji biity iSsiysta i skirtingus, galimai vartotojo apibréztus,
plot() arba summary() metodus [HBZ07] [TeaO7].

Verta paminéti, jog nors ,,RWeka” paketas ir turi pritaikyta plot() funkcija, ji veikia,
pavyzdziui, ,,J48”, ,,M5P” ar ,,LMT” algoritmams, taciau jei yra sukurta algoritmo ,,REPTree” ar
,RandomTree” sgsaja, paprastas ,,RWeka” atvaizdavimo biidas neveikia. Gera zinia ta, jog
,RWeka” pakete yra implementuota ,,write to dot” funkcija, kuri sukuria ,,DOT” kalbos
reprezentacijas sukurtiems klasifikatoriams. Tada Sios reprezentacijos apdorojamos naudojant
,Qraphviz” programa. Taip pat, ,,DOT” reprezentacija gali buti perduota atgal j ,,R” ir
vizualizuota naudojant ,,Rgraphviz” paketg [HBZ07].

I ,,RWeka” paketa yra jtrauktas nemodifikuotas ,,Weka” jar failas, kad $is biity maksimaliai
kurios nereikia papildomai modifikuoti. Be jar failo ,,RWeka” kodo baz¢ sudaro du komponentai:
pirma, pagrindinis komponentas yra auksto lygio ,,R” kodas sgsajy generatoriams ir raportavimui
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bei naudingi metodai, kuriuos atiduoda ,,rJava” paketas. Antra, yra tam tikras ,,Java” sgsajos
kodas, skirtas efektyvumui pagerinti, pavyzdziui, skirtingai nei R duomeny rémai (angl. Data
frames), ,,Weka” duomeny jrasai yra suskirstyti i eile, o numatymai yra pavieniams jrasams:
nasumui pagerinti yra naudojamas ,,Java” kodas visiems jrasams nustatyti [HBZ07] [Tea07].

4 Naudotos priemonés ir rezultatai

Sio skyriaus tikslas yra pristatyti baigiamojo darbo tiksly bei uzdaviniy jgyvendinima bei tam
atlikti naudotas priemones. Pagrindinis tikslas — sukurti ,,R” paketa, kuris supaprastinty sprendimy
medziy atvaizdavimg. ,,Weka” programin¢ jranga turi grafines galimybes, ta¢iau jos yra skurdZios
ir atvaizduojami medziai dazniausiai nejskaitomi dél persidengianciy lapy ar virStniy, jei medis
yra didelis. Todé¢l buvo nuspresta surasti biida, kaip naudotis standartiniais ,,Weka” algoritmais,
taciau grafiniam medziy atvaizdavimui naudoti nemokamg ,,R” programing jranga. Sukurto paketo
pagalba galima spresti klasifikavimo uzdavinius naudojantis lygiai tokiomis paciomis
galimybémis, kurias turi ,,Weka” ta¢iau gauti grazius grafikus nepaliekant ,,R” aplinkos. Sioje
dalyje taip pat pristatoma darbo eiga, naudoti duomenys bei gauti rezultatai.

4.1 Priemonés

4.1.1 Klasifikavimo uZdavinio sprendimui naudoti duomenys

Baigiamajam darbui buvo ieSkomi duomenys, kurie biity susije su biologija arba medicina.
Siam scenarijui puikiai tiko duomenys i§ 130 Jungtiniy Amerikos Valstijy ligoniniy apie pacientus
sergancius diabetu [Dia]. Ligoninéje hospitalizuoty pacienty hiperglikemijos valdymas turi didelg
jtaka rezultatams tiek sergamumo, tiek mirStamumo atZvilgiu. Taciau yra nedaug nacionaliniy
diabeto prieziiiros ligoninéje atlikty vertinimy, kurie galéty biiti pagrindas poky¢iams. Si didelés
klinikinés duomeny bazés (17 milijony unikaliy pacienty) analizé buvo atlikta siekiant pateikti tokj
vertinimg ir rasti blisimas kryptis, kurios galéty padéti pagerinti pacienty saugg. Buvo nustatyta
beveik 70 000 stacionariniy diabeto atvejy, kuriy analizé buvo pakankamai i§sami [SDG+14].

Siame tyrime naudota ,,Health Facts* duomeny bazé - nacionalinis duomeny sandélis, kuriame
savanoriska programa, prieinama medicinos jstaigoms, naudojancioms ,,Cerner" elektroning
sveikatos jraSy sistemg. Duomeny bazé¢je kaupiami duomenys yra sistemingai gaunami i$
programoje dalyvaujanciy sveikatos prieziliros jstaigy elektroniniy medicinos jrasy, taip pat
duomenys apie pacienty apsilankymus jstaigose (skubios pagalbos, ambulatoriniai ir stacionariniai
duomenys), duomeny teikéjo demografija - amzius, lytis ir rasé - diagnozés ir procediiros atliktos
ligoningje, patvirtintos ,,ICD-9-CM” kodais, laboratoriniai duomenys, vaistiniy duomenys,
mirtingumas ligoninéje ir ligoninés charakteristikos [SDG+14].

Duomenys, kuriuos naudojau savo baigiamajam darbui rodo diabetu serganc¢iy pacienty 10
mety (1999-2008) kliniking priezitrg 130 ligoniniy ir integruoty gimdymo tinkly visose
Jungtinése Amerikos Valstijose: vidurio vakaruose 18, Siaurés rytuose 58, pietuose 28 ir vakaruose
16 ligoniniy. Daugelyje ligoniniy (78) lovy yra nuo 100 iki 499, 38 ligoninése maziau nei 100, o
14 ligoniniy - daugiau nei 500 [SDG+14].

Duomeny baze sudaro 41 lentelé ir 1§ viso 117 atributy. Duomeny bazeje yra 74 036 643
unikallis vizitai, kurie atitinka 17 880 231 unikaly pacienta. Kadangi Sie duomenys apima ne tik
atskiras ligonines, bet ir integruoto gimdymo tinklo sveikatos priezitiros sistemas, duomenyse yra
tiek stacionariniy, tieck ambulatoriniy duomeny, jskaitant skubios pagalbos skyriy [SDG+14].

Mano naudotas duomeny rinkinys buvo sukurtas dviem Zingsniais. Pirma, jrasai buvo paimti
i§ duomeny bazés su 55 atributais (zr. priedas nr. 1). Antras zingsnis, buvo atlikta preliminari
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duomeny analiz¢ ir pirminis apdorojimas, iSlaikant tik atributus, kurie galéty biiti panaudoti
tolesnéje analizéje, t.y. turi pakankamai informacijos [SDG+14].

IS duomeny bazés buvo paimta informacija apie pacientus atitinkancius Siuos kriterijus:
Pacientas buvo paguldytas j ligoning (stacionarinis gydymas).

Pacientas turi bet kokio tipo ,,diabeting” diagnoze jvesta j sistema.

Guléjimo ligoningje laikas buvo tarp 1 ir 14 dieny.

Gul¢jimo ligoninéje metu buvo atlikti laboratoriniai tyrimai.

Guléjimo ligoningje metu buvo skiriami vaistai.

agblrwdE

Trecias ir ketvirtas scenarijai buvo taikomi tam, kad biity pasalinti pacientai, kurie atvyko |
ligonine tik procediroms, kurios truko trumpiau nei parg ir kuriuose diabeto gydymo poky¢iai
buvo maziau pastebimi. Biitina paminéti, jog ne visi duomeny rinkinyje esantys pacientai serga
diabetu, bet jie ] ji pateko todél, nes bent viena i§ jiems priskirty galimy diagnoziy buvo diabetas.
Buvo nustatyta, kad 101766 jrasai atitinka visus auk§¢iau paminétus scenarijus ir buvo naudojami
ekspertai. Buvo iSsaugoti tie pozymiai, kurie gali biiti potencialiai susij¢ su diabeto biikle ar
gydymu. IS duomeny bazéje esancios informacijos buvo iSgauti 55 pozymiai, kurie apibiidina
diabetg, jskaitant demografinius duomenis, diagnozes, vaistus nuo diabeto, apsilankymy skaiciy
tai ir mokétojy informacijg [SDG+14].

Pirmame priede pateikiamas atributo pavadinimas originalo kalba, atributo aprasymas ir jo
tipas. Taip pat, atributai, kurie turi nemazai reikSmiy yra sugrupuoti taip, kad biity patogiau spresti
klasifikavimo uZzdavinius, pavyzdziui, amziaus atributas originaliai turéjo daug mazesniy
intervaly, bet kad sprendimy medis nebiity per daug sudétingas intervaly skaiiy sumazinau ir
priskyriau jiems skaitmenj, kad medis buty lengviau skaitomas.

4.1.2 ,,R” paketo sukiirimui naudotos priemonés

Tam, kad bty jgyvendintas baigiamojo darbo tikslas — sukurtas ,,R” paketas, Kuris
automatizuoja sprendimy medziy sukiirimg ir atvaizdavima, reikéjo panaudoti keletg jau
egzistuojanéiy ,,R” pakety bei juose esanéiy funkcijy, kurias aprasysiu Siame skyrelyje.

e read.arff() - ,,RWeka” paketo funkcija, kuri nuskaito ,,Weka” .arff (angl. Attribute
Relation File Format). Kintamasis, kuris turi buti perduotas funkcijai — kelias iki failo,
kurj norime nuskaityti, pavyzdziui: readData <- read.arff(file="/Users/Desktop/iris.arff”’)

e make_Weka_classifier() - ,,RWeka” paketo funkcija, kuri sukuria sgsajg i$ ,,R” | jau
egzistuojantj ,, Weka” klasifikatoriy. Kad sukurti sgsaja, $iai funkcijai uztenka nurodyti
klasifikatoriaus pavadinimg pagal oficialig ,,Weka” JNI notifacijg [Wek], pavyzdziui
REPTreeClass <- make Weka classifier(name = "weka.classifiers.trees. REPTree”).
IvykdZzius §ig komanda, kintamasis ,,REPTreeClass” tampa sasaja tarp ,,Weka” ir ,,R” ir
naudojant jj galime klasifikuoti duomenis naudojantis visomis ,,Weka” galimybémis:
results <- REPTreeClass(formula = class ~ ., data = readData, control = Weka_control(M
=5)). Kintamasis ,,formula” nurodo tikslo atributo pavadinimg ($iuo atveju ,,class”) bei
pagal kuriuos kitus atributus bus vykdoma klasifikacija. Siuo atveju tai nurodo tasko
simbolis, kuris reiSkia, kad bus klasifikuojama pagal visus atributus, bet tai galima
pakeisti iSvardinant tik norimus. ,,Data” kintamasis nurodo duomenis, kuriuos
klasifikuosime (jie turi biiti nuskaityti su aukS¢iau minéta read.arff() funkcija). ,,Control”
kintamasis leidzia naudoti visus klasifikatoriaus parametrus, kuriuos galima nustatyti
,»,Weka” programingje jrangoje. ,,M = 5” reiSkia, kad medyje bus atvaizduojami tik tie
lapai, kuriuose yra ne maziau 5 jrasy.

o tempfile() —,,R” funkcija, kuri sukuria laiking failg sistemoje, j kurj véliau talpinamas
sprendimy medis.
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e write_to_dot — dar viena ,,RWeka” paketo funkcija, kuri sukuria ,,DOT” kalbos
reprezentacija objektui, kad §j galéty apdoroti ,,Rgraphviz” paketas ir atvaizduoti
sprendimy medj.

e rainbow() — paketo ,,RPMG” funkcija, kuri lapams bei vir§tinéms su sutampanciais
pavadinimais priskiria spalvas, kad medis bty lengviau skaitomas.

e evaluate Weka_classifier() - ,,RWeka” paketo funkcija naudojama jvertinti
Klasifikatoriaus tikslumui. Naudojant $ig funkcijg galima jvertinti klasifikatoriaus
tiksluma naudojant kryzminj tikrinima (kintamasis ,,numFolds”) bei pateikiant
kontrolines imtis (kintamasis ,,newdata’).

o make_Weka_filter — taip pat ,,RWeka” paketo funkcija, kuria galima pasiketi bet kurj
,Weka” filtra. Pavyzdziui, ja galima naudoti norint patikrinti klasifikavimo tikslumag
pateikiant kontrolines imtis. Tg galima padaryti i§ pradiniy duomeny pasigaminus du
failus, o tam yra reikalingas filtras ,,Resample”. Ji padarius ir naudojant jo opcijas,
galima padaryti du failus — viena pateikiamy duomeny faila, kitg testavimo imtj ir taip
patikrinti klasifikatoriaus tikslumg. Uztenka paduoti filtro pavadinimg pagal JNI [Wek]
notacija, pavyzdzZiui: make Weka filter(weka.filters.unsupervised.instance.Resample”).

4.2 Sukurto paketo funkcijy aprasymas

Baigiamojo darbo metu sukdriau ,,R” paketa, kurj pavadinau ,,RWekaGraphics”. Jis
sudarytas i§ 5 funkcijy:

1. REPTreeClass — funkcija, kuri sukuria sgsajg su ,,REPTree” algoritmu ir jvykdo
algoritmg pasirinktiems duomenims. Kad §i funkcija veikty jai yra bitini du parametrai,
tai ,,fileName” ir ,,classAttribute”. Jie nurodo faila, kurj reikia klasifikuoti bei tikslo
atributa, pavyzdZiui, REPTreeClass(fileName = *“/Users/Desktop/iris.arft”, classAttribute
= “class”). Siuo atveju algoritmas bity jvykdytas ,,iris” duomenims. Be $iy dviejy
atributy, funkcija turi kontrolés variantus, kuriais naudojantis galima manipuliuoti
klasifikavimo tikslumu [Wek]:

a. MinNum — minimalus lapo ,,svoris”. Jei nustatome, kad Sis parametras yra lygus
10, i medj nepateks tie lapai, kurie turi maziau nei 10 jrasy. Jei nejrasyta, reikSmé
pagal nutyléjimg yra 2.

b. MinVarianceProp — maziausia visy duomeny, kurie turi btiti mazge, dispersijos
dalis, kad biity galima vykdyti padalijima regresijos medziuose. Jei nejrasyta,
reikSme pagal nutyléjima yra 0.001.

c. NumFolds - nustatomas gen¢jimui naudojamas duomeny kiekis. Viena klosté
naudojama genéjimui, kita - taisykléms auginti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjimg yra 3.

d. Seed — naudojama atsitiktiniams duomenims parinkti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 1.

e. NoPrunning — nusako ar medziy genéjimas turi buti naudojamas. Jei nejrasyta,
reik§me pagal nutyl¢jima yra FALSE.

f. MaxDepth — didziausias medzio gylis. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjimg yra
-1 (medZio gylis neapribotas).

g. InitialCount — pradinis klasés vertés skai¢ius. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 0.0.

h. SpreadlinitialCount — pradinj skai¢iy skaiCiuoti visoms vertéms, o ne atskirai
kiekvienai. Jei nejraSyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg yra FALSE.

I.  OutputDebug — klasifikatorius gali iSvesti papildomg informacija j konsolg. Jei
nejraSyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.
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doNotCheckCapabilities — klasifikatoriaus galimybés néra tikrinamos prie$
sukuriant klasifikatoriy (reikia naudoti atsargiai norint sumazinti programos
veikimo laikg). Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.
numDecimalPlaces — deSimtainiy skaitmeny skai¢ius naudojamas modeliui
iSvesti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjimg 2.

batchSize - pageidaujamas apdoroti jrasy skaicius, jei atlickamas dalies duomeny
numatymas. Gali biiti pateikta daugiau ar maziau egzemplioriy, taciau tai suteikia
galimybe nurodyti pageidaujama partijos dydj. Jei nejrasyta, reikSme pagal
nutyléjima yra 100.

,,REPTreeClass” naudojimo pavyzdys: results <- REPTreeClass(fileName =
“/Users/Desktop/iris.arff”, classAttribute = “class”, MinNum = 10, MinVarianceProp = 0.001,
NumFolds = 2, Seed = 1, NoPrunning = TRUE, MaxDepth = 6, InitialCount = 0.0,
SpreadInitialCount = FALSE, OutputDebug = FALSE, doNotCheckCapabilities = TRUE,
numDecimalPlaces = 2, batchSize = 150).

2. ,,RandomTreeClass” funkcija, kuri sukuria sgsaja su ,,RandomTree” algoritmu ir jj
jvykdo pasirinktiems duomenims. Kad $i funkcija veikty jai yra biitini du parametrai -
,fileName” ir ,,classAttribute”. Jie nurodo faila, kurj reikia klasifikuoti bei tikslo atributa,
pavyzdziui, RandomTreeClass(fileName = *“/Users/Desktop/iris.arft”, classAttribute =
“class”). Siuo atveju algoritmas biity jvykdytas ,,iris” duomenims. Be $iy dviejy atributy,
funkcija turi kontrolés variantus, kuriais naudojantis galima manipuliuoti klasifikavimo
tikslumu [Wek]:

a.

b.

Kvalue — nustato atsitiktinai pasirinkty atributy klasifikavimui skaiciy. Jei
nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima 0.

MinNum — minimalus lapo ,,svoris”. Jei nustatome, kad §is parametras yra lygus
10,  medj nepateks tie lapai, kurie turi maziau nei 10 jrasy. Jei nejrasyta, reikSmé
pagal nutyl¢jima yra 2.

MinVarianceProp — maziausia visy duomeny, kurie turi bti mazge, dispersijos
dalis, kad biity galima vykdyti padalijima regresijos medZiuose. Jei nejrasyta,
reikSmé pagal nutyl¢jimg yra 0.001.

Seed — naudojama atsitiktiniams duomenims parinkti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 1.

MaxDepth — didziausias medzio gylis. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra
0 (medzio gylis neapribotas).

NumFolds - Nustatomas duomeny, naudojamy ,,backfitting” algoritmui, Kiekis.
Viena klosté naudojama ,,backfitting”, Kitos - medzio auginimui. Jei nejrasyta,
reik§mé pagal nutyléjima O (,,backfitting” nenaudojamas).
allowUnclassifiedInstances — ar leisti neklasifikuotus jrasus. Jei nejrasyta,
reik§me pagal nutyl¢jima yra FALSE.

breakTiesRandomly — nutraukti rysSius atsitiktine tvarka, kai keli atributai yra
vienodai geri. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg FALSE.

OutputDebug — klasifikatorius gali iSvesti papildomg informacija j konsole. Jei
nejraSyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.

doNotCheckCapabilities — klasifikatoriaus galimybés néra tikrinamos prie$
sukuriant klasifikatoriy (reikia naudoti atsargiai norint sumaZzinti programos
veikimo laikg). Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.
numDecimalPlaces — deSimtainiy skaitmeny skai¢ius naudojamas modeliui
i8vesti. Jei nejraSyta, reikSme pagal nutyléjima 2.

batchSize - pageidaujamas apdoroti jrasy skaicius, jei atlickamas dalies duomeny
numatymas. Gali biiti pateikta daugiau ar maziau egzemplioriy, tadiau tai suteikia
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galimybe nurodyti pageidaujamg partijos dydj. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 100.

,,RandomTreeClass” naudojimo pavyzdys: results <- RandomTreeClass(fileName =
“/Users/Desktop/iris.arff”, classAttribute = “class”, KValue = 0, MinNum = 10,
MinVarianceProp = 0.001, Seed = 1, MaxDepth = 5, NumFolds = 0, allowUnclassifiedInstances
= FALSE, breakTiesRandomly = TRUE, OutputDebug = FALSE, doNotCheckCapabilities =
TRUE, numDecimalPlaces = 1, batchSize = 100).

3. ,,RandomForestClass” funkcija, kuri sukuria sgsaja su ,,RandomForest” algoritmu ir ji
ivykdo pasirinktiems duomenims. Kad §i funkcija veikty jai yra biitini du parametrai -
»fileName” ir ,,classAttribute”. Jie nurodo faila, kurj reikia klasifikuoti bei tikslo atributa,
pavyzdziui, RandomTreeClass(fileName = “/Users/Desktop/iris.arff”, classAttribute =
“class”). Siuo atveju algoritmas biity jvykdytas ,,iris” duomenims. Be $iy dviejy atributy,
funkcija turi daug kontrolés varianty, kuriais naudojantis galima manipuliuoti
Klasifikavimo tikslumu [Wek]

a.

b.

bagSizePercent - kiekvieno krepsio dydis procentais nuo treniruo¢iy komplekto
dydzio. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra 100.

calcOutOfBag — ar apskaiciuoti ,,out-0f-bag” klaida. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra FALSE.

storeOutOfBagPredictions — ar issaugoti ,,out-0f-bag” prognozes vidiniame
vertinimo objekte. Jei nejrasyta, reikSmée pagal nutyléjima yra FALSE.
outputOutOfBagComplexityStatistics - ar reikia pateikti sudétingumag statistika,
kai atliekamas ,,out-of-bag” vertinimas. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima
yra FALSE.

printClassifiers - atspausdina atskirus klasifikatorius iSvestyje. Jei nejrasyta,
reikSmeé pagal nutyléjimag yra FALSE.

computeAttributelmportance — apskaiciuoja ir i§veda atributy svarba. Jei
nejraSyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.

numlterations — vykdymy skaicius. Jei nejraSyta, reikSmé pagal nutylé¢jimag yra
100.

numExecutionSlots - vykdymo gijy skaicius, naudojamas ansambliui
sukonstruoti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjimg yra 1.

numFeatures — atsitiktinai vertinamy atributy skaicius. Jei nejrasyta, reikSmé
pagal nutyléjima yra 0.

minNum - minimalus lapo ,,svoris”. Jei nustatome, kad $is parametras yra lygus
10,  medj nepateks tie lapai, kurie turi maziau nei 10 jrasy. Jei nejrasyta, reikSmé
pagal nutyl¢jimg yra 2.

MinVarianceProp — maziausia visy duomeny, kurie turi bati mazge, dispersijos
dalis, kad biity galima vykdyti padalijima regresijos medZiuose. Jei nejrasyta,
reik§me pagal nutyléjima yra 0.001.

seed - naudojama atsitiktiniams duomenims parinkti. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 1.

maxDepth - didziausias medzio gylis. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra
0 (medzio gylis neapribotas).

numFolds - Nustatomas duomeny, naudojamy ,,backfitting” algoritmui, kiekis.
Viena klosté naudojama ,,backfitting”, kitos - medzio auginimui. Jei nejraSyta,
reik§mé pagal nutyléjima O (,,backfitting” nenaudojamas).
allowUnclassifiedInstances - ar leisti neklasifikuotus jrasus. Jei nejrasyta, reik§mé
pagal nutyléjimg yra FALSE.

breakTiesRandomly — nutraukti rysSius atsitiktine tvarka, kai keli atributai yra
vienodai geri. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg FALSE.
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g. OutputDebug — klasifikatorius gali iSvesti papildomg informacijg j konsolg. Jei
nejraSyta, reikSme pagal nutylé¢jimg yra FALSE.

r. doNotCheckCapabilities — klasifikatoriaus galimybés néra tikrinamos prie$
sukuriant klasifikatoriy (reikia naudoti atsargiai norint sumazinti programos
veikimo laikg). Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.

s. numDecimalPlaces — desimtainiy skaitmeny skaic¢ius naudojamas modeliui
1Svesti. Jel nejraSyta, reikSmeé pagal nutyléjima 2.

t. batchSize - pageidaujamas apdoroti jraSy skaicius, jei atlickamas dalies duomeny
numatymas. Gali biiti pateikta daugiau ar maziau egzemplioriy, taciau tai suteikia
galimybe nurodyti pageidaujama partijos dydj. Jei nejraSyta, reikSmé pagal
nutyléjimg yra 100.

,,RandomForestClass” naudojimo pavyzdys: results <- RandomForestClass(fileName =
“/Users/Desktop/iris.arff”, classAttribute = “class”, bagSizePercent = 100, calcOutOfBag =
FALSE, storeOutOfBagPredictions = TRUE, outputOutOfBagComplexityStatistics = FALSE,
printClassifiers = FALSE, computeAttributelmportance = TRUE, numlterations = 50,
numExecutionSlots = 2, numFeatures = 0 MinNum = 10, MinVarianceProp = 0.001, Seed = 1,
MaxDepth = 5, NumFolds = 0, allowUnclassifiedInstances = FALSE, breakTiesRandomly =
TRUE, OutputDebug = FALSE, doNotCheckCapabilities = TRUE, numDecimalPlaces = 1,
batchSize = 100).

4. ,,J48Class” funkcija, kuri sukuria sasaja su ,,J48” algoritmu ir jj jvykdo pasirinktiems
duomenims. Kad §i funkcija veikty jai yra biitini du parametrai - ,,fileName” ir
,classAttribute”. Jie nurodo faila, kurj reikia klasifikuoti bei tikslo atributa, pavyzdZiui,
J48Class(fileName = “/Users/Desktop/iris.arff”, classAttribute = “class”). Siuo atveju
algoritmas bty jvykdytas ,,iris” duomenims. Be $iy dviejy atributy, funkcija turi
kontrolés variantus, kuriais naudojantis galima manipuliuoti klasifikavimo tikslumu

[Wek]:

a. unpruned — nustato ar medis turi bati genimas. Jei nejrasyta, reik§mé pagal
nutyléjima yra FALSE.

b. collapseTree — nustato ar pasalinti medzio dalis, kurios nesumazina mokymo
klaidy skaic¢iaus. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg yra TRUE.

c. confidenceFactor — pasitikéjimo koeficientas naudojamas medziy genéjimui — Kuo
mazesnis, tuo labiau medis genimas. Jei nejrasyta, reikSme pagal nutyléjima yra
0.25.

d. minNumObj — minimalus lapo ,,svoris”. Jei nustatome, kad §is parametras yra
lygus 10, § medj nepateks tie lapai, kurie turi maziau nei 10 jrasy. Jei nejraSyta,
reik§mé pagal nutyléjima yra 2.

e. reducedErrorPruning — nustato ar vietoj ,,C4.5” genéjimo naudojamas sumazintos
klaidos (angl. Reduced-error) gen¢jimas. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima
yra FALSE.

f. binarySplits — nustato ar kuriant medzius naudojami dvejetainiai skilimai
nominaliems atributams. Jei nejrasyta, reikSmeé pagal nutyl¢jima yra FALSE.

g. subtreeRaising — nustato ar gali biiti svarstoma ,,sub medzio” (angl. subtree)
auginimo galimybé vykdant pagrindinio medzio gen¢jima. Jei nejraSyta, reikSmeé
pagal nutyl¢jimg yra TRUE.

h. savelnstanceData — nustato ar reikia iSsaugoti treniruo¢iy duomenis sprendimy
medzio vizualizacijai. Jei nejraSyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg yra FALSE.

i. useLaplace — nustato ar lapy skaicius yra ilygintas remiantis Laplaso formule. Jei
nejraSyta, reikSme pagal nutyléjimg yra FALSE.

j.  MDLcorrelation — nustato ar ,,MDL” korekcija naudojama ieSkant skaitiniy
atributy skilimo viety. Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyl¢jimg yra TRUE.
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k. seed — naudojama atsitiktine tvarka atrenkant duomenis, kai vykdomas naudojant
sumazintos klaidos (angl. Reduced error) genéjimas. Jei nejrasyta, reikSmé pagal
nutyléjimg yra 1.

I.  doNotmakeSplitPointActualVValue — jei pasirinktas variantas TRUE, padalijimo
taskas neperkeliamas j fakting duomeny verte. Tai gali Zymiai pagreitinti dideliy
duomeny rinkiniy su skaitiniais atributais klasifikavimg. Jei nejrasyta, reikSme
pagal nutyléjimg yra FALSE.

m. OutputDebug — klasifikatorius gali iSvesti papildoma informacija j konsole. Jei
nejraSyta, reikSme pagal nutyléjimg yra FALSE.

n. doNotCheckCapabilities — klasifikatoriaus galimybés néra tikrinamos pries
sukuriant klasifikatoriy (reikia naudoti atsargiai norint sumazinti programos
veikimo laikg). Jei nejrasyta, reikSmé pagal nutyléjima yra FALSE.

0. numDecimalPlaces — desimtainiy skaitmeny skai¢ius naudojamas modeliui
iSvesti. Jei nejrasyta, reikSmée pagal nutyléjimg 2.

p. batchSize - pageidaujamas apdoroti jrasy skaicius, jei atlieckamas dalies duomeny
numatymas. Gali biti pateikta daugiau ar maziau egzemplioriy, taciau tai suteikia
galimybe nurodyti pageidaujamg partijos dydj. Jei nejraSyta, reikSmé pagal
nutyléjima yra 100.

,,J48Class” naudojimo pavyzdys: results <- J48Class(fileName = “/Users/Desktop/iris.arff”,
classAttribute = “class”, unpruned = FALSE, collapseTree = TRUE, confidenceFactor = 0.23,
minNumODbj = 2, reducedErrorPruning = FALSE, binarySplits = TRUE, subtreeRaising =
FALSE, savelnstanceData = TRUE, useLaplace = FALSE, MDLcorrelation = TRUE, seed = 1,
doNotmakeSplitPointActualValue = FALSE, OutputDebug = FALSE, doNotCheckCapabilities
= FALSE, numDecimalPlaces = 3, batchSize = 80).

5. ,,TreePlot” funkcija skirta sprendimy medziy grafiniam atvaizdavimui. Sios funkcijos
veikimui yra reikalingas tik vienas atributas - ,,results”. Sis kintamasis turi bati gaunamas
atlikus klasifikavima su vienu i§ auk$c¢iau paminéty ,,RWekaGraphics” paketo funkcijy.
,,TreePlot” funkcija gavusi rezultaty kintamajj, iSanalizuoja visus medyje esancius
objektus (lapus, Saknj) ir atributams, kuriy pavadinimai sutampa, suteikia vienodg spalva.
Tokiu budu sprendimy medis tampa dar skaitomesnis.

Taip pat, verta paminéti, jog gautasis medis gali biiti gragzinamas jvairiais formatais,
tokiais kaip: ,,PNG”, ,,JPEG”, ,,TIFF”, ,BMP”, ,,EPS” ar ,,PDF”. Savo darbe medzius
piesiau ,,PDF” formatu, nes taip i§saugoma auksciausia raiska.

4.3 Rezultatai

Sio skyriaus tikslas yra pristatyti auki¢iau apra$yty funkcijy rezultatus. Testuoti funkcijas
buvo naudojami 130 Junginiy Amerikos Valstijy ligoniniy duomenys (zr. 4.1.1 skyriy).

4.3.1 ,,J48Class” ir ,,TreePlot” funkcijy rezultatai

Pirmasis analizuotas scenarijus, naudojant naujai sukurtas funkcijas, buvo naudojant
,readmitted” kaip tikslo atributg. Buvo tikrinama, kaip paciento grjzimas j stacionarinj gydyma
priklauso nuo paciento rases, lyties, amziaus, kaip pacientas pateko j ligonine, kur pacientas
buvo israsytas, kas rekomendavo pacientui kreiptis j gydymo jstaiga, kiek laiko praleido
ligoninéje, ,,A1C” testo rezultaty, 23 skirty vaisty doziy pokycio (,,metamorfin”-,, metformin-
pioglitazone™), ar buvo skirti vaistai nuo diabeto ir ar jy dozés buvo kei¢iamos (zr. priedas nr. 1).

Sis sprendimy medis atvaizduotas naudojant mano sukurto paketo funkcija ,, TreePlot”.
Paveikslélis grazinamas ,,PDF” formatu:
library (RWekaGraphics)
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Classified <- J48Class ("/Users/Desktop/J4866.arff",
"readmitted", minNumObj = 1300)

DecisionTree <- TreePlot (Classified)

pdf (' /Users/Desktop/J48.pdf")

plot (DecisionTree)

dev.off ()

Si funkcija reikalauja vieno kintamojo ,,results” kuris gaunamas panaudojus vieng i§
klasifikavimo algoritmy, mano paketa tai buty ,,REPTreeClass”, ,,J48Class”,
,,RandomTreeClass” arba ,,RandomForestClass” funkcijos.

Idomu tai, kad $iuo atveju informatyviausias atributas apie paciento grizimg j stacionarinj
gydyma buvo, kur pacientas keliavo po gydymo ligoningje (,,discharge disposition _id).
Matome, kad jei ,,discharge disposition_id” reik§mé yra didesné uz 8, pacientai j stacionarinj
gydyma nebesugrizo. Taciau galima pastebéti, jog jei reikSmé, kur pacientas keliavo i$ ligoninés
yra mazesne¢ arba lygi 8, jo rasé yra Zinoma (atributo reikSmeé > 0) bei jam buvo skirta akrabozés
— pacientas grjZo | stacionarinj gydyma po daugiau nei 30 dieny (pav. 7). Taip pat, aiskiai
matoma, jog tai, ar pacientas griZo i stacionarg priklauso nuo amziaus (<=3 — negrizo, >3 — grjzo
po daugiau nei 30 dieny).

Taip pat, buvo vertinamas klasifikatoriaus tikslumas jj testuojant trimis biidais: kryZminio
tikrinimo, kontroliniy im¢iy bei naudojant treniruo¢iy duomenis (angl. Use Training Set). Pirmu
atveju, buvo naudojamos kontrolines imtys — pradinis duomeny failas buvo suskaldytas j
duomeny rinkinj (66%) ir mokymo imtj (34%). Tai buvo atlikta naudojant ,,Resample” filtrg. Sio
testo rezultatas — klasifikatorius teisingai suklasifikavo 54.2165% jrasy. Naudojant kryzminj
tikrinima su 10 klos¢iy teisingai suklasifikuota 54.1823% irasy, o kai buvo naudojami mokymo
duomenys (angl. Use Training Set) — 54.3178% irasy.

pav 7. ,,J48Class” ir ,, TreePlot” funkcijos. Tikslo atributas ,,readmitted”.
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Matome, jog paveikslélis yra spalvotas (vienodos lapy etiketés nuspalvintos tomis paciomis
spalvomis) ir lapai nepersidengia. Taip pat, artinant paveikslélj jo kokybé nenukencia. Palyginus
su ,,Weka” galimybémis (pav 8.), medis tampa daug labiau skaitomesnis.

Tree View

discharge_disposition_id

No (9818.0/3468.0)
>301(273.0/125.0)

admission_source_id

e
_ insulin discharge_disposition_id
- . T~ — o D — g —
No admission_type_id race _ pioglitazone
No (5§ >30 (7> |, No(1757.0/682.0) discharge >30 (30.0/15.0)
time >30 (535.0/281 7 gburide-metformin AOneCresult
T S m—— : =
. insulin . admission_typ  dial >30 [43-[_”2 Lo  metform.  AOneCresult
admission_source_ic  AOneCre. di =30~ _ discharge_disposi.  di No (12 No (¢ >30 (728.0/391.0)
>30"" admis No (L'No (17" posiglitazone No (524.0/2 >30 (4109.0/2259.0)
NO (889" nareglinide _ NO (43"~ adm.  admission_source_ >30 ({N0 (625.0/321.0)
dia>30NC ™ admission_type_i. = admis No (673.0/ No (1261.0/678.0)

No (417F matformin _ >30 (>30 (87" No (3:>30 (£ No ( >30 (1437.0/789.0)
" dischar, No (27 No (>30 (1032.0/542 No (542.0/247.0)

AQNo (312.0/145.0) No (1 >30 (629.0/348.0)

admiss No (914.0/419.0)

admis No (588.0/293.0)

>30 (653.0/309.0)

>30 (1144.0/616.0)

No (2578.C change

"~ >30 (:No (372.0/195.0)

pav 8. ,,J48" ir grafinis atvaizdavimas atliktas ,,Weka". Tikslo atributas ,,readmitted”.

Antrasis scenarijus taip pat susijes su ,,readmitted” atributu. Siuo atveju buvo paimta Siek
tiek siauresné klasifikuojamy atributy aibé — A1C testo rezultatai bei 23 gydymo metu skirti arba
neskirti vaistai (,,metamorfin”-,, metformin-pioglitazone”).

Siuo atveju, informatyviausias atributas yra ,,miglitol”. Matome, jog jei gydymo metu
pacientams buvo skirta miglitolio, jie sugrjzo j stacionarinj gydyma po daugiau nei 30 dieny.
Kitu atveju, jei miglitolio nebuvo skirta, taciau buvo skirta akraboz¢é — pacientai nebesugrizo
(pav. 9). Kontrolinés imtys teisingai suklasifikavo 54.0534%, kryzminis tikrinimas 53.9424%, o
naudojant mokymo duomenis (angl. Use Training Set) - 54.0505% jrasy.

Sis medis gaunamas panaudojant tokj kodo segmenta:
library (RWekaGraphics)
Classified <- J48Class ("/Users/Desktop/J48Readmitted66.arff",
"readmitted", minNumObj = 10)
DecisionTree <- TreePlot (Classified)
pdf ('/Users/Desktop/J48Readmitted.pdf")
plot (DecisionTree)
dev.off ()
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No (66925.0/30847.0)

No (37.0/13.0)

No (12.0/4.0)

No (14.0/6.0)

pav 9. ,,J48Class” ir ,,TreePlot” funkcijos. Tikslo atributas ,,readmitted”, kiti atributai — 23
medikamentai ir A1C tyrimai.

4.3.2 ,RandomTreeClass” ir ,,TreePlot” funkcijy rezultatai

Tam, kad iStestuoti ,,RandomTreeClass” funkcijos veikimg buvo pasirinktas kitas tikslo
atributas ,,time_in_hospital” — Kiek laiko pacientas buvo hospitalizuotas. Kiti tyrimui naudoti
atributai — laboratoriniy tyrimy skai¢ius, kity procediiry (ne laboratoriniy tyrimy) skaicius, kiek
skirtingy vaisty buvo skirta gydymo metu ir kiek skirtingy diagnoziy buvo jvesta i sistemg (pav.
10). Medziui nupiesti naudojamos komandos:
library (RWekaGraphics)

Classified <-

RandomTreeClass ("/Users/Desktop/time in hospital66Percent",
"time in hospital", MinNum = 7000)

DecisionTree <- TreePlot (Classified)

pdf ('/Users/Desktop/time in hospital classified.pdf')

plot (DecisionTree)
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dev.off ()

- - L -

7: One-Five (7136/909) 8:One-Five (1255912003) 10 One-Five (9680/1702) 11 : One-Five (7296/1946)

pav 10. ,,RandomTreeClass" ir ,, TreePlot" funkcijos. Tikslo atributas ,,time _in_hospital”

Atributas ,,num_medications” ir §iuo atveju yra informatyviausias, todél yra medzio vir$iiné.
Kaip matoma, beveik visais atvejais klasifikuojant auks$ciau iSvardintus atributus, pacienty
vizitas ligoninéje truko nuo vienos iki penkiy dieny, pavyzdziui, jei pacientui buvo skirta iki 30
medikamenty ir atlikta daugiau nei 70 laboratoriniy testy, pacientai ligoninéje praleido nuo
vienos iki penkiy dieny. Vienu atveju pacientai iSbuvo ligoninéje nuo Sesiy iki deSimties dieny —
kai buvo skirta daugiau nei 30 medikamenty ir atlikta ne daugiau nei 70 laboratoriniy tyrimy.
Naudojant kontrolines imtis, klasifikatorius teisingai suklasifikavo 74.0817% jrasy, kryzminis
tikrinimas - 73.5029%, o naudojant mokymo duomenis (angl. Use Training Set) - 73.8017%
jrasy.

Palyginimui, ,,RandomTree” algoritmas bei vizualizacija atlikta ,,Weka” programoje:
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1: num_medications
<15 T »=15

2: num_lab_procedures 21: num_lab_procedures
<35 >=135 <35 >=35
3: number_dis 20 - One-Five ™ 2. pum_lab, proy 25 : Si-Ten (8347/4059)|
<15 >=15 <25 »=25

4 :One-Five (76" 5. num_proce 23 : One-Five (80 24 : One-Five r11195;53?51|

<057 " >=05

T——
6: number_diagnoses 15: num_procedures
<35 >=35 <55 >=055

7: number_diagno: 14 * One-Fiv® * 16 num_proce, 19 - One-Five [1”31'240)‘

<25 =25 <15 >=15
§ num_lab_proced: 13 : One-Five 17 : One-Five (10' 18 : One-Five r13401;30?21‘

<25 =25
9: num lab_pro 12 : One-Five r14?45;2594;‘

<15 »=15
10 : One-Five (55 11 : One-Five r9255;1159)‘

pav 11. ,,RandomTree" algoritmas ir grafinis atvaizdavimas ,,Weka” programoje.

Naudojantis algoritmy turimais kontrolés atributais medj galima supaprastinti. Pavyzdziui,
pav. 10 kair¢je pus¢je visi klasifikavimo rezultatai yra ,,one-five”, t.y. pacientai ligoninéje buvo
nuo vienos iki penkiy dieny. Tod¢l yra logiSka panaikinti antra virSiing ir ja pakeisti lapu su
reikSme ,,One-Five”.

Tai vyksta taip: pirma jvykdomas klasifikavimo algoritmas ,,RandomTreeClass” su
nurodytais parametrais. Tada j nauja kintamajj jdedame medj, kurj sugeneruoja funkcija
,, TreePlot”.
library (RWekaGraphics)

Classified <-

RandomTreeClass ("/Users/Desktop/time in hospital66Percent",
"time in hospital", MinNum = 7000, maxDepth = 3)
DecisionTree <- TreePlot (Classified)

Sugeneruota medj jraSome | failg naudojant ,,Rgraphviz” paketo funkcijg ,,agwrite”.
Modifikuojame failg pagal save, nustatome vir$iiniy ar lapy pavadinimus, forma, spalvas (pav.
12).
agwrite (DecisionTree, "/Users/Desktop/DecisionTreeFile.txt")

digraph RandomTree {
node [label="\N"];
edge [style=bold];
graph [bb="8 8 798 386"];
Néaaceffd [label="1l: num_medications", fillcolor="#FFBRBBFF"];
NcB6b9e3 [label="2: One-Five", shape=box, fillcolor="#@8@FFFFFF"];
N4c3@89d4d [label="3: num_lab_procedures", fillcelor="#FFFF@@BFF"];
N38182d81 [label="4 : One-Five (12584/5576)", shape=box, fillcoleor ="#@8FFFFFF"];
M37883b97 [label="5 : Six-Ten (5511/2686)", shape=box, fillcolor ="#FFB@FFFF"];
Neaaceffd —= NcB6bIed [label=" = 1.5"];
Meaaceffd —> N4c3@9d4fd [label=" == 1.5"];
M4c389d4d —> N381@2del [label=" < 3.5"];

MN4c309d4d —= N37883b97 [label=" == 3.5"];
}

pav 12. Agwrite() atiduotas funkcijos medis jraSytas | failg. Pakeistas taip, kad pav. 10 esantis
medis biity redukuotas.
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Nuskaitome medj naudodami funkcijg ,,agread” ir iSsaugome medj norimu formatu.
Rezultatas — redukuotas medis, kuris turi maziau lapy ir vir§tiniy, bet jo reik§mé nepakitusi (pav.
13).

DecisionTree <-agread("/Users/Desktop/DecisionTreeFile.txt")
pdf ("/Users/Desktop/DecisionTree.pdf”)

plot (DecisionTree)

dev.off ()

2: One-Five 3: num_lab_procedures

4 : One-Five (12584/5576)

pav 13. Redukuotas pav. 10 medis.

4.3.3 ,,REPTreeClass” ir ,,TreePlot” funkciju rezultatai

,,REPTreeClass” funkcijai patikrinti buvo panaudotas dar kitoks duomeny pjtvis — tikslo
atributas ,,discharge disposition id” arba kur pacientas buvo iSraSytas i§ stacionarinio gydymo.
Pirmajam scenarijui papildomi atributai buvo: kiek laiko pacientas praleido ligoningje, kiek testy
buvo atlikta laboratorijoje ir skaiCius ne laboratoriniy testy, kieck medikamenty buvo skirta bei
diagnoziy jvesty j sistema skaicius (pav. 14). Medis gaunamas naudojant §j koda:
library (RWekaGraphics)

Classified <-
REPTreeClass ("/Users/Desktop/discharge disposition id",
"time in hospital", MinNum = 70)
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DecisionTree <- TreePlot (Classified)

pdf ('/Users/Desktop/ discharge disposition id.pdf"')
plot (DecisionTree)

dev.off ()

pav 14. ,,REPTreeClass" ir ,, TreePlot" funkcijos. Tikslo atributas ,,discharge_disposition_id".

Siame scenarijuje informatyviausias atributas yra ,,time in_hospital” — Kiek laiko pacientas
praleido ligoninéje. Jau pafiame medzio virSuje galima matyti, kad jei pacientas ligoninéje
praleido ne daugiau nei 10 dieny, jis buvo iSraSytas namo. Kitu atveju pacientai buvo israsyti |
kvalifikuotas slaugos jstaigas (angl. SNF — Skilled nursing facility).

Klasifikatoriai buvo testuojami naudojant kryzminj tikrinima, kontrolines imtis bei naudojant
mokymo duomenis (angl. Use Training Set). Siuo atveju kontroliniy imé&iy klasifikavimas —
suklasifikavo 59.4% jrasy teisingai, kryzminis tikrinimas 59.2103%, o naudojant mokymo
duomenis (angl. Use Training Set) - 59.2516%.

Palyginimui, ,,REPTree” algoritmas bei vizualizacija atlikta ,,Weka” programoje:
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Tree View

< 1.5>=15

< 2.5>=25

T e

< 1.5>= 1.5 < 2.5 >=2.5
< 1.5==1.5 < 2.5==25 < 3.5==35
< 3.5>=375 < 0.5 »>=0.5 < 1.5>= 1.5

< 1.5>= 1.5 < 1.5== 1.5 < 1.5>= 1.5
< 2.5>=25
< 2.5»= 2.5

pav 15. ,,REPTree" algoritmas ir vizualizacija atlikta ,,Weka" programoje
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ISvados

Bakalauro baigiamajame darbe buvo pristatyti jvairts klasifikavimo algoritmai, kuriy
rezultate gaunami sprendimy medziai, aptarti ,,Weka® programinés jrangos graZinami
klasifikavimo rezultatai, detalizuotos kokybés charakteristikos, iSsamus tikslumas pagal klases bei
nesutapimy matrica. Taip pat, pristatytas rezultaty vaizdavimui naudotas duomeny rinkinys,
,RWeka* paketas, ,,Weka* programiné jranga bei naujai sukurtas ,,R* paketas.

,Weka“ programiné jrangg yra labai gera tuo, jog turi daugyb¢ maSininio mokymosi
algoritmy vienoje vietoje. Deja, jos vizualizacijos galimybés yra labai skurdZios, todél vienas i$
uzdaviniy buvo sukurti ,,R* paketa, kurio pagalba biity galima spresti klasifikavimo uzduotis ir
graziai atvaizduoti sprendimy medzius. ,,R*“ buvo pasirinktas dél to, jog yra nemokama, atviro
kodo programin¢ jranga turinti placias vizualizacijos galimybes.

Sukurtas ,,R* paketas susideda i§ 5 funkcijy: 4 skirtingi klasifikavimo algoritmai ir viena
medzio atvaizdavimui. Atvaizduojamas medis yra daug grazesnis, nei jj nubraizo ,,Weka*, lapai
nepersidengia ir yra lengvai skaitomas. Taip pat, jei medyje yra lapy, kuriy pavadinimas yra toks
pat, jiems yra priskiriama spalva, kuri padaro medj dar suprantamesnj. Naujasis paketas gali buti
pleCiamas pridedant kitus klasifikavimo algoritmus, taip pat, galima naudoti visus ,,Weka*
programings jrango filtrus ar atributy vertintojus neiseinant is ,,R* aplinkos.

Baigiamajame darbe nemazai démesio skirta gilesniam susipazinimui su ,,Weka“
klasifikavimo algoritmais bei pacios programinés jrangos veikimu. Taip pat, pagilintos ,,R*
programavimo kalbos bei duomeny paruo§imo ir analizés zinios.
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Santrauka

Darbe analizuojamas jvairiy klasifikavimo algoritmy veikimas, ,,Weka“ bei ,,R*
programings jrangos galimybés sprendziant klasifikavimo uzdavinius bei vizualizuojant
rezultatus. Darbe pateikiamas devyniy klasifikavimo algoritmy apraSymas, ,, Weka*
klasifikavimo algoritmo rezultatas bei klasifikavimo metu gauti jverciai. Praktinéje darbo dalyje
pristatomas naujai sukurtas ,,R* paketas, kuris yra pritaikomas tiek klasifikavimo algoritmy
vykdymui, tiek sprendimy medZiy atvaizdavimui. Taip pat, pateikiamas sukurto paketo rezultatai
naudojantis dideliu duomeny kiekiu.

Raktazodziai: Weka, RWeka, klasifikavimas, klasifikatoriai, besimokantysis, sprendimy
medis, duomeny kasimas, duomeny analizé, duomeny modelis.



Summary

The work analyses the operation of various classification algorithms, the possibilities of
"Weka" and "R" software in solving classification problems and visualizing the results. The
paper presents a description of nine classification algorithms, the result of the Weka
classification algorithm and the estimates obtained during the classification. In the practical part
of the work, a newly developed "R" package is presented, which is applicable both for the
implementation of classification algorithms and for the representation of decision trees. Also, the
results of the created package using a large amount of data are presented.

Keywords: Weka, RWeka, classification, classificators, learner, decision tree, data mining,
data analysis, data model.



Priedas nr. 1

Atributo
pavadinimas

Atributo apibuidinimas

Atributo
tipas

Encounter id

Priémimo ] medicinos jstaigg numeris

Skaitinis

patient nbr

Unikalus numeris suteikiamas pacientui

Skaitinis

race

Paciento rasé

Unknown

AfricanAmerican

Asian

Caucasian

Hispanic

gl |~ W (N |- O

Other

Nominalus

Gender

Paciento lytis

[EEN

Female

Male

Unknown/Invalid

Nominalus

Age

Paciento amzius

[0-20)

[20-40)

[40-60)

[60-80)

[80-100)

g1 |Ww N |-

Nominalus

Weight

Paciento svoris svarais

?

Unknown

[0-255

0

[25-50)

[50-75)

[75-100)

[100-125)

[125-150)

[150-175)

[175-200)

>200

O N[O~ WO

Skaitinis

admission_ty
pe id

Kaip pacientas pateko i ligoning

Emergency

Urgent

Elective

Newborn

Not Available

NULL

~N o (oW (N (e

Trauma Center

Nominalus




8

Not Mapped

discharge_dis
position _id

Kur pacientas keliavo po ligoninés

Discharged to home

Discharged/transferred to another short term hospital

Discharged/transferred to SNF

Discharged/transferred to ICF

Discharged/transferred to another type of inpatient care institution

Discharged/transferred to home with home health service

Left AMA

Discharged/transferred to home under care of Home IV provider

© |00 |N | |01 | W (N |-

Admitted as an inpatient to this hospital

[EEN
o

Neonate discharged to another hospital for neonatal aftercare

[N
[EEN

Expired

[EEN
N

Still patient or expected to return for outpatient services

[EEN
w

Hospice / home

[EEN
IS

Hospice / medical facility

[EEN
a1

Discharged/transferred within this institution to Medicare approved
swing bed

16

Discharged/transferred/referred another institution for outpatient
services

17

Discharged/transferred/referred to this institution for outpatient services

18

NULL

19

Expired at home. Medicaid only, hospice.

20

Expired in a medical facility. Medicaid only, hospice.

21

Expired, place unknown. Medicaid only, hospice.

22

Discharged/transferred to another rehab fac including rehab units of a
hospital .

23

Discharged/transferred to a long term care hospital.

24

Discharged/transferred to a nursing facility certified under Medicaid but
not certified under Medicare.

25

Not Mapped

26

Unknown/Invalid

30

Discharged/transferred to another Type of Health Care Institution not
Defined Elsewhere

27

Discharged/transferred to a federal health care facility.

28

Discharged/transferred/referred to a psychiatric hospital of psychiatric
distinct part unit of a hospital

29

Discharged/transferred to a Critical Access Hospital (CAH).

Nominalus

admission_so
urce_id

Kas rekomendavo pacientui kreiptis 1 gydymo istaiga

Physician Referral

Clinic Referral

HMO Referral

AW N (-

Transfer from a hospital

Nominalus




Transfer from a Skilled Nursing Facility (SNF)

Transfer from another health care facility

Emergency Room

Court/Law Enforcement

O [0 | [0 |On

Not Available

10

Transfer from critial access hospital

11

Normal Delivery

12

Premature Delivery

13

Sick Baby

14

Extramural Birth

15

Not Available

17

NULL

18

Transfer From Another Home Health Agency

19

Readmission to Same Home Health Agency

20

Not Mapped

21

Unknown/Invalid

22

Transfer from hospital inpt/same fac reslt in a sep claim

23

Born inside this hospital

24

Born outside this hospital

25

Transfer from Ambulatory Surgery Center

26

Transfer from Hospice

time_in_hos
pital

Kiek dieny pacientas praleido ligoninéje

[1-5)

1

[6-10)

2

[10-14)

3

Skaitinis

Payer code

Kaip pacientas atsiskaité uz paslaugas

Nominalus

Medical
specialty

Priimancio mediko specialybé

Nominalus

num_lab_pro
cedures

Skaicius testy, kurie buvo atlikti laboratorijoje

[1-20)

[20-40)

[40-60)

[60-80)

[80-100)

[100-120)

[120-140)

NJ|ojlu|slw|iN|k

Skaitinis

num_proced
ures

Procediry ar testy (atliekamy ne laboratorijoje) skaicius

[0-20)

1

[20-40)

2

[40-60)

3

Skaitinis




[60-80)

[80-100)

[100-120)

num_medica
tions

Skaic¢ius medikamenty skirty gydymo ligoninéje metu

[0-20)

[20-40)

[40-60)

[60-80)

[80-100)

g | B (W|N (-

Skaitinis

number_out
patient

Kiek karty pacientas gydési ambulatoriskai tais paciais metais

[0-10)

[10-20)

[20-30)

[30-40)

[40-50)

v ([~ W[N (-

Skaitinis

number_eme
rgency

Kiek karty pacientas nenumatytai tais paciais metais lankési gydymo
jstaigose

[0-20)

1

[20-40)

[40-60)

[60-80)

2
3
4

Skaitinis

number_inpa
tient

Kiek karty pacientas gydési stacionariai tais paciais metais

[0-10)

1

[10-20)

2

[20-30)

3

skaitinis

diag_1

Pirminé diagnozé

Nominalus

diag_2

Antriné diagnoze

Nominalus

diag 3

Papildoma diagnozé

Nominalus

number_diag
noses

Diagnoziy jvesty j sistemg skaicius

[0-5)

1

[5-10)

[10-15)

[15-20)

2
3
4

Skaitinis

max_glu_ser
um

Gliukozeés kiekio serume tyrimo rezultatai

None (not measured)

Norm

>200

w [N |k |O

>300

Nominalus




AlCresult Glikuoto hemoglobino (HbAlc) tyrimo rezultatai
0 | None (not measured)
1 | Norm Nominalus
2| >7
3|>8
metformin Metamorfino vaisty dozés gydymo ligoninéje metu (no - neskirta)
0 | No (not prescribed)
1 | Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
repaglinide Repaglinido vaisty dozés gydymo ligoninéje metu (no - neskirta)
0 | No (not prescribed)
1 | Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
nateglinide Nateglinido vaisty dozés gydymo ligoninéje metu (no - neskirta)
0 | No (not prescribed)
1 | Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
chlorpropami
de Chloropropamido vaisty dozés gydymo ligoninéje metu (no - neskirta)
0 | No (not prescribed) )
1| Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
glimepiride Glimepirido vaisty dozés gydymo ligoninéje metu (no - neskirta)
0 | No (not prescribed)
1 | Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
acetohexami
de No - not prescribed )
No (not prescribed) Nominalus
Steady
glipizide No - not prescribed
0 | No (not prescribed)
1 | Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
glyburide No - not prescr.lbed Nominalus
0 | No (not prescribed)




Steady

Up

Down

tolbutamide

No - not prescribed

0

No (not prescribed)

Steady

Nominalus

pioglitazone

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

w [N |k |O

Down

Nominalus

rosiglitazone

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

w N[~ |O

Down

Nominalus

acarbose

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

w [N [k |O

Down

Nominalus

miglitol

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

w N[~ |O

Down

Nominalus

troglitazone

No - not prescribed

0

No (not prescribed)

Steady

Nominalus

tolazamide

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

w N [~ |O

Down

Nominalus

examide

No - not prescribed

No (not prescribed)

Nominalus

citoglipton

No - not prescribed

No (not prescribed)

Nominalus

insulin

No - not prescribed

No (not prescribed)

Steady

Up

Nominalus




3 | Down
glyburide-
metformin No - not prescribed
0 | No (not prescribed) )
1| Steady Nominalus
2| Up
3 | Down
glipizide-
metformin No - not prescribed )
No (not prescribed) Nominalus
Steady
glimepiride-
pioglitazone | No - not prescribed )
0 | No (not prescribed) Nominalus
1 | Steady
metformin-
rosiglitazone | No - not prescribed )
0 | No (not prescribed) Nominalus
1 | Steady
metformin-
pioglitazone | No - not prescribed )
0 | No (not prescribed) Nominalus
Steady
change Parodo ar buvo keisti medikamentai (dozé arba vistas) diabeto gydymui
0| No Nominalus
1 | Changed
diabetesMed | Parodo ar buvo skirta meikamentu diabeto gydymui
0| No Nominalus
1| Yes
readmitted Dieny skaicius iki pacientas grjZo j stacionarinj gydyma
No Nominalus
>30
2| <30




	Įvadas
	1. Sprendimų medžių klasifikatoriai realizuoti ,,Weka” programoje
	1.1 ADTree
	1.1.1 Daugiaklasiai ADTree

	1.2 BFTree
	1.3 Iterative Dichotomiser 3 (ID3)
	1.4 C4.5 arba J48
	1.5 M5P
	1.6 RandomForest
	1.7 RandomTree
	1.8 REPTree

	2 ,,Weka” klasifikavimo rezultatų duomenų struktūra
	2.1 Algoritmo paleidimo informacija
	2.2 Gautasis medis
	2.3 Klasifikavimo kokybės charakteristikos
	2.4 Išsamus tikslumas pagal klases
	2.5 Nesutapimų matrica

	3 ,,Weka” ir ,,RWeka” pristatymas
	3.1 ,,Weka”
	3.2 ,,RWeka” paketas

	4 Naudotos priemonės ir rezultatai
	4.1 Priemonės
	4.1.1 Klasifikavimo uždavinio sprendimui naudoti duomenys
	4.1.2 ,,R” paketo sukūrimui naudotos priemonės

	4.2 Sukurto paketo funkcijų aprašymas
	4.3 Rezultatai
	4.3.1 ,,J48Class” ir ,,TreePlot” funkcijų rezultatai
	4.3.2 ,,RandomTreeClass” ir ,,TreePlot” funkcijų rezultatai
	4.3.3 ,,REPTreeClass” ir ,,TreePlot” funkcijų rezultatai


	Išvados
	Literatūra
	Summary
	Priedas nr. 1

