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Patsientide enim levinud ravitrajektooride leidmine DTW meetodil
Liihikokkuvéte:

Loputdo eesmérk on luua téovoog, mis aitab leida kasutajal enim levinud ravitrajektoorid teatud
haigusega seotud patsientide kohordil. Vilja pakutud t66voog koosneb 7 osast - andmete
soovitud kujule viimine, sarnasusmaatriksi arvutamine diinaamilise ajadeformatsiooni
meetodil, klasterdamine, siluetianaliiiis, trajektooride korrigeerimine, tulemustrajektooride
loomine ja visualiseerimine. Loput66s pakutakse vilja to6voog, mis potentsiaalselt aitab leida
kasutajal enim levinud ravitrajektoorid automaatselt. Antud t66voog kasutab ravitrajektooride
sarnasuse madramiseks diinaamilist ajadeformatsiooni, klasterdamise meetodina hierarhilist
aglomeratiivset klasterdamist ning klasterdamise hindamiseks siluetianaliiiisi. T66voo
tulemused visualiseeritakse kui ka prinditakse vdljundina.

Votmesonad: Python, ravitrajektoorid, statistiline andmeanaliiiis
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Finding the most common treatment trajectories of patients based on the

DTW method

Abstract:

The goal of this thesis is to produce a workflow to help user to find most common treatment
trajectories of some specific disease patients in cohort. Proposed workflow consists of 7 parts -
converting the data to the required shape, calculating the similarity matrix by the method of
dynamic time warping, clustering, silhouette analysis, correction of trajectories, creation and
visualization of result trajectories. The proposed workflow in the thesis potentially helps the
user to find the most common treatment trajectories automatically. This workflow uses dynamic
time warping to determine the similarity of treatment trajectories, hierarchical agglomerative
clustering as the clustering method, and silhouette analysis to evaluate clustering. Workflow
results are visualized and printed as output as well.
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Sissejuhatus

Aegridade analiiiisi kasutatakse paljudes rakendustes nagu nditeks aktsiaturgude analiiiis,
eelarveanaliilis, majanduse ja miiligi ennustamine. Loputods késitleb autor aegridade analiiiisi
algoritmi, milleks on diinaamiline ajadeformatsioon. Diinaamiline ajadeformatsioon on laialt
levinud aegridade analiiiisi algoritm, mille abil on vdimalik tuvastada liksteisele sarnaseid
trajektoore. Peamiselt kasutatakse diinaamilist ajadeformatsiooni kdnetuvastuse, muusikalise
tootluse ja aegridade klasterdamise eesmérgil. Kuivord 16putdd autori jaoks oli oluline leida
patsientide enim levinud ravitrajektoorid, siis selle leidmiseks kasutas 10putdod autor

diinaamilist ajadeformatsiooni kaugusmeetriku arvutamiseks klasterdamisalgoritmide jaoks.

Varasemalt on uuritud, kas diinaamilist ajadeformatsiooni on vdimalik rakendada enim levinud
haigustrajektooride leidmiseks. Koostatud toddes on kasutatud RHK 9-10 diagnooside koode
janeed on olnud edukad. Samas pole uuritud, kas selle algoritmi abil on vdimalik leida ka enim
levinud ravitrajektoore. Kuivord haigustrajektoorid on osahulk ravitrajetooridest, piistitas
16putdo autor hiipoteesi: kuna diinaamilise ajadeformatsiooni abil on leitud enim levinud
haigustrajektoorid, siis todtab diinaamiline ajadeformatsioon ka enim levinud ravitrajektooride

leidmiseks.

Loputoo eesmargiks on pakkuda vilja toovoog, mis aitaks kasutajal automaatselt leida teatud
patsientide kohordi ravi andmestikul enim levinud ravitrajektoorid. Té6voo poolt véljastatud
andmeid on vdimalik kasutada statistika tegemiseks, kaasuvate haiguste leidmiseks, trajektoori

labiva patsiendi tuleviku prognoosimiseks ja modelleerimiseks.

Loputod koosneb kolmest peatiikist. EsSimeses peatiikis antakse {ildine {ilevaade t60s
kasutatavatest meetoditest, mdistetest, andmestikust ja implementeeritavast toovoost. Teises
peatiikis kirjeldatakse tdpsemalt toGvoo implementeerimisel kasutatud peamisi meetodeid ning
kuidas ja miks neid implementatsioonis kasutati. Kolmandas peatiikis analiiiisitakse vélja
pakutud t66voo tulemusi ja tépsusi nii klasterdamisel kui ka mudeli valikul siluetikoefitsendi
alusel ning 10putdo6 autor pakub vélja voimalusi edasiarenduseks. Lisadesse on lisatud GitHubi

keskkonna repositoorium t66voo koodiga (vt Lisa I) ja litsents (vt Lisa ).



1. Taustainfo

Selles peatiikis annab 16put66 autor iilevaate 15put6os kasutatud terminitest, moistetest ning
andmestikust. Lisaks kirjeldatakse, millised on to6voo erinevad osad ja mis on iga to6voo 0sa

eesmark.

1.1. Aegread

Jargnev selgitus pohineb Raul Kangro aine “Acgridade analiitis” esimese loengu slaididel [1].
Aegridasid ja nende analiiiisi kasutatakse erinevates valdkondades - majandus, keskkond,
tehnilised protsessid. Tegureid, mida hinnatakse aegridade alusel on néiteks aktsiate hinnad,
maksulaekumised, sademete hulk, temperatuur, rahvaarv, sisend-viljund andmed, moodetud
signaalid jne. Aegridade analiilisi peamiseks eesmirgiks on hetkeolukorra analiiiis ja tuleviku

ennustamine.

Aegrida on erinevatele ajavahemikele vastav vairtuste kogum, mis on ajas muutuv ja mille
védrtuste suurus on juhuslikest teguritest sdltuv. Ajavahemikud, mida aegrea korral kasutatakse
peavad olema jirjestatud. Aegread vdivad olla nii pideva ajaga kui ka diskreetse ajaga. Pideva
ajaga acgrea korral toimuvad modtmised pidevalt. Diskreetse ajaga aegrea korral tehakse
modtmisi teatud aja tagant [2]. Antud 16putdds kisitletakse aegridasid ravitrajektooridena ning

ravitrajektooride puhul on tegemist diskreetse ajaga aegridadega.

Wilfredo Palma on enda raamatus selgitanud, aegrea definitsiooni [3]. Wilfredo Palma selgituse
jargi tahistatakse aegrida kujul {y:}, kus t tdhistab modtmise hetke ja t € Z, kuid praktikas on
enamasti ainult 10plik piiratud hulk andmeid. Sellest asjaolust sdltuvalt tihistatakse aegridu ka

kujul {y1, y2,....., ¥n}, kus n ajavahemiku pikkus.

1.2. Aegrea komponendid

Aegrida koosneb erinevatest komponentidest nagu nt y:1 voi ys4 jne. Aegrea komponenti
nimetatakse liksikmootmiseks ja see on aegrea liige vOi aegrea olek. Selleks, et aegridasid
tapsemalt kirjeldada, tuleb seda analiilisida osade kaupa, kuna erinevatel osadel on erinev
iseloom [4]. Aegrea juhusliku suuruse ja selle erinevate osade juhuslike suuruste muutumisel

voib olla erinevaid pohjuseid. PGhjusteks voivad olla [2]:



e Umbritseva keskkonna, energiaturu hindade tdus, sdja mdju tdttu voi aktsiate hindade
tous/langus ettevotte juhtkonna plaanide tdttu, nimetatakse trendiks;

e Muutused vdivad toimuda ka vastavalt pdevale, kuule voi aastale, nditeks ménguasjade
miik joulukuul voi Tartu linnarataste laenutamise sageduse tdus néddalavahetustel,
taolisi muutusi nimetatakse sesoonseteks muutusteks;

e Maksulaekumisi, restoranide kiilastajate arvu jms muutusi voivad mojutada toSpaevade
arv nddalas (kas riiklikud piihad on nddalavahetusel voi nddala sees). Selliseid muutusi
nimetatakse jooksva aasta kalendrist sdltuvateks muutusteks;

e Muutused, mis toimuvad lithikeste perioodide véltel, nimetatakse ebaregulaarseteks

muutusteks.

Majanduses toimuvad pikkade perioodide viltel erinevad aeglased tdusude ja languste tsiiklid,
mis on enamasti erineva pikkusega. Selliseid muutusi on keeruline, kui mitte voimatu andmete
pohjal eristada. Taolisi aegrea osasid, mille aeglane muutus toimub pikaajaliselt, nimetatakse

trend-tsiikliteks [2]. Lisaks eristatakse aegridades ka juhuslikkuse komponenti ehk miira [4].

1.3. Ravitrajektoorid

K. Kiinnapuu jt. [5] on enda artiklis vélja toonud, et elektrooniliste terviseandmete kasutamine
uuringutes on kasvanud. See annab vdimaluse koostada suuremahulisi uuringuid erinevatest
haigustest. On mitmeid artikleid, kus on uuritud ajaliselt jarjestatud haiguste esinemist ehk
haigustrajektoore. Uuringutes kasutatud andmete pdhjal on tehtud hiid iseloomustusi, samuti
pakuvad ka artikli autorid t66s vélja raamistiku, mis tuvastab ajaliselt jirjestatud kliinilisi

sindmusi.

Haigustrajektoore kirjeldatakse kui ajaliselt jarjestatud haiguste esinemist, siis ravitrajektoore
kirjeldatakse kui ajaliselt jérjestatud ravi esinemisi. Bernice A. Pescosolido [6] on enda artiklis
kirjeldanud patsiendi trajektoori kui siindmuste ja ravi muutuste esinemisi. Lisaks toob ta vilja
asjaolu, et patsiendi trajektoori eksisteerimiseks peab esinema patsiendil haigus. Loputdds
kisitletakse patsiendi trajektoori kui ravitrajektoori. Kuivord haigustrajektoorid ja
ravitrajektoorid on sarnased, siis 15putdds piiiitakse rakendada enim levinud trajektooride

leidmist ka ravitrajektooridele.



Loput6d eesmérgiks on luua toovoog, mis leiab enim levinud ravitrajektoorid. Enim levinud
ravitrajektooride leidmine annab vdimaluse neid modelleerida, ravitrajektoori ldbiva patsiendi

edasise ravi prognoosida ja kasutada statistika jaoks.

Bernice A. Pescosolido [6] artiklis on vilja toodud, et trajektooride loomine elektrooniliste
terviseandmete pohjal ja nende uurimine on kasulik, sest see annab vdimaluse muuta
tervishoiusilisteemi paremaks, sealhulgas parandada patsientide ravi ja tervishoiu
organisatsioonide ravisiisteemi. Néiteks kui patsiendile on korduvalt vélja kirjutatud ravimeid
vOi on patsient tihedalt kiilastanud arsti, siis ravitrajektoore teades on voimalik dra hoida

inimese sattumine haiglasse.

1.4. Andmestik

Andmed, mida kasutati on Eesti Haigekassa digitaalsed terviseandmed. Loputdos kasutatud
andmestik on koostatud pseudoniimiseeritud astma patsientide andmete pohjal. Kdik andmed,
mida kasutati to6voo koostamisel on anoniimiseeritud ja neid ei ole vdimalik kindlate
inimestega seostada. LOoputdd eesmirgi saavutamiseks kasutatud andmestik, mis oli juhendaja
poolt pakutud koosnes 147 466 reast andmetest 4 tunnusega. Tunnusteks olid patsiendi 1D,

seisund, seisundi algus- ja 13ppkuupéev.

Algandmestikus olid 23 024 patsiendi andmed. Igal patsiendil oli erineval hulgal seisundeid,
millest koostati hiljem ravitrajektoorid. Pikima ravitrajektoori pikkus oli 9 seisundit ja lithima
pikkus 1 seisund. Andmestikust eemaldati patsiendid, kellele oli méaratud ravimigrupp ainult
ithe korra, sest 10put66 eesmérgi saavutamiseks olid vajalikud ainult need andmed, mille ravi

seisundeid oli vahemalt 2.

Hiljem lisati andmestikule erineval hulgal ka samade tunnustega miira. Miira lisamise
eesmirgiks on modelleerida tavapiraselt eksisteerivaid meditsiiniandmeid, kus sisaldub tihti
stindmuseid, mis pole uuritava trajektooriga seotud. Miiraks olid koik ravimid, mis ei ole astma
ravimid. Tulemuste analiiiisimise eesmérgil kitsendati hiljem andmestik alamhulgaks ning voeti
arvutustesse ainult 1000 ravitrajektoori diinaamilise ajadeformatsiooni sarnasusmaatriksi

ajalise keerukuse tottu [7]. Kitsendatud andmestik oli pakutud juhendaja poolt.



1.5. Toovoog

Loputods vilja pakutud téovoo sisendiks on teatud haigusega seotud andmestik ning selle
véljundiks eeldatavalt enim levinud ravitrajektoorid. Vélja pakutud lahendus kasutab tulemuste
leidmiseks pikka loogikaahelat, mille igal osal on alameesmérk 16ppeesmérgi saavutamiseks.
Loogikaahela 7 etappi ndhtuvad joonisel 1. Loppeesmaérgiks on luua t66voog ravitrajektooride
analiiiisiks, mille abil oleks voimalik ravitrajektoori ldbiva patsiendi edasist kulgu ennustada,

modelleerida haigusega seotud patsientide ravitrajektoore ja kasutada statistikaks.

| Andmete soovitud kujule ‘ - -
viimine Visualiseerimine
4

A 4

Sarnasusmaatriksi arvutamine Traiektoorid Tul traiekioorid
diinaamilise ajadeformatsiooni Klasterdamine Siluetianaliis rajextooride ulemustrajekiooride
meetodil korrigeerimine lcomine

| S—

Joonis 1 T66voog - 7 etapist koosnev loogikaahel.

Toovoo kasutamisel on véimalik sisestada erinevaid parameetreid tulemuste parandamiseks.
Lisaks tuleb sisestada ka andmefaili nimi, sarnasusmaatriksi faili nimi ning kausta failitee.
Andmefaili ja sarnasusmaatriksi failitiilip peab olema CSV formaadis. Etteantud kausta
salvestatakse samuti koik visualisatsioonid ja sarnasusmaatriks. To0voo kéivitamiseks on
vajalik, et andmefail eksisteeriks etteantud kaustas. Tulemuste vordlemiseks miiraga ja ilma on
vajalik esmalt to6voog kiivitada algandmetega. Eeltoodu on vajalik, et toovoog saaks koostada
algandmete alusel loodud esinemissageduste tabeli, mille pdhjal saab valideerida vilja pakutud

toovoo tulemusi miiraga andmete kasutamisel.

Toovoos kasutatud algoritmide keerukuse tottu on loodud kaks python-faili, mis aitavad
kiirendada tooaega. Esimene fail loob tslearn paketi abil diinaamilise ajadeformatsiooni
algoritmi alusel trajektooride sarnasusmaatriksi, mille arvutamine on koige ajakulukam. Teine
fail rakendab sellel erinevaid statistilise andmeanaliiiisi meetodeid. Uue andmestiku korral tuleb
esmalt kdivitada koodifail, mis loob sarnasuse maatriksi ning edasi saab kasutada ainult teist

faili, mis kasutab eelnevalt loodud sarnasusmaatriksit ning rakendab sellel t66voogu.



2. Implementatsioon

Jargnevas peatiikis kirjeldab 16putd6 autor vilja pakutava t66voo implentatsiooni ja selgitab
tdpsemalt selle osasid. Toovoog on kirjutatud Python programmeerimiskeeles ning selle
implementeerimiseks on kasutatud mitmeid pakette. Standardteegist kasutati math, itertools,
collections, statistics pakette. Standardteegi vilised paketid, mida kasutati olid - pandas [8],
numpy [9], matplotlib [10], tslearn [11], plotly [12], sklearn [13]. T66voog on jaotatud 7

alamosaks, mille igal etapil on oma eesmérk.

Todvoog jaguneb:
1. andmete t66tlemine;
DTW sarnasusmaatriksi koostamine;
klasterdamine;

2

3

4. mudeli valik;
5. trajektooride korrigeerimine;
6. tulemustrajektoori véljund;
7

. visualiseerimine.

2.1. Andmete tootlemine

Tunnused ehk atribuudid on andmete puhul vahendid, mille alusel on vdimalik erinevat tiilipi
andmed kategoriseerida ja selle tunnuse alla koondada. Kéesolevas 1oputdds kasutatud
algandmestiku suuruseks oli 147 466 rida 4 tunnusega. Analiilisi tulemuste jaoks tehti
algandmestikule kitsendusi. Loput6d eesmargi tulemuste analiitisimiseks genereeris juhendaja
algandmete pdhjal uue andmestiku. Antud andmestikus tehti kitsendus, kus vdeti viis enim
levinud ravitrajektoori algandmestikust. Jérgnevalt kirjeldab 16putdd autor analiiiisi jaoks
algandmetel genereeritud andmestikku. Algandmete pdhjal genereeritud andmestikus oli 5018

rida 4 tunnusega - patsiendi ID, seisund, seisundi algus- ja 16ppkuupéev.

Tunnused:
e patsiendi ID;
e seisund;
e secisundi alguskuupiev;

e seisundi I6ppkuupéev.

10



Tunnus patsiendi ID on anoniiiimne ja seda ei ole voimalik inimestega seostada. Patsiendi ID
alusel on vdimalik patsiente ja nende ravitrajektoore eristada. Koik patsiendi ID-d on arvulised

vaartused. Patsientide unikaalsed ID-sid genereeritud andmestikus oli 1000.

Tunnus seisund kirjeldab hetke kui patsiendile méarati teatud astma haiguse raviks moni ravim
ravimigrupist. Astma ravimigruppe oli algandmestikus 11 ja selle pohjal genereeritud
kitsendustega andmestikus 4, millele hiljem miira lisades tekitati juurde uusi ravimeid, mis pole

astma raviga seotud.

Ravimigrupid genereeritud andmestikus:
1. LABA&ICS;

2 ICS;
3. SABA,;
4 Systemic glucocorticoids.

Tunnus seisundi alguskuupédev annab infot, selle kohta, millal ravimigrupp patsiendile vélja
Kirjutati. Seisundi alguskuupdev on kirjas formaadis AAAA-KK-PP, kus AAAA on aasta, KK
on kuu ja PP on pdev arvudes. Algandmestikul oli kdige varasem seisundi alguskuupdev 2012-
01-01 ja kdige hilisem 2016-12-31 ehk algandmestikus oli andmeid viie aasta pikkuse perioodi
kohta. Genereeritud andmestikus oli kdige varasem seisundi alguskuupdev 2012-04-30 ja kdige

hilisem 2016-06-13 ehk uues andmestikus oli andmeid u nelja aasta pikkuse perioodi kohta.

Patsiendi_ID Seisund Seisundi_Algus
1 LABA&ICS 2012-83-01
1 ICS 2012-85-14
4 ICS 2015-85-11
4 SABA 2015-89-11
5 SABA 2012-87-02
5 LABA&ICS 2012-10-24

14 LABA 2812-05-21
14 Systemic glucocortisoids 2012-08-16
14 SABA 2013-84-10
30 LABA&ICS 2013-10-17

Joonis 2 Niide eeltoddeldud andmetest.

Algandmestikus esinesid koik seisundid iihe ravitrajekoori piires ainult tihekordselt, kuid
genereeritud andmestikus mitte. Andmestikule miira juurde lisamisel vdisid seisundid esineda

ravitrajektooris rohkem kui {iks kord. Seisundi esinemisel rohkem kui iiks kord, vdisid samad
11



seisundid olla tiksteise jarel (nt LABA&ICS, LABA&ICS, SABA) vai erinevates kohtades (nt
LABA&ICS, SABA, LABA&ICS). Kuna enim levinud ravitrajektooride leidmiseks oli vaja

leida seisundite muutused, siis mitmekordsed esinemised taandati tthekordseks.

2.1.2. Ravitrajektooride loomine

Loputoos kasutatud algandmestikus oli info 18 548 patsiendi kohta ja seega 18 548 ravi-
trajektoori, sest igale patsiendile vastas iiks ravitrajektoor. Genereeritud andmestikus, mida
kasutati tulemuste analiiiisimiseks oli info 1000 patsiendi kohta ja seega 1000 ravitrajektoori.
Pikim algandmestikul koostatud ravitrajektoor oli pikkusega 4 seisundit ja lithim 2 seisundit,

samuti uues andmestikus.

Ravitrajektoor koostati vottes aluseks patsiendi ID ja lisades sellele raviseisundid, vastavalt
ajateljele, kuidas raviseisundid soltuvalt ravi alguskuupdevast muutusid. Ravitrajektoor
salvestati Pythoni programmeerimiskeele poolt pakutavasse sonastikku, mille vdtmeks oli
patsiendi ID ja mille vdartuseks oli teine sdnastik. Teise sdnastiku iiheks votmeks oli seisundid,
mille véartusteks olid ravimigrupi eelnevalt maaratud arvud. Teiseks sonastiku votmeks olid
alguskuupédevad, millele vastasid ravimigrupi viljakirjutamise alguskuupdevad eelnevalt
kirjeldatud arvulises formaadis nagu nahtub joonisel 3. Trajektoore on graafikul voimalik seega

visualiseerida joongraafikuna nagu nahtub joonisel 4.

|1929: {'seisundi_algus': ['2012-84-27', '2014-03-18'], 'arv_viddrtus': [4, 1]}|

Joonis 3 Naide ravitrajektoorist sonastikuna.

Naidis ravitrajektoor

17.5 A

15.0 A

12.5 A

10.0 A

7.54

5.01

2.5 A

T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Joonis 4 Niide ravitrajektoorist joongraafikuna miiratasemega 300.
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2.1.3. Valideerimise tabel

Lisaks koostati algandmetest genereeritud andmete pohjal valideerimise tabel. Tabeli jargi
valideeriti 16putd6 autori poolt vélja pakutud to6voo tookindlus ning tiapsus enim levinud
ravitrajektooride  leidmiseks. Valideerimise tabel andis vdimaluse hiljem leida
tulemustrajektoori indeks, mis kirjeldas kui levinud trajektoor genereeritud andmetel oli.
Selleks vdeti kdik ravitrajektoorid ja koondati andmed iihte tabelisse, kus on selgelt ndha kui
palju vastava trajektooriga ravitrajektoore andmestikus leidus, ning kui levinud need

andmestikus olid.

Trajektoorid Loendus
1 [LABA&ICS, ICS] 2029
2 [LABA&ICS, SABA] 1891
3 [LABA&ICS, Systemic glucocorticoids] 1214
4 [LABA&ICS, ICS, SABA] 515
5 [LABA&ICS, ICS, Systemic glucocorticoids] 420

Joonis 5 Viis enim levinud ravitrajektoori valideerimise tabelis algandmetest genereertiud

andmete pohjal.

2.1.4. Seisundite sonastik

Pythoni programmeerimiskeele poolt pakutava sdnastikuna koostas 10putd6 autor ka seisundite
sonastiku, mille abil médrati igale vastavale ravimigrupile ehk votmele diskreetne arvuline
védrtus, et hiljem kasutada neid diinaamilise ajadeformatsiooni algoritmiga, kuna diinaamilist
ajadeformatsiooni ei kasutata nominaalsete tunnustega. Parast diilnaamilise ajadeformatsiooni
ja erinevate meetodite rakendamist leitud enim levinud trajektoorid teisendatakse numbriliselt

kujult tagasi sonalisele kujule seisundite sonastiku abil.

{'Xanthines': ®, 'ICS': 1, 'SABA': 2, 'Systemic glucocorticoids': 3, 'LABA&ICS': 4, 'LABA': 5,
'SAMA': 6, 'LTRA': 7, 'SABASSAMA': 8, 'LAMA': 9, 'LABA&LAMA': 10}

Joonis 6 Seisundite sonastik kdigi astma ravimigruppidega.

2.2. Diinaamiline ajadeformatsioon

Robert Giegerich on enda artiklis vélja toonud, et tdendoliselt kodige populaarsem
programmeerimise meetod bioinformaatikas on just diinaamiline programmeerimine [15].
Loput6d autor kasutab 16putdds diinaamilise programmeerimise iihte varianti, milleks on

diinaamiline ajadeformatsioon. Diinaamilist ajadeformatsiooni kasutatakse peamiselt heli
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tuvastamise jaoks, kuid autor kasutab 10putdos seda enim levinud ravitrajektooride leidmiseks.
Diinaamiline ajadeformatsioon on laialdaselt kasutusel erinevates valdkondades nagu
konetuvastus [ 16], bioinformaatika [17] ja aegridade klasterdamine [18]. Loput66 autor kasutab

to0s diinaamilist ajadeformatsiooni klasterdamise eesmaérgil.

2.2.1 Moiste

Diinaamiline ajadeformatsioon (ingl Dynamic Time Warping), edaspidi DTW, on algoritm, mis
aitab efektiivselt leida kahe erineva aegrea sarnasused, olenemata sellest, millal need
stindmused ajaliselt on toimunud [19]. Naiteks kui aegridade mingid osad on vdga sarnased,
aga need toimuvad aegrea ajatelje suhtes erinevatel ajahetkedel. Jooniselt 7 ndhtuvad aegread
on mingis osas identsed (aegridadel viairtuste jada 0, 1, 0, 2, 0), aga toimuvad erinevatel

ajahetkedel.

200

lo0 100

0.00 0.00 /A\‘ CIIJO// \?/’.
0—4/ ~¢
200
100 /
a_ ./ n
000~ \:{y 000 000 000
-

Joonis 7 Néide kahest erinevast ravitrajektoorist.

Joonis 9 kirjeldab, kuidas toimib diinaamiline ajadeformatsioon ning jooniselt 8 nihtub, kuidas
toimis sarnasuse modtmine Eukleidilise kauguse modtmise korral. Nende kahe joonise abil on
voimalik hésti aru saada, kuidas erinevad {iksteisest Eukleidilise kauguse moddik ja
diinaamilise ajadeformatsiooni Sarnasuse moodik. Kui vorrelda kahte aegrida, siis ndeme, et
diinaamilise ajadeformatsiooni sarnasuse moddikut ei mojuta nii palju absoluutne paigutus
ajaskui Eukleidilist. Algoritmi eesmaérgiks on leida kahel erineval aegreal {ihiseid mustreid ja
vastuseks anda moodik, mis nditab kui sarnased aegread, olenemata ajahetkest, millal need

toimusid, iiksteisega on. Loput6os késitletakse aegridadena ravitrajektoore.
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Joondamisze maksumus DTW: 1.0066 Eukliediline kaugus: 3.3165
200 200
100 f’\\\ 100 100 A\ 100
: / N\ A / N A
0.00 0,00 ' ooy \U'L'IC 0.00 0.00 0000 \U'l.'ll:
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/ / f200\ / J200%
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TN I/ N/ A on ™ / A
P | P \_\ | A L0 s ¥, \
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0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00
Joonis 8 Niide diinaamilise  Joonis 9 Niide eukleidilse kauguse

ajadeformatsiooni  sarnasuse moddiku  mOddiku leidmisest.

leidmisest.

2.2.2. Algoritm

Diinaamilise ajadeformatsiooni algoritm tdotab jargmiselt. Eeldame, et on antud kaks aegrida
X = (X1, X2, X3,.....,Xn), N kuulub naturaalarvude ja Y = (y1, Y2, Y3,.....ym) M kuulub
naturaalarvude hulka, kus N ja M on aegridade pikkused [19] (ndite puhul nii N kui ka M
pikkusega 7).

Algoritmi rakendamiseks on vajalikud eeldused [20]:

1. Piirtingimused — eeldus on vajalik, et optimaalne tee algaks ja 10ppeks maatriksi
diagonaalil asuvatel vastassuunalistel nurkadel wi = (1,1) ja wk = (m, n).

2. Jarjepidevus — eeldus piirab optimaalse tee lubatud sammude arvu naaber asukohtadeni
(kaasa arvatud diagonaalselt). Kui antud wk = (a, b) siiswk1= (&', b'), kusa—a'<1 ja
b-b'<1.

3. Monotoonsus — eeldus madrab, et maatriksi punktid oleksid vastavalt ajateljele
monotoonselt paigutatud. Kui antud wk = (a, b), siis wk1= (&', b'), kusa—a' >0 ja
b-b'>0.

Jargnev algoritmi selgitus pShineb tslearn paketi koodil [11]. Kui eeldused kehtivad, siis kahe
aegrea joondamiseks luuakse M+1 x N+1 maatriks. Maatriksi iga element tdidetakse vaértusega
10pmatus (o) ja maatriksi algpunkti méaératakse véaértus 0. Algoritmi rakendatakse alates reast

ni ja veerust my nagu ndhtub jooniselt 10. K&ik iilejadnud maatriksi punktide vairtused
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arvutatakse valemiga D(n, m) = d(Xn, ym) + min{ D(n-1,m-1) , D(n-1,m), D(n,m-1) }, kus
esimene pool valemist vordub Eukleidilise kaugusega kahe punkti xn ja Xm vahel, mida
arvutatakse valemiga d(Xn, Ym) = (Xn-ym)? ja teine pool valemist algoritmi poolt eelnevalt

arvutatud sarnasuse moodikust.

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

LS TR T R - T I - |

inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

1 inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf | inf

0 0 inf | inf | inf | inf | inf | inf | Inf

MmN o 1 2 3 4 5 6 7

Joonis 10 Sarnasusmaatriksi algseisund.

D(n-1, m-1) eeldab maatriksis liikumist diagonaalselt ehk mdlema aegrea vastavad punktid on
vastavuses. D(n-1, m) eeldab maatriksis liikumist vertikaalselt ehk lisatakse punkt teisele
trajektoorile, millega trajektoori vdrreldakse. D(n, m-1) eeldab maatriksis litkumist
horisontaalselt ehk eemaldatakse punkt teiselt trajektoorilt, millega trajektoori vorreldakse.
Valemi teine pool valibki minimaalse véartuse enda naaberkohtadest maatriksis ehk valitakse,

kas punktid on vastavuses, eemaldatakse voi lisatakse punkt [11].

Kui kogu maatriks on véirtustatud, siis eemaldatakse esimene veerg ja esimene rida. Selleks,
et leida kahe aegrea sarnasus vaadatakse maatriksi (n, m) kohal olevat véértust. Selleks, et leida
kuidas kaks aegrida on omavahel vastavuses vaadatakse optimaalset teed, mis leitakse liikudes
maatriksis kohalt (m, n) jargmistele kohtadele valides minimaalne véartus naaberkohtadest (m-
1,n-1 vdim-1, n véi m, n-1) [11]. Néidis aegridade sarnasusmaatriksi algseisundist on ndhtavad
joonisel 10 ja sarnasusmaatriksi 10ppseisundist koos vaértustega, optimaalse teega ja sarnasuse

mdodikuga on nihtavad jooniselt 11.
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Joonis 11 Sarnasusmaatriksi 1oppseisund.

2.2.3. DTW rakendamine

Diinaamilise ajadeformatsiooni rakendamine ravitrajektooridele annab vdimaluse eelnevalt
kirjeldatud algoritmi alusel leida sarnasuse moddikud, mille arvutamisel ei ole téhtis nende
tdpne toimumise hetk, vaid nende jirjestus ajaliselt. Otsitakse kahes trajektooris sarnaseid
mustreid ning nende osasid. Seetdttu rakendatakse ka 10putdos ravitrajektooridele diinaamilise
ajadeformatsiooni algoritmi, sest enim levinud ravitrajketooride leidmiseks ei ole vaja arvesse

votta nende seisundite muutumise tdpset ajahetke vaid nende ajalist jarjestust.

Loputdos kasutas autor diinaamilise ajadeformatsiooni implementatsioonil Pythoni tarkvara
paketti tslearn [11], mis pakub masindppe todriistu aegridade analiilisiks. 2017. aastal loodud
pakett on koostatud scikit-learn, numpy ja scipy moodulite pohjal, mis on levinud masindppe
paketid. Tépsemalt kasutatakse 16putdos tslearni funktsiooni cdist_dtw, mis leiab erinevate

pikkustega ravitrajektooride sarnasusmaatriksi eelnevas peatiikis kirjeldatud algoritmi abil.

Tslearni paketi funktsiooni cdist_dtw sisendiks on list, mille sisuks on ravitrajektoorid listi
kujul. Ravitrajektooride list koosneb ainult seisundite arvulistest vddrtustest ajalises jérjestuses.
Funktsiooni sisendiks peavad olema listid, mis on sama dimensiooniga, kuid nende pikkus ei
pea olema sama. Funktsioon tagastab sarnasusmaatriksi 2-dimensionaalse numpy jarjendina,

kus iga list kirjeldab iihte rida maatriksist.
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Diinaamilise ajadeformatsiooni ajaline keerukus on O(nm), kus n ja m on trajektooride
pikkused [19]. Kuna maatriksi arvutamine on kdige ajakulukam osa toovoost, siis leidis 16put6o
autor, et todaja vihendamiseks on kasulik eelnevalt arvutada sarnasusmaatriks ja salvestada see
CSV failina. To6voog loeb sarnasusmaatriksi failist sisse ja rakendab sellele erinevaid
andmeanallilisi ~ statistilisi meetodeid. Diinaamilise ajadeformatsiooni rakendamine
trajektooride sarnasuse moddiku leidmiseks ning sarnasusmaatriksi eelnevalt vilja arvutamine
annab ajakulu eelise, kui to6voogu proovida kiivitada erinevate parameetritega. Sellisel juhul
ei pea kasutaja ootama iga kord sarnasusmaatriksi arvutamise taga, vaid saab tulemusi

analiitisida kiiremini.

2.3. Klasterdamine

Jargnev 16ik pohineb Karl-Oskar Masingu aine “loomuliku keele t66tlus” oppematerjalidel
[22]. Masindppes kasutatakse nii juhendatud kui ka juhendamata dppimist. Klasterdamine on
juhendamata dppimise nédide, mis liigitub tsentroidipdhiseks, ttheduspdhiseks, jaotuspohiseks,
hierarhiliseks, graafipohiseks klasterdamiseks jne. Juhendamata Sppimise eesmargiks on leida
andmetes korrapéra. Juhendatud dppimise korral on olemas mérgendus ja on voimalik hinnata

lahenduse viga, kuid juhendamata dppimise korral mitte.

Jargnev selgitus pShineb T. Soni artiklil [23]. Klasterdamine on statistilises andmeanaliiiisis
levinud meetod, mida kasutatakse erinevates valdkondades nagu bioinformaatika, mustri
tuvastamine, masindpe jne. Klasterdamise eesmérgiks on liigitamata elementide
struktureerimine, liigitades iihte klastrisse kdige sarnasemad elemendid ning mis oleksid teiste

klastrite elementidest voimalikult erinevad. Liigitamine toimub teatud kauguse moddiku alusel.

2.3.1 Hierarhiline klasterdamine

Hierarhiline klasterdamine jaotub aglomeratiivseks ehk alt-iiles liikuvaks ja jagatavaks ehk
ilevalt-alla liikuvaks. Aglomeratiivse klasterdamise puhul liigutakse alt iiles ja iga element
mirgistatakse eraldi klastrina ning uued klastrid saadakse nende {ihendamisel uuteks
suuremateks klastriteks. Jagatava klasterdamise puhul moodustatakse esmalt iiks suur klaster
ning seejérel jagatakse klaster viiksemateks klastriteks [23]. Kdige populaarsemaks hierarhilise

klasterdamise meetodidest on aglomeratiivne, mida kasutatakse ka 16putos [22].
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Aglomeratiivse ehk alt-iiles klasterdamise korral tuleb valida klastrite vaheliste kauguse

funktsioon. Aglomeratiivse klastrite vahelise kauguse funktsioonid on [13]:

1. Ward - minimaliseerib koigi klastrite vahelise kauguste ruutude summa, sarnaneb k-
keskmiste klasterdamisele, kuid kasutab aglomeratiivse klasterdamise pShimotteid,;

2. Maksimaalne ehk tdielik - minimaliseerib maksimaalse kauguse klastri elementide
paaride vahel,
Keskmine - minimaliseerib koigi klastri elementide vahelise keskmise kauguse;

4. Uksik - minimaliseerib klastri elementide lihimate paaride kauguse.

Hierarhilise klasterdamise visualiseerimiseks kasutatakse puudiagrammi (ingl dendrogram),
mis kirjeldab, kuidas klastrid on tekkinud. Puu struktuuriga diagrammil kujutatakse Kklastreid
tagurpidi U kujuliste tihendustega, kus tipp néitab klastrit ja alumised servad, milliste Klastrite

moodustamisel klaster saadud on. Servade pikkus néitab klastrite vahelisi kaugusi [13].

2.3.2 Hierarhilise klasterdamise rakendamine

Jargmiseks osaks todvoost on klasterdamise mudelite treenimine. Klasterdamise eesmargiks on
grupeerida sarnased elemendid iihte klastrisse, mis tdhendab, et sarnasuse mdiste peab olema
itheselt defineeritud. T66voos kasutatakse sarnasuse moddikuna diinaamilise ajadeformatsiooni
viljundina antud sarnasuse moddikut. Klasterdamiseks kasutab 16putdo autor sklearn paketi
voimalusi. Tépsemalt funktsiooni AgglomerativeClustering, mis klasterdab ette antud
trajektoorid diinaamilise ajadeformatsiooni sarnasuse moddiku alusel gruppidesse. Seega on

eesmargiks leida struktuur erinevate ravitrajektooride vahel.

Aglomeratiivset klasterdamist on 10put6ds kasutatud, sest selle klasterdamise meetodil
margitakse algselt element eraldi klastrina ning ithendatakse suuremateks klastriteks kaugus
funktsiooni alusel. Klasterdamise kauguse funktsioonina kasutati {iksik funktsiooni, mis valib
minimaalse kauguse klastri elementide paaride kaugustest. Klasterdamise funktsiooni treeniti
eelnevalt arvutatud diinaamilise ajadeformatsiooni sarnasusmaatriksi alusel. Klasterdamine
annab vOimaluse leida sarnased ravitrajektoorid ning ténu sellele hiljem eemaldada miira.
Valides igas klastris enim levinud trajektoorid ning jattes vilja vihe levinud. Klasterdamise
mudeleid loodi 16putdds mitmeid, mis salvestati listi, et hiljem leida valideerimise abil parima

klasterdamise tulemuse andnud mudel.
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2.4. Siluetianaliiiis

Siluetianaliiisi puhul saab kasutada siluetikoefitsenti, mis annab hinnangu klastrisisese
tugevuse ja Kklastrite eraldatuse kohta. Siluetianaliiisi osa on ka siluetidiagrammid.
Siluetikoefitsent annab hinnangu klasterdamisele arvulise véértusena, kuid siluetidiagramm

visuaalse aimduse klasterdamise efektiivsuse kohta.

S. Aranganayagi jt. [24] on kirjeldanud siluetikoefitsenti enda artiklis. Eeltoodud artikli jéargi
on siluetikoefitsent (ingl Silhouette score) moddik, mida kasutatakse siluetianaliilisi puhul
klasterdamise kvaliteedi hindamiseks. Md0dik annab hinnangu, kui histi on klassifitseeritud

info klastrisiseselt ja kui eraldatud klastrid iiksteisest on. Siluetikoefitsendi véartused jddvad

vahemikku [-1, 1].

Jargnev siluetikoefitsendi selgitus pohineb Riivo Kikase bakalaureusetool [25]. Silueti-
koefitsent arvutatakse algoritmi abil, mis aitab leida klastris C; iga elemendi x; keskmise
kauguse koigist teistest elementidest selles Klastris, mis valemis avaldub kujul a;. Lisaks
arvutatakse algoritmi abil elemendi X; keskmine kaugus ldhima klastri Cj, kuhu x; ise ei kuulu,
koigi x;j elementide vahel. Valemi kohaselt arvutatakse iga elemendi siluetikoefitsent s;
keskmiste kauguste bi ja a;j vahe ning jagatakse maksimaalse keskmise kaugusega aj-st voi bi-

st.

bi—ai

S; =
" max(ay, b))

Kui on olukord, kus moodik annab vairtuse -1 ldhedale, siis see tdhendab, et klastrisisene
keskmine kaugus a;j on vidiksem kui ldhima klastri keskmine kaugus bj, mis tdhendab, et klastrite
elemendid on klastrite piiril voi elemendile on antud vale klastri mérgistus. Kui on olukord, kus
moodik annab vaartuse 1, siis tdhendab, et klasterdamine on toimunud hésti. Teisisonu, mida
lahemal 1-le on mdddiku véirtus, seda paremini on klasterdamine toimunud ning saame olla
kindlad, et klastrid on piisavalt hésti eristatud. Klastri keskmise siluetikoefitsendi saab leida
elementide  siluetikoefitsentide  aritmeetilise  keskmise leidmisega.  Klasterdamise
siluetikoefitsent on vOimalik leida aritmeetilise keskmise leidmisega klastrite

siluetikoefitsentidest.
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Siluetidiagrammide analiiiisi selgitus pohineb B. D. Pena jt. artiklil [26]. Siluetianaliiiisi puhul
saame kasutada ka siluetidiagramme, mis annavad aimu, kui vordselt on klastrid moodustunud.
Kui siluetikoefitsent annab arv véirtuse, siis diagrammide puhul on vdimalik visuaalselt
hinnata, kui vordselt on klastrid tekkinud ning kui suured on siluetikoefitsendid iga elemendi

puhul. Selleks, et hinnata klastrite dnnestumist tuleks hinnata visuaalselt:

e kui vOrdselt klastrid on jaotunud,
e Klastri siseselt oleks koigil elementidel siluetikoefitsent positiivne;

e klastri elemendid oleks voimalikult sarnase siluetikoefitsendiga.

Siluetianaliilis Siluetianaliiis

Klastri margistus
Klastri margistus

e —
1

-10 -08 -06 —-04 -02 00 02 04 06 08 L0 -0 -08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 10
Siluetikoefitsent Siluetikoefitsent

Joonis 13  Siluetidiagramm  hea Joonis 12  Siluetidiagramm  halva
klasterdamise korral. Punane ristjoon klasterdamise korral. Punane ristjoon

néitab siluetikoefitsendi arv vaartust. néitab siluetikoefitsendi arv viirtust.

Mudeli valik vélja pakutavas to6voos enim levinud ravitrajektooride leidmiseks tehakse
siluetikoefitsendi vaartuse alusel. Selleks, et leida parim Klastrite arv salvestatakse erinevate
klastrite arvuga mudelid iihte listi. Listi 1dbi itereerimisel arvutatakse koigi mudelite
siluetikoefitsent ning valitakse nende seast parima siluetikoefitsendiga mudel. Lisaks
visualiseeritakse kdigi mudelite tulemus ka graafikul, et oleks voimalik ndha siluetikoefitsendi

muutusi vastavalt klastrite arvule nagu néhtub jooniselt 14.
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070

0.65

0.60

skoorid

0.55

050

Joonis 14 Joondiagramm siluetikoefitsendi arvulise vdartuse muutumisest

erinevate klastrite arvu korral.

2.5. Trajektooride korrigeerimine

Trajektooride korrigeerimine algab Klastritest erindite eemaldamisega, mis eeldatavalt on
Klastrisse sattunud valesti klasterdamise teel. lgas klastris eemaldatakse trajektoorid, mis on
viiksemad kui kasutaja poolt méadratud osakaalu protsent. Osakaal leitakse trajektoori
esinemiste arv Klastris jagatud kogu Klastri trajektooride arvuga. Trajektoorid salvestatakse
pandas andme raamistikku ja seejdrel kontrollitakse tingimust, et trajektooride osakaalu

protsent oleks suurem kui méiratud osakaalu protsent. Uhesugused trajektoorid grupeeritakse.

Loputdd juhendaja soovitusel leiab 10putdd autor koigi iihes klastris asuvate trajektooride
iihisosa. Uhisosa tihendab, et leitakse kdik sellised seisundid, mis esinevad kdigis klastris
olevates trajektoorides. Uhisosa leidmiseks leitakse esmalt klastris olevate trajektooride kdik
unikaalsed seisundid, et kontrollida, kas need unikaalsed seisundid esinevad ka kdigis
klastrisisestes trajektoorides. Kui seisund esineb kdigis klastri trajektoorides, siis lisatakse need

thisossa.

Uhisosa leidmine on etapp tddvoos, mille tulemuse alusel on vdimalik klastris olevaid
trajektoore korrigeerida. Korrigeerimine tdhendab, et koigis klastrisse kuuluvates trajektoorides
jdetakse alles ainult sellised seisundid, mis kuuluvad ka tihisossa. Eelduse kohaselt peaksid iihes
klastris olema trajektoorid, kus on astma ravimigrupid ja nende vahel miirana teisi ravimeid.
Kuna klastrid on moodustatud diinaamilise ajadeformatsiooni maatriksi alusel, siis eeldatavalt
satuvad sellised trajektoorid iihte klastrisse. Uhisosa vOtmine aitab kaotada astma
ravimigruppide vahele jddvad miira seisundid ning jadvad alles ainult levinud ravitrajektoorid

valideerimistabelist.
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Saadud tihisosa tulemustrajektooril kontrollitakse, et seisundid ei esineks topelt, kuna need
loetakse iihiseks seisundi muutuseks algses valideerimise tabelis. Topelt esinemine ei ole
vajalik, sest vaadeldakse ainult seisundi muutusi ning samast seisundist samasse seisundisse

litkumine ei ole seisundi muutus.

2.6. Tulemustrajektooride koostamine

Jargmiseks etapiks 10putdd autori poolt vilja pakutavas téovoos on tulemustrajektooride
koostamine, kus esindava seisundi jérjestusse valitakse trajektooridest tulenev suurima
osakaaluga seisund. Suurima osakaaluga seisundi leidmiseks igas etapis lisatakse esmalt kdik

korrigeeritud trajektoorid pandas paketi andmeraamistikku.

Seisundi osakaale vorreldakse vastavalt ajateljele. Néiteks kui iihisosa elementide arv oleks 2,
siis otsitakse koigi klastris olevate ravitrajektooride esimeste punktide seisundid ning
loendatakse kdik seisundid kokku. Jirgmisena kdigi trajektooride teiste punktide seisundid ning

loendatakse need kokku.

Suurima osakaaluga seisund lisatakse tulemustrajektoori. Tulemustrajektoor salvestatakse
listina tulemuste listi, mille jirgi on vdimalik hiljem leida kdik tulemustrajektoorid, mis
koostati. Suurima osakaaluga seisundite valik implementeeriti 10put66 autori poolt juhendaja

soovitusel.

2.7. Tulemuste visualiseerimine

Kodigis ravitrajektoori punktides valitakse koige suurema osakaaluga seisund
tulemustrajektoori, kuid jdetakse alles ka koik teised seisundid, et kasutada neid
visualiseerimiseks. Visualiseerimine annab kasutajale parema arusaamise, Klastris olevate
ravitrajektooride jagunemisest ja nende osakaaludest vastavalt esimeses etapis, teises etapis jne

nagu néhtub jooniselt 15.
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Joonis 15 Sunburst diagram - kirjeldab ravitrajektooride jagunemist klastris, Kdige sisemises
ringis ravitrajektooride esimene seisund, teises ringis teine seisund jne. Suurima osakaaluga -

suurima alaga.

Tulemustrajektoori ei maérgita klastrit kirjeldavas diagrammis, kuid prinditakse véljundina
vilja. Koik visualisatsioonid salvestatakse HTML ning PDF failina etteantud kausta. Lisaks
visualiseeritakse iga n klastrite arvu korral siluetidiagramm ja hierarhilise klasterdamise
puudiagramm. Visualiseeritakse ka klastrite sisu trajektooridena, kus diagrammil on ndha
klastri enim esinenud ravitrajektoorid tumedama joonena. Mida tumedam joon, seda suurema

esinemiste arvuga ravitrajektoor on, nagu néhtub jooniselt 16.

Klasterdamine visuaalselt

4 4 4 4 J
4 4 = 4 4 Al = 0 50
2] \ Z-W/ IJ
T T T 2 1= T
0 50

0 5 0 10

w

Joonis 16 Klastri siseste trajektooride jaotuvus.

Viljundis esitletakse koiki tulemustrajektoore listi kujul, parimat klastrite arvu, mitu Klastrit
kdigist loodud klastritest andis Oige trajektoori, mis esines valideerimistabelis ning mitu
trajektoori valideerimistabelist protsentuaalselt leiti. Prinditakse vélja ka oige trajektoori
valjastanud Klastrite arv ning vale trajektoori véljastanud klastrite arv. Kasutajal on voimalik

kéivitada todvoog ka selliselt, et prinditakse vordluseks vélja kdigi n klastrite tulemused.
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3. Analiiiis

Jargnevas peatiikis kirjeldab 16putd6o autor vidlja pakutud t66voo tulemusi ja pakub vilja
lahendusi tulemuste parandamiseks. Esimeses alajaotuses analiiiisitakse erinevate parameetrite
mdju toovoo tulemustele, sh miira sisalduse mdju andmestikus ja siluetikoefitsendi jargi mudeli

valiku edukust. Teises alajaotuses pakub 16putd6 autor vilja edasiarenduse voimalusi.

3.1. Tulemused

Tulemuste analiitisimiseks tehti algandmetele kitsendusi ning voeti alamhulk algandmetest.
Selleks, et tulemusi analiilisida teatud mdddikute alusel, defineeriti kaks tdpsuse mdddikut.
Esimene tdpsuse mdodik (tdpsusl) nditab protsentuaalselt, mitu klastrit koostatud Klastritest
andis dige tulemuse. Teine tdpsuse moodik (tdpsus2) nditab protsentuaalselt, mitu trajektoori
leiti valideerimise tabelist. Selleks, et tulemusi vorrelda on voimalik kasutajal sisestada
erinevaid sisendparameetreid nditeks, kui suur peab olema Klastris esineva trajektoori osakaal

ja mitme klastrini tulemusi vorreldakse.

Toovoole lisati funktsioon, mis annab vdimaluse kasutajal analiiiisida tulemusi. Funktsiooni
véljundiks on parim klastrite arv, leitud miira klastrite arv (valesti leitud trajektoor), digesti
leitud klastrite arv, tulemustrajektooride arv, mis esinevad valideerimistabelis, tdpsusl ja
tapsus2. Lisaks koostas 16putdd autor ka analiilisi eesmirgil eraldi python-faili, mille alusel
valideerida siluetikoefitsendi jargi klastrite arvu valikut. Failis olev todvoog ei tee valikut
siluetikoefitsendi jérgi, vaid kasutajal on vOimalik leida tulemused soovitud klastrite arvu

vahemikus.

3.1.1 Siluetikoefitsendi jargi klastrite arvu valik

Tulemuste analiilisi esimeseks alajaotuseks on tulemuste analiiiis erineva miiratasemega
andmestiku puhul. Klastrite arvu mééramiseks kasutatakse korgeima siluetkoefitsendi védrtuse
andnud klastrite arvu, kuid klastrite arvu alampiiriks on médratud 5, sest kui otsime algtabelist
viite enim levinud ravitrajektoori, peab olema klastrite arv vdhemalt 5, et saaks tekkida 5
tulemustrajektoori. Tulemused tabelis on Kirjutatud vastavalt etteantud osakaaludele
5/15/25/50. Kui trajektoori osakaal on alla etteantud osakaalu eemaldatakse see trajektoor
klastrist. Tulemuste analiilisist saab jdreldada, kuidas mojutavad tépsusi miira sisaldus

andmestikus ning kuidas mdjutab osakaalu erinevalt mddramine tulemusi.
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Tabel 1 Tulemuste tabel erinevate miiratasemete ja erinevate osakaalude korral.

Miirataseme % Parim Klastrite arv | Téaspsusl % Tapsus2 %

0 71 100/100/100/28.6 100/100/100/40
10 24/24/24/24 41.67/41.67/41.67/25.0 | 100/100/100/100
25 6/6/6/6 16.67/16.67/16.67/0 20/20/20/0

50 5/5/5/5 20/20/20/0 60/60/60/0

75 5/5/5/5 0/0/0/0 0/0/0/0

100 5/5/5/5 0/0/0/0 0/0/0/0

200 5/5/5/5 40/40/40/20 60/60/60/60

300 8/8/8/8 25/25/25/12,5 60/60/60/60

Tabel 1 jargi saab jareldada, et osakaalu muutmine ei mdjuta tulemusi nii palju. Ainult osakaalu
50 puhul muudab tulemusi kehvemaks, mis tdhendab, et sellise osakaalu puhul ei teki klastrites
nii palju esinevaid trajektoore, mille esinemise osakaal oleks suurem kui 50. Kuna osakaalu
muutmine tulemusi suurel miiral ei muuda voib jéreldada, et klasterdamise algoritm todtab
sarnaste trajektooride koondamisel piisavalt hésti ja ei teki erindeid suuremal hulgal. Tabelist

1 néhtub, et osakaalu tdstmine liiga korgeks halvendab tulemusi.

3.1.2 Tulemused n klastrite arvu korral

Tulemuste analiiiisi teiseks jaotuseks on tulemuste vordlemine erinevate n klastrite arvu korral.
Selle analiitisi eesmérgiks on hinnata, kui hésti sobib valideerimiseks siluetikoefitsendi jargi
klastrite arvu valimine. All olevad joonised kirjeldavad tdpsusi erinevatel miiratasemetel ja
klastrite arv on vahemikus 20. Vahemiku alguseks on valitud klastrite arv 5. Kui valideerimise
tabelis on 5 enim levinud ravitrajektoori ning iga klaster annab iihe tulemustrajektoori, mis on
klastrit esindav trajektoor, siis on mdistlik alustada testimist klastrite arvuga 5. Vahemiku

16puks on valitud 20 vdrra suurem klastrite arv.
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Joonis 17 Tapsuste tulemused osakaalu suurusega 15 ja erinevate klastrite arvu ning erinevate

miratasemete korral.

Kdige paremini on klasterdamise algoritm to6tanud enim levinud ravitrajektooride leidmisel,
kui tdpsusl ja tdpsus2 on vordsed. Kui molemad on vordsed ja molemad tapsused on ldhedal
100%-le, siis on vilja pakutud toovoog saanud viga histi enim levinud trajektooride leidmisega

hakkama. Naiteks miirataseme 0% juures, alates seitsmendast klastrist. Kui tdpsus2 on véga
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korge ja tdpsusl vdga madal on olukord, kus klasterdamisel on tekkinud palju miiraseid
klastreid ja védhe tapseid klastreid, kuid koikides leitud tapsetes klastrites on leitud enim levinud
ravitrajektoorid, mis esindavad klastrit. Jérelikult ei ole klasterdaja saanud klasterdamisega

hésti hakkama.

Hall tulp diagrammil kirjeldab kui hésti on teatud klastri arvul enim levinud ravitrajektoorid
iiles leitud. Nagu diagrammidelt ndhtub, miiratasemega 0%, 10%, 75%, 100% ja 300% on
toovoog leidnud tiles kdik enim levinud trajektoorid valideerimise tabelist. Kehvem tulemus on
miirataseme 25% ja 200% juures, kus tipsuseks on 80%, ja kdige kehvem miirataseme 50%
juures, kus tipsuseks on 60%. Kuivord 16putdd eesmirgiks oli leida enim levinud
ravitrajektoorid, siis vOib jireldada, et toovoog on enamikel juhtudel leidnud iiles kdik enim

levinud ravitrajektoorid. Koikidel juhtudel iile poolte trajektooridest.

Diagrammidest ndhtub, et siluetikoefitsendi jargi mudeli valik ei to6ta enam nii hasti kui
hakatakse suuremal mééral miira juurde lisama. Niiteks miirataseme 75% ja 100% juures on
siluetikoefitsendi vaartus suurim Vviie Klastri korral, kuid nagu diagrammidelt ja tabelist ndhtub,
siis sellise klastrite arvu korral ei leia toovoog tihtegi enim levinud ravitrajektoori. Samuti
miiratasemete 25%, 200% ja 300% siluetikoefitsendi véaértuse jargi mudeli valikut tehes on
enim levinud trajektooride leidmise tulemused kehvemad kui etteantud klastrite arvu korral.
Miirataseme 0% ja 10% leidis to6voog kdik enim levinud ravitrajektooridest, mis iihtivad ka

siluetikoefitsendi vdirtuse jargi mudeli valikut tehes.

3.2. Edasiarendus

Kuna sarnasusmaatriksi arvutamine vajab palju ressursse suurel andmehulgal, siis pakub
10put6d autor vilja kasutada parema joudlusega arvuteid voi servereid. Voimaluseks oleks
kasutada ka diinaamilise ajadeformatsiooni edasiarendusi. Ldputdd autor kasutas Tartu Ulikooli
Rocket serverit arvutuste tegemiseks, kuid need ei andnud tulemusi téielikel andmetel 24h tunni
jooksul vaheméluga 124 gigabaiti ja protsessorite arvuga 8. Seega tuli analiiiisida tulemusi
viiksematel andmehulkadel. Kui kasutada tervet andmestikku, siis aitaks see parandada t66voo

tulemusi, kuna siis eristuks klastrid paremini suurema esinemiste arvu tottu.

Lisaks pakub 16putdo autor vilja edasiarendusena katsetada erinevaid klasterdamise meetodeid,

kuna tulemused on tugevalt soltuvuses klasterdamise efektiivsusest. Kui klasterdamise meetod
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moodustab klastrid valesti voi lisab {ihte klastrisse erinevad trajektoorid, siis voib tekkida
olukord, kus ilmnevad tihisosa votmisel tihti tiithihulgad, kuna klasterdamise alusel loodud
klastrid sisaldavad liiga erinevaid ravitrajektoore.

Klasterdamise efektiivsuse hindamiseks oleks voimalik katsetada erinevaid valideerimise
meetodeid. Kuna 16putdds kasutatud korgeima siluetikoefitsendi jargi mudeli valimine ei
andnud piisavalt hiid tulemusi, siis pakub 16putd6 autor vélja proovida erinevaid valideerimise
voimalusi. Kuna valideerimise ja klasterdamise meetodeid on erinevaid, siis erinevatele
klasterdajatele sobivad vastavad valideerimise meetodid. Nende testimisel ja analiitisimisel on

voimalik leida parim klasterdamise ja valideerimise meetod.

Loputéd eesmirgiks oli luua tédvoog, mis aitaks leida teatud patsientide kohordi ravi
andmestikul enim levinud ravitrajektoorid ilma mitmete spetsialistide kaasamiseta. Kuivord
véljatootatud toovoo kasutamine eeldab teatud maéral teadmisi statistilistest meetoditest ja
Python programmeerimise keele tundmist, siis pakub 16puto6 autor vilja edasiarendusena

toovoo kasutajasdbralikumaks muutmise.
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Kokkuvote

Trajektooride loomine elektrooniliste terviseandmete pdhjal ja nende uurimine on kasulik, sest
see annab voimaluse muuta tervishoiusiisteemi paremaks, sealhulgas parandada patsientide ravi
ja tervishoiu organisatsioonide ravisiisteemi [6]. Elektrooniliste terviseandmete kasutus
uuringutes on kasvanud ning neid on edukalt kasutatud erinevate haigustrajektooride

kirjeldamisel [5].

Kuivord haigustrajektoorid ja ravitrajektoorid on sarnased, siis pakkus 10putdod autor vilja
toovoo, mille abil leida enim levinud ravitrajektoorid diinaamilise ajadeformatsiooni meetodil.
Selle alusel piistitati ka 16putéo hiipotees - kuna diinaamilise ajadeformatsiooni abil on leitud
enim levinud haigustrajektoorid, siis to6tab diinaamiline ajadeformatsioon ka enim levinud

ravitrajektooride leidmiseks.

Loputéods implementeeriti todvoog, mis koosnes 7 peamisest osast - andmete vajalikule kujule
viimine, sarnasusmaatriksi arvutamine diinaamilise ajadeformatsiooni algoritmi alusel,
klasterdamine, siluetianaliiiis, trajektooride korrigeerimine, tulemustrajektooride koostamine ja

visualiseerimine.

Kuivord diinaamilise ajadeformatsiooni sarnasusmaatriksi arvutamise ajaline keerukus on suur,
sits kasutati 10putdds algandmete alamhulka tulemuste analiilisimiseks. T66voo testimise
eesmaérgil prooviti ka paremate ressurssidega tilikooli serverit Rocket, mis aitaks kiirendada
sarnasusmaatriksi arvutamist, kuid ei andnud piisavaid tulemusi. Seega kasutati algandmete
pohjal genereeritud védiksemat andmehulka. Loput66s pakuti tulemuste paremaks analiitisimise
vOimaluseks suurematel andmehulkadel kasutada paremate ressurssidega arvutit voi
diinaamilise ajadeformatsiooni edasiarendusi. Sellisel juhul eristuks klasterdamisel selgemini

enim levinud trajektoorid.

Toovoog kasutab siluetikoefitsendi vaartust klastrite arvu valiku tegemiseks. Siluetikoefitsendi
védrtuse jargi mudeli valimine andis vdiksemate miiratasemete korral soovitud tulemused, kuid
suuremate miiratasemete korral mitte. Seetdttu pakuti 16putdos vélja edasiarendusena erinevate
valideerimise ja klasterdamise meetodide testimine, mis aitaks tShusamalt iiles leida enim

levinud ravitrajektoorid.
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Kuivord toévoog ei leidnud enim levinud ravitrajektoore iiles siluetikoefitsendi véartuse jargi
mudeli valikul korge miirataseme Kkorral, leidis vidlja pakutud toovoog siiski tiles enim levinud
ravitrajektoorid eelnevalt sisestatud klastrite arvu korral. Niiteks leidis toovoog teatud klastrite
arvu ja erinevate miiratasemete korral vdhemalt iile poolte enim levinud ravitrajektooridest ning
enamikel juhtudel koik enim levinud ravitrajektoorid. Saab 6elda, et vélja pakutud to6voog oli
edukas enim levinud ravitrajektooride leidmisel kdrgemate miiratasemete korral, Kui ei

kasutatatud siluetikoefitsendi jérgi mudeli valikut.
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Lisad

I. Githubi repositoorium

Loput6os vilja pakutud toovoo kood on kloonitud isiklikku repositooriumisse, millele padseb
ligi lingil:
https://github.com/BrandonLoorits/FindingMostCommonTreatmentTrajectoriesWithDTW
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