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Pidevate terviseniitajate kaugeleulatuv ennustamine
Liihikokkuvdte:

Selles bakalaurcuset6os uuritakse, kas ja kuidas on vdimalik luua pidevate tervisenditajate
kaugeleulatuvaks ennustamiseks mudel, mis kasutab liihiajalisi terviscandmeid. Selleks loodi
sarnasuse otsimise ennustusmudel, mis pohineb liihiajalise vaatlusaknaga alusandmestikul,
milles on paljude patsientide mddtmiste andmed. Vastavalt 1ahteparameetritele valitakse koige
sarnasem patsient ning liigutakse samm-sammult mooda tema ja teiste patsientide andmeid
edasi, mille tulemusel moodustub kaugeleulatuv prognoos. Seda mudelit demonstreeriti nelja
testjuhu peal: pikkus, kehakaal, pulss ja siistoolne vererdhk, kasutades RITA-MAITT ja
ELIKTU uuringute andmeid. Parima ennustustidpsusega nendest testjuhtudest on pikkuse
ennustusmudel, mille keskmine viga mudeli testimisel oli 5,5 cm ning ,.kolme ennustuse
keskmise* mudeli puhul 5,1 cm. Mudeli tulemustest voib jareldada, et kuigi kodigi pidevate
tervisenditajate ennustamiseks see ei sobi, annab mdnede niitajate ennustamine piisavalt

tapseid tulemusi ning seetottu vadrib meetod edasiarendamist ja uurimist.
Votmesonad:
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Long-Term Prediction of Continuous Health Measurements

Abstract:

This bachelor’s thesis explores the possibility and methodology of creating a model for
predicting continuous health measurements over a long-term period using short-term health
data. To achieve this, a similarity-based prediction model was developed, relying on a short-
term observation window dataset containing measurements from numerous patients. The most
similar patient is selected based on initial parameters, and step-by-step progression through
their and other patients’ data forms the basis for long-term prognosis. This model was
demonstrated using four test cases: height, weight, pulse, and systolic blood pressure, utilizing
2



data from the RITA-MAITT and ELIKTU studies. The height prediction model showed the
highest predictive accuracy among these test cases, with an average error of 5.5 cm for model
testing and 5.1 cm for the “average of three predictions” model. While this approach may not
be suitable for predicting all continuous health measurements, it yields sufficiently accurate
results for certain indicators, thus warranting further refinement and investigation of the

method.
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Sissejuhatus

21. sajandi digitaalne ajastu on kaasa toonud revolutsioonilised muutused andmete kogumises
ja analiiiisis, kaasa arvatud tervisevaldkonnas. Viimaste kiimnendite jooksul on elektrooniliste
andmete kogumine ja siilitamine muutunud iiha tavaparasemaks. See on viinud suure hulga
andmeteni, mis kirjeldavad inimeste tervislikku seisundit, harjumusi ja elustiili. Eestis, kus
terviseandmete siistemaatilisem kogumine sai alguse 21. sajandi esimese kiimnendi 16pus, el
ole see erand. Sellest tulenevalt on niitidseks kattesaadavad suuremahulised andmekogud, mis

voivad ulatuda isegi paari aastakiimne tagusesse aega.

Nende elektrooniliste andmete juures on oluline see, et need on kogutud suure hulga inimeste
kohta ning iihe ja sama indiviidi kohta voib leida palju eri ajast parit mdotmisi. Néiteks voib
inimese kehapikkust ja -kaalu mddta regulaarselt aastate jooksul. Sellised pidevad modtmised
annavad vdimaluse jilgida muutusi ajas. Lisaks on olemas suur hulk erinevaid mdddetavaid

tunnuseid, mis moodustavad tervikliku pildi inimese tervislikust seisundist.

Kogu selle andmehulga potentsiaal on veel avastamata ja kasutamata, eriti kaugemaleulatuvate
ennustuste tegemisel. Niiteks on viljakutseks ennustada inimese kehapikkust voi -kaalu 50
aasta kaugusele, ldhtudes vaid liihiajalistest (s.0 vdiksema kui 20-aastase vaatlusaknaga)
andmetest. Uks pdhjus selleks on see, et pikemaajaliste ennustuste tegemiseks puudub
usaldusvddrne metoodika ning andmed iihe inimese kohta vdivad olla piiratud lithikesse

ajavahemikku.

Bakalaureuset66 eesmirk on uurida, kas ja kuidas on voimalik kasutada lithiajalisi andmeid
kaugeleulatuvate ennustuste tegemiseks, tehes seda inimeste terviseandmete ja pidevate
tunnustega nagu kehapikkus, -kaal, pulss ja vererdhk. Naiteks: milline on isiku pikkus 32-
aastaselt, kui ta on praegu 10-aastane ning tema pikkus on 145 cm; milline on isiku kehakaal
60-aastaselt, kui ta on praegu 5-aastane ning tema kaal on 18 kg. Hiipotees on, et selline
ldhenemine on vdimalik ning voib tuua kaasa uusi teadmisi ja praktilisi rakendusi

tervisevaldkonnas.

Lisaks uuritakse t66s voimalikke piiranguid ja viljakutseid, mis voivad tekkida liihiajaliste
andmete kasutamisel kaugeleulatuvate ennustuste tegemisel. Selgitatakse ka vélja, kuidas
sellised piirangud voivad mojutada ennustuste tulemusi ja usaldusvaidrsust ning milliseid

meetmeid saab piirangute leevendamiseks voi iiletamiseks kasutusele votta. Samuti tuuakse
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to0s vélja voimalikke lahendusi, mis voivad aidata parandada andmete kvaliteeti ja ennustuste

tépsust tervisevaldkonnas.

T66 on jaotatud neljaks suuremaks peatiikiks. Esimeses peatiikis antakse iilevaade
varasematest uurimustest seotud teemadel. Teises peatiikis on toodud t66s kasutatud meetodite
ja to6 kdigus valminud mudeli Kirjeldus. Samuti avatakse t66s kasutatud andmestike tausta.
Kolmandas peatiikis on tilevaade bakalaureuset6d tulemustest ning viimases peatiikis

analiilisitakse ja arutletakse saadud tulemuste ning edasiarenduste iile.



1. Kirjanduse iilevaade

Juba aastatuhandeid on tuleviku ennustamine inimkonda kdéitnud [1]. Ennustusmudeleid on
toendoliselt kasutatud alates sellest, kui inimestel on olnud informatsiooni ja andmeid, aga
kaasaegne ennustusmudelite kasutamine vois alata 1940ndatel, kui varajaste arvutite abil hakati
analliiisima ilmateadet [2]. Esimesed masindppe-siisteemid, mis olid kdik keelte tolkimiseks,
loodi 1950ndatel ning Eestiski hakati sellega tegelema sama kiimnendi I6pus, kui Tartu
Ulikooli matemaatikud tahtsid matemaatilisi tekste tdlkida vene keelest eesti keelde [3].
Ténapédeval, kui on kéttesaadavad suuremad kliinilised andmekogud, on tekkinud suurem huvi
masindppe ldahenemiste vastu ka tervise valdkonnas [1]. Sellest tulenevalt on populaarseks
muutunud Kkliinilised ennustusmudelid, mida saab kasutada inimese tervisliku seisundi

hindamiseks, tervisenditajate ennustamiseks v3i ravimeetodite valimisel [4].

Terviseandmetega seotud ennustusmudelite kohta on tehtud mitmeid uuringuid. Naiiteks
uurisid J. P. Burnham jt [5] 2018. aastal kantavate tehnoloogiate kohta tehtud ennustusmudelite
uuringuid. Kantavaks tehnoloogiaks voib lugeda igasugust elektroonilist seadet, mida on
voimalik inimese keha peal kanda, niiteks kellad [6]. J. P. Burnham jt [5] leidsid uuringu
kéigus, et ainulaadseid ning keskmise voi hea kvaliteediga ennustusmudeleid, mis olid tehtud
inimeste kehal kantavate tehnoloogiate abil ning mis jilgisid tervisega seotud parameetreid ja
ennustasid saadud andmete abil suremust voi uuesti haigestumist, oli kokku kaheksa. Kuus
nendest ennustasid uuesti haigestumist ning kaks suremust. Uuringu jareldusena toodi vilja, et
kantavate tehnoloogiate abil saadud andmetega tehtud ennustusmudelitel on potentsiaali

ennustada Kliinilisi tulemusi, kuid see vajab veel histi kavandatud kliinilisi uuringuid.

Sarnaselt eelnevaga on terviseandmete ennustamismudeleid uurinud D. A. Jenkins jt [7] 2018.
aastal ning L. Lapp jt [8] 2023. aastal. Mdlema t66d uurisid diinaamilisi ennustusmudeleid
meditsiinivaldkonnast. Mudelit peetakse diinaamiliseks, kui see on disainitud aja jooksul
arenema ja lahendama Kkalibreerimisnihke probleemi ehk saab hakkama rahvastiku
demograafia, haiguste levimise, tervishoiusiisteemi jms muutumisega [7]. Molema uuringu
eesmark oli teha tilevaade meditsiinivaldkonnas olevatest diinaamilistest ennustusmudelitest,
kusjuures L. Lapp keskendus ennustusmudelitele, mis ennustasid patsientide saatust
intensiivravi osakonnas. Kuigi huvi diinaamiliste ennustusmudelite viljatootamise vastu on
suur [8], joudsid mdlemad uuringud jarelduseni, et selliseid ennustusmudeleid ei ole siiski viga

palju uuritud ja neid on rakendatud ainult piiratud arv tervisenditajatele (néditeks suremus [8]),



mistottu oleks kasulik edasi arendada mudeleid, mis keskenduvad ka teistele tOsistele

terviseprobleemidele.

Uhe leiutisega tulid 2023. aasta 15pus vilja Northeasterni Ulikooli teadlased [9]. Sellest on
lahemalt kirjutanud ka Mello-Klein oma artiklis [10]. Ta kirjutab uuest valjatéotatud
tehisintellekti tooriistast, mis on kokku pandud transformermudelitest, millele on ette antud
véga paljudest elusiindmustest saadud teavet, et luua vektorkujutisi embedding space-ides, kus
mudel hakkab kategoriseerima ja looma seoseid elusiindmuste vahel. Mudeli ennustus tehakse
samade embedding space-ide alusel. Mudel on treenitud kogu Taani rahvastiku terviseandmete
peal. See suudab ennustada inimese juures praktiliselt kdike: inimese iseloomust kuni tema
elueani, seda tidpsusega, mis iiletab tipptasemel mudeleid, kasutades selleks elusiindmuseid
nagu terviseajalugu, haridus, tookoht ja sissetulek. Mello-Klein toob vilja, et iihe
juhtumuuringuna vaadeldi inimeste tdendosust surra, kus mudeli ennustatud suure
surmatdendosusega inimestest enamik ka surid. Mudeli ennustatud vdikese surmatdendosusega
inimeste seas olid surma podhjused enamasti dnnetused, mida mudel ette ennustada ei oska.
Samuti on mudel véimeline ennustama indiviidide vastuseid isiksuse kiisimustele, eriti kui
tegemist on ekstravertse inimesega. Northeasterni Ulikooli teadlased ei ole kindlad, kas seda
mudelit saab kasutada ka teiste tihiskondade peal viljaspool Taanit, sest riigi kultuur, seadused

ja tihiskonna reeglid mangivad mudeli jaoks suurt rolli.

Selles bakalaureuset6os uuritakse moddetavate suuruste — nditeks kehapikkuse — ennustamist.
Pikkuse ennustamise meetodite kohta on tehtud palju uuringuid, kuid seda vaid kuni uuritavate
20. eluaastani. Populaarseimad pikkuse ennustamise meetodid on néiteks ,,kaks aastat korda
kaks*, lapse, ema ja isa pikkuste keskmise ehk geenipotentsiaali pikkuse ennustamismeetod ja
kasvukovera meetodid [11,12]. Esimesel neist tuleb lapse tdiskasvanuea pikkuse leidmiseks
kahega korrutada poisslapse puhul tema pikkus kaheaastaselt ja tiidruklapse puhul teha seda
tema pikkusega 18 kuu vanuselt, sest tiidrukud arenevad kiiremini ning seetottu saab sellega
tdipsema ennustuse [12]. Seda meetodit kasutakse palju, aga tihtegi uuringut selle meetodi
usaldusvédidrsuse tdestamiseks ei ole tehtud [11,12]. Geenipotentsiaali pikkuse
ennustamismeetodit kasutades voetakse ema ja isa pikkuste keskmine ja poisslapse puhul
lisatakse keskmisele 6,5 sentimeetrit ning tiidruklapse puhul lahutatakse see [11,13]. Teise
voimalusena voetakse isa ja ema pikkuse keskmine, kus poisslapse puhul on eelnevalt ema
pikkusele liidetud 13 sentimeetrit ja tiidruklapse puhul isa pikkusest lahutatud 13 sentimeetrit
[13,14]. Kasutatakse just 13 sentimeetrit, sest see on keskmine pikkuste vahe mehe ja naise
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vahel [13,14]. Arvutuskdigult annavad need kaks vdimalust sama tulemuse. Kasvukovera
meetodi puhul tuleb lapse pikkuse ennustamiseks modta lapse hetkepikkus ning vaadata
kasvukoveralt, millisesse protsentiili laps praeguses vanuses jaab [11]. Tdiskasvanuea pikkuse
leidmiseks tuleb kasvukdveral modda sama protsentiili joont voi nende vahelt litkuda kuni

graafiku 16puni, saadud tulemus ongi lapse tdiskasvanuea ennustatav pikkus [11].

Joonisel 1 on ndha Maailma Terviseorganisatsiooni (ingl World Health Organization, edaspidi
WHOQO) 2007. aastal vélja antud tiidrukute protsentiilideks jagatud pikkuse kasvukdver 5.
eluaastast kuni 19. eluaastani. Kui tiidruklapse pikkus on kuueaastaselt 115 sentimeetrit, Siis
selle graafiku jargi oleks tema ennustatav tiiskasvanuea pikkus umbes 163 sentimeetrit. Lisaks
sellele on J. Paley 2004. aastal vilja to6tanud ,,korrutustabeli“ meetodi lapse tdiskasvanuea
pikkuse ennustamiseks, kus pikkuse leidmiseks on vaja lapse hetkepikkus korrutada tabelist

voetud vastava kordajaga [15].
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Joonis 1. Tiidrukute 5.—-19. eluaasta pikkuse kasvukover protsentiilides [16].

Masindppe abil on iiritanud pikkust ennustada nii J. R. Cordeiro jt [17], M. Shmoishi jt [18],
kui ka M. Mlakar jt [19]. Kdigi eesmérk oli luua ennustusmudel, mis {iletab tdpsusega senised
mudelid. Kui kaks esimest nendest iiritasid leida olemasolevat regressioonialgoritmi, mis
suudab koige paremini laste tdiskasvanuea pikkust etteantud andmete pdhjal ennustada, siis

Mlakar jt tiritasid oma uuringus aga luua téiesti uut algoritmi, mida oma mudelis kasutada.
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Cordeiro jt kasutasid oma t66s andmestikku, mis sisaldas nii lapse mdlema vanema pikkust,
lapse sugu kui ka lapse taiskasvanuea pikkust. Shmoishi jt kasutasid oma t60s laste sugu ja
nende pikkuste mdotmisi, mis on voetud kuni kuuenda eluaastani. Cordeiro jt leidsid, et parima
tulemuse nende andmetega saavutas masindppe algoritm LightGBM koos hiiperparameetrite
héilestamisega (ingl hyperparameter tuning), keskmine viga oli 2,1 cm. Shmoishi jt leidsid
aga, et nende kasutuses olevate andmetega saadi parim tulemus juhusliku metsa (ingl Random
Forest) algoritmiga, mille keskmine ennustusviga oli 4-5 cm. Kusjuures mudeli
valideerimiseks kasutati kolme erinevat valimi rithma ning koigi nende tdpsus jdi samale
tasemele, mis tihendab, et mudelit on vdimalik tildistada ka teisetele inimrithmadele. Sellest
uuringust tuli ka vilja, et koige tdhtsamad parameetrid lapse tdiskasvanuea pikkuse

ennustamisel on lapse sugu ja tema pikkus vanuses 3,4—6,0 eluaastat.

Mlakar jt [19] 16id oma uuringus ,kasvukovera vordlemise* (Growth Curve Comparison-
GCC) ennustusmudeli, kus nende andmebaas sisaldas iile 16 000 Sloveenia koolilapse
pikkuseid 8. eluaastast kuni 18. eluaastani. Lapse tdiskasvanuea pikkuse ennustamiseks
kasutab viljatootatud mudel tema pikkuste aegrida (vdhemalt kaks pikkust ja vastavad
vanused), aegrea véairtused interpoleeritakse, et need kajastaksid lapse slinnipdeval olevat
pikkust. Mudel tootab pohimottel, et see valib vélja sada kdige sarnasema kasvukdveraga
Opilast andmebaasist, lapse tdiskasvanuea pikkus arvutatakse nende saja dpilase aasta keskmise
juurdekasvu summana kuni 18. eluaastani. Uuringu tulemusena saadi, et see mudel on parema
tdpsusega kui protsentiilide, lineaarse regressiooni, otsustuspuu (ingl decision tree)
regressiooni ja XGBoost mudelid igas lapse vanuses nii tiidrukutel kui ka poistel.
»Kasvukdvera vordlemise® meetodi keskmine viga millimeetrites jdi nelja ja 30 vahele,
vastavalt lapse viimase pikkuse modtmise vanusele. Artiklis oleva graafiku trendijoonelt voib

vilja lugeda, et mida hilisem on lapse pikkuse mdotmine, seda tdpsem on ennustus.

Kuigi lapse tdiskasvanuea pikkuse ennustamiseks on palju meetodeid ja internetist voib leida
erinevaid kalkulaatoreid, siis ei ole tehtud meetodit ega kalkulaatorit selleks, et ennustada
pikkuseid ja muid tervisenditajaid 20. eluaastast kaugemale. See on aga vajalik, sest inimesed
voivad hakata lithenema juba 30. eluaastast [20,21]. Eluaastatel 30-70 voivad mehed litheneda
tihe tolli (ca 2,5 cm) vorra ja naised isegi kahe tolli (ca 5 cm) vorra [20,22]. Lithenemise
pohjuseks voib olla nditeks liigeste vaheliste kohrede kulumine, luude hdrenemine, lihasmassi
kadu ning rasvamassi suurenemine [20] voi vananemisest tingitud veekaotus liilivaheketastes
[21].
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Kuigi koiki vananemisega kaasnevaid protsesse muuta ega aeglustada ei saa ja vidhene 2—4 cm
liihenemine on normaalne [23], siis liigne lithenemine v3ib viidata terviseprobleemidele. Seega
on oluline tdhelepanu poorata pikkusele ka vanemas eas, mitte ainult lapsena [23], et jdlgida,

kas lithenemine on ootuspérane voi mitte.

Sarnaselt pikkusele voib kirjandusest leida ka kaalu ennustamist inimese elu esimestel
aastakiimnetel. Samas ei dnnestunud leida iihtki artiklit, mis kédsitleks muude tervisemootmiste,

néiteks pulsi, ennustamist pikemal ajavahemikul.
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2. Metoodika

Bakalaureuset6os keskendutakse eestlaste terviseandmete analiiiisile ning liihiajaliste andmete
pohjal kaugeleulatuva ennustusmudeli viljatéotamisele, millega ennustada mitmesuguseid

pidevaid tervisenditajaid, sealhulgas pikkust, kaalu, pulssi ja vererdhku.

Siin t60s peetakse lithiajaliste andmete all silmas samade patsientide kohta eri ajapunktides
tehtud sama tervisenditaja mootmiste andmeid. Terviseandmete puhul on need enamasti
andmed, mille vaatlusaken on viiksem kui 20 aastat. Selles t66s kasutatud andmete korral on

see vahem kui iiheksa aastat.

Kaugeleulatuvate ennustuste all mdeldakse oluliselt pikemat ajavahemikku, s.0 20—100 aastat.
2.1 Mudeli kirjeldus

Selles bakalaureuset6os loodud mudel pohineb lithiajalise vaatlusaknaga alusandmestikul,
milles leiduvad paljude patsientide modtmiste andmed. Vastavalt 1dhteparameetritele valitakse
neile kdige sarnasem patsient ning liigutakse samm-sammult modda tema ja teiste patsientide

andmeid edasi, mille tulemusel moodustub kaugeleulatuv prognoos.

Tépsemalt on tegemist sarnasuse otsimise ennustusmudeliga, mis kasutab algandmestikku,
uuritava inimese vanust (vanuso), ennustatavat tervisenditajat selles vanuses (méatetulemuso),
sugu (suguo) ning vanust, milles soovitakse ennustusmudeli abil tervisenditajat prognoosida
(vanusi). Mudel valib vanusg, méstetulemuso ja suguo pohjal algandmetest kdige sobivama
patsiendi, hinnates nende andmete sarnasust uuritava isiku omadega. Selleks arvutab mudel
koikidele andmestiku mddtmistele sarnasuse skoori (joonis 2). Skoori arvutusvalem on

jérgmine:
Skoor = a * |Avanus| + b * |[Améaoretulemus| + ¢ * |1/At| + d * |Asugul,

kus Avanus on patsiendi ja uuritava isiku vanuste vahe, Amaéaotetulemus on patsiendi ja uuritava
isiku vastava tervisenditaja mootevadrtuste vahe, At on patsiendi vaadeldava modtepunkti ja
ajaliselt viimase moodtepunkti vahe (mida vdiksem 1/At, seda parem, sest seda pikema
ennustuse saab teha), Asugu on patsiendi ja uuritava isiku sugude vahe (0 tdhistab sama, ja 1

erinevat sugu) ning a, b, c, ja d on vastavate parameetrite kaalud. Avanus, Améaotetulemus ja
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1/At on normaliseeritud vahemikku 0-1. Skoori kaalud (a, b, c, d) leitakse mudeli treenimise

kédigus. Mida madalam on mddtmise skoor, seda sarnasem on see punkt uuritavale isikule.

ﬁArvuta skoor igale punktile x, \
MUDEL

[ Skoor =f (x,, x,)) ]

ootetul
EEEPI RN | . ot vaikseima skooriga punkt (x)
170 0

X —1 30 : : o
3. Otsi punktile x_ vastava patsiendi
X,—1 32 170 0 ) o
viimane mo6tmine (x,)
X, —1 35 169 0
3 4. Uusx =x,
2 7 L 5. Kuivanus, < vanus,, korda samme
T X - 1-4
Lihikeses ajavahemikus : : .
L o 6. Kuivanus, > vanus,, interpoleeri
patsientide modtmised 5\ méétetulemus, leidmiseks /
"
0
’
’
0
0
A . I'
Algoritm ja 4

maoaotetulemus,

skoori arvutamine

Ennustatava isiku Mudeli ennustus
tervisenaitajate méotmine ajahetkel vanus;
ajahetkel vanus,

Joonis 2. Mudeli sisendi ja valjundi kirjeldus.

Kui sobiv (madalaima skooriga) patsient algandmetest on leitud, vdtab mudel selle patsiendi
ennustatava tervisenditaja hiliseima mdodtmispunkti ning kasutab selle mootmispunkti
andmeid, et valida algandmestikust juba omakorda jargmine kdige sarnasem patsient. Mudel
jétkab sarnaste inimeste otsimist ja ajas edasi litkumist algandmestiku patsientide peal, kuni
jouab patsiendini, kelle viimase sissekande vanus on vordne voi suurem kui soovitud vanus,

mille kohta antud tervisenditajat sooviti ennustada (vanusz).

Kui patsiendi viimase sissekande vanus on vordne soovitud vanusega (vanusi), siis on mudel
kitte saanud ennustatava tervisenditaja védrtuse, milleks on selles samas sissekandes
ennustatavale tervisenditajale vastav vaartus, ning lopetab oma t66. Kui aga patsiendi viimase
sissekande vanus iiletab soovitud vanust (vanusi), kasutab mudel interpolatsiooni, et leida
soovitud vanusele vastav tervisenditaja véartus, isegi kui selles vanuses sissekannet patsiendil
ei ole. Saadud véirtus ongi ennustustulemus. Kaugeleulatuva ennustuse tegemist kirjeldatud

mudeli jargi on visualiseeritud joonisel 3.
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Viimase patsiendi viimane punkt

Interpoleerimisega leitud
soovitud vanuses ennustus

| Parima skooriga punkt I

Esimese patsiendi viimane punkt

I Ennustatava tunnuse tegelik IGppvaartus

g Viimane punkt

Parima skooriga punkt

. . . Mittevalitud patsientide andmed
Esimene parima skooriga punkt

!

| Ette antud algne ennustatava tunnuse vaartus |

Ennustatava tunnuse vaartus

| Vanus, millest ennustuse tegemisel lahtutakse | | Vanus. kus ennustust soovitakse
.

| |

I Vanus I

Joonis 3. Niide kaugeleulatuva ennustuse tegemisest.

Joonisel 3 antakse mudeli sisendiks ennustatava tunnuse pracgune véartus ja vanus (joonisel
punane punkt vasakul). Mudel leiab sellele punktile sarnaseima patsiendi ja seejdrel tema
viimase mdotmispunkti (roheline trajektoor). Sellele jirgneb sarnaseima patsiendi otsimine
(kollane, sinine), kuni saabub vanus, mille kohta sooviti ennustust teha (punane punkt

paremal).

2.2 Testjuhud

Selles bakalaureusetoos loodi mudel nelja tervisenditaja ennustamiseks: kehapikkus (cm),
kehakaal (kg), pulss (160ki minutis), siistoolne (iilemine) vererdhk (mmHg). Koigi
toOpohimdte on sarnane ja need erinevad iiksnes sisendandmetena kasutatud modtmiste
poolest. Pikkuse ennustamise mudel kasutab ldhteandmestikku, kus on olemas patsientide
sugu, pikkuste mdotmised erinevates vanustes ja vanused modtmise hetkel ning ka treening- ja
testandmetena kasutati iiksnes pikkuse andmeid. Kehakaalu, pulsi ja siistoolse vererohu

mudelite puhul oli andmetes kehapikkus asendatud vastava tunnuse mdotmisega.
2.3 Liihiajalised andmed mudeli osana

Mudeli osana kasutati tervise infoslisteemist périt terviseandmeid aastatest 2012—2019. Tartu

Ulikooli terviseinformaatika uurimisriihm oli andmed puhastanud enne selle 15putdd

kirjutamist ja viinud PostgreSQL andmebaasi (RITA MAITT andmestik [24,25]). Sellest
14



andmebaasist eraldati iga testjuhu jaoks tabeli kujul vajalikud andmed. Tabelid koosnesid
neljast veerust: patsiendi ID, patsiendi sugu, patsiendi vanus mdotmise hetkel ja patsiendi
mootmise vairtus. Tabelisse jdid ainult nende patsientide kdik mdotmised, kellel oli algses
andmebaasis vastava testjuhu kohta vahemalt neli modtetulemust. Nimetatud kriteerium oli
rakendatud optimeerimise eesmargil (vorreldavaid punkte oli tdnu sellele vdhem). Nelja

testjuhu 16plikku mudelis kasutatud tabelite statistikat kajastab tabel 1.

Tabel 1. Statistika 16pliku algandmestiku kohta.

Tervisenitai Kirjete | Patsientice "Ke?kmme Min| Max | Keskmine Min Max Keskmine
Tvisenaiaga arv arv MOOHMISIC A vanus | vanus vanus | mootevadrtus | mootevadrtus [ mootevairtus
patsiendi kohta
F?S;l;s 59456 10638 559 001| 9560 3820 A 207 14658
Kaal
(o) 73285 12721 576 000 97.22 3834 06 250 66.35
Pulss
et e | 24487 4121 5941 012110243 59.60 4 184 75.18
(I66ki minutis)
Vererdhk
291431 36407 800 041]107.85 58.93 60 281 135.86
(mmHg)

Tabelist 1 on ndha, et andmete kogused ja vaidrtused varieeruvad suuresti koigi testjuhtude
10ikes. Niiteks on pikkuse algandmetes pea 60 000 sissekannet 10 600 patsiendi kohta. Samas
kui pulsi algandmestikus on vaid pea 25 000 sissekannet 4 000 patsiendi kohta ja vererShu
algandmetes on iile 290 000 sissekande iile 36 000 patsiendi kohta. Lisaks on ndha, et pikkuse
ja kehakaalu mudelite algandmestike keskmine vanus on iile 20 eluaasta vorra vdiksem kui

pulsi ja vererdhu mudelite algandmestikes.
2.4 Treening- ja testandmed

Mudeli treening- ja testandmetena kasutati Eesti laste isiksuse, kditumise ja terviseuuringu

(edaspidi ELIKTU) [26] andmeid, millele on lisatud moned t66 autori kogutud andmed.

ELIKTU andmestik koosneb sajast inimesest, kelle tervisenditajaid on kogutud vahemikus 8—
34 eluaastat (joonis 4). Nendest sajast inimesest jdi 10puks t60s kasutatud treening- ja
testandmestikku 87, sest nendel oli vdhemalt kaks sissekannet, mille vaheks oli vdhemalt
tiheksa aastat. Loplik andmestik koosnes viiest tulbast: sugu, algne vanus, algses vanuses

ennustatava tervisenditaja vaértus, I0ppvanus ning tegelik ennustatava tervisenditaja vaértus
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1oppvanuses. Kui inimesel oli algses ELIKTU andmestikus mitu sissekannet, mille vahe oli

vihemalt iiheksa aastat, siis valiti algne ja 10plik vanus juhuslikult.

. ---_J X
ﬂ-‘l . e

Vererdohk (mmHg)
o
o

B 100
S 50 . .
[s
40 . 80 .
10 15 20 25 30 35 10 15 20 25 30 35
Vanus (aastates) Vanus (aastates)

Joonis 4. Tervisenditajate mootmised ELIKTU andmetes. Iga punkt tdhistab {ihte mdotmist.

Pidevad jooned iihendavad iga vanuse keskmisi mddtmisi (Sinine — mehed, punane — naised).

Pikkuse testjuhu andmestikku vdeti veel juurde 20 (kiimne poisi ja kiimne tiidruku) WHO laste
kasvukovera alusel juhuslikult valitud laste algsed ja 1oplikud pikkused vanuses 5-19. Lopuks
lisati pikkuse andmestikule veel autori kogutud seitsme inimese andmed, mis teeb pikkuse
ennustusmudeli treening- ja testandmestiku suuruseks 114 inimest. Joonisel 5 on nidha pikkuse

treening- ja testandmestiku andmete jaotust.

16



30+ 50+

40 1

il | . .
10 15 20 25 30 35 40 0 10 20 30 40

Vahe alg- ja Ioppvanuse vahel (aastates) Algvanus (aastates)

.

0-

Joonis 5. Pikkuse mudeli treening- ja testandmestiku mootmiste vanuste ja ajavahe jaotus.

Vasakpoolsel graafikul on ndha andmestikus olevate algse ja 16pliku mdotmise vahet aastates

ning parempoolsel graafikul andmestikus olevate isikute algvanuse jaotust.

2.5 Mudeli treenimine ja testimine
Treening- ja testandmestik jaotati juhuslikul valikul 80% treening- ja 20% testandmeteks.

Mudeli treenimise kdigus leiti mudelis kasutatava skoori parameetritele parimad kaalud.
Selleks kasutati mudelit treeningandmetel 100 erineva kaalude komplektiga, kus iga kord valiti
parameetrite kaaluks juhuslik suurus vahemikust 0-1. lga parameetrite kaalude komplekti
labitegemisel arvutab mudel nii treening- kui testandmete RMSE (ruutkeskmine viga; néitab,
milline on tdese ja ennustatud vadrtuse keskmine vahe). Lopliku mudeli kaaludeks valiti
parameetrite  komplekt, mille RMSE oli treeningandmetel koige védiksem. Tulemuse
illustreerimiseks valiti testandmetest viis juhuslikku inimest ning nende inimeste kohta

ennustuse tegemise protsess kujutati joonisel.

Mudeli ennustustédpsuse hindamiseks vorreldi seda ka ,,andmestiku keskmise* mudeliga, mis
ennustas koikidele testandmestiku isikutele iihesugust — tipsemalt vastavas vanuses isikute
keskmist — modtetulemust. Samuti vorreldi seda ,kolme ennustuse keskmise*

ennustusmudeliga, mille t66pohimdte on sama sarnasuse otsimise mudeliga, kuid ainuke
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erinevus on see, et esimesel skoorimisel valis mudel kolm kdige sarnasemat patsienti ning

10pptulemuseks saadi nende kolme haru tulemuse keskmine.
2.6 Tarkvara

Selle bakalaureuset6o kaigus loodud mudeli tarkvara ldhtekood on kittesaadav GitHub

repositooriumist lingil https://github.com/Belindal ep/kaugeleulatuv-ennustamine.

Repositoorium sisaldab koodi mudeli treenimiseks ja katsetamiseks. Samuti on antud néidis
alusandmete ning treening- ja testandmete failid. Tédpsemad juhised ja tutvustus on olemas
failis ,,README.md* .

2.7 Eetikakomitee luba

Bakalaureuset6o viidi 1dbi Eesti bioeetika ja inimuuringute ndukogu loa 24.10.2023 1.1-
12/3833 alusel ning ELIKTU juhtkomitee loal.
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3. Tulemused

T66 raames katsetati mudelit nelja testjuhu peal: pikkus, kehakaal, siistoolne vererdhk ja pulss.
Tulemuste osas tehakse iilevaade mudeli testjuhtude parimate kaalude ja tipsuste tulemuste
kohta.

3.1 Mudelite parimad kaalud

Joonisel 6 on vilja toodud soojuskaart, kus on ndha kdigi nelja testjuhu mudeli 16plikud

parameetrite kaalud.

[y
k~: 0.24
S
&
o 0.26
2
i 0.06
2 ]
"
= -0.2
2 0.08 .
v
-
I
Avanus  Amdotetulemus 1/AL Asugu

Joonis 6. Soojuskaart mudelite kaaludest.

Joonisel on toodud vastav parameeter seda tumedamalt, mida suurema kaalu on see treenimise

kidigus saanud.
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3.2 Mudeli tapsuse hindamise tulemused

Selles toos hinnati mudelite tdpsust RMSE abil. RMSE leiti nii mudeli treenimisel kui
testimisel. Need tulemused sisestati tabelisse (tabel 2).

Tabel 2. RMSE viirtused eri mudelite ja testjuhtude puhul. Iga testjuhu tdpseim tulemus on

esile tostetud.

- - ,Kolme ennustuse »Andmestiku

Mudel Treenimine Testimine
keskmine* keskmine*
Pikkus (cm) 6.31 5.54 5.15 9.26
Kaal (kg) 19.07 19.40 16.06 18.92
Pulss (166ki minutis) 10.65 10.18 8.47 8.52
Vererohk (mmHg) 13.78 23.54 20.16 14.90

Tabelis 2 on vélja toodud sarnasuse mudeli treenimise ja testimise tulemused ning vordluseks
tehtud ,,andmestiku keskmise® ja ,,kolme ennustuse keskmise* mudeli tulemused vastavalt iga

testjuhu jaoks.
3.3 Mudeli ennustuse protsess viie testjuhu naitel

Joonisel 7 on toodud iga nelja mudeli kohta viie juhuslikult testandmestikust voetud inimese
algpunkt, tegelik 1opp-punkt, ennustatud 13pp-punkt ja ennustuse tegemiseks mudeli tehtud
sammud. Iga vérv tdhistab erinevat ennustust. Vasakpoolne punkt on ennustuse ldhtepunkt ning
parempoolne on ennustatud mdotevaartus. Tdhega ,,x* on toodud vastava isiku tegelik

modtevadrtus selles punktis.
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Joonis 7. Sarnasuse mudeli ennustuse protsess nelja testjuhu viie juhusliku ennustuse néitel.

Iga testjuhu graafikul on nédha vastava tervisenditaja ennustamisprotsessi kulgemise trendi ja

mustrit. Jooniselt saab ka vilja lugeda, millistel testjuhtudel moodustub pikaajalisem

kasvukover ja millistel loogilist kulgu ei tundu olevat.
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4. Arutelu

Selle bakalaureuset66 raames loodi sarnasuse otsimisel pohinev ennustusmudel, et ennustada
inimeste pidevaid tervisenditajaid ja demonstreeriti seda kehapikkuse, kehakaalu, pulsi ja
vererohu néitel. Selle mudeli loomiseks kasutati RITA-MAITT andmestikku algandmetena ja
ELIKTU uuringust périnevaid andmeid treening- ja testandmetena. Sarnasuse hindamiseks
kasutati mudelis skoorimist ning tapsuse hindamiseks RMSE-d.

Tabelist 2 ja mudeli ennustusprotsessi kirjeldavatest graafikutest (joonis 7) on niha, et soltuvalt
konkreetsest moddetavast tunnusest on mudeli tdpsused kiillaltki erinevad. Parima
ennustustdpsusega oli pikkuse ennustusmudel, mille keskmiseks veaks oli treenimisel 6,3 ja
testimisel 5,5 sentimeetrit. Kehakaalu ennustamise mudel oli aga treenimisel keskmiselt 19,1-
ja testimisel 19,4-kilogrammise veaga. Kuigi need voivad tunduda suured eksimused, tuleb
arvesse votta, et treening- ja testandmestikud koosnesid peamiselt kasvueas lastest, kus alg- ja
16ppmodtmised erinesidki suurel médral — vahe oli pikkuse puhul keskmiselt 24,8 cm,

kehakaalu puhul 33,1 kg ja ennustused tehti pika ajavahemiku peale, vahemikus 9-40 eluaastat.

Mudeli tiapsusele konteksti andmiseks tehti t66 raames lisaks sarnasuse otsimise mudelile ka
,andmestiku keskmise“ ennustusmudel ja ,.kolme ennustuse keskmise* mudel. ,,Andmestiku
keskmise* mudeli pohimdte on pakkuda koikideks ennustusteks selle tunnuse andmestiku
keskmist. Oluline on mérkida, et paris rumala mudeliga tegemist ei ole, sest ennustusi ei pakuta
juhuslikult, vaid mudel votab arvesse ikkagi etteantud andmestiku keskmist ning seega piirab
see eksimisvOimalust tunduvalt. ,,Kolme ennustuse keskmise* ennustusmudeli t66 pdhimdte
on sama sarnasuse otsimise mudeliga, kuid iihe sarnaseima inimese asemel otsitakse esimeses

skoorimise punktis kolme. Loplik ennustus on kdigi nende kolme haru tulemuse keskmine.

Tulemuste peatiikis vilja toodud RMSE-de tabelis (tabel 2) on ka toodud ,,andmestiku
keskmise* ja ,,kolme ennustuse keskmise* mudeli tulemused iga nelja tunnuse kohta. Sellest
tabelist on nédha, et sarnasuse otsimise mudeli pikkuse ennustamise tdpsus on ,,andmestiku
keskmise® mudeli omast 3,7 cm vorra tdpsem. Koikide teiste testjuhtude tdpsused jdid aga
»andmestiku keskmise* mudeli tidpsusest alla. Kui votta aga iihe ennustuse asemel kolm ehk
kasutada ,.kolme ennustuse keskmist* mudelit, siis on ndha, et koik tulemused paranevad. Selle
pohjuseks voib olla asjaolu, et kolme tulemuse keskmine vdhendab riski, et ithel nendest
kordadest satutakse ebatdpsetele 1dhteandmetele (vt tdpsemalt allpool). ,,Kolme ennustuse

keskmise® mudeli tulemused tletavad ka ,,andmestiku keskmise® mudeli tdpsuse. Ainult
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vererohu testjuhu puhul jddb see kehvemaks, mille pdhjuseks voib olla, et vererdhku on
keeruline sellisel moel ennustada. Seda on niha ka tulemuste peatiikis toodud ennustusprotsessi
graafikutest (joonis 7), kus vererohu kulgemisel ajas ei tundu olevat kindlat mustrit, kui aga

pikkusel ja kaalul joonistub vilja selge kasvukover.

Et pikkuse mudeli treening- ja testandmed koosnesid enamasti kasvueas lastest, siis saab mingil
madral pikkuse sarnasuse otsimise mudelit vorrelda ka kirjanduse iilevaates véljatoodud
Mlakar jt loodud ,kasvukovera vordlemise” [19] meetodi tulemustega. Selleks ennustati
pikkuse ennustusmudeliga eraldi pikkused kdigile isikutele ELIKTU andmestikust, kellel olid
pikkused moodetud vdhemalt 9- ja 25-aastaselt ning 15- ja 25-aastaselt. Nende kahe
andmestiku ennustuste keskmise veaga saab vorrelda ,,kasvukdvera vordlemise” meetodi
tulemusi, mis saadi mudelile lapse viimase pikkuse ette andmisega vastavalt 9- ja 15-aastaselt.
,Kasvukdvera vordlemise* meetod eksis 9-aastaste puhul poiste ja tiidrukute kokkuvottes
keskmiselt 2,9 cm ja 15-aastaste puhul 1,7 cm. Sarnasuse otsimise meetod eksis 9-aastaste
puhul keskmiselt 6,6 cm ja 15-aastaste puhul 3,8 cm. Mdlemal juhul iiletab ,kasvukdvera
vordlemise® meetod tédpsuselt moningal mééaral sarnasuse otsimise meetodit. ,,Kolme ennustuse
keskmine* mudel eksis samadel andmetel vastavalt 5,0 cm ja 3,2 ¢cm, mis on parem Kui
sarnasuse otsimise mudelil, kuid jadab ,kasvukovera vordlemise* meetodile alla. Samas tuleb
arvestada, et ,kasvukovera vdrdlemise“ mudel vajab ldhteandmeteks véihemalt kahe
modtepunkti andmeid, kuid selles bakalaureuseto6s loodud mudelil piisab iihest. Silma jééb ka
tendents, et mida hilisem on etteantud mootmine, seda tdpsemalt suudab ennustusmudel

soovitud vanuses pikkust ennustada.

Viljatootatud mudelis kasutati sarnasuse hindamiseks nelja parameetrit: vanus, ennustatav
tunnus ise (vastavalt siis pikkus, kaal, pulss ja vererohk), vorreldava inimese viimase mdotmise
kaugus aastates praegusest punktist ja sugu. Tulemuste peatiikis olevalt soojuskaardilt (joonis
6) on ndha nende parameetrite kaalud. Kaalud on leitud juhusliku otsinguga hiiperparameetrite
hailestamise kdigus. Mudeli sisendparameetrite véartused ei ole kiill sarnase jaotusega, kuid
mudelite kaalusid vdib jérgnevalt siiski veidi analiiiisida. Jooniselt 6 on niha, et vanuste vahe
parameeter on pulsi ja vererdhu mudelite jaoks suurema kaaluga, kui on pikkuse ja kehakaalu
mudelite jaoks. Vastupidiselt eelnevale on pulsi ja vererdhu mudelite jaoks patsiendi
mootmiste ulatuvuse kaugus viiksema kaaluga kui pikkuse ja kehakaalu mudelite jaoks, mis
tahendab, et viimased mainitud mudelid eclistavad ennustamisel neid patsiente, kelle kaudu

saab teha pikemaajalise ennustuse. See on ka loogiline, sest, nagu eespool mainitud, moodustub
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pikkuse ja kehakaalu ennustamisel selge kasvukdver ehk suure tdendosusega liiguvad koikide
patsientide andmed tihes suunas. Sarnaselt patsiendi andmete ulatuvuse kaugusele on vorreldes
pulsi ja vererdhu mudelitega kehakaalu ja pikkuse mudelite jaoks palju olulisem vastavate
moodtetulemuste vahe. Ka seda voib pidada loogiliseks, sest nagu kirjanduse iilevaates
véljatoodud, on lapse hetkepikkus tulevase pikkuse ennustamiseks {iks oluline tegur, kui aga
pulsi ja vererShu puhul voivad tdhtsaks osutuda teised tegurid. Sugu on kdikide testjuhu
mudelite jaoks sarnaselt oluline, kuid kdige vihem olulisem on see siiski kehakaalu mudeli ja
koige olulisem pulsi mudeli jaoks. Soo parameetri kaalude tulemus on monevdrra iillatav, sest
kaal on koige suurem pulsi ennustamiseks, kuid just pulsi ELIKTU andmete graafikul (joonis

4) ei néi poiste ja tiidrukute vahel olevat tegelikult suurt erinevust.

Loodud mudeli {iks puudus on selle suur soltuvus iksikutest modotetulemustest
lahteandmestikus, mis vdivad olla vigased. Kasutatud RITA-MAITT uuringu andmetes on suur
osa moOtmistest eraldatud tekstilistest algandmetest, kus lisaks juba sisestusvigadele vdis
tekkida vigu ka mooddetud tunnuse, véirtuse, ithiku ja kuupdeva eraldamisel. Isegi Kui
eemaldada andmetest ddrmuslikud véddrtused, on ebareaalselt suuri koOikumisi ilma
meditsiinilisi teadmisi omamata andmetes raske tuvastada. Nende vigade tottu voib juhtuda, et
mudel jouab isikuni, kelle andmetes on viga. Need vead vdivad omakorda mojutada jargmist
sarnasuse otsimist, pohjustada suure ennustusvea ning mdjutada parameetrite hddlestamist ja
RMSE tulemust. Sellise olukorra vastu vdib aidata , kolme ennustuse keskmise* meetodi
kasutamine. ,,Kolme ennustuse keskmise* meetodi edukus voib viidata ka sellele, et tdpsust on
voimalik veelgi parandada, vottes kolme ennustuse keskmise asemel niiteks viie, seitsme voi

lausa kiimne ennustuse keskmine.

Kaugeleulatuvate ennustuste mudeli treenimiseks on vaja esinduslikke treening- ja
testandmeid. Paraku on selliseid andmeid véga vihe. T66s kasutatud treening- ja testandmed
périnevad uuringust ELIKTU. See andmestik koosnes inimeste mddtmistest eluaastatel 8-34
ning inimestel moddeti samal ajal nii pikkust, kaalu, pulssi kui ka vererdhku, mistdttu sobis see
andmestik siia toosse hasti. Kuna koiki inimesi ELIKTU andmestikus mdddeti samas vanuses,
voib mudel olla kallutatud ennustama just selles vanusevahemikus ja vanusevahega inimesi.
Tuleb ka arvestada, et ELIKTU ei sisalda isikuid, kelle vanus on rohkem kui 34 eluaastat.
Seetdttu voib treening- ja testandmestikku lugeda kiillaltki kallutatuks. Sobivama andmestiku
saamiseks tuleks andmestikku tdiendada nii, et seal oleksid inimeste vanused iihtlasemalt

jaotunud ning vahed algse vanuse ja 10ppvanuse vahel varieeruksid rohkem.
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Uks vdimalik mudeli edasiarendus on parameetrite valiku suurendamine vastavalt konkreetset
tunnust kdige enam mojutatavatele teguritele. V3ib oletada, et see vdimaldaks parandada
tervisenditajate, millel on veel teisi tdhtsaid modjutavaid tegureid peale vanuse ja soo,
ennustamise tdpsust. Samuti saaks kasutada sama tunnuse varasemaid modotmisi. Hetkel
vastavate testjuhtude mudelites kasutusel olevad tegurid on kodik olemas iihes ja samas
andmepunktis. Sellisel ldhenemisel voib tekkida probleem aga sellega, et kdik mudelisse
juurdevoetud uued tegurid ei pruugi olla kirja pandud voi moddetud iiksteisega samas punktis
ehk samal ajahetkel. Uks selle probleemi lahendus on vdtta ainult need punktid andmestikust,
kus on olemas kdik vajalikud tegurid, aga see v3ib liigselt vahendada andmestiku hulka. Samuti
vOib lahendus olla see, kui punktis puuduolevad tegurid votta iga inimese ldhimast jirgmisest

voi eelmisest punktist, mis pika ajavahe peale voib aga tekitada suuri vigu.

Téiustada saaks ka parameetrite kaalude optimeerimist. Hetkel kasutab mudel juhuslikku
kaalude valimist, mille puhul ei pruugi mudel optimaalseid kaalusid leida ning kaalude suurus
voib igal korral ka varieeruda. Optimaalsete parameetrite leidmiseks tuleks proovida kasutada
efektiivsemaid meetodeid. Optimeerida saaks ka skooride arvutamist, mida praegu arvutatakse
andmestikus olevate inimeste kdikidele andmepunktidele, mis votab palju acga. Seda saaks aga
mingitel tingimustel piirata, et mudel ei arvutaks iga kord igale andmepunktile skoori, vaid
teeks seda ainult potentsiaalselt sobivatele andmepunktidele, néiteks pikkuse puhul ainult viie

sentimeetri raadiuses olevatele punktidele.
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Kokkuvote

Bakalaureusetoo eesmark oli uurida, kas ja kuidas on voimalik luua pidevate tervisetunnuste
prognoosimiseks ennustusmudel, mis suudab teha kaugeleulatuvaid prognoose suhteliselt
liihikesest ajavahemikust périt andmete pohjal. Autorile teadaolevalt ei ole sarnast meetodit

varem kasutatud.

Toos ndidati, et selline 1dhenemine on vdimalik ning loodi sarnasuse otsimisel pShinev
ennustusmudel nelja testjuhu jaoks: kehapikkus, kehakaal, pulss ja siistoolne vererdhk. Samal
pohimottel loodi ka ,,kolme ennustuse keskmise* ennustusmudel. Koikide testjuhtude tulemusi
vorreldi ,,andmestiku keskmise* ennustusmudeliga ning pikkuse testjuhu mudelit vorreldi ka

kirjanduses varem avaldatud ,,kasvukdvera vordlemise” meetodiga.

Kui kehapikkuse ennustamine andis kiillaltki tdpseid tulemusi, siis teiste testjuhtude mudelid
jaavad ,,andmestiku keskmise* ennustusmudelist ebatédpsemaks. ,,Kolme ennustuse keskmise*
ennustusmudelit kasutades paranevad koikide testjuhtude tulemused ning need iiletavad ka
,andmestiku keskmise* mudeli tépsust (v.a vererohk). Toos on kirjeldatud tulemuste

voimalikke pdhjuseid ja lahendusvariante.

Kuigi koikide pidevate tervisenditajate kaugeleulatuvaks ennustamiseks ei pruugi see meetod
sobida, annab monede niitajate ennustamine kiillaltki tdpseid tulemusi ja seetdttu vadrib
meetod edasi uurimist ja tdiustamist. Edaspidi, kui selle meetodiga tehtud mudelid 1dhevad
keerukamaks ja tdpsemaks, saab mudelit tervisevaldkonnas praktiliselt rakendada niiteks
kehakaalu ennustamisel, et juba varakult sekkuda ja tanu sellele hoida éra iilekaalu ja sellest

tekkivaid terviseprobleeme.
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Tanusonad

See bakalaureusetdo on 14bi viidud uuringute RITA1/02-96 ja PRG1844 raames.
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