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PREDIKCE HOSPITALIZACNI MORTALITY U AKUTNIHO INFARKTU
MYOKARDU

Vaclav Kratochvil, Hynek Kruzik, Petr Tama, Jifi Vomlel
a Petr Somol

Anotace

Pfedmétem prace je standardizace vysledkového ukazatele ,Nemocni¢ni
mortalita pfi akutnim infarktu myokardu” s vyuzitim zjisténych zavislosti mezi
dil¢imi rizikovymi faktory pacienta a umrtim pacienta.

Klicova slova

Standardizace rizika, hodnoceni nemocnicni péce, logistickd regrese, strojové ucenti,
dolovdniz dat.

1. Uvod
Vysledky lékaiské péce zdviseji nejen na vhodném vybéru a spravném
provedeni lécebnych postupl, ale také na vychozim stavu pacienta.
Vyhodnoceni vstupniho stavu pacienta je v praxi pouzitelné pro dva typy uloh:

1. pro odhad progndézy konkrétniho pacienta a rozhodnuti a adekvatnim
postupu spocivajicim naptiklad v pouziti urcitych intervenci, |ékli nebo
prekladu pacienta na pracovisté vyssiho typu.

2. pro zpétné statistické hodnoceni vysledk( péce obvykle za pouziti ustale-
nych ukazateld kvality.

Pro prvy piipad pouziti se ¢asto poziva pojem Stratifikace rizik, zatimco pro
druhy zpUsob je obecné pfijiman pojem Standardizace rizika. Je oviem tfeba si
uvédomit, Ze koncepcné i metodicky musi byt oba postupy plné konzistentni.
Standardizace rizika vysledkovych ukazateld kvality je v podstaté zalozen
na stratifikaci rizik a vychazi z empirickych i exaktnich poznatkd o vlivu
jednotlivych rizikovych faktord u individudlniho pacienta na globalné
vyjadreny vysledek péce u skupiny pacientd.

V praktickém provedeni se individualni Stratifikace rizika lisi od Standardizace
rizika hlavné tim, Zze vyhodnoceni individualniho rizika se provadi v realném
Case, zatimco Standardizace rizika retrospektivné. V individualnim ptipadé
jsou proto k dispozici vSechny udaje z klinické dokumentace (anamnestické
udaje, fyziologické hodnoty, nalezy pomocnych vysetieni) a pokud
néktery v dokumentaci neni, je mozné jej zjistit (doplnit anamnézu nebo
vysetieni). Retrospektivni skupinové hodnoceni kvality vysledku podléhd pri
Standardizace rizika fadé omezeni. Nejen ze neni mozné doplnit chybéjici
udaje, ale je nutné pracovat s tim, co nabizi dostupny zdroj informaci, coz je
obvykle urcity datovy soubor, velmi ¢asto definovany pro néjaké rutinni pouziti
(jiné nez méreni kvality). V praxi je tedy ¢asto jedinym zdrojem administrativni
datovy soubor, pouzivany pro vykazovani péce zdravotnim pojistovnam, nebo
vykazovani pro ,statni statistiku” (UZIS). Modely, zaloZzené na téchto ,rutinné”
sbiranych datech, se ¢asto nazyvaji ,administrativnimi“ modely.
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V této praci se zabyvdme vyhodnocenim rizik v metodé Standardizace rizika.
Viybrali jsme si ukazatel ,Nemocni¢ni mortalita pfi akutnim infarktu myokardu®,
protoze:

Tento ukazatel je spolehlivé zjistitelny z béznych dat.

- Lécba akutniho infarktu myokardu je klinickou oblasti, ktera je celospole-
¢ensky vyznamna a ma i nezanedbatelny ekonomicky dopad.

« Predikce mortality na zakladé vstupnich nalezl je predmétem fady odbor-
nych praci.

V bézné praxi se v ceském prostredi ukazatele predikce vysledku |é¢by bézné
nepouzivaji. Stejné tak nebyl v ceském prostiedi ovérovan zadny model
standardizace ukazatele,Nemocni¢ni mortalita pfi akutnim infarktu myokardu®.

2. Standardizace rizika

Standardizace je statistickd metoda Upravy vysledku méreni, jejimz cilem je
lepsi moznost porovnani a interpretace. Standardizuji se predevsim ukazatele
vysledkové, v nékterych pfipadech i ukazatele procesni. Kvalitu poskytované
péce Ize méfit nékolika typy vysledkovych ukazatel(, mezi néz patii napiiklad
ukazatele mortality, relativni pocty opakovanych hospitalizaci a relativni pocty
komplikaci. V této ¢asti ukdzeme divody a postup standardizace na ukazateli
typu mortalita; pro ostatni vysledkové ukazatele plati stejné standardizacni
principy.

Prestoze mezi sebou porovnavame zdravotnicka zafizeni pouze v ramci
jednoho klinicky relativné specifického ukazatele (napf. nemocni¢ni mortalita
u akutniho infarktu myokardu), neni takovéto srovnani samo o sobé (bez
dalsich krokd) objektivni. Rozdil v hodnoté mortality je nejen dusledkem
rozdilné aplikace spravnych lé¢ebnych postupd, ale také disledkem rizné
skladby pfijimanych a Ié¢enych pacientd. Jinymi slovy nemocnice pfijimajici
komplikovanéjsi nebo rizikovéjsi pfipady budou mit patrné vyssi mortalitu,
aniz by to znamenalo, Ze poskytuji méné kvalitni péci.

Rizikové faktory pacienta, které nemuseji mit vzdy pouze klinickou
povahu, jsou dlivodem zkresleni ukazatele. Zkresleni ukazatele je zplsobeno
nerovnomérnou distribuci rizikovych faktor mezi jednotlivé poskytovatele.
Zkresleni ukazatele je nutné odliSovat od nepresnosti ukazatele, kterd je
zpUsobend nespravnym sbérem dat, nespravnym zplsobem zjistovani faktd
apod. Zkresleni je vzdy dano faktory redlného svéta, jejich pfitomnost neni
vysledkem poruchy méfeni, sbéru dat apod. Smyslem a cilem standardizace
ukazatele je odstranéni zkresleni.

Pokud je homogenita mérené skupiny (z hlediska vyskytu rizikovych faktor()
nedostatecnd, existuji dva zakladni postupy, jak hodnotu méfeni zlepsit
z hlediska korektni interpretace:

o stratifikace je rozklad na podskupiny (napfiklad podle vékovych skupin) a pro-
vedeni samostatnych méreni pro né. Toto je ovsem nevyhodné jak z hlediska
statistiky (podskupiny budou mit ¢asto malé pocty pacientd), tak z hlediska
nasledné interpretace (rizné podskupiny mohou mit rlizné komparativni
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vysledky a nemusi byt tedy jasné, jak si poskytovatel vlastné stoji v celkové
kvalité pro danou klinickou oblast).

- standardizace je matematicka operace, kterd odstrani vliv rizikovych faktor(
tak, aby zlstal jeden (synteticky) vysledek.

Standardizace tedy odstranuje zkresleni vysledkového ukazatele, které je
zplUsobené nerovnomérnou distribuci rizikovych faktord mezi jednotlivé
poskytovatele. Cilem standardizace je vyloucit matematickym postupem vliv
téch rizikovych faktord na strané pacienta, které existovaly jiz v dobé pfijmu
do nemocnice (nebo jinak stanoveného zacatku posuzované epizody) a které
negativné ovliviuji hodnoty vysledkovych ukazatelG.

3. Vybér rizikovych faktorti pouzitych p¥i standardizaci

Pozadavky kladené na vybér rizikovych faktord pouzitelnych v procesu
standardizace ukazateld jsou ndsledujici:

« Musi existovat statisticky dolozitelna zavislost mezi rizikovym faktorem
a hodnotou vysledkového ukazatele - napt. pravdépodobnost umrti na in-
farkt myokardu souvisi s hodnotou krevniho tlaku pfi pfijmu. Matematicky
model by mél zohlednit, pokud ur¢ité kombinace faktor( maji vétsi ,vahu”,
nez odpovida ,souctu” vlivli jednotlivych faktord.

Zdravotnicka zafizeni se musi lisit skladbou pfijimanych pacientd z pohle-
du rizikového faktoru. V opacném pfipadé neni zapotiebi standardizaci
provadét, tiebaze existuje silna zavislost mezi ukazatelem a rizikovym fak-
torem - vSechna zdravotnickd zafizeni jsou totiz ,znevyhodnéna” stejnym
zplUsobem. V praxi je tento pozadavek vétsinou spInén, nebot zdravotnicka
zafizeni se mezi sebou obvykle lisi distribuci rizikového faktoru.

Rizikovy faktor musi jednoznac¢né odrazet stav pacienta jiz pfi pfijmu
pacienta do zdravotnického zafizeni a nesmi byt vysledkem samotného
|écebného procesu.

O rizikovém faktoru musi existovat spolehlivé zéznamy. Pokud bude sys-
tém zaloZen na administrativnich datech (napf. ddvkach pro zdravotni
pojistovny), musi byt rizikovy faktor standardné z téchto dat dostupny.
Toto je bohuzel velmi limitujici omezeni. | pokud bychom védéli, které
faktory nejlépe odrazZeji stav pacienta a jeho riziko pro nepfiznivy vysle-
dek v momenté pfijmu, nebude snadné je ziskat, protoZe vétsinou nejsou
v administrativnich datech viibec, nebo jsou tam v nespolehlivé kvalité.

Odstranéni zkresleni neni nikdy UplIné. | po aplikaci standardiza¢nich postupt
zGstava zbytkové zkresleni. Zbytkové zkresleni vysledku mize byt zplsobeno
napfiklad tim, Ze nékteré rizikové faktory nejsou jesté zndmy, nebo nejsou
podchyceny v datech.
Rizikové faktory, které maji vliv na pravdépodobnost Uspéchu Ié¢by, zavisi:

- na neklinickych charakteristikdch (socialni statut, etnické a kulturni

odlisnosti),
- na demografickych charakteristikach (vék, pohlavi) a
- na klinickych charakteristikach.
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4. Jak se ukazatele standardizuji?

Pri standardizaci je tfeba nejprve v prvni fazi nalézt a vyjadfit vztah mezi
vysledkovym ukazatelem a rizikovym faktorem. Dejme tomu, Ze rizikovym
faktorem je vék a vysledkovym ukazatelem je Nemocnicni mortalita u akutniho
infarktu myokardu. Na zakladé dat z celého souboru zdravotnickych zafizeni
(standardni populace) je pak zapotiebi za pomoci statistickych metod vyjadfit
vztah mezi vékem a pravdépodobnosti umrti na infarkt.

V dalsi fazi standardizace je pro kazdou nemocnici vypocten tzv. srovnavaci
index (SI), ktery je definovdn jako podil 2 veli¢in: skute¢ného poctu umrti
a predikovaného (ocekavaného) poctu umrti:

Sl = skutecny pocet umrti/ predikovany (ocekdvany) pocet umrti.

Predikovany (ocekdvany) pocet umrti ziskame tak, ze pro kazdého pacienta
piislusné nemocnice vypocteme (v zavislosti na hodnoté rizikového faktoru)
pravdépodobnost Umrti a tyto pravdépodobnosti seCteme pres viechny
pacienty nemocnice. Interpretace této veli¢iny je nasledujici: jedna se
o pocet umrti, které bychom ocekdvali, pokud by v dané nemocnici platili
stejné umrtnostni zdkony jako v celé populaci nemocnic. Pokud tento pocet
porovname se skute¢nym poctem zemrelych, dostavame odpovéd na otazku,
zda v nemocnici bylo vice nebo méné umrti, nez by bylo mozné o¢ekdvat na
zakladé distribuce rizikového faktoru u pacientd. Samotny srovnavaci index
je bezrozmérné ¢islo, které uddava relativni pozici nemocnice ve srovnani
s prdmérem: hodnota indexu vétsi nez jedna znaci nadpriimérnou Umrtnost
v nemocnici, hodnota indexu mensi nez jedna znaci naopak podpriimérnou
umrtnost. Abychom se dostali zpét do Urovné plvodnich hodnot Umrtnosti,
je tfeba tento index vynasobit hodnotou obecné Umrtnosti, tj. prdmérnou
umrtnosti za vSechny nemocnice:

Standardizovand umrtnost = obecnd imrtnost * Sl.

Pfi standardizaci je tedy vysledkem zjisténi, jak by vypadal ukazatel, kdyby
u daného poskytovatele zdravotnickych sluzeb bylo stejné zastoupeni
rizikovych faktord, jako v celém souboru a kdyby platily stejné souvislosti mezi
rizikovymi faktory a ukazatelem, jako v celém souboru.

5. Standardizace metodou logistické regrese

Pro experimenty jsme pouzili datovy soubor z jedné anonymni nemocnice
v Ceské republice, ktery obsahoval zaznamy o pacientech s pfijimaci diagnézou
akutniho infarktu myokardu (1210 az 1214). Po vyfazeni pacient(, ktefi byli
pfelozeni do jiné nemocnice, datovy soubor obsahoval celkem 486 pacientu.
U 335 pacientl chybéla hodnota nékterého z vybranych rizikovych faktort.
Pacienty s chybéjicimi zdznamy jsme nevyfadili, ale pro zachovani maxima
vyuzitelné informace jsme pouZili metodu pro vkladani chybéjicich udajl
zminénou pozdéji v této kapitole.

Prvnim a nejslozitéjsim krokem pfi standardizaci vybraného ukazatele je
nalézt relevantni rizikové faktory a matematicky charakterizovat jejich vliv
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na vybrany ukazatel. Obvykle (viz napfiklad ") se vztah mezi rizikovymi faktory
a vybranym ukazatelem vyjadfuje pomoci logistické regrese. Necht P (Y = 1)
znaci pravdépodobnost, Ze veli¢ina Y dosdhne hodnoty 1.V nasem pfipadé to
bude pravdépodobnost, ze pacient do 30 dnu po pfijeti do nemocnice zemfre.
Model logistické regrese definuje vztah mezi zavislou velic¢inou Y a vektorem
rizikovych faktor X nabyvajiciho vektoru hodnot x. Vztah je definovan pomoci
logistické funkce jako

exp(B'x)

P(Yzl)zl—i-Tp(ﬂ’x)'

kde B je vektor parametrd, které je tieba pfi u¢eni modelu nalézt a znaci jeho
transpozici. Vektor hodnot x mé obvykle tvar (1, z) a prvni slozka vektoru B
oznacovana je takzvany absolutni ¢len (intercept).

Pfi vybéru rizikovych atributl jsme vychazeli ze zdznam( uchovanych
v nemocni¢nim informacnim systému ve strukturované podobé. Méli
jsme k dispozici vysledky laboratornich test(, hlavni a vedlejsi diagnozy
i ro¢ni historii diagnéz jednotlivych pacientl v dané nemocnici, celkem 637
polozek. Samoziejmé, ze pro kazdého jednotlivého pacienta nebyla vétSina
laboratornich testll provedena a vétsina diagnéz byla negativni (kddovéna
hodnotou 0). Prvnim krokem byl vybér kandidat( na rizikové faktory. K tomu
jsme pouzili metodu zalozenou na informacnim zisku, ktery je pro kazdy
rizikovy faktor X a zavislou veli¢inu Y definovén

I(Y,X) = H(X) + H(Y) — H(X,Y),
kde je H(X) entropie veli¢iny X definovana jako

H(X) = —Z P(X =x)logP(X =x)

a je sdruzend entropie velicin a definovand obdobné jako

H(X,Y) = —Z PX=xY=y)logPX=xY=y),
xy

kde s¢itdame pres vsechny kombinace stavl x, y velicin X, Y. Logaritmus
pouzivame binarni. Cim vyssi je informacni zisk, tim vice informace nam veli¢ina
X pfindsi o veli¢iné Y. Vysledky laboratornich testl vstupovaly do analyzy svymi
absolutnimi hodnotami (nikoliv relativnimi hodnotami vzhledem k normalu
pro dany vék). Hodnoty spojitych veli¢in byly pro uc¢ely vypoctu informacniho
zisku diskretizovany do deseti kost. Do dalsiho zpracovani jsme zaradili pouze
ty veliciny, jejichz informacni zisk byl vétsi nez 0,01. Vybrané veli¢iny jsou
uvedeny v Tabulce 1.
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Kod Popis Informacni zisk
S.Urea Mocovina v séru 0.11674202
S.kreatinin Kreatinin v séru 0.09532763
B.leukocyty | Leukocyty v pIné krvi 0.06820710
148 Fibrilace a flutter sini 0.02425088
O.E78 Poruchy metabolismu lipoprotein( a jiné 0.02318073
lipidémie
0.120 Angina pectoris 0.02044021
0.148 Fibrilace a flutter sini 0.01997538
173 Jiné nemoci perifernich cév 0.01971532
0.127 Jiné kardiopulmonalni nemoci 0.01971532
0.173 Jiné nemoci perifernich cév 0.01971532
Vek Vék pacienta 0.01926587
0.146 Srdecni zéstava 0.01851840
K92 Jiné nemoci travici soustavy 0.01758336
0.1210 Akutni transmuralni infarkt myokardu predni 0.01651995
stény
174 Tepenny vmetek - arteridlni embolie - 0.01576957
atrombdza
142 Kardiomyopatie 0.01474711
0.142 Kardiomyopatie 0.01474711
0.110 Esenciélni (primarni) hypertenze 0.01471863
0.1211 Akutni transmuralni infarkt myokardu spodni 0.01440448
(dolni) stény
O.l64 Cévni ptihoda mozkova neurcena jako krvaceni | 0.01358037
nebo infarkt
127 Jiné kardiopulmondlni nemoci 0.01349612
K29 Z&nét zaludku a dvandactniku - gastritis 0.01338366
et duodenitis
K62 Jiné nemoci fiti a kone¢niku 0.01290232
L95 Vaskulitis omezena na k{izi, nezatazena jinde 0.01290232
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Kod Popis Informacni zisk
K57 Divertikularni nemoc streva 0.01217010
150 Selhani srdce 0.01158408
0.1214 Akutni subendokardialni infarkt myokardu 0.01140944
K80 Zlu¢ové kameny - cholelithiasis 0.01054740

Tabulka 1 - Veliciny s informacnim ziskem vétsim nez 0,01.

Diagnozy s prefixem O se u pacienta poprvé objevuji az pfi zkoumané
hospitalizaci, ostatni diagnézy jsou prevzaty s predchozich hospitalizaci
pacienta ve vybrané nemocnici béhem jednoho roku predchazejicimu
zkoumané hospitalizaci.

Tyto veli¢iny jsme pouzili pfi uc¢eni parametrl modelu logistické regrese.
Hodnoty vsech veli¢in jsme normalizovali tak, aby se nachézely v intervalu
<0,1>. U nékterych pacientl nebyly vsechny vybrané veliciny zméreny. Jednou
zmoznosti bylo takové pacienty vynechat. Tim by se ale datovy soubor vyrazné
zredukoval. Proto jsme radéji zvolili jednu z metod prace s neuplnymi daty,
tzv. Multivariate Imputations by Chained Equations 2. Alternativné jsme
také otestovali nahrazeni chybéjici hodnoty rizikového faktoru prdimérnou
hodnotou tohoto faktoru, ale dosazené vysledky byly horsi. Pro vlastni uceni
parametri modelu logistické regrese jsme pouzili funkci gim, ktera je soucasti
prostiedi pro statistické vypocty R “.V pribéhu vypoctl jsme vyradili veliciny,
které zplsobovaly singularity pii u¢eni modelu: 0.173, 0.142 a L95 a také ty,
které mohly byt komplikacemi vzniklymi az po pfijeti: 0.120, 0.148, 0.146 a O.146.

Vysledny model je popsan v Tabulce 2.V prvnim sloupci jsou nazvy rizikovych
faktor(i popsanych v Tabulce 1.V druhém sloupci jsou jednotlivé koeficienty B -
tj. slozky vektoru (3 pro vzorec logistické regrese. V tfetim sloupci je smérodatna
odchylka daného koeficientu. Ctvrty sloupec obsahuje odpovidajici hodnotu t
Studentova t-testu, zda koeficient f ma danou stredni hodnotu.V patém sloupci
je pocet stupnl volnosti Studentova t-rozdéleni spocteny podle ¢lanku B,
V poslednim Sestém sloupci je pravdépodobnost alternativni hypotézy t-testu.
Hodnoty nizsi nez 0.05, coz odpovida hladiné statické vyznamnosti 5%, jsou
zobrazeny tuc¢né a radky podbarveny Sedou barvou. Tyto hodnoty znamenaji,
ze hypotéza, ze koeficient § ma udanou hodnotu jako svoji stfedni hodnotu
je pfijata na hladiné statické vyznamnosti 5%.

koeficienty smérodatna hodnota t stupné pravdépodobnost

B odchylka volnosti alternativni hyp.
(Intercept) -2.1060975 1.2651842 -1.664656859 | 31.598080 | 0.105868127
S.Urea 8.6381220 3.2418691 2.664549922 | 6.539030 0.034363798
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koeficienty | smérodatna hodnota t stupné pravdépodobnost
B odchylka volnosti alternativni hyp.
S.kreatinin -1.0298399 3.1864171 -0.323196842 | 6.948143 0.756055460
B.leukocyty 1.3401639 2.5917890 0.517080649 6.072126 0.623388122
148 1.1774437 0.5043932 2.334376623 62.932775 0.022781215
O.E78 -1.1969985 0.4437995 -2.697160631 | 456.217585 | 0.007252314
173 24.2072289 | 3127.7478688 | 0.007739508 | 463.999987 | 0.993828154
0.127 22.4904111 3055.1132840 | 0.007361564 | 463.999942 | 0.994129539
vek -0.8665293 1.2988153 -0.667169004 | 46.748401 0.507944173
K92 0.1754608 2.1248919 0.082573969 | 260.797168 | 0.934253641
0.210 2.0831447 1.2175409 1.710944339 14.713859 0.108083943
174 0.8435731 1.2306952 0.685444349 363.623078 | 0.493500307
142 18.6880782 3580.0597075 | 0.005220047 463.999856 | 0.995837268
oo -1.7197621 0.5011027 -3.431955378 | 32.644378 | 0.001645515
o211 -18.4366694 | 1142.1321492 | -0.016142326 | 463.999889 | 0.987127785
127 -0.3723272 2.1099515 -0.176462425 | 220.553439 | 0.860092594
K29 -0.6493484 1.1797607 -0.550406839 | 49.675659 | 0.584507085
K62 16111716 3.1727303 0.507818643 | 83.887081 0.612913195
K57 1.5036105 1.8285737 0.822285931 17.330469 0.422084093
150 -0.2095659 0.5698730 -0.367741513 | 18.221241 0.717302894
0.214 -0.2596627 1.1148068 -0.232921682 | 9.406510 0.820811800
K80 14525334 0.5681741 2.556493236 | 388.428873 | 0.010952816

Tabulka 2 - Model logistické regrese.

Hodnoty koeficientl B se tedy daji zhruba interpretovat nasledovné. Cim
je kladné cislo vétsi, tim vétsi je vliv odpovidajiciho rizikového faktoru na
pravdépodobnost umrti. Cim je zaporné &islo nizsi, tim vétsi je vliv odpovidajiciho
rizikového faktoru na pravdépodobnost preziti. Cislo v poslednim sloupci nam
fika, jak je tento vliv statisticky vyznamny. Pro hodnoty vyssi nez 0,05 (coz je
vétsina rizikovych faktor() se da fici, Ze nebyl vliv na pravdépodobnost umrti
na nasem datovém souboru statisticky prokazan. To je hlavné dusledkem
relativné malého poctu pacientd v naSem datovém souboru.
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6. Vysledky experimentt

Pro spolehlivé vyhodnoceni kvality predikce nauc¢eného modelu je tfeba
nezavislych dat, kterd nebyla pouzita k nauceni modelu. K tomuto ucelu jsme
pouzili metodu K-ndsobné kiizové validace (angl. K-fold cross-validation),
kde K mélo hodnotu deset. N&5 datovy soubor jsme nahodné rozdélili
do deseti skupin pfiblizné stejné velikosti. Pro kazdou z téchto deseti skupin
jsme zopakovali nasledujici postup. Zbyvajicich devét skupin bylo pouzito
pro nauceni modelu, ktery byl na vybrané skupiné otestovén. Nize uvedené
konecné vysledky jsou vzdy sumarizaci véech deseti dil¢ich vysledku. Zakladem
pro hodnoceni je tzv. confusion matrix, které obsahuje:
« pocet pacientl tp (,true positives”), ktefi byli spravné klasifikovani, ze
zemiou
- pocet pacientl tn (,true negatives”), ktefi byli spravné klasifikovani, ze
nezemfou
- pocet pacientl fp (,false positives”), ktefi byli nespravné klasifikovani, ze
zemiou
« pocet pacientl fn (,false negatives”), ktefi byli nespravné klasifikovani, ze
nezemfou

ROC Curve
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Obrdzek 1 - ROC krivka
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Pro model uvedeny v Tabulce 2 byly tyto hodnoty tp=28, tn=383, fp=9, fn=66.
Z toho vychazi, ze:
- Uspédnost predikce (angl. accuracy) definovana jako (tp+tn)/(tp+tn+fp+fn)
byla 0,85,
- pfesnost (angl. precision, specificity) definovand jako tp/(tp+fp) byla 0,76,
- uplnost (angl. recall, nebo hit rate) definovana jako tp+/(tp+fn) byla 0,30,
- specificita (angl. specificity nebo true negative rate) definovand jako

tn/(tn+fp) byla 0,98 a

. falesna negativita (angl. false alarm rate) definovana jako fp/(tn+fp)

byla 0,02.

Vystupem modelu logistické regrese neni pouze odhad, zda pacient do 30
dni zemfe ¢&i nikoliv, ale zaroverr model poskytuje pravdépodobnost s jakou
k tomu ¢ onomu dojde. V souvislosti s tim je mozné ménit prah (ktery je
standardné nastaven na hodnotu 0,5) pro citlivost rozhodnuti, do které
skupiny bude pacient klasifikovan. Takto je mozné napfiklad zlepsovat Uplnost
na ukor presnosti a naopak. Celkové chovani takového klasifikatoru nejlépe
charakterizuje tzv. ROC krivka (angl. ROC Curve), viz Obrazek 1.

ROC kfivka zobrazuje zavislost hodnot Uplnosti (hit rate) a faleSné negativity
(false alarm rate) na hodnoté prahu (v obrazku jsou hodnoty prahu uvedeny
u bodu kfivky). Cim je kfivka umisténa vyse, tim lepsi vysledky model poskytuje.
Dobrym méfitkem je velikost oblasti pod kfivkou. Tato hodnota je v anglické
literatufe obvykle nazyvdna ROC Area. Maximalni hodnotou reprezentujici
idealni klasifikator je 1,0. Naopak hodnoty 0,5 dosédhne i nahodny klasifikator.
Hodnota ROC Area naseho modelu byla 0,802.

7.Zavér

V této praci jsme se zabyvali standardizaci vysledkového ukazatele
,Nemocni¢ni mortalita pfi akutnim infarktu myokardu”. Pfestoze jsme méli
k dispozici relativné maly datovy vzorek a ze zaznam0 pacienta jsme vyuzivali
pouze zaznamenané diagndzy a vysledky tfi laboratornich testl, podafilo
se na zakladé modelu nauc¢eného na trénovacich datech relativné Uspésné
predikovat pro pacienty v testovacich datech, zdali do 30 dni zemiou ¢i nikoliv.
Dosazena Uspésnost predikce byla 85% a velikost oblasti pod ROC kfivkou byla
0,802. S ohledem na statistické vlastnosti predik¢nich modelli tohoto typu lze
ocekavat, ze pii pouziti dalSich udaju z elektronického zaznamu pacienta, jako
jsou informace o EKG, lokalizace bolesti, krevni tlak (tyto Gdaje byly v nasem
piipadé zaznamendny pouze ve volném textu a tudiz pro automatické uceni
byly tézko vyuzitelné), povede k jesté lepsi predikci. Pro praktické vyuziti
tohoto vysledkového ukazatele je tfeba, aby model byl naucen ze zaznam
z co nejvétsiho poctu nemocnic. Pak také bude mozné provést lékarsky
odbornou interpretaci vystupd.

Dalsim ukolem, kterym bychom se v budoucnu chtéli zabyvat, je vyzkum
spole¢ného vlivu kombinaci nékolika rizikovych faktor(. Pro to ale bude
nezbytné ziskat vétsi datovy soubor, nez jaky jsme méli k dispozici.

137



Vd

clav Kratochvil, Hynek KruZik, Petr Tima, Jifi Vomlel a Petr Somol

138

Podékovani

Tato prace je vysledkem spoluprace Fakulty managementu VSE Praha a firmy
STAPRO, s.r.0. v ramci projektu Zimolez ¢islo 2C06019 poskytnutého MSMT CR.

Literatura

[1.] Harlan M. Krumholz, Sharon-Lise T. Normand, Deron H. Galusha, Jennifer A. Mattera,
Amy S. Rich, Yongfei Wang, Yun Wang. Risk-Adjustment Models for AMI and HF 30-Day
Mortality, Methodology. Harvard Medical School, Department of Health Care Policy, 2007

[1.] D.B. Rubin. Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys. New York: John Wiley and
Sons, 198.7

[2.] S. Van Buuren, J.P.L Brand, C.G.M. Groothuis-Oudshoorn, D.B. Rubin. Fully conditional
specification in multivariate imputation. Journal of Statistical Computation and Simula-
tion, 76, 12, 1049-1064, 2006.

[3.] R Development Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Comput-
ing, R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria, 2010, ISBN 3-900051-07-0,
http://www.R-project.org

[4.] J. Barnard and D.B. Rubin. Small sample degrees of freedom with multiple imputation.
Biometrika, 86, 948-955, 1999.

Kontakt:

Vdclav Kratochvil, Jifi Vomlel, Petr Somol
Ustav teorie informace a automatizace

AV CR, v.v.i

Pod vodarenskou vézi 4

182 08 Praha 8 - Liben

a

Fakulta managementu

Vysokd skola ekonomickd v Praze
Jarosovska 1117/11

377 01 Jindfichdv Hradec

Hynek Kruzik, Petr Tiima
Gnomon, s.r.o.

Faltysova 1500/18

15600 Praha 5 - Zbraslav



