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Popularvetenskaplig presentation
Nya mojligheter for Al vid diagnosticering av nervsjukdomar

Med hjalp av artificiell intelligens kan nu beh6vande patienter fa sin diagnos for nervsjukdomar
redan i tidigt skede. Detta bara genom att likaren tar en bild pa patientens hud. Nervsjukdomar
ar manga ganger en foljd av diabetes och upptécks ofta inte forrédn det ar langt ganget. Risken ar
da stor att patienten far svara sar pa fotter eller i véarsta fall behover genomga en fotamputation.
Nar de val fatt sin diagnos kan dock forloppet bromsas. Utvecklingen gar framat - inte minst hos
sjukhusen.

En férutsattning for att ge ratt vard ar att kunna diagnosticera patienter med en viss sjukdom. Pro-
blemet med méanga nervsjukdomar &r dock att de utvecklas relativt langsamt och patienten mérker
det ofta inte sjilv forrén sent i sjukdomsforloppet. Perifer neuropati dr en av de nervsjukdomar
som kan komma som f6ljd av diabetes, men &ven vid cellgiftsbehandlingar av cancer. Sjukdomen
uppkommer forst i fotterna dér nerverna sakta bryts ned. Detta gor att den sjuka personen far
svart att rora pa sig och halla balans. Eftersom kénseln i fotterna kan helt férsvinna finns det stor
risk att patienten far allvarliga sar vilket skulle kunna leda till fotamputation. Nagot som ocksa
mérks dr att huden tappar sin normala forméga att svettas, och det &dr detta som en forskargrupp
vid University of Minnesota har spunnit vidare pa.

Svettningarna kan métas med hjilp av en liten kamera som fésts pa foten eller vaden och helt
enkelt filmar en liten sekvens av nér huden utsétts for svettningar. Detta ska da ge ett nytt sétt
att upptéicka symptomen &n de svett- och kénseltesterna som gors nu vid diagnosticering av dessa
sjukdomar. Eftersom svettningarna inte gar att se tydligt med 6gat kan en dator anviandas for att
se monster och pa sa sitt sdga om patienten &r sjuk eller inte.

- En artificiell intelligens blir aldrig trétt och kan jobba pa obekvam arbetstid, sdger Max Gordon,
dverlikare och forskare i ortopedi !. Gordon menar att framtiden inom diagnosticering mycket vil
kan innefatta till storsta del tekniska 16sningar. Dels for att fa sikrare resultat utan ménskliga
fel, dels for att spara tid. Forbattringar i sjukvarden ar ett stdndigt arbetsomrade d& bland annat
vintetiderna behdver forkortas. Vad giller detta projekt med undersékningar av svettkortlar och
deras monster hade det inte ens gatt att gora utan en slags intelligent dator.

Datorn kan se hur viarden fran en patient liknar en annan patient baserat pa flera hundra testper-
soner. Genom att lagga in resultat fran kameran i datorn kan den siga med hur stor sannolikhet
patienten ar sjuk. Det har testats flera olika sétt att lira datorn att kéinna igen monster i bilderna.
Baserat pa flera viarden sa som hur stor del av bildytan som &r tédckt av svett och medelstorleken
av svettflickarna. Vi &r dock fortfarande i ett tidigt stadium i denna teknik fér diagnosticering och
fler studier kommer behévas med insamling av data fran patienter. Mer data kommer ge ett sdkrare
resultat och pa sa vis kan tekniken ocksa bli en del av sjukvardens nya rutiner. Férhoppningsvis
kommer vi se en framtid dar fler patienter kan f& mdojlighet att upptéicka sina nervsjukdomar i tid.
Daértill ocksa en framtid dér vi kan fa en effektivare sjukvard dér ldkare kan anvidnda sin tid 4t mer
relevanta saker dn det som faktiskt en artificiell intelligens kan gora béttre.

! Medicinsk Vetenskap nummer 1 2017



Sammanfattning

Den hir rapporten underscker mdojligheten till att diagnosticera perifer neuropati med hjalp
av icke-parametriska klassificeringsmetoder. Perifer neuropati ar ett sjukdomstillstdnd som
kdnnetecknas av skador pa nerverna ldngst ut i nervsystemet med symptom som foérst upp-
kommer i fétterna och senare i vaderna. Datan som &r anvénd i detta projekt kommer ifran
Dr. William Kennedys forskargrupp vid University of Minnesota. Totalt innehaller datan 401
observationer fran 120 friska kontroller samt 65 personer med férmodad perifer neuropati till
foljd av cellgiftsbehandling (varav 18 bekriftats ha perifer neuropati genom andra undersok-
ningar). Datan dr insamlad med hjilp av ett dynamisk svettest, en ny diagnostisk metod for
att upptédcka onormal svettning och dérmed perifer neuropati. Vi jamfor i detta projekt tre
olika maskininldrningsmetoder for att klassificera forsékspersoner som sjuka (perifer neuropa-
ti) eller friska (inte perifer neuropati): k-NN, slumpmaéssig skog och neurala natverk. Dessa
metoder skiljer sig at i dess komplexitet, alla med olika fér- och nackdelar. For att utvérdera
vilken klassificeringsmetod som &r bast s& utférdes en korsvalidering med en modifierad va-
riant av Cohen’s kappa. Vilken klassificeringsmetod som &r bést beror pa vilket mitomrade
datan kommer ifran, antingen fot, vad eller fot och vad kombinerat. Bésta klassificerings-
metoden visade sig vara slumpmissig skog, detta for vadmétningarna och dér kovariaterna
viljs med stegvis bakatselektion. Denna metod ger ritt klassificering av 67% av de sjuka for-
sokspersonerna och 96% av de friska forsokspersonerna. For den bista modellen trinad pé
fotmétningar sa klassificeras de flesta obekréftat sjuka som sjuka medan for basta modellen
trénad pa vadmétningarna sé klassificeras de flesta obekraftat sjuka som friska. Detta kan
indikera att symptomen av perifer neuropati uppkommer forst i fétterna, vilket dr nagot som
har observerats i den kliniska verkligheten.

Nyckelord; Klassificering; AI; Statistiskinldrning; k-NN; Slumpméssig skog; Neurala nét-
verk; Medicinsk diagnostik; Dynamiskt Svettest

Abstract

This report investigates the possibility of diagnosing peripheral neuropathy with the help of
non-parametic classification methods. Peripheral neuropathy is a disease state characterized
by damage on the nerves furthest out in the nervous system, with symptoms first occuring in
the feet. The data used in this project comes from Dr. William Kennedys research group at
University of Minnesota. The data contains 401 observations of 120 healthy controls and 65
individuals with presumed peripheral neuropathy due to chemotherapy, (where 18 individuals
have been confirmed having peripheral neuropathy through other examination procedures).
The data is collected with a dynamic sweat test, a new diagnostic method to discover unusual
sweating patterns and therefore also peripheral neuropathy. In this project we compare three
different machine learning methods to classify subjects as sick (peripheral neuropathy) and
healthy (no peripheral neuropathy): k-NN, random forest and neural networks. These meth-
ods differ in their complexity, all with their disadvantages and advantages. To evauluate which
classification method that works the best a cross-validation was performed, with a modified
version of Cohen’s kappa. How good these classification methods perform depends on which
measuring area the data comes from, either foot, calf or foot and calf combined. The best
classification method was shown to be random forest, this for the calf-measurements where
the covarariates are chosen by backward stepwise selection. This method correctly classifies
67% of the sick individuals and 96% of the healthy controls. With the best model trained on
foot-measurements most undetermined sick individuals are being classified as sick, while for
the best model trained on calf-measurement most of the undetermined sick individuals are
classified as healthy. This could hint towards that the symptoms of peripheral neuropathy
first appears in the feet, something that is in line with the clinical reality.

Keywords; Classification; AI; Statistical learning; k-NN; Random forest; Neural networks;
Medical diagnostics; Dynamic Sweat Test
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Forord

En loggbok (dagbok) har forst efter varje mote inom gruppen och efter méte med handledare.
Denna dagbok ligger som en docx. fil i SVN. Individuella tidsloggar har forts online dér information
om de enskilda medverkandets prestationer aterfinns.

Gemensamma bidrag

Vi har haft gemensamma moten veckovis under varterminen dér alla har varit nérvarande vid
majoriteten av motena. Vi har ocksé haft méten med handledarna veckovis dér vi har fatt feedback
och aterkoppling pa arbetet. De flesta simuleringar har gjorts tillsammans inom gruppen. Vi har
alla last pa allmént om perifer neuropati och klassificeringsmetoder.

Individuella bidrag

De individuella bidragen beskrivs nedan och i tabell 1, ddr huvudansvarig forfattare av avsnitt i
denna rapport redovisas.

Margareta

Jag har framst ldst in mig pa perifer neuropati, néstlad korsvalidering, klassificeringsméatt samt
olika paket i R. Utover detta har jag skrivit R-koden i detta projekt samt varit ansvarig for
dagboken 2019-01-31 - 2019-03-15.

Fredrik

Jag har last pa om olika klassificeringsmetoder, framforallt slumpmassig skog. Férutom de simu-
leringar vi har gjort i grupp har jag individuellt gjort kérningar fér neurala nétverk. Har ocksa
sammanstéallt resultatet fran dessa simuleringar. Har fixat mycket administrativt med SVN och
latex.

Nina

I det hér projektet har jag ldst pa om klassificeringsmetoder, men har framfor allt fokuserat pa neu-
rala ndtverk. Utover simuleringarna tillsammans i gruppen har jag simulerat resultat fér obekréftat
sjuka. Jag har varit ansvarig for dagboken 2019-03-19 - 2019-05-16.

Josefin

Framforallt har jag ldast pa om klassificeringsmetoder och maskininldrning i stort. Jag har fokuserat
pa k-NN och hur metoden implementeras i R.
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Ord- och forkortningslista

Svensk Gversittning Engelskt originaluttryck Forkortning
Beslutsnod Decision node

Beslutstrad Decision tree

Dataméngd Dataset

Dynamiskt svettest Dynamic sweat test DST
Forvirringsmatris Confusion matrix

Indelning Fold

K-narmaste-grannar K-nearest neighbors k-NN
Korsvalidering Cross-validation

Neurala natverk Neural networks ANN

Nistlad korsvalidering
Orenhetsmatt
Slumpméssig skog
Stegvis bakatselektion
Stegvis framatselektion
Testméangd
Traningsmangd
Valideringsméangd

Viktnedbrytning

Nested cross-validation
Impurity measure

Random forest

Backward stepwise selection
Forward stepwise selection
Test set

Training set

Validation set

Weight decay




1 Inledning

Medicinsk diagnostik anvinds for att identifiera sjukdomstillstand hos patienter och spelar darmed
en central roll i varden. Detta beslutsverktyg avgor bade vilka patienter som betraktas som sjuka
respektive friska samt vilken behandling eller ytterligare undersékning de sjuka patienterna bor
fa. Diagnosticering av ett sjukdomstillstand bygger pa att de friska och sjuka patienterna skiljer
sig a4t med avseende péa en eller flera métbara faktorer, &ven benimnda kovariater. Anvindning av
kovariater for att kategorisera en observation (eller patient) kallas klassificering och forekommer
inom vitt skilda tillimpningsomraden sasom att upptéicka bankbedrageri eller dela in kunder i
grupper utifran vilket reklambudskap de &r kdnsligast for [1]. Under de senaste decennierna har
en mingd olika klassificeringsmetoder utvecklats inom maskininlérning, dér en dator trénas i att
kénna igen kategorierna.

I detta projekt undersoks olika klassificeringsmetoder for diagnosticering av perifer neuropati, ett
sjukdomstillstand som kdnnetecknas av skador p& nerverna ldngst ut i nervsystemet. Symptomen
borjar i fotterna och vandrar sedan upp i benen och kan &ven péaverka hénderna [2][3]. Den vanli-
gaste orsaken till perifer neuropati ar diabetes, men &ven cellgiftsbehandling och vissa sjukdomar
sasom HIV kan ge upphov till tillstandet [3][2]. I en typ av perifer neuropati skadas de autonoma
nervfibrerna, som styr icke-viljestyrda funktioner i kropppen sasom svettning. Skador pa de au-
tonoma nerverna kan darfér upptéckas genom att studera svettsekretion, dér minskad svettning
tyder pa att de autonoma nerverna skadats [4].

Dynamiskt svettest &r en ny diagnostisk metod for upptéckt av onormal svettning och dérigenom
perifer neuropati. I testet anvinds en speciell kamera for att skapa en videosekvens av svettsekre-
tionen pa en liten hudyta. Utifran videosekvensen erhéalls bilder vid specifika tidpunkter, déar olika
kovariater sedan beréknas utifran svettmonstret i varje bild.

Datan i detta projekt har genererats med dynamiskt svettest och &r insamlad av Dr. William
Kennedys forskargrupp vid University of Minnesota. Friska forsokspersoner samt forsékspersoner
med formodad perifer neuropati till f6ljd av cellgiftsbehandling (dér en andel bekriftats ha perifer
neuropati genom andra undersokningar) har testats. Matningar har gjorts pa fot, vad eller bade
fot och vad.

Vi kommer i detta projekt att jamfora icke-parametriska maskininldarningsmetoder for att klas-
sificera forsokspersoner som sjuka (perifer neuropati) eller friska (inte perifer neuropati). Icke-
parametriska maskininldrningsmetoder antar inte att datan ar fordelad enligt en viss sannolikhets-
fordelning, sdsom t.ex. en normalférdelning [5], vilket gor dem fordelaktiga da tidigare kunskap om
datan &r begrénsad [6].

1.1 Syfte

Syftet med projektet dr att undersoka om det &r mdjligt att bedéma om en patient &r frisk eller
lider av perifer neuropati genom att analysera deras svettmonster. For att gora detta kommer
data fran friska patienter och patienter som lider av perifer neuropati analyseras med hjilp av
olika klassificeringsmetoder som trénas och optimeras. Projektet kommer baseras pd metoderna
k-nidrmaste-grannar (k-NN), slumpmissig skog och neurala nitverk. Klassificeringsmetoderna ut-
varderas sedan med avseende pa deras formagor att skilja pa friska och sjuka patienter utifran
maéatningar gjorda pa vad, fot samt fot- och vadmétningar kombinerat.

1.2 Fragestallningar

Nedan foljer fragestdllningarna vi ska besvara
e Ar det med hjilp av vald klassificeringsmetod méojligt att identifiera friska och sjuka patienter?

e Vilken klassificeringsmetod fungerar bést pa respektive matomrade? Hur kan denna klassifi-
ceringsmetod optimeras?



e Vilket matomrade ger bast klassificering, d.v.s. var ar det enklast att se skillnad pé friska
och sjuka individer?

e Vilka kovariater dr mest anvdndbara? Hur skiljer sig detta beroende pa matomrade?

1.3 Avgransningar

Perifer neuropati anses vara ett kroppssymmetriskt tillstand. Datan som projektet utgar ifran
stodjer det hir da ingen tydlig skillnad kan identifieras beroende pa om métningen utférdes pa
hoger respektive vinster sida av kroppen (se bilaga 1). Darfor tas ingen hinsyn till vilken sida
maéatningen utfordes pa. Ingen hénsyn tas heller till vilket datum eller vilken tid pa dagen som
méatningen genomfordes. Tillgang till radata saknas och darfér kommer inga ytterligare kovariater
riknas ut.

Det finns ett flertal klassificieringsmetoder och ddrmed behovs en avgrénsning goéras med hin-
syn till vilka metoder som den hér rapporten ska hantera. Rapporten kommer att berdra de tre
icke-parametriska metoderna k-NN, slumpmaéssiga skogar och neurala natverk. Neurala nétverk
kan defineras som béade en parametrisk och icke-parametrisk metod, men vanligtvis bendmns neu-
rala nédtverk som en icke-parametisk metod. Vi har valt att inrikta oss pa de har metoderna da de
har visats vara tillforlitliga vid klassficieringsproblem, samt ett egenintresse till att analysera just
de hir metoderna.

1.4 Rapportens struktur

Denna rapport ar strukturerad pa foljande satt: i kapitel 2 beskrivs tillstandet perifer neuropati
samt en ny metod for diagnosticering av perifer neuropati, dynamiskt svettest. Matningar som
gjorts med dynamiskt svettest ar utgangspunkten for detta projekt. Denna data presenteras i ka-
pitel 2.

Dérefter beskrivs i kapitel 3 principen for de icke-parametriska klassificeringsmetoder som vi avser
att undersoka foljt av hur dessa kan utvérderas. Olika aspekter relaterade till klassificeringsmodel-
lers konstruktion och utvérdering redogors dessutom for.

Specifika metodval beskrivs och motiveras i kapitel 4. Vi gar hir igenom vilka befintliga implemen-
tationer av klassificeringsmetoderna vi anvénder samt hur metoderna kommer att utvarderas per
métomrade (fot, vad eller bade fot och vad). Hur den bésta klassificeringsmetoden per métomrade
valjs beskrivs ocksa. Till sist presenteras hur en modell skapas utifran den bésta klassificerings-
metoden per mitomrade for klassificering av forsokspersoner med misstéankt (men ej bekriftad)
perifer neuropati.

Resultatet bestar av tva huvuddelar (se kapitel 5). I den forsta delen presenteras hur vél de olika
klassificeringsmetoderna fungerar per méatomrade och den bésta klassificeringsmetoden per mét-
omrade identifieras. I den andra delen redovisas klassificeringen av férsokspersoner med missténkt
(men €] bekriftad) perifer neuropati pa de olika méitomradena och modellerna som skapats per
métomrade jAmfors.

Den tillhandahallna datan, metodval, resultat samt framtida forskningsinriktningar diskuteras till
sist i kapitel 6.

2 Bakgrund

I detta kapitel ges i avsnitt 2.1 en Gversikt av de olika formerna av perifer neuropati vartefter
sjukdomstillstandets utbredning och konsekvenser papekas. Vikten av tidig diagnostik diskuteras
sedan och behovet av nya diagnostiska metoder framhalls. Dérefter beskrivs i avsnitt 2.2 dynamiskt
svettest, en ny metod for att upptécka en underkategori av perifer neuropati som kénnetecknas av
skador pa autonoma nerver. Denna metod har testats i ett antal tidiga studier pa forsdkspersoner.



Det dr data fran en av dessa studier som ar utgangspunkten for detta projekt och beskrivs i avsnitt
2.3. I datan ingar ett antal métvarden, sa kallade "kovariater”, som berdknats baserat pa resultatet
fran varje dynamiskt svettest. Hur kovariaterna berdknats forklaras i avsnitt 2.4. Datan och dess
kovariater kommer i detta projekt att anvindas for att konstruera modeller fér upptéackt av perifer
neuropati, vilket redogdrs for i senare kapitel.

2.1 Perifer neuropati

Flera olika typer av nerver kan skadas vid perifer neuropati. Skador pa de autonoma nerverna
kan mérkas bl.a. genom minskad svettning, eftersom autonoma nerver styr sekretion av svett fran
svettkortlarna [7]. Utdver de autonoma nerverna kan dven funktionen hos sensoriska och motoriska
nerver paverkas [3]. Skador pa sensoriska nerver medfor nedsatt kénsel medan skador pa motoriska
nerver innebér att t.ex. muskler fortvinar [8]. Vanligtvis &r symptomen kroppssymmetriska, d.v.s.
symptomen uppkommer i bada kroppshalvorna samtidigt och i lika stor utstriackning [3][2]. I regel
drabbas de tunnare nervfibrerna tidigare &n de tjockare nervfibrerna [8].

Perifer neuropati kan leda till svara smértor [9]. Hos diabetespatienter med perifer neuropati upp-
star dven ofta fotsar som, om de forblir obehandlade, i vérsta fall kan leda till fotamputation [8].
Det uppskattas att 30-66% av diabetespatienter utvecklar perifer neuropati [2]. Globalt sett ar
diabetes och dess komplikationer ett stort och vixande problem d& den globala prevalensen av
diabetes uppskattades till 425 miljoner ménniskor 2017 och forvintas dka till 628 miljoner 2045 [9].

Aven om diabetes #ir den vanligaste orsaken till perifer neuropati sa &r #ven cellgiftsbehandling
en Okande orsak till utveckling av tillstandet. I takt med att fler cancerpatienter blir botade &r det
fler patienter som lever med biverkningar av cancerbehandling. Att forebygga tillstandet ar svart
eftersom cancerbehandlingen da maéaste anpassas vilket kan paverka patientens langtidsoverlevnad
[10]. Forekomsten av perifer neuropati till foljd av cellgiftsbehandling har berdknats till mellan
19% och 85%, beroende pa vilken liakemedelssubstans och behandlingsplan som anvénts [11]. Vid
cellgiftsbehandling &r skador pa sensoriska nerver vanligare &n skador pa autonoma och motoriska
nerver [10][12].

Allmént anses perifer neuropati vara ett irreversibelt tillstdnd &ven om man hos diabetespati-
enter observerat att foréndringar pa tunnare nervfibrer i hogre grad ar reversibla &n férdndringar
pa tjockare nervfibrer [4]. I de fall ddr forebyggande behandling finns &r det dérfor viktigt att scre-
ena patienter som tillhor riskgrupper for att utveckla perifer neuropati regelbundet for att snabbt
kunna sétta in férebyggande behandling och minimera risken for komplikationer [8][13].

Dagens standardundersokningar for perifer neuropati ar framst inriktade pa att upptécka skador
pa sensoriska och motoriska nerver [4]. Detta kan utgora ett problem for vissa patienter dir de au-
tonoma nerverna drabbas selektivt [7][4]. Déarfor &r en metod som méjliggor studier av funktionen
hos autonoma nervfibrer ett viktigt komplement till nuvarande diagnostiska tester.

2.2 Dynamiskt svettest

Understkning av svettsekretion for upptéckt av autonom perifer neuropati utgor ett icke-invasivt
och dédrmed for patienten skonsammare alternativ till hudbiopsi, som innebér att en bit hudvév-
nad tas fran patienten vartefter nervernas struktur studeras i mikroskop [14]. Flera metoder for
undersokning av autonoma nerver via svettsekretion har utvecklats [2][9]. Dock ger de nuvarande
metoderna inte tillrackligt detaljerad information och mojliggor darfor inte studier av sméa auto-
noma nervfibrer i huden [15].

Dynamiskt svettest (dynamic sweat test, DST) dr en metod som l6ser detta problem genom att
anvinda en speciell videokamera som ger en hégupplost film av svettsekretionen pa en hudyta
av storlek 2x2 ¢cm under 1 minut [15]. Innan videoupptagningen bérjar, appliceras likemedlet pi-
lokarpin p& huden som passerar igenom huden di en latt strom (2 mA) tillférs under 5 minuter.
Amnet stimulerar de autonoma nerverna i huden vilket leder till svettning. Fran videosekvensen



selekteras bilder tagna vid specifika tidpunkter. Utifran dessa bilder kan olika kovariater rdknas ut,
sdsom hur méanga svettflickar som syns pa bilden och hur stor andel av bildytan som &r téckt av
svettflickar (se avsnitt 2.4). Eftersom skador pa de perifera nerverna leder till minskad svettning
ar forhoppningen att de framréknade kovariaterna kan anvéndas for att bygga modeller som kan
upptécka minskad svettning och darigenom perifer neuropati.

2.3 Data

Datan i detta projekt har genererats med hjéilp av dynamiskt svettest och har samlats in av Dr.
William Kennedys forskargrupp vid University of Minnesota mellan den 5 september 2012 och den
22 december 2014. Totalt ingar 401 observationer fran 120 friska kontrollpersoner som inte lider
av perifer neuropati och 65 personer med férmodad perifer neuropati till f6ljd av cellgiftsbehand-
ling (varav 18 bekréiftats ha perifer neuropati genom andra undersékningar). Inga virden saknas i
datan. Per forsoksperson har métningar gjorts pa fot, vad eller bade fot och vad. En majoritet av
métningarna dr gjorda péa vad (216 av 401) och relativt f& méatningar har gjorts pa forsokspersoner
med bekréiftad perifer neuropati (27 av 401, se bilaga 2 for mer information om antal métningar
per métomrade och per grupp av forsokspersoner). P4 en majoritet av férsokspersonerna (135 av
185) har mer &n en métning gjorts (se bilaga 2).

I den tillhandahallna datan ingar information om 23 olika variabler. Av dessa variabler ar 15
kovariater, som presenteras i avsnitt 2.4. En kort beskrivning av variablerna forutom kovariaterna
som ingar i datan aterfinns i bilaga 3.

I efterfoljande text kommer friska kontroller att bendmnas “friska”, forsokspersoner med bekréf-
tad neuropati som “bekraftat sjuka’” och férsokspersoner med misstdnkt men obekréftad neuropati
som “obekriftat sjuka”’. Vidare kommer hénvisningar till “dataméngden” att gélla allmant for data-
méngden av fotmétningar och dataméngden av vadmétningar, om ej ndrmare specificerat. D4 alla
observationer (oberoende av matomrade) avses, kommer dessa att bendmnas “hela dataméngden”.

2.4 Kovariater

Datan i detta projekt bestar av bilder tagna vid tidpunkterna 1, 10 och 30 sekunder med hjilp av
ett dynamiskt svettest. Fran dessa bilder har svettmonstret analyserats och fem stycken olika matt
riknats ut. Da bilderna &r tagna vid tre olika tidpunkter betyder det att vi totalt har 15 stycken
matt per métning, dessa 15 matt kallar vi for kovariater. De matt som har rédknats ut per bild ar
foljande:

e WAF f*: Andel av bildytan tickt av svett.

Intensity f*: Antalet svettflickar i en bild.

Avesize f*: Medelstorleken av svettflickarna métt i pixlar.

CI300 f*: Ett matt pa grupperingar i datan, har berdknas genom att integrera den skattade
L-funktionen fran bilderna.

e Hazard mode f*: Ett estimerat matt pa4 tomrummet mellan svettflackar.

Hér star * for tidpunkterna 1, 10 och 30 sekunder. I varje bild har man lokaliserat centroiden av alla
svettflackar och noterat dem med en unik koordinat (z,y). Dérefter har arean av denna svettflack
berdknats. Mattet Avesize f* beréknas saledes genom att ta medelvirdet av alla svettflickars
area. WAF _f* beréknas genom att summera alla svettflickars area och dela med storleken pa
bildytan. Antalet svettflickar, Intensity f*, berdknas genom att rékna hur manga centroider
som lokaliserats i bilden. I det fall da tva svettflickar har gatt ihop, vilket de kan gora mellan tva
tidpunkter, definieras en ny punkt (z2,y2) for dess centroid. Den nya svettpunktens area definieras
da som summan av de tva svettflickarnas area.



Ett matt pa grupperingar i datan, CI300 f*, fas genom att berékna foljande integral

R
LCI(R) = /0 Lo(r)dr (1)

dir R antingen ar 300 eller 600 pixlar. L.(R) &r en centrerad version av Ripley’s K-funktion som
ocksa dr variansstabiliserad. Ripley’s K-funktion definieras som

K(r)=\"'E [antal svettflickar inom distansen r till given svettﬂéck] (2)
och L.(R) som

Le(r) = - 3)

D& L.(R) &r lika med 0 vi har full spatial slumpméssighet (Poisson process). Virden mindre &n 0
indikerar regularitet medan vérden storre dn O indikerar existensen av grupperingar i datan.

Hazard mode f* &r berdknat genom att forst ta reda pa den fordelningsfunktion som be-
skriver distansen fran en godtycklig punkt (z,y) till ndrmaste svettflick. Lat D beteckna denna
distans, vi har da fordelningsfunktionen

F(r)=P(D <) (4)
med motsvarande hasardfunktion )
T

hr) = 50 o) (5)

dar f ar tathetsfunktionen motsvarande F. Vi kommer att titta pa den distans r som maximerar
hasardfunktionen, d.v.s. det mest sannolika avstandet till ndrmaste svettflick. Detta kommer att
vara varat matt, Hazard mode f*.

3 Teori

Vi jamfor i detta projekt icke-parametriska maskininldrningsmetoder for klassificering av friska
respektive bekréftat sjuka forsokspersoner. Klassificering med hjélp av maskininldrning innebér
att en mingd data med kiind klassificering (d.v.s. vi vet redan om en forsoksperson ér frisk eller
sjuk) forst gors tillgdnglig for en dator. Déarefter lar sig datorn att kéinna igen de olika kategorierna
genom att tilldimpa en viss princip och forinstéllda parametrar. Har &r principen det som brukar
kallas klassificeringsmetod. Sjélva larandeprocessen, dar modellen anpassas till den tillhandahallna
dataméngden, beskrivs ofta som att en klassificeringsmodell “trénas”. Det &ar den trénade modellen
som sedan anvénds for att klassificera nya observationer (d.v.s. nya forsékspersoner eller patienter).

De klassificeringsmetoder som vi avser att understka i detta projekt beskrivs i avsnitt 3.1. Per
klassificeringsmetod redogors for den princip som anvénds for att skapa en modell samt vilka pa-
rametrar som stélls in innan modellen trénas.

En central aspekt i valet av parametrar ar den resulterande modellens komplexitet. Malet &r
att konstruera en modell som bést klassificerar nya osedda observationer. En modell som &r for
komplex kommer att Gveranpassas till datan som anvéinds for traning vilket ger stor osikerhet (hog
varians) d& en ny observation klassificeras. Emellertid leder en alltfér forenklad modell till en un-
dermalig approximation av verkligheten (hog bias). Vi vill alltsi att modellen ska vara tillrackligt
komplex for att fanga upp signalen i datan men tillrdckligt forenklad for att undvika att paverkas
av bruset i datan. Givet en viss klassificeringsmetod &r det dock inte mojligt att minimera varians
och bias samtidigt. For att minimera felet som modellen gér maste en avviagning goras mellan
varians och bias. Denna balansgang brukar bendmnas “bias-variance tradeoff” [16].

Eftersom vi t.ex. inte vet hur verkligheten ser ut, &r en exakt bestdmning av bias (och darmed



felet), svart. En uppfattning om hur vil modellen klassificerar nya observationer kan erhallas genom
att forst slumpméssigt dela in observationer med kiénd klassificering i tva grupper, en “tranings-
méngd” (training set) och en “valideringsméngd” (validation set) [16]. Traningsmingden anvinds
fér att tréna en modell som sedan klassificerar observationerna i valideringsméngden. Genom att
jamfora modellens klassificering med den verkliga klassificeringen av valideringsméngden, kan ett
matt pa hur val modellen klassificerar ny data rdknas ut. Detta matt kan darefter anvindas som
utgdngspunkt for att vilja bland modeller.

Nér en modell selekterats kan den utvirderas genom att testas pa nya observationer med kénd
klassificering som kallas “testméngd” (test set). Det kan vara en utmaning att dela in datan i
trénings-, validerings- och testméngd pé ett representativt sétt for smé dataméngder [16][17]. Ef-
tersom datan i detta projekt bestar av relativt fa observationer kommer darfér en metod som
heter “néstlad korsvalidering” att implementeras for att mdojliggora selektion och utvérdering av
modellerna (se avsnitt 3.2).

En ytterligare faktor som avgor komplexiteten hos en modell &r antal kovariater som ingar. Fler
kovariater i en modell gor den mer komplex och ddrmed Okar risken att modellen Gveranpassas
till datan som anvénds for att trdna den. Olika strategier for att minska antalet kovariater har
utvecklats och de vi avser att anvinda i detta projekt beskrivs i avsnitt 3.3. Vi kommer dessutom
att undersoka effekten av att dndra sannolikheten som modellen anger for en observation klassifi-
ceras som “sjuk” som forklaras i avsnitt 3.4. Slutligen beskrivs i detta kapitel klassificeringsméattet
Cohen’s kappa (se avsnitt 3.5).

3.1 Kilassificieringsmetoder

De maskininlarningsmetoder for klassificering som vi studerar i detta projekt kan alla betraktas
som icke-parametriska eftersom de inte gér nagra antaganden om sannolikhetsférdelningen av da-
tan. Dock utgar dessa klassificeringsmetoder fran olika principer fér hur klassificeringen goérs och
deras lamplighet beror pa egenskaper hos datan. Det dr ddremot svart att pa forhand identifiera
den lampligaste metoden [6]. Déarfor ar det viktigt att undersoka olika metoder for klassificering
av datan.

Klassificeringsmetoderna som vi implementerar i detta projekt &r k-ndrmaste grannar, slumpmés-
sig skog och neurala ndtverk. I k-ndrmaste grannar bestar modellen enbart av observationer med
kénd klassificering, dér klassificeringen av en ny observation bestdms av kategorin som majoriteten
av de k nirmaste grannarna tillhor (se avsnitt 3.1.1). I motsats till k-NN, bestar slumpméssig
skog av en uppséattning regler som konstrueras utifran observationer med kénd klassificering. Dessa
regler anviands sedan for att klassificera nya observationer. Slumpméssig skog ar ett exempel pa
en s& kallad sammansatt inldrningsmetod (ensemble method) som dr baserad pé ett antal unika
beslutstrid. Beslutstriad och slumpmissig skog beskrivs i avsnitt 3.1.2. Annu mer komplexa regler
for klassificering skapas med neurala nétverk, en metod som har 6kat i popularitet de senaste aren
(se avsnitt 3.1.3).

3.1.1 K-nirmaste-grannar (K-nearest neighbors)

K-niarmaste-grannar (k-NN) &r en klassificeringsmetod som bygger pa att hitta nirmaste avstan-
den mellan olika datapunkter och pa s& vis klassificera dem [18]. Algoritmen trénas forst pa en
fardigklassificerad dataméngd dér varje observation representeras som en punkt i ett flerdimensio-
nellt rum [19]. For att sedan klassificera en okénd observation anviinds ett antal, k, observationer
som ligger ndrmast i avstand till en ny observation [19]. I figur 2 illustreras ett enkelt exempel
av algoritmen dér vi har tva klasser: bla och rod. Om vi vill klassificera den svarta punkten till
en av fiargerna och valet av k &r tre, kommer de tre nédrmaste punkterna att ringas in. Eftersom
majoriteten av observationerna i ringen ar roda kommer den svarta punkten att klassificeras som
rod.



Figur 1: Visualisering av k-NN dér den svarta punkten klassificeras som réd vid k = 3

Valet av parametern k dr en vildigt viktig del i denna klassificeringsmetod, men kan ofta vara svar
att optimera. Vid val av k kan det vara bra att forsta vad ett hogt respektive lagt viirde kan fa for
konsekvenser. Ett lagt k begréansar regionen for en viss klassificering vilket gor att algoritmen har
svart att se hela fordelningen. Lagt k ger alltsd hog flexibilitet och lagt bias men en hog varians [20].
Ett hogt & kommer istéllet medfora fler viljare som gor att fler observationer inkluderas. Hoga k
har alltsa lagre varians men ett storre bias [20]. Vid berdkning av distansen mellan observationerna
anvands for det mesta euklidiskt avstand[21]. Detta avstand beréknas enligt f6ljande:

d(X,Y) ar det euklidiska avstdndet mellan punkterna X och Y och n &r antalet dimensioner [21].

3.1.2 Slumpmissig skog (Random forest)

Slumpmaéssig skog &r en klassificeringsmetod som anvénder sig av en méangd unika beslutstrad till
att prediktera. Beslutstrad i sig utgar fran en hierarkisk data-struktur, dr icke-parametrisk och
delas vanligtvis upp i tva olika kategorier, regressions- och klassifikationstrad. Skillnaden mellan
dessa ar att regressionstradets beroende variabel dr kontinuerlig medan klassifikationstradets be-
roende variabel ar kategorisk [22].

Beslutstridet #ar hierarkiskt uppbyggt av tre komponenter; rot, beslutsnoder och 16v, (se figur
2). Givet en méangd kovariater byggs tradet upp genom att forst villja den kovariat som delar
upp datan bast, denna kovariat kommer att vara roten i trddet. Vid nésta beslutnod evalueras
en testfunktion som antar ett binért svar, d.v.s. JA eller NEJ. Detta gors for alla kovariater och
man véljer aterigen den kovariat som delar upp datan béast. Testfunktionen kan exempelvis vara
f(X;) > ¢, dér ¢ dr en konstant och f(X;) &r vdrdet pa en kovariat. Detta fortgar rekursivt, och
processen avslutas da en viss toleransniva ar uppfylld. For klassifikationstrad definieras en delning
som ren, om vid en delning endast en klass &r narvarande i l6vet. Da detta sker avslutas ocksa
processen [23].
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Figur 2: Schematisk bild 6ver ett godtyckligt beslutstrad. Har &r utfall den beroende variabeln,
vilket for ett klassifikationtrdd ar en klass. Vid varje beslutsnod beréknas ett matt pa orenhet och
en delning sker déarefter.

For varje kovariat vid en beslutsnod berédknas ett matt pa orenhet. Detta matt avgor vilken kovariat
som delar upp datan bést. Ju ldgre matt pa orenhet desto béattre &r delningen. Anta att vi har
ett problem med tva klasser, dar p dr sannolikheten for klass 1 och 1 — p = ¢ &r sannolikheten
for klass 2, efter en godtycklig beslutsnod. Det matt vi kommer att anvinda oss av &ar gini index,
vilket delfinernas som

#(p,q) = 2pq (7)

Minimum sker da endast en klass dr niarvarande efter delningen, da antar funktionen véardet 0. Max-
imum &r saledes 2 - 0.5-0.5 = 0.5, vilket sker da prevalensen av bada klasser efter delning &r lika.
Ett annat vanligt matt pa orenhet dr entropi, vilket definieras som ¢(p, q¢) = —plogs(p) — qlogs(q).
Mattet pa orenhet tar inte hidnsyn till vad som har hént innan nuvarande beslutsnod och vad som
kommer att hénda i beslutstridet efter delningen. Saledes &r endast denna delning lokalt optimal,
och det finns risk till att det beslutstrad som byggs upp inte dr det mest optimala.[22]

Ett problem med att endast anvidnda ett enda beslutstrad for att klassificera dr att man da &r
vildigt kénslig for 6veranpassning [24]. Beslutstridet blir bra pa att klassificera den datan den
tréanats pa men misslyckas att generalisera till ny data. Ett satt att komma runt detta problem
ar att istédllet generera en méngd olika beslutstrad, liknande de i figur 2. Denna méngd av oli-
ka beslutstrad ar vad som kallas slumpméssig skog. Dessa beslutstrdd kan dérefter tillsammans
anvindas for att klassificera. Det absolut vanligaste dr att man later alla genererade beslutstrad
klassificera utfallet och dérefter anviinda sig av en majoritetsrostning.

Att g& igenom och generera alla mojliga beslutstrad ar oftast en alltfér krdvande process. Vad
metoden slumpmaéssig skog istéllet gér ar att slumpméssigt vilja ut en delméngd av kovariater i
varje steg i uppbyggandet av beslutstradet. Det betyder att istéllet for att gé igenom alla kovariater
vid en beslutsnod gés endast ett fatal igenom. Detta generar en stor variation av beslutstrad, vilka
tillsammans har en starkare prediktionskraft och &r mer robusta. En nackdel med metoden &r att
den kan vara valdigt tidskrévande, vilket séledes beror pa valet av hur manga beslutstrad som ska
byggas upp samt storleken av delméngden av kovariater [25].

3.1.3 Neurala nitverk (Neural networks)

Artificiella neurala nétverk (ANN) bestar av en méngd algoritmer dér strukturen &dr utformad pa
ett sddant sitt att den efterliknar hjarnans struktur [26]. ANN &r optimerad for att hitta komplexa
monster {or att kunna klassificera data [27].

Strukturen for ANN bestar av ett inmatningslager (input layer) dér en eller flera insignaler tas



emot, ett eller flera dolda lager (hidden layer) dér insignalerna transformeras och ett utmatnings-
lager (output layer) som representerar de olika utsignalerna [26]. Figur (3) visar de olika lagren i
ANN.

Insignal Utsignal

St O
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Input layer Hidden layer Hidden layer Output layer

Figur 3: Schematisk bild 6ver ett neuralt nétverk. Insignalen passerar férst genom inmatningslagret
(input layer) for att sedan fortsdtta genom de dolda lagren (hidden layers). Till sist klassificeras
signalen i utmatningslagret (output layer).

Méngden av insignaler betecknas med S. Varje lager bestar av en rad noder kallade neuroner. Till
en nod kommer en eller flera insignaler, x; dir varje signal viktas med en koefficient, w;, i € S.
Idén med neurala nétverk &r att neuronerna sitter ihopldnkade och att vikterna &ndras under in-
larningen. Noderna har en aktiveringsfunktion som bestdmmer i vilken grad signalen ska fortsitta i
nétverket, se beskrivning av olika aktiveringsfunktioner nedan. Alla de viktade insignaler som kom-
mer till noden summeras och denna summan passerar sedan genom nodens aktiveringsfunktion [26].

Neurala nitverk overanpassar ofta datan (overfitting) genom att den har for méanga vikter. En
metod for att minska antalet vikter dr viktnedbrytning (weight decay), vilket innebér att vikterna
kommer att bestraffas sa att de gar mot noll. Ofta anvénds korsvalidering for att bestdmma vilka
vikter som ska bestraffas [16].

En av de forsta varianterna av en nod ar perceptron, dar aktivitetsfunktionen &r en stegfunk-
tion som antar virdet noll eller ett beroende pa om summan av de viktade insignalerna ar storre
eller mindre &n ett troskelvirde, b [28]. Sambandet beskrivs i ekvation (8).

0, om) wix;<b
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utsignalen = { (8)
Perceptronen har vidareutvecklats och en av de vanligare typerna av noder ar Sigmoid neuroner
[28]. Den har en kontinuerlig aktiveringsfunktion sigmoidfunktionen, dven kallad logitfunktion, som
antar virden mellan 0 och 1 och definieras i ekvation (9) och (10) [28] [29].

1
o) = )
z:Zwixi—i—b,iGS (10)

3.2 Traning, validering och testning av modeller

Ett av malen med detta projekt ar att identifiera klassificeringsmetoden som bést klassificerar
forsokspersonerna i dataméngden som sjuka respektive friska. Detta kan uppnés med néstlad kor-
svalidering, som bygger pa en teknik kallad “korsvalidering” (se avsnitt 3.2.1). Korsvalidering kan



anviandas for modellselektion eller for utviardering av en modell, men déaremot inte for bada dnda-
malen samtidigt. Av detta skél anvinds néstlad korsvalidering som bestar av en inre korsvalidering
for modellselektion och en yttre korsvalidering f6r modellutvirdering (se avsnitt 3.2.2)

3.2.1 Korsvalidering

Det enklaste séttet att validera eller testa en modell (f6r modellselektion respektive modellutvér-
dering) ar att dela in den givna dataméngden i tva delar, dér den ena delen anvéinds {or att tréna
upp modellen och den andra delen anvéinds for att validera eller testa modellen. Som papekades i
inledningen till detta kapitel kan det for sma dataméngder vara svart att dela upp dataméngden pa
ett representativt sdtt. Genom att endast validera eller testa modellen pa en del av dataméngden
erhélls dessutom en begrinsad uppfattning om hur vil modellen klassificerar ny (osedd) data. For
smé dataméangder anvands darfor korsvalidering for att validera eller testa modeller. Anvandning
av korsvalidering for utviirdering av modeller beskrivs harnést (forfarandet vid validering av mo-
deller dr analogt).

Korsvalidering [30] gar ut pa att dataméngden slumpméssigt delas upp i m stycken ungefér li-
ka stora indelningar (folds). En av de m indelningarna séitts at sidan vartefter modellen trénas pa
de aterstdende m — 1 indelningarna. Déarefter testas den tridnade modellen pa den osedda indelning-
en. Sedan far en annan av indelningarna anta rollen som osedd data medan 6vriga m—1 indelningar
anvinds for att trdna modellen. Denna procedur upprepas tills alla indelningar anvénts som osedd
data en gang. Pa sa séitt fas mer information om hur modellen klassificerar osedda observationer &n
om endast en indelning av dataméngden hade gjorts. Ett matt pa hur val klassificeringen fungerade
berdknas sedan baserat pa klassificeringen av alla indelningar med osedd data.

3.2.2 Nastlad korsvalidering

Att anvianda korsvalidering for att samtidigt selektera och utvirdera modeller ar inte rekommen-
derat, eftersom utvérderingen av modellerna dé tenderar att bli alltfor optimistisk [31]. En variant
av korsvalidering kallad néstlad korsvalidering (nested cross-validation) tillimpas ofta i dessa fall
[31][17], se figur 4. I denna metod delas dataméngden forst upp i m stycken indelningar, déar
m — 1 indelningar bildar en yttre trdningsméngd och den resterande indelningen bildar en test-
méngd. Sammanlagt skapas m par av yttre traningsmangd med tillhérande testméngd. Varje yttre
traningsméngd delas sedan i sin tur upp i n nya indelningar som bildar n stycken par av inre
traningsméngder med tillhérande valideringsméngder. Ofta véljs m och n s& att m = n [31].

De n paren av inre tréanings- och valideringsméngder utgor en sa kallad inre korsvalidering som an-
vinds for att selektera en modell. Varje modell som selekteras per inre korsvalidering trénas sedan
om pa den motsvarande yttre tréningsméngden for att slutligen testas pa motsvarande testmangd.
De m yttre traningsméngderna och testmangderna bildar en sa kallad yttre korsvalidering som
anvands for att utvirdera modellerna.

Det &r virt att notera att de m modellerna som selekteras inte nodviandigtvis &r samma mo-
dell. Till exempel skulle olika instdllningar pa modellparametrar kunna visa sig vara optimala i de
m inre korsvalideringarna. Utvirderingen av dessa m modeller pa motsvarande testméngd i den
yttre korsvalideringen resulterar i en véntevirdesriktig skattning av hur vl en modell (baserad pa
en viss klassificeringsmetod) som valts genom korsvalidering kommer att klassificera en dataméangd
[32]. Med néistlad korsvalidering ér det darfor mojligt att bestdmma vilken klassificeringsmetod (av
de undersokta) som dr lampligast att anvinda givet en dataméngd.

3.3 Variabelselektion

Néra forknippat med selektion och utvérdering av modeller ar valet av vilka kovariater som ska
inga i modellen, sa kallad variabelselektion. Detta &r viktigt att géra om datan innehaller manga
kovariater eftersom en modell med méanga kovariater riskerar att Gveranpassas till dataméingden
den trédnas pa. En modell med ett litet antal kovariater som alla har en stark signal &r oftast att
féredra framfor en storre modell, om de bada innehaller lika mycket av den information som &r
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Yttre korsvalidering Inre korsvalidering

a b c
1 Test Traning Traning
i i ii
1 Validering Traning  Tréning
i ii iii
2 Traning Validering Tréaning
i ii iii
a b c 3 Traning Traning  Validering
2 Traning Test Traning
a b c
3 Tréaning Tréaning Test

Figur 4: Nastlad korsvalidering med tre indelningar (a, b, ¢) i den yttre korsvalideringen och tre indelningar
(4, 41, 919) i den inre korsvalideringen. I omgéng 1 av den yttre korsvalideringen antar indelning a rollen
som testmidngd medan resterande indelningar (b och ¢) bildar en traningsméngd. En inre korsvalidering
utfors pa traningsmingden dér modeller trédnas pa indelningarna i¢ och ii¢ och valideras med indelning
i i omgang 1. Detta upprepas tills varje indelning haft rollen som valideringsméngd en géng. Baserat pa
de 3 valideringarna viljs en modell. Den valda modellen testas pa testmingden a i omgang 1 av den
yttre korsvalideringen. Detta upprepas for omgang 2 och 3 i den yttre korsvalideringen med indelning b
respektive ¢ som testméngd. Utifran de tre valda modellernas klassificeringar av motsvarande testméngd
riknas ett matt pa hur vél klasificeringsmetoden klassificerar den givna dataméngden ut.

relevant for klassificeringen.

Flera olika strategier har utvecklats for att bestdmma vilka kovariater som har starkast signal
samt hur manga av kovariaterna som bor inkluderas i modellen for att ge optimal komplexitet.
Ett sétt dr att anvinda korsvalidering for att utviardera vilka kovariater som, tillsammans med en
specifik modell, ger béast klassificering av indelningarna i korsvalideringen.

Om det totala antalet kovariater i dataméngden &r p sa finns det 2P — 1 mdjliga delméngder
av kovariater att testa i korsvalideringen. Detta leder snabbt till manga jamférelser vilket berak-
ningsmassigt kan bli kostsamt om p &r stort. Fordelen &r att delmédngden kovariater som viljs ar
den globalt optimala (baserat pa korvalideringen och den tillgingliga dataméngden) for en given
modell. Genom att ndja sig med att endast hitta en lokalt optimal delméngd av kovariater kan man
ofta drastiskt minska berdkningstiden. Tva siddana strategier ar stegvis framéatselektion (stepwise
forward selection) och stegvis bakatselektion (stepwise backward selection).

Stegvis framéatselektion [30] innebér att p modeller (alla med samma virden pa parametrarna)
byggs baserat pa var och en av de p kovariaterna. Kovariaten som ger bast klassificering i korsvali-
deringen selekteras. Sedan uttkas denna modell med en av de p — 1 aterstaende kovariaterna. Den
bésta kovariaten att utéka modellen med identiferas. Sedan jamfoérs denna modells klassificering i
korsvalideringen med den bésta modellen fran féregaende steg, den reducerade modellen. Om den
reducerade modellen ger béttre klassificering véljs den reducerade modellen som slutgiltig modell,
annars utokas modellen pa nytt med en kovariat i taget tills den reducerade modellen fran steget
innan uppvisar béttre klassificering. Denna reducerande modell viljs da som slutgiltig modell.

I stegvis bakatselektion [30] bérjar man tvirtom med en modell innehallande alla p kovariater
och berdknar ett matt pa hur vél klassificeringen fungerade utifran korsvalideringen. Sedan byggs
p modeller dar en av de p kovariaterna elimineras. Bland dessa p reducerade modeller av storlek
p — 1 identifieras vilken modell som ger bést klassificering i korsvalideringen. Om den reducerade
modellen uppvisar sdmre klassificering &n den utdkade modellen i steget innan, véljs den uto-
kade modellen som den slutgiltiga modellen. Annars elimineras ytterligare en kovariat fran den
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reducerade modellen, vilket fortsétter tills den utokade modellen fran steget innan ger en béttre
klassificering. Denna utdkade modell véljs d& som slutgiltig modell.

Genom att vilja kovariaterna med stegvis framat- eller bakatselektion och korsvalidering blir va-
let av kovariater anpassat till en specifik modell. Om en valbar parameter i modellen &dndras ar
det mojligt att en annan méngd kovariater dr optimal. Darfor rekommenderas det att utvardera
kombinationen av kovariater och valbara parametrar tillsammans i korsvalideringen istéllet for att
vélja kovariater och parametrar separat [31].

3.4 Sannolikhetstroskelvarden

Med manga klassificeringsmetoder &r det mojligt att skapa modeller som f6r varje ny observation
rapporterar sannolikheten att observationen tillhor de olika klasserna, sjuk eller frisk. I regel &r
sannolikhetstroskelvirdet 0,5, dar om P(sjuk) > 0,5 klassificeras observationen som sjuk medan
om P(frisk) < 0,5 klassificeras observationen som frisk.

Baserat pa tillampningen som klassificeringsmodellen adr utvecklad for kan det vara aktuellt att
anvinda ett annat sannolikhetstroskelvarde dn 0,5. Hogre sannolikhetstroskelvirden gor det svara-
re att klassificera en observation som sjuk, medan lagre sannolikhetstroskelvarden gor det enklare
att klassificera en observation som sjuk. Ett lagt sannolikhetstroskelvarde skulle i en medicinsk
tillampning vara av virde da man vill screena patienter for en sjukdom och inte riskera att missa
nagot fall. Ett hogt sannolikhetstroskelviarde dr relevant da 6verrapportering av en sjukdom kan
ge allvarliga konsekvenser for patienten, t.ex. vill man innan cancerbehandling paborjas vara sédker
pa att patienten har cancer [33].

3.5 Klassificeringsmatt

Ett klasificeringsmétt anger hur val en modells klassificering 6verrensstimmer med den verkliga
klassificeringen av observationerna i validerings- eller testméngden. Ofta kan ett sadant matt for-
klaras med en forvirringsmatris (confusion matrix), se figur 5, ddr modellen motsvarar den nya
metoden och den verkliga klassificeringen motsvarar referensmetoden [33].

Referensmetod
Sjuk Frisk
Sjuk  Sant positiv = Falskt positiv
f
Ny (sp) (fo)
metod Frisk Falskt negativ Sant negativ
(fn) (sn)

Figur 5: Forvirringsmatris for jamforelse av klassificeringar (sjuk eller frisk) erhillna med en ny metod
och en referensmetod (eller verklig klassificering) dir sp = antal sant positiva, fp = antal falskt positiva,
fn = antal falskt negativa och sn = antal sant negativa.

Ett vanligt matt pa hur vil en modells klassificering 6verensstimmer med den verkliga klassifice-
ringen av observationer #r tillférlitlighet (accuracy) [34] som definieras

Sp + sn

tillforlitlighet = ————
HHOTHEISHE sp+sn+fp+fn’

(11)
med sp, sn, fp och fn definierade enligt figur 5.

Nackdelen med ett sadant méatt dr att det blir missvisande om t.ex. andelen sjuka i dataméngden
ar lag. Med en lag andel sjuka skulle modellen kunna klassificera alla observationer som friska och

fortfarande uppnéa en god klassificering.

Ett matt som kompenserar for att grupperna i dataméngden &r olika stora &r Cohen’s kappa
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som definieras

_ Pobs — Pslump (12)
1- Pstump

dar poys ar tillforlitlighet och psjump Ar sannolikheten for slumpméssig 6verensstdmmelse mellan
modellen och den verkliga klassificeringen,

Dstump = P(sjukjmodell) - P(sjuk|verklighet) + P(frisk|modell) - P(frisk|verklighet)
sp + fp sp + fn fn 4 sn fp +sn
sp+sn+fp-+in sp+sn+ip-+fn sp+sn+fp-+fn sp+sn+fp+in

Detta matt anger hur mycket béttre klassificeringsmodellen dr &n en slumpmaéssig klassificering
[34]. En perfekt klassificering ger kappa 1, medan en slumpmiéssig klassificering ger kappa 0. Det
dr mojligt att erhalla ett negativt varde pa kappa, vilket indikerar att klassificeringen ar sdmre &n
slumpmaéssig klassificering.

4 Metod

I detta projekt anviinds programmeringsspraket R [35]. Vi anvénder i stor utstrickning befintliga
funktioner i R som finns samlade i sa kallade paket. Mycket av koden utgar fran R-paketet caret
dar méanga klassificeringsmetoder finns implementerade samt méanga funktioner och tillval for tré-
ning och validering av modeller [36]. R-koden {or detta projekt aterfinns i bilaga 4.

De fardiga implementationer av klassificeringsmetoderna fran caret som vi anvinder oss av speci-
ficeras i avsnitt 4.1. I detta avsnitt beskrivs &ven dessa implementationer kort samt vilka valbara
parametrar som vi testar per klassificeringsmetod. Klassificeringsmetoderna utvirderas sedan ge-
nom néstlad korsvalidering och bésta klassificeringsmetod per mitomrade identifieras (se avsnitt
4.2). Tre olika métomraden studeras: fot, vad och bade fot och vad. Utifran bésta klassificerings-
metod tranas sedan en modell per métomrade upp med alla métningar fran friska och bekraftat
sjuka forsokspersoner pa det aktuella matomradet. Dérefter anvinds dessa modeller for att klas-
sificera obekriftat sjuka pa motsvarande métomrade (se avsnitt 4.3). Modellerna tréanade pa fot-
respektive vadmétningar jamfors d&ven genom att studera modellernas klassificering av obekraftat
sjuka forsokspersoner som genomgatt métning pa bade fot och vad.

4.1 Implementation av klassificeringsmetoder

I caret finns ofta flera olika implementationer av samma klassificeringsmetod. Dessa skiljer sig at
i vilka &ndringsbara respektive forinstéllda parametrar de har. Vi har valt att anvénda en specifik
implementation per klassificeringsmetod. Implementationerna vi anvinder (tillsammans med de
férinstallda parametrarna, de valbara parametrarna samt vilka instdllningar vi véljer att testa for
dessa) beskrivs i avsnitt 4.1.1-4.1.3.

4.1.1 k-NN

Funktionen som anviands for klassificeringsmetoden k-NN &r knn och finns i paketet caret. For
den har versionen av k-NN éar distansen instéllt pa euklidiskt distans och den parameter som &r
valbar ar k.

For korningar med data fran fot skapas k parametern som en vektor med udda heltal mellan
1 och 7, for vad antar k udda heltal mellan 1 och 13 och k£ antar udda heltal mellan 1 och 19 for
fot och vad. Grénsen valdes sa att inte alltid det hogsta k-virdet ska véljas i den inre korsvalide-
ringen, eftersom det da ar troligt att det finns ett hogre k som ger battre resultat. Det &r &ven
betydelsefullt att inte vilja ett for hogt k-virde eftersom simuleringenstiden blir betydligt hogre
da.
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4.1.2 Slumpmaissig skog

Den funktion som anvénds for slumpmaéssig skog dr rf som finns i paketet caret. I den hér ver-
sionen av slumpméssig skog finns en valbar parameter, miry, som anger antal kovariater som
slumpas fram i varje nod. Eftersom vi anvinder stegvis framét och bakatselektion i detta projekt
varierar antalet tillgingliga kovariater i modellerna. For att undvika ett ogiltigt varde pa miry,
vilket innebér att antal kovariater som slumpas fram &r hogre &n antalet tillgdngliga kovariater,
bestams hogsta viarde pa miry genom att multiplicera antalet tillgingliga kovariater med 40% och
sedan avrunda talet uppat. Alla heltal fran 1 till detta maxvirde anvinds som instéllning f6r mtry.

I rf &r det forinstéllda vardet pa antal beslutstrdd 500 och modellen anvénder Gini index som
orenhetsméatt. Beslutstraden végs lika i klassificeringen av en observation.

4.1.3 Neurala natverk

Koden anvéander funktion nnet vilket &ven den hér kommer fran paketet caret. Den hér funktionen
anviander sig av feedforward och har ett dolt lager. Aktiveringsfunktionen som nnet anvinder
ar sigmoidfunktionen och kostnadsfunktionen &r maximala villkorliga sannolikheten (maximum
conditional likelihood). Antalet noder i det dolda lagret och &ven viktnedbrytningen &r valbara
parametrar. Viardena pa antalet noder som testas ar tva, fem och tio och for viktnedbrytningen:
0, 107! och 107%.

4.2 Utvardering och jamforelse av klassificeringsmetoder

I detta projekt anvinds néstlad korsvalidering for att jamfora olika klassificeringsmetoders for-
maga att skilja pa sjuka och friska forsokspersoner baserat pa méatningar fran fot, vad eller bade
fot och vad. Vi har valt att modifiera den néstlade korsvalideringen genom att tillimpa tva olika
klassificeringsmatt i den inre- och yttre korsvalideringen. Bada dessa matt &r baserade pa Cohen’s
kappa, som ar lampligt att anvinda for vara dataméngder (fot, vad samt bade fot och vad) eftersom
relativt fa observationer av sjuka férsdkspersoner ingar.

Klassificeringsméattet i den inre korsvalideringen kallar vi “minsta kappa”. Detta méatt riaknas ut
genom att identifiera det minsta kappavirdet som erhalls da en modell valideras med de olika va-
lideringsméngderna i den inre korsvalideringen. Modellen som ger hogst minsta kappa selekteras.
Vi har valt detta matt eftersom vi i tidiga studier av vara modeller observerade att kappavérdet
som erhélls per indelning i korsvalideringarna kunde variera kraftigt. Genom att vélja modellen
med hogsta minsta kappa &r var férhoppning att den valda modellen &r mer robust nér den testas
pa nya observationer.

I den yttre korsvalideringen kommer vi istéllet att anvinda klassificeringsmattet “totalt kappa”.
Detta matt berdknas genom att sla samman klassificeringarna av alla testmingder i den yttre
korsvalideringen och dérefter berikna kappa. Vi valde att anvinda detta matt (istillet {or t.ex.
medelvirdet av kappa for testméngderna) for att fa ett mer robust klassificeringsmatt. Skillnaden
mellan detta matt och minsta kappa ar att, medan minsta kappa ar inriktat pa att ge mer stabila
modeller, ger totalt kappa en uppfattning om hur val klassificeringen fungerar.

For traning, validering och testning av modeller inkluderas i forsta hand endast bekriftat sju-
ka och friska forsckspersoner. Vi kommer dessutom att understka effekten av att tréna modellerna
med 30% av de obekriftat sjuka, som d& antas vara sjuka. Validering och testning sker dock endast
med bekraftat sjuka och friska férsokspersoner.

Uppdelningen av dataméngden i inre och yttre indelningar i den néstlade korsvalideringen gors
slumpmaéssigt och stratifierat. Detta sdkerstéller att andelen observationer fran de olika grupper-
na i varje indelning ar ungefdr samma som i hela dataméngden, vilket ar viktigt eftersom det
i dataméngderna vi studerar &r relativt fa observationer av bekriftat sjuka jamfort med friska.
Uppdelningen gors ocksa sa att matningar fran samma person hamnar i samma indelning. Detta
gors for att undvika att modellen lar sig att kdnna igen en viss persons svettmonster. Eftersom
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resultatet fran den néstlade korsvalideringen kan bero pa den specifika uppdelningen av dataméng-
den, testar vi dessutom olika slumpmaéssiga uppdelningar av dataméngden for att undersoka hur
robusta vara resultat ar.

Samma antal uppdelningar anvéinds i yttre och inre korsvalideringen (d.v.s. m = n). Da anta-
let observationer i gruppen med bekréftat sjuka dr fa i bada dataméngderna (18 métningar pa vad,
9 méatningar pé fot) viljs antal uppdelningar specifikt per dataméngd sa att varje validerings- eller
testméngd innehaller minst tva observationer fran gruppen med bekriftat sjuka. Detta motsvarar
m = n = 5 for vadmétningar och m = n = 3 for fotmétningar.

I den néstlade korsvalideringen standardiseras kovariaterna utifran traningsméngderna. Standar-
diseringen gors genom att pa varje traningsméngd och per kovariat subtrahera medianen och dela
med interkvartilavstandet. Detta sikerstéller att méatskalan blir ungefar samma for alla kovariater
samt gor deras fordelningar mer symmetriska. Samma standardisering tillampas sedan pa kovari-
aterna i motsvarande validerings- eller testméngd.

I den inre korsvalideringen skapas modeller utifran alla modjliga kombinationer av valbara pa-
rametrar som anges for klassificeringsmetoden i avsnitt 6.1. Dessutom testas modellerna med san-
nolikhetstroskelvarden 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 samt 0.6, dér ldgre sannolikhetstroskelvarden an 0.5
framjar klassificering av observationer som sjuka. Val av parametrar och sannolikhetstroskelviarden
gors tillsammans med variabelselektion, som antingen sker via stegvis framétselektion eller stegvis
bakatselektion. Darefter véljs modellen med hogsta minsta kappa.

Den valda modellen trinas om pa hela traningsméngden i den yttre korsvalideringen och testas
med motsvarande testméngd. Nar alla m modellerna som selekterats i de m inre korsvalideringar-
na testats med motsvarande testméngd, rdknas kappa per modell samt totalt kappa ut. Fér mer
information om den algoritm som anvénds for att utvirdera klassificeringsmetoderna, se bilaga 5.

Slutligen viljs per métomrade den klassificeringsmetod som uppvisar hégst totalt kappa som bésta
metod.

4.3 Klassificering av obekriftat sjuka

For att i slutdndan kunna anvédnda klassificeringen som ett sétt att diagnostisera patienter &r
det de obekriftat sjuka vi vill undersoka. Denna grupp bestar eventuellt av bade sjuka och friska
individer. For att analysera dessa méatningar trianas en modell upp baserad pa den bésta klassifi-
ceringsmetoden per méatomrade. Modellen trdnas med alla métningar fran de friska och bekraftat
sjuka pa det aktuella matomradet. Selektionen av modellen kan sedan utféras genom korsvalidering
motsvarande den inre korsvalideringen som redogors i avsnitt 4.2. Dessa modeller testas dérefter pa
de obekriftat sjuka pa respektive métomrade och antalet friska samt sjuka klassificeringar noteras.
Vi jamfor sedan klassificeringarna av modellerna trénade pa fot respektive vad genom att studera
klassificeringen av fot- och vadmétningar utférda pa samma férsoksperson. Bland de obekraftat
sjuka finns det 26 personer som genomgatt méatningar pa bade fot och vad.

5 Resultat

Resultatdelen innehaller i huvudsak tva delar. Den forsta delen handlar om utvirdering och jamf{6-
relse av de tre olika klassificeringsmetoderna. Den andra delen undersdker hur de bésta modellerna
per matomrade klassificerar de obekréftat sjuka. Endast de bésta klassificeringsmetoder och mo-
deller per métomréde med tillhérande forvirringsmatris redovisas nedan. Alla andra kérningar kan
ses i bilagorna 7-9.

Tabellerna i bilagorna innehaller ocksé korningar dar 30% av andelen obekriftat sjuka dr inklude-

rade, dessa har vi inte valt att redovisa i tabellform hir. En anledning till detta &r dilemmat med
att anvinda en modell trénad pa obekriftat sjuka for klassificering av obekréftat sjuka. Detta gar
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att komma runt genom att exkludera de forsokspersonerna som anvéands till traning for att sedan
klassificera obekraftat sjuka. Men d& minskas méngden av obekréftat sjuka att klassificera.

5.1 Utvirdering och jamforelse av klassificeringsmetoder

I tabell 2 redovisas resultatet for de bésta klassificeringsmetoderna per métomrade. Slumpmaéssig
skog ger bést totalt kappa fér vadmétningarna medan neurala nétverk ger bést totalt kappa pa de
resterande tva métomradena. Hogst totalt kappa fas fér vadméatningarna medan légst totalt kappa
fas for fotm#tningarna. Aven om mer data dr tillgingligt da fot- och vadmitningarna slas ihop
verkar detta inte gynna klassificeringen.

Forvirringsmatriserna som ses i figur 6 visar resultatet av klassificeringen for varje klassificerings-
metod. Mattet pa totalt kappa &r baserat pa dessa forvirringsmatriser. En relativt hog andel av
de bekraftat sjuka klassificeras som friska. For fotmétningar och vadmétningar sa klassificeras 33
% av de bekriftat sjuka som friska, och for fot- och vadmétningar kombinerat sa klassificeras 44%
av de bekriftat sjuka som friska. Alla klassificeringsmetoder lyckas bra med att klassificera friska
om man ser till andelen felklassificeringar.

Tabell 2: Basta klassificeringsmetod per méatomrade. Matomrade specificerar vart métningarna ar
tagna ifran, fot & vad betyder att data fran fot och vad &r kombinerat.

Totalt kappa
Mitomrade Klassificerings- Sékmetod (hé’)gstaﬂ minst.a. kappa
metod anvandes i inre
korsvalideringen)
. . Stegvis-
Vad Slumpméssig skog bakatsclektion 0.6275
.. Stegvis-
Fot Neurala nétverk bakitsclektion 0.5414
Fot & vad Neurala natverk " Stegvis- 0.5959
ramatselektion
Referens Referens Referens
Frisk  Sjuk Frisk  Sjuk Frisk  Sjuk
§ risk | 147 6 5 TFrisk | 142 3 § Trisk | 295 12
= = =
eS| &S| k!
& . & . < .
& Sjuk 6 12 & Sjuk 6 6 A Sjuk 6 15

a) Vadmétningar. b) Fotmétningar. ¢) Fot- & vadmitningar.

Figur 6: Forvirringsmatriser fér béasta klassificeringsmetod per métomrade.

Om 30% av de obekriftat sjuka inkluderas i traningen av bésta klassificeringsmetod si ses en
forbattring for vadmaéatningar och fot- och vadmétningarna kombinerat. P4 vadmétningarna &r det
klassificeringsmetoden neurala nétverk som &r bést, detta med ett kappa pa 0.7085. Anledningen
till denna forbattring beror pa att farre sjuka felklassificeras, har klassificeras 11 % av de be-
kraftat sjuka som friska gentemot tidigare 33%. For fot- och vadmétningar kombinerat s& &r det
klassificeringsmetoden slumpmassig skog som é&r bést, detta med ett kappa pa 0.6100. Har klassifi-
ceras 37% av de sjuka som friska, en liten férbéattring gentemot tidigare klassificeringsmetod vilket
felklassificerade 44%.
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5.2 Klassificering av obekraftat sjuka

Den bista modellen per métomrade réknas fram baserat pa den bésta klassifficeringsmetod per
méatomrade fran tabell 2. I tabell 3 redovisas resultatet for basta modell per méatomrade. Pa vad-
métningarna ar slumpméssig skog bést, och den bésta modellen har parametern mtry = 1 och ett
sannolikhetstroskelviarde lika med 0.6. Ett lagre sannolikhetstroskelvarde an 0.5 framjar klassifi-
ceringen av observationer som sjuka. For fotmétningar och fot- och vadmétningar kombinerat ar
neurala nétverk bést. Dock erhalls olika virden péa parametrarna samt olika sannolikhetstréskel-
virden for dessa tva modeller. Kovariaten Hazard mode_fl &r med i alla de basta modellerna,
vilket kan indikera pa att denna kovariat forklarar utfallet bra. Nagon generell trend till vilken
sokmetod som &r mest gynnsam kan inte ses, och méngden kovariater per modell varierar.

Tabell 3: Basta modell per métomrade.

Mitomrade Sékmetod Kovariater Parametrar Sa{mOhk.l.j ets-
troskelvirde
Stegvis- Hazard mode_ f1, Hazard mode_f10, _
Vad bakatselektion Hazard _mode_ {30 mtry = 1 0.6
WAF _ {30, Intensity _f10,
Fot Stegvis- Avesize {10, CI300_f1 Noder=10 0.2
bakatselektion CI300_f10, Hazard _mode_f1, Viktnedbrytning = 10~* ’
Hazard _mode_ 30
Steevis Hazard mode_fl, WAF {10, Noder—2
Fot & vad VeEVIS” WAF {1, Avesize f10, . . 1 0.4
framatselektion = . - Viktnedbrytning = 10
Intensity f1

Klassificering av obekraftat sjuka kan goras med de bédsta modellerna per midtomrade som ses i
tabell 3. Resultatet av klassificeringen kan uppenbarligen inte bekréftas eftersom att vi inte vet
det sanna tillstandet hos dessa individer. I bilaga 10 kan klassificeringen av obekriftat sjuka for
bésta modell per métomrade ses i sin helhet. I tabell 4 &r resultatet for klassificering av obekréftat
sjuka summerat. For vadmétningarna sa klassificeras de flesta obekréftat sjuka individerna som
friska medan for fotmétningarna s klassificeras de flesta obekréaftat sjuka individer som sjuka. Nar
modellen dr trénad pa bade fot- och vadmétningar sa &r forhallandet i princip lika, 36 friska vs.
37 sjuka.

Tabell 4: Klassificering av obekriftat sjuka. Tabellen visar hur ménga individer som klassificeras
som sjuka respektive friska. Klassificeringen ar gjord med bésta modell per méatomrade, vilka ses i
tabell 3.

Mitomrade | Frisk | Sjuk | Totalt
Vad 38 7 45
Fot 9 19 28
Fot & vad 36 37 73

5.2.1 Jamforelse av modeller for fot och vad

Matningar fran bade fot och vad finns tillgéngligt f6r totalt 26 individer. Klassificering pa dessa
tva matomraden kan da jamféras om vi antar en av dessa kategorier som referens. Resultatet kan
ses i figur 7, dér resultatet fran klassificeringen pa vadmaétningarna &r referens. Stor skillnad pa
klassificeringen kan ses for dessa individer beroende pa vilket méatomrade datan kommer ifran.
Virdet pa kappa ar 0.1495, vilket visar pa en lag 6verensstdmmelse. Modellen trénad pa fotmét-
ningarna klassificerar ett betydligt storre antal av individerna som sjuka gentemot modellen trénad
pa vadmétningarna.
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Referens
Frisk  Sjuk
Frisk 8 0

Prediktion

Sjuk | 14 4

Figur 7: Forvirringsmatris for jamforelse av modeller pa métomradena fot och vad. Klassificering
fér modellen trédnad pa vadmétningarna har antagits vara referens.

6 Diskussion

Fran resultatet kan vi se att bést klassificering erh6lls med metoden slumpmaéssig skog fran mét-
ningarna gjorda pa vad dir kovariaterna valdes med stegvis bakatselektion. Denna metod ger rétt
klassificering av 67% av de bekraftat sjuka forsokspersonerna och 96% av de friska forsoksperso-
nerna. Olika faktorer som kan ha paverkat resultatet diskuteras forst baserat pa dataméngden och
hur den blivit insamlad och efter det p&4 hur metoden varit uppbyggd. Tillsist diskuteras framtida
forskningsinriktningar.

Den totala méngden data i detta projekt &r relativt liten, vilket &ar ett vanligt problem nér det
kommer till medicinska studier. Datan innehaller flera avvikande observationer, vilket kan ses i
bilaga 6. Avvikande observationer i samband med en begrédnsad méngd data kan vara ett problem,
eftersom de avvikande observationerna far stérre paverkan &n om dataméngden hade varit storre.
Saledes kan det vara svarare for klassificeringsmetoderna att avldsa monster i datan.

Det ar framst data fran fotmétningar som finns i begrinsad méngd. Det 4r en nackdel da sjuk-
domstillstandet tidigast pavisas kliniskt i fotterna. En anledning till att det har samlats in lite
data fran detta omrade kan vara att det ar svart att hitta en tillrdckligt stor plan yta pa fotter for
att ta bilder [14]. Ytterligare en faktor som kan paverka datan &r att métningarna fran de olika
grupperna &r tagna vid olika tidpunkter. Datan fran grupperna obekriftat samt bekréaftat sjuka
ar insamlade ar 2012, medan métningarna fran kontrollgruppen &r tagna huvudsakligen under ar
2014. Detta kan leda till variation vilket kan gbra det svarare att jamféra grupperna. Variationen
kan exempelvis bero pa hur kameran har kalibrerats eller att olika personer utfért méatningarna.
Detta ar nagot som vi kan ha i dtanke nér det géller jamforelsen av de bekriftat sjuka och friska.

Information kring insamlingen av datan ar bristféllig, det &r framforallt inklusions- och exklu-
sionskriterier som saknas. Inklusions- och exklusionskriterier vilka kriterier forsokspersonen maste
respektive inte far uppfylla for att inkluderas i studien. Pa vilket sétt forsokspersonerna har iden-
tifierats som friska vet vi inte, och vi vet inte heller aldern eller kon for patienterna fran den hér
gruppen, vilket kan paverka svettsekretionen [14]. Om kontrollpersonerna inte testats for perifer
neuropati kan det finnas en mojlighet att de har perifer neuropati utan att veta om det. Om sa
vore fallet introduceras det brus i kontrollgruppen. Det kan ocksé finnas olika grader av perifer
neuropati. Darfor skulle det kunna finnas en grazon dér en person varken ar frisk eller sjuk, utan
istéllet befinner sig emellan. Detta kan ocksa bidra till brus i datan.

De bekriftat sjuka har genomgatt ett test for perifer neuropati men diagnosen kan vara osiker. Vi
saknar kunskap om vilken undersokning som utforts for att bekrafta perifer neuropati och var den-
na métning har gjorts. Om méatningen gjorts pa fot ar det mdojligt att patienten inte har utvecklat
perifer neuropati i vaderna dnnu. Méatning med dynamiskt svettest (DST) pa vad kan da ge ett
resultat som liknar en frisk forséksperson. Vi har dessutom ingen information om tidsintervallet
mellan testet som bekréftar neuropati och genomférandet av DST. Hos patienter som genomgatt
cellgiftsbehandling har det observerats att perifer neuropati kan uppkomma under pagaende be-
handling, men det kan ocksd drdja flera veckor eller manader innan symptomen uppkommer [11].
Déaremot fann en metaanalys baserad pa 31 studier att nidrmare 70% av patienterna uppvisade
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perifer neuropati en manad efter avslutad behandling, vilket minskade till 30% 2 méanader senare
[10]. Om det bekraftande testet gjorts langt fore DST finns darfor en risk att den perifera neuro-
patin férsvunnit vid tidpunkten for métning med DST, medan om det bekréftande testet gjorts
langt efter DST finns det en risk att personen inte utvecklat perifer neuropati vid tidpunkten for
métning med DST. Alla dessa faktorer &r mojliga kéllor till en oséker diagnos av de bekréaftat sjuka.

Maétningarna gjorda pa vad ger bést klassificering i var studie (se tabell 2). Detta beror san-
nolikt inte enbart pa att mer data &r tillginglig gentemot fotméatningarna, eftersom att skillnaden
ar liten. For vadmétnignarna ar det totalt 171 observationer, och for fotmétningarna ar det totalt
157 observationer. Den storsta skillnaden dem emellan dr att dubbelt s& manga observationer av
bekréftat sjuka finns tillgdngligt for vadméatningarna. Saledes ar 10.5% av vadmaétningarna gjorda
pa bekraftat sjuka respektive 5.7% for fotméatningarna. Darmed har klassificeringsmodeller tranade
med vadmétningar storre mojlighet att lara sig kdinna igen hur métningar fran sjuka respektive
friska ser ut. Modellerna som trédnas pa bade fot- och vadmétningarna ger déremot en sédmre
klassificering én fot- och vadmodellernas klassificering separat (se tabell 2). Detta tyder pa att
maétningarna fran fot och vad skiljer sig at.

Gruppen med obekréftat sjuka innehaller eventuellt en blandning av sjuka och friska. Intressant
nog uppvisar denna grupp och gruppen med bekriftat sjuka generellt sett liknande métvéirden (se
bilaga 6), det kan tyda pa att en hog andel av de obekréftat sjuka faktiskt dr sjuka. Nér vi inklude-
rar 30% av de obekriftat sjuka i traningen av modellerna blir klassificeringen av de bekréftat sjuka
och friska béttre (hogre totalt kappa) for vadmétningarna samt {or fot- och vadmétningarna kom-
binerat. For vadméatningarna minskar t.ex. felklassificeringen av sjuka som friska fran 33% till 11%.

For fotmétningarna blir klassificeringen dock inte béttre (totalt kappa okar ej) da 30% av de
obekriftat sjuka anvénds vid trédningen av modellerna. En hypotes som kan férklara vara resultat
ar att det i gruppen obekréftat sjuka finns personer som befinner sig i ett tidigt skede i sjukdoms-
forloppet. Fotméatningarna fran de obekraftat sjuka skulle i s& fall likna fotméatningarna fran de
bekréftat sjuka, sannolikt med mer brus eftersom vissa av forsokspersonerna kan vara friska. Detta
forklarar den sémre klassificeringen av fotmétningarna da obekriftat sjuka inkluderas vid tréning
av modellerna. Vadmétningarna hos dessa forsdkspersoner skulle ddremot kunna besta av tva del-
maéangder: en delméngd som liknar vadmétningarna gjorda pa bekriftat sjuka samt en delméngd
av méatningar som representerar ett tidigt stadie av sjukdomsférloppet. Om férekomsten av den
senare delméngden &r relativt hég i gruppen av de obekriftat sjuka medan den &r ldgre i gruppen
bekraftat sjuka, skulle de obekraftat sjuka kunna bidra med ny information da modellen trénas.
Detta skulle resultera i en modell som blir béttre pa att kiinna igen personer som endast har lind-
riga nervskador i vaderna vilket skulle férklara varfér vadmodellernas klassificeringar gynnas da
maéatningar fran obekriftat sjuka inkluderas.

Samma hypotes skulle kunna forklara resultaten fran klassificeringen av de obekréaftat sjuka. Den-
na klassificering gjordes per métomrade med en modell som trénats pa alla bekréftat sjuka och
friska observationer. Hér identifierar modellen trdnad med fotmétningar de flesta obekréftat sjuka
som sjuka medan modellen trénad pa vadmétningar klassificerade de flesta obekriftat sjuka som
friska (se tabell 3). Detta dr &nnu mer uppenbart da modellerna trinade péa fot- och vadmétningar
jamfors genom att klassificera de 26 obekriftat sjuka forsdkspersoner som genomgatt métningar
pa bade fot och vad, dér 18 personer klassificeras som sjuka baserat pa fotmétningarna jamfort
med 4 personer baserat pa vadmétningarna (se tabell 7). Om det finns en hég andel personer i
gruppen med obekréftat sjuka som har perifer neuropati i fétterna men endast tidiga symptom
pa perifer neuropati i vaderna, skulle detta kunna férklara det observerade resultatet. Detta &r
speciellt troligt om andelen personer med lindriga symptom i vaderna i gruppen bekréftat sjuka
ar liten, eftersom modellen som tranats da inte har lart sig att kdnna igen sddana patienter.

I den hér studien har vi funnit att modellerna som skapas per métomrade skiljer sig at myc-
ket. Detta géller t.ex. for vilka kovariater som ingar i modellerna. Intressant ar att kovariaten
Hazard mode f1 viljs i alla av de bésta modellerna (se tabell 3). Fér denna kovariat &r mét-
virdena for bekriftat sjuka generellt hogre dn for de friska forsokspersonerna (se bilaga 6), dven
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om vissa observationer avviker fran detta monster. Den stora variationen i vilka kovariater som
valjs 1 6vrigt kan bero pa att de bekraftat sjuka och friska uppvisar mindre skillnad i métvérden
for dessa kovariater.

Antalet kovariater samt vilka kovariater som ska ingé i modellen véljs med hjilp av stegvis bakét-
eller framéatselektion. Darmed soks inte alla kombinationer av kovariater igenom. Det vi far fram ar
ett lokalt maximum istéllet for ett globalt maximum. Mo6jligtvis kan det alltsa finnas nagon kom-
bination av kovariater som ger ett battre resultat, men det har inte undersokts i det hér projektet.
Generellt viljs en mindre méngd kovariater da stegvis framatselektion anvinds jamfért med steg-
vis bakatselektion. En mindre méangd kovariater ar att foredra sa lange prestationen av modellen
inte minskas alltfor drastiskt. I bilagorna 7-9 kan vi se att stegvis bakatselektion genererar i snitt
ett hogre viarde pa kappa. Det finns dock fall d& stegvis framatselektion ar béattre, vilket den ar
exempelvis for fot- och vadmétningar kombinerat. Totalt kappa som méatt tar inte hdnsyn till hur
manga kovariater som inkluderas, utan tar endast hénsyn till hur bra klassifikationen ar. Ett matt
sasom Akaike Information Criterion (AIC) skulle kunna anviindas for att straffa inklusionen av
manga kovariater i modellen. Detta &r en vanlig avvigning som maste goras inom modellselektion.
I vissa fall kan man vara villig att ge upp en viss grad prestation for enklare tolkning av modellen.

Klassificeringsmetoderna som vi anviander i detta projekt kommer firdiga fran paketet caret.
Koden ér effektiviserad pa ett sddant sétt sa att valet av mdjliga parametrar per klassificeringsme-
tod i viss man dr begrinsade. Metoderna anvénder saledes en uppséattning av standardinstéllningar.
Darav finns det stora mojligheter till att fordndra dessa metoder ytterligare. I fallet med k-NN &r
valet av distansmatt forinstéllt som det euklidiska avstandet. Detta skulle potentiellt g& att d&ndra
till ndgot annat matt, sdsom manhattandistansen. Fér metoden nnet, vilket anvinds som vart
neurala ndtverk, finns det en rad olika parametrar att undersoka. Kostnadsfunktionen och aktive-
ringsfunktionen &r tva fundamentala parametrar som &r férbestdmda. Istéllet for sigmoidfunktionen
som aktiveringsfunktion sa skulle till exempel den linjéra rektifierade aktiveringsfunktionen vara
ett mojligt val. For slumpmassig skog ér bland annat antalet beslutstrad och vilket orenhetsmatt
forbestamt. Istéillet for Gini Index som matt pa orenhet skulle ocksa ett matt pa entropi vara ett
mojligt val. Hur alla dessa férdndringar hade paverkat klassificeringen i vart fall dr det svart att
uttala sig om. Men det &r virt att pointera att det mojligtvis finns mer optimala parametrar for
alla klassificeringsmetoder dn de vi har anvént i detta projekt.

I vidare arbete ar det viktigt att diskutera huruvida det &r vérre att klassificera en frisk pati-
ent som sjuk (typ I-fel) eller en sjuk patient som frisk (typ II-fel). Vi har utgatt fran att bada
dessa fel viktas lika. Kappa &r ett klassificeringsmatt som forsoker viga missklassificeringar mot
ojamnheten i datan, men tar inte hansyn till vilket typ av fel som goérs. Beroende pa den tilltdnkta
tilldimpningen av modellen kan det vara av intresse att minimera typ I- eller typ II-felet. I sa fall
ar kappa inte ett rattvisande matt pa hur bra klassificeringen blir. Med mer kunskap om den till-
tankta tillimpningen av dynamiskt svettest skulle kappa kunna viktas i trdningen av modellerna
sa att farre faktiskt sjuka klassificeras som friska, eller att farre friska klassificeras som sjuka. For
att avgora vilket fel som bor prioriteras och hur stort felet maximalt far vara behdvs en ldkares
expertis.

7 Slutsats

Syftet med det hér projektet var att underséka om det dr mojligt att bedéma om en patient lider av
perifer neuropati eller ej genom att analysera patientens svettmdnster pé fot eller vad. Resultatet
fran var studie visar att, bast klassificering erholls med klassificeringsmetoden slumpmaéssig skog
p& métningar fran vad dar kovariaterna viljs med stegvis bakatselektion. Denna metod ger ratt
klassificering av 67% av de bekraftat sjuka forsokspersonerna och 96% av de friska forsoksperso-
nerna. Vidare har vi identifierat att kovariaten Hazard mode fl, som beskriver tomrummet
mellan svettflickar en sekund efter att matningen pabdrjats, verkar innehalla mycket information
som &r relevant for en god klassificering. I framtida arbete boér implementationen av ett viktat
kappa Gvervigas for att minimera typ I- eller typ II-felet som modellen ger.
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Bilagor
Bilaga 1 : Jamforelse av mitningar med avseende pa kroppshalva

De flesta av métningarna i hela dataméngden &r gjorda pa héger kroppshalva (353 jamfort med
48 pé vénster sida). Av vadmétningarna pa vénster kroppshalva ar 22 friska forsokspersoner, 2
obekriftat sjuka och 1 bekréftat sjuk. Av fotmétningarna pa vénster kroppshalva &r 22 friska for-
sOkspersoner och 1 obekraftat sjuk.

I figur 1-5 ses att de friska forsokspersonerna uppvisar liknande vérden pa hoger och vénster
kroppshalva med avseende pa de 15 kovariaterna. Detta &r inte lika tydligt i den s.k. MNA grup-
pen som innehéaller bekréftat och obekréftat sjuka. En anledning till detta kan vara att mycket
fa métningar gjorts pa vinster kroppshalva (3 vad, 1 fot). Didremot avviker dessa métningar inte
avsevart jamfort med métningarna gjorda pa hoger kroppshalva.
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Figur 8: Laddiagram for kovariaterna WAF _f1 (Gverst), WAF f10 (mitten) och WAF 30 (nederst)
uppdelade pa kroppshalva (left eller right), métomrade (calf eller foot) samt grupper av forsokspersoner
som hér bestar av Controls (friska forsokspersoner) och MNA (bekréiftat sjuka och obekriftat sjuka).
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Figur 9: Laddiagram for kovariaterna intensity f1 (6verst), intensity f10 (mitten) och intensity £30
(nederst) uppdelade pa kroppshalva (left eller right), métomrade (calf eller foot) samt grupper av forsoks-
personer som hér bestar av Controls (friska forsokspersoner) och MNA (bekréftat sjuka och obekraftat

sjuka).
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Figur 10: Laddiagram for kovariaterna avesize fl (6verst), avesize f10 (mitten) och avesize {30
(nederst) uppdelade pa kroppshalva (left eller right), matomrade (calf eller foot) samt grupper av forsoks-
personer som hér bestar av Controls (friska forsokspersoner) och MNA (bekréftat sjuka och obekréftat

sjuka).
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Figur 11: Laddiagram f6r kovariaterna CI300 f1 (Gverst), CI300 f10 (mitten) och CI300 f30 (ne-
derst) uppdelade pa kroppshalva (left eller right), matomrade (calf eller foot) samt grupper av forsoks-
personer som hér bestar av Controls (friska forsokspersoner) och MNA (bekréftat sjuka och obekraftat
sjuka).
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Figur 12: Laddiagram for kovariaterna hazard mode fl (éverst), hazard mode f10 (mitten) och
hazard mode f30 (nederst) uppdelade pa kroppshalva (left eller right), métomrade (calf eller foot)
samt grupper av forsékspersoner som hér bestar av Controls (friska forsékspersoner) och MNA (bekraftat
sjuka och obekréftat sjuka).
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Bilaga 2 : Totalt antal mitningar per matomrade och per grupp av for-
sokspersoner samt antal matningar per grupp av forsékspersoner

Det totala antalet matningar per métomrade och per grupp av forstkspersoner sammanfattas i
tabell 5 medan antal matningar per férsoksperson i de olika grupperna av forsdkspersoner redo-
visas i tabell 6. Noterbart i tabell 6 &r att sju forsokspersoner (alla friska) genomgick fler dn tva
méatningar. P& dessa sju férsokspersoner har mer dn en métning gjorts per métomrade.

Tabell 5: Totalt antal matningar per méatomrade och per grupp av forsdkspersoner.

Maéatomrade Fot Vad

Antal mitningar

Totalt 185 216
Bekriftat sjuka 9 (4,86%) 18 (8,33%)
Obekriftat sjuka 28 (15,14%) 45 (20,83%)
Friska 148 (80,00%) 153 (70,83%)

Tabell 6: Antal méatningar per forsdksperson i de olika grupperna av férsdkspersoner.

Grupp Antal mitningar Antal férs6kspersoner Méitomrade(n)
Bekriftat sjuka 1 9 Vad

2 9 Fot och vad
Obekraftat sjuka 1 21 Fot eller vad

2 26 Fot och vad
Friska 1 20 Fot eller vad

2 93 Fot och vad

6, 10, 13, 14, 16, 1 Fot och vad

17 eller 19
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Bilaga 3 : Beskrivning av variablerna i datamangden forutom kovariater-

na

Variablerna som ingar i dataméngden, férutom kovariaterna, beskrivs kortfattat i tabell 7.

Tabell 7: Beskrivning av variablerna i dataméangden férutom kovariaterna.

Variabelnamn Beskrivning

id Forsokspersonens unika identifieringsnummer

location Matomrade: fot eller vad

side Pa vilken kroppshalva méatningen gjordes: hoger eller vanster

date Datum, AAAA-MM-DD

time Tid, HH-MM-SS, AM eller PM

condition Controls (friska kontroller) eller MNA (obekréftat eller bekraftat sjuka)
did Unikt identifieringsnummer per métning

condition extra

neuropathic (bekréftat sjuka) eller unknown (friska kontroller eller obe-
kraftat sjuka)
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s ### B—01 step median center

Bilaga 4 : R-kod

##+# Innehall :
# A——DATA & R-PAKET

# A—01 Import av data, skapa variabel ’label’, uppdelning
+# i fot— och vadméatningar, vektor med kovariatnamn
# A—02 R—paket

# B——FUNKTIONER

# B—01 step median center

# B—02 iqr func

# B—03 step_iqr_scale

# B—04 create inner folds

# B—05 create recipe

# B—06 grid search

# B—07 inner_cv

# B—08 class converter

# B—09 outer cv

# C—— IDENTIFIERING AV BASTA MEIOD PER MATOMRADE — EXEMPEL
# C—01 knn

# C-02 rf

# D — KLASSIFICERING AV OBEKRAFTAT SJUKA — EXEMPEL

# D—01 Basta metod pa fot

# D—02 Béasta metod pa vad

# D—03 Jamforelse av modeller for fot och vad

# D—04 Badsta metod p& all data

# Koden &ar kompatibel med:

# — R version 3.4.2

# — caret version 6.0-—81

# — recipes version 0.1.4

# — groupdata2 version 1.0.0

### A—01 Import av data, etc

# Importera data
df=read.csv (’spots example df 3frames v2.txt’,skip=15)

37 # Kategori sjuk ar MNA

df$condition=factor (df$condition, levels = c(’MNA’,’ Controls’))

# skapa label: control, neuropathic, unknown

df$label=rep (0,dim(df) [1])

df[df$condition=="Controls ’ ,] $label="control ’

df[df$condition==MNA’ & df$condition extra=='unknown’,|$label="unknown’
df[df$condition==MNA’ & df$condition extra==’'neuropathic’,| $label="neuropathic’

s # Dela upp i fot och vad

foot=df[df$location=="Foot ’ ]
row.names (foot )=seq (1,dim(foot)[1]) # uppdatera radindex
calf=df[df$location=="Calf "’ ||
row.names (calf)=seq(1,dim(calf)[1]) # uppdatera radindex

covariates=c (’WAF f1’, *WAF fl0’, 'WAF {30°, ’intensity fl1’, ’intensity f10’,
‘intensity 30, ’avesize fl1’, ’avesize_ f10’, ’avesize_ {307,
’CI300 f1’, *CI300 f10’, ’CI300 f30’, ’hazard mode f1’,
’hazard _mode_f10’, ’hazard mode_f30’)

77 i 7 i 7 77 7 77

##+# A—02 R—paket :

library (caret)
library (recipes)
library (groupdata?2)
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100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

111

112

113
114

function (terms, role, trained, medians, na rm, skip, id) {
step (
subclass = "median center",
terms = terms,
role = role ,
trained = trained ,
medians = medians,
na_rm = na_rm,
skip = skip,
id = id
)
}
110 prep.step median center <— function(x, training, info = NULL, ) A
col _names <— terms _select(x$terms, info = info)
check type(training|, col names])
medians <—
vapply (training [, col names|, median, c(median = 0), na.rm = x$na_rm)

115

116

127 bake.step median center <— function (object , new_data,

128

134

135

# baserad péa:

step__median_center <—

function (recipe,

role = NA,
trained = FALSE,
medians = NULL,
na_rm = TRUE,
skip = FALSE,

id = rand id("median center")) {
add _step (
recipe ,

step_median_center_ new (

terms = ellipse check (...),

trained = trained ,
role = role ,
medians = medians ,
na_rm = na_rm,
skip = skip,
id = id
)
)

}

5 ## Initializes a new object

step_median_center new <—

step _median center new (

terms = x$terms,
role = x$role,
trained = TRUE,
medians = medians ,
na_rm = x$na_rm,
skip = x$skip,

id = x$id

res <—

if (is.matrix(res) && ncol(res) = 1)

res <— res|[, 1]

new data[, names(object$medians)| <— res

as_tibble (new data)

}

136 print.step median center <—

137

37

138

function (x

cat ("Median centering for

, Sep — " H)

29

, width = max(20, options ()$width — 30), ...)

)

sweep (as. matrix (new_data|, names(object$medians)]|), 2, object$medians,

{

https://github.com/tidymodels/recipes/blob/master /R/center .R

nin)



139 printer (names(x$medians), x$terms, x$trained, width = width)
140 invisible (x)

141 }

144 ##’ @Qrdname step center

145 #’ Qparam x A ‘step center
146 # Qexport

127 tidy .step median center <— function(x, ...) {
148 if (is_trained(x)) {

149 res <— tibble (terms = names(x$medians) ,
150 value = x$medians)

151 } else {

152 term names <— sel2char (x3terms)

153 res <— tibble(terms = term names,

154 value = na_ dbl)

¢

object .

156 res$id <— x$id
157 res

162 ### B—02 iqr func
163

164 # iqr berédkning
165 iqr _func=function (col){quantile (col ,0.75,names=FALSE)—quantile (col ,0.25 ,names=FALSE

)}

168

160 #### B—03 step iqr scale

170

171 # baserad pa: https://github.com/tidymodels/recipes/blob/master/R/scale.R
172

173 step _iqr_scale <—

174 function (recipe,

175 RN

176 role = NA,

177 trained = FALSE,

178 iqrs = NULL,

179 skip = FALSE,

180 id = rand id("iqr_ scale")) {
181 add_step (

182 recipe ,

183 step iqr scale mnew(

184 terms = ellipse check (...),
185 role = role ,

186 trained = trained ,

187 iqrs = iqrs,

188 skip = skip,

189 id = id

190 )

191 )

192 }

193

104 step iqr scale new <—

195 function (terms, role, trained, iqrs, skip, id) {

196 step (
197 subclass = "iqr scale",
198 terms = terms,
199 role = role ,
200 trained = trained ,
201 iqrs = iqrs,
02 skip = skip,
03 id = id
1

)

: )
05 }

)

)
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208 #’ Q@export

200 prep.step iqr scale <— function(x, training, info = NULL, ...) {
210 col names <— terms select(x$terms, info = info)

211 check type(training|, col names])

212

213 iqrs <—

214 vapply (training [, col names]|, iqr func, c(iqr_ func = 0))
215 step _iqr_scale new (

16 terms = x$terms,

7 role = x$role

8 trained = TRUE,

9 iqrs ,

0 skip = x$skip ,

1 id = x$id

2 )

}

!
5 #’ Qexport

s bake.step iqr scale <— function (object, new data, ...) {

7 res <—

s sweep (as.matrix (new_ data|, names(object$iqrs)|), 2, object$iqrs, "/")
9 if (is.matrix(res) && ncol(res) =— 1)

50 res <— res|[, 1]
new data[, names(object$iqrs)] <— res
as_tibble (new data)

}

print.step iqr scale <—

36 function (x, width = max(20, options()$width — 30), ...) {
37 cat ("IQR scaling for ", sep = ""
38 printer (names(x$iqrs), x$terms, x$trained, width = width)

39 invisible (x)

0 }

#’ Qrdname step scale

41 #’ Qparam x A ‘step scale‘ object.

15 #’ Qexport

46 tidy .step iqr scale <— function(x, ...) {
17 if (is_trained(x)) {

48 res <— tibble (terms = names(x$iqrs),
19 value = x$iqrs)

50 } else {

1 term names <— sel2char (x3terms)

52 res <— tibble(terms = term names,
value = na dbl)

§ 1
55 res$id <— x$id

256 res

257 }

259

260

261 ### B—04 create inner folds # H HHEH / :

262

263 create inner folds=function (fold ,num inner folds,i){

264 +#

265 # —Delar upp i n inre valideringsfolds — stratifierat

266 # fold: data fran ett yttre tradningsfold

267 # num _inner folds: antal inre folds

268 # i: seed

269 # RETURNERAR:

270 # $inner train_folds: lista med index fér n trdningsfolds

271 # $inner val folds: lista med index for motsvarande testfolds
272 #

273

274 set.seed (i)

275 fold fold=fold (fold ,k=num inner folds,cat col=’label’,id col=’id’) # groupdata2

paketet
276 # returnerar dataframe med foldnummer i variabeln .folds
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330 ### B—06 grid search

# Maste omvandlas till lista av vektorer med radindex for att funka med
trainControl ()
# skapa tom lista for vektorer med radindex per fold

inner val folds = vector ("list",num inner_ folds)

for (i in l:num _ inner folds){
inner val folds|[[i]]=which(fold fold$.folds = i) # vektor med radindex for
fold i

}

o

# — Dela upp i n inre traningsfolds

# skapa tom lista for vektorer med radindex per fold
inner train folds=vector("list",num inner folds)
all idx=seq(1,dim(fold)[1]) # alla radindex i fold
for (i in 1l:length (inner val folds)){
inner train folds|[[i]]=setdiff(all idx ,inner val folds[[i]]) # radindexen som

skiljer

}

H#H—

# — Exkludera unknown i valideringsfolds

temp val folds=list ()

idx=0

for (val fold idx in inner val folds){
idx=idx+1

val set=fold [val fold idx,]
# index som ej har label unknown
val_set=val_set[val_set$label!="unknown’,|] # exkludera unknown
temp val folds|[idx||=as.integer (row.names(val set))
}
inner _val folds=temp_ val folds # inneh&ller endast control & neuropathic
#—

return(list (inner train folds,inner val folds))

### B—05 create recipe A / H / . 1

create recipe=function (fold ,covar sel){
#
# Skapar ett recept for standardisering av trédningsdata:
# For varje kovariat subtraheras medianen fran vardet f6ljt av delning med
interkvarilavstandet
# Samma standisering till&dmpas sedan automatiskt p& testdata i train ()
# OBS: bor alltid kéras innan grid search ()
# fold: data fran ett yttre tradningsfold
# covar_ sel: ett urval av kovariater
# RETURNERAR:
# $df: data med utvalda kovariater och ’condition
# S$recipe: recept (anvadnds i train() )

#

k)

fold2=fold [,c(covar sel,’condition ’) |
# — Skapa RECIPE
fold recipe=recipe(condition ~ .,data=fold2) %% # condition EJ label
#4# Subtrahera medianen
step _median _center (all predictors()) %%
## Dela med IQR
step iqr scale(all predictors())
#
return (list (df=fold2 ,recipe=fold recipe))

77 77 F 7 i i 77

grid search=function (method, params,inner train_ folds ,inner val folds,

fold2 ,fold recipe ,i,thresholds){
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382

399

100
101
102
403
404

105

grid search (inkl. standardisering av datan, uppdelning i folds)
hittar badsta sannolikhetstréskelvardet

method: namn pad method i caret::train

params: hyperparametrar som ’grid’

inner train_ folds: lista med vektorer av radindex for tréning
inner val folds: lista med vektror av radindex foér validering
fold2: data med utvalda kovariater och ’condition’

fold recipe: recept, anvdnds for standardisering av valideringsdata
baserat pad traningsdata i train ()

i: seed

thresholds: vektor med sannolikhetstroskelvarden

RETURNERAR:

# $mod: basta modellen

# $threshold: bidsta sannolikhetstréskelvirde

# $kappa: hégsta minsta kappa

#

AR

set .seed (i)

# — GRID SEARCH

ctrl=trainControl (index=inner train folds,
indexOut=inner val_folds,
savePredictions=’"all ’,
classProbs=TRUE)

fit=train (x=fold recipe ,data=fold2 ,method=method,

trControl=ctrl , metric="Kappa’, tuneGrid=params)

temp=fit$pred # dataframe med sannolikheter , observerade vdrden, hyperparametervi
rden , etc.

# — Berakna klassificering for olika sannolikhetstréskelvarden

for (t in 1:length(thresholds)){
predictions=sapply (fitSpred$MNA , class converter ,threshold=thresholds|[t])
temp=cbind (temp, predictions)

names (temp) [ncol (temp)|=paste (’thres’,t,sep="_")
# — Hitta storsta totala kappa, bidsta sannolikhetstrdoskelvardet , béasta
hyperparametrar

# initiera tom matris fér att spara bista totala kappavidrdene per kombination
kovariater /sannolikhetstrdskelviarden

tot kappas=matrix (rep (0,dim(params) [1]|*length (thresholds)) ,nrow=dim (params) [1],
ncol=length (thresholds))

# initiera tom matris som sparar minsta kappavdrden per kombination kovariater/
sannolikhetstréskelvarden

min kappas=matrix (rep (0,dim (params) [1]|*length (thresholds)) ,nrow=dim (params) [1],
ncol=length (thresholds))

# initiera tom vektor foér att spara kappa per fold
fold kappas=rep (0,num _inner folds)

for (row in 1:dim(params)[1]){
param_row=as . data . frame (params[row,])
names (param_row )=names ( params)
temp2=merge (temp, param _row)
for (thres in 1l:length(thresholds)){
col=paste(’thres’, thres ,sep="_") # kolonn fér sannolikhetstrdskelvirdet
# Berdkning av totalt kappa
pred=temp2[, col] # modellens klassificering
obs=temp2$obs # verklig klassificering
tot kappas|[row, thres]|=as.numeric(defaultSummary (data.frame (obs=obs, pred=pred)
)[2]) # totalt kappa
# Berakning av kappa per fold
resample levels=unique(as.factor (temp2$Resample))
fold kappas=rep (0,num inner folds) # reset
for (1 in 1:length(resample levels)){
resample=temp2$Resample=—resample levels|[1]
sel=temp2[resample ,|
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106
407

108

109
410
411
112
413
114
115

116

134
135
136
437
438
439
440
141
442
143
144
145
146
447
148
449
150
151
152

453

pred resample=sel[,col] # modellens klassificering i folden

obs resample=sel$obs # verklig klassificering i folden

fold kappas|[l]=as.numeric(defaultSummary (data.frame(obs=obs resample, pred=
pred resample))[2])

min _kappa=min (fold kappas)
min_kappas[row, thres|=min_ kappa # spara minsta kappa

}

best tot kappa—max(tot kappas) # stdrsta totala kappa

best min kappa—max(min kappas) # stdrsta minsta kappa

idx _max=which (min kappas = best min kappa, arr.ind = TRUE) # hitta rad &
kolonnindex fo6r storsta minsta kappa

min_thres=min(idx max|,2]|) # index f6r minsta sannolikhetstréskelvardet

sel threshold=thresholds |[min_ thres|

idx_ max=idx max[idx max|[,2]==min_thres,| # Selektera minsta sannolikhetstréskelva
rdet

idx max—as.data.frame (idx max)

sel params=params|as.numeric(idx_max|[1,1]) ,] # valj forsta badsta som bésta
hyperparametrar

sel params=as.data.frame(sel params)

names (sel params)=names (params)

# skapa modell med badsta parametrarna
ctrl=trainControl (index=inner train folds,

indexOut=inner val folds,

classProbs=TRUE)
fit=train (x=fold recipe ,data=fold2 , method=method,

trControl=ctrl ,metric="Kappa’, tuneGrid=sel params) # sel params

S —
# returnerar modell, threshold , badsta kappa
return(list (mod=fit ,threshold=sel threshold ,kappa=best min kappa))

### B—07 inner cv

inner cv=function (method, params, covars, fold ,i ,num_inner folds, backward, thresholds){

3k

# inre korsvalidering

# method: namn pad method i caret::train

# params: hyperparametrar som kolonner i dataframe

# kolonnens namn ska motsvara parameterns namn i method

# covars: mojliga kovariater som kan véljas

# fold: data fran yttre traningsfold

# i: seed

# num _inner folds: antal inre folds

# backward: FALSE: anvand forward selection , TRUE: anvand backward selection

# threshold: vektor med sannolikhetstréskelvarden

# RETURNERAR:

# 8$best model: bdsta modellen (med $mod=modellen, $threshold=sannolikhetstrdskelv
arde ,

# $kappa=basta kappa frén inre korsvalideringen — OBS: anvidnds ej i
yttre korsvalideringen)

# $best _covars: kovariaterna som anvénds i bdsta modellen

# $params: parametrarna som anvindes, behovs om method='rf’

#

# — Skapa inre folds

inner folds=create inner folds(fold ,num inner folds,i)
inner train folds=inner folds [[1]]

inner val folds=inner folds [[2]]

#__

# —— Variabelselektion & val av hyperparametrar

best performance=—1

best covars=NULL

best model=NULL

num_covars=length (covars) # antal ursprungliga kovariater
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170 covar names=covars # kopia

172 # —— Om method=rf , maximal andel kovariater som slumpas fram i varje nod
473 prop mtry=0.4

475 if (backward=—TRUE){

476 # —— BACKWARD STEPWISE SELECTION ——

477 # Skapa modell med alla kovariater

478 df recipe=create recipe(fold ,covars) # covars

179 fold2=df recipe$df # data med utvalda kovariater

180 fold recipe=df recipe$recipe # foér standardisering av data baserat pd tri
ningsfold

181 # — Om method=rf , bestdm parameter mtry=1,... ,max mtry dynamiskt

482 if (method=="rf") {

183 num=num __covars

484 max_mtry=ceiling (numprop mtry)

185 params=expand . grid (seq (1 ,max mtry))

486 names (params)="mtry ’

187 }

188 H#H —

189 model=grid search (method,params,inner train folds,inner val folds,fold2,

190 fold recipe,i,thresholds)

491 # Béasta kappa fran grid search

192 perf=model$kappa

493 # Spara resultatet

194 best performance=perf

195 best covars=covars # alla kovariater

196 best model=model # modell, sannolikhetstréskelvédrde och kappa

197 2it Backward stepwise selection

1498 for (p in 1:(num_covars—1)){

199 performance=—1 # reset , basta kappa foér viss modellstorlek

500 best covar subset=c() # reset, bdsta nya reducerade modell

501 # — Om method=rf, bestém parameter mtry=1,... ,max mtry dynamiskt

502 if (method=="rf"){

503 numM=num __ covars—p

504 max_mtry=ceiling (num*prop mtry) # ceiling , annars funkar ej om endast 1
kovariat

505 params=expand . grid (seq (1 ,max mtry))

506 names (params)="mtry ’

507 }

508 # —

509 for (¢ in covar names){

510 del idx=which(covar names=—c) # index foér kovariaten som temporart
excluderas

511 covar _sel=covar names[—del idx]| # modell med kovariat c¢ exluderad

512 df recipe=create recipe(fold ,covar sel) # covar sel

513 fold2=df recipe$df # data med utvalda kovariater

514 fold recipe=df recipe$recipe # for standardisering av data baserat pa tra
ningsfold

515 model=grid search (method,params,inner train folds ,inner val folds,fold2,

516 fold recipe,i,thresholds)

517 # Béasta kappa fran grid search

518 perf=model$kappa

519 # Hitta och spara bdsta reducerade modell

520 if (perf > performance){

21 performance=perf

522 best covar subset=covar sel # reducerade modellen

2 mod=model # spara modellen som tradnats p& hela fold2
524 }

}

526 # Kontrollera om battre &n eller lika bra som stérre modellen
27 if (performance >= best performance){

528 best performance=performance

9 best covars=best covar subset # nya bidsta modellen

530 best model=mod

531 } else {

532 break

533 }

534 covar names=best covar subset # uppdatera listan pad méjliga kovariater som

kan exkluderas
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536
537 return(list (best model=best model, best covars=best covars, params=params))
538 } else {

539 # —— FORWARD STEPWISE SELECTION ——

540 for(p in l:num covars){

541 performance=—1 # reset , basta kappa foér viss modellstorlek
542 covar_name—=c () # reset , bdsta nya kovariat att ladgga till
543 # — Om method=rf, bestdm parameter mtry=1,...,max mtry dynamiskt
544 if (method=="rf"){

545 num=p

546 max_mtry=ceiling (numsprop mtry)

547 params=expand . grid (seq (1 ,max mtry))

548 names (params)="mtry ’

549 }

550 # —

551 for (¢ in covar names){
552 covar _sel=c(best covars,c)
553 df recipe=create recipe(fold ,covar sel) # covar sel

554 fold2=df recipe$df # data med utvalda kovariater
fold recipe=df recipe$recipe # for standardisering av data baserat pa tra
ningsfold

556 model=grid search (method, params,inner train folds ,inner val folds, fold2,
557 fold recipe,i,thresholds)

558 # Béasta kappa fran grid search

559 perf=model$kappa

560 # Hitta och spara basta kovariat

561 if (perf > performance){

562 performance=perf

563 covar name=c # kovariaten som valdes

564 mod=model # spara modellen som tranats pa& hela fold2
565 }

566 }

567 # Kontrollera om bédttre &n p—1 modellen

568 if (performance > best performance){

569 best performance=performance

570 best covars=c(best covars,covar name) # nya bésta modellen
571 best model=mod

572 } else {

573 break

574 }

576 del idx=which (covar names—covar name) # index foér kovariaten som valdes
577 covar names=covar names|[—del idx| # uppdatera listan p& méjliga kovariater
att valja

579 return (list (best model=best model,best covars=best covars,params=params) )

585 ####+ B—08 class converter

587 class converter=function (prob,threshold){

sss 7
589 # Omvandlar sannolikheter till klassificeringar
590 +

591 if (prob >= threshold){
592 return (’MNA’)

593 } else {

594 return (’Controls ’)

598

599
s00 ### B—09 outer cv
601

602 outer cv=function (method , params, covars ,hdata ,prop unknown,backward ,num _outer folds,
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num _inner folds,seed ,thresholds){

603 #

604 # yttre korsvalidering

605 # method: klassificeringsmetoden , t.ex. ’knn’

606 # params: grid av hyperparametrar, beror pad vald klassificeringsmetod

607 # (se: https://topepo.github.io/caret/available —models.html)

608 # covars: vektor med kovariaternas namn

609 # data: vilken typ av mitningar, foot eller calf

610 # prop unknown: andel (tal mellan 0 och 1) av obekrdftade som tas med i tra
ningsseten

611 # backward: TRUE om backward stepwise selection , FALSE om forward stepwise
selection

612 # num_outer folds: tal, antal yttre folds

613 # num _inner folds: tal, antal inre folds

614 # seed: tal, sdtter seed vilket ger samma slumpméissighet varje korning

615 # thresholds: vektor med méjliga sannolikhetstroskelvarden

616 # (hogre sannolikheter klassificeras som ’MNA’)

617 # RETURNERAR:

618 # —— Alla argument fran funktionsanropet

619 $method

620 $params

621 $covars

622 $data

623 $prop unknown

624 $backward

625 $num_outer folds

626 $num _inner folds

627 $seed

628

$thresholds

$sample idx: index f6r de obekrédftat sjuka som anvénts till tréning

(OBS 1: returnerar inget om obekrdftat sjuka ej inkluderats i traning)
(OBS 2: index syftar p& index for observation frén foot eller calf, ej df)
$sel covariates: lista med kovariater som valdes per modell

$sel hyperparams: lista med hyperparametrar som valdes per modell

$sel thresholds: vektor med sannolikhetstréskelvdrden som valdes per modell
$kappas: vektor med kappa per modell baserat pd yttre testméngd

$confusion matrix: férvirringsmatrix baserat p& alla klassificeringarna

i yttre korsvalideringen

B i R S S hahh Rl o o S i S

641 # —— Léagg ev. till obekraftade sjuka ——

642 idx_unknown=which (data$label=="unknown’) # index f&r obekraftade

643 set .seed (seed) # f& samma "slumpméassighet" i varje kdérning

644 sample idx=sample (idx unknown, floor (length (idx unknown)s*prop unknown)) #

stickprov av index

645 # lagg ev. till stickprovet

646 data=rbind (data|[data$label=="control’ | data$label=="neuropathic’,|,data|
sample idx,|)

627 row.names(data)=seq(l,dim(data)[1]) # uppdatera radindex

648

649 print (paste (’Andel obekrdftade:’,prop unknown,sep=" "))

650

651 # —— Niastlad korsvalidering ——

652

653 # —Dela upp i m yttre test folds — stratifierat

654 seed init=seed

655 set .seed (seed)

656 fold data = fold (data,k=num _outer_ folds,cat col=’label’,id col=’id’) # OBS: inkl

unknown
657 # skapa tom lista foér vektorer med radindex per fold
658 outer folds = vector("list",num outer folds)
659 for (i in l:num _ outer folds){
660 outer folds [[i]]=which(fold data$.folds = i) # vektor med radindex foér fold i

661 }

662 # i

663

664 # Skapa tomma vektorer/listor fér att spara bdsta instdllningar fran varje inre
korsvalidering samt kappa

665 sel covariates=vector ("list",num _ outer folds)
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684
685
686
687
688
689
690
691

692
693
694
695

696

697

N NN

sel hyperparams=vector("list" ,num_ outer folds)
sel thresholds=rep (0,num_outer folds)
kappas=rep (0 ,num_outer folds)
predicted classes=c ()
true classes=c()
mod num=1
for (outer fold idx in outer folds){
fold=data|—outer fold idx ,] # data i yttre trédningsfold
row.names (fold )=seq (1,dim(fold)[1]) # uppdatera radindex
test fold=data[outer fold idx,| # data i yttre testfold , OBS: inkl. unknown
test fold=test fold[test fold$label!=’unknown’,|] # exkludera unknown
# Inre korsvalidering
model=inner cv(method,params, covars ,fold ,seed ,num_inner folds,backward,
thresholds)
# RESULTAT
params=model$params
# mer info om modellen som selekterades

print (paste (method, ’modell > ;mod num, sep=" "))
print (model$best covars) # vilka kovariater som selekterades
sel covariates [[mod num|]=model$best covars

# Hyperparametrarna som valdes
for (n in 1:dim(params)[2]){
print (names(params) [n])
print (model$best model$modS$results|,n])
}
sel hyperparams |[[mod num]||=model$best model$modS$results|,1:dim(params) [2]]
# Sannolikhetstroskelvarde
print (’Sannolikhetstroskelvarde: )
print (model$best model$threshold)
sel thresholds[mod num|=model$best model$threshold
# Sannolikheter och klassificering
pred probs=predict (model$best model$mod ,newdata=test fold ,type='prob’) # testa
modellen i yttre korsvalideringen
pred class=sapply (pred probs$MNA , class converter ,threshold=
model$best model$threshold)
true class=test fold$condition # OBS: condition EJ label
# Kappa
print (’Kappa: ’)
kappa val=as.numeric (defaultSummary (data.frame (obs=true class ,pred=pred class))
2])
kappas [mod num|=kappa val # spara viardet
print (kappa_ val)
# Spara pred class & true class — f6r att skapa EN foérvirringsmatris
predicted classes=c(predicted classes ,as.character(pred class))
true classes=c(true classes ,as.character(true class))
mod num=mod num+1
seed=seed+1
}
# Forvirringsmatris
confusion matrix=confusionMatrix (data=factor (predicted classes ,levels=c(’Controls
' OMNAY)
reference=factor (true classes,levels=c(’Controls
*MNAY) )
positive="MNA’)
print (confusion matrix) # OBS: MNA ej neuropathic

# Returnera

return (list (method=method,
params=params ,
covars=covars ,
data=data ,
prop unknown=prop unknown,
backward=backward ,
num_outer folds=num outer folds,
num _inner folds=num inner folds,
seed=seed _init ,
thresholds=thresholds ,
sample idx=sample idx,
sel covariates=sel covariates,
sel hyperparams=sel hyperparams,

38



sel thresholds=sel thresholds,
kappas=kappas ,
confusion matrix=confusion matrix))

7 #4#4# C—01 knn

# Method & params

method="knn’

params=expand . grid (k=c(1,3,5))

# Kovariater: adndra om det beho6vs
covars=covariates

# Vilken typ av midtningar
data=foot

7 # Andel av obekraftade som tas med i traningsseten

prop unknown=0

# Backward stepwise selection?

backward=FALSE

### Antal yttre folds

num_outer folds=3

### Antal inre folds

num _inner folds=3

### Satt seed, ger samma slumpméssighet varje koérning
seed=2

### Mo jliga sannolikhetstroskelvdrden — hégre sannolikheter klassificeras som ’'MNA’

thresholds=c(0.2,0.3,0.4)

res=outer cv (method, params, covars ,data,prop unknown,backward,num outer folds,
num _inner folds,seed, thresholds)

res$method
res$params
res$covars

head (res$data)
res$prop unknown
res$backward
res$num_outer_folds
res$num _inner folds
res$seed
res$thresholds
res$sample idx # returnerar inget eftersom prop unknown=0
res$sel _covariates
res$sel hyperparams
res$sel _thresholds
res$kappas
res$confusion _matrix

method="rf"’
params=NULL
data=foot

T HHH

covars=covariates
prop unknown=0
backward=FALSE
num_outer folds=3

3 num _inner_folds=3

seed=2
thresholds=c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6)

res=outer cv (method, params,covars ,data,prop unknown,backward,num outer folds,
num _inner folds,seed, thresholds)
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798

799

800

s01 ### D—01 Biasta metod pa fot
802

sos sample idx=res$sample idx # index fdr obekrdftat sjuka som anvdnts till tréning
804

505 ### — Traning— & testméangder
so6 data=foot

sor if (length (sample idx) > 0){

808 data=data|—sample idx,| # exkludera obekrdftade som tidigare anvdnts till tréning
809 }

si0 train=data|[data$label!="unknown’ ]|

s11 row.names(train)=seq(1l,dim(train)[1]) # uppdatera radindex

s12 test=data|[data$label=="unknown’ ]

813 FHHF

814

815 ### —— Selektera modell med korsvalidering ——

s17 # Ange metod, parametrar, forward/backward HHEHHEHHH

s1s method="rf’ # ’rf’ eller ’knn’

s10 params=NULL

s20 backward=FALSE # TRUE=stegvis bakatselektion , FALSE=stegvis framatselektion

23 covars=covariates

24 fold=train # trédningsdata

25 i=1 # seed

26 num _inner_ folds=3 # OBS: 3 for fot

27 thresholds=c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6)

20 mod=inner cv (method, params,covars,fold ,i,num inner folds,backward, thresholds)

830 FHHH

832 ### —— Modellen som selekterades
s33 print (’Kovariater:’)

s34 print (mod$best covars)

s35 print (’Sannolikhetstréskelvarde:’)
336 print (mod$best model$threshold)

s3s parameters=mod$params
s30 for(n in 1l:dim(parameters)[2]) {

840 print (names(parameters) [n])

841 print (mod$best model$modS$results|,n])

sa2 }

843 HHH

844

s45 ### —— Testa modellen pa obekraftat sjuka ——

sa6 pred probs=predict (mod$best model$mod,newdata=test ,type='prob’) # sannolikheter att
MNA

sa7 pred class foot=sapply (pred probs$MNA, class converter ,threshold=
mod$best model$threshold) # klassificering

s1s foot test=test # copy

s10 foot test$class=pred class foot # klasificering av obekraftat sjuka

s50 id _unknown foot=foot test$id # id foér obekraftat sjuka

851

852

853

s54 ### D—02 Biasta metod pa vad
855

ss6 sample idx=res$sample idx # index fdr obekrdftat sjuka som anvdnts till tréning
857

558 #HH# — Traning— & testméangder
ss0 data=calf

seo if (length (sample idx) > 0){

861 data=data|—sample idx,| # exkludera obekrdftade som tidigare anvdnts till tréning
862 }
s63 train—=data|[data$label!="unknown’ ]

s64 row.names (train)=seq(1,dim(train)[1]) # uppdatera radindex
s65 test=data|[data$label=="unknown’ ]
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866 FHH
867

sos ### —— Selektera modell med korsvalidering ——

869

570 # Ange metod, parametrar, forward/backward HHHHHHAH

s71 method="rf’ # ’rf’ eller ’knn’

s72 params=NULL

273 backward=FALSE # TRUE=stegvis bak&atselektion , FALSE=stegvis framatselektion

876 covars=covariates

7 fold=train # traningsdata

78 1=1 # seed

s7o num _inner folds=5 # OBS: 5 for vad
s50 thresholds=c¢(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6)

ss2 mod=inner cv (method,params,covars,fold ,i,num inner folds,backward, thresholds)

883 HHH#

ss5 ### —— Modellen som selekterades

ss6 print (’Kovariater:’)

ss7 print (mod$best covars)

sss print (’Sannolikhetstréskelvarde:’)

sso print (mod$best model$threshold)

890

301 parameters=mod$params

s02 for(n in 1l:dim(parameters) [2]) {

893 print (names(parameters) [n])

894 print (mod$best model$mod$results|,n])

895 }

896 FHHH

897

sos ### —— Testa modellen pad obekraftat sjuka

s00 pred probs=predict (mod$best model$mod ,newdata=test ,type="prob’) # sannolikheter att
NMNA

ooo pred class calf=sapply (pred probs$MNA, class converter ,threshold=
mod$best model$threshold) # klassificering

901 calf test=test # copy

002 calf test$class=pred class calf # klasificering av obekraftat sjuka

003 id _unknown calf=calf test$id # id foér obekradftat sjuka

904

905 7 7 7 F 7 77
906

007 ### D—03 Jamforelse av modeller for fot och vad #HHHHHHHHHH

908

900 ##4# JAMFORELSE AV MODELLER FOR FOT OCH VAD #4-#

910 # genom métningar gjorda pa samma personer

011 same id=intersect (id unknown foot,id unknown calf) # gemensamma id f6r médtningar péa
fot och vad

912

915 print (’Klassificering av vadmitningar:’)

014 print (calf test[match(same id, calf test$id) ,] $class)

915 print (’Klassificering av fotméatningar:’)

916 print (foot test|[match(same id, foot test$id) ,] $class)

917

015 confusion matrix=confusionMatrix (data=factor (foot test|[match(same id, foot test$id)
,] $class ,levels=c(’Controls’, ’'MNA’) ),

919 reference=factor (calf test|[match(same id,

calf test$id) ,] $class ,levels=c(’Controls’,'MNA’)),
0 positive="MNA’)
print (confusion matrix)

5 ### D—04 Basta metod pa all data

027 ### BASTA METOD PA ALL DATA ###

020 sample idx=res$sample idx # index fdr obekrdftat sjuka som anvints till tréaning

930
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031 ### — Traning— & testméngder
932 data=df

o33 if (length (sample idx) > 0){
934 data=data|—sample idx,| # exkludera obekrdftade som tidigare anvdnts till tréning

935 }

936 train=data|data$label!="unknown’ ]

937 row.names(train)=seq(l,dim(train)[1]) # uppdatera radindex
93z test=data|[data$label=="unknown’ ]

939 HHH

940

011 ### —— Selektera modell med korsvalidering ——

942

943 # Ange metod, parametrar, forward/backward -

944 method="rf’ # ’rf’ eller ’knn’

045 params=NULL

046 backward=FALSE # TRUE=stegvis bak&atselektion , FALSE=stegvis framéatselektion

940 covars=covariates

050 fold=train # trédningsdata

951 i=1 # seed

952 num _inner folds=5 # OBS: 5 fér all data
953 thresholds=c(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6)

955 mod=inner cv (method, params,covars,fold ,i,num _inner folds,backward, thresholds)

956 HHH

058 ### —— Modellen som selekterades
950 print (’Kovariater:’)

960 print (mod$best covars)

961 print (’Sannolikhetstréskelvarde:’)
962 print (mod$best model$threshold)

961 parameters=mod$params

965 for(n in 1l:dim(parameters)[2]) {

966 print (names(parameters) [n])

967 print (mod$best model$mod$results|,n])

968 }

1 ### —— Testa modellen pa obekréaftat sjuka ——
o2 pred probs=predict (mod$best model$mod,newdata=test ,type=’prob’) # sannolikheter att
MNA

o7s pred class all=sapply (pred probs$MNA, class converter ,threshold=
mod$best _model$threshold) # klassificering
o74 print (pred class all)
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Bilaga 5 : Algoritm for utvirdering av en klassificeringsmetod pa ett visst
matomrade med nastlad korsvalidering

Nedan foljer en schematisk beskrivning av den algoritm for utvirdering av en klassificeringsmetod
pa ett specifikt métomrade som vi anvinder i detta projekt. Denna algoritm &r ett komplement
till beskrivningen i avsnitt 4.2 Utvdrdering och jamforelse av klassificeringsmetoder.

1.

Definiera dataméngd D som observationer av bekréftat sjuka och friska fran ett visst mét-
omrade

Lagg eventuellt till ett stickprov av de obekraftat sjuka fran samma méatomrade till data-
mangd D

Dela upp dataméngd D i m stycken indelningar som bildar m yttre tréningsméngder med
motsvarande m yttre testméngder

(a) Om obekriftat sjuka inkluderats, exkluderas dessa observationer fran de m yttre test-
mangderna

For varje yttre traningsméangd

(a) Dela upp den yttre triningsméngden i n indelningar som bildar n inre traningsméngder
med motsvarande n inre valideringsméngder
i. Om obekréftat sjuka inkluderats, exkluderas dessa observationer fran de n inre
valideringsméangderna
(b) Anvénd stegvis framéat- eller bakatselektion for att vélja vilka kovariater som ska inga i
modellen genom att pa varje méngd av kovariater som understks utféra inre korsvali-
dering
i. Skapa otrédnade modeller utifran alla kombinationer av valbara parametrar
ii. Trana varje modell pa de n inre tréningsméngderna och validera med de motsvaran-
de n inre valideringsméangdera och spara sannolikheten att vara sjuk som modellen
anger per observation
iii. Tillampa de olika sannolikhetstroskelvirdena pa sannolikheterna for att generera
klassificeringar
iv. Vélj den modell som ger hégsta minsta kappa pa en valideringsméangd
(¢) Notera vilka kovariater, valbara parametrar och sannolikhetstroskelvirden som ingar
i den basta modellen, d.v.s. den med hogsta minsta kappa, fran stegvis framét- eller
bakatselektion
(d) Trana modellen med dessa kovariater och valbara parametrar pa hela yttre tranings-
méangden

Testa de m modellerna (som tridnats pa de m yttre trdningsménderna) pd de m motsva-
rande yttre testméngderna och spara sannolikheten att vara sjuk som modellen anger per
observation

Tilldimpa sannolikhetstroskelviardet (som identifieras som optimalt i de m yttre trénings-
méngderna) pa sannolikheterna fran de motsvarande m yttre testmiangderna for att generera
klassificeringar

Berakna kappa for de m yttre testméngderna samt totalt kappa
Returnera

(a) Vilka kovariater, valbara parametrar och sannolikhetstroskelvirde som ingick i de m
valda modellerna samt kappavérdet fran de yttre testméngderna

(b) En forvirringsmatris baserad pa en sammanslagning av klassificeringarna av de m yttre
testmindgerna samt totalt kappa

(c) Om ett stickprov av obekréftat sjuka anvinds vid traning, vilka observationer som ingick
i stickprovet
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Bilaga 6 : Beskrivande analys av kovariaterna

Gruppen med obekriftat sjuka innehaller mojligtvis en blandning av sjuka och friska férscksper-
soner. Darfor underséktes métvirdena for de 15 kovariaterna (baserat pa observationer fran hela
dataméngden) per grupp av forsokspersoner med hjilp av laddiagram (fig. 13). Grupperna med
bekraftat sjuka (neuropathic) och obekréftat sjuka (unknown) uppvisar generellt liknande métvér-
den (se figur 13). For vissa kovariater, saisom WAF _ f1 och Intensity f1, kan dessa tva grupper
enklare sérskiljas visuellt fran gruppen med friska forsckspersoner (control), medan alla tre grup-
perna uppvisar liknande métvirden for andra kovariater, t.ex. CI300 £30. Alla kovariater kan
dock vara av virde eftersom kombinationer av kovariater mojligtvis kan ge god separation mellan
grupperna i hogre dimensioner.
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Figur 13: Laddiagram per kovariat for friska forsokspersoner (control), bekriftat sjuka (neuropathic)
och obekriftat sjuka (unknown) baserat pa hela datamingden. Bekriftat och obekriftat sjuka uppvisar
generellt liknande méatvarden.
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Bilaga 7 : Resultat for korningar med klassificeringsmetoden: k-NIN

Nedan redovisas resultatet for olika korningar med k-NN algoritmen. I tabellerna 8, 9 och 10 ar
'k’ parametern i k-NN, d.v.s. de 'k’ som testas i korsvalideringen. Tva olika s6kmetoder anvénds,
stegvis framéatselektion och stegvis bakatselektion. Antalet indelningar i korsvalideringen beror pa
vilken data som anvinds. For vadmétningar- och vad & fotmétningar sa &r antalet indelningar 5,
och for enbart fotméatningar sé &r antalet indelningar 3.

Fot- & vadmaéitningar

I tabell 8 ser vi resultatet for de olika korningarna med k-NN dér all data har anvénts. Stegvis
bakatselektion genererar ett betydligt hogre totalt kappa gentemot stegvis framatselektion. Vi ser
ett hogsta totalt kappa: 0.5823, detta bekréftas till viss del med kbérningarna med annan seed.

Tabell 8: Resultat fran klassificering med k-NN fot- &vadmétningar.

Kor- Andel Framat-/ | ;) el (hagz(t);arifinﬁg Yappa
ning k obekriftade S;Z‘ll:i‘;‘;n ningar [3°®9| " anvindes i inre
korsvalideringen)
VL 0 | 5| 2
O ] T O o I
2 Wl 0 s 5| 8
2 |l 0 | 5| 8
O o B T PO o BT O
sl 0 e | 5|
T e S P BT B
T e I S P voil BECI B
Rl 0 e 0 | 3
b 115?57197111) 0-3 baksatzglvslzion 5 3 0.3498
O B T POV T B
) B T B v B
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Prediktion

Referens
Frisk  Sjuk
Frisk 292 11

Sjuk | 9 16

Figur 14: Forvirringsmatris for korning 1 med stegvis bakatselektion fran tabell 8.

Vadméitningar

I tabell 9 ser vi resultatet fran de olika kérningarna med k-NN déar data fran vad har anvénts.
Vilken sckmetod som ger bést totalt kappa kan inte ses fran de olika kérningarna.

Tabell 9: Resultat fran klassificering med k-NN dér data fran vad har anvénts.

Kor- Andel Framﬂz?l t-/ indel- (hﬁngs‘?;arLtink:tls lp;:ppa
ning k obekriftade set;:tetlit(-)n ningar seed anvandes i inre
korsvalideringen)
1 51):?715? 717?; 0 frarfgfi\{ti:k-tion > 2 0.2649
1 51):?7157717?; 0 bakséiiilveili:cion 5 2 0.1980
2 10100 0 |vemireeition] ® | 8 0.3639
2 51):?157 717?; 0 baszc’:i:li_tion 5 3 0.3504
30 0 | rambeertion| ® | ! 0.2720
3 {1):? ,157 717?; 0 bakzttz'il\:li_tion > ! 0.4242
4 51)1?1)715771737 0is frarnSf':fi:{(iesl:tion o 2 -0.0118
4 51):?7151717?; 03 baksﬁ;izglvei;ion o 2 0.6275
5 51)75)7157717:‘37 03 fran?ét‘tesgezi)slgtion 5 3 0.5033
5 51):?71577173: 03 bakzizglveili;ion 5 3 0-4809
6 51):?’15&7?; 03 fran?gtei‘iiesl‘;tion > ! 0.8277
6 51):?71517173, 0.3 bakséizglveili;ion 2 ! 0.4352
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Figur 15: Forvirringsmatris for korning 3 med stegvis bakatselektion fran tabell 9.

Fotméatningar

I tabell 10 ser vi resultatet for de olika korningarna med k-NN dér data fran fot har anvénts. Stegvis
bakatselektion genererar ett betydligt hogre totalt kappa gentemot stegvis framatselektion...

Tabell 10: Resultat fran klassificering med k-NN dér data fran fot har anvénts.

Prediktion

Referens

Frisk  Sjuk
Frisk | 135 6
Sjuk | 18 12

N Framéat-/ | . Totalt kappa
Kor- Andel o indel- (hogsta minsta kappa
R k s bakat- . seed .. .
ning obekriftade . ningar anvandes i inre
selektion R
korsvalideringen)
Stegvis-
L1357 0 framatselektion 3 2 0.1337
Stegvis-
113,57 0 bakatselektion 3 2 0.4614
Stegvis-
2 | 1357 0 framatselektion 3 3 0.1337
Stegvis-
2 |L35,7 0 bakatselektion 3 3 0.4614
Stegvis-
31357 0 framatselektion 3 1 -0.0166
Stegvis-
3| L3.5,7 0 bakatselektion 3 1 0.1063
Stegvis-
4 11,3,5,7 i framatselektion 3 2 0.0917
Stegvis-
4 1,357 0.3 bakateobtion | 3 2 0.1224
Stegvis-
5 11357 0.3 framéatselektion 3 3 0.4179
Stegvis-
5 11,3,5,7 0.3 bakatselektion 3 3 0.1462
Stegvis-
6 13,57 0.3 framéatselektion 3 1 0.2824
Stegvis-
6 1,3,5,7 0.3 bakatselektion 3 1 0.1749

47




Referens
Frisk  Sjuk
Frisk | 139 3

Prediktion

Sjuk | 9 6

Figur 16: Forvirringsmatris for korning 2 med stegvis bakatselektion fran tabell 10.

Bilaga 8 : Resultat for korningar med klassificeringsmetoden: Slumpmas-
sig skog

Nedan redovisas resultatet for olika korningar med algoritmen slumpmassig skog. Parametern for
denna algoritm ar mtry, vilket r en parameter som éndras dynamiskt. En annan installning som
ar forutbestdmd &r hur méanga kovariater som finns tillgdngliga att vélja bland i varje beslut-
nod. Denna dr manuellt satt till 0.4, det vill sdga 40 % av kovariaterna valjs slumpvis vid varje
beslutsnod.

Fot- & vadmaitningar

I tabell 11 redovisas resultatet for klassificering med slumpméssig skog pa fot- & vadmétningar.
Vi ser ett nagot hogre kappa nar sokmetoden stegvis bakatselektion anvinds. Hogst totalt kappa
(0.6100) erhalls d& andelen obekriftade dr 0.3 och s6kmetoden stegvis framétselektion anvinds.
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Tabell 11: Resultat fran klassificering med slumpmaéssig skog dér data fran fot & vad har anvénts.

3 Totalt kappa
Kor- Andel Fram?t-/ indel- (hogsta minsta kappa
i s bakat- . seed " e
ning | obekraftade i ningar anvandes i inre
selektion des 1
korsvalideringen)
1 0 Stegvis- 5 ) 0.5572
framétselektion .
Stegvis-
! 0 bakatselektion 5 2 0.4869
) 0 Stegvis- 5 3 0.4988
framétselektion .
Stegvis- .
2 0 bakatselektion 5 3 0.5653
Stegvis-
’ 0 framétselektion|  © 1 0.5111
3 0 Stegvis- 5 ) 0.4766
bakatselektion .
4 0.3 Stegvis- 5 ) 0.6100
’ framatselektion .
Stegvis-
4 0-3 bakatselektion 5 2 0.4919
Stegvis-
> 0.3 framéatselektion 5 3 0.4603
Stegvis-
b 0-3 bakatselektion 5 3 0.4723
. Stegvis-
6 0-3 framéatselektion 5 1 0.5085
Stegvis-
0 03 bakatselektion 5 1 0.5198
Referens
Frisk  Sjuk
5 Frisk | 292 10
=
5
& .
& Sjuk | 9 17

Figur 17: Forvirringsmatris for kérning 4 med stegvis framatselektion fran tabell 11.

Vadmétningar

Resultatet for klassificering med slumpmassig skog for vadmétningar ses i tabell 12. Bast resultat
erhélls for korning nummer 3, med stegvis bakitselektion. Om vi inkluderar 30 % av andelen
obekriftade ses ingen forbéattring.
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Tabell 12: Resultat fran klassificering med slumpméssig skog dar data fran vad har anvénts.

3 Totalt kappa
Kor- Andel Fram?t-/ indel- (hogsta minsta kappa
i 5 bakat- . seed " e
ning |obekréftade i ningar anvandes i inre
selektion des 1
korsvalideringen)
1 0 Stegvis- 5 ) 0.3804
framétselektion .
Stegvis-
! 0 bakatselektion 5 2 0.5863
) 0 Stegvis- 5 3 0.6082
framétselektion .
Stegvis- .
2 0 bakatselektion 5 3 0.5632
Stegvis-
’ 0 framétselektion|  © 1 0.4848
Stegvis-
3 0 bakatselektion 5 1 0.6275
4 0.3 Stegvis- 5 ) 0.4412
’ framatselektion .
Stegvis-
4 0-3 bakatselektion 5 2 0.5265
Stegvis-
> 0.3 framéatselektion 5 3 0.4150
Stegvis-
° 03 bakétselektion 5 3 0.5265
. Stegvis-
6 0-3 framéatselektion 5 1 0.5365
Stegvis-
6 0-3 bakatselektion 5 1 0.5084
Referens
Frisk  Sjuk
5 Trisk | 147 6
g
=
3
& .
& Sjuk | 6 12

Figur 18: Forvirringsmatris for kérning 3 med stegvis bakatselektion fran tabell 12.

Fotmétningar

Resultatet for klassificering med slumpmassig skog for fotmétningar ses i tabell 13. Bést resultat
erhalls for korning nummer 1, med stegvis bakétselektion. Om vi inkluderar 30 % av andelen
obekriftade ses en marginell forbattring
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Tabell 13: Resultat fran klassificering med slumpméssig skog dér data fran fot har anvénts.

3 Totalt kappa
Kor- Andel Fram?t'/ indel- (hdgsta minsta kappa
i s bakat- . seed " e
ning | obekraftade i ningar anvandes i inre
selektion des 1
korsvalideringen)
1 0 Stegvis- 5 ) 01387
framétselektion .
Stegvis-
! 0 bakatselektion 5 2 0.4663
) 0 Stegvis- 5 3 0.3985
framatselektion .
Stegvis- .
2 0 bakatselektion 5 3 0.3183
Stegvis-
3 0 framatselektion 5 1 0.3716
Stegvis-
3 0 bakatselektion 5 1 0.2314
4 0.3 Stegvis- 5 ) 0.3376
’ framatselektion .
Stegvis-
4 0-3 bakatselektion 5 2 0.3525
Stegvis-
> 0.3 framéatselektion 5 3 0.2508
Stegvis-
b 0-3 bakatselektion 5 3 0.4959
. Stegvis-
6 0-3 framéatselektion 5 1 0.0788
Stegvis-
6 0-3 bakatselektion 5 1 0.4404
Referens
Frisk  Sjuk
5 Trisk | 142 4
g
=
3
& .
& Sjuk 6 5

Figur 19: Forvirringsmatris for kérning 1 med stegvis bakatselektion fran tabell 13.

Bilaga 9 : Resultat for korningar med klassificeringsmetoden: Neurala
natverk

Nedan redovisas resultatet for klassificering med neurala nétverk. Metoden som anvénds i R heter
‘nnet’ och har tvd parametrar att stilla in, antalet noder och viktnedbrytning (weight decay).
Dessa kan i vérat fall anta tre virden, # noder = (2,5,10) och viktnedbrytning = (le-1,1e-4,0).
Fot- & vadmaéitningar

Resultatet for klassificering med neurala nétverk for fot- och vadmétningar ses i tabell 14. Béast
resultat erhalls for kérning nummer 1, med stegvis framatselektion. Nagon tendens till ett jamnare

51



varde pa totalt kappa, d.v.s. ingen stor variation mellan de olika koérningarna. Ingen férbéattring
kan ses d& andelen obekriftade inkluderas.

Tabell 14: Resultat fran klassificeringen med neurala nétverk déar data fran fot & vad har anvénts.

Framat-/ Totalt kappa
Kor- | Weight Andel o indel- (hogsta minsta kappa
. # Noder ot bakat- . seed .. ..
ning | decay obekriftade . ningar anvéndes i inre
selektion -
korsvalideringen)
le-1, Stegvis-
1 le-4, 0 2,5,10 0 framéatselektion 5 2 0-5959
le-1, Stegvis-
1 le-4,0 2,5,10 0 bakatselektion 5 2 0.4458
le-1, Stegvis-
2 le-4, 0 2,5,10 0 framéatselektion 5 3 0.5372
le-1, Stegvis-
2 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 5 3 0.5127
le-1, Stegvis-
3 le-4,0 2,5,10 0 framétselektion 5 1 0.4350
le-1, Stegvis-
3 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 5 1 0.4666
le-1, Stegvis-
4 le-4, 0 2,5,10 03 framatselektion 5 2 0.4975
le-1, Stegvis-
4 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 2 0.431
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 03 framétselektion 5 3 0.4766
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 3 0.4869
le-1, Stegvis-
6 le-4, 0 25,10 03 framétselektion 5 1 0.3733
le-1, Stegvis-
6 le-4,0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 1 0.5347
Referens
Frisk  Sjuk
5 Trisk | 295 12
=
3
o .
& Sjuk 6 15

Figur 20: Forvirringsmatris for kérning 1 med stegvis framatselektion fran tabell 14.

Vadméitningar

Resultatet for klassificering med neurala néatverk fér vadméatningar ses i tabell 15. Bést resultat nér
andelen obekriftade ar satt till 0 erhalls for kérning nummer 1, detta med stegvis bakatselektion.
Nér andelen obekriftade inkluderas fas ett vildigt hogt totalt kappa, 0.7085. Detta &dr det hogsta
totala kappa for alla kérningar oavsett metod och instéllningar. Lika hogt totalt kappa kunde inte
bekréftas i de andra kérningarna med annan seed dock.
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Tabell 15: Resultat fran klassificeringen med neurala nétverk dar data fran vad har anvénts.

Framat-/ Totalt kappa
Kor- | Weight Andel o indel- (hogsta minsta kappa
R # Noder e bakat- . seed . ..
ning | decay obekriaftade . ningar anvandes i inre
selektion oo
korsvalideringen)
le-1, Stegvis-
1 le-4, 0 2,5,10 0 framétselektion 5 2 0.3643
le-1, Stegvis-
1 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 5 2 0.5670
le-1, Stegvis-
2 le-4, 0 2,5,10 0 framatselektion 5 3 0.4750
le-1, Stegvis- .
2 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 5 3 0.4911
le-1, Stegvis-
3 le-4, 0 2,5,10 0 framatselektion 5 1 0.4192
le-1, Stegvis-
3 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 5 1 0.5654
le-1, Stegvis-
4 le-4, 0 2,5,10 0.3 framétselektion 5 2 0.3030
le-1, Stegvis-
4 le-4,0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 2 0.7085
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 0.3 framatselektion 5 3 0.4745
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 3 0.4865
le-1, Stegvis-
6 le-4, 0 2,5,10 0.3 framétselektion 5 1 0.4865
le-1, Stegvis-
6 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 5 1 0.5676
Referens
Frisk  Sjuk
5 TFrisk | 142 5
g
=
3
g .
& Sjuk 11 13

Figur 21: Forvirringsmatris for kérning 1 med stegvis bakatselektion fran tabell 15.

Fotmétningar

Resultatet for klassificering med neurala nétverk for fotmétningar ses i tabell 16. Bast resultat
erhéalls for kérning nummer 2, dar bada sokmetoderna ger ett betydligt hogre kappa gentemot de
andra korningarna. Ingen forbattring kan ses da andelen obekréftade inkluderas.
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Tabell 16: Resultat fran klassificeringen med neurala néitverk dar data fran fot har anvénts.

Framat-/ Totalt kappa
Kor- | Weight Andel - indel- (hogsta minsta kappa
R # Noder e bakat- . seed . -
ning | decay obekriftade . ningar anvandes i inre
selektion o
korsvalideringen)
le-1, Stegvis-
1 le-4, 0 2,5,10 0 framétselektion 3 2 0.2529
le-1, Stegvis-
1 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 3 2 0.1798
le-1, Stegvis-
2 le-4, 0 2,5,10 0 framatselektion 3 3 0.5285
le-1, Stegvis- . .
2 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 3 3 0.5414
le-1, Stegvis-
3 le-4, 0 2,5,10 0 framatselektion 3 1 0.1421
. le-1, Stegvis-
3 le-4, 0 2,5,10 0 bakatselektion 3 1 0.1917
le-1, Stegvis-
4 teq, 0| 2HI0 0-3 framétselektion| © | > 02516
le-1, Stegvis-
4 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 3 2 0.5011
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 0.3 framatselektion 3 3 0.1749
le-1, Stegvis-
5 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 3 3 0.5011
le-1, Stegvis- .
6 le-4, 0 2,5,10 0.3 framéatselektion 3 1 0.4404
le-1, Stegvis-
6 le-4, 0 2,5,10 0.3 bakatselektion 3 1 0.3712
Referens
Frisk  Sjuk
E Frisk | 142 3
ge]
=
3
g .
& Sjuk 6 6

Figur 22: Forvirringsmatris for kérning 2 med stegvis bakatselektion fran tabell 16.

Bilaga 10 : Klassificering av obekriftat sjuka

Nedan visas resultat for klassificering av obekréftat sjuka. Klassificeringen ar gjord med den bésta
modellen per méatomrade. Dessa modeller ses i tabell 3 i resultatets huvuddel. Da dessa individers
sjukdomstillstand &r obekréftat kan dessa resultat inte i vanlig mening bekréftas. Ocksa vért att
notera &ar att Id inte star for en specifik individs Id, utan ar raden for utskrift i R. Klassificering
som frisk star som ’Controls’ i nedanstaende tabeller, och klassificering som sjuk star som 'MNA’.
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Tabell 17: Klassificering av obekraftat sjuka for bésta modell med data fran fot.

Id 1-9 MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA
Id 10-18 MNA MNA MNA MNA MNA | Controls | MNA | Controls MNA
Id 19-27 | Controls | Controls | MNA | Controls | MNA | Controls | MNA MNA Controls

Id 28 Controls

Tabell 18: Klassificering av obekriftat sjuka for basta modell med data fran vad.

I1d 1-9 Controls | Controls | Controls | Controls | Controls MNA Controls MNA Controls
Id 10-18 | Controls | Controls | Controls | Controls MNA Controls MNA Controls | Controls
Id 19-27 | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls
Id 28-36 | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls MNA Controls | Controls | Controls
Id 37-45 | Controls | Controls MNA Controls | Controls MNA Controls | Controls | Controls

Tabell 19: Klassificering av obekréftat sjuka for béasta modell med data fran fot & vad.

Id 1-9 MNA MNA Controls MNA Controls MNA Controls | Controls MNA
Id 10-18 MNA MNA MNA MNA MNA MNA Controls MNA Controls
Id 19-27 | Controls | Controls MNA Controls MNA MNA Controls | Controls MNA
Id 28-36 MNA Controls MNA Controls MNA Controls MNA MNA Controls
Id 37-45 | Controls | Controls | Controls MNA Controls | Controls MNA Controls | Controls
Id 46-54 MNA MNA MNA Controls | Controls | Controls MNA Controls | Controls
Id 55-63 | Controls MNA Controls MNA MNA MNA Controls MNA MNA
Id 64-72 | Controls | Controls | Controls MNA MNA Controls MNA Controls | Controls

Id 73 Controls

Jamforelse av modeller for fot och vad

Det &r totalt 26 individer déar data fran bade fot och vad finns tillgéngligt. Nedan redovisas klas-
sificeringen av dessa obekriftat sjuka individer.

Tabell 20: Klassificering obekréftat sjuka for bésta modell med data fran fot for de 26 individer
dér data fran bada matomraden finns tillgéngligt.

Id 1-9 MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA MNA
Id 10-18 MNA MNA MNA MNA MNA Controls MNA Controls | MNA
Id 19-26 | Controls | Controls | MNA | Controls | Controls MNA Controls | Controls

Tabell 21: Klassificering obekréftat sjuka fér basta modell med data fran vad f6r de 26 individer
dér data fran bada méatomraden finns tillgingligt.

Id 1-9 Controls | Controls | Controls | Controls MNA Controls | Controls | Controls | Controls
Id 10-18 | Controls MNA Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls | Controls
Id 19-26 | Controls | Controls MNA Controls | Controls MNA Controls | Controls
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