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regressiooni kui ka klassifitseerimispuu meetodit reaalsetel andmetel siidame- ja
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Sissejuhatus

Binaarse ehk kaheviirtuselise tunnuse seose modelleerimine teiste tunnustega pakub
uurijale tihtipeale huvi. Niiteks soovitakse teada saada, millest soltub inimese
motivatsioon osaleda vOi1 mitte osaleda uuringus, mis iseloomustab allpool voi iilalpool
vaesuse piiri elavaid leibkondi v6i mis modjutab inimesel teatud haiguse esinemist voi
mitteesinemist. Binaarsed tunnused tekivad kdikides kiisitlustes, mis sisaldavad jah/ei
vastustega kiisimusi. Monikord luuakse neid ka arvtunnuste baasil, arvtunnuse véartuste

piirkonna kaheks osaks jagades.

Kaheviirtuselisele tunnusele mudeli leidmiseks eksisteerib mitu traditsioonilist
statistilist meetodit, millest kdige tuntum on logistiline regressioon. Viimasel ajal on
samuti palju kasutust leidnud uuemad ehk masindppe meetodid, mille hulka kuulub

klassifitseerimispuu meetod.

Kéesoleva bakalaureusetoo eesmirk on kirjeldada ja omavahel vorrelda logistilist
regressiooni ning klassifitseerimispuu meetodit juhul, kui uuritav tunnus on binaarne.
Logistiline regressioon on parameetriline meetod kaheviirtuselise tunnuse seose
modelleerimiseks seletavate tunnustega. Klassifitseerimispuu on mitteparameetriline

meetod kvalitatiivse tunnuse, sealhulgas binaarse tunnuse, modelleerimiseks.

Bakalaureusetod esimeses peatiikis kirjeldatakse binaarset tunnust ning liihidalt
levinumaid meetodeid selle seose modelleerimiseks teiste tunnustega. Teises ja
kolmandas osas antakse pikem iilevaade vastavalt logistilise regressiooni ning
klassifitseerimispuu kasutamisest kaheviértuselisele tunnusele mudeli leidmisel. Samuti
rakendatakse molemat meetodit reaalsetel andmetel siidame- ja veresoonkonna haiguste
esinemise prognoosimiseks. Viimases peatiikis viiakse artikli (Phipps ja Toth, 2012)

pohjal ldbi simuleerimisiilesanne ja vorreldakse eelpool nimetatud kahte meetodit.

Too kirjutamiseks on kasutatud tekstitootlusprogrammi LaTeX ja statistilise analiiiisi

labiviimiseks rakendustarkvara R.



1 Binaarne tunnus

Olgu uuritaval tunnusel kaks vdimalikku védrtust ehk vaadeldakse binaarset tunnust.
Tavapiraselt kasutatakse sellise tunnuse viirtuste kodeerimiseks arve 0 ja 1 nii, et arv 1

tahistab huvipakkuva silndmuse toimumist ning arv O mittetoimumist (Agresti, 2002: 5).

Niiteks on binaarsed tunnused sugu (védrtustega 0, kui tegu on naisega, ja 1, kui tegu on
mehega) ning haiguse A esinemine (viirtustega 0, kui inimesel ei esine haigus A, ja 1, kui

inimesel esineb haigus A).

Kaheviirtuseline tunnus tekib andmestikus ka juhul kui uuritakse, kas objekti kohta on
vaatluse all oleva tunnuse info olemas ehk enamasti, kas isik on uuringu kiisimusele
vastanud voi mitte. Sel juhul vdidakse defineerida vastamist tdhistav tunnus viirtustega
0, kui isik ei vastanud kiisimusele, ja 1, kui isik vastas kiisimusele. Sarnaselt defineeri-
takse ka tunnus vastaja uuringus osalemise kohta. Viimase pohjal leitud vastamismééra

peetakse andmete kvaliteedi juures oluliseks niitajaks (Phipps ja Toth, 2012).

1.1 Tahistused

Antud alapunkti kirjutamisel on kasutatud dpikut (James, Witten, Hastie ja Tibshirani,

2013).

Téhistagu n valimimahtu ning p seletavate tunnuste arvu. Olgu antud andmestik, mis
sisaldab iihte uuritavat kahevidirtuselist tunnust y, mille seost teiste p tunnusega
soovitakse leida. Uuritava binaarse tunnuse viirtus i-ndal (i = 1, ..., n) objektil olgu y;

ning vektor kdigi objektide uuritava tunnuse védrtustega

T
y= <}’17Y2=~-~a)’n> :

Seletavaid ehk argumenttunnuseid voib panna kirja maatriksi X abil, mille i-nda rea j-nda

veeru element on x;; ehk

X111 X12 ... Xip

X21 X22 ... X2p
X =

Xnl Xp2 - Xpp



Seega saab j-nda (j = 1,..., p) seletava tunnuse koiki moddetud védrtusi esitada

vektorina

T
Xj= (xljax2j> ---,an> :

Binaarse tunnuse seose leidmisel teiste tunnustega pakub huvi nii mudeli prognoos y;
vidrtusele kui ka prognoos vaadeldava siindmuse esinemise toendosusele p; = P(Y; = 1),

kus
0, tdendosusega 1 — p;,

1

Y, =
, tdendosusega p;

on uuritava tunnuse realisatsioonile y; vastav Bernoulli jaotusega Be(p;) juhuslik suurus,

mille keskvéértus on EY; = p,. Toendosuseid p; (i =1, ..., n) saab kujutada vektorina

T
pP= (P17P27---7Pn> :

1.2 Binaarse tunnuse seose modelleerimine

Kaheviirtuselisele tunnusele mudeli leidmiseks kasutatakse erinevaid meetodeid, mille
hulgas on nii traditsioonilisi statistilisi kui ka uuemaid masindppe meetodeid.
Tuntumateks traditsioonilisteks meetoditeks on lineaarne regressioon, logistiline
regressioon ning probit-regressioon. Uuemad meetodid on nditeks otsustuspuud, mis

jagunevad regressiooni- ja klassifitseerimispuudeks, ning juhuslik mets.

1.2.1 Klassikalised meetodid

Antud alajaotuse kirjutamisel on kasutatud teost (Agresti, 2002), kui ei ole viidatud teisiti.

Uldistatud lineaarse mudeli korral on iiheks eelduseks, et uuritava tunnuse jaotus périneb
eksponentsiaalsest jaotuste perest. See tihendab, et uuritava tunnuse jaotuse tihedus- voi

tdendosusfunktsioon p(0, y) on avaldatav kujul

p(6,y) =exp(A(6)-B(y) +C(8) +D(y)),

kus 6 on jaotuse parameeter, y on funktsiooni argument ja A,B,C ja D on etteantud
muutujate funktsioonid, ning funktsiooni p(6, y) diferentseerimine parameetri 0 jirgi ja

integreerimine (vO0i summeerimine) argumendi y jdrgi on vahetatavad operatsioonid
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(Parring, 1989: 53, 63). Juhusliku suuruse Y; jaotus Be(p;) on périt eksponentsiaalsest
jaotuste perest. Uldistatud lineaarse mudeli korral kasutatakse ka funktsiooni uuritava
tunnuse jaotuse keskvéirtusest ehk seosefunktsiooni sidumaks omavahel nimetatud
jaotuse keskvédrtus ja argumenttunnused. Eeldatakse, et lineaarselt on seotud funktsioon
keskvéirtusest ning seletavad tunnused. Seega soltub seosefunktsiooni kuju uuritava
tunnuse jaotusest. Eelneva alapunkti pohjal ning tdhistades seosefunktsiooni tihega g

saadakse binaarse uuritava tunnuse korral iildistatud lineaarse mudeli kuju

g(p)=Pol+BiXi+...+B,X,+¢, (1)

kus g (p) = (¢(p1), 8(p2), .., g(p))", 1=(1,...,1)T on n-mdStmeline vektor, hinna-
tavad parameetrid on Py, Bi, ..., B, ja € = (&1, &, ..., &,)! on juhuslike vigade vektor

(James jt, 2013: 16).
Lineaarne regressioon

Juhul kui seosefunktsioon on samasusteisendus ehk g (p;) = p;, nimetatakse iildistatud
lineaarset mudelit lineaarseks regressioonimudeliks. Teades tundmatute parameetrite

hinnanguid ﬁo, ﬁl, cee ﬁp, leitakse prognoosid tdendosustele kasutades valemit
p=Pol+piXi+...+BpXp,

kus p = (p1, p2, ---, ﬁn)T. Tundmatute kordajate hinnangud leitakse vidhimruutude

meetodil (James jt, 2013: 72).

Lineaarse regressioonimudeli abil binaarse tunnuse prognoosimisel pole aga tagatud, et
leitud hinnangud py, po, ..., p, satuvad koik 1diku [0, 1]. Seega tdlgendatakse neid

jamedate hinnangutena tdendosustele py, pa, ..., p, (James jt, 2013: 130).

Viltimaks olukorda, et mdne tdendosuse hinnang asub viljaspool 16iku [0, 1] kasutatakse
binaarsele tunnusele mudeli leidmisel 16igul [0, 1] monotoonset diferentseeruvat seose-
funktsiooni, mille muutumispiirkond on reaalarvude hulk R. Nendele tingimustele

vastavad funktsioonid on naiteks

e logit-funktsioon

logit(pi)=1n< b >

1 =pi



e probit-funktsioon
probit (pi) = @~ (pi),
kus & on standardse normaaljaotuse jaotusfunktsioon.

Logistiline regressioon

Uldistatud lineaarset mudelit, mille seosefunktsioon on logit-funktsioon, nimetatakse
logistiliseks regressioonimudeliks. Sel juhul leitakse mudeli kordajate hinnanguid
enamasti suurima toepédra meetodil. Prognoosid tdendosustele py, pa, ..., p, arvutatakse
aga jargnevalt:

exp (ﬁo + ﬁl Xi1+...+ ﬁpx,-p)
1 +exp (30-1-31)61'1 +---+3pxip> .

Logistilist regressiooni on pdhjalikumalt kirjeldatud peatiikis 2.

pi= ()

Probit-regressioon

Kui mudelis (1) on seosefunktsioon probit-funktsioon, siis nimetatakse seda probit-
regressiooni mudeliks. Mudeli tundmatuid parameetreid hinnatakse iildjuhul suurima

toepdra meetodil. Huvipakkuva siindmuse tdendosuste hinnangud leitakse valemi
Di :CD<B0+[51x,-1 +---+Bpxip>

abil.

1.2.2 Masinoppe meetodid

Vaadeldav alajaotus pohineb dpikul (James jt, 2013), kui pole mirgitud teisiti.

Otsustuspuude meetodite korral jaotatakse objektid argumenttunnuste vodimalike
véddrtuste pOhjal erinevatesse piirkondadesse. Segmenteerimise kriteeriumite pohjal
koostatakse otsustuspuu, kus objektid jagunevad 16ikumatute piirkondade Ry, R>, ..., Ry,

vahel (vt joonis 3 Ik 25).

Kvantitatiivse uuritava tunnuse korral kasutatakse regressioonipuu meetodit ning
kvalitatiivse soltuva tunnuse korral klassifitseerimispuu meetodit. Uldiselt vaib binaarset
tunnust y vaadelda nii arvulise kui ka mittearvulisena, kuid antud t60s késitletakse

tdpsemalt binaarset tunnust y kvalitatiivse tunnusena, millel on kaks voimalikku véirtust



ehk klassi. Pohjuseks on regressiooni- ja klassifitseerimispuu meetodite erinevus

uuritavale tunnusele prognoosi leidmisel. Pohjalikum selgitus on toodud allpool.
Regressioonipuu

Kuulugu huvipakkuv objekt piirkonda Ry, kus k € {1, ..., m}. Uuritava tunnuse viirtuse
prognoos sellele objektile (tdhistatakse yg, ) leitakse regressioonipuu korral piirkonda Ry
kuuluvate objektide tunnuse y véirtuste aritmeetilise keskmisena:

SR, = |R | Y v 3)

i€ERy
kus |Ri| on piirkonda Ry kuuluvate objektide arv kasutatud andmestikus. Regressiooni-
puu korral jaotatakse kdik objektid 1dikumatutesse piirkondadesse Ry, Ry, ..., Ry, nii, et
jadkide ruutude summa (residual sum of squares)
RSS = Z Y (vi— &)’
=1i€eR;

oleks minimaalne.

Saadud prognoosid (3) kuuluvad 16iku [0, 1] ning binaarse tunnuse korral tekib kiisimus,
kuidas jaotada saadud hinnangud kahe klassi, O ja 1, vahel. Analoogiline probleem ilmneb

huvipakkuva siindmuse toimumise tdenéiosusele hinnangu leidmisel. Uldiselt ei rakendata

regressioonipuud kahevéirtuselise uuritava tunnuse korral.
Klassifitseerimispuu

Klassifitseerimispuu korral kasutatakse y;, i € Ry, hinnanguna sdltuva tunnuse sagedaimat

viirtust ehk moodi piirkonnas Ry. Kahe klassiga uuritava tunnuse korral on selleks

1
O kui m Z yi < 2,
YR, = Mod(y;) = 1Ry 1 )
1ERy 1, kui — Z yi >
|Rk‘ I€ER, 2

Zyl——,

| kl i€ER;
valitakse hinnang, O voi 1, uuritavale tunnusele juhuslikult (Ripley, 2016). Huvipakkuva

Juhul, kui piirkonnas R; on mdlema véirtusega vaatluseid vordselt ehk —

siindmuse toimumise tdendosuse hinnang on iihtede osakaal antud piirkonnas R;:

pARk Z yl (5)

lERk



Klassifitseerimispuu koostamisel leitakse piirkonnad Ry, Rj, ..., R, minimeerides
nditeks klassifitseerimisviga, Gini indeksit vdi hdlbimust. Péhjalikumalt on klassifitsee-

rimispuu meetodit kirjeldatud peatiikis 3.

Puudel pohinevad meetodid on kergesti interpreteeritavad ja nende podhjal saadud
mudeleid on véga lihtne tdlgendada. Hinnangute tdpsuse poolest jadvad otsustuspuudel
pohinevad meetodid alla keerukamatele masindppe meetoditele, nditeks juhusliku metsa

meetodile.
Juhuslik mets

Juhusliku metsa meetodi korral konstrueeritakse B otsustuspuud (regressiooni- vOi
klassifitseerimispuud). Iga puu koostamiseks voetakse p seletava tunnuse seast
juhuslikult s ~ /p tunnust, mille pdhjal luuakse otsustuspuu. Leitud B otsustuspuu

alusel jagunevad seletavate tunnuste véirtused a piirkonda R (I =1, ..., a).

Uuritava tunnuse hinnang piirkonda R}™* kuuluvatele objektidele leitakse jirgnevalt:
1 B
gpes = 5 bz,l Vb, Rmets

kus 9, Rmess 0N b-nda otsustuspuuga saadud uuritava tunnuse prognoos piirkonda R}""
kuuluvatele objektidele. Rakendades otsustuspuudena klassifitseerimispuid saadakse

leida siindmuse toimumise tdenéosuse hinnang piirkonda R}"** kuuluvatele objektidele:

B
. 1+
DPRmets = Ehz,lpb,R;nets,

kus p;, Riess O b-nda Kklassifitseerimispuuga leitud huvipakkuva siindmuse toimumise

tdendosuse hinnang piirkonda R}"*" kuuluvatele objektidele.

1.2.3 Mudeli tipsuse mootmine

Antud alajaotuse kirjutamisel on kasutatud dpikut (James jt, 2013).

Modelleerimisel huvitutakse, et statistiline meetod oleks voimalikult tipne ehk mudeliga
leitud hinnangud oleksid lihedased tunnuse tegelikele védrtustele. Meetodi tdpsuse

modtmiseks kasutatakse nditeks mudeli ruutkeskmist viga voi klassifitseerimisviga.
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Huvitudes kahevéirtuselise tunnuse modelleerimisel prognoosist uuritava tunnuse
viidrtusele y;, leitakse mudeli tdpsuse modtmiseks klassifitseerimisviga (classification

error rate)

M=

1
E:;_ 1(yi # Yi)s (6)

1
kus I(y; # 9;) = 1, kui y; # J; ehk vaatlus on valesti klassifitseeritud ja I(y; # y;) = 0, kui

vi = ¥i. Kui vaadeldakse prognoosi huvipakkuva siindmuse toimumise tdendosusele p;,

siis moddetakse mudeli tipsust ruutkeskmise vea (mean squared error)

1 )
MSE = - Y i pi)°
i=1

)

abil. Nii klassifitseerimisvea kui ka ruutkeskmise vea vidirtus on viike, kui mudeliga
leitud hinnangud on ldhedased tegelikele tunnuse véirtustele ning suur, kui mone

vaatluse korral erineb hinnang mérgatavalt tegelikust viirtusest.

Niitajad (6) ja (7) arvutatakse mudeli koostamiseks kasutatud andmete pdhjal. Uldiselt
pole aga uurija huvitatud sellest, kui hésti tootab mudel juba kasutatud andmetel. Pigem
soovitakse, et prognoosid oleksid vdimalikult tipsed mudeli rakendamisel uutele
andmetele, mida mudeli leidmisel ei kasutatud. Kui on antud m uut vaatlust, siis nende

pohjal arvutatakse test-klassifitseerimisviga (test error rate)

1 & .
E'=—Y 1(vi # ), ®)
miz
ja test ruutkeskmine viga (test MSE)
1 & .
MSE' = —% (vi—pi)’, ©)

i=1
kus y; ja p; on vastavalt prognoosid uue objekti uuritava tunnuse viirtusele ja
huvipakkuva siindmuse esinemise tdendosusele vanade andmete pohjal koostatud
mudeliga. Mida vidiksemad on nimetatud néitajad, seda tdpsem on hinnangute leidmisel

kasutatud mudel.

Uute andmete puudumisel saab mudeli tdpsust hinnata ka teisiti, néiteks ristvalideerimise
(cross-validation) abil. Kasutades k-kordset ristvalideerimist jagatakse mudeli leidmise
jaoks kasutatud vaatlused juhuslikult & umbes sama suurusega gruppi. Praktikas
jagatakse tihtipeale vaatlused k = 5 voi k = 10 gruppi. Esmalt vaadeldakse esimest

gruppi kui uute vaatluste hulka ning tilejddnud k& — 1 gruppi kuuluvate vaatluste pohjal
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sobitatakse mudel. Seejdrel arvutatakse esimese grupi vaatluste pdohjal test-
klassifitseerimisviga £ ja test ruutkeskmine viga MASEtI. Kirjeldatud protsessi korratakse
k korda késitledes igal korral uute vaatluste hulgana erinevat gruppi. Tulemusena
saadakse k hinnangut test-klassifitseerimisveale, E!, £}, ..., El, ja k hinnangut test

ruutkeskmisele veale, MfS'Et17 M:QE;, e M:S'E;(.

Ristvalideerimisel leitud vigade hinnangute pohjal saadakse test-klassifitseerimisviga k-

kordsel ristvalideerimise meetodil:

>~

£ (10)
i=1

Ecy (k) =

x| —

ja test ruutkeskmine viga k-kordsel ristvalideerimise meetodil:

MSELy (k) =

|-

k
Y M3E;. (11
i=1

Erinevaid mudeleid vorreldes eelistatakse mudelit, mille korral on viga k-kordsel

ristvalideerimise meetodil vaiksem.
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2 Logistiline regressioon

Antud peatiiki koostamisel on kasutatud teost (Agresti, 2002), kui pole viidatud teisiti.

Logistiline regressioon on iiks parameetrilistest meetoditest binaarse tunnuse seose

modelleerimisel teiste tunnustega. Alajaotuse 1.2.1 pdhjal on

logit(p;) = Bo+ Bixit +... +Bpxip + & (12)

logistilise regressioonimudeli kuju i-nda objekti jaoks.

2.1 Mudeli kordajate hindamine

Mudeli kordajaid Py, Bi, ..., B, hinnatakse logistilise regressiooni korral tavaliselt

suurima toepdra meetodil. Maksimeeritav tdepédrafunktsioon on
n n . v
Lip,y) =] r(pi,y) =m0 =pi) ™, (13)
i=1 i=1

kus p(pi,yi), i € {1,...,n}, on juhuslikule suurusele ¥; ~ Be(p;) vastava tdendosus-

funktsooni viirtus kohal y; ning

_ exp (Bo + Bixit + ...+ Bpxip)
1+6Xp(ﬁo —I—ﬁlxil -I—...-l—ﬁpxip)'

i

Lihtsuse mottes vaadeldakse logaritmilist tdepédrafunktsiooni

n n
InL(p,y) =In[]p' (1-p)' ™" =Y (vilnpi+(1=y)In(1—-p), (14
i=1 i=1
mis saavutab maksimumi samas punktis kui tdeparafunktsioon. Funktsioone (13) ja (14)

maksimeerivad kordajate vidrtused Py, Bi, ..., B, ongi suurima tdepdra hinnangud

mudeli parameetritele.

Nimetatud hinnangute valemite analiiiitilist kuju pole vdimalik leida, kuid iildjuhul on
hinnangud leitavad numbriliselt kasutades iteratsioonimeetodeid. Tapsemalt on Newton—
Raphsoni iteratsioonimeetodi ja Fisheri skoorimeetodi rakendamist iildistatud lineaarsete
mudelite parameetrite hindamisel kirjeldatud teoses (Agresti, 2002). Kuna logistilise
regressiooni korral annab iteratiivne kaalutud vdhimruutude meetod ligikaudu samad

mudeli kordajate hinnangud, mis Fisheri skoorimeetod, siis vdidakse hinnangute

13



leidmiseks kasutada ka neist esimest. Mittekoonduva iteratsiooniprotsessi korral tekib
probleeme parameetite hinnangute leidmisel, sellest on kirjutatud teoses (Agresti, 2002).
Rakendustarkvara R klassis ,,glm” logistilist regressioonimudelit sobitades kasutatakse

vaikimisi iteratiivset kaalutud vihimruutude meetodit (Davies, s.a.).

Prognoosid tdendosustele py, pa, ..., pn leitakse logistilise regressioonimudeli korral

saadud tundmatute parameetrite hinnangute abil vastavalt valemile (2).

2.2 Mudeli headuse niitajad

Logistilise regressioonimudeli headust ning sobivust mdddetakse erinevate niitajate,

niiteks hdlbimuse ja Aikaiki informatsioonikriteeriumi abil.

Hélbimus niitab erinevust sobitatud ja kiillastunud mudeli logaritmiliste tdepira-
funktsioonide vahel. Kiillastunud mudel sobib tdielikult mudeli koostamiseks kasutatud
andmetega ehk selle parameetriteks on koik vaatlused. Seega arvestades, et logistilise
regressioonimudeli korral on uuritaval tunnusel kaks vdimalikku véértust, O ja 1, ning

defineerides 0 -In0 = 0, avaldub kiillastunud mudeli logaritmiline tdepéarafunktsioon kui

n

InL(y,y) =Y (yilny;+ (1 —y;)In(1—y,;)) =0.
i=1

Funktsiooni (14) kuju arvesse vottes saadakse, et hdlbimus (deviance) avaldub kui

B

D=2(InL(y,y) —InL(p,y)) = —2InL(p,y) =—-2) (yilnp;+ (1 —y;)In(1—p;)),

i=1

kus InL(p,y) sobitatud mudeli logaritmiline tdepirafunktsioon. Eeldusel, et kehtib
nullhiipotees ehk mudel (12) sobib andmetega, on hidlbimus asiimptootiliselt hii-ruut-

jaotusega vabadusastmete arvugan — (p+1).

Mida viiksem on hidlbimus, seda paremini sobib leitud mudel andmetega.
Rakendustarkvara R meetod ,,glm” viljastab lisaks hinnatud mudeli hélbimusele
vordluseks ainult vabaliiget sisaldava mudeli My hidlbimuse Dy (Davies, s.a.).
Soovitakse, et leitud mudeli hdlbimus oleks viiksem ainult vabaliiget sisaldava mudeli

hilbimusest.

Logaritmilise tdepirafunktsiooni védrtus on suurem keerukamate ehk rohkemate

argumentidega mudelite korral, seega on ka keerukamate mudelite hdlbimus véiksem.
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Tihtipeale on tarvis leida aga vdoimalikult lihtne mudel, mis kirjeldab piisavalt suure osa
andmetest. Selleks defineeritakse uus mudeli headuse niitaja, Akaiki informatsiooni-
kriteerium, mis arvestab ka mudeli parameetrite arvu. Akaiki informatsioonikriteerium

(Akaike information criterion) saadakse parandusliikme 2 (p + 1) lisamisel hilbimusele:
AIC=D+2(p+1), (15)

kus p+ 1 on mudeli parameetrite arv.

2.3 Mudeli olulisus

Hinnatud logistilise regressioonimudeli olulisuse ehk selle, kas moni seletav tunnus
mojutab uuritava tunnuse viadrtust, testimiseks kasutatakse enamasti Waldi statistikut.
Kontrollitakse, kas mudeli (12) kordajad By, Bi, ..., B, on nullist erinevad vdi mitte ehk
vaadeldav nullhiipotees on kujul

Hy:B =0, (16)

kus B = (Bo, B1, ---, Bp)" ning 0 on (p+ 1)-mddtmeline nullvektor. Antud nullhiipoteesi
kehtides on Waldi statistik

~T —1 A

W=pB" |cov(B)] B.
kusB = (B(), Bl, ...,Bp)Tja

Dpy cov(Bo.B1) ... cov(Po.Bp)

cov(ﬁ‘): COV([?laﬁo) D:ﬁAl COV(Bl,ﬁp)

A A

cov(By, o) COV(ﬁp;Bl) DBp

asiimptootiliselt hii-ruut-jaotusega vabadusastmete arvuga rank (cov(B )> .

Waldi statistiku asemel vodidakse hiipoteesi (16) kontrollimiseks kasutada ka tdepira-
suhte vOi skooristatistikut, mille kujud ja asiimpotootilise hii-ruut-jaotuse vabadus-

astmete arvud on toodud teoses (Agresti, 2002).

Statistiliselt olulise mudeli korral huvitutakse tdpsemalt, millised mudeli kordajad

erinevad nullist ehk millised argumenttunnused on olulised. Iga parameetri f3;
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(j=0,1,..., p) jaoks kontrollitakse hiipoteesi
Hy: ﬁj =0 (17)

Waldi teststatistiku

kus \/lA)(B ;) on hinnangu [§ ; standardviga, abil. Waldi teststatistik on nullhiipoteesi (17)
kehtimisel asiimptootiliselt standardse normaaljaotusega. Kuna mitteolulised tunnused ei

kirjelda olulist osa uuritava tunnuse hajuvusest, jietakse need 16plikust mudelist vilja.

2.4 Tunnuste valimine mudelisse

Kui andmestikus on seletavate tunnuste arv, p suur, siis vOib optimaalse logistilise
regressioonimudeli, kus kdik tunnused on olulised, leidmine olla aegandudev. Parima
sOltumatute tunnuste kombinatsiooni valiku lihtsustamiseks kasutatakse néditeks parima
(best subset), ettepoole (forward stepwise) vOi tahapoole (backward stepwise) valiku

meetodit. Jargnevad valikumeetodite kirjeldused pohinevad opikul (James jt, 2013).

Parima valiku meetodit kasutades hinnatakse iga [ € {1, ..., p} korral CIl, logistilist
regressioonimudelit, milles on tidpselt / seletavat tunnust. Hinnatud CIIJ mudeli seast

valitakse vélja parim ehk vdhima ruutkeskmise veaga (7) mudel, mida tidhistatakse M;.

Ettepoole valiku meetodit rakendades hinnatakse iga [ € {1,..., p} korral p—1+ 1
logistilist regressioonimudelit, milles igas on iiks seletav tunnus rohkem kui mudelis

M;_ . Hinnatud p — [+ 1 mudeli seast valitakse parim mudel, mida tdhistatakse M.

Tahapoole valiku meetodi korral alustatakse logistilisest regressioonimudelist M), milles
on p argumenttunnust. Igal € {p—1, p—2, ..., 1} korral hinnatakse / + 1 mudelit, milles
igas on iiks seletav tunnus vihem kui mudelis M . Hinnatud / + 1 mudeli seast valitakse

parim mudel M;.

Koigi kolme meetodi korral valitakse viimase sammuna leitud mudelite My, My, ..., M,
seast vilja mudel, mille test ruutkeskmine viga k-kordsel ristvalideerimise meetodil (11)

vOi Aikaiki informatsioonikriteeriumi (15) vdirtus on kdige viiksem.
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2.5 Mudeli interpreteerimine

Hinnatud logistilise regressioonimudeli kuju i-nda, i € {1, ..., n}, objekti jaoks on

A Di 5B 5
logit(p;) = ln1 ZA. =Bo+Bixit+...+Bpxip.

— Vi

Mudeli vabaliitkme hinnangut 30 on vodimalik interpreteerida juhul, kui null on kdigi

argumenttunnuste voimalik véértus ning vabalitkme hinnang on positiivne. Sel juhul

>1 ehk p;>1—p;

ehk stindmuse toimumise tdendosus on suurem kui 0,5 (Kaarik, 2013: 111). Positiivne
mudeli kordaja hinnang [§ i, j€{1,..., p}, nditab samasuunalist seost vastava argument-

tunnuse ja uuritava tunnuse vahel. Negatiivne kordaja aga vastassuunalist seost.

Huvipakkuva stindmuse toimumise ja mittetoimumise tdendosuste jagatist

m— P

Cl-pi
nimetatakse antud siindmuse Sansiks. Mudel huvipakkuva siindmuse Sansile i-nda objekti

korral on

T
1= pi

=exp (Bo-+Bii + .+ Bpip)
Tavapiraselt interpreteeritakse logistilises regressioonimudelis parameetri suurust

Sansside suhte IT;/TI; abil.

Niide 1. Olgu vaatluse all kaks objekti, mille j-nda tunnuse véartused erinevad c iihiku
vorra ehk

Xij =Xgj+c¢
ning iilejddnud tunnuste viirtused on samad. Toimub c-ithikuline muutus j-nda tunnuse

vidrtuses, millega kaasneb Sansside suhte

ﬁi eXp(30—}—31)6,'1—l—...—l—Bj(xkj-FC)-f—...-f—Bpx,’p)
M exp(Bo+ B +...+ Brog+ ..+ By
exp <3jx/<j+3j0) A
= - =exp (Bjc>
exp (B

kordne muutus.
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Jargnevalt on toodud niide logistilise regressioonimudeli rakendamisest reaalsetel Eesti
andmetel, mis parinevad Euroopa Sotsiaaluuringust (European Social Survey, 2014).
Kasutatavasse andmestikku pole kaasatud vastajaid, kellel mone vaadeldava tunnuse

védrtus puudus. Niite koostamisel kasutatud R kood ja viljundid on kirjas lisas 1.

Niide 2. Uuritakse, kuidas mojutavad vanus, kehamassiindeks, sugu ja korge vererdhk
indiviidil siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemist. Andmestik ESS sisaldab viit
tunnust ja 2004 objekti. Uuritav binaarne tunnus siida on voimalike véirtustega 0, kui
inimene pole pddenud viimase aasta jooksul siidame- ja veresoonkonna haigusi, ja 1, kui
inimene on antud haigusi pddenud. Seletavad arvulised tunnused vanus ja KMI on
védrtuste piirkondadega vastavalt 15-99 aastat ja 15,6-49,5 kg/mz. Binaarsed argument-
tunnused on sugu, mis nditab, kas tegu on mehega (viértus 0) voi naisega (viértus 1),
ning vererdhk, mille védidrtus on 0, kui inimesel pole viimase aasta jooksul olnud

probleeme korge vererdhuga, ning 1, kui isikul on olnud probleeme korge vererohuga.

Mudeli koostamiseks kasutatakse andmestikust ESS juhuslikult valitud 1002 objekti.

Ulejainud vaatluste pohjal hinnatakse mudeli tipsust test ruutkeskmise vea (9) abil.

Huvi pakub tdendosus p; = P(siida; = 1), mille hindamiseks leitakse esmalt logistiline

regressioonimudel kujul
logit(p;) = Po+ P1 - vanus; + B, - KMI; 4 B3 - sugu; + Bs - vererdhk; + &;.

Leitud mudelis pole tunnused sugu ja KMI olulised, mistottu jdetakse need jérjest
mudelist vilja. Viimaks hinnatakse jargnev logistiline regressioonimudel inimesel

siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemisele:

logit (p;) = Po+ B1 - vanus; + B, - vererdhk; + &;. (18)

Tabel 1: Mudeli (18) parameetrite hinnangud, Waldi teststatistikud ja nende olulisus

Parameetri hinnang | Waldi teststatistik | Olulisuse toeniosus

(vabaliige) —-5,02 —12,58 < 0,001
vanus 0,05 7,93 < 0,001
vererdhk 0,97 477 < 0,001
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Mudelis (18) on mdlemad tunnused olulised ehk nii vanus kui ka korge vererdhk

mojutavad siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosust (vt tabel 1).

Seega on mudel siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise Sansi logaritmile
logit(p;) = —5,024 0,05 - vanus; + 0,97 - vererdhk;. (19)

Antud mudeli hilbimus on D = 675,86, mis on viiksem kui ainult vabaliiget sisaldava
mudeli hidlbimus Dy = 821,36. Aikaiki informatsioonikriteeriumi védrtus on
AIC = 681,86, mis on viiksem kui esialgse viie parameetriga mudeli niitaja. Mudeli

koostamisest korvale jdetud vaatluste pohjal arvutatud test ruutkeskmise vea védrtus on

MSE' =0,105.

Mudeli argumentide ees olevaid kordajaid tolgendatakse eraldi. Kui kahe isiku, kelle
tunnuse vererdhk vidrtus on sama, vanusevahe on {iiks aasta, siis siidame- ja
veresoonkonna haiguste esinemise $anss on vanemal inimesel exp (0,05) = 1,05 korda
ehk 5% vorra suurem kui nooremal isikul. Samavanustest inimestest on isikul, kellel
esines viimasel aastal probleeme korge vererdhuga, siidame- ja veresoonkonna haiguste
esinemise $anss exp (0,97) = 2,64 korda suurem kui inimesel, kellel probleeme korge

vererdhuga ei esinenud.
Stidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosuse leidmiseks konkreetsele
inimesele avaldatakse mudelist (19) hinnang tdenédosusele

~ exp(—5,02+0,05 - vanus; +0,97 - vererdhk;)
P exp (=5,02 + 0,05 - vanus; + 0,97 - vererdhk;)

Seega on niiteks hinnanguliselt tdendosus, et 55-aastasel korge vererdhuga inimesel

esineb siidame- ja veresoonkonna haigusi

A

 exp(—5,0240,05-55+0,97-1)
P exp(—5,02+0,05-55+ 0,97 1)

~0,214.

Antud néites kirjeldatud probleem on lahendatud ka klassifitseerimispuu abil néites 3.
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3 Klassifitseerimispuu

Antud peatiikk pohineb dpikul (James jt, 2013), kui pole viidatud teisiti.

Klassifitseerimispuu on iiks mitteparameetrilistest meetoditest kaheviirtuselise tunnuse

seose modelleerimisel teiste tunnustega.

3.1 Puu koostamine

Klassifitseerimispuu koostamisel jagatakse objektid seletavate tunnuste viirtuste jirgi
Idikumatutesse piirkondadesse Ry, R», ..., R,. Igas piirkonnas leitakse uuritavale
binaarsele tunnusele ning vaadeldava siindmuse esinemise tdendosusele hinnangud

vastavalt valemite (4) ja (5) abil.

Kaheviirtuselise uuritava tunnuse korral klassifitseerimispuu koostamisel piirkondade
R{,R>, ..., R, leidmisel vaadeldakse niiteks klassifitseerimisviga, Gini indeksit voi
hilbimust. Klassifitseerimisviga leitakse piirkonnas Ry, k € {1, ..., m}, kui

Eg, =1 —max{pg,, | — pg,} = min{pg,, 1 — pg, }.

Kogu puu klassifitseerimisviga leitakse valemi (6) abil vOi kaalutud klassifitseerimis-

vigade keskmisena iile piirkondade Ry:

1 1 o .
E=—Y |R|Eg, =~ Y R min{pg,, 1—pr}. (20)
= 3

Gini indeks mooddab uuritava tunnuse varieeruvust iile selle voimalike véartuste, O ja 1.

Piirkonnas R arvutatakse Gini indeks jargmiselt:
GRk = ZﬁRk(l - pARk)‘

Terve klassifitseerimispuu Gini indeks leitakse keskmisena iile piirkondade R kaalutud
Gini indeksite:
I & 2 &
G=—Y IR Gr, =~} IRl e, (1= pr,)- @1
=1 =1
Hilbimus leitakse piirkonnas R; kui

Day = ~2 (e 10 + (1~ ) (1~ ).
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Kogu Kklassifitseerimispuu hilbimus saadakse piirkondade R; kaalutud hélbimuste

summana:

D = |Ry| Dg, = —2

k=1 k=1

m m
|Rk| (ﬁRk lnﬁRk+<1 _ﬁRk)ln(l _ﬁRk))' (22)
Rakendustarkvara R pakett ,.tree” viljastab jddkide keskmise hdlbimuse (residual mean

deviance) RMD = D/(n — m), millest (Ripley, 2016)

D= (n—m)RMD.

Klassifitseerimispuu kasvatamiseks kasutatakse rekursiivset binaarset tiikkeldamist. See
tdhendab, et esialgu on koik objektid tihes suures piirkonnas, mis esimese tiikelduse
tulemusena jaguneb kaheks alampiirkonnaks. Jagunemise tegemiseks valitakse iiks
seletav tunnus ning selle véairtus ¢ nii, et nende abil leitud kaks objektide piirkonda
(esimeses piirkonnas on need objektid, mille valitud tunnuse viirtus on viiksem kui ¢
ning teises ilejdidnud objektid) annaksid minimeeritava nditaja suurima vdhenemise.
Jargnevalt korratakse eelnevat protsessi eraldi molemas saadud alampiirkonnas.
Tulemuseks on neli loikumatut piirkonda. Tiikeldamist jitkatakse 10petamise

tingimuseni, milleks vdib olla néiteks viike objektide arv piirkonnas.

Tavapiraselt on puu kasvatamisel minimeeritav niitaja Gini indeks (21) voi hdlbimus
(22), kuna need niitajad on Kklassifitseerimisveast (20) piirkonna puhtuse suhtes
tundlikumad. Piirkonna puhtus tdhendab, et voimalikult paljud uuritava tunnuse
vadrtused kuuluvad piirkonnas samasse klassi. Rakendustarkvara R paketis ,.tree”
kasutatakse klassifitseerimispuu kasvatamisel minimeeritava niitajana vaikimisi

hilbimust (Ripley, 2016).

3.2 Puu piigamine

Klassifitseerimispuu kasvatamise algoritmi puuduseks on puu liigne sobivus kasutatud
andmetega. Kuna enamasti soovitakse puu abil prognoosida uuritava tunnuse véadrtust
nendele objektidele, mille kohta on teada vaid seletavate tunnuste viértused, on lihtsam
ja vihemate piirkondadega puu parem. Parim viis hea véiksema klassifitseerimispuu

saamiseks on viga suure puu 7 kasvatamine ning seejirel selle alampuuks 7T piligamine.

21



Klassifitseerimispuu piigamisel kasutatakse minimeerimisel nditajat (20), (21) voi (22).
Edasises tdhistatakse valitud nditaja vddrtust puu T korral Q(7). Vdimalikult tipse
uuritava tunnuse hinnangu saavutamiseks kasutatakse piligamisel klassifitseerimisviga.
Rakendustarkvara R paketis ,,tree” on klassifitseerimispuu piigamisel vaikimisi kasutusel

hilbimus (Ripley, 2016).

Puu piigamisel on oluline leida, milline 16plike piirkondade arv on optimaalne. See
tdhendab, et valida tuleb puu, mis pole viga keeruline, kuid samas sobib histi
andmetega. Seega soovitakse, et puu test-klassifitseerimisviga (8) oleks minimaalne.
Viimast hinnatakse ristvalideerimise abil. Samas on puu iga vdimaliku alampuu test-
klassifitseerimisvea k-kordsel ristvalideerimise meetodil (10) leidmine tiilikas. Selle
asemel kasutatakse nn cost-complexity piigamismeetodit. Sel juhul valitakse viikse arvu

leitud alampuude seast alampuu, mille viga (10) on viikseim.

Olgu antud esialgse puu 7y alampuu 7. Defineeritakse nn cost-complexity kriteerium

Ca(T) = Q(T) +a-m",

kus m!

on 10plike piirkondade arv puus 7 ning o > 0 on héilestusparameeter (funing
parameter). Iga parameetri o véartuse korral on vdoimalik nédidata, et leidub iiks ja ainult

iikks alampuu T, mis minimeerib kriteeriumi Cy(7') vidrtust (vt Ripley, 1996).

Hastie, Tibshirani ja Friedman (2011) kohaselt toimib cost-complexity piigamismeetod
jargnevalt. Alustatakse esialgsest puust Tp, igal sammul kustutatakse dra puu selle sGlme
alampuu, mille korral on minimeeritava niitaja Q(7) kasvamine vihim. Kui joutakse
thest piirkonnast koosneva alampuuni, siis 10petatakse. Tulemuseks on jada parameetri
o vadrtustele vastavatest alampuudest. Parima alampuu valimiseks leitakse, millise
parameetri o vddrtuse korral on test-klassifitseerimisviga k-kordsel ristvalideerimise

meetodil vahim.

Klassifitseerimispuu piigamine on kokku voetud jargnevas algoritmis:
1. Etteantud vaatluste pdhjal kasvatatakse rekursiivset binaarset tiikkeldamist kasutades
suur klassifitseerimispuu.
2. Rakendades cost-complexity pligamismeetodit leitakse jada parameetri o

vidrtustele vastavatest alampuudest.
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3. Kasutades k-kordset ristvalideerimist valitakse vélja parim «. Selleks jagatakse
andmestik k umbes vordse suurusega gruppi ning iga i € {1, ..., k} korral:
(a) Korratakse 1. ja 2. sammu vaatlustel, mis ei kuulu i-ndasse gruppi.
Tulemuseks on jada parameetri o védrtustele vastavatest alampuudest.
(b) Arvutatakse i-nda grupi andmete pohjal iga parameetri o Kkorral test-
klassifitseerimisviga.
Leitakse E(y (k) iga parameetri o vidrtuse korral. Viimaks valitakse vilja see
parameetri ¢ viirtus, mille korral on antud néitaja vihim.

4. Too tulemuseks on alampuu, mis vastab valitud parameetri o védrtusele.

3.3 Puu interpreteerimine

Klassifitseerimispuud on lihtne interpreteerida, mistdttu on klassifitseerimispuu meetod
atraktiivne ka praktikas. Konkreetsele objektile uuritava tunnuse prognoosi leidmiseks
vaadeldakse selle objekti seletavate tunnuste viirtused. Nende abil leitakse, millisesse
piirkonda R; kuulub vaatluse all olev objekt. Selleks liigutakse alates klassifitseerimis-
puu tipust igal hargnemisel otsustuse pohjal 16pliku piirkonna Ry poole (vt joonis 1 lk 24).
Hargnemisel oleva tingimuse tdesuse korral liigutakse vasakpoolsesse puu harru, vastasel
juhul parempoolsesse harru. Uuritava tunnuse y prognoos on vaadeldavale objektile seega

Vg, ning huvipakkuva stindmuse toimumise tdendosuse hinnang on pg, .

Jargmises ndites leitakse klassifitseerimispuu néites 2 vaadeldud itilesande lahendamiseks.

Kasutatud R kood ja viljundid on toodud lisas 2.

Niide 3. Klassifitseerimispuu koostatakse sama 1002 objekti pdOhjal, mida kasutati
ndites 2 logistilise regressioonimudeli hindamisel. Mudelisse kaasatakse seletavad
tunnused vanus, KMI, sugu ja vererdhk. Leitud klassifitseerimispuus toimuvad
jagunemised inimese vanuse, kehamassiindeksi ja selle, kas isikul on olnud probleeme

korge vererdhuga voi mitte, jargi (vt joonis 1 lk 24).

Joonisel 1 on kujutatud igas 10plikus klassifitseerimispuu piirkonnas siidame- ja
veresoonkonna haiguste esinemise tdendosus ning selle kohal antud haiguste mitte-

diagnoosimise tdendosus. Antud klassifitseerimispuu kohaselt on hinnanguliselt
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vanus < 60.5
]

(vererthk): 0 (vererfdhk): 0
FMTI «<|24.15 wvanus K T7O0.5 L
0.851 0.576
‘ 0.148 0.424
0:0.980 0.932 0.872 0.681
1:0.020 0.068 0.128 0.318

Joonis 1: Klassifitseerimispuu siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemisele

tdendosus, et 55-aastasel korge vererdhuga inimesel esineb siidame- ja veresoonkonna
haigusi

pi=0,149.

Vaadeldavas klassifitseerimispuus on kuus 10plikku piirkonda ning puu piigamine pole
voimalik, kuna ei leidu piisavalt heade omadustega alampuud. Puu klassifitseerimisviga
on E = 0,143 ning hidlbimus D = 660, 1. Klassifitseerimispuu koostamisest korvale jaetud

andmete pohjal arvutatud test ruutkeskmine viga on
MSE" = 0,109.

Viimase nditaja védrtus on vaid 0,004 vorra suurem kui sama probleemi lahendamiseks

ndites 2 leitud logistilise regressioonimudeli test ruutkeskmine viga.

Test ruutkeskmise vea véirtuse pohjal todtasid logistiline regressioon ning klassifit-
seerimispuu meetod siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemisele mudeli leidmisel
umbes samavddrselt, kuid interpreteerida on lihtsam klassifitseerimispuud joonisel 1 kui

hinnatud logistilist regressioonimudelit (19).

Jargnevalt on toodud nidide klassifitseerimispuu koostamisest koos piigamisega.
Kasutatav andmestik sisaldab kahte seletavat tunnust. Andmestiku genereerimise ning

ndites kasutatud R kood ja viljundid on kirjas lisas 3.

Niide 4. Huvitutakse, kuidas vanus ja kehakaal mdjutavad inimesel diabeedi esinemist.
Genereeritud andmestik veresuhkur sisaldab kolme tunnust ning 100 objekti. Uuritav
binaarne tunnus diabeet on vdimalike véirtustega O, kui inimesel pole diagnoositud

suhkurtobe, ja 1, kui inimesel on antud haigus diagnoositud. Seletavad arvulised
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tunnused vanus ja kaal on véirtuste piirkondadega vastavalt 35-60 aastat ja 51-124

kilogrammi. Huvipakkuva tdenidosuse p; = P(diabeet; = 1) hindamiseks leitakse

klassifitseerimispuu.

wanus

kaal

100 120

&0

£ 368.5

wanus

Tanus

vanus & 41.5
|

kEaal «| 103.5

= 51.5

 45.5 kaal 4
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kaal € 7.5

0

K S6.5

o 0
*
» .
- ° @@ ¢ s ' 1 * . O.DO
o g
3. 3 o 1 .1
. ) ol o OH
oo *
o¥ °o °o” 1, .
Y ol g ———————
oo(jo o Dgo a0 o ﬂ' .
187 20 o g o - o
o q ol o . ¥
o o 9o +
| | [ [ [ [
35 40 45 50 55 c0
vanus

Joonis 3: Piirkondadeks jagunemine klassifitseerimispuus diabeedi diagnoosimisele

Saadud puus toimuvad objektide jagunemised nii inimese vanuse kui ka kehakaalu jirgi.

Tunnuste vanus ja kaal védrtuste pohjal moodustub 10 piirkonda (vt joonis 2 ja 3).

Klassifitseerimisviga antud puus on E = 0,13 ning puu hélbimus on 57,15.

Antud klassifitseerimispuu on iisna haruline, mistdttu piligatakse seda védiksemaks.

Viikeseim alampuu, nelja I0pliku piirkonnaga, saadakse alampuude seast, mille
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test-klassifitseerimisviga k-kordsel ristvalideerimise meetodil on vihim.

wvanus & 41.5

vanus

kaal < 103.3

< 21.5

Joonis 4: Piigatud klassifitseerimispuu diabeedi diagnoosimisele

Joonisel 4 on kujutatud piigatud klassifitseerimispuu diabeedi diagnoosimisele.
Jagunemised toimuvad taas nii tunnuse vanus kui ka kaal jirgi. Piigatud puu
klassifitseerimisviga on E = 0,18 ning antud Kklassifitseerimispuu hélbimus on

D =179,25.

Igas 10plikus piirkonnas on vilja toodud hinnang isiku diabeedi pddemisele. Néiteks on
inimestel, kes on nooremad kui 42 aastat, suurem tdendosus suhkurtdbe mitte podeda.
Tédpsemalt on hinnang diabeedi diagnoosimise tdendosusele antud vanuses inimestel
0,036 (vt joonis 5). Joonisel 5 on kujutatud igas I6plikus klassifitseerimispuu piirkonnas
diabeedi diagnoosimise prognoositud tdendosus ning selle kohal suhkurtdve mitte-

diagnoosimise tdendosus.

vanus < 41.5
I

kaal <| 103.5
0:0.964
1:0.036
vanus [ 51.5
0.217
t 0.783
0.920 0.417
0.080 0.583

Joonis 5: Piigatud klassifitseerimispuu tdendosustega diabeedi diagnoosimisele

Konkreetsele isikule saab joonisel 5 kujutatud klassifitseerimispuu pohjal leida
prognoosi suhkurtdve diagnoosimise tdendosusele. Néiteks on hinnanguliselt tdendosus,

et 55-aastasel 100 kilogrammi kaaluval inimesel diagnoositakse suhkurtobi

pi =0,583.
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4 Simuleerimisiilesanne

Antud simuleerimisiilesande aluseks on artikli (Phipps ja Toth, 2012) lisa, milles
kirjeldatud simuleerimise mehhanisme on rakendatud andmestikule ESS, mida vaadeldi
niidetes 2 ja 3. Nimetatud andmed périnevad Euroopa Sotsiaaluuringust (European
Social Survey, 2014). Simuleerimisiilesande 1dbiviimisel kasutatud R kood ja véljundid

on kirjas lisas 4.

Antud osa eesmirk on omavahel vorrelda logistilist regressiooni ja klassifitseerimispuud
nii meetodi tdpsuse kui ka mudeli tdlgendamise keerukuse suhtes. Selleks genereeritakse
esmalt iga isiku jaoks nn tegelik siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosus
soltuvalt tema vanusest, kehamassiindeksist ja sellest, kas indiviidil on kdrge vererdhk voi
mitte. Seejdrel seatakse genereeritud tdenidosustele vastavusse binaarne tunnus ja leitakse
vastav mudel nii logistilise regressiooni kui ka klassifitseerimispuu meetodi abil. T60s
on tdendosuste genereerimiseks kasutatud kahte erinevat eeskirja, mille korral meetodeid

vorreldakse.

4.1 Binaarse tunnuse genereerimine

Esmalt eeldatakse, et tegelik siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise Sansi
logaritm on seotud tunnustega vanus, KMI ja vererdhk lineaarselt ehk on tdidetud
logistilise regressioonimudeli eeldus. Tidpsemalt eeldatakse, et siidame- ja veresoon-
konna haiguste esinemise tdendosus avaldub kui

(1) exp(—=5+0,05-vanus; + 0,04 -KMI; + vererdhk;)

(1) _ . 23
P T T exp(=5+0,05 - vanus; + 0,04-KNI; + vererdhk;) @3)

Genereeritud tdendosuste jaotumine vastavalt kehamassiindeksi grupile, vanusgrupile
ning korge vererdhu esinemisele on toodud joonisel 6 1k 28. Uldiselt on kdrgema
kehamassiindeksiga inimestel siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosus
suurem kui madalama kehamassiindeksiga inimestel. Samuti on nimetatud tdendosus
vanematel isikutel suurem kui noorematel. Siidame- ja veresoonkonna haiguste
esinemise tdendosus on iildiselt suurem korge vererdhuga inimestel kui isikutel, kellel

probleeme korge vererdhuga pole, vastavad keskmised tdendosused on 0,574 ja 0,190.
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Joonis 7: Tegelike tdendosuste p.
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Jooniselt 6 on niha ka, et keskmine siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise
tdendosus, mis on joonisel tdhistatud tidrniga, suureneb nii kehamassiindeksi grupiti kui

ka vanusgrupiti ligikaudu lineaarselt.

Teisel juhul eeldatakse, et siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosus on
seotud tunnustega vanus, KMI ja vererdhk mittelineaarselt jirgnevalt:
p(z) ~ ) 0,8, kui KMI; > 38 v0i vanus; > 60 ja KMI; < 20,
l P, muidu,
kus
_ exp(—5+0,0005 - vanus} +0,0008 - vanus - KMI; + 0,005 - verer&hk; - KMI;)
1 +exp (—5+0,0005 - vanus? +0,0008 - vanus - KMI; + 0,005 - vererdhk; - KMI;)

Genereeritud tdendosuste jaotumine vastavalt kehamassiindeksi grupile, vanusgrupile
ning korge vererdhu esinemisele on ndha joonisel 7. Ka sel juhul on korgema
kehamassiindeksiga ja vanematel inimestel siidame- ja veresoonkonna haiguste
esinemise tdendosus suurem. Samuti on siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise
tdendosus suurem korge vererohuga isikutel. Nende seas on vastav tdendosus keskmiselt

0,303, kuid inimeste, kellel pole probleeme korge vererdhuga, seas 0,109.

Stidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdenidosus on nii tunnusega KMI kui ka

tunnusega vanus seotud mittelineaarselt (vt joonis 7).

4.2 Simuleerimisiilesande kirjeldus

Leitud tdendosuste pl(]) ja pgz) pohjal genereeritakse 100 korda uued tunnused siidal
ja siida?2 nii, et siidal; on alati jaotusest Be (pl(l)

ning siida2; on alati jaotusest Be <p§2)> périt juhusliku suuruse realisatsioon. Igal korral

) périt juhusliku suuruse realisatsioon

hinnatakse molemale tekitatud tunnusele nii logistiline regressioonimudel (esimesel juhul
oluliste tunnustega vanus, KMI ja vererdhk ning teisel juhul oluliste tunnustega vanus

ja KMI) kui ka klassifitseerimispuu, kus on seletavad tunnused vanus, KMI ja vererdhk.

Meetodi tdpsuse hindamiseks konkreetse seose korral arvutatakse selle meetodi

ruutkeskmine viga Monte-Carlo meetodil

1 R

MSEnc =% ), [% Z (pi— (ﬁm)z] ) 24)
i=1

Jj=1
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kus R on simuleerimissammude arv, n on vaatluste arv andmestikus, p; on tegelik

toendosus ning (p;); on simuleerimissammul j saadud hinnang tdendosusele p;.

Lisaks vorreldakse tegelikke ja mudelite pohjal hinnatud tdendosusi konkreetsete
vidrtuste korral. Nendeks on tegelike tdendosuste miinimum, alumine kvartiil, mediaan,
tilemine kvartiil ja maksimum. Voib juhtuda, et mediaanile ldhedaste viirtuste korral
tootab iiks meetod tunduvalt paremini kui teine, kuid mediaanist kaugemal on olukord

teistsugune.

4.3 Tulemused

Igal simuleerimissammul leitakse nii logistilise regressioonimudeli kui ka klassifitsee-
rimispuu abil hinnatud tdendosuste vahe tegelike siidame- ja veresoonkonna haiguste

esinemise tdendosustega.

Lineaarne seos

o | T o
- | |
- =_'_ ! - ! _
- —————#———-——Lm———:E-;%————— —=—----- - — = — = —
= —1 ! 1 —— o
o —_ ! -
? ] EEEEE
=T
s = Logi=stiline regressioon
I O Klassifitseerimispun
I I I I I I I I I I
Min Alu Med Ule Max
Mittelineaarne seos
o i
o i
[u]
= . i i — g | o
T e -e— = = - E— - F
o —E — l — O
—— —— -1
o 1
S :
] "
=T
=~ | 0 Logistiline regressioon 1
' O Klaszifitseerimispuu :
I I I I I I I I I I
Min Alu Med Ule Max

Joonis 8: Kahe meetodi abil hinnatud tdenédosuste ja tegelike siidame- ja veresoonkonna

haiguste esinemise tdendosuste vahede karpdiagrammid
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Tabel 2: Tegelike siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosuste kokkuvote

Seos Lineaarne | Mittelineaarne
Miinimum 0,028 0,009
Alumine kvartiil 0,094 0,023
Mediaan 0,211 0,067
Ulemine kvartiil 0,454 0,219
Maksimum 0,857 0,909

Joonisel 8 on kujutatud nimetatud vahede karpdiagrammid tegelike tOendosuste
miinimumide, alumiste kvartiilide, mediaanide, iilemiste kvartiilide ja maksimumide
jaoks (vt tabel 2). Lisaks on joonisele kantud horisontaalne nulljoon, mis aitab vorrelda

hinnangute nihete suurusi.

Uldiselt on niha, et logistilise regressioonimudeli abil saadud hinnangud varieeruvad
vihem kui klassifitseerimispuuga leitud hinnangud. Lineaarse seose jaoks on logistilise
regressioonimudeli abil saadud hinnangud ka véiksema nihkega kui klassifitseerimis-
puuga leitud hinnangud. Mittelineaarse seose korral on modlema meetodiga leitud
hinnangud ligikaudu sama nihkega iilemisest kvartiilist viiksemate viirtuste korral, kuid
suuremate véértuste korral on viiksema nihkega logistilise regressioonimudeli pdhjal
leitud hinnangud. Samuti on niha, et klassifitseerimispuu korral on mittelineaarse seose
jaoks hinnangute varieeruvus suur mediaanist suuremate tOendosuste hindamisel.
Minimaalse védrtuse ja alumise kvartiili hindamisel mittelineaarse seose korral

prognoosivad mdlemad meetodid tegelikke tdendosusi sama hésti.

Tabelis 3 on toodud nii lineaarse kui ka mittelineaarse seose korral logistilise regres-
siooni ja klassifitseerimispuu meetodite vead (24). Lineaarse seose korral on antud viga
klassifitseerimispuu meetodi korral mérgatavalt suurem, kuid mittelineaarse seose korral

pole meetodite vead oluliselt erinevad.

Tabel 3: Vead MSEy;c

Meetod \ Seos Lineaarne | Mittelineaarne
Logistiline regressioon | 0,00041 0,00659
Klassifitseerimispuu 0,00721 0,00662
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Joonise 8 ja tabelis 3 olevate vigade pdhjal voib delda, et logistiline regressioonimudel
tootab siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosuse hindamisel paremini
lineaarse tegeliku seose korral. Samas on klassifitseerimispuu meetod tidpsem
mittelineaarse tegeliku seose korral. Logistiline regressioonimudel on lineaarse seose
korral mirgatavalt parem kui klassifitseerimispuu, kuna esimese meetodi ruutkeskmine
viga Monte-Carlo meetodil, MSEy;c on viiksem ning hinnangud viiksema nihkega.
Mittelineaarse seose korral on nimetatud kaks meetodit samaviirsed, kuna nende vead
MSEyc erinevad vaid 0,00003 vorra ning saadud hinnangute nihked on iilemisest

kvartiilist suuremate tdendosuste hindamisel samas suurusjirgus.

Opiku (James jt, 2013) pdhjal voib klassifitseerimispuu meetod keerukamate mitte-
lineaarsete seoste korral olla tdpsem kui logistiline regressioonimudel. Klassifitseerimis-
puu on lihtsamini interpreteeritav kui logistiline regressioonimudel ning selle abil on
hinnangute leidmine kergem kui logistilise regressioonimudeli pohjal. Seetdttu voib
soovitada binaarse tunnuse modelleerimisel klassifitseerimispuu meetodit eriti mitte-

lineaarse seose korral.

Niide 5. Esimesel simuleerimissammul tunnusele siidal hinnatud logistiline regres-

sioonimudel on kujul

logit (ﬁﬁ”) — —5.26+0,05-vanus; + 0,06 -KMI; + 0,99 - verershk;,
(1)

millest tdendosuse p;’ hinnang on ldhedane tegelikule toendosusele (23). Samale

tunnusele hinnatud klassifitseerimispuu on toodud aga joonisel 9.

vanus < 52.%
|

(vererthk): 0 (vererdhk): 0
vanus £ 29.5 vanus [ T72.5 J
0:0.898 0.352
1:0.102 0.648
1.000 0.557 0.700 0.448
0.000 0.443 0.300 0.552

Joonis 9: Esimesel simuleerimissammul tunnusele siidal hinnatud klassifitseerimispuu

Stidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosuse hinnangu leidmine

55-aastasele inimesele, kelle kehamassiindeks on 28,5 ja kellel pole korge vererdhuga
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probleeme, on logistilise regressioonimudeli abil keerukam kui klassifitseerimispuu abil.

Esimesel juhul peab vilja arvutama avaldise

(1) exp(—5,26+0,05-55+0,06-28,5+0,99-0)
P  exp(=5,26 +0,05- 55+ 0,06 - 28,5 + 0,99 - 0)

védrtuse, milleks on 0,310. Teisel juhul leitakse hinnang joonisel 9 oleva klassifitseerimis-
puus allapoole liitkudes kuni joutakse 10pliku piirkonnani. Sel juhul on hinnang soovitud

tdendosusele 0,300.

Vaadeldaval simuleerimissammul tunnusele siida2 hinnatud logistilise regressiooni-

mudeli kuju on jirgnev:
logit <ﬁ§2)> — _8.36+0,08 - vanus; + 0,07 - KMI,.
Joonisel 10 on kujutatud tunnusele siida2 hinnatud klassifitseerimispuud.

vanus < SB.5
|

FMI «|33.15 vanus [ 77.5

vanus [ 35.5 J EMI <[ 37.6
0.741
0.25%9

0:0.5991 0.947

1:0.008 0.053

Joonis 10: Esimesel simuleerimissammul tunnusele siida2 hinnatud klassifitseerimispuu

Eelnevalt vaadeldud isikule on siidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise tdendosuse

hinnang antud juhul logistilise regressioonimudeli pohjal

() exp(—836+0,08-55+0,07-285)
P T exp(—8,36+0,08 55+ 0,07-28,5)

~0,123.

Samale tdendosusele on joonisel 10 kujutatud klassifitseerimispuu pohjal hinnang 0,053.
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Kokkuvote

Antud bakalaureusetod eesmirk oli kirjeldada ning omavahel vorrelda kahte binaarse
tunnuse modelleerimiseks kasutatavat populaarsemat meetodit: logistilist regressiooni ja
klassifitseerimispuu meetodit. Toos anti ka lithike iilevaade teistest levinumatest

kaheviartuselise tunnuse modelleerimisel kasutatavatest meetoditest.

Logistiline regressioon on parameetriline meetod, tipsemalt on tegu iildistatud lineaarse
mudeli erijjuhuga, kus seosefunktsioon on logit-funktsioon. Klassifitseerimispuu meetod
on mitteparameetriline, tegu on otsustuspuu meetodiga kvalitatiivse uuritava tunnuse

korral.

Nii logistilist regressioonimudelit kui ka klassifitseerimispuu meetodit rakendati
stidame- ja veresoonkonna haiguste esinemise prognoosimiseks Euroopa Sotsiaaluuringu
andmetele (European Social Survey, 2014). Nimetatud probleemi lahendamisel tootasid
molemad meetodid test ruutkeskmise vea viddrtuste pohjal umbes sama histi, kuid

interpreteerida oli lihtsam leitud klassifitseerimispuud.

Logistilise regressioonimudeli ning klassifitseerimispuu meetodi vordlemiseks ldbi
viidud simuleerimisiilesandes genereeriti esmalt huvipakkuva siindmuse toimumise
tdendosus nii, et siindmuse toimumise Sansi logaritm oli lineaarselt seotud mudeli
argumenttunnustega. Teiseks genereeriti mittelineaarne seos. Lineaarse seose korral
tootas vaadeldavatest meetoditest paremini logistiline regressioon, kuid teist liiki seose
korral meetodid vea poolest mirgatavalt ei erinenud. Seega voib soovitada mittelineaarse
seose korral binaarse tunnuse modelleerimisel lihtsamini interpreteeritavat klassifit-

seerimispuu meetodit.
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Lisad

Lisa 1. Naite 2 R kood ja viljundid

# Kasutatava andmestiku ESS loomine Euroopa Sotsiaaluuringu
# andmete pohjal

library (readxl)

andmedO=read_excel (’<faili-asukoht>/<faili-nimi>.xlsx’)

# Puuduvate andmetega vaatluste kustutamine

andmedO=subset (andmed0, ' YRBRN ¥%in% c(7777, 8888, 9999))
andmedO=subset (andmed0, ! WEIGHT %in% c (777, 888, 999))
andmedO=subset (andmed0, ! HEIGHT %in% c (777, 888, 999))

# Kasutatava andmestiku ESS loomine

stida=andmed0$E28_1EE

ESS=data.frame (siida)

ESS$vanus=2014-andmed0$YRBRN

ESS$KMI=round (as.numeric (andmedO$WEIGHT) /
((as.numeric(andmed0$HEIGHT)/100)"~2), 1)

ESS$sugu=ifelse (andmed0$GNDR==1, O, 1)

ESS$vererdhk=andmed0$E28_2EE

attach(ESS)

summary (ESS)

siida vanus KMI
Min. :0.0000 Min. :15.00 Min. :15.60
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:34.00 1st Qu.:22.70
Median :0.0000 Median :51.00 Median :25.40
Mean :0.1477 Mean :50.14 Mean :26.02
3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:65.00 3rd Qu.:28.70
Max . :1.0000 Max . :99.00 Max . :49.50
sugu vererdhk
Min. :0.0000 Min. :0.000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.000
Median :1.0000 Median :0.000
Mean :0.5923 Mean :0.257
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.000
Max . :1.0000 Max . :1.000

# Andmestiku ESS jagamine mudelir koostamiseks kasutatavaks
# n-0 treeningandmestikuks ja uueks n-06 testandmestikuks
set.seed (12)

treening=sample (2004, 1002)
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# Logistilise regresstioonimudels hindamine
log.mudel=glm(sida”vanus+KMI+as.factor(sugu)+as.factor(vererdhk),

family=binomial (), data=ESS, subset=treening)
summary (log.mudel)
Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.3656 -0.5470 -0.3334 -0.2143 2.9284

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -5.420902 0.645400 -8.399 < 2e-16 *xx*x*
vanus 0.049529 0.006522 7.594 3.10e-14 **x
KMI 0.015819 0.020778 0.761 0.446
as.factor (sugu)l 0.069805 0.208896 0.334 0.738
as.factor(vererdhk)l 0.934928 0.210206 4.448 8.68e-06 *x*x
Signif. codes: O ’*x*xx’ 0.001 ’xx’> 0.01 ’x’ 0.05 ’.7 0.1 ° °’> 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 821.36 on 1001 degrees of freedom

Residual deviance:
AIC: 685.19

675.19

on

997

degrees of freedom

# Tunnus sugu vdlja
log.mudel=glm(siida”vanus+KMI+as.factor(vererdhk),

family=binomial (), data=ESS, subset=treening)

summary (log.mudel)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.3593 -0.5488 -0.3329 -0.2144 2.9415
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -5.391380 0.640092 -8.423 < 2e-16 **xx
vanus 0.049844 0.006453 7.724 1.13e-14 **x%
KMI 0.015607 0.020792 0.751 0.453
as.factor(vererdhk)l 0.937959 0.209886 4.469 7.86e-06 *x*x
Signif. codes: O ’*x*xx’ 0.001 °’xx’ 0.01 °’x’ 0.05 .7 0.1 ’ °’> 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 821.36 on 1001 degrees of freedom
Residual deviance: 675.30 on 998 degrees of freedom
AIC: 683.3
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# Tunnus KMI wvdlja

log.mudel=glm(siida”vanus+as.factor (vererdhk),

family=binomial (), data=ESS, subset=treening)

summary (log.mudel)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.3950 -0.5537 -0.3355 -0.2202 2.9076
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -5.02033 0.39900 -12.582 < 2e-16 **x*
vanus 0.05049 0.00637 7.926 2.27e-15 **%
as.factor (vererdhk)1 0.97437 0.20447 4.765 1.89e-06 **x
Signif. codes: 0O ?*xx? 0,001 %%’ 0.01 ’x? 0.05 2.7 0.1 > > 1

(Dispersion parameter for binomial

family taken to be 1)

Null deviance: 821.36 on 1001 degrees of freedom
Residual deviance: 675.86 on 999 degrees of freedom
AIC: 681.86
# Mudeli test ruutkeskmine viga

(tMSE=mean ((siida-predict (log.mudel,

ESS,

type="response"))[-treening]~2))

[1] 0.1045892
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Lisa 2. Niite 3 R kood ja viljundid

Antud R kood on mdeldud kasutamiseks koos lisas 1 toodud R koodiga.

library (tree)
puu.mudel=tree(as.factor (sida) "vanus+KMI+as.factor (sugu)

+as.factor(vererdhk), data=ESS, subset=treening)
summary (puu.mudel)

Classification tree:

Variables actually used in tree construction:

[1] "vanus" "as.factor (vererdhk)" "KMI"
Number of terminal nodes: 6

Residual mean deviance: 0.6628 = 660.1 / 996
Misclassification error rate: 0.1427 = 143 / 1002

# Puu pilugamise vdimaluse kontrollimine
(puu.cv=cv.tree (puu.mudel, FUN=prune.misclass))

$size

[1] 6 1

$dev

[1] 144 144
$k

[1] -Inf 0

# Puu joonis tdendosustega

par (family="mono")

par (mar=c(4, 1, 2, 1))

plot (puu.mudel, type="uniform");

text (puu.mudel, label="yprob", digits=3, pretty=0, cex=0.8)

# Puu test ruutkeskmine wviga
(tMSE=mean ((siida[-treening]
-predict (puu.mudel ,newdata=ESS[-treening,])[,2])"2))

[1] 0.1087237
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Lisa 3. Niite 4 R kood ja viljundid

# Andmestiku ’veresuhkur’ genereerimine
set.seed (2)
n=100
vanus=sample (35:60,n,replace=T)
kaal=sample (50:125 ,n,replace=T)
haigus=c(1:n)
for (i in 1:n){
if (vanus[i]>=50){
if (kaal[i]>=90){
haigus[i]l=rbinom(1,1,0.9) }
haigus[il=rbinom(1,1,vanus[i]/120) }
else if (vanus[i]<=40){
if (kaall[i]l>=90){
haigus[i]l=rbinom(1,1,kaal[i]/150) 2}
haigus[i]l=rbinom(1,1,0.1) %
else if (kaal[i]>=90){
haigus[i]l=rbinom(1,1,kaal[i]/125)
else {
haigus[i]l=rbinom(1,1,0.2) } %
diabeet=ifelse (haigus==1,"1","0")
veresuhkur=data.frame(diabeet ,vanus,h kaal)
summary (veresuhkur)

diabeet vanus kaal
0:65 Min. :35.00 Min. : 51.00
1:35 1st Qu.:40.00 1st Qu.: 65.00
Median :46.00 Median : 81.00
Mean :47.33 Mean : 85.98
3rd Qu.:55.00 3rd Qu.:109.00
Max . :60.00 Max . :124.00

# Klassifitseerimispuu koostamine

library (tree)
puu.mudel=tree(diabeet " vanus+kaal ,data=veresuhkur)
summary (puu.mudel)

Classification tree:

Number of terminal nodes: 10
Residual mean deviance: 0.635 = 57.15 / 90
Misclassification error rate: 0.13 = 13 / 100

# Puu joonis klassidega
par (family="mono") # kirjastiili jaoks joonisel
plot (puu.mudel ,type="uniform"); text(puu.mudel,pretty=0,cex=0.8)

# Puu prirkondade joonts

plot (vanus ,kaal,col=1,bg=as.numeric(diabeet),pch=21)

partition.tree (puu.mudel ,add=TRUE, cex=1)

plot .new() # legendi jaoks

legend ("center",legend=unique (diabeet),
col=1,bg=as.numeric(diabeet),pch=21)
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# Puu pigamine
(puu.cv=cv.tree (puu.mudel, FUN=prune.misclass))

$size

(1] 10 7 5 4 3 1
$dev

[1] 28 28 28 28 32 36
$k

[t] -Inf 0.0 1.0 3.0 4.0 6.5

puu.pygatud=prune .misclass (puu.mudel, best=4)
summary (puu.pygatud)

Classification tree:

Number of terminal nodes: 4
Residual mean deviance: 0.8256 = 79.25 / 96
Misclassification error rate: 0.18 = 18 / 100

# Pigatud puu joonis klassidega
plot (puu.pygatud ,type="uniform");
text (puu.pygatud,pretty=0,cex=0.8)

# Pigatud puu joonis tdendosustega

plot (puu.pygatud,type="uniform");
text (puu.pygatud,label="yprob" ,digits=3,pretty=0,cex=0.8)
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Lisa 4. Simuleerimisiilesande R kood ja viljundid

library (tree)

set.seed (1)

attach(ESS) # Kasutatakse andmestiku ’ESS’
n=length(vanus)

# Genereeritakse lineaarne seos (seos 1)
pl=1/(1+exp(-(-5+0.05*vanus+0.04*KMI+vererdhk)))

# Genereeritakse mittelineaarne seos koosméjudega (seos 2)
p2=1/(1+exp (- (

-5+0.0005*vanus ~2+0.0008*vanus*KMI+0.005*verer3hk*KMI)))
for (i in 1:n){

if (vanus[i]>60){if (KMI[i]l<20){p2[il=0.8}}

if (KMI[i]>38){p2[i]=0.8}

}

# Kvantiilid ja meile wvastavad vaatlused
(kvi=quantile (pl,type=3))

0% 25% 50% 75% 100%
0.02814054 0.09363821 0.21081829 0.45412934 0.85717231

indeksidl=c(which(pl==kv1i[1]) ,which(pl==kv1[2]),which(pl==kv1[3]),
which(pl==kv1[4])[1],which(pl==kv1[5]))
(kv2=quantile (p2,type=3))

0% 25Y% 50% 75% 100%
0.009238448 0.022903851 0.066732486 0.218525467 0.909181357

indeksid2=c(which(p2==kv2[1]) ,which(p2==kv2[2]),which(p2==kv2[3]),
which(p2==kv2[4]),which(p2==kv2[5]))

# Tunnus KMI jagatakse gruppidesse
KMI _klass=ifelse (KMI<20,"[15,6;20)",
ifelse (KMI<22.5,"[20;22,5)",
ifelse (KMI<25,"[22,5;25)",
ifelse (KMI<27.5,"[25;27,5)",
ifelse (KMI<30,"[27,5;30)",
ifelse (KMI<35,"[30,35)","[35;49,51"))))))

# Tunnus vanus jagatakse gruppidesse
vanus_klass=ifelse(vanus<30,"[15;30)™",
ifelse (vanus<45," [30;45)",
ifelse(vanus<60," [45;60)",
ifelse(vanus<75,"[60;75)","[75;99]1"))))

# Joontsed tdendosuste jaotumisest

# Lineaarne

par (family="mono")

op=par (mfrow=c(1,2) ,mar=c(7,4,1,0.1),font.main=1,cex=0.8)

boxplot (pl~vererdhk*KMI_klass,col=(c("darkgrey","white")),
ylab="Tegelik t8endosus p(1)",
names=c("[15,6;20)","","[20;22,5)","","[22,5;25) ",

Illl,ll[25;27’5)",“”’"[27’5;30)”’""’” [30;35)",
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nn’n[35;49’5]n,nn),1a5=2)

points(c(1.5,3.5,5.5,7.5,9.5,11.5,13.5),

t(aggregate (p1"KMI_klass ,ESS,mean)[2]),pch=8)

title (sub="Kehamassiindeksi grupp",line=5.6)

boxplot (pl~vererdhk*vanus_klass,col=(c("darkgrey","white")),

names=c("[15;30)","”,“[30;45)",”","[45;60)“,"",
ll[60;75)||’llll’l| [75;99] ll’ll||)’
las=2)

points(c(1.5,3.5,5.5,7.5,9.5),

t (aggregate(pl~vanus_klass ,ESS,mean)[2]),pch=8)

legend ("topleft" ,title="K8rge vererdhk", c("Ei","Jah"),

fill=c("darkgrey","white"),cex=1)

title (sub="Vanusegrupp",line=4.6)
par (op)

# Mittelineaarne
op=par (mfrow=c(1,2) ,mar=c(7,4,1,0.1),font.main=1,cex=0.8)
boxplot (p2~vererdhk*KMI_klass,col=(c("darkgrey","white")),

ylab="Tegelik tdendosus p(2)",

names=c("[15,6;20)","","[20;22,5)","","[22,5;25) ",
Illl’ll[25;27’5)",""’"[27’5;30)”’""’"[30;35)",
Illl’ll[35;49’5]“,“”),

las=2)

points(c(1.5,3.5,5.5,7.5,9.5,11.5,13.5),

t (aggregate (p2~"KMI_klass ,ESS,mean)[2]),pch=8)

title (sub="Kehamassiindeksi grupp",line=5.6)

boxplot (p2~vererdhk*vanus_klass,col=(c("darkgrey","white")),

names:c(ll[15;30)“’””’“ [30;45)”’”“’” [45;60)“’“”’
ll[60;75)||,llll’|| [75;99] ll,l|||),
las=2)

points(c(1.5,3.5,5.5,7.5,9.5),

t(aggregate (p2~vanus_klass,ESS,mean) [2]),pch=8)

legend (x=0.1,y=0.7,title="Kdrge vererdhk", c("Ei","Jah"),

fill=c("darkgrey","white"))

title (sub="Vanusegrupp",line=4.6)
par (op)

#

Keskmised tdendosused tunnuse vererdhk jarg:

aggregate (pl~vererdhk,ESS ,mean)

=

vererdhk pl
0 0.1899267
1 0.5743683

aggregate (p2~vererdhk,ESS ,mean)

vererdhk p2
0 0.1091525
1 0.3030636

#
#
#

Genereeritakse 100 korda uued tunnused siudal ja sidaZl,
millele hinnatakse nit logistiline regressioonimudel kui ka
klasstfitseerimispuu.

logl=matrix(nrow=5,ncol=100) # Kvartiilide vahede jaoks
ERlogl=c(1:100)
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puul=matrix(nrow=5,nco0l=100)
ERpuul=c(1:100)
log2=matrix(nrow=5,ncol=100)
ERlog2=c(1:100)
puu2=matrix (nrow=5,nco0l=100)
ERpuu2=c(1:100)
for (i in 1:100){
siidal=c(l:n)
siida2=c(1l:n)
for (j in 1:n){
stidat [j] rbinom(1,1,p1[j1)
stiida2[j] rbinom(1,1,p2[j]1)
+
ESS$siidal=sidal
ESS$siida2=siida2

# Logistiline regressioonimudel tunnusele stidal

log.mudell=glm(sidal “vanus+KMI+as.factor (vererdhk),
family=binomial (), data=ESS)

summary (log.mudell)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9378 -0.7129 -0.4307 0.7946 2.6557

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -5.261718 0.360993 -14.576 < 2e-16 **x*
vanus 0.047211 0.003604 13.100 < 2e-16 =**x*
KMI 0.057140 0.012346 4.628 3.69e-06 =*xx*
as.factor(vererdhk)l 0.985921 0.125873 7.833 4.78e-15 *xx

Signif. codes: O ’*x%xx’ 0.001 ’xx’> 0.01 ’x’ 0.05 ’.” 0.1 ’ °’> 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 2429.1 on 2003 degrees of freedom

Residual deviance: 1909.1 on 2000 degrees of freedom
AIC: 1917.1

ERlogl[i]l=mean ((pl-predict(log.mudell ,ESS,type="response"))"~2)
logl[,i]l=predict(log.mudell ,ESS[indeksidl,],type="response")
-quantile (pl)

# Klassifitseerimispuu tunnusele siudal
puu.mudell=tree(as.factor(sidal) “vanus+KMI

+as.factor (vererdhk),data=ESS)
summary (puu.mudell)

Classification tree:

Variables actually used in tree construction:

[1] "vanus" "as.factor(vererdhk)"
Number of terminal nodes: 6

Residual mean deviance: 0.9695 = 1937 / 1998
Misclassification error rate: 0.227 = 455 / 2004
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par(mar=c(4,1,2,1))
plot (puu.mudell ,type="uniform");
text (puu.mudell,label="yprob",

digits=3,pretty=0,cex=0.8)
ERpuul [i]=mean ((pl-predict (puu.mudell)[,2])"2)
puul[,i]l=(predict (puu.mudell)[,2])[indeksidl]-quantile(pl)
# Logistiline regressioonimudel tunnusele siudal
log.mudel2=glm(sida2 vanus+KMI,

family=binomial(), data=ESS)

summary (log.mudel?2)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9688 -0.5394 -0.2597 -0.1228 3.1928

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -8.357986 0.518932 -16.106 < 2e-16 ***
vanus 0.082557 0.005269 15.668 < 2e-16 ***
KMI 0.066106 0.014263 4.635 3.57e-06 *x*xx

Signif. codes: O ’*x*xx’ 0.001 °’xx’ 0.01 °’x’ 0.05 ’.” 0.1 ’ °’> 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 1750.1 on 2003 degrees of freedom

Residual deviance: 1293.5 on 2001 degrees of freedom
AIC: 1299.5

ERlog2[i]l=mean ((p2-predict(log.mudel2 ,ESS,type="response"))"~2)
log2[,i]l=predict(log.mudel2 ,ESS[indeksid2,],type="response")
-quantile (p2)
# Klassifitseerimispuu tunnusele sudaZl
puu.mudel2=tree(as.factor(sida2) “vanus+KMI
+as.factor(vererdhk),data=ESS)
summary (puu.mudel?2)

Classification tree:

Variables actually used in tree construction:

[1] "vanus" "KMI"

Number of terminal nodes: 6

Residual mean deviance: 0.6317 = 1262 / 1998
Misclassification error rate: 0.1312 = 263 / 2004

par (mar=c(4,1,2,1))
plot (puu.mudel2,type="uniform");
text (puu.mudel2,label="yprob",
digits=3,pretty=0,cex=0.8)
ERpuu2 [i]=mean ((p2-predict (puu.mudel2)[,2])"2)
puu2[,i]l=(predict (puu.mudel2)[,2]) [indeksid2]-quantile (p2)
}

# Karpdiagrammide tegemise jaoks

koosl=cbind (t(logl)[,1],t(puul)[,1]1,t(log1)[,2],t(puul)l,2],
t(log1)[,3],t(puul)[,3],t(logl)[,4],t(puul)[,h4],
t(log1)[,5],t(puut)[,5])

koos2=cbind(t(log2)[,1],t(puu2)[,1],t(log2)[,2],t(puu2)[,2],
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t(log2)[,3],t(puu2)[,3],t(log2)[,4],t(puu2)[,4],
t(log2)[,5],t(puu2)[,5])

# Karpdiagrammid
par (family="mono")
op=par (mfrow=c(2,1) ,mar=c(2,2,1,0.1) ,font.main=1,cex=0.38)
boxplot (koosl,ylim=c(-0.3,0.3),col=gray.colors(2),
main="Lineaarne seos",
names:c(llMinH’ll ||’IIA1.||’II ||,
"Med"," ","tjl."," ","Max"," u))
abline (h=0,1ty=2)
legend ("bottomleft",
c("Logistiline regressioon","Klassifitseerimispuu"),
fill=gray.colors (2))
boxplot (koos2,ylim=c(-0.3,0.3),col=gray.colors(2),
main="Mittelineaarne seos",
names=c("Min"," ","Al."," ||,
IlMedll’ll ||,II'U'1-II’II ||,IIMaX||,II ll))
abline (h=0,1ty=2)
legend ("bottomleft",
c("Logistiline regressioon","Klassifitseerimispuu"),
fill=gray.colors (2))
par (op)

# Arvutatakse ruutkeskmised wvead Monte-Carlo meetodel
x=1ist (ERlogl ,ERpuul ,ERlog2,ERpuu2)
sapply(x, mean)

[1] 0.0004071598 0.0072077329 0.0065907971 0.0066179706
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