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Annotatsioon

Kéesoleva 16put66 eesmargiks on suurte ja mahukate meditsiiniliste andmete viimine
masindpitavale kujule, nii et nende peal saaks rakendada andmekaeve algoritme. Nende
abil on voimalik leida suurest andmehulgast seoseid ja erinevusi erinevate meditsiinilise
ajalooga patsientide vahel, mille inimjoul leidmine oleks maérksa keerulisem ning

aeganoudvam.

To66 pohiprobleemiks on hulga erinevate andmetulpade viimine binaarsele kujule, mida
nouavad peamised seoseid otsivaid masindppe algoritmid. Andmetulpade sisu varieerub,
koosnedes nii arvudest, sonedest, kuupdevadest, jah-ei tunnustest ning ka hulganisti

tithjadest andmevéljadest.

To66 tulemuseks on korrastatud andmestik binaarkujul, mida saab kasutada sisendina
levinumates masindppe algoritmides, millega saab leida seoseid erinevate ravikdikude ja

nende tulemuste vahel.

Loputéd on kirjutatud Eesti keeles ning sisaldab teksti 27 lehekiiljel, 4 peatiikki, 4

joonist, 9 tabelit.



Abstract

Preprocessing and pattern mining from medical dataset

The goal of current thesis is to preprocess existing big medical dataset to machine
readable format so it is possible to use pattern mining algorithms on it. Those
algorithms should help us in finding patterns and differences between patients with
distinct medical history that otherwise might be unnoticed or ignored due to human

eITOor.

The main problem for this is transforming huge groups of different data columns to
binary state which is required by the pattern mining algorithms. Original columns have
dissimilar values like numbers, strings, dates, yes-no relations and great amount of

missing data fields.

The result is properly preprocessed medical dataset, which fits as suitable input for
pattern mining algorithms. Those algorithms are used to find frequent items sets from
different type of preprocessed datasets and found results are analyzed to find differences

and similarities between them.

The thesis is in Estonian and contains 27 pages of text, 4 chapters, 4 figures, 9 tables.



CSV

FP-Growth

ODS

OpenDocument

tab

XOR

Liihendite ja moistete sonastik

Comma Separated Values

Komaeraldusega véértused — Porditav failivorming, kus
andmebaasikirjed on iiksteisest eraldatud komadega. Selles
vormingus on iga rida iiks kirje, mille véljad on iiksteisest
komadega eraldatud. Komade jérel véib olla suvaline arv
tithikuid ja/voi tabeldusmérke (tab character), sest neid
ignoreeritakse. Kui vili ise sisaldab koma, siis peab kogu vili
olema iimbritsetud jutuméarkidega [7] .

frequent pattern growth

Sagedalt esinevaid mustreid otsiv andmekaeve algoritm [6] .

OpenDocument Spreadsheet

OpenDocument-vormingute faililaiend tabelarvutusteks [1] .

Open Document Format for Office Applications, "avatud
dokumendivorming kontorirakendustele"

XMLi-pohine failivorming elektrooniliste dokumentide (nt
tekstide, arvutustabelite, esitluste, diagrammide) jaoks [1] .

Teksti fail, kus andmed on esitatud veergudena eraldatuna
iksteisest tiithja sdnega [4] .

vilistav VOI Loogikatehe, mille tulem on tGene, kui iikskoik
kumb operand on tdene, kuid mitte mdlemad korraga [8] .
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1 Sissejuhatus

Meditsiini arenguga ldbi ajaloo oleme joudnud punkti, kus erinevaid protsetuure ja
ravimeetodeid on hulganisti. Nendega kaasnev info koos patsiendi eluteega annab
kokku suure andmehulga. Uksikute ravilugude uurimine ja vordlemine annab
professionaalidele suure hulga vajalikku infot, aga suur patsiendite hulk, kus iga
patsiendi kohta on ligi tuhat kirjet annab meile rohkem andmeid, mida inimmagistus

suudaks korralikult toddelda.

1.1 Taust ja probleem

Taoliste kdsiteldamatute andmehulkade puhul on loomulik p6éérduda masinate poole
ning rakendada nendel sagedasi andmehulki kaevandavaid masindppe algoritme, mis

aitaksid leida selliseid seoseid, mis inimesel muidu markamatuks jadksid.

Taolisel 1dhenemisel on aga iiks vdga suur probleem. Nimelt on andmestikud iildjuhul
loodud inimloetavana, arvestamata masinaga, mis sooviks binaarseid andmeridu. Kui
eksisteeriv info hdlmab erinevaid andmetiitipe nagu kuupédevad ja tekstistringid, mida ei
saa lihtsalt teisendada jah-ei s6ltuvusteks, siis on vaja viia eksisteeriv andmete hulk oma
algesest seisust binaarsete tunnusteni, mida saaks vastavale algoritmile ette anda. Koik
algoritmid ei vaja tingimata binaarkujul andmeid, aga vajadus tuleb konkreetse

meditsiinilise andmestiku eripdradest, kus on otstarbekas selliseid algoritme rakendada.

1.2 Ulesandepiistitus

Kéesoleva loputtod eesmdrgiks on korrastada eksisteerivat operatsiooni patsientide
andmestikku binaarkujule mis sobiks sisendiks sagedaid andmehulki kaevandavale
algoritmile. Korrastatud andmestikul rakendada FP-growth algoritmi ning analiilisida

saadud tulemusi.



1.3 Metoodika

Algne andmekogu on 152e operatsiooni ldbinud patsiendi andmestik ligi 850 sisendiga
patsiendi kohta. Andmekogu korrastamiseks luuakse algoritm programmeerimise keeles
Java, mis loeb sisse andmestiku ods (OpenDocument Spreadsheet) failina ja valjastab
korrektse andmestiku tab failina. Korrastatud andmekogu peal rakendatakse Christian

Borgelti FP-growth algoritmi [5] .

1.4 Ulevaade toost

Teises peatiikis kdsitleb autor meditsiinilise algandmestiku korrastamise struktuuri,
tekkinud probleeme ning kuidas nende lahendamisele ldheneti, mida Opiti ja kuidas
probleemidest iile saadi. Samuti analiiiisitakse algandmestikku ning korrastamise kasu

ning 10pptulemust.

Kolmas peatiikk rdadgib kasutatud andmehulkade kaeve algoritmidest lahemalt, kirjeldab

saadud tulemusi koos nende omavahelise vordluse ja analiiiisiga.
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2 Meditsiinilise andmestiku korrastamine

Alljargnev peatiikk kirjeldab meditsiinilise andmestiku korrastamiseks loodud algoritmi,
analiiiisides algse andmestiku peamisi probleeme selle binaarseks muutmisel ning

nendest iile saamiseks vélja tootatud lahendusi.

2.1 Algandmestiku kirjeldus

Algsed andmed on .ods failivormingus, mis on OpenDocument-vormingu faililaiend
tabelarvutusteks [1] . Andmestik on avatav nditeks Microsoft Excelis, LibreOffice calc-
is voi mones muus OpenDocument toega tarkvararakenduses. Joonisel 1 on ndidatud

avatud algandmestik programmis LibreOffice Calc.

Applications Lmai 13 1733

Surgery_patient_data_demo_imp.ods - LibreOffice Calc

File Edit View Insert Format Tools Data Window Help

-2 - Hel=la &R

g [tbemionsans [v]i[10 (V|| B £ U=

- <f By by @EE @
% ez 0-@ - A - [0

il &€
M e
i

[o22 I ZE =
A | B [ C ] | E [ F [ G [ H | 1 [ ]
1_|J2relkontroll id_Trial uuringuAasta_Trial uuringuNr_ COUNT(Kliinik name) | CONCATSTR(Kiinik name) COUNT(Revasc code) CONCATSTR(Revasc code) COUNT(Revasc name) CONCATSTR(Revasc name) DH dhSugu cg
T2 Joass 16 1 AB 1 3 1 OPCAB
"3 Josss 2015 17 1 UA 0 0
T4 Josis 2006 1 1 STAB 1 3 1 OPCAB 1
_ 5 |9545 2006 18 1 UA 1 3 1 OPCAB 1
6 |9565 2006 19 1 UA 1 3 1 OPCAB 1
__ 7 |9605 2006 20 2 STAB; REOP 1 3 1 OPCAB 1
_ 8 |9745 20 1 UA 1 3 1 OPCAB 2
_9 |10075 2003 1 2 STAB; REOP 1 3 1 OPCAB 1
_10 |10245 2003 2 2 STAB; REORP 1 3 1 OPCAB 1
_11 |10285 2003 3 2 UA; REOP 1 3 1 OPCAB 1
_12 10325 2001 1 2 STAB; REORP 1 3 1 OPCAB 1
713 (10405 2007 1 2 REOP: UA 1 3 1 OPCAB 1
14 [10505 2007 2 2 STAB: REOP 1 3 1 OPCAB 2
15 (10555 2007 3 2 STAB: REOP 1 3 1 OPCAB 2
16 [10605 2007 4 2 UA; REOP 1 3 1 OPCAB 1
17 |10655 2007 5 2 STAB: REOP 1 3 1 oPCAB 1
18 [10705 2007 6 2 REOP: STAB 1 3 1 oPCAB 1
13 [10755 2007 7 2 REOP; STAB 1 3 1 oPCAB 2
20 [10815 2007 8 2 STAB: REOP 1 3 1 oPCAB 1
21 10865 2007 o 2 STAB: REOP 1 3 1 oPCAB 2
10025 2007 10 TAB: REOP 1 3 1 OPCAB 2
23 10095 2009 1 2 TAB: REOP 1 3 i OPCAB 1
24 11045 2006 21 1 STEMI 1 3 i OPCAB 1
25 [11005 2009 1 2 REOP; STAB 1 3 i OPCAB 1
26 11145 2009 2 2 STAB: REOP 1 3 i OPCAB 1
27 11108 2006 2 1 UA 1 3 i OPCAB 2
28 (11255 2006 3 2 UA; ACS 1 3 1 OPCAB 2
29 |11315 2006 4 1 NSTEMI 1 3 1 OPCAB 1
30 |11365 2006 5 1 UA 1 2 1 ONCAB 2
OO0 s < 1 u
_ sheet1/1 Default - | sum=0 - o + | 100%

Joonis 1. Algandmestik avatuna LibreOffice Calc-is.

Loputooks kasutatud algandmestikus on kokku 153 rida ja 849 veergu. Ridade arv

miinus 1 on vordne patsientide arvuga ning iga veerg kindla sissekandega antud
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patsiendi kohta. Andmeviljade sisuks on nii soned, sonade loetelud, arvud, kuupdevad,

kellaajad, kui ka kombinatsioonid eelnevalt mainitudest.

2.2 Algandmestiku sisselugemine

Andmete korrastamiseks on esmalt vaja need sisse lugeda. Kuna autori poolt sai
programmeerimise keeleks valitud Java, siis sobis antud {ilesandeks kdige paremini
jOpenDocument teek. See on avatud ldhtekoodiga Java teek, mis voimaldab lugeda,

toodelda ja kirjutada OpenDocument formaadis faile [2] .

Loodud algoritmi puhul sai jOpenDocument-i voimalustest kasutatud ainult vdikest osa.
Tapsemalt algandmestiku ods faili sisselugemist ning selle ridade ning veergude kaupa
labikdimist. Joonisel 2 on kujutatud lihtsustatud ndide ods faili sisselugemisest, mille

pohjal autor realiseeris algandmestiku lugemise ja t66tlemise [3] .

public void readODS(File file) {
Sheet sheet;
try {
sheet = SpreadSheet.createFromFile(file).getSheet(0);
int nColCount = sheet.getColumnCount();
int nRowCount = sheet.getRowCount();
MutableCell cell = null;
for(int nRowIndex = 0;nRowIndex < nRowCount;nRowIndex++){
int nColIndex = 0;
for( ;nColIndex < nColCount; nColIndex++) {
cell = sheet.getCellAt(nColIndex, nRowIndex);
System.out.print(cell.getvValue()+ " ");

3
System.out.println();

}
} catch (IOException e) {

e.printStackTrace();

Joonis 2. Koodi ndide jOpenDocumendi kasutatud osade toimimisest [3] .
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Lahtiseletatuna loob eeltoodud programmikood sisendina antud ods faili pohjal 'Sheet'
tiitipi objekti. Saadud objekt kujutab endast andme tabeli maatriks tiitipi kirjeldust ldbi
ridade ja veergude. Iga tabeli ruudu, ehk 'MutableCell' objekti saab katte vastavalt tema
rea ja veeru indeksile, mis vOimaldab lihtsalt ning korduvalt vaatata koiki tabeli

vadrtuseid.

2.3 Viljundfailid

Kuna algoritmi eesmdrk on sisestatud andmetabel korrastada, siis programmi
kdivitamisega saame algsest OpenDocument failist andmehulkade kaeve algoritmile
sobivama sisendfaili. Tdpsemalt véljastatakse 3 csv (Comma Separated Values) faili:
output.csv, manualGroupingOutput.csv ja redundantOutput.csv ja 1 tab vormingus fail:

finalOutput.tab.

Neist esimene (output.csv) on korrastatud csv fail, mis kujutab binaariseeritud
andmestiku ning on inimesele lihtsalt loetavas csv kujus, kus iga rida on iiks 16plikest
andmeobjektidest. Iga rea esimene vdartus on andmeobjekti tunnus, millele jargneb
binaarne jada, kus on patsientide hulgale vastav arv elemente. Ainus tab vormingus
vdljastatav fail (finalOut.tab) omab sama sisu, mis (output.csv), aga on kasutatavale
andmehulkade kaeve algoritmile sobivaimas formaadis, kus andmed on tabeli kujul ja
vadrtuste  eraldajaks on koma asemel tithi tdhemdrk. Kolmas fail
(manualGroupingOutput.csv) koosneb monest iiksikust veerust mis on liialt erandlik
tildiseks binaariseerimiseks ning nduab eraldi kasitsi korrastamist voi korvale jatmist.
Neljas ning viimane fail (redundantOutput.csv) holmab endas kdiki andmeveerge, mis
on iileliigsed. Need veerud on kas duplitseeritud mone teise veeru poolt, liialt tiihjad voi
omavad konstantset tunnust. Jargneval Joonisel 3 on kujutatud kogu sisend ja véljund

andmete struktuur.
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Andmetabel (.ods file)

Java programm

finalQutput.tab output.csv manualGroupingOutput.csv redundantOutput.csv

Joonis 3. Sisend ja véljund andmetestruktuur.

2.4 Duplikaatveerud

Algandmestiku iiks probleemidest on duplikaatinfo, mis tuleneb peamiselt vajadusest
osa infot esitada nii selle koodi kui ka reaalse vddrtusega. Naiteks on kasutatud
andmestikus olemas veerg 'DH dhSugu code’, kui ka 'DH dhSugu name'. Kus esimene
valjendab patsiendi sugu kas numbriga 1 v4i 2 ning teine annab soo tekstina, ehk kas
'mees' vOi 'naine'. Kusjuures kahe veeru vahel kehtib range séltuvus, kus 1=mees ja
2=naine. Taolised duplikaatveerud aga raskendavad reeglisiisteemi kaeve algoritmide
todd, kuna see on automaatne iiks {iihele seos, mis suurendab juba niigi suurt

16ppreeglite hulka.

Kuna jéarjestikku asuvad duplikaatveerud on vaja eemaldada, siis teeb algoritm iga uue
rea sisselugemisel kontrolli, et ega jargnev veerg ei oma iiks iihele seost hetkel loetava
veeruga. Duplikaatveeru leidmisel lisatakse see 'redudantOutput’ faili ning liigutakse

jargmise veeru juurde.
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Veergude omavahel vordlemisel on oluline teha duplikaadi kontroll mdlemat pidi. Nii
veerg A veeruga B, kui ka veerg B veeruga A. Kui teha kontroll ainult iihtepidi, nditeks
ainult veerg A veeruga B, siis voib tekkida olukord kus A veerg omab unikaalseid
vadrtusi, samas kui veerg B omab ainult 2-3 erinevat véartust, aga teostades kontrolli
ainult veeru A vaatepunktist tekib olukord, kus igale veeru viljale vastab kindel veeru B

vadrtus ning antud veerg tunduks kui duplikaat.

Lisaks tuleb arvestada ka olukorraga, kus molemad veerud omavad ainult unikaalseid
tunnuseid, mis jatab mulje duplikaatsetest ridadest. Seega tuleb kontrollida ka, et seoste

leidmisel esineks vihemalt 1 seos rohkem kui iihe korra.

2.5 Puuduvad vaartused

Kuna andmestikud tekivad hulgast inimeste pool tehtud sissekannetest, siis on
naturaalne et iiheks probleemiks taoliste andmete juures on osa info puudumine. See
tekitab probleemi, kus juhul kui mdnes veerus on andmeid sisestatud védga vahesel
maddral, siis kaotab see veerg oma vaartuse infoallikana. Puuduvate vaartuste puhul ei
ole kindlalt teada, kas antud tunnus puudub voi reaalsuses eksisteerib, kuid on jadnud

lihtsalt markimata.

Vidhendamaks taoliste puuduvate andmeviljade moju tasuks need 16ppvéljundist
eemaldada. Kuna aga kindlapiirilist protsenti millest alates voiks veeru iileliigseks
kuulutada pole teada, siis on koige mdistlikum jdtta see vabalt seadistatavaks nii, et

vajadusel saaks liiga tithjade veergude leidmist karmistada voi kergendada.

Loodud korrastamisalgoritmis on véljade tiihjuse protsent defineeritud config.properties
failis kui sate minExistingDataPerCent, mille vdartuseks on 0-100 arv, mis mddrab &ra
kui palju tdidetud véljasid peab iihes veerus vdhemalt eksisteerima, et antud veerg

16ppvéljundisse lisada. Liiga tithjad veerud pannakse redundantOutput faili.

Teine probleem, mida tiihjad veerud endaga kaasa toovad on nende maérkimine
16ppvaéljundis. Olenevalt kasutatavast andmekaeve algoritmist voib olla oluline markida
tithjad veerud selgesti eristatavana. Antud 16putdds kasutatav FP-Growth algoritm votab

Oe kui mitte eksisteerivaid vaartusi, seega selle jaoks kasutatud korrastus algoritmil voib
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tilhjad veeru vaartused markida kui 0-id, kuna neid loetakse mitte eksisteerivateks

tunnusteks.

2.6 Uhe viirtusega ja XOR veerud

Pealtndha koige otsekohesemad veergudest on sellised, mis omavad ainult iihte
unikaalset vadrtust. Nende lahendamine ideaalse andmestiku korral, kus ei ole mitte
tihtegi puuduvat infovélja on &armiselt lihtne. Nimelt kui koik patsiendid omavad
tapselt sama tunnust, nditeks on koik labinud mingi kindla protsetuuri, siis voib selle
korrastamise kdigus julgelt eemaldada, kuna antud tunnus on pidev ja ei anna mingit
lisainformatsiooni. Pigem raskendab see algoritmi t66d ja suurendab selle valjundit

tarbetult.

Mitteideaalne andmestik, nagu antud 16put66 tarbeks kasutatu, tekitas aga probleemi,
kus veerus eksisteerib kas 1 tunnus voi on info puudu. Taoliste veergude puhul tekib
kiisimus, kas puuduv info on teadlikult puudu v6i on lihtsalt markimata jaanud, ehk kas
puuduv véli on reaalsuses vordne binaarse nulliga, ehk tunnuse puudumisega voi on

andmete tditmisel tehtud inimviga.

Korrastamise algoritmi raames lepiti algoritmi lihtsuse huvides FP-Growth
tolgendamise loogikaga, et tiihi andmevéli tdhendab tunnuse puudumist ning see on
teadlikult markimata jadnud. Seega koik taolised veerud korrastatakse binaarselt, kus 1
tdhendab, et tunnus eksisteerib iikskoik kas selle vairtuseks on sone, number voi

kuupdev ja 0 margib tunnuse puudumist.

2.7 Binaarsed veerud

Algandmestiku veergudest iihed lihtsaimad on ainult 2 erineva védrtusega veerud, kus ei
ole iihtegi puuduvat vadrtust. Taoliste veergude puhul tuleb ainult mddrata milline

tunnus on 1 ja milline 0 ning vastavalt sellele kogu veerg korrastada.

Keerulisem juht on kui lisaks kahele erinevale vaartusele eksisteerib ka puuduvaid
andmevaélju. See tekitab problemaatilise olukorra algoritmidele nagu FP-Growth mis

arvestab puuduvate vaartustega kui binaarse nulliga, mis takistab antud veeru otsest
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binaariseerimist, sest nagu jaotises 2.5 juttu, ei ole puuduvad véaértused reaalsuses ei iiks
ega teine tunnus. Nditeks vOib taaskord kasutada andmeveergu 'DH dhSugu name’, mis
nditab patsiendi sugu, tdpsemalt kas tegemist on mehe v4i naisega. Osade patsientide
kohta aga selles veerus sooline info puudub ning tiihje veerge mitte arvestades oleks
tegemist juba justkui binaarse veeruga. Reaalsuses aga algoritmid nagu FP-Growth, mis
ei arvesta puuduva vddrtusega ning loevad selle tunnuse puudumiseks, tekitaksid
taoliste veergude puhul, nagu nditena toodud sugu, ebakola, mis votaks koiki puuduvaid
vadrtuseid kas mees voi naine soltuvalt kumb on margitud kui 0 vadrtus. Nditeks kui
mees on madrgitud kui 0 ja naine on margitud 1ga, siis sel juhul arvestaks algoritm kdik

puuduva sooga patsiendid meesteks, kuigi reaalsus voib olla vastupidine.

Taoliste 0, 1 voi puudu tiiiipi veergude probleemist mé6da saamiseks on kdige lihtsam
teha veerg kaheks eri véljundiks. Jaddes soolise veeru ndite juurde, siis saab teha soo
veeru vastavalt 'on patsient mees' ja 'on patsient naine' veergudeks. Kus kdik meessoost
patsiendid margitakse 1ga esimeses ja Oga teises ning koik naised tdpselt vastupidi.
Puuduvad vaartused jddvad aga nulliks, ehk puuduvaks véddrtuseks modlemas uues

veerus.

2.8 Vaikese hulga erinevate vadrtustega veerud

Unikaalsete tunnuste arvu suurenemine veeru kohta raskendab ka nende
binaariseerimist. Ule 2 tunnuse tihendab juba et veergu tuleb hakata jaotama vastavalt
selle véartustele. Samas kui erinevaid védartusi on ainult vdikene hulk, siis saab need
lihtsalt jaotada sisendite pohjal uuteks binaarveergudeks, kus vastavalt igale patsendile

on margitud talle olemas olevad tunnused iihega ja puuduvad nulliga.

Naiteks on algandmestikus veerg 'DH dhRahvus name’, millel on 3 eri vaartust:
eestlane, venelane ja muulane. Korrastamise kdigus luuakse sellest veerust 3 uut veergu
rahvus_eestlane, rahvus_venelane ja rahvus_muulane ning tdidetakse vastavalt iga
patsiendi rahvusele markides 1ga see uutest veergudest mille alla ta kuulub. Patsientide

puhul kellel antud info puudub, mérgitakse igasse loodud veergu vaartus 0.

Kui taolisete vdikeste hulkade alampiir on kindla piiriliselt 3 unikaalset vadrtust veeru

kohta, siis lilempiir on lahtine ja soltub suuresti olukorrast. Seetottu on loodud
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korrastusalgoritmis vdikeste hulkade iilempiir seadistatav config.properties failis kui
vadrtus maxNumberOfGroups. Selle muutuja vddrtusega saab mddrata dra arvuliselt
vdikeste hulkade maksimaalse unikaalsete vaartuste arvu. Tiihje vadrtusi antud piiri
otsimisel veerust ei arvestata, kuna puuduva véartuse kohta uut binaarveergu nagunii ei

looda.

Korrastusalgoritmi loomise kdigus oli antud seadistuse vadrtuseks algselt 5, aga
algoritmi katsetuste kdigus uurides algandmestiku, leiti antud piiri sobivamaks
vadrtuseks 6, mis kujutas endast peamist murdepunkti vdikese hulga tihedate
vadrtustega veergude ja suure hulga hajusate vdartustega hulkade vahel. Kirjeldatud
piiri optimaalse punkti leidmine on vordlemisi vajalik, kuna suuremate hulkade puhul
on oluline nende korrektne grupeerimine, mis paljude just taoliste 6 vddrtusega
veergude puhul oleks raskendatud. Alljargnev joonis 4 demonstreerib programmikoodi

millega on korrastatud véikese hulga erinevate sisenditega veerud.
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private List<List<String>> correctMultipleVvValuesColumn(
Map<String, Integer> values, int colIndex){
Map<String, int[]> valueMap = new HashMap<>();
for(String value : values.keySet()) {

if(!value.equals("")) valueMap.put(value, new
int[datasheet.getRowCount() - 1]);

}

for(int nRowIndex = 1 ;nRowIndex < datasheet.getRowCount();
nRowIndex++)

{
String cellvValue = datasheet.getCellAt(colIndex,

nRowIndex).getValue().toString();
if('cellvalue.equals("")) {
valueMap.get(cellvValue)[nRowIndex - 1] = 1;

}

}

int count = 1;

List<List<String>> newCols = new ArraylList<>();

for (Object o : valueMap.entrySet()) {
Map.Entry pair = (Map.Entry) o;
List<String> colValues = new ArraylList<>();

colvalues.add("Multiple: " + datasheet.getCellAt(colIndex,
0).getvalue().toString() + "_" + pair.getKey() + "_"
+ count++);

for (Integer i : (int[]) pair.getValue()) {
colvalues.add(i.toString());

}

newCols.add(colValues);

}

return newCols;

Joonis 4. Viikese hulga unikaalsete vaartuste korrastamise programmikood.

Eeltoodud koodijupp vidikese hulga vaartuste korrastamiseks votab iiheks sisendiks
paisktabeli sonedest ja tdisarvudest. Soned on korrastatavas veerus esinevad unikaalsed
vadrtused ja tdisarvud véljendavad selle sone esinemise sagedust antud veerus. Teiseks
sisendiks on aga hetkel késiteldava veeru number. Funktsioon loob esmalt uue
paisktabeli sonedest ja tdisarvu jadadest. Tabelisse lisatakse iga unikaalse mittetiihja

vadrtuse kohta tiihi nullidest koosnev tdisarvude jada. Seejdrel kdiakse ldbi sisendina
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antud veerunumbri pohjal algandmestikus vastav veerg rida-rida haaval, alustadest
teisest reast, mis pole pealkirja rida. Iga rea juures leitakse korrektne vilja vaartus ja
otsitakse eelnevalt loodud tabelist leitud sisendile vastav tdisarvude jada. Jadas
muudetakse vastava reanumbriga element nullist itheks. Nonda korra kogu veeru lébides
saame tulemuseks paisktabeli kus igale unikaalsele véértusele vastab niiiid binaararvude
jada. Iga saadud jada ja sellele vastava tunnusvotme paarist luuakse uus sonede jada,
mis on vordne iihe uue veeruga 16ppviljundis. Saadud nimekiri sellistest sonede jadast

tagastatakse valjundfaili printimiseks.

2.9 Suure hulga erinevate vadrtustega veerud

Erinevatel patsientidel eksisteerivad vdga erinevad sissekanded. Seetottu leidub ka
veerge kus erinevate vdartuste hulk on vdga suur ja hajutatud. Selliseid veerge
korrastades luua iga unikaalse tunnuse kohta uus veerg ja vastavalt patsiendile mérkida
kas ta omab seda tunnust vOi mitte paisutaks loplikku korrastatud andmestiku liialt
suureks. Nditeks kui meil on 150 realine andmestik, kus iihes veerus igal real oleks
unikaalne tunnus, siis loodaks selle pohjal korrastamise kdigus 150 uut veergu, kus
igatihel oleks 1 positiivne véadrtus ja 149 0-vadrtust, mis ei oleks eriti 6konoomne ning
raskendaks reeglikaeve algoritmi t66d kuna meil oleks hulk horedaid reegleid, mis

16pptulemusena ei sobituks iihtegi sagedamini esinevasse andmehulka.

Antud probleemi lahenduseks on leida viis kuidas kirjeldatud suurt hulka unikaalseid
andmeid grupeerida nonda et saaks luua 3-5 tunnust mille vahel veeru véartused saaksid
tihtlaselt jaguneda. Nende 3-5 tunnuse pdhjal saab luua korrastamisel uued veerud mille
binaarsete vaartuste jargi on ndha milline tunnus patsiendil eksisteerib ja milline mitte.
Sellise jaotamise tulemusena saame lihtsalt korrastada veeru binaarkujule loomata

ebavajalikult palju hajutatud veerge.

Kui veeru koik voimalikud véartused on olemas, siis on neid juba lihtne nullide ja
ihtede jadaks teisendada. Keerulisem osa on aga algse suure hulga véadrtuste sisukas
grupeerimine. Jaotamiseks on oluline esmalt tuvastada koigi vaartuste tiiiibid. Parimal
juhul on koik veeru vaartused numbrilised, sest numbrilisi véértusi on lihtne jédrjestada

kasvavas voi kahanevas jarjekorras ning vastavalt sellele gruppideks jagada.

20



Naiteks eksisteerib veerg 'DH dhVanus', mis hoiab endas iga patsiendi vanust ning koik
selle tunnuse vaartused on seega numbrilised. Alljargnevas tabelis 1 on vilja toodud 88
patsiendiga andmestikus esinenud vanuste veeru koik unikaalsed vaartused ja nende

esinemise sagedus.

Tabel 1. Patsientide vanused ja nende esinemise sagedus algandmestikus.

vanus Esinemise
kordade arv

33
48
49
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
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vanus Esinemise
kordade arv

77
78
79
80
81
88

Vanus puudu

O | R === =N

Nagu iilalolevast tabelist ndha siis on algandmestikus 80 tdidetud vaartust ja 8 puuduvat
88st. Téidetudest on unikaalseid vanuseid 33. Nagu mainitud, siis ihest vanuse veerust
33 veeru tegemine ei oleks otstarbekas. Loodud korrastus algoritmi eesmérgiks on
taolise andmestiku juures luua 3-5 vanuste vahemikku, mis oleks voimalikult iihtlaselt
jaotatud. Uhtlane jaotus on oluline selleks et viltida olukorda kus tekib iiks grupp mis
on teistest kordades suurem ning seega looks liiga iihekiilgse jaotuse andmekaeve
algoritmi tarbeks. Seega antud veeru grupeerimiseks tasuks leida optimaalne keskmine
arv palju igas grupis elemente olla voiks. Selle tarbeks leiab algoritm tdidetud véaartuste
arvu, mis on 80 ning jagab selle arvu neljaga, mis on optimaalne gruppide arv ning
liidab saadud arvule 1-e jagamises tulevate {imardus ebatdpsuste véltimiseks. Antud
ndite puhul on seega saadud mediaanvaartuseks 21. Vastavalt saadud véaartusele tdidab
algoritm gruppe alustades koige esimesest elemendist ning 21-e tditudes voi sellest iile
minnes alustab uue grupi tditmist. Kusjuures mediaanvaértusest iile minnes vorreldakse
kaugust mediaanvddrtusest hetke grupi tdituvusega et leida kas mediaani iiletanud
vadrtus ldheb antud grupi 10ppu voi alustab uut gruppi. Lopetades vanuse veeruga

saame tulemuseks tabelis 2 kuvatud jaotuse.

Tabel 2. Patsientide vanuste jaotus ja jaotuse elementide arv.

Vanuste vahemik Vahemiku elementide arv
33-60 23
61-68 21
69-74 21
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Vanuste vahemik Vahemiku elementide arv
75-88 15

Nagu ndha siis algoritmi tulemusena saame 4 vordlemisi iihtlaselt jaotunud grupeeringut
vanustest. Grupeeringute pohjal luuakse 4 uut veergu, mis tdidetakse vastavalt ridade

sisule markides iihega koik patsiendid kes kuuluvad antud veeru vanuste vahemikku.

Eelnevalt toodud ndide kujutab endast aga parimat juhtu, kui arvu véadrtused on
numbrilised. Teisteks levinuimateks suure hulgaga andmeveergude tiiiipideks on
kuupdevad ja kellaajad. Molemaid oleks aastate voi pdeva ldikes samuti lihtne jérjestada
ja seega ka jaotada, aga sellisel grupeerimisel puuduks siigavam sisuline mote, kuna
suure toendosusega ei ole vaga vahet mis kell mingi protseduur voi mis kuupdev moni
operatsioon aset leidis. Seega ei ole motet kuupdevi, ega kellaegu grupeerida nagu
numbrilisi jaotusi. Selle asemel tasub aga luua kuupdeva voi kellaja veerust binaarne
veerg kus 1 tdhistab ajalise véartuse eksisteerimist ja 0 aja puudumist antud patsiendi
puhul. Sellise korrastamise pohjuseks oleks, et kuigi ajalisel grupeerimisel sisu puudub,
siis kindla kuupdeva voi kellaaja omamamine tdhistab mingi protseduuri ldbi viimise

toimumist, mis vadrib tunnusena markimist.

Viimaseks ning koige keerulisemaks veergude tiilipiks on aga suure hulgaga veerud,
mille andmed on kas soned v0i segu sonedest ja numbridest. Viimase nditeks eksisteerib
veerg 'OperatsioonAks oaDistIII' mille vdartusteks on 1-8 ja stringid 'SPL' ning 'x'.
Ainult sonede nditeks saaks tuua veeru 'Surm sp6hjus name', mis sisaldab erinevaid
surmapOhjuseid nagu dkksurm, infarkt ja muud. Taoliste veergude grupeerimiseks aga
pole kindlat meetodit kuna nende sisu pole lihtsalt jarjestatav ja seega on voimatu leida
ihiseid tunnuseid mis vOimaldaksid luua neist iseseisvad sidusad jaotised. Kuna pea
koik taolised veerud on eraldiseisvad juhud, siis voib neid lugeda erandolukordadeks,
mis nouab inimlikku otsutust vastavalt vajadusele. Seega eraldab korrastus algoritm

koik taolised veerud ja kirjutab need {iles 'manual GroupingOutput' faili.
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2.10 Korrastatud andmestik numbrites

Kasutatud algandmestikus on 849 veergu ja 153 rida, ehk kokku 129897 andmevilja.
Korrastus algoritmi tulemusena sai sellest 3 unikaalse sisuga faili. Korrastatud fail
sobilik reeglikaeve algoritmile on 16pptulemusena 153 rida ja 544 veergu, mis on tulnud
229-st arvust originaalsetest veergudest. Uleliigsete sisendite failis on 607-e
originaalsele algandmestikule vastavat veergu. Viimaks inimiilevaatuseks moeldud
failist leiab 13 originaalset veergu mida algoritm ei suutnud iseseisvalt korrastada.
Alljargnev tabel 3 annab konkreetse {ilevaate algandmestiku veergude jagunemisest

olenevalt védljundfailist.

Tabel 3. Ulevaade originaalsete veergude jaotusest véljundfailides.

Faili nimi Kasutatud originaalse | Kasutatud veergude arvu
andmestiku veergude arv protsent
output.csv 229 27%
redundantOutput.csv 607 71.5%
manualGroupingOutput.csv |13 1.5%
Kokku 849 100%

Nagu iilalolevast tabelist ndha, siis iile kahe kolmandiku, peaaegu kolm neljandiku
algsetest andmedest on kasutatud seadistuse juures {ileliigsed. Alljargnes tabelis 4 on

vélja toodud koikide iileliigsete veergude esinemise pohjused.

Tabel 4. Ulevaade iileliigsetest sisenditest ja nende tekke pohjustest.

Uleliigsuse pohjus | Veergude arv iile- | Veergude arv ilma | Veergude arv ilma
liigsede veergude | duplikaatide otsin- | duplikaatide ja

failis gutta tithjuse kontrolliga

duplikaatveerg 409 - -

liialt tiihi veerg 194 407 -

konstantsed ~ vddr-|4 65 235

tused

Kokku 607 472 235

Esitatud jaotusest on voimalik vélja lugeda et peamine {ileliigsus on andmete kordumine

algandmestikus. Need moodustavad kaks kolmandikku ebavajalikest sisenditest ning
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pea pool kogu esmasest andmestikust. See tuleneb suuresti sellest et paljud andmed on
duplitseeritud kui kood ja nimeline vaartus. Loppfailis on liialt tiihje veerge margitud
194. See pole aga tdielikult korrektne arv, sest veergude puhul sooritatakse esmalt
duplikaadi kontroll. Seega selle eemaldades saame et algandmestikust 407, taaskord pea
pool, veergudest on liialt tiihjad. Sellest voime jdreldada, et suures osas on tegemist
vordlemisi hajusa andmestikuga, kuna puudavate andmevéljade arv on vordlemisi suur.
See arv tuleb seadistatud noudest et vdhemalt 15% veerust peaks olema tdidetud.

Jargnevas tabelis 5 on vilja toodud liialt tiihjade veergude arv muutes tdidetuse nouet.

Tabel 5. Veeru tdidetuse protsent vastavuses liialt tithjade veergude arvuga.

Taidetuse noue (%) Liialt tithjade veergude arv
0 170
5 315
10 379
15 407
20 419
25 432

On ndha et suurem osa tiihjade veergude hulgast tekib juba kdigest 5 protsendilise
tdidetuse noude juures ning 170 veergu on tdiesti tithjad, mis annab taaskord kinnitust et
antud meditsiinilised andmed on horedalt tdidetud ning sisaldavad hulga tunnuseid, mis

on iileliia voi esinevad ainult vdga erandlikel juhtudel.

Poordudes tagasi tabeli 4 juurde tasub siiveneda ka iileliigsete konstantsete vddrtuste
numbritesse. Sealt on ndha et pea koigi konstantsete veergude puhul on tegemist kas
juba duplitseeritud voi liialt tiihja veeruga. Viimane on ka moistetav kuna konstantsete
veergude alla ldhevad ka koik tdiesti tithjad veerud. Duplitseerituse ja konstantsuse seos
tuleneb aga suurest hulgast jéarjestikku olevatest hinnangutest, mis tunduvad omavat

sama vaikevaartust mida andmestiku horeduse t6ttu pole muudetud.

Vottes kokku kogu iileliigsete andmete statistika on selgelt ndha korrastus algoritmi
suurt kasu, sest see suudab eemaldada andmestikust 70% iileliigseid andmeid, mida
muidu oleks pidanud korrastama kasitsi. Juba ainuiiksi taoline algandmestiku

puhastamine hoiab kokku palju aega ja vaeva.

25



Kuigi iileliigseid sisendeid on palju, siis leidub ka piisavalt sobilikke andmeveerge.

Jargnevalt on tabelis 6 vdlja toodud koikide sobivate veergude jaotus andmestikus

vastavalt sellele mis moodi neid tuli korrastada.

Tabel 6. Algandmestiku sisuliste veergude jaotus vastavalt nende korrastamise liigile.

Veeru korrastamise liikk | Veergude arv algandmes- | Veergude arv valjundfailis
tikus

Binaarsed veerud 55 55

Viike hulk véartusi 112 316

Suur hulk numbrilisi vaér-|39 150

tusi

Suur hulk ajalisi vadrtusi 23 23

Kokku 229 544

Uurides eelpool toodud tabelit hakkab esimesena silma et iile poole korrastamiseni
joudnud veergudest sisaldavad vdikest hulka erinevaid vaartusi. Sedasi korrastatud
veerge on loppvaljundis 316, mis on 2.82 korda rohkem kui kui originaalsete veergude
arv. Arvestades et kasutatud seadete juures voib iihest taolisest veerust saada 2-6 uut
veergu, siis voib jdareldada et valdav enamus taolisi veerge moodustavad 16pptulemusena
2-3 uut veergu, ehk peamiselt on tegemist tunnustega millel on 2 unikaalset véartust ja

mingi hulk puuduvaid véértusi.

Algsest 849-st veerust 55 on sellised millel sai rakendada binaarset korrastus loogikat,
ehk kus oli kas ainult 2 unikaalset tunnust ilma puuduvate vaartusteta voi iiks unikaalne
tunnus ja puuduvad vaartused. Andmestiku uurimine néitas et binaarsed veerud jagusid
vastavalt 20 ja 35, ehk vordlemisi iihtlaselt, kuigi puuduvate véartuste iilekaal on
taaskord margatav. Binaarsete veergude suureks eeliseks on see, et neist ei teki
loppvéljundisse lisaveerge, erinevalt teistest korrastustiiiipidest peale ajaliste, mis

teisenduvad samuti tiks-iihele.

Suure hulgaga erinevate vdaartustega veergude arv on summaarselt ligikaudu vordne
binaarsete veergudega algandmestikus, aga moistetavalt loovad need 16ppfaili hulganisti

rohkem uusi veerge.
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Vaadeldes tabelisse 6 kogutud iildpilti, siis keskeltldbi iga korrastamiseks sobiliku rea
kohta luuakse 2,4 uut veergu. Parimal juhul oleks see arv 1 ja antud seadete puhul
halvima juhul 6, kui koik algsed veerud koosneksid kuuest eri tunnusest. Samuti on
ndha korrastamise algoritmi vajalikust ka korrastamisel endal, kus hoolimata suurest
kdrpimisest on ikkagi palju andmeveerge mis nouavad erinevat ldhenemist ja

produtseerivad suure hulga uusi veerge, mida kasitsi oleks margatavalt raskem luua.
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3 Korrastatud meditsiinilisest andmestikust mustrite leidmine

Omades niiiid binaarset andmestikku, mis sobib sisendiks masindppe algoritmidele
tuleb jargmise sammuna ka seda rakendada. Selleks kasutame masindppe algoritmi mis
aitaks leida korrastatud andmetest sagedasti esinevaid andmehulki. Kasutatavateks
vadrtusreegliteks on korrastamisel loodud veerud, kus iga veerg on 1 kirje mis patsiendil

eksisteerib voi mitte.

3.1 Andmehulkade kaeve algoritmid

Sagedasti esinevate andmehulkade kaeve algoritmid loodi esmalt kaupluste ja e-poodide
poolt Kklientide sooritatud ostudes seaduspdrasuste leidmiseks. Eesmadrkiks oli
identifitseerida tooted mida osteti tihti koos. Selle pohjal sai poes kaupa organiseerida ja
soovitada vastavalt kliendi hetke ostukorvi sisule [5] . Hiljem on rakendatud taolisi
algoritme ka muudel andmestikel ning algseid algoritme on edasi arendatud kiiremaks
ja voimekamaks. Enimtuntud selle valdkonna algoritmid on Apriori, Eclat ja FP-Growth

[6] . Antud 16put66 raames valiti kasutatavaks algoritmiks neist viimane.

3.2 FP-Growth

FP-Growth on pikemalt vélja kirjutatult frequent pattern growth [6] . Antud algoritmi
ndol on Apriori algoritmi edasi arendusega, mille peamiste eelisteks nimetatu ees on
kandidaatobjektide hulga mitte genereerimine. Nimelt loob see olemasolevatest
andmedest hulga alamhulki, mis tuleb ka koik samamoodi ldbi kéia kui algne andmestik
[6] . FP-Growth kdib aga algse andmestiku ldbi vaid 2 korda. Nende kordadega loob
algoritm kompaktse andmete struktuuri puu, kust algoritmi teises osas leitakse koik
otsitavad sagedased andmeobjektide hulgad [6] . Selline andmestiku kaevandamine on

madrksa efektiivsem, kui teistel sarnastel algoritmidel.

28



Kéesoleva 16put6d raames kasutatakse Christian Borgelti poolt vélja tdotatud FP-
Growth algoritmi implementatsiooni. Borgelt on vdlja t66tanud kdsurealt kdivitatava
FP-Growth algoritmi mis soovib sisendiks korrektset andmestiku, millel oleks voimalik
andmekaevet teostada. Vidljundiks on fail koikide sagedasti esinevate andmehulkadega

[5].

3.3 Metoodika

Analiiiisi teostamiseks jaotame algandmestiku 3 vordseks osaks patsientide peamiste
tunnuste pdhjal. Nendest alamandmestikest leitakse andmekaeve algoritmi pdhjal kdik
sagedamini esinevad andmehulgad ja vorreldakse saadud tulemusi, otsides sarnasusi ja

erinevusi.

Kasutatav andmestikus on koik operatsiooni ldabinud patsiendid, kellest saab luua 3
suuremat gruppi: surnud patsiendid, kordusoperatsioonil kédinud elus patsiendid ja
tilejadnud tihe operatsiooniga piirdunud isikud. Nagu alljargnevast tabelist 7 selgub saab

sellise jaotuse pohjal 3 vordlemisi iihtlase suurusega gruppi mida omavahel vorrelda.

Tabel 7. Patsientide grupeerimine algandmestikus.

Patsiendi tiiip Patsientide arv algand-
mestikus
Surnud patsiendid 60
Kordusoperatsiooni ldbinud elus patsiendid 50
Uhe operatsiooni ldbinud elus patsiendid 42

Borgelti FP-Growth késurea rakenduse kasutamiseks tuleb ldbida 2 sammu. Esiteks
tuleb jooksutada kdsku flg2set korrastatud andmestiku faili peal, mis teisendab selle
Borgelti algoritmile sobivasse andmete esituse tiilipi. Autori poolt loodud korrastatud
fail on kujul kus iga rida on 1 patsient ning iga veerg viljendab iihte tunnust, mis
patsiendi reas on margitud kui 1 (eksisteerib) voi O (ei eksisteeri). Kasuga flg2set aga
asendatakse koik 1-d reas selle veeru tunnusega esimesest reast ignoreerides 0-e. Nonda
tekib uus fail, kus on kadunud esimene rida veeru tunnustega ning iga rida omab

nimekirja veeru tunnustest mis vastaval patsiendil olemas on [5] .
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Teise sammuna rakendatakse esimeses sammus modifitseeritud andmetega FP-Growth
algoritm. Selleks tuleb kéasureal kasutada kasku: ,fpgrowth [sdtted] sisendfail
[vdljundfail]”, kus nurk sulgudes olevad vaartused on valikulised [6]. Sisendiks ldheb
eelnevalt modifitseeritud andmefail ning vastavalt antud satetele kirjutatatakse
valjundfaili koik leitud sagedased andmeobjektid. Programmile sisendiks on véimalik
anda hulga erinevaid satteid, millega saab piirata voi suurendada otsitavate andmete

mahtu, modifitseerida valjundit ja palju muud [5] .

Antud 16putd6 raames keskendume kahele peamisele seadistuse voimalusele. Esmalt on
kasutusel sdte -s#, mis voimaldab mé&arata minimaalset ndutud andmehulga esinemise
sagedust. Trellide mérgi asemel tuleb sisestada tdisarvuline protsent, mis peab olema
tdidetud et andmehulk kuuluks sagedasti esinevate alla. Vaikevaartus antud seadel on 10

protsenti [5] .

Teiseks kasutatavaks seadistuseks on -n#, mis laseb maédrata maksimaalse arvu
andmeobjekte iihes andmehulgas [5] . Vaikevdartuseks sellel on piiramatu arv objekte,
mille puhul aga praktika nditas, et antud suurust tuleb mérgatavalt piirata, et védljundite

hulk ei 1dheks 16pmata suureks.

3.4 Andmekaevanduse tulemused

Esmase seadena kaevandamisel sai kasutatud vaikevddrtusi s=10 ja n=piiramatu.
Piiramatu objektide arv hulgas osutus aga kasutatud andmestiku puhul liiga suureks ja
algoritmi t60 kaigus jdi kovaketta ruumist vdheks, mistottu tuli kaevandamine

katkestada.

Selleks, et 1oppmahtu hoida normaalsuse piirides, tuleb piirvdartusi karmistada. Andes
algoritmile andmehulkadesse kuuluvate objektide maksimaalse vdadrtuse jaab
voimalikke andmeobjektide kombinatsioonide arv moistlikuse piiridesse. Teise
piiramisena saab tOsta minimaalse esinemise sageduse protsenti. Algvaartus 10 eeldab,
et andmeobjektide hulk peab esinema kiimnel protsendil patsientidest. See arv voib olla
aga liiga madal arvestades kui vdike arv patsiente on igas sisendanmestikus peale 3ks
jaotamist. Ligi 50ne patsiendi puhul nouab see andmeobjektide korduvat esinemist

kdigest 5t patsiendilt, mis on statistilises mottes vdga vdike suurus. Tabelis 8 on vilja
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toodud koik jareleproovitud seadistused erinevate patsiendi gruppide kohta ning saadud

valjundfaili maht ja sisalduvate andmehulkade, ehk ridade arv.

Tabel 8. Ulevaade FP-Growth algoritmi kasutamisel saadud andmehulkade mahtudest.

Algoritmi Patsiendi tiitip Andmehulkade arv Loppfaili
seadistus maht
-s10 -n3 surnud 2 256 011 385.1 MB
Kordusoperatsioon (elus) 2 483 467 416.1 MB
Uks operatsioon (elus) 692 893 113.9 MB
-s20 -n3 surnud 991 955 170.1 MB
Kordusoperatsioon (elus) 1269 642 215.5 MB
Uks operatsioon (elus) 349 902 57.0 MB
-s40 -n3 surnud 392 510 67.9 MB
Kordusoperatsioon (elus) 536 874 92.0 MB
Uks operatsioon (elus) 91 539 15.2 MB
-s20 -n4 surnud 32797 514 7.4 GB
Kordusoperatsioon (elus) 46 877 349 10.6 GB
Uks operatsioon (elus) 9434 115 2.0GB
-s40 -n4 surnud 11 058 806 2.5GB
Kordusoperatsioon (elus) 16 821 444 3.8 GB
Uks operatsioon (elus) 1411879 309.6 MB

Ulalolevat tabelit 8 uurides voib jireldada, et peamiseks 18ppvéljundi suurendajaks
kasutatud andmestiku puhul on lubatud andmeobjektide arv hulgas. Suurendades seda
tihe vorra kolmelt neljale, suureneb 16ppresultaat mitmekiimnekordselt sama sagedus
protsendi juures. Uldjuhul ulatub sellise seadistusega andmehulkade fail mitmetesse
gigabaitidesse ning nende enda tootlemine nduaks juba omakorda korralikumat

tootlusalgoritmi.

3.5 Sagedaste andmehulkade vordlus patsiendi tiitipide kohta

Vorreldes infot patsientide tiilipide vahel tabelis 8, siis eristub selgelt iga seadistuse
puhul iihe operatsiooni ldbinud elusate patsientide grupp, mille vdljund andmehulkade

arv ja faili suurus on kordades vdiksemad kui teistel patsientide gruppidel. Sellest vdib
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jareldada, et algandmestikus enamus puuduvatest vadrtustest kuuluvad just sellistele
patsientidele. Selle pohjuseks on tdendoliselt suur hulk andmeveerge, mis hoiavad kas
infot patsiendi surma pohjuste voi erinevate kordusoperatsiooniga seotud toimingute

kohta.

Vorreldes surnud ja kordusoperatsiooni ldbinud elusaid patsiente tasub esmalt tdhele
panna seda, et kuigi esimesi patsiente (60) on rohkem kui teisi (50), siis sagedasi
andmehulki leidub rohkem kordusoperatsiooni ldbinud patsientide puhul. Lisaks voib
madrgata tendentsi nende kahe grupi vahel minimaalse sagedus protsendi (-s) tostmisel,
kus 10% juures on surnute grupi andmehulk 90% kordusoperatsiooni hulkade arvust,
kuid 40% juures on vastav nditaja 73%. See tuleneb sellest, et osa surnudest on samuti
kordusoperatsioonil kdinud patsiendid, kuid sagedus protsendi tostmisel korgemale
selliste surnute jaotuse piirist hakkab kordusoperatsiooniga seotud andmeobjektide hulk
vdhenema. Sellest voib jareldada et algandmestikus on kaalukalt enim infot patsientide
kohta, kes on kdinud korduvalt operatsioonidel. Nimelt on neid toendoliselt rohkem
analiitisitud korduvate kdimiste jooksul ja neil eksisteerib taoline teise operatsiooni info,

mida seda mitte 1dbinud, omada ei saa.

Lisaks saadud sagedaste andmehulkade suurusjargu numbritele tasuks uurida ka nende
sisu. Selle tarbeks sai loodud Java programm, mis sisendiks votab kahe sagedaste
andmehulkade faili ning leiab neist mdlemas korduvad andmehulgad, sealhulgas
arvestades andmehulga objektide permutatsioonidega. Vordluseks kasutati FP-Growth
algoritmi seadistusega '-s20 -n3' leitud sagedasi andmehulki, sest -n4 failid osutusid
liiga suurteks ja kahekiimne protsendiline sagedus on sobivaim arvestades kasutatud

jaotatud andmestike vdiksust. Tabelis 9 on vilja toodud saadud andmehulkade iihisosa

informatsioon.
Tabel 9. Eri patsiendi gruppide tihised sagedased andmehulgad.
Vorreldavad patsientide grupid Uhiseid | Maksimaalne | Uhilduvuse
andme- | iihiste andme- protsent
hulki hulkade arv
1 operatsioon (elus) — korduvoperatsioon | 8346 349 902 2.4%
(elus)
1 operatsioon (elus) - surnud 7849 349 902 2.2%
Korduvoperatsioon (elus) - surnud 529776 991 955 53.4%
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Vaadates tabelit 9 on taaskord ndha vdga suurt erinevust iihe operatsiooni ldbinute ja
kahe teise grupi patsientide vahel. Leitud sagedaste andmehulkade kattuvus on sellistel
puhkudel (iillatavalt madal. Koigest ligikaudu 2.4%, korra operatsioon ldbinute
andmeobjektide hulgad, on esindatud ka teistes andmehulkades, mis margib et
operatsiooni koigest korra ldbinud patsientide info erineb karmima saatusega patsientide
omast mairgatavalt rohkem. Ullatavalt kombel aga korduvoperatsioonide ja surnud
patsientide iihisosa on {iile poole maksimaalsest voimalikust. Suurem osa sellest on
ilmselt taaskord tingitud sellest, et surmaga 10ppenud juhtumite hulgas on ka mitmeid
kordusoperatsioonil kdinud patsiente. Hoolimata sellest on siiski vahe iihe kordsete
onnelike patsientidega vorreldes markimisvddrne. Seega vOib Oelda et surnud ja
kordusoperatsioonil kdinud patsientidel, ehk problemaatilisematel juhtumitel on
iksteisega rohkem iihist. See nditab et andmestikust on vdimalik leida tunnuseid, mis
viitavad sellele kui tOsise juhtumiga on tegemist ja kas tOendolisem on see et patsient

piirdub iihe operatsiooniga voi tuleb operatsioone ning komplikatsioone rohkem ette.

3.6 Jareldused

Analiitisides koiki FP-Growth kasutamisel saadud sageli esinevaid andmehulki voib
teha mondasi esialgseid jdreldusi seosetest problemaatilisemate ja kergemate patsientide
vahel. Taoliste seoste tdpsemaks uurimiseks on vaja aga meditsiiniliste teadmistega
siiivida siigavamale leitud andmehulkadesse. Selle t66 lihtsustamiseks aga tuleks
tdiendada algandmestiku ja meditsiinilise pilguga iile vaatata korrastatud andmestik

enne andmekaeve algoritmi kasutust.

Arvestades saadud tulemuste suurust, siis selle naturaalseks piiramiseks oleks vajalik
korrastatud veergude piiramist soltuvalt nende meditsiinilisest vddrtusest, et eemaldada
tileliigsed veerud, mida korrastus algoritm tunnuste nime pohjal ise otsustada ei suuda.
Sellise piiramise tulemusel annaks hulgaliselt limiteerida loppvéljundite hulka ning

voimalusel iihe andmehulga maksimaalsete objektide suurust muuta.

Samuti oleks kasulik suurendada valimi hulka, mis aitaks iihtlustada puuduvast infost

tulenevaid ebavordsusi 16ppvéljundis. Antud juhul algoritmiga 1dbi toéo6tatud
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maksimaalselt 60 realised andmestikud ei tekitanud iihtegi joudlus probleemi, seega

ruumi andmete lisamiseks rea vaates on enam kui kiill.

Kuigi genereeritud andmemahud tunduvad ldbivaatamiseks védga suured, siis valdkonna
eksperte kaasates saab tdpsustada uuritavad tunnused ja praegu genereeritud mustrite
(frequent pattern) pealt iile minna assotsiatsioonireeglite peale (st iitleme ette, millise
tunnuse vOi tunnuste grupi iseloomustamise jaoks mustreid soovime). Need 2 sammu

koos kitsendavad programmi tulemi inimesele hoomatavale kujule.
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4 Kokkuvote

Loputtd pohieesmérgiks oli viia andmebaasi tiitipi meditsiinilise infoga andmestik
andmekaevandus algoritmidele sobivale binaarkujule ja saadud véljundi peal rakendada

sageli esinevate andmehulkade kaeve algoritmi ning selle tulemusi analiiiisida.

Andmete korrastamiseks loodi programmeerimis keeles Java korrastus algoritm mis
loeks sisse ods failivormingus andmete tabeli ja teisendaks seal leiduvad andmed
vastavateks binaarseteks vadrtusteks. Korrastamisel lahati algandmestikus esinevaid
tiitipilisi probleeme nagu duplikaatvdartused ning nende eemaldamine, puuduvate
vadrtustega arvestamine, vdikese hulga erinevate vddrtuste sorteerimine ning suure
hulga unikaalsete vddrtuste iihtlasteks gruppideks jagamine vastavalt nende sisule.
Korrastamise tulemusena kahandati algset andmestikku maérgatavalt eemaldades

kaevandamiseks ebavajalikud andmeveerud.

Algoritmi poolt korrastatud andmestik jagati patsendi tiitipide pohjal kolmeks vordseks
osaks ning kasutades FP-Growth algoritmi leiti iga jaotuse pohjal sagedasti esinevad

andmeobjektide hulgad.

To66 tulemusena voib jareldada, et meditsiiniliste andmestikke on voimalik viia sellisele
masinloetavale kujule, mis voimaldab meil selle peal kasutada andmekaeve algoritme,
millega on voimalik leida sagedasti esinevaid andmehulki ja muid seoseid, mis vdivad
tulevikus aitata paremini diagnoosida ja ennetada meditsiinilisi probleeme arstiabi
vajatel inimestel. Samuti selgus t66 kdigus, et paremate tulemuste saamiseks on oluline
olemasoleva algandmestiku valimi suurendamine ja koost66 meditsiiniliste

organisatsioonidega korrastamisel meditsiiniliselt ebatdhtsate vaartuste eemaldamiseks.
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