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Nazev diplomové prace:
Pacient — Specifické modely pro rozhodovani o 1é¢bé

Abstrakt:

V piipad¢ zkvalithovani zdravotnické péce se dostdvame i ke klinickému
rozhodovéani o péci. U mnoha diagnéz se lékafi ¢asto v ambulanci rozhoduji, zda 1écit
pacienta ambulantné nebo hospitalizaci. Lécba hospitalizaci znamena vyssi naklady pro
zdravotnické zatfizeni a cely systém zdravotnictvi, vV kazdém ptipad¢ je nutno zohlednit
prospéch nemocného. Dalsimi pfidruZzenymi naklady je také del§i pracovni neschopnost
pacienta po ptipadné hospitalizaci. Tyto naklady jsou vSak u konkrétnich diagnoz tézko
spocitatelné, protoze jsou velmi individualni. V diplomové praci jsou uvedeny rozdily mezi
prediktivnimi modely populaéné-Sirokymi a pacient-specifickymi. Pacient-specifické
modely maji vyhodu pouziti. Vyuzivaji se u konkrétniho ptfipadu pacienta a nejsou
zpriumérované, jako modely populacné Siroké. U vybrané diagndzy pneumonie byly urceny
dilezité proménné pii rozhodovani o 1écbé ve zdravotnickych zafizenich a déle byly
analyzované ziskané vysledky. Vybrany vzorek respondenti byl ziskan v Klaudianové
nemocnici v Mladé Boleslavi. Pro sestaveni klasifika¢nich a regresnich stromi byly vyuzity
proménné, které zahrnovaly osobni i rodinnou anamnézu, pfidruZzené choroby a konkrétni
piiznaky pii vstupu do ambulance. V praci byly dale zanalyzovany vysledky zabyvajici se
poctem vykdzanych bodl pojistovné a jejich zavislost na typu lécby a poctu dnd
hospitalizace. Grafické znazornéni prediktivnich modeltt ve formé klasifika¢nich a
regresnich strom je vhodna volba pro praktické vyuziti v ambulanci pii podpote
rozhodovaciho procesu Tyto vysledky jsou prvotni podporou pro vznik prediktivnich
pacient-specifickych modeltt na vétsSim vzorku pacientd a tim zkvalitnéni predikce
klinickych vysledki.

Kli¢ova slova:
pacient-specifické modely, popula¢né-siroky model, pneumonie, klasifikaéni a regresni
stromy



Master’s Thesis title:

Patient — specific models for decision making in Health care

Abstract:

In regards of improving the medical care we are in close connection with decision
making about necessary care. In many hospital cases the doctors need to decide if to take
care of the problem immediately or to hospitalize the patient. Admitting the patient means
higher costs for the hospital but we cannot forget about patient’s health either. In additional
to this fact are the costs of the longer sick leave. These costs cannot be generalized as they
differ in every case. In my Thesis you see two different predicting modules: Population-wide
and Patient-Specific. Patient Specific one is better in the way of usage. We can use it in
particular case and it is not generalized as the second module. In the selected diagnose of
pneumonia | have set important factors in decision making about urgent cases and analyzed
collected results. The responding group comes from Kladidnova Nemocnice in Mlada
Boleslav. The source for my findings and creation of classification and regression trees were
based on personal and family anamnesis, additional symptoms and current symptom at the
admission. Furthermore, in the Thesis is work with results of the totals sent to the insurance
company and what is the connection to way of treatment and number of day spent in hospital.
The graphs of both models classification and regression trees are useful for hospital usage.
My findings support creation of predicting modules for patient specific way of treatment in
high numbers of patients and therefore better prediction of results.

Key words:

patient-specific model, population-wide model, pneumonia, classification and regresion
trees
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Uvod

V kazdodenni praxi 1ékafi v ambulancich rozhoduji o druhu 1é€by mnoha onemocnéni.
To zahrnuje uréitou miru nejistoty, stanoveni diagnézy a nasazeni adekvatni 1écby. Nejistota
je vtomto ptipadé dvojnasobnd, muze nastat spravné stanoveni diagnoézy a nasazeni
neadekvatni 1é¢by nebo dokonce Spatné stanovena diagndza a neadekvatni 1écba. Predikci
mohou byt vazné komplikace a odhaleni vaznd nemocnych pacientti. Cim piesnéji je
diagnoza stanovena, tim je dosazeno lepsiho vysledku s ohledem na zdravi pacienta i
optimalizace vynalozenych finan¢nich prostfedki celého zdravotnického systému.

V soucasné dob¢ existuji dva typy prediktivnich modeli. Prvni - popula¢né-Siroky model
patii mezi nejvice pouzivané. Pocitd s retrospektivnimi daty, které zpriméruje a vysledna
predpovéd’ se da pouzit téméf ve vSech budoucich ptipadech. Naopak Pacient-specifické
modely maji své pouziti na konkrétnich ptipadech a daji se vyuzit individualng. Jedna se o
optimalizovany statisticky model, ktery pracuje s daty z minulosti a zohledfuje dané
proménné, které zahrnuji konkrétni ptiznaky dané diagnozy pacienta. I malé zlepSeni
predikce vyvoje onemocnéni, dokaze zkvalitnit klinickou péci a potencionalné Setfit
naklady.

U mnoha diagndz fesi 1ékat zasadni otazku postupu 1ééeni, zda bude 1é¢ba ambulantni
anebo je nutna hospitalizace. V ptipadé pneumonie je 1é¢ba peroralnimi antibiotiky v domaci
péci mnohem méné nakladna, ale mnohdy i méné efektivni, zvlasté u tézkych infekci. Stale
se jednad o zdravi pacienta, a proto pfi vytvoreni prediktivnich modelt pocitaji autoii pfi
svych studii s nejhor$imi moznymi vysledky. Mezi takovéto vysledky patii zavazné
komplikace spojené s nemoci, potfeba hospitalizace na oddéleni JIP ¢i dokonce timrti. Tyto
vysledky vzdy davame jako konecny bod statistickych modelt. Do studii jsou také zahrnuti
pacienti, ktefi byli v minulosti 1é¢eni netispésné. To zahrnuje delsi dobu hospitalizace,
prodlouzeni pracovni neschopnosti nebo umrti v disledku pneumonie.

Pacient-specifické modely maji velky potencial k podpote a zlepSeni diagnostiky. Diky
témto modelim je mozné optimalizovat predev§im klinickou péci a to diky predpovedi
vysledki a zvoleni vhodné terapie. V nékterych nemocnicich v zahranici se staly tyto
modely naprostym standardem péce. Uziti v Ceské republice nebylo doposud ve studiich
vyhleddno. Kladné ohlasy v zahrani¢i byly inspiraci pro tuto diplomovou praci.

Cilem diplomové prace je vyuziti pacient-specifickych modelti pro rozhodovani o 1écbé
pacienta. V praci se zabyvam také analyzou soucasného stavu vyuziti prediktivnich modeld

ve svEété a u nas. Na zékladé analyzy byla ur¢ena vhodna diagndza pro aplikaci téchto modelt
a na konkrétnim vzorku byly tyto metody aplikovéany.
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1 Prehled souc¢asného stavu

Pacient-specifické modely maji uplatnéni predev§im v zahrani¢i. Ve vétsiné studii se
pouzivaji modely popula¢né-siroké. V literatufe nebylo dohledano pouziti pacient-
specifickych modelt u nas v Ceské republice. Pro zhodnoceni soudasného stavu a vybér
vhodné diagnézy pro zpracovani praktické casti byla provedena analyza soucasného stavu
zahrani¢nich studii.

1.1 Specifické modely pro predikci

Predikce vysledka ovlivituje rozhodnuti o dané 1€¢bé pacienta. Ambulantni 1écba je
méné nakladna pro zdravotnictvi, ale uréujicim faktorem je zdravi pacienta. Cim piesnéji je
odhadnuta pacientova diagndza, tim je rychleji nasazena optimalni 1écba. Pouzitim pacient-
specifickych modelii je umoznéno predikovat riziko — vazné komplikace nebo umrti.
Vytvorenim predikénich modeli hodnoticich stav a prognézu vede k efektivnéjsimu
vyuzivani finan¢nich prostiedkl a lepsi pé¢i o pacienta. Pacient — specifické modely jsou
sestavovany tak, aby je bylo mozné vyuzit na konkrétnich ptipadech pacienta ve srovnani
s bézn¢ pouzivanymi plosSnymi modely [1,2,3,4,5].

Jak jiz bylo naznaceno, v prediktivnim modelovani se setkavame se dvéma typy modela:

e Pacient-specificky model: specificky pro konkrétni rysy daného piipadu pacienta,
specializuje se na modelovou strukturu a parametry na zékladé znamych vlastnosti,
viz obrazek 1 [1,2,3].

e Populacné-Siroky model: cerpd z datové sady konkrétnich piipadii pacientd,
aplikovan na celou populaci v budoucich ptipadech, viz obrazek 2 [1,2,3].

N Pacient — specificky
model

Soubor dat

Metody pro|
vytvoteni
pacient
specifickyc)
modelt

Odvozeni

.
.

Predpoved’

PRFNDIKCF

Obrazek 1: Pacient-specificky model [1]
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Populacné Siroky
model

v

Soubor dat
Metody pro
vytvofeni

populacné

sirokych modeli Odvozeni

Ptredpoveéd

Pfipad NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN EEEEEEEEE

PRFNDIKCF

Obrazek 2: Populacné Siroky model [1]

Pacient-specifické modely jsou sestrojeny tak, aby je bylo mozné vyuzit ve zvlastnich
pfipadech v z4jmu pacienta ve srovnani s bézné pouzivanymi plosnymi modely. Ty jsou
konstruovany tak, aby je bylo mozné pouzit primérné ve vSech ptipadech. Optimalizace
obou modelt dosdhneme tim, Ze specializujeme modelovou strukturu a parametry na zaklad¢
znamych vlastnosti pacienta. Vyhodou pouziti pacient-specifickych modeld je také to, ze
dokazi pocitat i s chyb&jicimi daty [1,2,6].

Pfi sestavovani prediktivnich modell se vyuzivaji data z minulosti u konkrétni diagndzy.
Zohlednuji se symptomy, laboratorni vysledky, fyzikalni vySetieni a jiné funkce souvisejici
S konkrétni diagnézou. Konstrukce samotného prediktivniho modelu vyuzivd veskeré
dostupné poznatky. Konkrétni paradigma zahrnuje mnoho pfistupt, které vyast'uji v rizné
modely. Modely se lisi v danych proménnych, pfedevsim v sile interakce mezi zahrnutymi
proménnymi, v piedpovédich pro dany piipad a také v identifikovani podmnoziny dat dané
skupiny [1,2,6].

Pacient-specificky model mize mit vétsi silu predikce a to z divodu vyuziti zvlastnich
charakteristik v daném piipadé pacienta, byva jednodussi nez model populac¢né-siroky, tim
rychlejsi. Dal$i vyhodou modelu je schopnost ignorace chyb¢jicich dat. Dokaze pracovat
pouze s dostupnymi daty u konkrétniho pacienta [1,6,7].
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Tabulka 1: Prehled studii o pouziti pacient-specifickych modelii

¢. |Studie Autori Rok |Zaméreni
Adarsh
1 Patient-specific models of cardiac | Krishnamurthy 2012 Srde¢ni
biomechanice [5]. Christopher T. biomechanika
Villongco
) Toward patient-specific myocardial | Sermesant M, 2008 Infarkt
models of the heart [8] Peyrat JM myokardu
Patient-Specific Modeling of Kardiovaskular
. . . A. Taylor 2 }
3 Cardiovascular Mechanics [9]. ¢ aylo 009 -ni mechanika
Dete.rr.nl.natlo'n of' patient-specific Reinbolt IA Pohybové
4 | multi-joint kinematic models through 2005 | modely Y%
Lo Schutte JF .
two-level optimization [10]. ortopedii
Characterization of cerebral
aneurysms for_assessmg risk _(_)f Cebral JR. Castro Prasknutrl
5 |rupture by wusing patient-specific MA 2005 |[mozkovych
computational hemodynamics vyduti
models [11].
. . logické
Design of Optimal Treatments for Neurologicke
i choroby
Neuromusculoskeletal Disorders - o
6 : : e : Benjamin J. Fregly | 2009 | ovliviujici
using Patient-Specific Multibody ,
Dynamic Models [12] svalovy  skelet
y ' Soveka
Patient- ifi Model f
atle_nt_Spem Ic odels . or Shyam Rozhodnuti o
Predicting the Outcomes of Patients | . Lot o o
7 ] i ) Visweswaran, 2005 |1é¢be komunitni
with Community Acquired Greaory F. Cooner neumonie
Pneumonia [2]. gory’r. P P
Decision Path Models for Patient- é?;oglro Ferrelrlzi, Rozhodnuti o
8 |[Specific Modeling of Patient dory 12013 | 1é¢bé komunitni
Cooper,  Shyam .
Outcomes [1]. . pneumonie
Visweswaran,
Prediction Rule to Identify Low-Risk | . . Rozhodnuti o
. . . . Michael J. Fine, Cer o .
9 |Patients witg Community-Acquired 1997 |1écbe komunitni
. Thomas E. Auble .
Pneumonia [13]. pneumonie
Predicting dire outcomes od patients Rozhodnuti o
. ) . .| Georgy F. Cooper, Jor _
10 |with community asquired pneumonia | .. 2005 |lécbe komunitni
Vijoy Abraham .
[14]. pneumonie
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V tabulce je prehled studii, které pouzivala pacient-specifické modely. Pod timto
pojmem nalezi fada pojmu, mezi né patii také tvorba pocitacovych anatomickych modelii
pro piesnéjsi diagnostiku a planovani 1écby. Autofi ve studii €. 1 na zaklad¢ retrospektivnich
dat popsali metody pro vytvoreni konkrétnich modeli srdce pacienta a jeho specifické
selhavani. Modely slouzi pfedevSim k odhadu ob&hového algoritmu s vyuzitim dat
ziskanych z echokardiografie. Autofi ve studii ¢. 4 také zhodnotili na zakladé dat z minulosti
pohybové modely pacienta pro feSeni problému v ortopedii a nasledné rehabilitaci.
Optimalizovany model byl vytvofen s cilem minimalizovani chyb znackovani trajektorie
Vv experimentalni sféfe. Autofi v ¢lanku €. 6 se zabyvali poruchami nervosvalového systému
¢loveka, mezi né patii nasledky cévni mozkové piihody, osteoartritidy a paraplegie. Jedna
se 0 nasledky, které vyznamné snizuji kvalitu zivota, protoze ovlivituji mobilitu. Pomoci
pacient-specifickych modeli autofi sestavili dynamicky model, ktery slouzi jako zaklad pro
planovani 1é¢ebného procesu a rehabilitace [5,10,12].

V préci je feSen typ pacient-specifickych modeld pro predikci vystupti 1écby, kde pro
praktickou ¢ést byla vybrana diagn6za komunitni pneumonie a rozhodovacim problémem
modelovani byla predikce faktord ovliviiujici pravdépodobnost hospitalizace.

1.2 Priklady vyuziti specifickych modeli s diagnézou
komunitni pneumonie

Jak jiz bylo zminovano, pacient-specifické modely se vyuzivaji u konkrétni diagnozy
a pracuji s konkrétnimi daty daného pacienta. Nasledujici vybrané piiklady studii se
zaobiraji diagndézou komunitni pneumonie. Jedna se o velmi vazny klinicky stav, kdy je pro
lékate velmi dualezity aktudlni stav, ve kterém se pacient nachazi, ptidruZené choroby,
vysledky laboratornich a fyzikalnich testi. Autofi ve svych studiich ptedvidaji vZdy nejhorsi
mozné nasledky, mezi které patii predev§im amrti do 30 ti dnl od hospitalizace, zdvazné
komplikace spojené s moznou hospitalizaci na oddéleni JIP nebo sepsi [13,14,16,15,17].

Posouzeni pravdépodobného klinického pribéhu stavu pacienta s komunitni
pneumonii miZe velmi vyrazné€ ovlivnit rozhodovani 1ékaiti o tom, zda bude pacient lécen
ve zdravotnickém zatizeni nebo pouze ambulantn€é. Rozhodovani o 1é€bé také ovliviuje
vyuzivani finan¢nich zdroji (celého zdravotnického systému) a lizkovou kapacitu
zdravotnického zatizeni. Hlavnim cilem je vzdy zdravi pacienta, poskytovani kvalitni a
bezpeéné zdravotni péce, ale také vhodné vyuziti zdroji  zdravotnického
systému [13,14,16,15,17].
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1.2.1 Predikce neptiznivého pribéhu a véaznych komplikaci u pacienti
s komunitni pneumonii

Mezi autory této studie z roku 2005 patii Georgy F. Cooper a Vijoy Abraham. Tito
autofi se zabyvaji pacient-specifickymi modely. Studie popisuje vyhodnoceni statistickych
metod, které predikuji vazné komplikace u pacientd s komunitni pneumonii. Zahrnuje
zejména vazné komplikace, jako je amrti do 30 dnii od stanoveni diagndzy, hospitalizace na
jednotce intenzivni péée (JIP), respira¢ni selhani ¢i srde¢ni zastava [15].

Zminovana studie vychazi predevs§im z vysledkt pfedchozich let, kdy v USA byla
kazdorocné diagnostikovana komunitni pneumonie u 4,4 miliéoni pacientli, z nichz 1,2
milién pacientdt muselo byt hospitalizovano. Komunitni pneumonie méla na svédomi
celkem 64 miliond dnit omezené aktivity pacientti a 39 milion dnt pracovni neschopnosti.
Celkové naklady finan¢nich prostfedki vynalozenych v USA na 1é¢bu komunitni
pneumonie byly odhadnuty na 9 miliard dolart ro¢né [15].

Cilem této studie bylo piedevsim vyvinout co nejlepsi model pro predikci vaznych
komplikaci a neptiznivych nasledkti, a tim odhadnout dopad na kvalitu zdravotni péce a
naklady s tim spojené. Pro studii zvolili tii rozdilné zemé&pisné oblasti a pét zdravotnickych
zafizeni. Mezi né patii University of Pittsburgh Medical Center, ktera patii mezi univerzitni
fakultni nemocnici s kapacitou 942 ltzek. Dalsi nemocnici byla St. Francis Medical Center
s kapacitou 427 ltzek. Ostatni nemocnice byly vybrany v Pittsburghu a v Bostonu, kde data
z minulosti naznacovala velké rozdily v predikci o typu 1é¢by [15].

Mezi pouzité metody patfil jednoduchy Bayestuv model, logisticka regrese a model
neuronové sité. Data byla Cerpana z PORT databaze, ktera byla sestavena v minulosti
pomoci kohortnich studii. Autofi vytvofili retrospektivni analyzu vlastniho souboru, ktera se
skladala z 1601 konkrétnich ptipadl pacientll, a sestavili 11 statistickych modeld, které
predikovaly vazné nasledky. Primérnim cilem bylo zhodnotit GspéSnost 1€cby a provést
rozbor komplikaci (porovnavat koncové body) a vyvinout tak nejlep$i model, ktery
péce a dopady pottebnych finan¢nich nakladi za pouziti modelu neuronové sité. V této studii
bylo prokazano, ze neni vhodné mit umrti jako hlavni prediktivni faktor, ale je dilezité
zahrnout 1 vazné komplikace. V nésledujici tabulce 2 je 79 ptipadil rozdéleno dle vysledku
Vv souboru dat a rozdéleny do sedmi tfid . Pouze u 20 % pacientli mélo pti vypoctech koncovy
bod umrti [15].
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Tabulka 2: Predikce katastrofalnich vysledkii [15]

Trida ijr‘;]a[)illil:ace Smrt | Prijeti na JIP | Pocet piripadu pacientd
1. Zadné Z4dna | Ano 27 (34%)

2. Zadné Ano | Zadny 16 (20%)

3. Zadné Ano | Ano 3 (4%)

4, Ano Z4dna | Zadny 14 (18%)

5. Ano Zadna | Ano 4 (5%)

6. Ano Ano | Zadny 12 (15%)

7. Ano Ano | UES 3 (4%)

Na nasledujicim obrazku jsou vyobrazeny ROC kiivky modeld, které se statisticky
neli$i na urovni hladiny vyznamnosti 0,05. Kftivka ukazuje vztah mezi specificitou a
senzitivitou daného testu [15].
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Obrazek 3: Modely v oblasti ROC kifivky s nejlepsimi vysledky [15]

e FAN.D — spojeni jednoduchého Bayesova modelu skone¢nymi modely, 158
diskrétnich proménnych
e NN.MTLR — model neuronové sité
e NN.STL —model neuronové sité, 196 proménnych z PORT databaze
e RL.BS - systém zalozeny na pravidlech, pouzito 196 proménnych
e SB.C —jednoduchy Bayestv model, 161 proménnych, 35 spojitych
e SB.D — jednoduchy Bayestiv model, 158 diskrétnich proménnych
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Naopak na obrazku 4 muzeme vidét modely, které se v této studii naopak moc
neosveédcily.
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Obrazek 4: Modely v oblasti ROC krivky s nejhorsimi vysledky [15]

e SB.VS.D - Bayestuv model, 46 proménnych na zaklad¢ vyhledavajicich postupii

e FAN.C — model, ktery spojuje jednoduchy Bayestiv model, obsahuje 161 spojitych
a diskrétnich proménnych

e FMM.C - kone¢né modely obsahujici 161 spojitych a diskrétnich proménnych

e FMM.D — kone¢né model obsahujici 158 diskrétnich

¢ LR.DIRE — model logistické regrese

Z celého poctu pacient v souboru — 686 pacienti, zazilo celkem 79 pacientl
katastrofalni vysledek, z toho pouze 16 pacienti mélo za vysledek umrti, ostatni pacienti
byli hospitalizovani na odd¢leni JIP. Zavérem této studie je, ze neni vzdy dilezité predvidat
pouze imrti pacienta, ale podstatné je taktéz pocitat s moznym organovym selhanim nebo
sepsi. Hospitalizace je spojena s vys$simi naklady, protoze je 1é¢ba spojena s podavanim
intravendznich antibiotik. Pokud je pacient v ambulantni pé¢i, nejsou naklady na peroralni
antibiotika tak vysoké [15].
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1.2.2 Pravidlo predikce pro identifikovani pacientll s komunitni pneumonii
S nizkym rizikem

Mezi autory nasledujici studie z roku 1997, ktera probihala ve Spojenych statech,
patii Michael J. Fine a kol. Cilem této studie bylo snizeni nakladt spojenych s hospitalizaci
pacientd S komunitni pneumonii. Sestrojené objektivni modely mohou pomoci 1ékaiim
predikovat u¢inek zvoleného zpusobu 1é¢by. Kritéria pro indikaci 1é¢by hospitalizace nejsou
konzistentni. Pro sestaveni modell jsou rovnéz dilezitd data z minulych let. Hlavnim uc¢elem
této studie bylo predev$im vytvofit pravidlo pro stanoveni prognézy, které by mnohem
presngji identifikovalo pacienty s komunitni pneumonii, ktefi maji nizké riziko imrti do 30
dnt od stanoveni diagnézy komunitni pneumonie [13].

Pro zatazeni do této studie byla jasn¢ stanovena pravidla. Pacienti museli mit
nejméné 18 let, stanovenou diagnézu pneumonie dle Mezindrodni klasifikace onemocnéni —
MKN 10. Zaroven byli vylouCeni pacienti s 0sobni anamnézou, ve které se vyskytuje
syndrom ziskané imunitni nedostate¢nosti a také pacienti, ktefi trpi onemocnénim AIDS
nebo jsou HIV pozitivni. Pacienti, u kterych byla diagnostikovana pneumonie pied vice jak
sedmi dny a nebyli hospitalizovani, taktéz nebyli zafazeni do této studie. V této studii bylo
zaroven stanoveno pravidlo nejhor§iho mozného vysledku — umrti do 30 ti dnii od stanoveni
diagnozy. S timto pravidlem také pocitaji i ostatni studie. V minulosti se pouzivala Sedesati
denni mortalita jako nejhorsi vysledek [13].

Klinické profily pacientll byly rozdéleny dle kohortnich studii do 5 tfid, kde byli
pacienti identifikovani dle demografickych proménnych — vé&k, pohlavi, zdravotnické
zafizeni a dle fyzikdlnich nalezl — tepova frekvence, dechova frekvence, systolicky krevni
tlak, teplota a dusevni stav [13].

o Pacienti tFidy I — median v€ku 35 — 37 let, Zadné abnormality fyzikalniho
vySetfeni.

o Pacienti tridy Il — typicky stfedni v€k 58 — 59 let, Zadné abnormality
fyzikalniho vySetfeni.

o Pacienti tridy III — stfedni v&€k az 72 let, alesponn jedna abnormalita
fyzikalniho vySetieni, radiograficka abnormalita.

o Pacienti tridy IV a V — veék > 75 let, déleni IV a V predevsim dle ptislusnych
kategorii rizikovych faktort.

Vyhodou prognostickych modeli je pfedevsim explicitni definovani rozhodovacich
ukazateli pro snadné hodnoceni ptiznaki jiz pfi pfijeti pacienta, snadné rozfazeni pacienti
do tfid na zakladé informaci ziskanych na pocatku terapie. Zhodnocuje samotné fyzikalni
vySetieni, které umoziiuje Iékaiim z Casti uSetfit prostfedky za laboratorni testy. Pravdou je,
ze ne vzdy se pred samotnou hospitalizaci laboratorni testy realizuji a vyhodnoti. Casto tyto
testy nelze provadét ambulantné. Pribeh komunitni pneumonie mize byt nekomplikovany
s kratkou dobou 1é¢by nebo se mohou rozvinout komplikace, v nékterych ptipadech i fatalni.
Progndza se pohybuje od rychlého zotaveni az k tém nejhor§im moznym vysledktiim, jako je
jiz zminované umrti. Vysledek studie také ukazuje, ze pacienti mladsi 50 let mohou byt ve
vetSing piipadil 1é¢eni ambulantné, pokud se u nich nevyskytuji abnormality ve vysledcich
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fyzikéalniho vySetfeni. Vzdy je totiz perordlni antibiotickad terapie a ambulantni 1écba
levnéjsi. Dilezité je poznamenat, ze ve studii je uvazovan piedpoklad, ze existuje velky
podil pacientl s nizkym rizikem hospitalizace [13].

Vysledkem je odvozené pravidlo pro predikci, které identifikuje pacienty
S komunitni pneumonii s nizkym rizikem Umrti a jinych vaznych nasledk. Hlavnim
predpokladem je, ze velka ¢ast pacientl s nizkym rizikem, kteti byli hospitalizovani, 1ze 1éCit
ambulantné peroralnimi antibiotiky nebo pouze kratkou hospitalizaci [13].

1.2.3 Model rozhodujici cesty pro specifické modelovani péce o pacienty

Tato studie byla publikovana v listopadu 2013 a mezi autory patii Antonio Ferreira,
Gregory F. Cooper a Shyam Visweswaran. Autofi v této studii dokazuji, ze pacient
specifické modely jsou pro modelovani lepsi nez modely populacné Siroké. Vyuzivaji
piedevsim rozhodujiciho stromu — Classification and regression trees (CART). Takové
algoritmy jsou v praxi snadno aplikovatelné a piehledné. Porovnavaji predev§im algoritmus
PSDP-BA a PSDP. Celkové¢ lze fici, Ze pozorovani vyvazené piesnosti s populaénim
algoritmem nejsou statisticky vyznamné odlisné na urovni 0,05 hladiny vyznamnosti, od
algoritmtt PSDP-BA a PSDP-IG [1].

Soubor pacienti s diagn6zou komunitni pneumonie zahrnoval tfi zemé&pisné oblasti:
Pittsburgh, Boston a Halifax, Nové Skotsko. Kritéria pro zafazeni pacientii do studie byla
nasledujici: pacienti museli byt starSi 18 ti let, musela byt pfitomnost minimalné dvou
pfiznakti komunitni pneumonie a v neposledni fadé¢ musel byt dolozen RTG snimek
s nalezem. Dale v ¢lanku byly specifikovany vazné komplikace, mezi které patii stejné jako
u jiz vyse zminované studie [13] tmrti do 30 ti dnti od pfijeti, srde¢ni nebo respira¢ni selhani
a specifické tézké komplikace [1].
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Tabulka 3: Porovnani pouzitych algoritmit — Pacient-specificky model [1]

Dataset CART PSDP-BA PSDP-1G

pneumonie | 0,6133 [0.5644,0.6623] | 0,6025 [0.5527,0.6523] | 0,5542 [0.5244,0.5841]
sepse-d 0,6268 [0.5730,0.6805] | 0,6158 [0.5671,0.6645] | 0,6011 [0.5597,0.6424]
sepse-s 0,6187 [0.5832,0.6542] | 0,6200 [0.5884,0.6516] | 0,6355 [0.6043,0.6667]
srde¢ni 0,5358 [0.5199,0.5518] | 0,5495 [0.5226,0.5763] | 0,5232 [0.5104,0.5361]
selhani-d

srde¢ni 0,5806 [0.5628,0.5984] | 0,5832 [0.5678,0.5987] | 0,5660 [0.5564,0.5767]
selhani-c

Tabulka ¢. 3 uvadi vyvazenou piesnost ziskanou ze tii algoritmt na danych péti
cilech. Ve vysledku studie hodnoti srovnatelnost algoritmiit PSDP s CART, jelikoZ nejsou
nijak vyznamné statisticky rozdilné na hladiné¢ vyznamnosti 0,05. Vyrazné¢ vyznacena
vyvazena presnost je u kazdého algoritmu ta nejvyssi pramérna [1].
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Tabulka 4. Porovnani pouzitych algoritmit — Populacné Siroky model [1]

dataset CART PSDP-BA PSDP-I1G

pneumonie 0,6626 0,7062 [0.6769,0.7355] | 0,7437 [0.7166,0.7710]
[0.6254,0.6999]

sepse-d 0,6670 0,7539[0.7191,0.7889] | 0,7492 [0.7117,0.7867]
[0.6172,0.7168]

sepse-s 0,6614 0,7142 [0.6881,0.7404] | 0,7263 [0.6995,0.7532]
[0.6314,0.6915]

srde¢ni 0,6803 0,7182[0.6962,0.7404] | 0,7235 [0.7020,0.7450]

selhéni-d [0.6527,0.7080]

srde¢ni 0,6531 0,6635 [0.6477,0.6794] | 0,6963 [0.6811,0.7117]

selhani-c [0.6348,0.6715]

Tabulka €. 4 hodnoti tfi algoritmy dle modeld Popula¢né-Sirokych. Celkovée Ize fict,
ze pozorované hodnoty algoritml se vyrazngji li§i a jsou vyznamné odliSné na hladiné
vyznamnosti 0,05. Jedinou vyjimkou muize byt rozdil u ziskanych hodnot v datové sad¢
srdecni selhani. Zvyraznéné hodnoty jsou ty nejvyssi. Studie dokazala, Ze pacient-specifické
modely jsou piesnéjsi oproti modeltim populaéné-sirokym [1].

1.2.4 Pacient-specifické modely pro piedvidani vysledkl u pacientl S
komunitni pneumonii

Studie zabyvajici se pacient-specifickymi modely pro predikei vysledkil u pacientii
s diagndzou komunitné ziskané pneumonie byla zvefejnéna v roce 2005 a jejimi autory jsou
Shyam Visweswaran a Gregory F. Cooper. V této studii autofi zkoumali dva modely pacient-
specifické a Ctyfi modely populacné-Siroké pro piedvidani vaznych komplikaci. Jak jiz bylo
nekolikrat zminovano, je predvidani vaznych komplikaci dulezité pro rozhodnuti 0 typu
1éEby — hospitalizace nebo ambulantni 1é¢ba. PloSné modely jsou odlisné v tom, ze se daji
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pouzit v priméru ve vSech budoucich pfipadech, naopak modely pacient-specifické modely
se indukuji pro ur¢ity ptipad pacienta [2].

ZlepSeni ptesnosti vysledku pfedpoviddini mé hlavni potencial pro zlepSeni
zdravotnické péce a efektivnéjsi vyuzivani zdravotnickych prostiedkl. Ziskand komunitni
pneumonie je vyznamnym zdravotnim problémem, protoZe jeji nasledky mohou byt vazné.
K vypracovani vysledki pouzili ¢etné pravdépodobnostni modely zalozené na statistice.
Mezi pouzité metody ve studii patii logisticka regrese, neuronova sit’, rozhodovaci stromy a
Bayesovské sit. Témér v kazdém z piipadii jsou ptfevzata data ze souboru pacientil
s timyslem jejich uplatnéni na budoucich pfipadech = populacné Siroky model. Oproti tomu
stoji pacient-specificky model = konstruovan na konkrétni pfipad pacienta [2].

Celkovy pocet pacientd s diagnézou komunitni pneumonie byl 2287. Data
shromazdili pomoci prospektivni kohortni studie hospitalizovanych pacienti a pacientl
lé¢enych ambulantné. Studie probihala v péti nemocnicich ve tfech geograficky rozdilnych
lokalitach — Pittsburgh, Boston a Halifax - Nové Skotsko. Pacienti museli splnit zakladni
kritéria pfijeti do této studie: vek alespon 18 let, jeden nebo vice ptiznakll souvisejici
s komunitni pneumonii a RTG snimky s nalezy na plicich zhotoveny do 24hodin od piijeti
do nemocnice [2].

Z celkového poctu 4002 splnilo pozadavky 2287 pacienti, kteti byli zafazeni do této
studie. Jednim z hlavnich cilti projektu bylo stanovit kritéria, na zakladé kterych byla
hodnocena prognéza pacientli s komunitni pneumonii. Vytvofit jakési voditko, které by
mohlo Iékaiim pomoci pii rozhodovani o typu 1é¢by. Jako u pfedchozich vySe zminovanych
studii i tady byla sestrojena ROC kiivka, ktera slouzi k hodnoceni klasifika¢niho testu (vztah
mezi specificitou a senzitivitou). V nasledujici tabulce vidime vysledky riznych pouzitych
metod. Metoda pro vypocet chyby je uvedena ve téetim sloupci. V poslednim sloupci jsou
uvedeny pocty pacientil, ktefi mohli byt 1é¢eni ambulantné. V poslednim fadku je uvedena
skute¢na mira chyby a skute¢ny pocet pacienti 1é¢enych doma [2,18,19].
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Tabulka 5: Provedené metody [2]

4,12%))

h

AUC s 95% Chyby a procento Pocet a procento (95%

. chyba s 95% . . i
Metoda intervalem interval interval spolehlivosti)

lehlivosti L ienti lé¢enych

spolenlivosti spolehlivosti pacientu léCenych doma
Logisticka 0,741 [0,681, 3(1,8% [0,36%, 170 (24,8% [21,59%,
regrese (LR) 0,802] 5,07%]) 28,19%])
Neural Network | 0,828 [0,783, 3(1,7% [0,36%, 172 (25,1% [21,87%,
(ANN) 0,873] 5,01%]) 28,49%])
k -Nearest
Neighbor (k - 0,787 [0,738, 3 (1.5% [0,31%, 201 (29,3% [25,92%,

g 0,837] 4,30%]) 32,86%])

NN)
Jednoduché 0,850 [0,817, 5(1,3% [0,43%, 368 (53,6% [49,83%,
Bayes (SB) 0,883] 3,33%]) 57,42%)])
Modifikovana 0,861 [0,826, 5(1,2% [0,41%, 400 (58,3% [54,52%,
LBR 0,896] 2,89%]) 62,03%])
PSA 0,853 [0,818, 5 (1,3% [0,42%, 390 (56,8% [53,05%,

0,876] 2,97%]) 60,59%])

0, 0, 0, 0,

Aktudlni péce ] 5 (1,8% [0,58%, 280 (40,8% [37,11%,

44,60%])

V roce 1994 byly odhadované naklady na 1é¢bu jednoho hospitalizovaného pacienta
7.517 dolard v porovnani s naklady na ambulantn¢ léceného pacienta 421 dolart. Pokud by

nasledovala 1écba dle doporuceni upraveného modelu pro vSechny pacienty s komunitni
pneumonii, snizily by se ndklady o 17,5%. To by vedlo k usporam ve vysi vice nez 1,5
miliardy dolarti ro¢né [2].
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1.2.5 Posuzovani zavaznosti pro predikci mortality u hospitalizovanych
pacienti s komunitni pneumonii

Clanek byl uvefejnén vroce 2010 a mezi autory patii James D Chalmers, Aran
Singanayagam a Ahsan R Akram. Studie probihala v Edinburgu ve stat¢ Texas - USA. K
posuzovani zavaznosti komunitni pneumonie existuji tfi systémy, podle kterych se mohou
1ékati rozhodovat o typu 1éCby. Mezi n¢ patii CURB65 — Britsky systém, CRB65 — Némecky
systétm a PSI — Americky systém. Mezindrodni skoérovaci systémy budou vice popsany
Vv nasledujici kapitole [20].

Na zaklad¢ udaji z minulych let bylo zjisténo, ze timrtnost se v daném staté¢ pohybuje
mezi 6 % a celych 14 % pacientd s diagndézou pneumonie musi byt hospitalizovano na
odd¢leni JIP. Klicovym faktem, ale zistdva mozné piecenovani nebo naopak podcenovani
usudki 1ékati. Stejné jako u vySe zminovanych studii, hlavnim cilem je zpiesnit progndézu
a optimalizace finan¢nich prostfedk daného zdravotnického zafizeni [20].

Autofi zaradili pacienty do nizké, stfedni a vysoké rizikové kategorie dle ptipadnych
rizik. Studie Cerpala data z jiz prob&hlych studii a na zédkladé¢ meta-analyzy, ukazala rozdil
v mezinarodnich bodovych systémech. Pouzitelnost bodového systému CRB predevsim pro
pouziti vambulanci. Kazdy ze systémid stale predikuje 30 denni Umrtnost
od hospitalizace pacienta [20].
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Obrazek 5: Porovnadni mezindrodnich systémii [20]
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Autofi v této studii vytvofili systematicky pfehled mezinarodnich bodovych systémut
pro predikci mortality pacienti s komunitni pneumonii. Syst¢émy CRB65 a CURB65
zahrnuji pouze Ctyfi hodnoty z vySetieni pacientii na ambulanci oproti systému PSI, kde
body se rozdéluji téméi u 20 hodnot. Meta-analyzou dat bylo zji$téno, ze zmifiované systémy
se od sebe zasadné¢ nelisi. Lékati se shoduji na tom, ze bodovy systém PSI je velmi obtizné
pouzivat v praxi na ambulanci vzhledem k hodnoceni vétsiho mnozstvi dat. Autofi hodnoti
systém PSI jako vhodny pro pouziti u pacientd s nizkym rizikem Gmrti [20].

1.3 Komunitni pneumonie

wevr

onemocnéni. Mortalita ani v dobé nejucinnéjsich antibiotik neklesa nijak zasadné.
Pneumonie je &astou p¥i¢inou Gmrti V rozvinutych zemich. V Ceské republice je roéni
incidence ptes 100 000 piipadu, vice nez 20 000 osob je hospitalizovanych a kolem 3 000
pacientu na tuto diagndzu zemie. V celosvétovém meétitku fadime pneumonii na tfeti misto.
Roc¢né na ni zemie tii az pét miliona lidi [21,22].

Definice pneumonie - jedna se o akutni zanét v oblasti dychacich bronchiola
a intersticia plic. Klinicky tento stav oznacujeme jako nalez infiltratu na skiagramu hrudniku.

Dale jsou ptitomny dalsi pfiznaky infekce v oblasti respiracniho traktu — kaSel, dusnost,
bolest na hrudi, horecka [4,22,23,24].

Definice komunitni pneumonie = epicentrem vzniku je bézny zivotni styk mimo
prostiedi zdravotnického zatizeni a bez souvislosti k 1ékafskym vykoniim. Jsou zptsobeny
béznymi patogeny. Vedle komunitni pneumonie rozezndvame pravé i nozokomidlni
pneumonii, ktera je vazana na nemocni¢ni prostiedi [4,22,23,25].

Mezi nejcastéjsi ptivodce patii pfedevsim Streptococcus pneumoniae, Klebsiella
pneumoniae, Escherichia coli, Mycoplasma pneumoniae, Chlamydophila pneumoniae
(chlamydia) a Haemophilus influenzae, dale pak viry chtipky. U star$ich pacienti muze byt
toto onemocnéni souviset 1 s pfidruZenymi nemocemi vyvolanymi i jinymi bakteriemi, mezi
které patii naptiklad i Escherichia coli [22,23,25].

Klasifikace pneumonie [22]:

e LEHKA — nekomplikovana, obvykle lé¢ena ambulantng.
o ZAVAZNEIJSI - stav, ktery je potfeba 1é¢it za hospitalizace.
e TEZKA — vyzaduje vzdy hospitalizaci na JIP nebo oddéleni ARIM.

Existuji tfi systémy pro porovnavani zdvaznosti pneumonie a predikce mortality. Tyto
systémy zohlednuji aktudlni iidaje o souasném stavu pacienta, jeho fyzikéalniho vySetfeni
a laboratornich vysledkd. Jednim ze systémd je Skala Britské hrudni spole¢nosti, tj. systém
CRUB. Tento systém hodnoti stav védomi, hladinu mocoviny, projevy dusnosti a hodnotu
krevniho tlaku. Pfi hodnoceni se za kazdy tento znak piid€luje bod [23,25,26,27,28,29].
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Tabulka 6: Britsky systém urcovani rizika morality — CURB [26]

C (confusion) Zmatenost

U (urea) Urea nad 7 mmol/I

R (respiratory rate) Dechova frekvence nad 30/min
B (blood pressure) Krevni tlak (90/60 torr)

Dalsi systém, ktery existuje je némecka Skala CRB-65. Némecky systém ma vyhodu, ze
eliminuje hodnoty z laboratornich vysetieni. Nékteré zdroje, ale uvadéji neptesnost téchto
dvou systémut. A to z divodu, ze piecenuji zavaznost komplikaci pfedevSim u starSich
pacienti [23,25,26,27,28,29].

Tabulka 7: Nemecky systém CRB-65 [26]

C (confusion) Zmatenost

Dechova frekvence nad 30/min Dechova frekvence nad 30/min
B (blood pressure) Krevni tlak (90/60 torr)

65 Ve¢k nad 65 let

Systém Americké hrudni spolecnosti hodnoti z&vaznost stavu dle rizika mortality.
Roziazuji nemocné do skupin dle poctu rizikovych bodi. U pacientl do veéku 50 ti let nejsou
ptid€lovany zadné rizikové body. Jejich mortalita je velmi nizka [4,22,27,30].
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Tabulka 8: Kritéria rizika dle systému Americké hrudni spolecnosti [30]

Rizikova Kritéria Body
Muzi Vek
Zeny Vék -10
Ustav socialni péce Vek +10

Pfidruzené emoci

e Nadory +30

e Hepatopatie +20

e ICHS

. CMP +10

o Nefropatie +10
+10

Laboratorni a RTG nalezy:

e pH pod 7,35 +30

e ureanad 10,7 mmol/l +20

e natrium pod 130 mmol/I +20

e glykemie nad 13,9 mmol/l

e hematokrit pod 30% +10

e pO2 pod 8 kPa +10

e pleurdlni vypotek +10
+10

Fyzikalni vySetfeni:
e alterace mentalniho stavu +20

e dechovd frekvence nad 30| ;o0
dech/min

e systolicky TK pod 90 mm HG

e teplota pod 35° C nebo nad 40°C +15

e pulz nad 125/min +10

+20
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Tabulka 9: Rizikové skupiny dle systému Americké hrudni spolecnosti [30].

Skupina Pocet bodu Mortalita Doporuceni typu
1écby

I <504 /559 0,1% Ambulantng

] <70 0,6% Ambulantné

i 71-90 2,8% Ambulantné, event.
Kratka hospitalizace

v 91-130 8,2% Hospitalizace

\V > 130 29,2% Hospitalizace — JIP

Vyhodou systému PSI je pfedevsim to, Ze se jedna predevsim o pfesnéjsi bodovy systém,
ktery zohlediiuje aktudlni stav pacienta, zarovei ptihlizi na pfidruzené nemoci a zohlediiuje
také s laboratornimi analyzy [4,27,30].

Kritéria K hospitalizaci pacienti nejsou konzistentni. Mimo objektivni hodnoceni
skérovacich systému se 1ékari Casto spoléhaji na své subjektivni dojmy z klinického stavu
pacienta. V ptipadé, Ze se jedna o polymorbidniho pacienta, se casto rozhodnou pro
hospitalizaci. Casto se setkiavame s piecefiovanim vaznych komplikaci spojena s pneumonii,
z toho vyplyva hospitalizovani pacientti s nizkymi riziky. V medicin€ je mozné upln¢ vse.
Objektivni modely za pouZziti progndz pro komunitni pneumonie by mohly pomoci lékaftim
vyhodnotit rizika u pacientll a zlepSit rozhodovéani o jejich hospitalizaci, ptipadné
ambulantni péci [4,13,20,22].
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Pacient s komunitng

ziskanou pneumonii

ANO

Je pacient star$i 50ti let?

NE
A

M¢l  pacient v minulosti  né&jakou
Z nasledujicich diagn6z?

A 4

Prifazeni pacienta do
c 1, X 7 ANO .. .
- Neoplastické onemocnéni rizikové skupiny II —
- Méstnavé srdecni selhani | V podle kroku 2 dle
- Cerebrovaskularni onemocnéni prediké&niho pravidla
- Onemocnéni ledvin yy

- Onemocnéni iater

NE

A 4

M4 pacient néjakou z nasledujicich
abnormalit ve fyzikalnim vySetfeni?

- Zmény dusSevniho stavu ANG

- Pulse >125/min
- Podet dechtt >30/min

- Systolicky tlak <90 mm Hg
- Tenlata <?RK8°( nahn >40°C

NE

\ 4
Ptifazeni pacienta do rizikové skupiny I

Obrazek 6: Odvozovani predikcéniho pravidla — identifikace pacientii ve tride rizik I [13]

Diagnostické hodnoceni komunitni pneumonie je dilezité pro posouzeni zavaznosti
a pro management terapie, dale je dulezité z hlediska prognoézy a stanoveni rizika vaznych
antibiotika a ovéfeni jeho Uc€innosti. Rychlost podani antimikrobidlnich 1é¢iv a spravna
detekce antibiotické terapie velmi ovliviiuje 1é€bu. Ovéteni ucinnosti mize byt dokazano
snizenim leukocytt, snizenim C-reaktivniho proteinu a zlepSenim obrazu RTG [4,25,31].
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2 Metody

Kapitola je vénovana metodam pro vytvofeni pacient-specifickych modelt, které byly
pouzity u vySe zminovanych zahrani¢nich studii. Statistické metody pocitaji s proménnymi
tykajici se zdravotniho stavu pacienta. Vyhodou je vytvoreni modeli i pfi chybéni nékterych
dat. Pocitaji s retrospektivnimi daty vlastniho souboru pacientt.

2.1 Bayesovska statistika

Do moderni statistiky patii také Bayesovska statistika. Pracuje s podminénymi
pravdépodobnostmi a zpiesiiuje pravdépodobnost vychozich hypotéz. Podstata je
v Bayesove¢ vété. Klasicka statistika pracuje tak, ze stanovi pravdépodobnost urcité udalosti
na zakladé znamych faktt z minulosti. Bayesovskou statistiku pouZzijeme tam, kde to neni
mozné. Jeji pouziti proto cilime tam, kde se pracuje s nejistotami, napt. pii diagnostickém
testovani [32,33,34].

Interpretace pravdépodobnosti Bayesovské statistiky miize byt chapana jako rozsifena
vyrokova logika, ktera uvazuje s hypotézami. Takovou statistiku fadime do kategorie
dikaznich pravdépodobnosti vyhodnocovanim hypotéz. Pouziva se u randomizovanych
studii [32,33,34].

Bayesliv teorém je vysledek podminénych pravdépodobnosti, ktery mluvi o dvou
nahodnych veli¢inach y a 0. Jednd se o vzorec, ktery ndm ukazuje, jak stavajici feSeni
vyjadiime rozdélenim pravdépodobnosti a modifikovanim novymi informacemi. Bayesova
véta — udava, jak podminénd pravdépodobnost urcitého jevu souvisi s podminénou
pravdépodobnosti opac¢nou [32,35,36,37].

Pouzitim rozdélenych pravdépodobnosti vyjadiujeme nasi nejistotu a tim urcovani
skutecnosti z hlubsich principti logického uvazovani a racionalniho chovani. Urcujeme
kvalitativni pfedpoklady zaménitelnosti bindrnich pozorovani, tzn. jejich spole¢nou
distribuci. Pfedpokladem je vzajemna nezavislost podminéného neznamého parametru 0,
kde 0 je distribuéni a méa omezujici frekvenci [33,35,36,37,38].

Bayesova véta :

_pO[9)p(6)

2.1
p(y) -

p(8ly)

p(:) ... znaci rozdéleni pravdépodobnosti

p(:|-) ... podminéné rozdéleni

Yy ... jev, ktery predstavuje data

@ ... jev, ktery ptedstavuje parametry statistického modelu

p(y|0) je podminéna pravdépodobnost jevu y za piedpokladu, Ze nastal jev 6
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p(ély) je pravdépodobnost jevu # podminéna vyskytem jevu y. Oba jevy € a y jsou
nahodné s pravdépodobnostmi P(y) a P(6). Plati, ze P(8) > 0 [33,35,36,37,38].

Bayesovské statistické metody se vétSinou vyuzivaji v nasledujicich situaci:

e Jednou znich je, kdy nema jinou moznost, nez pouzit kvantitativni rozsudky
z minulosti, z divodt nedostatku zadnych jinych udaju o aspektu modelu.

e Dalsim piipadem muze byt také problém stfedni velikosti z vice zdroju diikazii, kde
jsou hierarchické modely postavené¢ na predpokladu diivéjsich distribuci. Jejich
parametry mizeme odhadnout z dat [33,35,36,37,38].

Bayesovsky primér je metoda odhadu stiedni hodnoty =z populace v souladu
S interpretaci Bayesovské sité. Stfedni hodnota je odhadnuta z nékterych nebo vsech
dat dostupného datového souboru. Ty jsou zaélenény do vypoCtu a tim se minimalizuji
odchylky, naptiklad v ptipad¢, ze mame malou datovou sadu [32].

Pouziti Bayesianské metody pifi hodnoceni zdravotnickych technologii je piimé
kvantitativni vyuziti externich dikazli v planovéani, analyzovani, monitorovani a
interpretovani. Pracuje na podklad¢ vicero studii a tak syntetizuje diikazy z vice zdroji
[34,38,39].

Bayesova metoda — souhrn [39]:

- interpretuje data ze studii na zaklad¢ externich diikazt a Gsudki,

- vérohodnost hypotéz je zalozena na vysledcich diagnostického testu,
- vyuziva se u hodnoceni zdravotnickych technologii,

- je dulezité kriticky hodnotit pfipadové studie.

2.2 Klasifikacni a regresni stromy (CART)

Rozhodujici strom je prediktivni model, ktery dok4dze zmapovat vyjadieni o zavérech
cilové hodnoty dané poloZzky. Patii mezi pfistupy prediktivniho modelovani. Klasifika¢ni
strom je model, kde 1ze cilovou hodnotu proménné brat jako kone¢nou mnozinu hodnot.
Regresni strom je takovy model, kdy mizeme cilovou proménnou exponovat do realnych
¢isel. Dulezité je zminit, ze rozhodovaci strom pouze popisuje data, nikoliv findlni
rozhodnuti. Bereme ho, jako vstup pro rozhodovéni. Cilem je vytvofeni modelu, pomoci
kterého mlZeme ptedpovidat hodnotu cilové proménné. VSechny funkce jsou omezeny
¢asem diskrétni domény s cilem klasifikace [40,41,42].

Modely klasifikanich a regresnich stromii se vyuzivaji pro konstrukci predikénich
modeli z dat. Obecné mame jednu zéavisle proménnou a celou sadu nezavisle proménnych.
Modely zndzorfiuji vzéjemné vztahy mezi pozorovanymi veli¢inami. Klasifika¢ni stromy
ziskavame rozdélenim datového prostoru a vytvoreni jednoduchého ptehledného systému,
ktery predpovidd kazdou tfidu dat. Jejich grafické prezentovani v podobé rozhodujiciho
stromu je prehledné a vhodné predevSim pro pouziti v praxi. Pro zavislé proménné se
pouzivaji pfedevsim klasifika¢ni stromy spojité pro neusporadané hodnoty. Zohlediuji také
moznou chybu predikce. Zatimco regresni stromy jsou rovnéz zavislé proménné, ale spojité
pro diskrétni hodnoty, jako chybu predikce meétfi druhou mocninu rozdilu mezi
pozorovanymi daty a vypocitanymi daty [41,42,43].
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Rekurzivnim rozdélenim datové sady z populacné Sirokého modelu lze sestavit model
stromu. — klasifika¢ni strom nebo regresni strom. Typ modelového stromu se urcuje podle
cilové proménné, ktera je diskrétni nebo kontinualni. V tomto modelu listy pfedstavuji
cilové hodnoty a spojeni listii predstavuji vétve, které vedou k cilovym hodnotam. Tyto
algoritmy se obvykle provadéji vybérem prediktoru od shora doli a kazdy dalsi krok
vybérem nejlepsi nasledujici proménné z rozdéleni datové sady. Pro vybér prediktort je
kritérium, které je zahrnuto do stromu a spole¢na kritéria zahrnujici Giniho index.

Giniho index je informace o pfinosu a chybné klasifikaci. Rozhodovaci stromy se
pouzivaji piedevSim v lékafstvi, protoze lze strom snadno interpretovat a realizovat
Vv klinickém systému pro podporu rozhodovani [1,40,41,42].

Klasifika¢ni a regresni stromy maji vyhodu vSestranného komplexniho vyuziti téméf ve
vSech oborech nejen ve zdravotnictvi, ale také naptiklad v ekologii a jinych oborech. Mezi
nejznaméjs$i rozhodovaci stromy patii klice k urovani zivocicht ¢i rostlin v biologii.
Grafické vyjadieni pomaha k lepsimu porozuméni. Diky jejich flexibilit€¢ mizeme zahrnout
Sirokou Skélu typti proménnych. Nejen numerické, ale i kategorické a maji schopnost
zpracovat chybéjici hodnoty [41,42,43].

Modely se daji vyuzit k [47]:

e Segmentaci — rozd¢leni rostlin na zaklad¢ stejnych vlastnosti do jednotlivych tiid

e Stratifikaci — rozvrstveni ptipadi do tiid, napt. maly, sttedni a velky vyskyt

e Predikci — sestaveni pravidel pro predvidani udalosti v budoucnu, napft. predvidani
typu 1écby u konkrétni diagndzy na zaklad¢é znamych ptiznaka

e Identifikaci vztahi — v rdmci podskupin

2.2.1 Klasifikaéni strom - rozhodovaci

Klasifikacni strom fadime mezi neparametrické metody, ktery klasifikuje vzorky do ptedem
daného poctu tfid. Jedna se o linearni hierarchicky klasifikator a postup rozhodovéni, kdy

vysledkem je roztfidéni objektii do jednotlivych tifid na zakladé jejich vlastnosti
[43,44,46,48].

Pii vytvafeni stromil nasleduje metoda ,, divide and concquer (rozd€l a podmar). Data
Vv sad¢ postupné rozdélujeme na mensi podmnoziny a vytvarime tim uzly (vétveni) stromu
tak, aby v kazdé podmnozin¢ pievladaly vzdy data z jedné ttidy. VZdy postupujeme ze shora
dolt k vytvoreni stromu [43,44,46,48].

K vytvoteni rozhodovaciho stromu je dilezity vybér vhodného atributu = koten stromu,
rozdéleni dat na podmnoZiny dle hodnot kofene stromu, pfidani uzli pro kazdou
podmnozinu. Cely datovy soubor je obsazen pravé v koteni stromu. Pokud nektery z uzla
nezahrnuje vSechna data z jedné tfidy = nova volba kotfene stromu. Posledni ¢ast stromu
jsou listy, které predstavuji nékterou ze skupin [43,44,46,48].

Pti jejich vytvafeni modelujeme zavislost kategoridlni proménné na jedné ¢i vice
nezavislych prediktorech. Prediktory jsou kategoridlni a spojité. Cilem pii sestavovani
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klasifikaéniho stromu je dosdhnout co nejmensi generaliza¢ni klasifikaéni chyby

[43,44,46,48].

(2.4.1)

Rp(T) = P(dr(X) #Y)
P ... sdruzené rozd¢leni vektoru
X ... hodnoty prediktort
... hodnoty zavislé proménné, {Ci...Ck}, 1...Ck}... jednotlivé tii
Y ... hodnoty 1€p Ci1...C}, k>2{C:...C jednotlivé tiidy
/ Kofen stromu
Ano Je to psano Ne
latinkou?
Jetobez g Jsou tam Ne
diakritiky? p  feckd
T Rozhodujici uzly pismena?
Ne
Ano Ano [
Ano Jsou tam Ne Je to psi
. , 5 Ano € 1o psano Ne
v prehldsky? \ 4 azbukou?
Je to Je to z Dalného
angli¢tina v vychodu \

v <7

Je to némcina

Je to CeStina .
Je to rustina

Listy

Obrazek 1: Priklad rozhodovaciho stromu [1,2,40,41,42]
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2.2.2 Regresni strom

Regresni strom je velmi podobny klasifikacnimu stromu jen s tim rozdilem, Ze
kazdému uzlu je pfifazena redlna konstanta, tj. odhad kvantitativni zavislé proménné. Pti
jeho sestaveni modelujeme zavislost spojité proménné na jedné ¢i vice nezavislych
prediktorech, které jsou kategorialni a spojité [43,44,46,48].

Cilem pii sestavovani regresniho stromu je dosahnout co nejmensi stfedni
kvadratické chyby.

Rp(T) = Ep(Y — dr(X))? (24.2)

Stfedni kvadratickd chyba s rostouci velikosti stromu klesd nebo neni rostouci
Vv trénovaci sadé. V mnoha situacich v praxi chyba klesa jen do urcité velikosti a s naslednym
zvétsovanim stromu opét roste [43,44,46,48].

Rozhodujici cesta pro pacientské modely je uréena pro dobré piredpovidani diskrétniho
cile v zdjmu klinického vysledku. U daného pacienta, u kterého zname rysy a vlastnosti,
muzeme sestrojit rozhodovaci cestu obsahujici podmnozinu funkci a tu pak aplikovat na
piipad pacienta a predpovédét cilovou hodnotu. Pii stavbé rozhodovaciho stromu
ignorujeme chybéjici funkce prediktorii. Obecné plati, ze rozhodovaci cesta sestrojena pro
pacient-specifické modely neexistuje v modelech populaéné Sirokych. Z toho vyplyva, ze
algoritmy sestrojené pro pacient-specifické modely jsou jednodussi a pfesnéjsi pro dany
piipad pacienta [1].

Ptiklady algoritmt pro sestaveni rozhodovacich stromt::

e PSDP-BA — vyvézena piesnost,
e PSDP-IG — zisk informaci.

2.2.1 Algoritmus PSDP — BA

Algoritmus, ktery vyuzivd metodického vyhledavani modelového prostoru
rozhodovacich cest. Ackoliv je tento prostor modelu mens$i, nez prostor u populacné-
Sirokého modelu, jedna se stale 0 vyCerpavajici hledani z klinické datové sady. Metodicky
vyzkumné hledani odpovida hledani krok po kroku. Rozhodujici cesta se sklada z kombinace
riznych funkci, které jsou soucasné v testovacim piipadu a rozdéleni pravdépodobnosti pies
hodnoty cilové proménné. Cilova proménna se odhaduje z tréninkovych sad, které spliu;i
propojeni funkci. Pouzivame také Bayestuv odhad pravdépodobnosti, ktery je ekvivalentni
k velikosti vzorku. Parametr, ktery urcCuje, jak moc se vyskytuje vyrovnani v odhadu
pravdépodobnostniho parametru. Cim vy3ii je ekvivalentni velikost vzorku, tim lepsi je
vyrovnani[1,6].
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Pro dany testovaci piipad pacienta, kde chceme cilovou hodnotu predpoveédét, zacina
cesta modelem rozhodnuti bez prediktoru. Postupné ptfidavame prediktory do cesty a pfi
kazdém dal$im kroku vyhodnocujeme zbyvajici prediktor pomoci vyvazené piesnosti.
Vyvazena presnost je definovana jako aritmeticky prumér, ktera ziskame z citlivosti a
presnosti. MiiZzeme také pouZit pramérou piesnost. Uvaha prediktoru, ktery je docasné
pripojen k soucasné cesté a vyvazena presnost je odhadnuta z tréninkovych ptipadul, které
splnuji docasné prodlouzeni soucasné cesty. Konkrétnéji, jeden z piipadii se vynecha a
Bayestiv odhad je pouzit k odhadu pravdépodobnosti parametrti ze zbyvajicich tréninkovych
ptipadd. Cilovd hodnota vynechaného tréninkového ptipadu je predpovézena pouzitim
pravdépodobnostniho parametru. Proces se opakuje v takovém potadi, ze predpoveéd se
ziska pro kazdy jednotlivy piipad, ktery spliiuje pozadavky rozhodovaci cesty. Vyvazena
ptesnost pro prediktor se vypocita dle nasledujiciho vzorce [1,6].

1
Bce = > (senzitivita + specifi¢nost) (2.2)

Model s vyvazenou piesnosti je piesnéjsi, protoze bere v ivahu piesnost kazdé hodnoty
cile zvlast. Postupnym krokovanim se pomoci tohoto algoritmu cesta rozsifuje do vycerpani
prediktord, které spliuji spojitost funkce nebo dokud nemaji stejnou cilovou hodnotu [1,6].

2.2.3 Algoritmus PSDP - IG

PSDP-IG algoritmus se vyuziva k informacnimu zisku v misté vyvazené piesnosti,
kterou ziskame z algoritmu PSDP — BA [1].

2.3 Markovuv model

Statisticky Markoviiv model je uzitecny v planovani programt zdravotni péce, protoze
zahrnuje také riziko, které je kontinudlni v pribéhu casu dané udalosti. PouZiva se u
pouziva pravé rozhodujici strom. Markoviv model pfedpoklada, ze se pacient nachazi
V jednom konecném zdravotnim stavu. VSechny procesy v modelu jsou prezentovany jako
ptechody z jednoho stavu do druhého. Vyhodou je jeho opakovatelnost udalosti s ¢asové
zéavislou pravdépodobnosti. Pfedpokladem je, ze stav budouci zavisi pouze na sou¢asném
stavu a nebere ohled na sled udalosti, které tomuto stavu ptedchazely [49,50,51,52].

Zasadni rozdil Markova modelu od jinych statistickych modeld pouzivanych ve
zdravotnictvi je faktor asu, ktery je spojovan s pravdépodobnosti. Casova obdobi se
oznacuji jako cykly, které jsou od sebe oddéleny a doba jejich trvani zavisi na onemocnéni
a jeho hodnoceni, napf. mé&si¢ni, rocni aj. Hodnota ndkladl je pfifazena ke kazdému
konkrétnimu cyklu. Dobu, po kterou je pacient v neschopnosti (I1é€en hospitalizaci nebo
v domaéci péci) je nastrojem pro vypocet ocekavanych nékladii. Jak rychle je schopen pacient
piejit z jednoho cyklu do druhého (pravdépodobnost prechodll) stanovuje vyuzivani zdrojt.
Miuizeme hodnotit faktory spojené s chorobou a jejimi vnéjSimi zésahy, které jsou s tim
spojeny [51,52].
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Pti vystavbé Markova modelu je prvnim krokem definovéni stavli onemocnéni. Zajimaji
nas predevs§im zdravotni a ekonomické dopady. Jednotliva stadia onemocnéni se vzajemné
vylucuji a tim se sestavuji dané cykly Markova modelu. Pacient nemlize mit vice nez jeden
stav. Pfiklady u konkrétnich diagndéz muzeme vidét tieba u diabetu nebo hypertenze
[51,52,53].

Stav bez
symptomu

ZhorSeni stavu —

\ ZhorSeni stavu —

uroven 2

uroven 1

ZhorSeni stavu —

aroven 3
\ Umrti

Obrazek 8: Vzor Markova modelu ve zdravotni péci [52]

Prvni faze modelu je stav pacienta bez vaznych symptomi, ale jsou znami faktory, které
indikuji danou chorobu. Znaci stav, kdy pacient trpi chorobou, ale riziko umrti je nizké. Dalsi
cykly jsou ovlivnény progresi dané diagnézy smérem k nejhor§im moznym vysledkiim na
podkladé pravdépodobnosti a to je umrti. Soucet pravdépodobnosti v kazdém cyklu se musi
rovnat jedné a to z divodu, Ze cyklus probiha v konkrétnim case. Jednoduse feceno,
pravdépodobnost ziistdva stejnd v jeden okamZik a my odecitime pravdépodobnost
prechodu. Napftiklad v otazce stfedni délky Zivota, fadime vahu 1 = Zivy pacient a vahu 0 =
zemiely pacient. Primérnou délku zivot vypocitame provedenim modelu o velkém poctu
cyklu a se¢teme jejich hodnoty [51,52].

Obecné maji Markovy modely velmi Siroké vyuziti, v€etn€ biologie, chemie, fyziky i
matematice. Vyhodou jsou pravdépodobnosti pfechodd, které jsou feSeny matici, kdy matice
zohlednuje straveny cas a pfedpoklada vysledek presné. Nevyhodou je pouziti pifi velkém
poctu cykli, kdy na zpracovani je dulezitda velka kapacita pocitact. Pouziti z hlediska
zdravotni péce slouzi jako analyticky nastroj pro posouzeni kone¢ného vysledku z hlediska
hospodarského [51,52].
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3 Vysledky

Data pro zpracovani praktické casti byla ziskdna v Klaudianové nemocnici v Mladé
Boleslavi. Pro nahlizeni do nemocni¢niho systému bylo nutnosti podepsat prohlaseni o
mlcenlivosti (viz.: pfiloha 1). Respondenty byli vybirani z databaze podle kodu —
mezinarodni klasifikace diagnoz — J18. Sesbirana byla jak data ohledné hospitalizovanych
pacientd tak o pacientech 1é¢enych ambulantné. VSechna data jsou z roku 2015. Pro kazdého
respondenta byla dokumentace analyzovana zvlast, aby byla ziskana data 0 anamnéze,
fyzikalnim vySetieni, piidruzenych chorobach a laboratornich vysledcich.

3.1 Ziskana data
Kritéria pro vybér respondentii byla:

e Pacient musi byt star$i 18 ti let,
e mit jeden a vice ptiznaki zapalu plic,
e mit RTG nalez zapalu plic.

Zaroven byla uréena i kritéria, kvili kterym byly nékteti respondenti vyfazeni.

Kritéria, ktera nebyla zpusobila pro zpracovani praktické ¢asti: diagndza AIDS nebo
pozitivni protilatky proti HIV. Déle nebyli zafazeni pacienti, u kterych byl predpoklad
plicniho infiltratu jiné etiologie (napf. plicni edém nebo plicni embolie). Informace, které
byly pouzity, pfedstavuji prvni hodnoty, které jsou k dispozici 1ékaftim pfi pfijeti pacienta.
Za vaznou komplikaci u pacienta byla povazovéna situace, pokud doslo k tamrti do 30 ti dnit
od potvrzeni pneumonie ¢i doslo respira¢ni nebo srde¢ni zastavé. Vazné komplikace budou
dale popséany v praci.

Na zéklad¢ analyzy soucasného stavu a vybéru vhodnych metod, byla vybrana data, které
Jsou bezprostfedné potieba na zpracovani praktické ¢asti diplomové prace.

Potiebna data:

e V¢Ek pacienta,

e pohlavi,

e typ 1é€by — ambulantné/hospitalizaci (pocet dntt),

e vykazané body pojistovné,

e socialni anamnéza (napt. Ustav socialni péce),

e piidruzené choroby — ICHS, CMP, pneumonie v minulosti, aktivni rakovina,

e soucasny stav pacienta — zmatenost, zimnice, ztrata chuti k jidlu, kasel, sputum,
prijem, zvraceni, projevy dusnosti aj.,

o fyzikalni vysetieni — tepova frekvence, dechova frekvence, télesna teplota, vyska,
hmotnost, systolicky a diastolicky tlak,

e laboratorni testy — leukocyty, hematokrit, pCO2, hodnota mocoviny, C-reaktivni
protein, natrium, glukoza, pH métené.
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Tabulka 10: Ziskana data — vék, pohlavi, doba hospitalizace

Pohlavi ZENY MUZI
Pocet respondentt 22 18
Primérny vék 68 65
Vek - Max 91 89
Vek - Min 29 39
Primérna doba hospitalizace 9 6
Doba hospitalizace - Max 15 14
Doba hospitalizace - Min 1 1

Celkovy pocet ziskanych respondentll z roku 2015 byl 40 pacientii. Ambulantné
1é¢enych bylo celkem 10 pacientil a hospitalizaci podstoupilo 31 pacientti. Jeden respondent
ve stejném roce podstoupil ambulantni pé¢i a nasledné byla nutnost k hospitalizaci.
Vykéazani bodl pojistovné probéhlo dvakrat, proto soucet respondentii typu 1écby
ambulantni a hospitalizace nesouhlasi. Nejstarsi respondent je ve véku 91 let a nejmladsi

respondent ve veéku 29 let. Primérny vek vSech 40 ti pacientti je 67 let.

Data, ktera byla sbirdna o jednotlivych pacientech, zafinaly u osobni anamnézy,
pokracovaly pies rodinnou anamnézu, nejdilezitéjsi ¢ast se tykala aktualniho stavu pacienta

a Vv neposledni fadé€ se jednalo o data z fyzikalniho vySetfeni a laboratornich testa.
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Obrazek 9: Graf - anamnéza a pridruzené priznaky
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Pfi vstupu pacienta do ambulance jsou pro lékafe velmi dilezité¢ celkovy stav
pacienta a osobni i rodinna anamnéza. Na obrazku 9 mizeme vidét, ze u vétsiny respondenti
skute¢n¢ prevladaly ptiznaky spojené piedevSim s tnavou, kaSlem, produkci sputa a
dusnosti. Pfidruzené choroby, jako je cévni mozkova ptihoda, ischemické choroba srdecni a
diabetes mellitus druhého typu se vyskytovala pfedevsim u starSich respondent.

Tabakismus
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Obrdzek 10: Graf — Tabakismus

Zavislost na koufeni byla v minulosti klasifikovana jako onemocnéni Svétovou
1ékatskou organizaci (WHO). Tabakismus ovliviiuje cely organismus a ma vliv na choroby
plic, srdce a cév. U drtivé vétSiny respondentd, tj. 31, ale koutfeni nebylo potvrzeno aktualné,
ani v minulosti. Na tomto grafu je vidét, ze ne vSechna plicni onemocnéni vzdy tizce souvisi
s koufenim, jak si velka cast vetejnosti mysli. Tim nemé byt problematika zavislosti na
cigaretach zlehCovana. Stéle existuji statistiky, ze kazdy rok vlivem koufeni zemie pfes Ctyfi

miliony lidi a Cisla se rok od roku zvysuji.

DalSim diivodem, pro¢ neni v nasem vzorku vétsi ¢ast kuiakli, mize byt to, Ze vétSina
takovych pacientli trpi chronickou obstrukéni plicni nemoci (CHOPN). Takové onemocnéni
je reverzibilni a je disledkem zavislosti na cigaretach nebo pracovnim prostfedim. Takova
diagnéza je vSak v systému zdravotnického zafizeni definovdna jinou diagnézou nez
pneumonii a to J44.1 [22,54].

40



& 375

39,5
39
38,5
38

37
36,5
36

35,5

Télesna teplota

e
Y 'Y
°
°
0 %
° °
R ° ° ®
00g 00 o e o O00 o ® 9
(1)
° °
10 15 20 25 30 35 40 45
Respondent

Obrazek 11: Graf — Télesna teplota

Na zaklad¢ teorie vime, ze rizikova skupina pacientl s komunitné¢ ziskanou
pneumonii podle Amerického hodnoceni PSI s ohledem na pacientovu télesnou teplotu,
poc¢ita s hodnotou pod 35°C a nad 40°C. Tyto hodnoty télesné teploty nam rezonuji
systémovou infekci. Vice rizikova je velmi nizkd teplota, kterd znaci, ze organismus se
nedokaze vice proti infekci branit. Ani jeden respondent nemél rizikové hodnoty télesné
teploty. U vSech pacientil se télesna teplota pohybuje v rozmezi 36,1°C a 39,1°C.
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Obrazek 12: Graf — C-reaktivni protein
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Hodnoty C-reaktivniho proteinu je pro Iékafe ukazatelem imunitni odpovédi
organismu. Patii mezi proteiny akutni faze. Je to zanétlivad odpoveéd’ organismu na rozvijejici
se poskozeni. Tvofen je jatry a nasledn€ je vyluCovan do krve. JednoduSe feceno nam
hodnoty CRP ukazuji pfitomnost zanétu v organismu. V krvi zname hodnoty jiz po 6ti
hodinach od zahdajeni zanétlivého procesu. Jeho jednotkou je mg/l a fyziologické hodnoty
jsou v rozmezi 0,0 — 7,0mg/1. Dosahovat mohou az tisicinasobku [55].

- Koncentrace 10 — 50 mg/l — mirny zanét
- Koncentrace do 100 mg/l — vyssi stupen zanétu
- Koncentrace nad 100 mg/l — té€zky zanét

Na obrazku 12 mizeme vidét vyznacené hodnoty CRP u kazdého respondenta. Hranice
od 10 mg/l do 100mg/l je vyznacena Cervenymi piimkami. VétSina respondentti 1éCena
ambulantné je pod hranici ¢ervené ptimky. Na obrazku 12 je také vidét rozmanitost a velké
skoky mezi hodnotami. Mé&feni C-reaktivniho proteinu je pro 1ékafe snadna napovéda, ktera
probiha ihned v ambulanci.

Tabulka 11: Ziskana data — Vykdzané body, pocet dnii hospitalizace a ambulantni péce

Typ léchy AM]IS)EI(;::TNI HOSPITALIZACE
Pocet pacientd 10 31
Vykéazané body 18115 312648
Primér 1811,5 10085,42
Pocet dnii hospitalizace - 204

Prameér - hospitalizace - 7,58

Max - body 5346 18047

Min - body 987 1924

Max - pocet dnti hospitalizace - 15

Min - pocet dnti hospitalizace - 1
Vykéazané body v K¢ (1,07K¢/bod) | 19383,05 334533,36
Vykéazané body v K¢ (1,07K¢/bod) | 1938,305 10791,3994
- primér

Vykazané body v K¢ (1,07K¢/bod) | 1056,09 2058,68

- Min

Vykazané body v K¢ (1,07K¢/bod) | 5720,22 19310,29

- Max

Median 1432,5 10166
Median v K¢ 1590,075 11284,86
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Smérodatna odchylka 1231,324 4675,68
Smérodatna odchylka v KC 1366,769 5190

Stejné jako u tabulky 10 ndm nesouhlasi soucet pacientd typu 1écby a to z divodu,
ze jeden respondent byl zprvu IéCen ambulantné a poté byla nutna jeho hospitalizace. Bylo
potfebou takového respondenta zahrnout do tabulky dvakrat v ramci prehlednosti
vykéazanych bodi.

Tabulka 11 uvadi pozorovana data. Na takové tabulce si miize povSimnout nejdelsi a
nejkratsi doby hospitalizace a zaroven poukazuje v rozdilu vykézanych bodl. Déle bylo v
tabulce prokazano, Ze nejnizsi doba hospitalizace byla jeden den. V tomto piipadé je potieba
podotknout, Ze roli pii 1€cbé hraje 1 pacientiiv souhlas. Stale maji pacienti moznost podepsani
negativniho reversu o propusténi z nemocnice. Piipad odmitnuti hospitalizace byl v nasem
souboru dat pouze jeden. Zajimavosti je také nejvyssi cena za ambulantni péci, kterd byla
5.720,-. U tohoto respondenta byla v osobni anamnéze ptitomna alergie na bézné pouzivana
antibiotika. Pravdépodobné byla z toho diivodu nasazena drazsi 1écba.

Hodnota bodu je ziskana z vyhlasky o stanoveni hodnot bodu, vysSe thrad hrazenych
sluzeb a regula¢niho omezeni pro rok 2015. Jedna se o vyhlasku ¢. 324/2014 stanovena
Ministerstvem zdravotnictvi podle §17 odst. 5 zakona ¢. 48/1997 Sb., o vetejném zdravotnim
pojisténi a o zmeéne a doplnéni nékterych souvisejicich zakond, ve znéni zdkona ¢. 117/2006
Sb., zakona ¢. 245/2006 Sb., zakona ¢. 261/2007 Sb., zakona ¢. 298/2011 Sb. a zakona ¢.
369/2011 Sh. [56].

Zavislost vykazanych bodd na poctu dnl hospitalizace
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Obrazek 13 nam ukazuje pocet vykéazanych bodt dle poctu dni hospitalizace. Pocty
vykéazanych bodii nemohou byt konzistentni z toho diivodu, ze u kazdého respondenta se
body vykazovaly za jiné ukony. Napftiklad respondent, ktery byl nejdiive 1é¢en ambulantné
a nasledné musel byt hospitalizovan ma vice vykazanych bodi.

U prvniho respondenta mizeme pozorovat del§i dobu hospitalizace a nizsi pocet
vykdzanych bodl oproti jinym respondentii. V tomto piipadé¢ se jednalo o
jednadevadesatiletou respondentku, kterd byla lezici, nekomunikujici a zarovenn byla
umisténa v ustavu socialni péce. Zaroven nebyla orientovana ¢asem a mistem, a také byla
vV minulosti jiz s diagnézou pneumonie hospitalizovana, proto byla hospitalizace delsi
Vv disledku pozorovani. Velmi podobny piipad byl i u respondentky €. 4, kterda méla demenci
V progresi a vice pfidruzenych chorob. Zarovei byla také umisténa do tGstavu socialni péce.
U respondentky ¢. 25 mizeme pozorovat vyssi vykdzani bodd oproti délce trvani jeji
hospitalizace. U této respondentky byl proveden test na albumin, ktery ma vyssi vykazujici
hodnotu.

Na grafu také vidime velmi podobné vykazani bodl u respondentt, kteti byli 1éceni
ambulantné. Drobné odchylky se mohou lisit typem piedepsanych antibiotik. Do grafu byl
zahrnut celkovy pocet bodii, jak za ambulantni 1é¢bu, tak za 1écbu hospitalizaci.

U vSech respondentt byla bodové urcena jejich rizikova skupina na zakladé systému
Americké hrudni spolecnosti PSI, ktera diky anamnestickym tdajim, fyzikélnimu vysetteni,
pfidruzenym chorobam a vysledktim laboratornich testii dokaze zhruba predikovat imrtnost

konkrétniho pacienta. Vypocty u jednotlivych respondent jsou umistény v ptiloze.

Tabulka 12: Bodovy systém PSI — Rizikové skupiny a typ léc¢by u respondentii

Data- | Data - pocet pacientii
Skupin Potet bodii Mortalit !)opon{cven po_cet A H
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Pti pfijeti pacienta a rozhodovani o typu 1écby je predikce velmi obtiznd. Stale se
jedna o zdravi pacienta a na mozna rizika nikdy nesmime zapominat. Je dtlezité zminit, ze
mnoho piidruzenych ptiznakti bodovy systém Americké hrudni spole¢nosti nepocita a
mnohdy jsou pro 1ékaie rozhodujici. Mezi takové piiznaky patii ztrata chuti k jidlu, bolesti
na hrudi, du$nost, inava, zimnice, produkce sputa, priijem nebo zvraceni, hemoptyza, poceni
a cyandza. V rozhodovani lékafti hraje také roli prodé€lany zapal plic v minulosti.
Z laboratornich testa se 1¢kati také soustiedi na hodnotu leukocytt v krvi a také na hodnotu
C-reaktivniho proteinu. Stale se jedna o hodnoty a pfiznaky, se kterymi bodovy systém
nepocita.

U respondenta z rizikové skupiny 3, u kterého byla zvolena 1é¢ba ambulantng, je
dilezité zminit, ze hospitalizaci odmitl, i kdyz mu byla doporucovana.

3.2 Klasifika¢ni a regresni strom (CART)

Pro sestaveni klasifikacnich a regresnich stromi byl pouzit matematicky software
specializovany na statistiku — R verze 2.3, ktery je snadno k dispozici. Existuji i jiné
softwary, ale bohuzel jsou licencované. Vsechna ziskana data u 40ti respondentti byla
vlozena do ptehledné tabulky Excel pro snadné nahrani do programu R. Proménné byla
zapsana ve zkratkach a jejich vyznam je v pftiloze €. 5.

Data nahrana pomoci ptikazu:
> mydata <- read.csv("'h:/ERKO.csv", header=TRUE, sep=";")

- mydat — znaci uloZend data
- header=TRUE — znamend, ze hlavicka je prvni radek
‘— znamena, zZe data jsou oddélena stiednikem

I3

- sep=",

Na zékladé¢ znédmé teorie vime, ze promeénna kvalitativni slouzi k sestaveni
klasifika¢niho stromu a kvantitativni proménné slouZi k sestaveni regresniho stromu.

3.2.1 Vysledky — Klasifikac¢ni strom

Klasifikacni strom dokaze pocitat také s chybéjicimi daty, které mame pfedevSim u
ambulantné lé¢enych pacientti piedev§im u laboratornich testl, které nejsou z pravidla
provadény u pacientll stimto typem lécby. Klasifika¢ni strom také slouzi k orientaci
v datech. V souboru je mnoho vysvétlujicich proménnych, které bylo tieba roztiidit do
jednotlivych podmnozin. Celkovy pocet proménnych byl 34. Prvni proménna — TYP, znaci
typ 1écby (ambulantni vs. hospitalizace) a byla zvolena jako cilova proménna pro datovy
soubor.
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Piikaz v R:

>fit<-
rpart(TYP~VEK+ZEM+SU+CMP+ISCH+DM+NEF+HEP+RAK+RAKmM+ZM+BB+BnH
+BH+DU+UN+ZIM+KAS+SP+PR+ZV+VK+NV+POC+AST+CYA+KUR+PLT+Na+Cl
+TKS+TKD+TF+S,data=mydata,method="class")

> plotep(fit) ...prikaz, ktera vizualizuje kiizovou validaci vysledkai
Velikost stromu
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| |
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»P-0200TI

m=<IO
04 06

0.2

0.0

Inf 0.084

CP

Obrazek 14: Krizova validace — klasifikacni strom

Ktizové zhodnoceni hovoti o rozhodnuti komplexnosti stromu. Datovy soubor byl
rozdélen na nékolik vzorkl, ze kterych byly ndhodné vybrany proménné a z nich byl
vytvofen klasifikacni strom. Kfivka je strmé klesajici, coz znaci vyvaZenost predikce.
V idealnich ptipadech zacne rist a jedno z pravidel hovoii o tom, Ze je potieba vybrat takové
déleni, které se jako prvni vyskytuje pod horizontalni ¢arou. V grafu jsou zaneseny hodnoty
chyb predpovédi typu 1écby. Velikosti stromu se rozumi pocet koncovych vétvi = horni
vodorovna osa. PreruSovand cara uprostied je referencni a prezentuje nejmensi hodnotu
krosvalidované chyby. Hodnota cp=complexity parameter je parametr slozitosti. V idealnich
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ptipadech zacne rlst a jedno z pravidel hovoii o tom, ze je potieba vybrat takové déleni,
které se jako prvni vyskytuje pod horizontalni ¢arou.

V naSem piipad¢ byla velikost stromu 2, coz znamena pouze jedno vétveni. Parametr
slozitosti ma hodnotu 0,084. Pii sestavovani stromu pro predikci jsou v idealnim piipadé
vhodné slozit€jsi stromy minimalné o 5 ti vétveni, aby byla piedpovéd odpovidajici.

Pti vytvoreni stromu v program R byly zhodnoceny vSechny potencialni proménné a
vybrany ty proménné, které jsou variabilni nejvice. V naSem piipadé byla variabilita
vyhodnocena pouze u proménné vek.

>plot(pfit, uniform=TRUE,main="Pruned Classification Tree for TOP")

Teorie hovofi o tzv. ofezavani stromu, které namodelujeme pomoci vyse uvedené¢ho
ptikazu. Vzhledem k tomu, Ze variabilni proménnou méme jen jednu, byl vytvofen strom
pouze o kofenu a dvou listech, bez uzll. Proto ofezdvani stromu nema vyznam a findlni
strom vypada stejné. Diagram na obrazku 9 kiizové validace ndm také ukazuje, Ze pro dalsi
klesténi nebyl prostor. Jednoduse feceno, vysledny strom je skute¢né velikosti, aby ukazal
spravnou reprezentaci vlozeného vzorku dat — proménnych. Nevariabilni proménné nebyly
dostate¢n¢ homogenni.

Nasledné byla vytvorena grafickd a textova interpretace klasifika¢niho stromu pomoci
nasledujicich ptikaza v programu R.

> plot(fit,uniform=TRUE,main="Classification Tree for TYP" ... graficka podoba stromu

Klasifikacni strom pro proménnou TYP

VEk <42

Ambulantni lé¢ba Hospitalizace

Obrazek 15: Klasifikacni strom
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Vytvotena graficka podoba klasifikaéniho stromu nam ukazuje zévislost proménné
VEK Vv predikci pro vysvétlovanou proménnou. Mezni hodnota variabilni proménné byla
urcena hodnoté 42 let. Klasifikacni strom vzdy ¢teme ze shora dolti a na uzlech si pokladame
Klicovou otazku. V tomto piipadé = ,,Je respondent mladsi 42let?*. Pokud je odpovéd’ na
otazku ano, pokracujeme po levé vétvi.

> print(fit) ...vytvoreni textové podoby stromu
n=40
node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node
1) root 40 10 HOSP. (0.22500000 0.75000000 0.02500000)
2) VEK< 427 0 AMBUL. (1.00000000 0.00000000 0.00000000) *
3) VEK>=42 33 3 HOSP. (0.06060606 0.90909091 0.03030303) *

Zavislost nebyla pravdépodobné nalezena z divodu malého poctu respondentd,
nesouvislosti proménnych a urceni typu 1é€by, které probihé predevsim individualng. Lékati
se vzdy rozhoduji na zakladé své odbornosti a zkuSenosti z minulosti.

3.2.2 Vysledky — Regresni stromy

Stejné jako u Klasifika¢niho stromu i Regresni strom pocita s chybé&jicimi daty, které
mame predevsim u ambulantné 1é¢enych pacientll. Pikaz pro zadani do softwaru R je témér
identicky, jen zménime metodu ,,classs* na metodu ,,anova‘. Prvni proménna — TYP ndm
op¢t znaci typ 1écby (ambulantni vs. hospitalizace). Typ 1écby je pro nas cilova proménna.

Piikaz v R:

> fit<-
rpart(TYP~VEK+ZEM+SU+CMP+ISCH+DM+NEF+HEP+RAK+RAKmM+ZM+BB+BnH
+BH+DU+UN+ZIM+KAS+SP+PR+ZV+VK+NV+POC+AST+CYA+KUR+PLT+Na+Cl
+TKS+TKD+TF+S,data=mydata,method="anova")

> printcp(fit) ... ukdze vysledky

> plot(fit,uniform=TRUE,main="Regression Tree for TYP ") ... prikaz pro sestaveni stromu
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Regresni strom pro proménnou TYP

WVEK= 45
T8
n=40
CMB=bc
1.111
n=9 n=31
A
TKS<[127.5
Rl 2.142
n=24 n=7
A
1.857 2.000
n=7 n=17
A H

Obrazek 16: Regresni strom 1

Dtilezité orientace po regresnim stromu je takova, Ze smér je ze shora dold. Na uzlech
pfi dotazovani je sled odpovédi zavisly na pfedchozich otdzkéach. V piipadé, Ze odpovéd’ je
,»ano‘ pokra¢ujeme po levé vétvi. V naSem piipadé€ tato situace nastavd v prvnim uzlu u
proménné CMP, pokud je odpovéd’ ano, dostavdme se k dalSimu uzlu. U proménné TKS
postupujeme identicky. Pokud je systolicky tlak mensi nez 127,5, pokraujeme opé&t po vétvi
leve.

Proménné jsou rozd€lovany v rozsahu svych hodnot tak, aby byly navzajem co
nejvice odlisné, ale vnitiné co nejpodobnéjsi, vzdy ve vztahu vysvétlované proménné.
V nasem piipadé proménna TYP. Vystupem regresnich stromi je vZdy ¢iselnd hodnota
vyjadiujici primérnou hodnotu vysvétlované proménné. Pro vytvoteni vétveni byla vybrana
proménna, ktera nejvice maximalizuje dané kritérium (vysvétlovand proménnd TYP).
Vétveni bylo ukonceno, pokud se hodnota vysvétlované proménné v uvazovaném uzlu 1isi
jen malo. V pfipad¢, Ze je smérodatna odchylka mensi nez 5%, vétveni nepokracuje.
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> print(fit) ... textovd podoba regresniho stromu
n=40
node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node
1) root 40 8.4000000 1.800000
2) VEK<4590.8888889 1.111111 *
3) VEK>=45 31 2.0000000 2.000000
6) CMP=ne,ne 24 0.9583333 1.958333
12) TKS< 127.57 0.8571429 1.857143 *
13) TKS>=127.5 17 0.0000000 2.000000 *
7) CMP=ano 7 0.8571429 2.142857 *

> plotep(fit) ... vizualizace kiizové validace
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Obrazek 17: Krizovad validace — Regresni strom 1

Na diagramu mtzeme vidét opét zaneseni chyb v ptfedpovidani typu 1écby. PieruSovana cara

a od velikosti stromu tfi mirné stoupa. To nam vypovida, Ze odhadnut4 chyba roste
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> printep(fit) ... prikaz, ukaze vysledky souvisejicimi s diagramem na obrazku 12
Regression tree:
rpart(formula = TYP ~ VEK + ZEM + SU + CMP + ISCH + DM + NEF +
HEP + RAK + RAKm + ZM + BB + BnH + BH + DU + UN + ZIM + KAS +
SP+ PR+ 2V + VK + NV + POC + AST + CYA + KUR + PLT + Na +
Cl + TKS + TKD + TF + S, data = mydata, method = "anova")
Variables actually used in tree construction:

[1] CMP TKS VEK

Root node error: 8.4/40 = 0.21
n=40

CP nsplit rel error Xerror xstd
10.656085 O 1.00000 1.05306 0.25465
20.021967 1 0.34392 0.39159 0.20754
30.012046 2 0.32195 0.41322 0.20659
4 0.010000 3 0.30990 0.44119 0.21855

Pti zadéani ptikazu pro data souvisejici s piedchozim diagramem si musime dat pozor u
nasledujicich hodnot. Hodnoty cp jsou hodnoty na vodorovné ose (slozitost stromu) a jsou
odlisné, ale pfi profezavani stromu musi byt pouZzity hodnoty z diagramu. Data ,,nsplit* nam
uvadéji pocet koncovych vétvi. Data ,rel.error nam ukazuji relativni pokles chyb v
porovnani s nulovym modelem. Data , xerror* ndm ukazuji hodnotu chyb. Regresni strom v
nasem piipad¢ nasel vétsi variabilitu proménnych nez v piipadé sestaveni klasifikaéniho
stromu. JiZ byly vytvoteny dva uzly, které maji vétsi vypovidajici hodnotu o predikci.

Pti zadéani datové souboru ndm program R vybral ty nejlepS$i mozné prediktory, tim jsou
vybrany jeho podskupiny, které jsou schopny redukovat vychozi proménnou (v nasem
ptipadé proménnou TYP — typ 1é€by). V ptipad¢€, Ze chceme pozorovat i jiné zéavislosti,
muzeme vidét vysledky diky nasledujicimu ptikazu.
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> summary (fit)
Primary splits:
VEK <45 to the left, improve=0.6560847, (0 missing)
S splitsas RRRRRRLRRRRLLLR, improve=0.4171627, (0O missing)
ISCH splits as RL, improve=0.1638322, (0 missing)
CMP splits as RLR, improve=0.1257440, (0 missing)
DM splits as RL, improve=0.1257440, (0 missing)
Surrogate splits:
S splitsas RRRRRRRRRRRRLLR, agree=0.875, adj=0.444, (0 split)
DU splits as RLR, agree=0.800, adj=0.111, (0 split)
Primary splits:
CMP splits as RLL, improve=0.09226190, (0 missing)
DM splits as RL,improve=0.09226190, (0 missing)
TF <95 to the left, improve=0.09226190, (0 missing)
Cl < 106.5 to the right, improve=0.08630952, (2 missing)
TKS < 127.5 to the left, improve=0.08423913, (0 missing)
Surrogate splits:
S splitsas RLLRLLLLLLRLLRL, agree=0.935, adj=0.714, (0 split)
Na < 141.5to the left, agree=0.871, adj=0.429, (0 split)
ISCH splits as RL, agree=0.839, adj=0.286, (0 split)
RAK splits as RL, agree=0.806, adj=0.143, (0 split)
PR splits as RL, agree=0.806, adj=0.143, (0 split)
Primary splits:
TKS < 127.5 to the left, improve=0.10559010, (0 missing)
VEK < 86.5 to the right, improve=0.08695652, (0 missing)
TKD <62 to the left, improve=0.08695652, (0 missing)
S splitsas -LL-LRRRRR-RL-R, improve=0.08695652, (0 missing)
Cl < 105.5 to the right, improve=0.06851120, (2 missing)
Surrogate splits:
KUR splits as LRR, agree=0.792, adj=0.286, (0 split)
TKD <62 to the left, agree=0.792, adj=0.286, (0 split)
TF <69 tothe left, agree=0.792, adj=0.286, (0 split)
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S splits as -LL-RRRRRR-RR-R, agree=0.792, adj=0.286, (0 split)
NEF splits as LR, agree=0.750, adj=0.143, (0 split)

vvvvvv

kvuli zdGraznéni danych propocti. Muzeme tak pozorovat déleni, kdy jako prvni pravidlo
pro rozdéleni byla zvolena proménna VEK (v¢€k). Hodnota ,,agree nam ukazuje miru shody
s ptredpovédi primarniho pravidla. Hodnota ,,improve* udava relativni kvalitu pravidel. Dale
si muzeme povsimnout déleni 1 u jinych proménnych. Jak jiz bylo zminéno, vidime zde 1
propo¢ty u proménnych s chybéjicimi daty, které vidime ptedevSim u proménnych Cl
(chloridy).

Pro jednodussi grafické znazornéni regresniho stromu byla odstranéna jedna proménna a tim
bylo poukazédno i na jinou zdvislost na ostatnich proménnych. Pfikaz i postup je identicky,
jen chudsi o proménnou CMP.

>fit<-
rpart(TYP~VEK+ZEM+SU+ISCH+DM+NEF+HEP+RAK+RAKmM+ZM+BB+BnH+BH+
DU+UN+ZIM+KAS+SP+PR+ZV+VK+NV+POC+AST+CYA+KUR+PLT+Na+CI+TKS
+TKD+TF+S,data=mydata,method="anova")

> plot(fit,uniform=TRUE,main="Regression Tree for TYP ")

Regresni strom u proménné TYP

"-.n"EKI-fc 45
n=31

DM=b
1.111
n=39
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1.857 2.000
n=7 n=17

@ H

Obrazek 18: Regresni strom 2
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Stejné€ jako u prvniho modelovani stromu, i v tomto ptipadé byla nalezeny pouze dva uzly.
Postup Cteni je stejny jako vySe zmitiovany s tou vyjimkou, ze u druhého uzlu byl generovan
jiny smér. Pokud si na otdzku piitomnosti proménné DM (Diabetes mellitus Il.typu)
odpovime ,,ne*, postupujeme doleva. Vizualizace ,,DM=b* znamena otdzku ,,neni pfitomna
proménna DM?“ = | ano neni“, pokrac¢uju po levé stran¢ stromu. Dale mizeme vidét, Ze
nekteré proménné mohou mit zavislost dvakrat. U druhého wuzlu vidime navrat
Kk prozkoumani zavislosti na proménné VEK. Pokud je jeji hodnota vétsi nebo rovna 87,5,
pokracuji po levé vétvi.

Textovou podobu regresniho stromu muizeme opét vidét pomoci nésledujiciho
ptikazu.

> print(fit)
n=40
node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node
1) root 40 8.4000000 1.800000
2) VEK<4590.8888889 1.111111 *
3) VEK>=45 31 2.0000000 2.000000
6) DM=ne 24 0.9583333 1.958333
12) VEK>=87.57 0.8571429 1.857143 *
13) VEK< 87.5 17 0.0000000 2.000000 *
7) DM=ano 7 0.8571429 2.142857 *

> plotep(fit) ... vizualizace krizové validace
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Obrazek 19: Krizova validace — Regresni strom 2

Pro vyobrazeni ktizové validacni chyby byl znovu vytvofen diagram, kde jsou
zaneseny konkrétni chyby a pocet vytvorenych stromt. Kiivka ndm na pocatku opét strmé
klesa, pak je mirn¢ vzristajici, ale do velikosti tfetiho stromu je mirné klesajici. Tim se
sniZzuje jeji vypovidajici hodnota.

Vzhledem k tomu, Ze byla nalezena délitelna proménna jedna, a to DM, a nasledné
se zavislost vratila k proménné VEK, volim dals$i zndzornéni s jejim vynechanim.

>fit<-
rpart(TYP~VEK+ZEM+SU+ISCH+NEF+HEP+RAK+RAKm+ZM+BB+BnH+BH+DU+
UN+ZIM+KAS+SP+PR+ZV+VK+NV+POC+AST+CYA+KUR+PLT+Na+CI+TKS+TK
D+TF+S,data=mydata,method="anova")

> plot(fit,uniform=TRUE,main="Regression Tree for TYP ")
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Regresni strom u proménné TYP
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Obrazek 20: Regresni strom 3

I u tietiho regresniho stromu byla nalezena zavislost u 2 proménnych. Cteni stromu
V prvnim uzlu se nijak neli§i. Pokud je proménnd TF mensi nez 95, pokracujeme vlevo a
dostavame se k dalSimu uzlu s proménnou S. U této proménné byla zavislost vypocitana
jednotlive, tzn.: Ze jednotlivé vétve jsou bodove urceny. Jednotlivé body nam ukéze textova
podoba regresniho stromu.

> print(fit)
n=40
node), split, n, deviance, yval
* denotes terminal node
1) root 40 8.4000000 1.800000
2) VEK< 459 0.8888889 1.111111 *
3) VEK>=45 31 2.0000000 2.000000
6) TF< 95 24 0.9583333 1.958333
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12) 5=0,81,0,82,0,85,0,88,0,97 7 0.8571429 1.857143 *
13) $=0,89,0,92,0,93,0,94,0,95,0,96,0,98,0,99 17 0.0000000 2.000000 *
7) TF>=957 0.8571429 2.142857 *

Miizeme si povSimnout, ze zavislost nebyla urcena rozmezi nizkych nebo vysokych
hodnot. Leva vétev bodii je vypsana v textové podobé¢ stromu u bodu 13. Naopak prava vétev
je vypsana u 12. Takové rozd€leni ndm ukazuje, ze u proménné S je zavislost individualni u
konkrétnich pacient. Nizké i vysoké hodnoty jsou v obou vétvich. Nicméné vypovidaji
hodnotu kiizové validace, vyobrazime na diagramu pomoci nasledujiciho ptikazu.

> plotcp(fit)
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Obrazek 21: Krizova validace — Regresni strom 3

Stejné€ jako u vySe zminovanych piiklad, nam v prvni fazi kiivka prudce klesa.
Oproti regresnimu stromu 2 si miizeme vSimnout, ze po klesani ndm kiivka zacne rist.
Z toho vyplyva, Ze regresni strom 3 ma vétsi vypovidajici hodnotu, nez strom 2.
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Byl sestaven klasifikaéni strom a tfi stromy regresni. Program urcil zavislost
proménnych v uzlech a vystupni listy. Variabilni proménné byla ve vSech piipadech VEK
(vek). U regresniho stromu byla variabilita urena u dal§ich proménnych jako je CMP, TKS,
DM, TF a S. Jsou to data tykajici se ptidruzenych chorob a fyzikdlniho vySetieni. OvSem
nejsou uzce spjaty s onemocnénim pneumonie. Napiiklad proménna S (saturace) byla
hodnocena bodové, nikoliv intervalem. V obou rozdélenych skupinach nebyly nalezeny
nizké 1 vysoké hodnoty.

Nicméné z Iékaiského hlediska nemtiizeme pocitat tyto vysledky za adekvatni.
Naopak nam rezonuji velmi individudlni péci o pacienty s komunitni pneumonii. Kazdy
pfipad ma sva specifika a onemocnéni pneumonie je velmi nevyzpytatelné.

3.3 Zhodnoceni vyuziti modeli pro predikci klinickych a
nakladovych vystupi.

V klinickém rozhodovani je dulezita spravna prognodza. Pacient-specifické modely
maji potencidl k snadné predikci u konkrétnich diagnéz. Pfi modelovéni bylo zjisténo, ze
jednotlivé postupy se 1iSi oSetiujicimi lékati a zdrovenh mize byt ovlivnéno zvyklostmi
daného zdravotnického zatizeni. U pacientll s komunitni pneumonii je podstupovano riziko
rychlého postupu onemocnéni, kdy mohou nastat vazné komplikace, mezi které fadime
pfedevs§im respiracni selhani. V naSem souboru dat bylo potvrzeno, Ze nejvétsi vahu ma
aktualni stav pacienta. Vzhledem k tomu, Ze u ambulantné¢ léCenych pacientli nebyly
vysledky laboratornich testti, nemohla byt pii modelovani nalezena vétsi zavislost pro mozné
sestaveni klasifika¢niho a regresniho stromu. Dale byla zjisténa delsi doba hospitalizace u
starSich pacientd, ktefi nemaji dobré socidlni zdzemi. Pravé pomoci pacient-specifickych
modelll by bylo mozné 1épe predikovat typ 1é€by u téchto pacienti. Pacient 1éceny
ambulantné je mén¢ zatéZujici pro zdravotnicky systém.

Na zéklad€ zahrani¢nich vyzkumi byly uréeny koncové body pro sestaveni modelt.
Autor Georgy F. Cooper se ve svych ¢lancich zabyva touto problematikou a na zékladé
téchto ¢lankti bylo potvrzeno, ze neni vzdy potifebné pro sestaveni pocitat s koncovym
bodem umrti, ale pravé vazné komplikace zahrnujici mozné organové selhani nebo sepsi.
V nasem souboru respondentii bylo potvrzeno, ze prevlada cast s nizkym rizikem umrti a
vaznych nasledkt [2,13]. Hospitalizace je spojena s vyssimi naklady, protoze je spojena
S podavanim intravenoznich antibiotik. Pfi shromazdovani dat bylo obtizné pacienty
spravné vybrat. U nékterych respondentii byla néktera velmi dulezita data chybéjici, z toho
divodu nebyla pii nalezena zavislost a vysledny strom byl pouze o dvou listech.

Pouziti klasifikacniho stromu ma vyhodu snadného pouziti v praxi. Diky jeho
grafické vizualizaci neni obtiZna orientace po jednotlivych vétvich. Vyhodou je vyuziti na
budoucich ptipadech. Pro jeho vytvoteni je zapotitebi vétsi soubor respondentt a zajiSténi
uplnosti dat u konkrétnich pacienti.

Ekonomickym piinosem predikénich modeld je sniZeni zatéze pro zdravotnicky
systém vzhledem k solidarnimu systému pojisténi v CR. Je to pfedevsim sniZeni finanénich
nakladi, ale také zohlednéni obloZnosti 1Uzek, liSici se zdravotnickym zatizenim. Spravna
prognoza redukuje zbytecné hospitalizace a zaroven Spatné odhalenou ambulantni 1é¢bu,
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ktera mize vést v budoucnu K hospitalizaci. Lékaiské rozhodovani je spojené s dvoji
nejistotou. Muze byt spravné odhalend progndza, ale nasazena Spatna 1é¢ba, nebo dojde ke
Spatnému stanoveni prognozy a tim zaroven k nasazeni neefektivni 1écby.

V praci nebyla vyuzita metoda HTA pro zhodnoceni pro ureni ekonomickych nakladta
z divodu studie. Jedna se o vytvareni predikénich modelii pro lepsi podporu rozhodovaciho
procesu a metoda lze vyuzit pro potencidlni usetieni financnich prostiedkti. Avsak nebylo
mozné zakomponovat vysledky do n¢které¢ z HTA analyz. MoZnosti zhodnoceni pomoci
HTA analyz by byla po provedeni rozsahlejSiho experimentu se dvéma vétvemi pacientl - U
jedné by byly vyuzity pacient specifické modely a u druhé by byla pouzita soucasna bézna
praxe. Nasledn¢ by obé metody mohly byt vyhodnoceny napiiklad pomoci analyzy
minimalizace naklad nebo analyzou nakladl a disledkid. Tento vyzkum byl i z divodi
¢asové narocnosti a naro¢nosti na velikost vzorku pacientl z diplomové prace vynechan.
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4 Diskuze

Pii shromazd’ovani dat bylo zjisténo, ze jednotlivé postupy se lisi mezi jednotlivymi
1ékafi. Rozhoduji se na zéklad¢ své odbornosti a zkuSenosti z minulosti. Nejvétsi vahu
rozhodovani o 1écbé mél aktudlni stav pacienta a ptidruzené choroby. To se shoduje
s autorem Georgy F. Cooper [15]. Diagndza komunitni pneumonie muize mit rychly postup,
kdy mtze mit neptiznivé dopady a tim jsou vazné komplikace, mezi které patii zejména
respiracni selhani. U starSich pacienti velkou roli hrala také socialni anamnéza a to
predevsim to, zdali pacient zZije sam, jaké je jeho rodinné zdzemi nebo Zije v ustavu socialni
péce. Velkou podporou zdravotnictvi je v dneSni dobé také tzv. Domaci péce, ktera
poskytuje velmi kvalitni odbornou zdravotni a oSetfovatelskou sluzbu. Zdravotnicky
pracovnik, napf. registrovana zdravotni sestra nebo pecovatelka, dochazi podle potieby
K pacientim piimo domu. Jejich velkou vyhodou je také pozitivni vliv na psychiku pacienta,
ktery zustava v pohodli domova. Domaci péce v nékterych ptipadech dokaze do jisté miry
nahradit hospitalizaci. Vzdy je ale navrzena Iékafem dle stavu pacienta a S jeho souhlasem.
Doméci péce ma velky potencial do budoucna.

Ptedpokladem aplikovani prediktivnich modelt bylo vytvofit grafické znazornéni
klasifikaénich a regresnich stroml pro snadné rozhodovani o typu lé€by u pacientil
s komunitni pneumonii. Pomoci matematického softwaru R verze 2.3 byl strom
namodelovan. Byl pouzit vzorek proménnych, ktery obsahoval data tykajici se osobni a
rodinné anamnézy, pfidruzenych onemocnéni a piiznakil u konkrétnich pacientt. Cilova
proménnd byla tedy zvolena TYP — typ 1é¢by. Vyhodou tohoto typu statistického
modelovani v nasem ptipad¢ bylo predevsim to, ze dokdzal pocitat také s chybéjicimi daty.
Proménné, tykajici se dat laboratornich testi a fyzikdlniho méteni, chybély predev§im u
pacientli 1é€enych ambulantné. Pokud se v praxi zvoli 1é¢ba peroralnimi antibiotiky,
laboratorni testy se neprovadi.

V praci bylo také poukdzdno na vykazovani bodi pojistovné, které neni vzdy
konzistentni. Lisi se provedenymi testy a pfedepsanou 1écbu. Kazda Ié¢ebna terapie ma jinou
vykazujici hodnotu. O nasem vzorku muzeme fict, ze primérna cena hospitalizovaného
pacienta s komunitni pneumonii je 10.791K¢, ktera také souvisi s primérnou dobou
hospitalizace osm dnli. Déle na tabulce 11 bylo prokazané, ze nejnizsi doba hospitalizace
byla jeden den. V tomto piipadé je potieba podotknout, Ze roli pii 1é¢bé hraje i pacientiv
souhlas. Stale maji pacienti moZnost podepsdni negativniho reversu o propusténi z
nemocnice. Pfipad odmitnuti hospitalizace byl v nasem souboru dat pouze jeden. Nejdelsi
doba hospitalizace byla ovlivnéna stavem pacientky. V piipadé¢ respondentky
hospitalizované patnact dni jsme se setkali s imobilitou a neorientovanosti ¢asem ani
mistem. Dale bylo v jeji anamnéze zahrnuto velké mnoZstvi pfidruZzenych chorob. Zaroven
byla pacientka umisténa v stavu socialni péce.

Déle z pozorovani ziskanych dat vyplyva, Ze pacient léeny ambulantné stoji
zdravotnicky systém v praméru 1.938K¢. Odchylky u respondentt jsou zptisobeny rozdilnou
peroralni antibiotickou 1écbou. Nejlevnéjsi ambulantni 1é¢ba ptijde zdravotnicky systém na
1.056K¢&. Naopak nejdrazsi [é€ba byla v nasem souboru dat 5.720K¢. V piipadé respondenta
s nejdraz$i ambulantni [écbou byla pfitomna v osobni anamnéze alergie na typ antibiotikum,
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které se vyskytovalo u vétSiny respondenti. Pravdépodobné bylo potfeba nasadit jinou, a
mozna praveé drazsi, 1écbu.

Ziskany datovy soubor byl vyuzit také pro procet zndmého systému Americké hrudni
spole¢nosti — PSI [20]. Tento klasifika¢ni systém pomaha 1ékait s predikci 1éEby pacienti
s diagndzou pneumonie. Zahrnuje data o pfidruzenych chorobéch, vysledcich laboratornich
testll, fyzikalniho vysetieni a RTG nalezt. Dle tabulky PSI je za kazdy nalez u kazdého
respondenta pfifazen uréity pocet bodd. V praci byl tento systém vyuzit. U skupiny I, ktera
zahrnuje pacienty s velmi nizkym rizikem, se vyskytovali také respondenti, kteti byli ve
finale hospitalizovani. Nutné podotknout, ze vSech Sest takovych respondentl byli starsi
osmdesati let a méli vice jak jednu pfidruzenou chorobu. Zustavali v nemocnici v podstaté
na pozorovani. V tomto ptipadé se také jednalo o niz$i pocet vykazanych bodt. Takze tito
pacienti nejsou tolik zatézujici pro zdravotnicky systém. Podobny pfipad se vyskytl i u
skupiny II, u které systém stale doporucuje 1écbu ambulantné. V nasem souboru dat jsme
meli opét vétsi pocet respondenttl, kteti byli 1é€eni hospitalizaci. Jednalo se také o starsi
respondenty. V dalsich skupinach pojednavajicich o rizikovosti mortality naSe data
korespondovala s doporu¢enim klasifika¢niho systému. Tento systém byl vyuzit ve studii
autora Antonio Ferreira [1].

Mym piedpokladem bylo sestaveni klasifikaéniho stromu usnadiiujici rozhodovani
1ékatim v ambulancich u diagnozy pneumonie. V této ¢asti nebyl predpoklad potvrzen dle
autora Ferreira Antonia [57]. Vytvofeni klasifika¢niho stromu jsem modelovala
V matematickém softwaru R verze 2.3. Vychozi proménnou byl typ 1é€by a ostatni proménné
byly zvolené ptidruzené choroby, aktualni pfiznaky pii pfichodu do ambulance a také byla
zohlednéna osobni a rodinnd anamnéza. Zavislost program vyhodnotil v§ak pouze na véku.
Hodnotim, ze pro sestaveni klasifikaéniho stromu byl pouzit maly soubor respondentii. Na
zaklad¢ teorie vim, ze rozhodovani o 1é€bé u diagndzy pneumonie je velmi individudlni.
Nejvetsi roli hraje aktualni stav pacienta a poptipadé€ pfidruzené choroby.

Pfi sestavovani regresniho stromu bylo postupovano podobné jako u stromu
klasifika¢niho. Cilova proménna byla TYP a ostatni proménné zahrnovala data tykajici se
osobni a rodinné anamnézy, ptidruzenych chorob a ptiznakti v ambulanci. Podstatnou
soucasti byly také vysledky fyzikalniho méteni a laboratornich vysledk. Pfi modelaci byla
nalezena zavislost pouze u dvou proménénych. Jednou z nich byla cévni mozkova piihoda
V anamnéze a druhd proménna se tykala fyzikalniho méteni — systolicky tlak. Vizualizaci
ktizové validace na diagramu byly zaneseny chyby v pfedpovidani typu lé¢by. V diagramu
byla zanesena nejmensi hodnota kiizové validace. Ve vSech pfipadech ma kiivka z pocatku
strmé klesajici charakter a pak stabilni nebo mirné rostouci. Rostouci ¢ast nam ukazuje lepsi
miru predikce u dané proménné.

Pti prvnim zadani vSech proménnych byly vybrany nejlep$i mozné prediktory. U
sumarizace bylo poukazdno na moznou zdvislost u jinych proménnych. Pro grafické
znazornéni jsme pii modelovani vy€lenily proménnou, ktera v prvnim ptipadé byla v prvnim
uzlu. Ve druhém sestaveni stromu nam diagram kiiZzové validace ukazal, Ze mira predikce
je niz$i nez u prvniho ptipadu.
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V préaci nebyla vyuzita metoda HTA pro zhodnoceni pro urceni ekonomickych naklada
z diivodt studie. Jedna se o vytvareni predikénich modelt pro lepsi podporu rozhodovaciho
procesu a metoda lIze vyuzit pro potencialni uSetieni finan¢nich prostfedkt. Avsak nebylo
mozné zakomponovat vysledky do nékteré¢ z HTA analyz.

V naSem systému maji lékafi prostor pro svobodné rozhodovéani na zdklad¢ své
odbornosti a praxe. Otazkou zustava, maji prediktivni modely smysl aplikovat na nase
zdravotnictvi? Vysledky této diplomové prace jsou prvotni podporou pro vznik
prediktivnich pacient-specifickych modelli na vétsim vzorku pacienti. Doporucenim je také
nashromazdit vétsi soubor dat v rdmci vyzkumného grantu za delsi ¢asovou jednotku.
V takovém piipad¢ je dilezité zahrnout vice zdravotnickych zafizeni, aby byly vyrazeny
zvyklosti jednoho pracovisté, a zaroven bude zajiSténa geograficka rozmanitost. Tim bude
také zajisténo zohlednéni profesniho zivota jednotlivych respondent.
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Z.avér

V klinické praxi je velmi dilezita pacientova progndza. Rozhodnuti 1¢kait se vzdy
opirda o jeho vlastni zkuSenosti z minulosti, odbornosti a jeho subjektivniho hodnoceni
pacienta. Predikce 1é¢by je dulezita pro spravnou a hlavné efektivni 1é¢bu pacienta z divodu
vhodného Cerpani finan¢nich zdravotnickych prostfedkti. Lékar predikuje vysledky za dvoji
nejistoty. Muze byt spravné stanovena diagnoza, ale aplikovana Spatna 1€¢ba, nebo dojde ke
Spatnému stanoveni prognézy a tim i k nasazeni neadekvatni 1écby.

Mezi predikéni modely patii pacient-specifické modely a populacné-Siroké modely.
Pacient-specifické modely maji vyhodu vyuziti na budoucich pfipadech, protoze nejsou
zpramérované, jako populacné-Siroké modely. Zaroven nebylo v literatufe dohleddno
pouziti v CR. Pro modelaci byla vybrana diagndza komunitni pneumonie.

Byla sesbirana datova sada pacient v Klaudianové nemocnici v Mladé Boleslavi.
Celkovy pocet respondentii byl 40. Data u jednotlivych pacientil zahrnovala informace o
osobni a rodinné anamnéze, pridruzenych chorobach, vysledky laboratornich testt, fyzikalni
vySetfeni a pfiznaky. Pomoci téchto dat byla pro modelaci hleddna zévislost mezi
jednotlivymi daty. Pfedpokladem bylo vytvofeni klasifika¢niho a regresniho stromu.
Bohuzel pro nalezeni vhodné proménné byla datova sada mald a klasifikac¢ni strom byl
vytvofen jen o dvou listech. V pfipadé regresniho stromu byla nalezena zavislost, ale
s ohledem diagnézy neadekvatni. Na takové proménné nelze brat ohled pfi stanoveni
prognozy.

Vysledky diplomové prace jsou prvotni podporou pro vznik prediktivnich pacient-
specifickych modeli na vétsim vzorku pacientti. Doporucenim je také nashromazdit vétsi
soubor dat v ramci vyzkumného grantu za delsi ¢asovou jednotku. V takovém ptipadé je
dilezité zahrnout vice zdravotnickych zafizeni, aby byly vyfazeny zvyklosti jednoho
pracoviSté, a zaroven bude zajiSténa geografickd rozmanitost. Tim bude také zajiSténo
zohlednéni profesniho Zivota jednotlivych respondentd.
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Priloha 1: Prohlaseni o mlcenlivosti

' KLAUDIANOVA
NEMOCNICE

Prohlaseni o mléenlivosti

Ja nize podepsany(a) , nar.. , se zavazuji zachovavat mlcenlivost o vsech
skute¢nostech, o kterych jsem se dozvédél(a) nebo se v budoucnu dozvim v souvislosti s vykonem mé odborné
praxe v Oblastni nemocnici Mlada Boleslav, a.s., nemocnici Stfedoceského kraje, IC: 272 56 456, se sidlem
tiida Vaclava Klementa 147, 293 01 Mlada Boleslav (dale jen ,,nemocnice*). Povinna mléenlivost zahrnuje
zejména skute¢nosti souvisejici s poskytovanim zdravotnich sluzeb ve smyslu ustanoveni § 51 zékona ¢&.
372/2011 Sb., o zdravotnich sluzbach, ve znéni pozdéjsich predpisi.

Beru na védomi, Ze tato povinnost trva i po skon¢eni mé praxe v nemocnici.

Povinna ml¢enlivost se vztahuje na jakoukoliv formu sdélovani informaci, napt.: Gistni sd€leni, pisemna zprava,
email, poskytnuti elektronickych dat, vydani potvrzeni, poskytnuti ¢i nahlédnuti do zdravotnické dokumentace,
umoznéni piistupu k programovému vybaveni apod. Charakter divérné informace ma rovnéz skutecnost, zda
konkrétni osoba byla v nemocnici oSetfena ¢i nikoliv.

Za poruseni povinné mléenlivosti se nepovazuje:

a) sdélovani udaji nebo jinych skute¢nosti pro potieby trestniho fizeni zplisobem stanovenym pravnimi
pfedpisy upravujicimi trestni fizeni,

b) sdélovani tidaju nebo jinych skute¢nosti pii plnéni zakonem uloZené povinnosti prekazit nebo oznamit
spachani trestného ¢inu,

€) sdélovani udaji nebo jinych skuteCnosti v nezbytném rozsahu pro ochranu prav nemocnice
v soudnim, spravnim nebo rozhod¢im fizeni nebo sdélovani skute¢nosti soudu nebo jinému orgéanu,
je-li pfedmétem fizeni spor mezi nemocnici, poptipadé jejim zaméstnancem, a pacientem nebo jinou
osobou uplatilyjici prava na ndhradu Skody nebo ochranu osobnosti v souvislosti s poskytovanim
zdravotnich sluzeb.

Dalsi podrobnosti stanovi provozni fad nemocnice, se kterym jsem se seznamil(a).

V Mladé Boleslavi dne

(podpis)
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Priloha 2: bodové hodnoceni dle Americké hrudni spolecnosti PSI — cast 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Muzi vek 0 89 89 0 0O 8 8 0 8 0 0 86
vek -

Zeny 10 81 0 0O 79 78 0 0 77 0 76 76 0
vek +

Ustav soc. péce 10 10 0 10 0 0 10 0 O O o0 O 0

Nadory 30 0 0 0 0 O 0 O O o0 o0 o 0

Hepatopatie 20 0 0 0 0 0 0 0 O o o0 O 0

ICHS 10 0 10 10 10 10 0 O 0 10 10 O 10

CMP 10 0 0 10 10 O 0 O O o0 o0 o 10

Nefropatie 10 0 0 0 10 10 0 O O 0O 0 O 0

pH pod 7,35 30 0 0 30 0 o 0 O O o o0 o0 30

urea nad 10,7

mmol/Il 200 20 0 20 20 O 0 O O o0 o0 o 0

natrium pod 130

mmol/Il 20 0 0 0 0 o 0O O O O o0 o 0

glykemie nad 13,9

mmol/Il 10 0 0 0 0 o 0O O O O o0 o 10

hematokrit pod

30% 10 0 0 0 10 10 0 O O 0 10 O 0

pO2 pod 8kPa 10 0 10 0 0 O 0 O O o0 o0 o 10

pleuralni vypotek 10 0 10 0 0 O 0 O O o0 o0 o 0

alterace mentalniho

stavu 20| 20 0 20 20 O 0O O O O o0 20 0

dechova frekvence

nad 30 dechi/min 20| 20 0 20 0 O 0 O O o0 o0 o 0

systolicky TK pod

90 mm HG 20 0 0 0 20 o 0o O O O o0 o 0

teplota pod 35° C

nebo nad 40°C 15 0 0 0 0 O 0 O O o0 o0 o 0

pulz nad 125/min 10 10 0 0 0 O 0 O O o0 o0 o 0

SOUCET BODU 161 119 ' 209 179 108 98 87 77 97 96 96 @ 156

Typ 1é¢by H H H H H H H H H H H H

Legenda

l.skupina

I1.skupina

1V. Skupina

V. Skupina
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Priloha 3: bodové hodnoceni dle Americké hrudni spolecnosti PSI — cast 2

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Muzi vek 0 0O 8 60 0 0 48 47 0 53 0 O
vek -

Zeny 10 75 75 0O 0 43 41 0 0 46 0 53 53
vek +

Ustav soc. péce 10 0 0 0O 0 0 0 0 0 0O O 0 O

Nadory 30| 0 0 30 0 0 0 0O O 0O 0o o0 o

Hepatopatie 201 O 0 0O 0 0 0 0 0O 0 0o 0 O

ICHS 10110 10 10 0 O O O O O O O O

CMP 10110 10 10 0 O O O O O O O O

Nefropatie 10| O 0 0O 0 0 0 0 0 0 O 0O O

pH pod 7,35 30| 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 O

urea nad 10,7

mmol/I 201 O 0 0O 0 0 0 0 020 0 0 O

natrium pod 130

mmol/I 201 O 0 o 0 0 0 0 0 0O 0 0 O

glykemie nad 13,9

mmol/I 10| O 0O 10 0 0 0 O O O O 0 O

hematokrit pod

30% 10| O 0 10 0 0 0 O O O O 0 o

pO2 pod 8kPa 10| O 0 10 0 0 O O 0100 O 0 O

pleuralni vypotek 10| O 0 0O 0 0 0 0 0 0 O 0O O

alterace mentalniho

stavu 200 0 20 0 020 0 0 O O 0 2 O

dechova frekvence

nad 30 dechi/min 201 O 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 O

systolicky TK pod

90 mm HG 201 O 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 O

teplota pod 35° C

nebo nad 40°C 15| 0 0 0O 0 0o o 0 0 0 0 o0 O

pulz nad 125/min 10| O 0 0O 0 0 0 0 0 10 0 0 O

SOUCET BODU 95 115 168 60 63 41 48 47 86 53 73 53

Typ lé¢by HH H HHHHHHHHH

Legenda:

I.skupina

I1.skupina

1V. Skupina

V. Skupina
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Priloha 4: bodové hodnoceni dle Americké hrudni spolecnosti PSI — cast 3

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Muzi vek 0 62 0 43 43 41 39 39 0 0 0 O
vek -

Zeny 10 52 0 88 0 0O O O 0 26 23 21 19

. vek +

Ustayv soc. péce 10 0 0 0 0 0 0O 0O 0 00O 0 O

Nadory 30| 0 o 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 O

Hepatopatie 201 O 0o 0o 0 0 0 0O 0 OO0 o0 O

ICHS 10| O 0o 0 0 0 0 0 00O 0O 0 O

CMP 10| O o 0 0 0 0 0O 0O 0O 0 O

Nefropatie 10| O 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 O O

pH pod 7,35 30| 0 o 0 0 0 0 0O 00O 0 0 O

urea nad 10,7

mmol/| 201 O o 0 0 0 0 0O 00O 0O 0 O

natrium pod 130

mmol/| 201 O o 0 0 0 0 0O 00O 0O 0 O

glykemie nad 13,9

mmol/| 10| O 0O 0 010 0 O O O O 0 O

hematokrit pod

30% 10| O o 0 0 0 0 0 00O 0 0 O

pO2 pod 8kPa 10| O o 0 0 0 0 0O 00O 0O 0 O

pleuralni vypotek 10| O 0 0 010 O O O O O 0 10

alterace mentalniho

stavu 2000 20 0 0 O O O O O O O0 O

dechova frekvence

nad 30 dechii/min 20| O 0O 0 0 0 020 0 O 0 0 O

systolicky TK pod

90 mm HG 2000 20 0 0 O O O O O O O0 O

teplota pod 35° C

nebo nad 40°C 151 0 0o 0 0 0 0 0O 00O 0 0 O

pulz nad 125/min 10| O 0O 0 0 0 0 0 0 O O 0 O

SOUCET BODU 52 102 81 43 63 41 59 39 26 23 21 29

Typ lé¢by H H A A HAAAAAAA

l.skupina

I1.skupina

1V. Skupina

V. Skupina
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Priloha 5: bodové hodnoceni dle Americké hrudni spolecnosti PSI — cast 4

37 38 39 40

Muzi vek 0 0 80 O
vek -

Zeny 10 74 72 0 63

. vek +

Ustayv soc. péce 10 0 0 0 O

Nadory 30 0 0 0 O

Hepatopatie 20 0 0 0 O

ICHS 10 0 10 10 O

CMP 10 0 10 0 O

Nefropatie 10 0 10 0 O

pH pod 7,35 30 0 0 0 O

urea nad 10,7

mmol/l 20| 20 0 0 O

natrium pod 130

mmol/l 20 0 0 0 O

glykemie nad 13,9

mmol/| 10| 10 10 10 10

hematokrit pod

30% 10 0 0 0 O

pO2 pod 8kPa 10 0 0 0 O

pleuralni vypotek 10 0 0 0 O

alterace mentalniho

stavu 20 0 20 0 O

dechova frekvence

nad 30 dechii/min 20 0 0 0 O

systolicky TK pod

90 mm HG 20 0 0 0 O

teplota pod 35° C

nebo nad 40°C 15 0 0 0 O

pulz nad 125/min 10 0 0 0 O

SOUCET BODU 104 [ 132 100 73

Typ 1écby H H H H

l.skupina

I1.skupina

1V. Skupina

V. Skupina
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Priloha 6: Seznam zkratek (proménnych) pouzitich v prikazech v programu R

SU - socidlni tstav

CMP - cévni mozkova piihoda
ISCH - ischemické choroba srde¢ni
DM - diabetes mellitus 1. typu
NEF - nefropatie

HEP - hepatopatie

RAK - rakovina aktivni
RAKmM - rakovina v minulosti
ZM - zmatenost

BB - bolest bficha

BnH - bolest na hrudi

BH - bolest hlavy

DU - dusnost

U - inava

ZIM - zimnice

KAS - kasel

SP - sputum

PR - prijem

ZV - zvraceni

VK - hemoptyza, vykaslavani krve
NV - nevolnost

POC - poceni

AST - astma

CYA - cyandza

KUR - kurak

WBC - leukocyty, krevni obraz
RBC - erytrocyty, krevni obraz
HCT - hematokrit, krevni obraz
MCYV - str. obj. erytr, krevni obraz
MCH - barvivo eryt., krevni obraz
RDW - eryt. kiivka, krevni obraz
PLT - trombocyty

U - urea, mocovina v krvi

Krea - kreatinin

Gluk - glukédza

K - kalium

Na - natrium

Cl - chloridy

CRP-C

TKS - tlak systolicky

TKD - tlak diastolicky

TF - tepova frekvence

T - teplota

S - saturace
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