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ABSTRAKT

Statistické metédy pre rieSenie chybajicich dat v hodnoteni
zdravotnickych technologii

Ciel’ prace: Vyuzitie Statistickych metod na riesenie chybajucich hodndt, simulacia
mechanizmu neuplnych dat na redlnych udajoch zo Stadie na klinicko-ekonomické
zhodnotenie intervencii povrchovej stehennej tepny. Porovnanie vplyvu Statistickych
metdd na vysledky nakladovej analyzy a nasledné zhodnotenie metod.

Uvod: Pomocou $tatistickych metéd mozeme riesit’ problém chybajucich hodnot. Metody
sa rozliSuju podl'a pristupu na metddy odstraitujuce nekompletné pripady a na metody
dopliiujice chybajiuce hodnoty.

Metédy: Na plnej datovej matici bol pomocou softvéru R nasimulovany stav chybajticich
hodno6t mechanizmu MCAR v rozsahu 20 %. K porovnaniu vplyvu Statistickych metod
boli vyuzité Styri metoddy. (1) Metdoda analyzy kompletnych pripadov, ktord pracuje
s odstranenim neuplnych pripadov z merania. (2) Imputécia aritmetickym priemerom,
vyuzivajuc doplnenie dat pomocou priemeru. (3) Imputicia EM logaritmom a (4)
imputacia MCMC logaritmom su metédy mnohonasobného doplnenia. Posledné dve
menované metddy boli spracované v programe R. Nasledne boli spocitané priemerné
naklady pre jednotlivé intervencie. Z priemernych nékladov bola vypocitana nadkladova
efektivita pre Styri klinické efekty. Zhodnotenie vplyvu Statistickych metod bolo
pomocou porovnania vysledkov s vysledkami zdrojovych dat.

Vysledky: Analyza kompletnych pripadov bola Statisticky vyznamne odliSna
od zdrojovych dat pre intervenciu PTA/s a bypass. Pre metddy jednoduchej imputacie
aritmetickym priemerom, mnohondsobnej imputicie EM algoritmom a MCMC
algoritmom neboli zistené Statisticky vyznamné rozdiely oproti zdrojovym déatam.
V analyze nédkladovej efektivity sa analyza kompletnych pripadov liSila v pripade PTA
o1, 74 %, PTA/s 4,77 % a bypass o 3,80 %, hodnota ICER 1: 24,94 %, 8,12 %, ICER 2
22,0 %. Imputacia aritmetickym priemerom sa liSila oproti zdrojovym datam PTA
0,11 %, PTA/s 1,43 %, bypass 0,37 %. Mnohonasobnd imputicia Em algoritmom bol
rozdiel pre PTA 0,38 %, PTA/s 1,18 %, bypass 1,13 %, ICER 1: 3,94 %, 2, 06 %, ICER 2:
1,27 %. Mnohonasobnd imputacia mala najmensie rozdiely so zdrojovymi datami: PTA
1,15 %, PTA/s 0,04 %, ICER 1: 3,90 %, 1,35 %, ICER 2: 0,27 %.

Zaver: Ako vhodnejsie metddy k rieSeniu chybajucich dat st metédy mnohondsobne;j
imputécie. Vyuzitie analyzy kompletnych pripadov sa nedoporucuje, zmensSuje velkost’
vzorky.



KPucové slova: Chybajuce hodnoty, analyza kompletnych pripadov, imputacia
aritmetickym priemerom, mnohondsobna imputacia, EM algoritmus, Markovove retazce
Monte Carlo, analyza nakladovej efektivity, hodnotenie zdravotnickych technologii



ABSTRACT

Statistical methods for dealing with missing data in health technology
assessment

Objectives:The use of statistical methods to deal with missing values, simulation of the
mechanism of incomplete data on real-life clinical-economic study on the evaluation of
surface femoral artery interventions. Comparison of the impact of statistical methods on
the results of cost effectiveness analysis and subsequent evaluation of the methods.

Introduction: By using statistical methods, we can solve the problem of missing values.
Methods are distinguished based on the approach, on methods, that remove incomplete
cases, and methods that complement missing values.

Methods: Using the full data matrix and software R, the state of missing values of the
MCAR mechanism was simulated — mechanism “missing completely at random” in the
range of 20 %. Four methods were used to compare the impact of statistical methods. (1)
Complete Case study, which works with the removal of incomplete measurements. (2)
Mean imputation that adds data using a value of the mean for each variable. (3)
Imputation of EM algorithm and (4) imputation of MCMC algorithm are model-based
multiple imputation methods. Last two mentioned methods were processed in the R
program. Following the average cost was calculated for individual interventions.
Cost- effectiveness analysis for four the clinical effects was calculated from the average
cost taken from each method. Subsequently, the impact of statistical methods was
evaluated by comparing their results with the results from the source data.

Results: Complete case analysis was statistically significantly different in the
intervention PTA / s bypass. Single mean imputation, EM multiple imputation and
multiple imputation MCMC were not statistically significant different with source data.

After cost-effectiveness analysis the differences between Complete case vs source data
were: for PTA by 1, 74 %, PTA/s 4,77 % and bypass by 3.80 %, ICER 1: 24,94 %, 8,12 %,
ICER 2: 22,0 %. Single mean imputation vs. source data: PTA by 0,11 %, PTA/s 1,43 %
and bypass 0,37 %. Multiple imputation by EM algorithm was a difference for PTA
0,38 %, PTA/s 1,18 %, bypass 1,13 %, ICER 1: 3, 94 %, 2, 06 %, ICER 2: 1, 27 %.
Multiple imputation had the smallest differences with source data: PTA 1,15 %, PTA/s
0,04 %, ICER 1: 3,90 %, 1,35 %, ICER 2: 0, 27 %.

Conclusion: More suitable methods for dealing with missing data are methods of multiple
imputations. Complete case analysis is not recommended as it reduces samples.

Keywords: Missing values, complete case study, mean imputation, multiple
imputation, EM algorithm, Markov chain Monte Carlo, cost effectiveness analysis
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Zoznam pouzitych skratiek
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BVC Body vykon celkom
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CEA Cost effectiveness analysis

CE Cost effectiveness

CEA Cost effectiveness

CMA Cost minimization analysis

COlI Cost of ilness

COT Cost of treatment

CUA Cost utility analysis

EM Expectation maximization
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HTA Health technology assesment

ICER Incremental cost effectivenesss ratio
KL Kontrastna latka

MAR Missing values at random

MCMC Markov chain Monte Carlo

MCAR Missing values competely at random
MNAR Missing not at random

MI Multiple imputation

ML Maximum likelihood

OSD OSetrovacie dni

PTA Perkutanna transluminarna angioplastika
PTA/s Perkutanna transluminarna angioplastika s naslednou implantaciou stentu

QUALY Quality adjustment life year

VIM Visualization of imputed values
ZULP ZvIast uctovany lekarsky pripravok
ZUM Zvlast uctovany material

ZUM C ZvIast Gctovany material celkom




Uvod

Chybajtice hodnoty v datach st problém, ktory riesia vyskumnici pocas celého priebehu
vedeckej ¢innosti. Ak by sme zili v idedlnom svete, tak by vSetky vysledky boli perfektné
a vSetky hodnoty kompletné. Vyskyt netuplnych dat pre stidie je vSak Casty [1]. Problém
neuplnych dat sa tyka nielen spolocenskych vednych oborov, ale aj technickej a lekarskej
praxe [1, 2].

Pri¢iny vzniku su rdzne a samozrejme zélezi na dizajne prace, akym sa vyskum
spracovava. Konkrétne, ¢i sa jedna o prospektivnu $tadiu, kde sa chybajlicim datam
modzeme vyhnut' pravidelnymi kontrolami a tym padom sa da uplne predchadzat’ ich
vzniku. V retrospektivnych stididch, kde vysledky boli namerané a vyskum ukonceny, je
potreba vzniknuty problém rieSit alternativnym spdsobom. NajcastejSie priciny
neuplnych dat su zapri¢inené l'udskym faktorom alebo technikou, ako napriklad
nespravne nastavenie pristroja a podobne [3]. V klinickych sktskach moéze nastat’
situacia, kedy pacient predcasne ukon¢i Stadiu, ale vysledky je potreba aj napriek tomu
vyhodnotit' [4]. Pre spracovanie akejkol'vek analyzy, ktora vyhodnocuje vyskum,
potrebujeme kompletné udaje [3,7]. Bez tohto predpokladu nie je mozné vypocitat’
vysledky a Studie vyhodnotit’.

Tento problém sa zacal riesit’ pomocou $tatistickych metdd. Za otca Statistickych
metdd pre rieSenie chybajicich dat mozeme povazovat pana Donalda Rubina,
amerického Statistika, ktory sa touto problematikou zaoberal uz od sedemdesiatych rokov
minulého storo¢ia. Z jeho S$tudii, tvrdeni a teoretickych poznatkov, vychadza vela
sucasnych prac a metdd. Prave on tvrdil, Ze sa problém chybajucich hodnot Castokrat riesi
ad hoc metddou, ktora ma za nasledok nepresné vysledky a nasledne nevhodne vyvedené
zavery [2].

Cielom diplomovej prace je porovnat vplyv jednotlivych Statistickych metdd.
Vytvorit’ prehlad’ metod k rieSeniu chybajucich dat, ktory by priblizil ¢itatel'ovi dant
problematiku komplexne a pomohol mu s vyberom metody. V préci su vyuzité realne
data, ktoré sluzili ku klinicko-ekonomickému zhodnoteniu troch intervencii.

K dosiahnutiu ciel'a boli stanovené diel¢ie ulohy:

1. Simulécia chybajucich hodnét na zdrojovych datach obsahujucich plné
vysledky.

2. Aplikécia vybranych $tatistickych metdd na rieSenie chybajucich udajov.

3. Vyhodnotenie HTA analyzy a porovnanie vplyvu jednotlivych metod na
vysledok.

4. Zhodnotenie vyuzitia metdd a vytvorenia odporuceni k vyberu a vyuZzitiu.

V praci je pozornost venovana hlavne na rozdiely medzi Statistickymi metddami.
Rozdiely v interpretacii HTA analyzy nie st rozoberané.
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1 Sucasny stav problematiky

Zaklady Statistickych metdd pre rieSenie chybajucich dat vznikli v sedemdesiatych
rokoch minulého storocia. Rubin vo svojej knihe rozliSuje dva zékladné pristupy
k rieSeniu neuplnych dat [6]:

1. Metddy zalozené na odstraneni neuplného vzorku.
2. Metody zalozené doplneni chybajticich hodnot.

V priebehu rokov sa vytvorili d’alSie pokrocilé, sofistikované techniky na rieSenie
chybajtcich dat, ktoré sa snazia chybajici udaj nasimulovat. VyuZziva sa pri nich
predpoklad normalneho rozlozenia dat ¢i zlozité viacndsobné Monte Carlo simulacie.

Utelom tejto kapitoly je vytvorit prehlad dostupnych Statistickych metod,
charakterizovat’ zakladné limity pre ich vyuzitie ako aj vyhodnotenie ich pozitivnych
a negativnych vplyvov. Ziskané informacie boli zdkladom pre rozhodovanie vo vybere
Statistickych metdd pouzitych na doplnenie dat v zdrojovych datach.

1.1 Zakladné typy Studii v HTA

Hodnotenie zdravotnickych technologii HTA bolo definované Goodmanom [7] ako
systematické hodnotenie vlastnosti, efektu alebo iného dopadu zdravotnickych
technologii. Ugelom je informovat o technolégidch aich vyuzZitiu v zdravotnictve.
Vytvorit' $tadiu je mozné nielen zpohladu pacienta, poskytovatela zdravotnej
starostlivosti, inStitucie ale aj z pohl'adu dopadu na spolo¢nost. Pojem zdravotnickej
technologie vSak neoznacuje len pristrojové vybavenie ale aj lieCivé pripravky,
diagnostické a liecebné postupy, preventivne postupy [7].

K vyhodnoteniu pouzivame odporucené postupy, ktorymi vypracovavame rozne typy
analyz. K préaci vyuzivame nielen primarnarne data ¢i udaje ziskané zbieranim hodnot
ale aj sekundarne pramene z dostupnych publikovanych stadii. Velku cast' studii
hodnotenia zdravotnickych technoldgii tvori komparativna analyza, ktord vzajomne
porovndva napriklad klinické efekty danej liecebného postupu ¢i zdravotnickej
technologie.

Sekundérne zdroje moéZzeme podla sily dokazu rozdelit’ na:

1. Metaanalyza a systematicky prehlad — vyuZzivaji data zrandomizovanych
kontrolovanych S§tudii, ¢i iny publikovanych vysledkov, ktoré nasledne
Statisticky spracovavaji — vysledok ma najvyssiu vedecku vahu,

2. Randomizované kontrolované Studie — Studia, ktord paralelne prebieha v dvoch
skupinach a z toho je jedna skupina lie€end s placebom a druhd s lieCivou latkou.
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5.

Rozdelenie do skupin je ndhodné. A ucastnici nevedia, do ktorej skupiny st
zaradenti.

Nerandomizované experimenty — paralelné stidie v dvoch skupinach,
Observacné Stadie — pozorovacia Studia — nie je vytvorend kontrolna skupina
s placebo efektom,

Kazuistiky — pripadové Studie.

Sila vysledkov vedeckych studii je prezentovana na obrazku €. 1.

Nerandomizované experimenty

\

Observacné studie

A\

Kazuistiky

Obriazok 1: Sila rastu vedeckych Studii [vlastné spracovanie na zaklade 53]

Velku cast’ vyskumnej prace v HTA tvoria ndkladové analyzy [7].

1.

COI — Cost of illness — Analyza nakladov na ochorenie — Ciselné vycislenie
vSetkych nakladov, (priame zdravotnicke ndklady, nepriame zdravotnicke
naklady, nezdravotnicke naklady) naklady, ktoré nie je mozné ¢iselne vyjadrit
(Groven, stresu, bolest’, pocit pohodlia).

CMA - Cost minimalization analysis — Analyza minimalizécie nakladov -
porovnava dve varianty o vybranych parametroch, nasledne je zvolena varianta
s niz§imi ndkladmi - néklady su ¢iselne vyhodnotené.

CBA — Cost benefit analysis — Analyza nakladov a prinosov — Analyza hodnoti
cenu diagnostickych ¢i terapeutickych pristrojov / metéd a vysku nédkladov,
naklady st vyjadrené v peniaznych jednotkach.

CEA — Cost effectivenes analysis — Analyza nakladovej efektivity — metdda na
porovnavanie dvoch alebo viacerych alternativnych technolégii s mierou/
ucinnost'ou efektu — vSetky parametre su kvantitativne vyjadrené.

CUA - Cost utility analysis — Analyza nédkladovej efektivity — Pouziva indikator
QALY - prepocet rokov zivota za predpokladu plnej kvality zivota — hodnota

12



je ziskavana z dotaznikovych §tadii, niektoré tidaje sa zhodnocuju podl'a roznych
hodnotiacich 8kal kvalitativneho charakteru. Nie vSetky hodnoty maju
kvantitativne — Ciselné vyjadrenie.

Z Casového hladiska spracovania dat rozliSujeme Studie na [8]:

1. Prospektivne - Metddy si zvolime pred samotnym zaciatkom Stidie. V tomto
pripade je lahSie prechddzat' neltplnym datam, popripade pri odstraneni
neuplnych dat je mozné doplnit dalSie kazuistiky, merania, ¢i pocty
experimentov.

2. Retrospektivne — Vyuzivaju data zozbierané v minulosti, namerané hodnoty
primarne ani nemuseli byt urcené k vedeckému spracovaniu. Pri tomto type
studie je Casty vyskyt chybajicich hodnot. Ak je klinickd Stadia ukoncena,
dodato¢né meranie uz nie je mozné. Pri tomto type Studii je vhodné vyuzit
Statistické metddy a postupy kich doplneniu a nasledne je potom mozné
hodnoty adekvatne vedecky spracovat’.

Pred samotnym pouZitim Statistickych metdd na doplnenie dét je potrebné si definovat’
zakladné pojmy a terminy, ktoré sa v Statistike pouzivaju [9]:

Premenna — znaky, ktoré si zaznamenané meranim, operaciou, v literatiire sa mozeme
stretnidt’ aj s oznaenim vektor,

Populiacia — zdkladny sibor, mnozina 'ubovol'nych Statistickych jednotiek,

Vzorka — vyberovy subor, datovy sibor, data, podmnoZina celej populécie, taktieZ datova
matica. Vztah medzi vzorkou a populéciou je graficky zndzorneni na obrdzku €. 2.

Udaje, s ktorymi pracujeme si mdZeme predstavit’ ako ddtovii maticu so zaznamenanymi
hodnotami. Vyjadrené premenné nemaju len ¢iselny charakter, ale moZu byt’ zapisané aj
kategoricky - slovne. Z matematického hl'adiska rozdel'ujeme Statistické znaky na presny
¢iselny udaj, redlne Cislo alebo hodnoty na Skale [9].

a al |&dg
d0a

Populicia Vzorka

Obrazok 2: Populacia vs Vzorka [vlastné spracovanie]
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Zakladné typy premennych si mézeme rozdelit’ na [10]:
1. Kvantitativne premenné jednotky — numerické premenné — vyjadrené su
Cislom a je mozné ich zmerat’, delia sa na
o diskrétne premenné — maju konecné alebo spocitatelné mnozstvo variant
(pocet vyskytu ochorenia, vek pacienta v rokoch)
e spojité premenné — maju nespocetne vel'ké mnozstvo realizacii z mnoziny
realnych ¢isiel alebo z ich l'ubovolnej podmnoziny (priemerny prijem v KC)

2. Kbvalitativne kategorialne premenné — vyjadrené slovne, nie je mozné ich
zmerat’. Podl'a moznych tried rozliSujeme - vyuZzivame napriklad v dotaznikoch
e binidrne premenné — mozné st len dve mozni varianty vysledkov (pohlavie,
vyskyt ochorenia)
e mnoZné premenné — vyskytuju sa vo viacerych hodnotach (rodinny stav,
dosiahnuté vzdelanie)

K vyberu vhodnej metddy na rieSenie chybajucich dat je potrebné poznat’ mechanizmus
vzniku chybajicich dat. Rubin vo svojej knihe definoval tri zdkladné mechanizmy ich
vzniku MAR — Missing at Random — hodnoty chybaju ndhodne, MCAR — Missing
completely at random — hodnoty chybaji iplne ndhodne a MNAR Missing not at random
— hodnoty nechybaji nahodne. Princip mechanizmov je vysvetleny v d’alSej casti
kapitoly. Nie vSetky Statistické postupy st vhodne pre kazdy typ mechanizmu [6].
Jednotlivé mechanizmy opisuju vzajomné vztahy medzi nameranymi premennymi a ich
pravdepodobnou pri¢inou ich neuplnosti [3].

K pochopeniu problematiky dat je potrebné rozliSovat aj vzor chybajucich dat [2].
Chybajtici vzor udajov vystihuje konfigurdciu pozorovanych hodnét aich chybanie
v stbore sledovanych parametrov [8].

Chybanie jednej premennej je relativne vzacny jav, vyskytnat’ sa napriklad moze
v experimentalnych $tudidch [2]. S pripadom, Ze hodnota chyba v rovnakom pomere
v dvoch premennych jednotkdch, sa moZeme stretntt’ pri Studiach, ktoré porovnavaju
dve technoldgie snizkou cennou oproti technoldégiam s vySSou cenou. Monotdnny
chybajuci vzor je typicky pre dlhé stidie, kde ucastnici odchddzaju a uz sa nepocita s ich
opatovnym navratom . Napriklad ukoncenie ucasti na klinickom testovani nového lie¢iva
z dovodu vyskytu vaznych neziaducich Gcinkov. Z literatury vyplyva, Ze monoténny
chybajlici vzorec vyrazne zniZuje matematicki komplexnost’ sofistikovanych
matematickych metdd [11]. Enders je nazoru, Ze najbeznejsi vzor akym chybaji tdaje je
obecny vzor, kde hodnoty chybaju tplne nahodne. [2]. Vzor chybajtcich dat, ktory je
planovany sa vyskytuje pri zhromazd'ovani velkého poc¢tu dotaznikov pre danu Stadiu.
Vzor latentnej premennej chyba pre celt jednu sledovant vzorku, v beznej praxi sa
nevyskytuje ¢asto [12]. Jednotlivé vymenované vzory mozeme vidiet na obrazku €. 3.
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A) Chybanie v jednej premennej  B) Vzor — nezedpovedand jednotka  C) Monoténny vzor
Y, Y, Y, Y, Y Y, Y, Y, Y v Yoo

—

p—
— e T e — el JL S ) B
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Obrazok 3: Typy vzorov chybajucich hodnét [6]

1.2 Mechanizmy vzniku chybajucich hodnot

Pred samotnym pouzitim Statistickych metod je potrebné poznat’ charakter chybajicich
dat, mechanizmus ich vzniku avzdjomni vztahy medzi chybajicimi premennymi
jednotkami [6].

1.2.1 Hodnoty chybaju nahodne MAR (Missing at Random)

Néhodné rozlozenie chybajucich dat — Chybajiice hodnoty v mechanizme MAR mozu
byt oznacené ako ignorovatel'né, vicSinou s nimi a k s nimi Stiidia pocita. V praxi sa to
prejavuje ako preferovanie odpovede u jedného pohlavia. Ako priklad si m6zeme uviest’
uvedenie hmotnosti a veku u Zeny. Muzi st ochotnejsi tieto udaje vypliovat[34].

1.2.2 Hodnoty chybaju uplne nahodne MCAR (Missing Completely at
Random)

Udaje chybajt uplne ndhodne, pokial’ hodnoty nezéavisia na akykol'vek datach, ktoré st
pozorované alebo chybajuce. V praxi sa s mechanizmom MCAR mozeme typicky
stretntt’ pri strate dat, zlyhani pristroja ¢i nevyplneni dotaznika ¢i karty pacienta [34].
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1.2.3 Hodnoty nechybaju nahodne MCAR (Missing Not at Random)

Ak mechanizmus vzniku chybajucich dat nie je mozné zaradit' k MAR alebo MCAR,
zarad'ujeme ho do kategérie NMAR. Typickym prikladom moéze byt zverejnenie
nakladov (napriklad ndkupné cena pristroja, ¢i spotrebného materialu), ¢im st naklady
vyssie, tym je vicsia pravdepodobnost’, Ze tieto idaje nebudu zverejnené [34].

X Z X Z X Z

Yy —R

¥<
=

(a) MCAR (b) MAR (c) MNAR

Obrazok 4: Mechanizmus vzniku MCAR, MAR, MNAR: Grafické znizornenie jednotlivych mechanizmov [6]
X — kompletne dostupna pozorovana premenna

Y — diastocne neuplna premenna

Z — sucast priciny chybajucich dat

R — chybanie dat

1.3 PrehPad metdd pre rieSenie neuplnych dat

V tejto kapitole je vytvoreny prehl'ad Statistickych metdd pre rieSenie chybajucich dat.
Statistické metody pre rieSenie chybajicich dat si moZeme rozdelit’ do troch hlavnych
skupin, metody zalozené na odstraneni vzorku, metddy zalozené na doplneni
a sofistikované Specialne Statistické metody. Metddy zalozené na odstraneni netiplného

vzorku

1.3.1 Metody zaloZené na vynechani vzorky
Analyza kompletnych pripadov - Litwise deletion - Complate case analysis

Metdda je zalozena na odstraneni pripadov, ktoré neobsahuju vSetky namerané hodnoty
¢iudaje. S tymto typom riesenia chybajucich dat sa mozeme stretnut’ pomerne Casto. Tuto
metédu mézeme pouzit aj pre porovnanie vysledkov zo Stadie, ktord obsahovala
kompletné udaje s analyzou, ktord sledovala rovnaky zamer ale nebola uplnd [13].
Vysledky je mozné nasledne porovnat’ a zhodnotit’.

16



Vyhody: MoéZe sa pouzit’ na aktikol'vek analyzu a nie st potrebné Ziadne Specidlne
vypoctové metody, jednoduchd metodika, prosté vylicenie zo vzorku, nie je nutné poznat’
charakter chybajucich dat — aplikovatelné na vSetky mechanizmy (MAR, MNAR,
MCAR).

Nevyhody: Méze vylucit' velku Cast’ vysledkov. Ako priklad si mézeme uviest’
subor udajov s 500 'ud'mi a 10 premennych, kazda mé chybajuce udaje v 2,5 %, potom
vylucenym netplnych pripadov nam vznikne 180 jednotlivcov, ¢im sa zbavime 320
ostatnych. Funguje dobre s mechanizmom MCAR [14]. Znizuje sa vaha vysledku, lebo
sa nam zmensuje pozorovany subor.

Analyza dostupnych pripadov - Pairwise deletion - Available case analysis

Analyza s pokuSa minimalizovat’ stratu, ku ktorej dochddza pri vymazani z analyzy
kompletnych pripadov. Vyuziva sa pri tom korelacia — vzajomny vzt'ah medzi dvoma
premennymi. Pre kazdy par, ktoré st zndme sa zohl'adni korelacny koeficient.

Vyhody: Metéda maximalizuje vSetky dostupné tdaje [12, 15]. Technika je
preferovanejSia nez Litwise deletion, pretoze nedochddza k radikdlnemu zmenSovaniu

sledovanej vzorky.

Nevyhody: Je potreba poznat charakter chybania dat, metéda vhodna pre
mechanizmus MCAR. Literatira uvadza vznik Standardnej chyby vzniknutej pouzitim
pocitacovej techniky [6].

1.3.2 Metody zaloZené doplneni chybajucich hodnot
Jednoducha imputacia aritmetickym priemerom

Metdda vypocitava jedinii ndhradnt hodnotu pre kazdy chybajici udaj. Pouzivaju sa
napriklad jednoduché Statistické vypocty ako aritmeticky priemer.

Vyhody: Nie je nutné odstraniovat’ udaje zo vzorku.

Nevyhody: Vicsina vysledkov pouziva predbezné odhady parametrov, vytvaraju
Standardné chyby, pridavaju d’alSie nepresnosti k odhadom parametrov [2]. Obecne sa
vyuZzivanie tejto metédy neodporaca [12, 9, 13].

Obecné nevyhody  imputacnych technik podla Allisona s, ze veda
k podhodnoteniu §tandardnych chyb atym prispievaji k nadhodnoteniu Statistickych
testov [5]. Mdzeme si to v praxi predstavit, Zze doplnena data su Gplne uréené modelom
aplikovanym na pozorované udaje, to znamena, neobsahuji ziadnu chybu [5].
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Regresna imputacia — Podmienena priemerna imputacia

Metoda nahradza chybajicu hodnotu hodnotou s predpokladanym skoére z regresnej
rovnice. Zakladnd mysSlienka je pouzitie informdacie zUplnej premennej na index
v neuplnych premennych. Medzi premennymi moéze byt korelacia, hodnoty
vypozi€iavaji informdcie z pozorovanych udajov. Metdda je zlozend z nasledujlicich
krokov. Odhadnutie siboru regresnych rovnic a predpovedanie netplnej premennej
z Uplnych premennych. Vygenerovanie predpokladanych hodndt pre netiplné premenné
a spracovania dat.

Vyhody: Metdda ma presnejSie vysledky ako jednoducha imputacia [2].
Nevyhody: Moze viest’ k vyraznym odchylkam vo vysledkom [2].

Stochasticka regresna imputacia

Metdda vyuziva regresné rovnice k predikcii netplnych premennych z uplnych
premennych a zaroven je rozSirend o krok, ktoré rozSiruje skore snormalovym
rezidudlnym vyrazom. Pridanim rezidua sa obnovi variabilita tdajov aje mozné
efektivnejsie eliminovat’ Statisticktl odchylku.

Vyhody: Jedind imputacna metdda k nepravidelnym odhadom parametrov
v mechanizme MAR. Z publikovanych S§tudii vyplyva, ze metéda prindSa nezaujaté
hodnoty [3].

Nevyhody: Oslabuje standardné chyby, tym zvySuje moznost ich vyskytu [2].

Imputacia Hot-Deck

Hot Deck imputacia je subor technik, ktoré dopliujii chybajuce hodnoty bodmi od
,podobnych pripadov* [17]. Z dostupnych literdrnych zdrojov vyplava, ze metoda este
nie je dostato¢ne metodicky podloZena, na rozdiel od ostatnych metod [18]. Stretneme
sa tu s pojmom ,,darca* a ,,prijemca*. Dochadza tu k nahradeniu dat prijemca od darcu.
Darca mdze byt vybrany ndhodne zo stiboru potencialnych darcov — tzv. ,,donor pool®.
Je mozna aj varianta, Ze darca je identifikovany a hodnoty st priradené metddou ,,nearest
neighbour®. Tieto metddy sa nazyvaju deterministické, pretoze neexistuje nahodny vyber
,,darca®.

Vyhody: Vysledok doplnenia dat méze byt pouzity na sekundarne spracovanie,
metdda sa vyhyba problému nekonzistencie medzi vzorkami, metdda je menej citliva na

vyber spravneho mechanizmu vzniku chybajucich dat [18].

Nevyhody: Metdéda je obmedzena — nedostatok metodickych zdrojov,
nedostatocne popisany postup pre vytvaranie darcov a prijemcov [18], metdda podceniuje
Standardné chyby[2], produkuje predpojaté odhady korelécii [16].
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1.3.3 Statistické metédy s vyuZitim modelu
Metoda maximalnej vierohodnosti

Metdda maximalnej vierohodnosti (z angl. Maximum likelihood) patri medzi moderné
Statistické postupy, ktoré maju Siroké uplatnenie [18, 19]. V analyze je vychodiskovym
bodom uréenie distribu¢nej funkcie danej populacie. V spolocenskych a behavioralnych
vedach sa predpoklad4d normalne rozloZenie dat. Cielom metody ML je identifikovat’
parametre populécie, ktoré majli najvyssSiu pravdepodobnost’ [2].

Existuji dve hlavné metédy ML:

Priama maximalna vierohodnost’ — priama maximalizdcia mnohorozmerného
normalneho rozloZenia, pravdepodobnostna funkcia pre predpokladany linearny model.

Algoritmus maximalizacie ocakdvania, tzv EM algoritmus (Expectatiom
Maximization) — odhady strednej hodnoty a tzv. kovarian¢nej matrix, ktori mozno pouzit’
na ziskanie konzistentnych odhadov pozadovanych parametrov. Metdda ocakava
maximalizaciu, jednotlivé kroky sa niekolko krat za sebou opakuji, az kym sa
nedosiahne maximalnej vierohodnosti .

Vyhody: Odhady maximalnej vierohodnosti st konzistentné s efektivnymi
premennymi [20], metoda vhodna pre mechanizmus MAR, pri mechanizme MCAR je
vysledok lepsi oproti tradiénym technikam][2]

Nevyhody: Vyzaduje Specializovany software, Casovo narocna [14], vyzaduje
velku vzorku dat, metdda je vhodné len pre linearne a logaritmické modely [5], v rdmci
mechanizmu NMAR prinasa odchylky vo vysledkoch [2].

Bayesovska simulaéna metoda

V Bayesovskej simula¢nej metdde je potreba definovat’ si pojem parameter. Parameter je
definovany ako pevna charakteristika populédcie. Cielom metddy je odhadnut’ skuto¢nt
hodnotu parametru a vytvorit’ interval zalozeny na odhade. Metdda zobrazuje parameter
ako nahodnu premennu a popisuje jej tvar. Bayesovsky vierohodny interval urcuje
pravdepodobnost’, Ze vybrany parameter sa vyskytuje medzi dvoma ur¢itymi hodnotami
— prisudzuje pravdepodobnost’ parametru, nie data.

Metoda sa skladé z troch hlavnych krokov:

1. Prior Distributution - Ucenie hlavnej distriblicie vybraného parametru —
popisuje subjektivne presvedCenie o relativnej pravdepodobnosti
parametru.
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2. Vyuzitie funkcie pravdepodobnosti pre suhrn dokazov o réznych
hodnotach parametrov.

3. Posterior Distribution — vysledok z pravdepodobnosti urcuje hornu
a dolnu hranicu, vytvorenie novej distribucie, ktord popisuje relativnu
pravdepodobnost’ parametrov.

Vyhody: Zohladiiuje ,,nepresnosti®, doplnenie chybajucich hodnét na zéklade
parametrov [21].

Nevyhody: Zdihava a naro¢ni metod, nutnost’ zdokumentovat’ proces vyberu
distribucie [21].

Metoda s vyuzitim algoritmu Markovovych retazcov Monte Carlo

Metdda s vyuzitim Markovovych retazcov Monte Carlo (MCMC) je zakladnou metédou
vyuzivajuca algoritmus a vychddza zbayesovskych zékladov [22]. Metdda
viacnasobného doplnenia je podla autorov metodou volby ku komplexnému doplneniu
dat [23-25]. Monte Carlo proces je zalozeny na stochastickom postupe odhadu
nahodnych &isiel [26]. Cisla st vypoéitavané pomocou algoritmov. Metédda je iterativna,
¢o znamena vypocet je realizovany vo viacnasobnych opakovaniach.

Vyhody: Komplexnost’, vhodné vyuzitie pri dobrej distribucii dat, metéda volby
[6, 24, 27].

Nevyhody: Naro¢nost’ na spracovanie, nutnost’ rozboru a analyzy dat [6, 24, 27].

Metdda je dostupna v balicku MICE v programe R. Kde je mozné chybajice data
dopocitat’.

1.3.4 Rozdelenie Statistickych metéd podl’a po¢tu vypoctov
Jednotlivé Statistické metody je mozné rozdelit’ na:

e Jednoduché imputicie — do tejto skupiny patria vSetky metddy, ktoré hodnoty
dopocitavajii v jednom kroku (doplnenie pomocou aritmetického priemeru,
vypocet regresie, stochasticka regresia, Hot Deck imputécia)

e Mnohonasobné imputicie — metdody pracuju na dopocitavani chybajucich
hodnoét pri tvorbe viacerych datasetov, nasledne st data analyzované a finalny
vysledok je po spojeni z viacerych dopoctov, k vyvareniu viacerych datasetov sa
vyuzivaju algoritmy (napriklad algoritmus EM, ¢i MCMC).

Detailnej$i popis mnohondsobnej imputacie, je v nasledujicej Casti kapitoly.
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Mnohonasobna imputacia

Mnohonasobna imputacia — MI (z angl. Multiple imputation) riesi problém jednoduche;j
imputacie pridanim d’alSej formy chyby zaloZenej na odchylke odhadu parametrov
v rdmci doplnenia dat, tzv. ,,between imputation error. Doplnené hodnoty vychadzaju
z distribucie, takze obsahuju urcita variabilitu. Metoda nahradzuje chybajici polozku
dvoma alebo viacerymi prijatelnymi hodnotami, ¢o predstavuje lepSie rozmiestnenie
vysledkov [5]. Metdda je zaloZzend na modelovani. Ciel'om nie je len doplnit’ chybajuce
hodnoty, ale spracovat’ netplné udaje s istou Castou rozptylu hodndt na dosiahnutie
platnych Statistickych zaverov [16].

Metdda zahriiuje tri kroky, ktoré su graficky prezentované na obrazku ¢. 5.
Spustenie imputacného modelu definovaného vybranymi premennymi na vytvorenie
imputovanych datovych suborov — chybajice hodnoty st doplnené v ¢ase m na
vytvorenie m kompletnych déta setov. Spravne vol'by modelov si vyzaduju identifikaciu
premennych s chybajicimi datami, je nutné vypocitat’ podiel chybajicich hodnét pre
kazdu premennu. Nésledne by malo byt posudené, ¢i sa v udajoch vyskytuju rozne vzory
chybajtcich hodnot.

Vyhody: Viacnasobnid imputicia sa modze pouzit sakymkolvek udajmi
a modelom s konvenénym $tatistickym softwarom. Stadie ukazuju, ze data typu MAR,

viacndsobné pouzitie MI moze viest’ ku konzistentnému odhadu [19].

Nevyhody: Metoda je matematicky néaro¢nejSia a viaceri autori dospeli
k zaverom, ze pri viacnasobnom opakovani celého procesu sa vysledky nemusia
zhodovat’ nakol’ko je vysledok podmieneny stochastickym procesom [23, 28, 30].

incomplete data imputed data analysis results pooled results

mice() m with() /‘\ pool()
_/ _/

data frame mids mira mipo

Obrazok 5: Schéma vypoctu viacnasobnej imputacie [24]
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Na obrazku ¢. 6 vidime zékladné rozdelenie Statistickych postupov k rieseniu chybajucich
¢i netplnych dat

Y

Analyza kompletnych pripadov

Metédy zaloZené na vynechanni
vzorky

A 4

Analyza dostupnych pripadov

Imputdcia aritmetickym
priemerom

A4

Regresna imputdcia

A 4

Stochasticka regresna imputacia

Metody pre rieSenie
chybajicich dat

A 4

A4

Jednoduché imputicia Hot Deck imputacia

Metoda maximalnej
vierohodnosti

.| Metéda Markovovych retazcov
Monte Carlo

\ 4

Metody Bayesovskej Statistiky

Metoda maximalnej
vierohodnosti

A 4

Metédy vyuZivajice model

Metoda Markovovych retazcov
Monte Carlo

Obrazok 6: Zakladné Statistické metédy pre rieSenie chybajucich dat [vlastné spracovanie]

1.4 Vyuzitie Statistickych metéd Kk rieSeniu chybajucich
hodnot

Aj napriek tomu, Ze Statistické postupy pre rieSenie chybajucich dat st staré uz Styridsat’
rokov, tak v prostredi Ceskej republike je mnoZstvo literarnych pramefiov zaoberajucich
sa vyuzitim Statistickym metdd znacne obmedzenych. Pomocou literdrne reserSe boli
najdené nasledujuce prace, ¢i odborné publikacie:

Problém chybajucich dat v dotaznikovych Setreniach — Autor: Iva Pecdkova —
¢lanok prinasa stru¢ny nahlad do problematiky chybajicich dat, mechanizmy vzniku.
Autorka kladne hodnoti vysledky mnohondsobnej imputacie s bayesovskym pristupom
na data chybajuce v dotaznikovej Studii [29].

22



Imputacia chybajucich hodnot v rozsiahlych datovych siboroch — Autor: Markéta
Nérozna — diplomova praca, praca bola spracovana zpohladu Studentky katedry
matematickej analyzy a aplikovanej matematiky Univerzity Palackého v Olomouci.
Autorka vyuziva metddu viacnasobnej imputacie a hot deck imputicie. Metédy boli
vyuzité pre redlne data z prostredia Zivotnych podmienok. Z hodnotenia autorky vyplyva,
ze je potrebné poznat’ dokladne vztahy medzi premennymi [31].

Analyza chybajticich hodnét: porovnavanie vhodnosti tradi¢nych metod naprie¢
mechanizmami — Autor: Ivan Petrasek — diplomova praca pre fakultu socidlnych vied UK
v Prahe — autor pomocou simulécie vytvoril vSetky mechanizmy a vyuZzival nasledovné
metddy: analyzu kompletnych pripadov, jednoduchtl imputéciu aritmetickym priemerom,
regresni metddu a metddu stochastickej regresie. Vysledky ukazuju, Ze metddy pre
mechanizmus MNAR vedu k vychyleniu popula¢nych parametrov [32]. Mechanizmus
MAR ukézal, Ze pri Statistickom testovani hypotéz je vacsi predpoklad pravdepodobnosti
prvého druhu. Obecne najlepSia metdda sa javila stochastickd regresnd analyza

Najnovsia publikdcia pochddza zpera pana Petraska, ktora bola vydana
Sociologickym ustavom CR. Monografia pojednava o zakladnych poznatkoch, rozbore
mechanizmu chybajicich hodndt [22]. Autor porovnidva metddy pri skumani
determinantov politickej znalosti a prijmu. V knihe je dostupny prehl'ad mechanizmov.
Statistické metédy st vyuzité na troch konkrétnych kazuistikach.

Z analyzy zahrani¢nych zdrojov vyplyva, Ze vyuzitie Statistickych dat na rieSenie
chybajtcich ¢i nelplnych dat sa modze uplatnit’ v klinickych odvetviach. Matthieu
Powney sa vo svojej praci venoval spracovaniu prehladu klinickych studii, ktoré nemali
kompletné data s vyuzitim tychto metdd [33]. Ako vidime v tabul’ke ¢islo jedna, v praxi
najcastejsie vyuzivanou metoddou, je najjednoduchsia metdda a to odstranenie neuplnych
suborov dat.

Carides vo svoje praci pouziva metdody zalozené na regresii na odhadnutie
priemernych nakladov na 'avt ventrikuldrnu disfunkciu a naklady na lie¢bu kolitidy [34].
V randomizovanej $tudii bolo ndhodne zaradenych 2569 pacientov s vyskytom infarktu
myokardu. Vzorka pacientov pochddzal z Kanady, Belgicka a Anglicka. Bolo
porovnavanie nakladov na lie¢bu s vyuzitim enalaprilu a s vyuzitim placeba. Cast’ dat
bolo cenzurovanych. K vyuzitiu dat, ktoré boli primarne urcené k pouzitia z pohl'adu
pacienta sa vyuzitim regresnej metddy vyuzili data ziskané z velkého vzorku pacientov
k odhadu priemernych lekarskych nakladov na lie¢bu. Metdda vyuzivala zékladny vzt'ah
— nédklady na liecbu a dobu prezitia. Podl'a Caridesa je metdda funk¢énd a jej vyuzitim sa
zvySuje efektivita. Aplikacia metod zvyraznila vplyv odl'ahlych hodnét.

Statistickd regresna metoda bola vyuzitd aj v pripade $tadie o rakovine
vajenikov. Ako autor uvadza, pacienti s menej agresivhou formou ochorenia mali
tendenciu zbierat’ informacie o ndkladoch s nizSou sadzbou ako pacienti s agresivnou

formou, ktori maji naklady na Zivot vyssie.
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Tabulka 1: Vysledky metanalyzy — vyskyt netiplnych dat a vyuZitie Statistickych metéd v zdravotnictve [22]

Vyuzitie Statistickych metod pre doplnenie hodnot Vhodnost metodiky
. Analyza . . . L
Pocet , Jednoducha Mnohondasobna Kombinacia . -
Parametre ., ... kompletnych ) o ) o , Ano Nie Nejasné
Studit . imputdcia imputdcia metod
pripadov
Pocet pacientov 1-100 8 17 8 0 4 18 9 13
101 - 200 2 8 2 2 5 9 11 1
201 - 300 2 4 2 0 4 8 4 0
301 - 400 1 1 1 1 1 3 3 1
400 + 1 1 1 1 4 6 3 2
Klinick4 oblast’ DuSevné poruchy 13 2 4 2 1 7 2 3
Nadorové ochorenia 11 4 1 1 0 5 4 2
Reumatologa 10 4 1 0 1 3 5 1
Infekéné ochorenia 8 4 1 0 1 4 2 1
Ochorenia 7 1 2 0 0 3 3 2
kardiovaskuliarneho
systému
Stomatologia 6 3 1 0 2 3 3 0
Neurologia 6 2 0 0 0 2 2 2
Anestéziologia a liecba 6 3 0 0 0 2 2 2
bolesti
Ostatné 33 8 4 1 4 15 10 4
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Linearna regresia bola pouzitd k vyhodnoteniu meznych ndkladov v piatich rokoch.
Autori sa priklanaji k pouzitiu viac ako jednej metddy na rovnaky subor dat, konecny
vysledok ma lepsiu Statisticki hodnotu. Linedrny regresny model méa podl'a nich vSak
limity vdZne obmedzenia, z vysledkov nebolo mozné skiimat’ podmienené rozlozenia
akumulécie nakladov vzhl'adom k Specifikaciam prezitia [35].

Do retrospektivnej ndkladovej Studie na lie€bu bolo vybranych 773 pacientov
s diagnostikovanou rakovinou pl'iic, prostaty, tlstého ¢reva a pfs v Amerike. Zdravotné
udaje obsahovali vSetky ambulantné vykony, terapeutické a diagnostické vykony. Platby
Medicare boli pouzité ako nahrada ndkladov na priame lekérske sluzby, ale nezahriiovali
nepriame zdravotnicke néklady. Autori sa snazili ur€it’ vplyv nezéavislych premennych na
celkové zdravotnicke ndklady na rakovinu po dobu dvoch rokov. V §tadii pouzili
deskriptivnu analyzu a regresnt Statisticki metodu. Z vysledkov vyplyva, Ze vyuzitie
regresnej metody je Statisticky vyznamny, Specialne ked’ sa pracuje s vel'kou vzorkou.
Metdda je vSak ndro€nd na spracovanie ajej praktické vyuzitie je podla Baera
diskutabilné [36].

Statisticka metoda linedrnej regresie bola pouzitd aj unakladovej analyzy
skriningového programu u réznych foriem rakoviny. Autor uvadza, Zze dlhodobé Studie
su Casto netplné, niektori pacienti neboli sledovani do konca liecby. Ako uvadza Stadia,
regresnd metodika by bola obzvlast cenna pri identifikacii ndkladovo efektivnych
intervencénych alebo preventivnych programov. Vysledky sa ukdzali byt konzistentné
a autori navrhuju metodiku pouzit, pokial databidze nakladov obsahuji iba celkové
naklady pre osoby, ktoré boli pritomné celé sledovanie. Odhad je efektivne;jsi, ak su tidaje
o nakladoch zaznamenavané vo viacerych ¢asovych intervaloch [37].

Cielom s$tudie od Olsena bolo zistit” vplyv Statistickych metod aplikovanych na
Studie s netplnymi udajmi na skreslenie G¢inku liecby v randomizovanej kontrolovane;j
Studie na osteoartrozu kolena. Olsen  simuloval chybajuce tdaje v dosledku
nedokonalého vyplnenia dotazniku k hodnoteniu bolesti a fyzickej funkcie. Boli vyuzité
nasledujuce metddy: ignoracia chybajucich dat, viacndsobnd imputicia s dvoma
metodickymi pristupmi. Z vysledkov vyplynulo, ze najlepSia imputatnd metdda
z hl'adiska malého skreslenia vysledkov je viacndsobna regresna imputacia. Ignorovanie
neuplnych vzoriek bolo zhodnotené ako nevykonné. Podla autora, je viacnasobna
imputacnd metdda vhodné k zniZeniu Statistického skreslenia [38].

Burtom vo svojej praci vyuziva Statistické metddy pre vyhodnotenie Studie, ktora
porovndva chemoterapiu so Standardnou paliativnou lie¢bou u pacientov s pokrocilou
formou karcinému pluc. Stadia obsahovala udaje od 115 pacientov, nie vietky viak
obsahovali Uplné udaje o nakladoch. 85 pacientov nebolo reprezentativnhym vzorom,
preto bolo nutné pouzit Statistické metdody. Autor vyuzil viacndsobnli imputiciu
k imputacii hodnot nezohl'adnenych v priamych zdravotnickych nakladoch, ¢o umoznilo
vypocitat’ celkové néklady na ochorenie a vypracovat ndkladova efektivitu u vSetkych
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pacientov. Z vysledkov $tadie vyplyva, ze vyzitie netplného vzorku pacientov prinesie
hors$i vysledok ako viacnasobna imputicia chybajicich dat unetplnych udajov
skimanych pacientov. Autor doporucuje metédu viacnisobnej imputacii k zvySeniu
Statistickej vyznamnosti vysledku Studie [39].

U studie k hodnoteniu vztahu medzi hodnotou krvného tlaku a mortalitou u 0sdb
vyssich nad 85 rokov bola vyuzitd. Vyuzitiu len Studii s uplnou skladbou dat by mohlo
viest ku skresleniu vysledkov, preto sa autori rozhodli chybajuce viacnadsobnou
imputaciou. Vysledky vSak ukazali len malé rozdiely s porovnanim s hodnotami
u kompletnych pripadov (vylicenie netplnych vzorov). Podl'a Buurena odhady rizika nie
su citlivé na chybajuce udaje a vyuzitie zlozitejSich modelovych rieSeni neprinasa lepSie
vysledky [40].

Simons sa vo svojej $tadii zaobera vyuzitim metédy mnohonasobnej imputécie
u chybajucich dat u dotazniku EQ-5D-3L. Vyhodnocuje dopad imputovania hodnot
verzus imputdcia indexovych hodndt. Obe metodiky boli porovnané. Z analyzy autori
vyviedli zavery, Ze vel'mi zavisi na zistenom chybajicom datovom vzorku. U velkych
vel'kostiach vzorku — nad 500 respondentov s priméarne chybajicimi datami st vysledky
imputacie hodnot alebo vyuzitie indexovych hodndt podobné. Imputicia sa stiva
presnejsia, pokial’ je chybajtci charakter dominantnou zlozkou nezodpovedanej Casti. .
Vyuzitie indexovych hodnot je efektivnejsie pre maly subor [41].

Z literarnej reSerSi vyplyva, ze pre potreby klinického hodnotenia, ¢i HTA sa
vyuzivaju klasické metody k doplneniu chybajucich dat, hodnotenie vyuzitych metdd
a ich hodnotenie je spracované v tabulke ¢. 2. Aj napriek rozdielnym ndzorom na dané
metddy sa autori zhoduju v jednom, Ze idedlne je metodam aktivne predchadzat’, pretoze
ani jedna nema 100% vysledok.
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Tabul’ka 2: Prehl’ad publikovanych $tudii s vyuZitim Statistickych metdéd [vlastné spracovanie]

Nazov studie Autor fyocf’{ania Pouzité metody Zhodnotenie autora
ﬁ::ﬁiiii:;;iisfgsﬁzt?sg f::sfe:sl::zlen;lit‘lng Carides et 2000 Imputécia s vyuZzitim Numericka hodnota ukazuje dobry odhad
right-censoring P al [34] regresie chybajucich hodnét.
Cost-effectivenes in clinical trials: using Burton et al Mnohonésobné . . i
multiple imputation to deal with 2007 imputécia vs Analyza Mnohonasobna tmp utacia ma leP Se-
. [42] ) vysledky ako analyza kompletnych prip.
incomplete cost data kompl. pripadov
Hand.l 1ng MIssing Vz.llues In cost Didz-Ordaz Mnohonasobna Model podhodnocuje neistotu, tendencia
effectiveness analysis that use data from 2012 . .. D e
. . et al. [43] imputécia skreslenia distribucie .
cluster randomized trials
Bayesian estimation of cost-effectiveness Heitjan et 2004 Bavesovska metéda Metdda je numericky ndro¢na, vysledok
from censored data al. [44] Y zavisi na designu stadie, presny vysledok .
Linear resression of censored medical cost Lin D. 2000 Imputécia s vyuZzitim Regresna metdda sa javi ako nedostatoCna,
g et al [37] regresie nutnost’ pouZzit’ iné Statistické metody.
Pre mechanizmus MAR zalezi na rozsahu
) Bayesovské metdda chybajucich dat, u malého rozsahu je
Missing...presumed at random: cost- Briggs et 2003 Mnohondsobns vhodné aj metoda jednoduchej imputécie.
analysis of incomplete data al. [45] ivinohonasobna ) o ) .
Imputacia MI vytvara najmensi absolutny rozdiel
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A guide to handling missing data in cost
effectiveness analysis conducted within
randomised contolled trials

Multipe imputaton of missing blood
pressure covariates in survival analysis

Multiple imputation to deal with missing
EQ-5D-3L data“ Should we impute
individual domains or the actual index

The impact of using different imputation
method for missing quality of life score on
the estimation of the cost-effectiveness of
lung-volume-reduction surgery

Rita et
al.[46]

Buureen et

al.[40]

Simons et
al.[49]

Blough et
al. [47]

2014

1999

2014

2009

Prehl'ad metdd

Mnohonasobné
imputécia

Mnohonasobna
imputécia
Mnohonasobny
imputécia

Regresna metdda

Vysledok Studie po doplneni dat by mal byt’
porovnany s vysledkom z alternativnej
metody.

Metddy maximalnej vierohodnosti st
nevhodné ak su naklady pre klinické efekty
rozdielne.

Ocakavany priemerny tlak krvi je niz$i nez
u sledovanych dat, vypocitané data st
nepresné a s odchylkami.

Hodnoty z MI boli podobné, dolezita je
velkost’ pozorovaného vzorku, problémy
s imputaciou u malého poctu respondentov.

Nie je vhodna pre mechanizmus MCAR,
obe metddy vytvaraju podobné vysledky,
rozdiely vo vysledkoch st malé.
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2 Metédy

V nasledujucej kapitole su popisané podrobné postupy pouzité pre riesenie chybajtcich
hodnét. Pre rieSenie problému bola vyuzité §tadia pre porovnanie ekonomicko-klinického
zhodnotenia endovaskuldrnej a chronickej liecbe pacientov s postihnutim povrchnej
stehennej tepny. Zdrojové data boli poskytnuté veducim prace Ing. Vojtéchom
Kamenskym. Jednalo sa o ekonomicko klinické zhodnotenie metod v terapii povrchove;j
stehennej tepny. V praci boli porovnavané tri metddy - perkutdnna transluminarna
angioplastika (PTA), perkutdnna transluminarna angioplastika s naslednou implantaciou
stentu (PTA/s) a Bypass. Pre vypracovanie diplomovej praci st vyuzivané ekonomické
data z pohl'adu platcu zdravotnej starostlivosti.

Na zaklade prehladu dostupnych Statistickych metdd pre rieSenie chybajucich
udajov boli vybrané nasledujice metody:

1) Analyza kompletnych pripadov

2) Jednoducha imputacia aritmetickym priemerom

3) Mnohondsobnd imputacia algoritmom maximalnej vierohodnosti tzv.
Expectation maximization algorithm (EM algoritmus)

4) Mnohonasobna imputacia pomocou Markovovych retazcov Monte Carlo tzv.
Markov chain Monte Carlo (MCMC algoritmus)

S analyzou kompletnych pripadov a jednoduchou imputaciou aritmetickym
priemerom sa moézeme stretnut’ bezne v kazdej vedeckej praxi. Pre vypracovanie je
dostaCujici bezny softvér na osobnom pocitaci. Tieto metody st spracovavané
v tabulkovom procesore Excel. Doplnenie chybajucich hodndét mnohondsobnou
imputaciou je potrebny Statisticky softvér. V nasom pripade je zvoleny program R.

2.1 Zdrojové data

Zdrojové data obsahovali celkovo 134 sledovanych pacientov, 65 sledovanych pacientov
liecenych metédou PTA, 26 pacientov lieCenych metoédou PTA/s a43 pacientov
lieenych pomocou metody bypass. Udaje v uplnej matici mali nasledovny charakter:

e Pohlavie — kvalitativna bindrna premenna — muz/Zena

e Vek — kvantitativna spojitd premenna, vyjadrend v rokoch

e Rok liecby - kvantitativna spojita premenna

e Metdda — kategorickd premennd, PTA, PTA/s a Bypass

e ZUM celkom — zvlast’ uctovany material (ZUM) — kvantitativna pomerovo spojita
premennd, vyjadrena v KC

e Body oSetrovacie dni — kvantitativna pomerovo spojitd premennd, vyjadrend v
bodoch
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2.2

Body vykon celkom — kvantitativna pomerovo spojitd premennd, vyjadrend v
bodoch

ZULP / kontrastnd latka = zvIast’ Gctované liecebné prostriedky — kvantitativna
pomerovo spojita premenna, vyjadrena v KC

Program R

Program R je programovaci jazyk, ktory sa vyuziva pre Statisticki spracovanie dat.

Pomocou R je mozné udaje spracovavat’ a ukladat’ aj graficky znazornit [48]. Program je

podporovany s opera¢nym systémom Linux, Windows aj MacOS. Licencia je dostupna

k vol'nej inStalacii na strankach http:/r-project.org. Po otvoreni mé program R Studio

pracovné okno rozdelené, v useku script sa zapisuju jednotlivé kroky v R kodoch,

v dolnej Casti je konzola, kde vidime vysledky zadanych kddov. V pravej asti moéZeme

najst’ Gsek s nacitanymi datami, vysledky analyz ¢i vytvorené grafy. Pre spracovanie

prace st vyuzivané hlavne nasledujice balicky:

e AMELIA II - sluzi k diagnostike chybajucich dat, ich nahradeniu a nasledne;j

analyze nahradenych hodnot [50] . Amelia II nahrddza chybajuce hodnoty
mechanizmom jednoduchej imputécie a viacndsobnej imputicie. Doplnok je
mozny riadit’ pomocou R kédov v R Console, dostupna je aj funkcia Graphical
User Interface (GUI), uzivatel'ské prostredie v podobe okna, ktoré ma ul'ahcit’
spracovanie dat. K bali¢ku je dostupna aj tzv. vignettes — podrobny manual prace
s balickom v programe R.

MICE - obsahuje komplexné funkcie k praci s datovymi maticami. Pomocou
balicku je moZné nielen charakterizovat, vyhodnotit' charakter chybajucich
udajov, ale aj nasimulovat’ vybrané mechanizmy chybania dat. MICE umoziiuje
vykonat’ viacndsobntl imputaciu. Tato metdda je metdodou vol'by pre komplexné
rieSenie chybajucich dat [6, 24, 25, 27].

VIM - bali¢ek VIM (z ang. Visualization and Imputation of Missing Values) je
sofistikovany nastroj k analyze chybajicich hodndt ich charakteru ale aj
doplneniu[51]. Balicek obsahuje pokroc€ilé nastroje k vizualizacii chybajlcich
a doplnenych hodnét. Balicek je dostupny aj vo verzii GUI [52].

RCMRD - bali¢ek R Commander sa pouziva na Statistické spracovanie udajov,
nacitanie dat, ich upravu, Statistické funkcie ako test normality, numerické
prehl'ady, Statistické testy napr. parovy test, ANOVA, Kruskal — Wallisov test
a mnoho d’alSich funkcii pre grafické spracovanie a tvorbu grafov. Remdr funguje
v uzivatel'skom prostredi GUI — Graphical User Interface.
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2.3 Simulacia chybajticich hodnot

KTlucovy prvok pre hodnotenie chybajucich dat je ich generovanie podl'a konkrétneho
mechanizmu [27, 53, 54]. Zo zdrojovych dat su pre simulaciu chybajucich hodnot
vybrané tdaje, ktoré budu pouzité pre ekonomické vyjadrenie ndkladov na oSetrenie:

e ZUM celkom = ZUM_C — zvlast zictovany material —udaje su pre PTA, PTA/s,
Bypass

e OsSetrovacie dni = BVC — udaje su zaznamenané pre PTA, PTA/s, bypass

e Kontrastna latka = KL — vyuziva sa len pri metode PTA a PTA/s

Z kazdej datovej matice je odstrdnené 20% zaznamenanych udajov. Simuluje sa
mechanizmus MCAR - ndhodné chybanie dat. Tento mechanizmus vylucuje
pravdepodobnost’ zavislosti chybajucich hodnét so zdmernym neuvedenim hodnoty [6,
52, 55]. Mechanizmus bol zvoleny z doévodu, Ze sa jednd o ekonomické udaje, ktoré
zaznamenavaju osoby, ktoré zdkrok vykazuji ada sa predpokladat, ze priciny
chybajtcich dat nie st z nevoli zaznamenat’ tento Udaj.

Obecné matematické vyjadrenie je mozné zapisat’ pomocou matice. Pre §tadiu s plnymi
hodnotami pouZijeme maticu ¥, maticu s chybajiicimi hodnotami nazveme M.

Ak Y = (y;) oznacuje datova maticu s plnymi hodnotami tak nech M = (m;) je
indikéatorova matica chybajicich hodndt, kde :

1 Yij chyba
M =0 y;; je pritomna
ij

2.1)

Pre mechanizmus, ktory vedie k vzniku chybajicich hodnét, je potrebné dodrzat’
podmienku rozdelenia pravdepodobnosti matice M za podmienky Y, potom :

fM|Y,9), (2.2)

kde @ znac¢i nezname parametre.

Pre zvolené metddy jednoduchej a viacnasobnej imputdcie hodndt je potreba
nasimulovat mechanizmus MCAR - hodnoty chybaju tuplne ndhodne. V tomto
mechanizme chybajice hodnoty nezdvisia na pozorovanych ani na chybajicich
hodnotach Y.

fM|Y,0) = f(M|Y,Q) pre vSetky Y, (2.3.)
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Na simulaciu chybajtcich hodnét podl'a presného mechanizmu je vhodné pouzit

funkciu balicka MICE v programe R. Balicek si nainstalujeme kodom:
>install.packages (mice)

Aby sme boli schopny importovat’ stibory vo formate .xIs a menit’ ndzvy riadkov je nutna

inStalacia pridavnych balickov readxl a dplyr. Prikaz funguje analogicky pre vSetky

balicky programu R:

>install.packages(,nédzov balicka")
Postup zadania jednotlivych kodov v programe R mdézeme vidiet’ niZsie.
Spustenie jednotlivych balickov:

>require(mice)
>require(readxl)
>require(dplyr)

Vyhladanie stboru uloZzené¢ho snazvom ,Full data PTA“ na lokadlnom ulozisku
v prie¢inku ,,DP vypracovanie®:

>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/Full data PTA.xlsx'
>data <- read xlsx(file, sheet='PTA')

Oznacenie polohy stipcov v tabul’e kde, kde sa nachadzaju idaje pre: ZUM, Osetrovacie
dni a kontrastna latka:

>data2 <- data %>% select(3:5)

Odstranenie tdajov, zvoleny mechanizmus MCAR, parameter prop 0,2 urcuje 20%
odstranenia udajov:

>data3 <- ampute(data2, prop=0.2, mech = 'MCAR')
UlozZenie novej matice udajov pre metddu PTA:
>datad4 <- data3S$amp

>write.csv(data4, 'DP vypracovanie/amputed pta.csv')

Pre vytvorenie novej datovej matice s chybajucimi hodnotami 20% s mechanizmom
MCAR ma pre metodu PTA/s abybass analogicky charakter. Metoda bypass nema
v nakladoch kontrastnu latku, preto sa simulacia tyka len premennych jednotieck ZUM
celkom a oSetrovacie dni.

>require(mice)
>require(readxl)

>require(dplyr)
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>getwd ()

>file <- 'DP vypracovanie/Full data PTAS.xlsx'
>datas <- read xlsx(file, sheet='PTAS')

>datas2 <- datas %>% select(3:5)

>datas3 <- ampute(datas2, prop=0.2, mech = 'MCAR')
>datas4 <- datas3S$amp

>write.csv(datas4, 'DP vypracovanie/amputed ptas.csv')
>getwd ()

>file <- 'DP vypracovanie/Full data BYPASS.xlsx'
>datab <- read xlsx(file, sheet='Bypass')

>datab2 <- datab %>% select(3:4)

>datab3 <- ampute(datab2, prop=0.2, mech = 'MCAR')
>datab4 <- datab3Samp

>write.csv(datab4, 'DP vypracovanie/amputed bypass.csv’

Pre kontrolu simulécie chybajucich dat je vyuzity balicek VIM nasledujicimi prikazmi:

>library(vim)

>aggr (Amputed PTA, col=mdc(1l:2), numbers=TRUE,
sortVars=TRUE, labels=names (Amputed PTA), cex.axis=.7,
gap=3, ylab=c("Proporcie chybajticich dat","vVzor chybajicich
dat"))

>aggr (Amputed PTAS, col=mdc(1l:2), numbers=TRUE,

sortVars=TRUE, labels=names (Amputed PTAS), cex.axis=.7,
gap=3, ylab=c("Proporcie chybajticich dat", "vVzor chybajicich
dat"))

>aggr (Amputed bypass, col=mdc(1l:2), numbers=TRUE,
sortVars=TRUE, labels=names(Amputed bypass), cex.axis=.7,
gap=3, ylab=c("Proporcie chybajticich dat", "vVzor chybajicich
dat"))
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2.4 Analyza kompletnych pripadov

Analyza kompletoch pripadov pracuje s pripadmi, ktoré maju platné hodnoty u vsetkych
premennych — to znamend, ze nelplné pripady su z analyzy odstranene. Pre lepSiu
predstavu je proces zndzorneny na obrazku ¢. 7. Vysledkom je kompletna datova matica,
ktord obsahuje v§ak menej pripadov, avSak plné matica dovol'uje nasledujtice analytické
spracovanie. Spracovanie analyz kompletnych pripadov nevyzaduje ziadne Specidlne
matematické spracovanie a k jej vypracovaniu je dostacujuci aj tabul’kovy procesor excel.

N

Datova matica s
chybajacimi
hodnotami

Odstranenie Novia datova matica s
neuplného vzorku uplnymi adajmi

Obrazok 7 : Grafické znazornenie analyzy kompletnych pripadov [vlastné spracovanie]

2.5 Jednoducha imputacia aritmetickym priemerom

V tejto metdde su pre pripady s chybajicimi kvantitativnymi premennymi tidaje doplnené
hodnotou aritmetického priemeru [6]. Aritmeticky priemer sa vypocita zo vSetkych
platnych hodnot. Matematicky mozeme vypocet zapisat’ nasledovne:

n
1 X, +x, +. . .+x
,z:_zxi: 1T X n (2.5.)

n n
i=1

m : ]
B %
(o |

Doplnenie hodnot
aritmetickym
priemerom pre
dani hodnotu

Datova matica s
chybajicimi
hodnotami

Novi datovd matica s
doplnenymi
hodnotami

Obrazok 8 : Grafické znazornenie jednoduchej imputacie aritmetickym priemerom [vlastné spracovanie]
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2.6 Mnohonasobna imputacia s vyuzitim EM algoritmus

Oznacenie EM logaritmu pochadza z anglického spojenia expectation maximalizations.
Sklada sa z E kroku a M kroku. Metdda je iterativna, Co oznacuje po sebe opakujuci sa
proces. E krok odhaduje tzv. postacujucu Statistiku — sumarizécia vSetkych informacii
uréeny k vypoctu parametru [50]. Vo vypocte sa pouzivaji hodnoty vektorov priemerov
a pomocou regresnej metodiky st hodnoty nahradzované [12]. Nasledne hodnoty ziskané
regresnymi vypoctami vstupuju do kroku M. M krok odhaduje parametre pomocou
metédy maximalnej vierohodnosti. Pre vypocet chybajicich hodnét pomocou EM
logaritmu je vyuzity balicek AMELIA II v programe R. AMELIA II je oproti povodne;j
verzii balicka doplnend o metddu bootstrap — intenzivna metdda pre Statistickl analyzu
[56]. Bootstrapping je typ prevzorkovania, kde sa velké mnozstvo mensich vzoriek
rovnakej velkosti opakovane odoberd s nahradenim z jednej origindlnej vzorky [57].
Vysvetlenie metdédy bootstrap moézeme vidiet’ na obrazku €. 9.

Bootstrap vzorky Bootstrap Statistiky
%® )
* S—— * Statistika 1
(s Zdrojové @ - —.—~- » %
data * | *

® o ® ____’, % Statistika 2
! | ___ % Statistika 3

Vzorka pre Bootstrap

Statistiku rozdelenie

Obrazok 9: Grafické znazornenie metody bootstrap [vlastné spracovanie]

Po vyuziti metddy bootstrap je nasledne pomocou EM algoritmu vytvorenych mnoho
datovych matic s doplnenymi hodnotami. Nésledne je mozné opakovat’ proces doplnenia
hodndt na povodnej matici s chybajicimi hodnotami. Balicek AMELIA 11 umoziuje
vyhodnocovat’ jednotlivé imputécie a nasledne je mozné jednotlivé datasety skombinovat’
do finalnej doplnenej datovej matice. Cely proces vyuzitia metody EM algoritmu
pomocou balicka AMELIA II je znazorneny na obrazku €. 10.
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Obrazok 10: Grafické znazornenie metédy AMELIA 1I - 1. nekompletny dataset, 2. bootstrap, 3. bootstrap
data, 4. EM algoritmus, 5. doplnené datové matice, 6. analyza, 7. rozliSenie vysledkov 8. kombinacia, 9.
finalny vysledok [vlastné spracovanie|

Po nainstalovani balicka AMELIA 1II boli v programe R pouzité nasledujuce prikazy

k vypracovaniu:
Nacitanie bali¢kov a dat:
>require(Amelia)
>require(readxl)
>require(dplyr)
>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP LL.xlsx'

>data <- read xlsx(file, sheet='Missing Data PTA')

R kody pre intervenciu PTA:

Bounds — ohraniCenie, je nutné zadat’, aby systém generoval len pozitivhe hodnoty,
nakol’ko chybajice data su nédklady — tzn. nemozu byt negativne.

>bounds <- matrix(c(lL, range(data$zUM C, na.rm=T), 2L,
range(data$BvVC, na.rm=T), 3L, range(data$KL, na.rm=T)),

nrow=3, byrow=T)

Prikaz m ndm urcuje pocet vytvorenych nasimulovanych datasetov:

>amel PTA <- amelia(data, m=10, bounds=bounds)
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Grafick¢ zndzornenie doplnenych hodnét v porovnani s povodnym datasetom
s chybajicimi hodnotami. Doplnené premenné st oznac¢ené nasledovne:

ZUM_C =ZUM celkom

BVC = Body vykon celkom

KL = Kontrastna latka
>plot(amel PTA)
>compare.density(amel PTA, var= "ZUM C")
>compare.density(amel PTA, var= "BVC")

>compare.density(amel PTA, var= "KL")

Nasledne je aplikované doplnenie dat eSte v jednom opakovani v pocte 10 vytvorenych
doplnenych datasetov:

>amel2 PTA <- amelia(data, m=10, bounds=bounds)

Pre vytvorenie vysledného datasetu, ktory kombinuje oba vysledky z dvoch opakovani
10-tich vloZeni bol zadany nasledovny R kod:

>result PTA<- ameliabind(amel PTA, amel2 PTA)

Pre uloZenie nového stiboru vo formate ccv:
>setwd("~/Desktop")

>write.amelia(obj=result PTA,file.stem="AMELIA PTA",separat
e = TRUE)

Doplnenie chybajucich hodnot pre metodu PTA/s a Bypass bolo analogické s rozdielom,
ze hodnoty KL — kontrastna latka sa pre metodu bypass nesimulovali:

R kody pre intervenciu PTA/s:
>require(Amelia)
>require(readxl)
>require(dplyr)
>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP_ LL.xlsx'

>data_PTAS <- read_xlsx(file, sheet='Missing Data_ PTAS')
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>bounds <- matrix(c(lL, range(data$zUM C, na.rm=T), 2L,
range(data$BvVC, na.rm=T), 3L, range(data$KL, na.rm=T)),

nrow=3, byrow=T)

>amel PTAS <- amelia(data, m=10, bounds=bounds)
>plot(amel PTAS)

>compare.density(ame PTAS, var= "ZUM C")
>compare.density(amel PTAS, var= "BVC")
>compare.density(amel PTAS, var= "KL"):

>amel2 PTAS <- amelia(data_ PTAS, m=10, bounds=bounds)
>result PTAS<- ameliabind(amel PTA, amel2 PTA)
>setwd("~/Desktop")

>write.amelia(obj=result PTAS,file.stem="AMELIA PTAS", separ
ate = TRUE)

R kody pre intervenciu bypass:
>require(Amelia)
>require(readxl)
>require(dplyr)
>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP_ LL.xlsx'
>data_BYPASS <- read_xlsx(file, sheet='Missing Data_BYPASS')

>bounds <- matrix(c(lL, range(data$zUM C, na.rm=T), 2L,

range(data$BVC, na.rm=T)), nrow=3, byrow=T)

>amel BYPASS <- amelia(data_ BYPASS, m=10, bounds=bounds)
>plot (amel BYPASS)

>compare.density(ame BYPASS, var= "ZUM C")
>compare.density(amel BYPASS, var= "BVC")

>amel2 BYPASS <- amelia(data BYPASS, m=10, bounds=bounds)
>result BYPASS<- ameliabind(amel BYPASS, amel2 BYPASS)
>setwd("~/Desktop")

>write.amelia(obj=result BYPASS,file.stem="AMELIA BYPASS",s
eparate = TRUE)
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2.7 Mnohonasobna imputacia s vyuzitim Markovovych
ret’azcov Monte Carlo

Metoda Markovovych retazcov Monte Carlo sa zarad’uju k bayesovskej Statistike [24].
Zakladna myslienka metody je generovanie vyberu z pravdepodobnostného rozdelenia,
ktoré sa nazyva Markovove retazce. Markovov retazec je stochasticky proces, to
znamena, ze kazdé opakovanie prinesie odlisny vysledok a predpoklada sa, ze zavisi iba
na suc¢asnom stave, nie na minulom stave [40]. Algoritmus vyuZzivany v balicku MICE
pracuje s predpokladom, Ze vedomie podmieneného rozdelenia jednotlivych premennych
v datovej matici, dovol'uje urcit’ ich spolo¢né rozdelenie [24]. Metoda MICE sa zarad’uje
medzi iterativne, prva slucka postupne nahradzuje chybajiuce hodnoty a druha slucka
opakuje proces az po dobu, kedy sa nedokon¢i pozadovany pocet iterdcii (opakovani),
ktory je potreba si zvolit’. Balicek MICE je navrhnuty tak, Ze je nutné dodrzat’ postup pre
vypracovanie: viacnasobne generovat’ doplnené datasety, nasledne datasety Statisticky
spracovat’ a vhodné datasety s vyhovujicimi hodnotami pouzit’ do findlneho stiboru.
Postup je zobrazeny na obrazku ¢. 11:

- . OOm
m _ -

4.
V} 4 Y

5.
Datova matica s ) )
chybajacimi Nova ditova matica s
h;)dnotami doplnenymi adajmi
6.

Obrazok 11: Grafické znazornenie pouzitia balicka MICE - 1. Datova matica s chybajicimi hodnotami, 2.
Vyuzitie prikazu Mice(), 3. doplnené datasety, 4. Statisticka analyza, 5. vysledok Statistickej analyzy, 6. prikaz
Pool() k vytvoreniu finalnej datovej matice [vlastné spracovanie]

Pre vypracovanie bolo zvolené generovanie 10 doplnenych datovych matic s 50-timi
opakovaniami doplnenia.

V programe R boli zadané nasledujuce prikazy pre metodu PTA:
Pre spustenie a nacitanie dat:

>require(mice)

>require(dplyr)

>require(glue)
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>library(readxl)
>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP_ LL.xlsx'

>data_PTA <- read xlsx(file, sheet='Missing Data_ PTA')

Pre doplnenie chybajucich kvantitativnych tidajov pomocou metody MCMC je nutné
definovat’ m = pocet vytvoreny novych doplnenych suborov, maxit = pocet opakovania
vypoctu pre jednotlivé datasety:

>Imputed data PTA <- mice(data_PTA, m=10, maxit = 50, method
= 'pmm', seed = 500 , diagnostics = TRUE , printFlag = TRUE)

Pre zobrazenie priebehu iteracii bol zadany R kod:

>plot (Imputed data PTA)

Vyuzitie funkcie ttest pre Statistické spracovanie vytvorenych datasetov pre jednotlivé
chybajlice premenné:

ZUM_C = ZUM celkom
BVC = Body vykon celkom
KL = Kontrastna latka

>ttest PTA<-with(Imputed data PTA, t.test(ZUM C + BVC + KL))

Vytvorenie kone¢ného doplneného datového suboru:

> MICE FINAL PTA <- summary(pool(ttest PTA))

Ulozenie novovytvoreného suboru:

>write.csv2(MICE FINAL PTA, "Desktop/DP vypracovanie/
MICE FINAL PTA.xlsx")
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Intervencia PTA/s v programe R mala nasledujuce R kody:
>require(mice)
>require(dplyr)
>require(glue)
>library(readxl)
>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP_ LL.xlsx'

>data_PTAS <- read_xlsx(file, sheet='Missing Data_ PTAS')

>Imputed data PTAS <- mice(data PTA, m=10, maxit = 50,
method = 'pmm', seed = 500 , diagnostics = TRUE , printFlag
= TRUE)

>plot (Imputed data PTAS)

>ttest PTAS <-with(Imputed data PTAS, t.test(ZUM_C + BVC +
KL))

> MICE_FINAL PTAS <- summary(pool(ttest PTAS))

>write.csv2(MICE FINAL PTAS, "Desktop/DP vypracovanie/
MICE FINAL PTAS.xlsx")

Intervencia bypass: analogické zaddvanie kodov, srozdielom v simulovanych
hodnotach, dopliiuji sa hodnoty pre ZUM celkom a body vykon celkom:

>getwd ()
>file <- 'DP vypracovanie/DATA DP_ LL.xlsx'
>data_BYPASS <- read_xlsx(file, sheet='Missing Data_ BYPASS')

>Imputed data BYPASS <- mice(data BYPASS, m=10, maxit = 50,
method = 'pmm', seed = 500 , diagnostics = TRUE , printFlag
= TRUE)

>plot (Imputed data BYPASS)

>ttest BYPASS <-with(Imputed data BYPASS, t.test(ZUM C +
BVC))

> MICE FINAL BYPASS <- summary(pool(ttest BYPASS))

>write.csv2(MICE FINAL BYPASS, "Desktop/DP vypracovanie/
MICE_ FINAL BYPASS.xlsx")
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2.8 Vypocet nakladov

K simulacii chybajiucich hodnét a néslednému spracovaniu boli pouzité naklady
z perspektivy platca zdravotného poistenia. Néklady, ktoré vstupuji do vypoctu
celkovych nakladov mozeme rozdelit’ na tie, vyjadrené v KC — ZUM Celkom (ZUM_C)
a ZULP / naklady na kontrastnt latku (KL) a na naklady vyjadrené v bodoch — body za
vykazané oetrovacie dni (OSD) a celkové body vykazané za vykon (BVC). Vypocet
nakladov je mozné vyjadrit’ vzt'ahom.

Celkové ndklady = ZUM C + KL + OSD * hodnota bodu + BVC * hodnota bodu
(2.10.)

Presnu hodnotu bodu v danom roku je mozné ziskat’ z thradovej vyhlasky. V praci bola
pocitanad hodnota bodu za rok 2010 0,91 a v rokoch 2011-2013 0,90.

2.9 Statisticka analyza nakladov

Pre kazdi zvoleni metodiku rieSenia chybajucich hodnot boli vypocitané celkové
naklady pre kazdu klinicki metodu terapie stehennej tepny. Pre jednotlivé vysledky je
spracovand popisna Statistika. Pre potvrdenie ¢i zamietnutie normalneho rozlozenia dat
je vyuzity Shapiro-Wilkov test normality.

Shapiro-Wilkov test normality

Pomocou testu analyzujeme rozptyl — porovnanie teoretickych a empirickych kvantilov.
Shapiro Wilkov test vyuziva, tzv. Q-Q plot — kvantil kvantilovy graf, kde sa vyhodnocuju
vzdialenosti jednotlivych bodov od regresnej priamky [9].

Nakol’ko predpokladdme, Ze vysledné hodnoty nebudii mat’ normalne rozloZenie,
k Statistickému porovnaniu vypocitanych nakladov jednotlivych metéd doplnenia dat je
zvoleny neparametricky Statisticky test. Pre odvodenie vysledku neparametrického testu
nie je nutné Specifikovat’ typ rozdelenia .

Parovy Wilcoxonov test

Zvoleny typ testu sa vyuziva v porovnani dvoch vyberov v danom kvantitativnhom znaku,
v naSom pripade vypocet ndkladov =z vystupov metdd rieSenia chybajicich dat.
Vypracovanie pracuje srozdielmi medzi jednotlivymi porovndvanymi parmi.

A stanovuje sa €i je rozdiel Statisticky vyznamny. Sledujeme, ¢i sa charakteristika
jednotlivych vysledkov meni [10].
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2.10 Analyza nakladové efektivity

Analyza nakladovej efektivity (CEA z ang. Cost effectivenes analysis) sluzi
k ohodnoteniu vynaloZzenych ndkladov k dosiahnutému efektu. Metoda je vhodna
k porovnaniu dvoch alebo viacerych technologii. V naSom pripade PTA vs PTA/s
a Bypass. Ukazatel CEA je tzv. kritérium efektivnosti, ktoré je mozné vyhodnotit’
pomocou nakladov na jednotku vystupu (ndkladova efektivita) alebo v prevratenej forme

vzorca — efektivnost’ na petiaznu jednotku.

Cost i, 2.11.)

CE = ————
EffeCtint

Cost i = naklady na intervenciu (KC)
Effect 1 - efekt intervencie (jednotka efektu)

Hodnotenim zistujeme, ktord zdravotnicka technoldgia je dominantna, to znamena je
menej nakladnd aprinaSa vyssi efekt. Ak je hodnotend zdravotnicka technoldgia
nakladnejsia oproti komparatérovi a zaroven generuje vacsi efekt, tak sa na vyhodnotenie

vypocitava hodnota ICER (z ang. Incremental cost-effectivenes ratio) [7].

ICER vypocitame nasledujucim vztahom:

Cost ijnt — CoSt comp

(2.12.)
EffeCtint - EffeCt Comp

ICER =

Cost i = néklady na intervenciu (KC)

Cost it = ndklady na kompardtora (KC)
Effect 1 - efekt intervencie (jednotka efektu)
Effect 1 = efekt komparatora (jednotka efektu)

Ukazatel' ICER vyjadruje mnozstvo monetarnych jednotiek. ktoré je treba vynalozit’
k ziskaniu d’alSej jednotky vystupu [7].
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2.11 Procesny graf vypracovavania prace

Grafické zndzornenie postupu vypracovavania prace
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Obrazok 12: Postup spracovania prace [vlastné spracovanie]
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3 Vysledky

V tejto kapitole moZeme najst vSetky vysledky pre metddy vyuzité v rieSeni
problematiky chybajucich Udajov. Na zaciatku kapitoly modzeme najst’ grafické
znazornenie simulacie chybajucich udajov pre jednotlivé metddy terapie povrchovej
stehennej tepny. Nasledne st vysledky jednotlivych ndkladov Statisticky spracované.
V posledne;j Casti su vyobrazené vysledky nakladovej analyzy a percentuédlne rozdiely pre
jednotlivé metody rieSenia chybajucich dat.

3.1 Simulacia chybajuacich hodnot

Zdrojové data vyuzité pre spracovanie obsahovali anonymizované data v rozsahu 134
pacientov. Porovndvali sa vysledky dva intervenéné pristupy — chirurgicky
a endovaskulérny.

Metddou PTA bolo zaznamenanych 65 pacientov, pre metddu PTA/s 26 a pre metodu
Bypass 43. Pre jednotlivych pacientov boli doloZené nasledujiuce premenné:

e BVC - Body vykazané za vykony celu lieCbu,

e KL — Néklady na podanie kontrastnej latky,

e ZUM C -ZUM Celkom — body vykazan¢ za celu liecbu,
e CU — Cislo i¢tu — identifikacia pacienta,

e VEK — Vek pacienta,

e TYP M — Typ metody — Chirurgicka / Endovaskularna,

e ROK — Rok, kedy prebehla liecba,

e MET — Metdda terapie — PTA, PTA/s, Bypass,

e OBC - Osetrovacie body vykazané za celu liecbu.

Pre simulaciu chybajtcich hodnot’ boli zvolené premenné jednotky vyjadrujiice naklady
a pocet bodov za vykon:

e ZUM C,
e BVC,
o KI.

Pre vSetky tri premenné bolo v programe R prikazom zvoleny rozsah chybajicich dat
20 %. Rozsah chybajucich hodndt sa vztahuje na celil datova maticu. Tento rozsah bol
vytvoreny pomocou balicka MICE. Pomocou balicka VIM boli pre chybajice data
vytvorené grafické znazornenia. Jednotlivé premenné sliizia vypoctom nékladov, a nie je
medzi nimi nejakd predpokladana zavislost. Mechanizmus chybajliicich hodnot bol
zvoleny MCAR - uplne ndhodné chybanie udajov. Pre kazdu intervenciu bola simulacia
spustend individudlne. Jednotlivy vysledok ndhodného odstranenia hodndt je zobrazeny
na nasledujicich obrazkoch. Kde lava cCast’ prezentuje rozsah chybajicich hodnot
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v datovej matice, na ose X vidime premenné a osa Y vel'kost’ odstranenych udajov. Prava
Cast’ obrazkov vyobrazuje vzor chybajticich hodnét v datovej matici. Na obrazku ¢islo 13
a 14 vidime akym sposobom baliceck MICE nahodne odstranil ztroch vybranych
premennych jednotiek udaje. Zvysné tdaje st v nezmenenej forme, ¢o je vidite'né na ose
Y. Z grafu je znatel'né aj, ze odstranenie je ndhodné a aj pri zadani rozsahu 20 % je
vysledok odlisny. Pre PTA je rozsah chybajicich hodnot 23 % a pre PTA/s 19 %.
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Obriazok 14: Chybajice hodnoty v siibore pre PTA/s [vlastné spracovanie]

46



Pre chirurgicku intervenciu bypass sa k odstraneniu dat pouzili dve premenné. Hodnota
pre kontrastnu latku sa v matici nevyskytovala. Po zadani rozsahu k odstraneniu 20 % dat
ma vyslednéd datova matica 14 % netplnych tdajov. Tento vysledok je prezentovany na
obrazku ¢islo 15.
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Obrazok 15: Chybajuce hodnoty v siibore pre bypass [vlastné spracovanie|

3.2 Analyza kompletnych pripadov

Analyza kompletnych pripadov sa zarad’'uje medzi metddy, ktoré odstraiiuju netplné
pripady. V naSom pripade to znamené odstranenie celej informacie pre kazdu premennu,
pokial' sa vniom vyskytoval chybajici udaj. Pre metddu PTA sa z datovej matice
odstranilo 15 pripadov, velkost’ matice sa znizil z 65 na 50. Pre intervenciu PTA/s po
odstraneni zostalo 21 kompletnych pripadov z povodnych 26 merani. Velkost datove;j
matice sa pre metddu bypass zmenSila z 43 pripadov na 38 pripadov s plnymi datami.
V percentudlnom vyjadreni sa vel'kost' datovej matice pre PTA zmenSila o 23 % pre
metédu PTA/s 0 19 % a o 11 % pre metodu bypass.

3.3 Jednoducha imputacia aritmetickym priemerom

Metoda jednoduchej imputicie aritmetickym priemerom je zalozend na nahradeni
chybajucich hodndt aritmetickym priemerom ziskanych zo zaznamenanych hodnot.
Konkrétne vypocitané hodnoty, ktoré boli pouzité na rieSenie prace s znazornené
v tabul’ke ¢islo 3.
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Tabul’ka 3: PouZité priemerné hodnoty k doplneniu chybajticich dat

Metoda ZUM Celkom Body vykon celkom Kontrastna latka
(KC) (Body) (KC)

PTA 21471 24 992 1 802

PTA/s 55196 30959 2023

Bypass 18 287 34227

3.4 Mnohonasobna imputacia EM algoritmom

Metdda mnohonasobnej imputicie vyuziva metddu maximalnej vierohodnosti. Metdda
sa snazi odhad parametrov prisposobit’ ¢o najviac pozorovanym hodnotam [22].
Konkrétne doplnenie tidajov v matici netplnych dat prebiehalo v programe R, pomocou
balicka AMELIA II. Simulécia bola spustend dva krat a kazdy vytvoreny set obsahoval
10 vytvorenych datasetov. Findlny vysledok je vytvoreny spojenim vsetkych datasetov.
Pre kazdu intervenciu a jej premennymi s chybajicimi hodnotami bol vytvoreny graf
hustoty pozorovanych jednotiek. Na grafe je vyobrazeny aj priebeh priemernych
dopocitanych hodndt. Priebeh zaznamenanych hodndt a doplnenych hodndt pre
intervenciu PTA je prezentovany na obrazku ¢. 16. Na obrazku vidime tri grafy pre
premenné ZUM_C, BVC a KL, na ose Y vidime relativnu hustotu rozloZzenia na ose X
hodnoty (néklady) jednotlivych premennych. Tmava linka prezentuje tdaje, ktoré su
zaznamenané a Cervené priebeh doplnenia. Mdzeme porovnat’ tvar linii hustot. Na
jednotlivych znazorneniach je viditelny rozdiel v doplneni udajov. Pre premennu
ZUM_C krivka doplnenych hodnoét kopiruje tvar zaznamenanych tudajov, obdobne tomu
je aj vpripade premennej KL. Doplnené hodnoty pre premenni BVC maju mierne
odlis$ny tvar krivky ako povodné zaznamenané hodnoty.

Observed and Imputed values of ZUM_C Observed and Imputed values of BVC
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Obriazok 16: Porovnanie hustoty dostupnych tidajov a idajov doplnenych pre intervenciu PTA

[vlastné spracovanie]
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Na obrazku ¢islo 17 vidime znazornenil hustotu rozlozenia zaznamenanych udajov
a hustotu rozloZenia doplnenych udajov pre intervenciu PTA/s. Z obrazku je vidiet, ze
u premennej ZUM_C sa doplnilo relativne vel'a hod v okoli v hodnote nédkladov 6000 k¢.

Observed and Imputed values of ZUM_C Observed and Imputed values of BVC
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Obrazok 17: Porovnanie hustoty dostupnych udajov a idajov doplnenych pre intervenciu PTA/s
[vlastné spracovanie]
Pre intervenciu bypass vidime na obrazku ¢islo 18 hustotu sledovanych a doplnenych
udajov. Bypass je jedind zvolend intervencia, kde simulacia doplnenia hodnét prebieha

len na dvoch premennych. Cervena krivka znazoriiuje hustotu doplnenych hodnét. Osa X
vyjadruje néklady na jednotlivé premenné, osa Y je relativna hustota hodnét.
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Obrazok 18: Porovnanie hustoty dostupnych udajov a idajov doplnenych pre intervenciu bypass
[vlastné spracovanie]
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3.5 Mnohonasobna imputacia MICE algoritmom

Metoda mnohondsobnej imputacie vyuziva pre dopocitanie hodnot algoritmus MICE —
Markovove retazce Monte Carlo. Pre spracovanie bol vyuzity Statisticky program R.
Metoda prebieha v troch krokoch. Kde v prvom kroku sa chybajice hodnoty nasimuluji
stochastickym procesom. Pri spusteni imputacie bolo definované vytvorenie 5 datasetov
s vypoctom hodnoty v 50 iteraciach. Priebeh jednotlivych iteracii pre chybajice hodnoty
intervencie PTA je zndzorneny na obrazku €. 19, kde farebné ¢iary znazorfiuju trend
jednotlivych opakovani. Na pravej v stipcoch mean vidime priemer hodnét. V pravej Gasti
je zndzornena smerodajna odchylka. Vizudl jednotlivych linii je typicky pre metodu
Monte Carlo pri vyuziti vel'kého poctu opakovani.
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Obrazok 19: Vypocty chybajucich hodnot pomocou metédy MCMC pre intervenciu PTA
[vlastné spracovanie]
Dalim nevyhnutnym krokom vo vypracovani je analyza vzniknutych piatich datasetov,
ktoré nam vznikli po simulécii. V nasom pripade bola vyuzita analyza pomocou grafu
boxplot, v ktorom mézeme vidiet’ vysledné hodnoty, minimum, maximum a ich odl’'ahlé
hodnoty. Z grafu 1, Zze dataset oznaCeny Imp 5 sa liSi svojim rozloZzenim hodndt od

ostatnych.
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Graf 1: Boxplot pre 5 datasetov intervencie PTA [vlastné spracovanie]
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Pre ziskanie kone¢ného vysledku bolo nutné vysledky zo zvolenych imputacii
nakombinovat’ do finalnej doplnenej datovej matice. Pre intervenciu PTA sa pouzili
datasety s oznac¢enim Imp 1, Imp 2, Imp 3 a Imp 4.

Priebeh jednotlivych iteracii pre intervenciu PTA/s vidime na obrazku ¢islo 20. Hodnoty
na ose Y predstavuju Skalu ndkladov pre premenné, osa X charakterizuje priebeh vypoctu.
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Obrazok 20: Vypocty chybajucich hodnét pomocou metédy MCMC pre intervenciu PTA/s
[vlastné spracovanie]

Analyza vygenerovanych datasetov aj vtomto pripade prebiehala pomocou grafu
boxplot. Z jednotlivych vysledkov vidime, Ze sa sice imputacie od seba liSia minimom

a maximom ale rozlozenie hodnot je obdobné (graf 2). Finalna doplnena d4tova matica
pre intervenciu vznikla spojenim datasetov Imp 1, Imp 2, Imp 3, Imp 4 a Imp 5.
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Graf 2: Boxplot pre S datasetov interveniciu PTA/s [vlastné spracovanie]
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Vypocet chybajicich hodnoét pre intervenciu bypass prebiehal tiez pomocou 5 datasetov
a 50 iteracii pre jednotlivé dopocty hodnoét. Priebeh vypoctov pomocou MCMC algoritmu
hodnét ZUM_C a BVC vidime na obrazku ¢islo 21.
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Obrazok 21: Vypocty chybajucich hodnot pomocou metédy MCMC pre intervenciu bypass
[vlastné spracovanie]

bypass
250000
200000 L] * * L ]

150000 s o o & .
100000 ——
50000 =
0
1

Mirp1l Mimp2 Wimp3 Wimpa Dimps
Graf 3: Baaplad prs. S datasetov {RURRcaein bypass [YIAsng Sosssomais]

Graf 3: Boxplot pre S datasetov intervencie bypass [vlastné spracovanie]

Rozlozenie dopocitanych hodndt je v pripade udajov pre bypass podobné, hodnoty sa od
seba vyznamne neliSia, co mézZeme vidiet’ na grafe 3. Vysledny doplneny dataset vznikol
spojenym vsetkych piatich vytvorenych datovych matic.
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3.6 Statistické spracovanie siborov dat

Vyhodnotenie vypoctov bolo spracované pomocou tabulkového procesoru Excel vo
formate .xlsx.

K statistickému vyhodnoteniu vysledkov metdéd doplnenia déat bol vyuzity balicek
programu R - Remdr. V programe R boli vyuzité stibory vo formate .xlsx a .csv.
Jednotlivé datové matice s hodnotami nédkladov boli oznacené nasledovne:

e (1 —Zdrojové data — povodné nezmenené udaje,

e (2 - Analyza kompletnych pripadov — vySkrtnuté netiplné pripady,

e (3 —Imputécia aritmetickym priemerom — udaje doplnené priemernou hodnotou,
e (4 —Imputacia EM algoritmom — tdaje doplnené Statistickou metddou,

e (5 —Imputacia MCMC algoritmom — udaje doplnené Statistickou metodou.

3.6.1 Popisna Statistika

Spracovanie nakladov jednotlivych terapeutickych metdd s vyuzitim Statistickych metod
k doplneniu dat su popisané pomocou zékladnej charakteristiky popisnej Statistiky.
Vysledky boli vyhodnotené pomocou funkcie analyza udajov — deskriptivna Statistika,
ktora je bezne dostupna v programe Excel. V tabulke ¢. 4 vidime spocitané hodnoty pre
terapeuticki metédu PTA. Je tu vidiet kvantitativne rozdiely medzi jednotlivymi
metddami, ako aj to, Ze sa metddou C2 znizuje velkost’ vzorku ale menia sa aj hodnoty
pre minimum, medidn ¢i priemernd hodnotu. Suma uvadza stucet vSetkych hodnot, kde

v

pripadov

Tabulka 4: Statisticky popis datovych matic pre intervenciu PTA

Cl - C2- C3-Imp C4 - Imp. C5 - Imp.
Statisticky Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC
ukazovatel  data komp. priemer algoritmus  algoritmus
prip.
Priemer 49 444 50 307 49 392 49 255 48 876
Standardna 3233 4062 3212 3222 3250
chyba
Median 42 338 41101 42102 41738 40 877
Smerodajna 26 065 28 720 25 893 25979 26 205
odchylka
Minimum 26 138 28 651 26 721 26742 26 296
Maximum 187 455 187 455 187 455 187 455 187 455
Suma 3213884 2515347 3210499 3201568 3176925
Pocet 65 50 65 65 65
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Nasledujuca tabulka obsahuje vypocitané hodnoty popisnej Statistiky pre terapeuticka

metddu PTA/s.

Tabulka 5: Statisticky popis datovych matic pre intervenciu PTA/s

5 Cl - C2- C3-1Imp C4 - Imp. C5 - Imp.
Statisticky Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC
ukazovatel data komp. priemer algoritmus  algoritmus

prip.
Priemer 94 104 98 592 95452 92 994 94 137
Standardna 7818 9403 7733 7915 7801
chyba
Median 76 280 77 053 78 074 75 245 75 819
Smerodajna 39 864 43 090 39 431 40 356 39778
odchylka
Minimum 61981 61981 61981 61981 61981
Maximum 233 090 233 090 233 090 233 090 233 090
Suma 2446693 2070442 2481757 2417843 2447558
Pocet 26 21 26 26 26

Rozdiely hodnét popisnej Statistiky pre intervenciu bypass vidime v tabul’ke ¢islo 6.

Tabulka 6: Statisticky popis datovych matic pre intervenciu bypass

Cl - C2 - C3-1Imp C4 - Imp. C5 - Imp.
Statisticky Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC
ukazovatel  data komp. priemer algoritmus  algoritmus
prip.
Priemer 62 673 60 237 62 443 61 964 62 620
Standardna 6384 7095 6296 6310 6351
chyba
Median 46 913 46 263 48 699 48 851 46 913
Smerodajna 41 860 43734 41288 41375 41 649
odchylka
Minimum 24 569 24 569 24 569 24 569 24 569
Maximum 235 388 235 388 235 388 235388 235388
Suma 2694944 2288988 2685058 2664431 2692676
Pocet 43 38 43 43 43
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3.6.2 Testovanie normality hodnot

Pre vyhodnotenie ¢i idaje maji normalne rozlozenie bol vypracovany Shapiro-Wilkovov.

Vyhodnotenie bolo spracované pre kazdi hodnotu intervencie PTA, PTA/s a Bypass. Pre

Statistické spracovanie pocitame s hladinou vyznamnosti 5 %.

Na zéklade vysledkov p-hodnét v tabulkach 8, 9 a 10 nejde predpokladat’ normalne

rozdelenie dat pre hodnoty metéd PTA, PTA/s a bypass. Tymto je potvrdend spravnost’

vyberu neparametrického testu v nasledujicej Casti prace.

Tabulka 7: Test normality rozloZenia dat pre metédu PTA

_ Cl - C2 - C3-1Imp C4-Imp. C5-Imp.
.Shaplro- Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC
Wilkovov test  jiq komp. prip. priemer algoritmus  algoritmus

PTA
W 0,63 0,61 0,59 0,61 0,62
p-hodnota 1,31.10°! 7,79. 10712 1,44. 102 7.71.10" 1,31. 10!
o 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Tabulka 8: Test normality rozloZenia dat pre metédu PTA/s
_ Cl - C2 - C3-1Imp C4-Imp. C5-Imp.

.Shaplro- Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC

Wilkovov test  j4sq komp. prip. priemer algoritmus  algoritmus
PTA/s
W 0,73 0,77 0,75 0,72 0,73
p-hodnota 1,60. 1077 2,55.10° 2,69. 107 1,10.107  1,20. 107
o 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Tabulka 9: Test normality rozloZenia dat pre metédu bypass
_ Cl - C2 - C3-1Imp C4-Imp. C5-Imp.

.Shaplro- Zdrojove Analyza aritm. EM MCMC

Wilkovov test  jiq komp. prip. priemer algoritmus  algoritmus
Bypass

W 0,68 0,64 0,67 0,66 0,68
p-hodnota 2, 1010 1,79.10°1° 1,68. 101 1,25.10°'° 2,04.10°!°
o 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
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3.6.3 Porovnanie novych datovych suborov

K vyhodnoteniu rozdielu medzi pdvodnymi udajmi zo zdrojovych dat a novoziskanymi
hodnotami bol zvoleny parovy Wilcoxonov test. K Statistickému vypracovaniu boli
stanovené nasledujuce hypotézy:

HO: medidn rozdielov je nulovy
H1: medidn rozdielov sa nerovna nuly

Wilcoxonov test testuje hypotézu rovnosti distribu¢nych funkcii overenim symetrického
rozloZenia ndhodnej veli¢iny [9]. Pre zhodnotenie sa vyuzili zdrojové data v porovnani
s udajmi doplnenych pomocou jednotlivych metéd. V tabulke €. 10 vidime vypocitané

jednotlivé p-hodnoty pre Statistické porovnavanie metody PTA.

Tabulka 10: Vyhodnotenie parovy Wilcoxonov test - PTA

Wilcoxonov parovy test PTA

C1 — Zdrojove data vs. C2 — Analyza kompletnych pripadov

p-hodnota 1 0,17
C1 — Zdrojove data vs. C3 — Imputacia aritmetickym priemerom
p-hodnota 2 0,29
C1l — Zdrojove data vs.C4 — Imputdcia EM logaritmom
p-hodnota 3 0,75
C1 — Zdrojove data vs. C5 — Imputacia MCMC
p-hodnota 4 0,712
a 0,05

Aj napriek rozdielnym hodnotam vypocitanych p-hodndt pre metédu PTA nezamietame
nulovll hypotézu na hladine vyznamnosti 5 %, atym je mozné povedat, Ze medzi
nakladmi nebol zisteny Statisticky vyznamny rozdiel. Statisticky rozdiel.

V tabulke ¢. 11 vidime vypocitané hodnoty pre intervenciu PTA/s. Na zéklade hodnot
pre metdodu PTA/s s vyuzitim analyzy kompletnych pripadov vysledna p-hodnota 1
zamieta nulovl hypotézu. Medzi ndkladmi C1 a C2 bol zisteny Statisticky vyznamny
rozdiel na hladine vyznamnosti 5 %. P-hodnoty pre porovnanie zvy$nych metod
doplnenia chybajucich idajov nezamieta nulovi hypotézu, tzn. medzi ndkladmi C2, C4
a C5 nebol zisteny Statisticky vyznamny rozdiel.
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Tabulka 11: Vyhodnotenie parovy Wilcoxonov test — PTA/s

Wilcoxonov parovy test PTA/s

C1 — Zdrojove data vs. C2 — Analyza kompletnych pripadov

p-hodnota 1 0,03
C1 — Zdrojove data vs. C3 — Imputacia aritmetickym priemerom
p-hodnota 2 0,27
C1l — Zdrojove data vs.C4 — Imputdcia EM logaritmom
p-hodnota 3 0,79
C1l — Zdrojove data vs. C5 — Imputdacia MCMC
p-hodnota 4 0,93
a 0,05

Vypocet rozdielu medzi metédami pre intervenciu bypass p-hodnoty 1 zamietame nulova
hypotézu. Medzi nakladmi zdrojovych dat a ndkladmi ziskanymi analyzou kompletnych
pripadov bol zisteny Statisticky rozdiel na hladine vyznamnosti 5 %. Vysledky p hodnot
2, 3 a 4 nezamietaju nulovli hypotézu, ¢im médzeme tvrdit, Ze medzi jednotlivymi

nakladmi nie je zisteny Statisticky rozdiel.

Tabulka 12: Vyhodnotenie parovy Wilcoxonov test - bypass

Wilcoxonov parovy test Bypass

C1 — Zdrojove data vs. C2 — Analyza kompletnych pripadov

p-hodnota 1 0,01
C1 — Zdrojove data vs. C3 — Imputacia aritmetickym priemerom
p-hodnota 2 0,11
C1 — Zdrojove data vs.C4 — Imputdcia EM logaritmom
p-hodnota 3 0,67
C1l — Zdrojove data vs. C5 — Imputdacia MCMC
p-hodnota 4 0,83
a 0,05
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3.7 Nakladova efektivita

Pri vypocte nakladovej efektivity sa vyuzili priemerné ndklady zo zdrojovych dat

a z findlnych datovych matic po aplikdcii vybranych metdd. Nakladova analyza sa

vyhodnocovala pre efekt primdrna priechodnost, technicky uspech, roc¢ne prezitie

pacienta a zdchrana koncatiny vroku operdcie. Hodnoty

efektu pochadzaju

z publikovanej prace Ing. Kamenského [58]. V tabulke ¢. 13 je vypocitanda hodnota

nakladovej efektivity, ako aj hodnoty ICER pre porovnanie intervencii, % rozdiel

vyjadruje percentualny rozdiel medzi hodnotou zdrojovych dat a vypocitanou hodnotou

pre jednotlivé vyuzité metody.

Tabulka 13: Vysledky CEA analyzy, vypocet pre efekt primarna priechodnost’

Efekt = Primarna priechodnost’

reasll C. Efekt s % | ICER % ICER %
(KC) E rozdiel 1 rozdiel 2 rozdiel

C1 - priemerné naklady - zdrojové data

PTA 49 444 50 991

Bypass 62 673 85 742 382

PTA/S 94104 67 1407 2627 -1 786

C2 - priemerné naklady - Analyza kompletnych pripadov

PTA 50 307 50 1008 1,74

Bypass 60 237 85 713 -3,89 287 -24,94

PTA/S 98592 67 1474 4,77 2840 812 -2179 22,00

C3 - priemerné naklady - Imputacia aritmetickym priemerom

PTA 49 392 50 990 -0,11

Bypass 62 443 85 739 -0,37 377 -1,34

PTA/S 95452 67 1427 1,43 2709 3,14 -1876 5,02

C4 - priemerné naklady - Imputacia EM logaritmus

PTA 49 255 50 987 -0,38

Bypass 61 964 85 733 -1,13 367 -3,93

PTA/S 92994 67 1390 -1,18 2573 -2,06 -1763 -1,27

C5 - priemerné naklady — Imputacia MCMC

PTA 48 876 50 979 -1,15

Bypass 62 620 85 741 -0,08 397 3,90

PTA/S 94137 67 1407 0,04 2662 1,35 -1791 0,27
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V tabulke ¢. 14 vidime vysledky CEA analyzy s vyuzitim hodnét efektu technicky
uspech. Z vysledkov vidime, Ze aj s pouzitim inej hodnoty efektu sa nam vysledné
poradie intervencii nemeni a je dobre vidiet, Ze percentualny rozdiel vo vysledku je
v rovhakom pomere ako uefektu primarna priechodnost. Najvyssi rozdiel medzi
zdrojovymi datami a datami ziskanymi doplnenim vidime pre hodnotu ICER 1 s vyuzitim
nakladov C2. Rozdiel je az 24,94 9%. Rozdiely medzi hodnotami ziskanych
z mnohonasobnych imputécii — C4 a C5 maju nemensie rozdiely so zdrojovymi datami.
Hodnoty pre nakladovt analyzu, ICER 1 a ICER 2 sa v oboch pripadoch odliSuju mene;j
ako 0 5 %.

Tabulka 14: Vysledky CEA analyzy, vypocet pre efekt technicky uspech

Efekt = Technicky uspech

C Efekt 5 % ICER % ICER %

Metoda “
(KC) E rozdiel 1 rozdiel 2 rozdiel

C1 - priemerné naklady - zdrojové data
PTA 49 444 86 578

Bypass 62673 99 631 952
PTA/S 94104 91 1036 8 426 -3 655

C2 - priemerné naklady - Analyza kompletnych pripadov

PTA 50 307 86 588 1,74

Bypass 60 237 99 606 -3,89 714 -24,94

PTA/S 98592 91 1086 4,77 9110 8,12 -4460 22,00
C3 - priemerné naklady - Imputacia aritmetickym priemerom

PTA 49 392 86 578 -0,11

Bypass 62 443 99 623 -0,37 939 -1,34

PTA/S 95452 91 1024 1,43 8691 3,14  -3838 5,02
C4 - priemerné naklady - Imputacia EM logaritmus

PTA 49 255 86 576 -0,38

Bypass 61 964 99 623 -1,13 914 -3,93

PTA/S  9299% 91 1024 -1,18 8253 -2,06 -3 608 -1,27
C5 - priemerné naklady — Imputacia MCMC

PTA 48 876 86 572 -1,15

Bypass 62 620 99 630 -0,08 989 3,90

PTA/S 94137 91 1037 0,04 8540 1,35 -3665 0,27
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Vysledky ziskané vypoctom CEA analyzy s efektom ro¢né prezitie pacienta vidime, ze
aj ked’ sa nominalna hodnota vysledkov 1i§i, pomerovo je rozdiel medzi zdrojovymi
datami C1 a ndkladmi pre C2-C5 rovnaky ako v prechadzajticich dvoch pripadoch. Aj pri
vysokych hodnotach klinického efektu ro¢né prezitie sa ndm vysledné poradie a rozdiely
nezmenili.

Tabulka 15: Vysledky CEA analyzy, vypocet pre ro¢né preZitie pacienta

Efekt = Ro¢né preZitie pacienta

Efekt % % %
C | b CE * | ICER 1 ’ = ’
(KC) E rozdiel rozdiel 2 rozdiel

Metoda

C1 - priemerné naklady - zdrojové data

PTA 49 444 96 516

Bypass 62 673 92 683 -3227

PTA/S 94104 91 1036 -8 757 -31 655

C2 - priemerné naklady - Analyza kompletnych pripadov

PTA 50 307 96 525 1,74

Bypass 60 237 92 656 -3,890 -2422 -24,94

PTA/S 98592 91 1086 4,77 -9 468 8,12 -38356 22,00

C3 - priemerné naklady - Imputacia aritmetickym priemerom

PTA 49 392 96 515 -0,11

Bypass 62 443 92 680 -0,37 -3183 -1,34

PTA/S 95452 91 1051 1,43 -9031 3,14 -33 009 5,02
C4 - priemerné naklady - Imputacia EM logaritmus

PTA 49 255 9% 514 -0,38

Bypass 61 964 92 675 -1,13  -3100 -3,93

PTA/S 92994 91 1024 -1,18 -8576 -2,06 -31030 -1,27
C5 - priemerné naklady — Imputacia MCMC

PTA 48 876 96 510 -1,15

Bypass 62 620 92 682 -0,08 -3352 3,90

PTA/S 94137 91 1037 0,04 -8875 1,35 -31516 0,27

Vysledky hodndt ndkladovej analyzy a hodnoty ICER 1, ICER 2 pre efekt zachrana
koncatiny v roku vidime v tabul’ke ¢. 16:
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Tabulka 16: Vysledky CEA analyzy, zichrana koncetiny v roku operacie

Efekt = Zachrana konc¢atiny v roku

Metoda Cv Efekt CE & ICER 1 & (82 &
(KC) E rozdiel rozdiel 2 rozdiel

C1 - priemerné naklady - zdrojové data

PTA 49 444 94 528

Bypass 62 673 89 705 -2 815

PTA/S 94104 96 982 20300 4 555

C2 - priemerné naklady - Analyza kompletnych pripadov

PTA 50 307 94 537 1,74

Bypass 60 237 89 678 -3,89 2113 -24,94

PTA/S 98592 96 1029 4,77 21948 8,12 5559 22,00

C3 - priemerné naklady - Imputacia aritmetickym priemerom

PTA 49 392 94 528 -0,11

Bypass 62443 89 702 -0,37 -2777 -1,34

PTA/S 95452 96 996 1,43 20936 3,14 4784 5,02

C4 - priemerné naklady - Imputacia EM logaritmus

PTA 49 255 94 526 -0,38

Bypass 61 964 89 697 -1,13 2704 -3,93

PTA/S 92994 9 971 -1,18 19 881 -2,06 4497 -1,27

C5 - priemerné naklady — Imputacia MCMC

PTA 48 876 94 522 -1,15

Bypass 62 620 89 704 -0,08 -2924 3,90

PTA/S 94137 96 983 0,04 20573 1,35 4568 0,27

Pri porovnani vysledkov nékladovej efektivity a hodnét ICER pre jednotlivé klinické

efekty a vypocitanych percentualnych rozdielov medzi ziskanymi hodnotami vidime, ze

pre metodu analyzy kompletnych pripadov, ktory pracuje s vyradenim netplnej vzorky

z vypoctov sa celkovy rozdiel oproti ostatnym metédam vyrazne liSi. Vo vsetkych

pripadoch je rozdiel oproti zdrojovym datam o 24,94 % pre hodnotu ICER 1, 22 % pre

hodnotu ICER 2. Vysledok nékladovej analyzy je pri metdde PTA/s, ktory obsahovala

najmenej udajov az 4,77 %. NajmenSie rozdiely su medzi nékladmi ziskanymi

mnohonasobnou imputiciou MCMC, kde najvicsi rozdiel je v hodnote 3,90 % pre

hodnotu ICER 1 v porovnani intervencie PTA verzus bypass.

Rozdiely pre

mnohonasobnu imputaciu EM algoritmom sa vel'mi neliSia od metdédy imputacie
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algoritmom MCMC. Najvicsi rozdiel je v hodnote ICER 1 -3,93 %. Pre doplnenie dat
aritmetickym priemerom sa vysledky odlisili v hodnote pre ICER 2 o0 5,02 %.

3.8

Zhrnutie vysledkov

V tejto Casti st zosumarizované vSetky poznatky ziskané pocas celého spracovania metdd

urcenych k rieSeniu chybajicich dat od ich vypracovania, Statistického testovania az po

vysledky HTA analyzy.

Analyza kompletnych pripadov

Princip: Metdda odstrafiuje vzorky pacientov s netiplnymi datami

Narocénost’ na spracovanie: Metddu nie je narocné spracovat’, nie je potrebna
znalost' dodato¢nych softvérov. Odstranenie neuplnych vzoriek je mozné
spracovat’ rychlo v programe Excel.

Rozdiel so zdrojovymi datami: Vypoctom neparametrického testu bol zisteny
Statisticky vyznamny rozdiel pre hodnoty ziskanym odstrdnenim vzorku pre
metodu PTA/s.

Vypocet nakladov: Poradie intervencii oproti zdrojovym datam nebolo zmenené,
najnakladnejSia metdda stale ostala PTA/s, najlacnejSia metdda bola stale metoda
PTA

Rozdiel vysledkov HTA so zdrojovymi datami: Pri hodnotach ICER 1 a ICER 2
bol najvy$§im v porovnani s ostatnymi metédami ato -24,94 %, 8,12 %
a 22,00 %.

Odporucanie: Na zéklade Statistickych testov a rozdielov vo vysledkoch nie je
mozné metodu odporucit’ k aplikacii. Znizuje celkovu $tatistickt silu vysledku,
pretoze dochadza k zmensSeni celkovej datovej matice.

Jednoducha imputacia aritmetickym priemerom

Princip: Metdéda zalozend na doplneni chybajicich hodndt vypocitanym
aritmetickym priemerom.

Narocnost’ na spracovanie: Vypocet aritmetického priemeru je vel'mi 'ahky, nie
je potrebna ziadna Specidlna znalost’ metodiky ani vyuzitie Specialneho softvéru.
Rozdiel so zdrojovymi datami: Ani pre jednu intervenciu nebol zisteny
Statisticky rozdiel medzi hodnotami nakladov ziskanych doplnenim aritmetického
priemeru aj ked vysledna p hodnota bola vyrazne nizSia ako u metod
mnohonasobnej imputacie.

Vypocet nakladov: Poradie intervencii oproti zdrojovym datam nebolo zmenené,
najnakladnejSia metdda stale ostala PTA/s, najlacnejSia metdda bola stale metoda
PTA
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Rozdiel vysledkov HTA so zdrojovymi datami: Rozdiel vysledkov v porovnani
so zdrojovymi datami mal lepSi vysledok ako metéda analyzy kompletnych
pripadov, aj ked’ hodnota ICER 2 zaznamenala rozdiel 5,02 % oproti zdrojovym
datam.

Odporucanie: Na zéklade Statistickych vysledkov a porovnani vysledkov HTA
analyzy nie je mozné priamo odporucit’ aj ked’ je vysledok lepsi ako analyza
kompletnych pripadov.

Mnohonasobna imputacia EM algoritmom

Princip: Viacnasobné doplnenie hodnoét pomocou metdody na maximalnej
vierohodnosti. Vyuziva dva zékladné kroky M — maximization (maximalizacia)
E — expectation (ocakavani)

Narocnost’ na spracovanie: Hodnoty s dopocitavané zlozitym algoritmom, pri
vyuziti iterdcii. Vypracovanie je potrebné pomocou Specializovaného softvéru.
V programe R je mozné si stiahnut’ a nainstalovat’ bali¢ek Amelia II, ktord ma
dostupny aj popis prace. Praca s balickom je néaro¢nejSia, nutnost’ zdkladného
povedomia o praci s datami azaddvani prikazov do R. Ak sa nestanovi
ohranicenie tdajov pred samotnym spustenim imputécie (nadklady moézu mat’ len
pozitivnu hodnotu), tak program vypocitaval negativne hodnoty chybajtcich dat.
Rozdiel so zdrojovymi datami: Ani pre jednu intervenciu nebol zisteny
Statisticky rozdiel medzi hodnotami nakladov ziskanych viacndsobnym
doplnenim.

Vypocet nakladov: Poradie intervencii oproti zdrojovym datam nebolo zmenené,
najnakladnejSia metdda stale ostala PTA/s, najlacnejSia metdda bola stale metoda
PTA

Rozdiel vysledkov HTA so zdrojovymi datami: Rozdiel jednotlivych
vysledkov CEA analyzy bol odlisny v intervale -0,38 % az 1,18 %. Hodnoty
ICER 1 a ICER 2 sa lisili o menej ako 5 %.

Odporicanie: Vysledky Statistického testovania neparametrického testu sa
zhoduju s percentudlnym porovnanim vysledkov HTA analyzy. Vyuzitie metody
k doplneniu dat pre chybajice

Mnohonasobna imputacia MCMC algoritmom

Princip: Viacnasobné doplnenie hodnoét pomocou metédy Markovovych
retazcov Monte Carlo, ktory pracuje so znalostami podmienenych rozdeleni
jednotlivych premennych a tym urcuje ich spolocné rozdelenie.

Narocnost’ na spracovanie: Metodu je mozné spracovat’ pomocou balicka MICE
v programe R. Pri vypracovani je nutné dodrzat' stanoveny proces doplnenia
udajov, tj. viacnasobné vytvorenie imputovanych datasetov, nasledne je nutné
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vzniknuté datasety Statisticky spracovat. Az po spracovani je mozné vysledky
nakombinovat. V pripade nedodrzania postupu a nakombinovani parcidlnych
vysledkov pomocou priemernych hodnot dochadza k velkému skresleniu
vysledkov. Pre zaddvanie prikazov je nutnd znalost’ prace s R. Metdda bola
najviac ¢asovo naro¢na na spracovanie.

¢ Rozdiel so zdrojovymi datami: Ani pre jednu intervenciu nebol zisteny
Statisticky rozdiel medzi hodnotami nakladov ziskanych viacndsobnym
doplnenim. P hodnota pre vSetky intervencie mala v pripade MCMC najlepSie
hodnoty (najviac sa priblizovali k ¢islu 1).

e Vypocet nakladov: Poradie intervencii oproti zdrojovym datam nebolo zmenené,
najnakladnejSia metdda stale ostala PTA/s, najlacnejSia metdda bola stale metoda
PTA

¢ Rozdiel vysledkov HTA so zdrojovymi datami: Rozdiel medzi hodnotami
ziskanymi viacnadsobnym doplnenim MCMC algoritmom v porovnani
s ostatnymi hodnotami mali najlepsi vysledok. Rozdiel vSetkych vysledkov pre
hodnotu analyzy CEA a ICER 1 a ICER 2 boli pod 5 %. Vysledky nékladove;j
efektivity sa umetdody PTA 1isili o -1,15 %, PTA/s -0,08 % a 0,04 % pre
intervenciu bypass.

e Odporucanie: Metoda viacndsobné¢ho doplnenia pomocou MCMC algoritmom
mala najlepSie vysledky pri Statistickom testovani aj pri porovnani rozdielov
vysledkov HTA analyzy. Aj napriek ndro¢nosti na spracovanie je vhodna na
vyuzitie pri probléme rieSenia chybajucich dat.

4 DISKUSIA

Diplomovéa praca sa zameriava na zmapovanie Statistickych metdéd pre rieSenie
chybajicich dat. V prvej casti prace su teoretické zaklady a vysvetlenie obecnych
pojmov, ktoré je vhodné poznat’ k lepsSej orientéacii v problematike chybajicich hodnét.
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Pri spracovavani prehl'adu metdd sa vyskytol nejeden problém. V prvom rade zistenie, Ze
aj napriek tomu, Ze sa problematika adekvatneho doplnenia tdajov vo svete riesi od
sedemdesiatych rokov minulého storocia, a Statistika sama o sebe je veda, ktora ma vel’ka
historiu, tak v prostredi Ceskej a Slovenskej republiky nie je dostatok publikovanych
vedeckych praci na tato tému. Medzi najaktivnejSich autorov venujlcich sa analyze
chybajucich udajov a ich spracovaniu povazujem pana Ivana Petraska zo Sociologického
tistavu Akadémie vied CR. Problematiku chybajucich dat otvoril uz vo svojej diplomove;j
praci aje aj autorom monografie [22], ktora ma najpodrobnejSie informécie o
Statistickych metodach. V prostredi Ceskej republiky nebola najdenad Ziadna ina
publikécia, ¢i vedecky ¢lanok, ktora by popisoval tieto metddy v praktickom vyuziti. Pre
pochopenie metéd som musela vyuzit' zahrani¢né zdroje, na zdklade ktorych som
zostavila ich porovnanie. Nasledne boli vybrané styri metddy s odliSnym pristupom
k rieSeniu chybajtcich hodnot.

Zakladnd mysSlienka spravneho vyberu metédy je zalozend na analyze
mechanizmu chybajtcich dat. Preto bol zvoleny scenar pre simulaciu chybajtcich hodnot,
mechanizmom zaloZzenom na principe uplne nahodného chybania dat [5, 6].
Pre zhodnotenie vplyvu Statistickych metdd boli vyuzité zdrojové data pre tri intervencie
terapie povrchovej stehennej tepny — PTA, PTA/s a bypass. Pre kazdu intervenciu bol
zaznamenany iny pocet merani a vysledkov. Vzhl'adom na to, bolo zaujimavé sledovat’
rozdiely po vyuziti Statistickych metdd, ktoré boli spésobené inym rozsahom tdajov.

Aby bol dodrzany predpoklad uplne ndhodného chybania hodnét, tak pre
odstranenie Casti dajov bola vyuzitd funkcia MICE v programe R. Rozsah odstranenia
bol zvoleny 20 %. V désledku rozdielu velkosti datovej matice, bolo pre kazdu
intervenciu zistené, ze po odstraneni sa percento chybajucich hodnot lisi. Pre intervenciu
PTA to bolo 23 %, PTA/s 19% a pre bypass 14 %. Takto vytvorené datové matice boli
nasledne vyuzité pre d’alSie spracovanie.

Prvé vyuzitd metdda bola analyza kompletnych pripadov. Pripady, ktoré maju
chybajucu cast’ udajov su vylucené z datovej matice. Burton [42] vo svojej Studii riesil
problém chybajucich hodndt v analyze ndkladovej efektivity v klinickom hodnoteni. Jeho
vysledok je zhodny v porovnani svysledkom diplomovej prace. Téato metdda
znehodnocuje vysledky a priklaia sa k pouzitiu sofistikovanych metdd. V nasom pripade
metdda zmensSila vzorku pre intervenciu PTA zo 65 pripadov na 50. Velkost PTA/s sa
zmenSila z pdvodnych 26 pacientov na 21 a metdoda bypass z nameranych 43 na 38
pacientov. Aj Rubin[6] zhodnotil metdodu ako nevyhodnu, pretoze vedie ku strate
a neefektivnemu vyuzitiu udajov, ktoré uz boli zaznamenané. Soley [14] uvadza, Ze pri
vyuziti tejto metédy dochadza k zmenSeniu sledovaného suboru, znizeniu bias a sily
Statistick¢ho testu. V parovom neparametrickom testovani bol zisteny Statisticky
vyznamny rozdiel na hladine vyznamnosti 5 % pre metodu PTA/s a bypass v porovnani
so zdrojovymi datami. Vysledna p hodnota pre metodu PTA/s bola 0,03 a pre bypass 0,01.
Z vysledkov je znatelné, ze pri ddtovych maticiach s mensim rozsahom dat sa odstranenie
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udajov prejavi viacsim rozdielom v porovnani s pdvodnymi datami. Z komparécie
vysledkov HTA analyzy vysli hodnoty pre metédu PTA o 1,74 % vicsie ako v pripade
zdrojovych dat. Hodnota nakladovej analyzy pre metédu bypass méa hodnotu mensiu
0 3,89% v porovnani s povodnymi datami. PTA/s sa li$i svojim vysledkom o 4,77%.
Najvicsie rozdiely vSak boli zistené pre hodnoty ICER, pomer inkrementalnych nakladov
a prinosov ICER 1 bol 024,94 % mensi oproti vysledkom z pévodnych dat. Hodnota
ICER 2 bola zasa o0 22 % vyssia.

Aj napriek vysledkom, ktoré ukazuju, Ze metdoda nie je optimalna, je nutné
konStatovat’, Ze metdéda ma univerzalne vyuzitie — nie je potrebnd pridavna analyza
udajov. A metoda je aj univerzalna — da sa vyuzit’ vo vsetkych odvetviach. Vyber tejto
metddy pre spracovanie diplomovej prace mozno hodnotit’ pozitivne. Rozdiely, ktoré
vznikaju odstranenim casti idajov, m6zu motivovat’ I'udi k zamysleniu sa nad zmyslom
rieSenia chybajlcich udajov a moznostami ich doplnenia pomocou sofistikovanych
metod.

Ako druha bola vyuzitda metéda doplnenia hodndét pomocou vypocitaného
aritmetického priemeru. Rubin a Little [6, 55] sa zhoduju v tvrdeni, Ze vyuzitie
aritmetického priemeru zmenSuje prirodzeny rozptyl hodnot. V naSom pripade sa
jednoznacne nepreukazalo, ze by metéda bola nevhodnd na vyuzitie. Hodnoty
Wilcoxonovho testu maji v porovnani so zlozitej§imi hodnotami horsi vysledok.
Statisticky vyznamny rozdiel s pdvodnymi zdrojovymi hodnotami sa nezistil. P hodnota
mala pre intervenciu PTA hodnotu 0,29, PTA/s 0,27 a pre bypass 0,11. V porovnani
s vysledkom CEA analyzy sa hodnoty oproti zdrojovym déatam lisili relativne malo.
V pripade PTA 0,11 %, bypass 0,37 % a intervencii PTA/s 1,43 %. Hodnota ICER 1 sa
lisila o 1,34 %, 3,34 % v porovnani intervencii bypass vs PTA/s a 5,02 % pre hodnotu
ICER 2. Celkovo st rozdiely oproti zdrojovym datam menSie ako v pripade analyzy
kompletnych pripadov. Avsak rozdiel 5,02 % hodnote ICER 2 je mozné povazovat’ uz za
vyznamny. Kazdopadne, vyhodou metddy je jej nenaro¢nost’ na spracovanie. Aj tato
metdda je podobne ako analyza kompletnych pripadov vel'mi univerzalna a da sa vyuzit’
na vSetky typy chybajicich hodnot, ktoré st kvantitativne vyjadrené. Je vSak otazne, aky
vplyv by metéda mala napriklad na vypocet krvného tlaku, kde je tazké predpokladat’, ¢i
kazdy biologicky parameter ma predpoklady pre priemerné hodnoty. Rozdiel v rozlozeni
dat a celkového vplyvu doplnenia hodnét aritmetickym priemerom by bolo vhodné
skimat’ na Stadiach, ktoré obsahuji vacsi pocet zaznamov. D4 sa predpokladat’, Ze
rozdiely by boli signifikantnejsie a zmeny by bolo mozné skiimat’ viac do hibky.

Tretou vyuzitou metdédou bola metéda viacndsobnej imputicie. Vypocet
chybajucej hodnoty prebiehal pomocou EM algoritmu. Pismena v ndzve predstavuju dva
kroky, ktorymi sa metdda realizuje: E - expectation a M - maximalization. Na
vypracovanie metddy bol vyuzity balicek Amelia II v programe R. Bali¢ek mé dostupny,
prehl'adne spracovany popis metddy, kde su vysvetlené aj zaklady prace so vzorovym
suborom. Aj napriek tomu bolo spracovanie néaro¢nejSie. V prvom rade bolo nutné
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poznat’ aky typ premennych je potrebné nahradit’. Prvé pokusy neboli Gispesné, pretoze
bolo nevyhnutné definovat' logicky rozsah hodndt. Nutnost' definovania rozsahu
doporucoval aj Rodwell [59] vo svojej Stadii, ktora porovnavala doplnenie dat v malom
rozsahu udajov. Bez tohto kroku generoval program zdporné hodnoty, ktoré sa nam
v naSom pripade nehodili. Hodnoty prezentovali néklady, tzn. museli byt len kladné.
Po upresneni parametrov uz mali hodnoty potrebny charakter. Vysledné hodnoty
pochadzaju z dvadsiatich suborov, ktoré boli vypocitané vo dvoch setoch simulécii
a pomocou funkcie ameliablind spojené do vyslednych matic. Pre kazdl intervenciu
prebichalo dopinanie dat separatne.

Pri zistovani rozdielov novych udajov spovodnymi datami mali vysledné
p hodnoty vel'mi dobré vysledky: pre intervenciu PTA 0,75, PTA/s 0,75 a pre bypass
0,67. Ani pre jednu z intervencnych metdd nebol zisteny vyznamny Statisticky rozdiel na
urovni vyznamnosti 5 %.

Rozdiely vo vysledku analyzy nakladovej efektivity boli taktiez lepSie
v porovnani s dvoma predchadzajucimi metédami. Nakladova efektivita sa liSila pre PTA
0 0,38 %, PTA/s 0 1,13 % a pre bypass o 1,18 %. Hodnota inkrementalnych nakladov sa
lisila v pripade ICER 1 — PTA vs bypass o0 3,93 %. Tato hodnota predstavovala najvyssi
rozdiel. Zvysné rozdiely mali hodnotu 2,06 % a hodnota ICER 2 1,27 %. Ani jeden
percentualny rozdiel vo vysledkoch analyzy CEA nebol vyssi ako 5 %. Z ¢oho sa da
usudit’, ze metéda je vhodnd na doplnenie dat pri mechanizme ndhodného chybania
udajov. Toto tvrdenie sa zhoduje aj s d’al$imi autormi vedeckych stadii [20, 22, 60, 61].

Vyuzitie metddy mnohonasobnej imputacie pomocou balicka Amelia II mé oproti
analyze kompletnych pripadov a vyuzitiu aritmetického priemeru k doplneniu, nevyhodu
v ndro¢nosti na spracovanie. Metdda vyzaduje zruénost’ a uz predchadzajtiice skusenosti
s pracou v programe R. Casova naroénost’ je tiez vyssia, nakol’ko bolo nutné spracovavat’
doplnenie pre kazdl intervenciu zvIast'. Aj napriek vicSej naro€nosti st vysledky dobrym
dovodom pre vol'bu tejto metddy pre riesenie chybajucich dat.

Poslednou spracovavanou metéodou bola metdéda mnohonasobnej imputacie
s vyuzitim Markovovych retazcov Monte Carlo. Metdda je sucast'ou balicka MICE, ktory
bol budovany na poznatkoch Rubinovej knihy [6] avychddza zjeho zakladnych
myslienok. Principom met6dy nie st len viacnasobné vypocty hodnot, ale hlavne analyza
doplnenych hodndt vo vytvorenych datasetoch. Cely postup zadavania kodov v programe
R je nastaveny tak, Ze bez analyzy parcidlnych hodndt, nie je mozné proces dokoncit’.
Balicek MICE oproti balicku Amelia II nema dostupny manudl a presny popis metdd.
Napriek tomu je najpouzivanejsi v publikovanych pracach. Preto je na internete dostatok
navodov ako s tymto balickom pracovat. MICE ma aj komplexnt ponuku funkcii oproti
balicku Amelia II. Pomocou balicka je mozné simulovat’ chybajice udaje podl'a vSetkych
troch mechanizmov. Vysledky doplnenia, ¢i odstranenia udajov, je mozné pomocou tohto
balicka spracovat’ aj graficky.
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Prvé spracovanie metddy bolo v naSom pripade tiez netispesné. Vysledné hodnoty
mali charakter a potrebny rozsah. AvSak pri Statistickom spracovani a vyhodnoteni
rozdielov jednotlivych metéd bol zisteny problém v poslednom kroku spracovania.
Finalna datova matica pochadzala z piatich datasetov, ktoré boli dopocitavané 50-timi
iteraciami. Na zlucenie vysledkov bola vyuzitd funkcia mean, ktora spdsobila velké
skreslenie hodnét. Vysledné hodnoty pre najzloZzitejSiu metddu mali vysledky velmi
podobné ako analyza kompletnych pripadov. Po opdtovnom prepracovani metody
a vyuzitia funkcie pool sa tento nedostatok odstranil.

V Statistickom testovani rozdielov so zdrojovymi datami mala metdda
viacnasobnej imputacie MCMC algoritmom najlepSie vysledky. Pre intervenciu PTA
bola p hodnota 0,71, PTA/s 0,93 a pre bypass 0,83. Cim viac sa p hodnota bliZi k 1, tym
viac st dva subory menej odlisné.

Vysledné rozdiely v ndkladovej efektivite oproti ndkladovej efektivite zdrojovych
dat mali hodnotu pre PTA 1,15 % , PTA/s 0,08 % a bypass 0,04 %. Percentualny rozdiel
hodnét ICER 1 aICER 2 bol 3,9 %, 1,35 % a 0,27 %. Celkovo mala tato metoda
zaznamenané¢ najmenSie rozdiely v analyze nakladovej efektivity oproti ostatnym
Statistickym metdédam. Aj napriek naroénému spracovaniu, je na zaklade vysledkov
mozné tato metdodu odporudit’ k rieSeniu problému chybajucich dat.

Vysledky prace naznacuju, ze vyuzitie zlozitejSich metdéd modze mat’ pozitivny
vplyv na vysledky spracovania dat. Vysledky HTA analyzy sa zasadne nezmenili
a poradie intervencii zostalo nezmenené. Percentudlne rozdiely oproti zdrojovym datam
st medzi vyuzitymi metodami signifikantné.

Vyuzitie metdd ma svoje opodstatnenie, a to nielen v efektivnosti vyuzitia dat, ale
aj d’alSimi pridavnymi hodnotami. RieSenie problému vyZzaduje blizSie zoznamenie sa
s datami a analyzou. Charakter hodn6t modZe motivovat vedca k zamysleniu sa
a k polozeniu otazok. Preco chyba odpoved’ len u jedného typu otazky? Preco tieto udaje
neboli zaznamenané? Je problém v procese? Preco je tato hodnota tak nizka? Je medzi
hodnotami korelacia? Odpovede na tieto otazky mozu prispiet’ nielen k zlepSeniu procesu
alebo dizajnu Studie, ale mézu sluzit' aj k sprdvnemu vyberu metddy na doplnenie
chybajtcich dat. Odpoved’ na otdzku, ktora Statisticka metdda je najlepsSia odpovedal pan
Allison [5] vyrokom: ,Najvhodnejsia metoda rieSenia chybajucich hodnot je
predchadzanie ich vzniku.*

Nakol’ko je problematika chybajlicich dat a ich moznosti riesenia v Ceskej republike
vel'mi malo rozoberand, d’alsi rozvoj problematiky diplomovej prace vidim vo vyuziti
metdd na Studie s va¢Sim rozsahom dat alebo na Stadie, ktoré sa tykaja klinickych udajov.
Zaujimavé by mohlo byt’ aj vyuzitie sofistikovanych metdod na doplnenie kategorickych
premennych, ktoré sa nedaju kvantitativne vyjadrit’.
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5 ZAVER

Hlavny ciel’ diplomovej prace bol stanoveny ako porovnanie vplyvu Statistickym metdd
na rieSenie nelplnych hodndt. Parcidlne ciele prace mali za tlohu 1) nasimulovat’
chybajiice data na zdrojovych datach pochadzajicich zklinickej S$tudie terapie
povrchovej stehennej tepny, 2) aplikovat’ Statistické metddy na rieSenie chybajtcich
udajov, 3) vyhodnotit HTA analyzu a porovnat’ vplyv metdd na vysledok, 4) zhodnotit’
vyuzité¢ metody a vytvorit’ odporti¢ania.

Po spracovani prehladu dostupnych metdéd boli vybrané metddy: analyza
kompletnych pripadov, imputécia aritmetickym priemerom, mnohonasobnéd imputacia
EM algoritmom a mnohonasobné imputacia MCMC.

Na zaklade vysledkov realizovanych na simulovanych datach bolo Statistickym
testom pre normalitu Gdajov potvrdené, ze ani jeden datovy subor nemd normélne
rozdelenie. Neparametrickym parovym Wilcoxonovym testom boli skimané rozdiely
medzi zdrojovymi tidajmi a novymi hodnotami. Pre analyzu kompletnych pripadov bol
v pripade intervencie PTA/S a bypass zisteny Statisticky vyznamny rozdiel od pdvodnych
udajov na hladine vyznamnosti 5 %. Pre imputdciu aritmetickym priemerom,
mnohonasobnu imputaciu EM algoritmom a mnohonasobnti imputaciu MCMC nebol

zisteny Statisticky vyznamny rozdiel oproti zdrojovym datam.

Nasledne bola spracovana analyza ndkladovej efektivity, ktord bola vypocitana
pre Styri klinické efekty: primdrna priechodnost’, technicky uspech, rocné prezitie
pacienta a zachrana koncatiny v roku operacie.

Rozdiely vo vysledkoch nakladovej efektivity a hodnét ICER boli percentuélne
vyjadrené. NajvicSie rozdiely boli zaznamenané pri analyze kompletnych pripadov.
Imputécia aritmetickym priemerom mala lepSie vysledky ako analyza kompletnych
pripadov. Metédy mnohonasobného doplnenia — pomocou EM algoritmu a MCMC
algoritmu mali najmensi percentualny rozdiel s pdvodnymi zdrojovymi datami.

Na zdklade vyhodnotenia vysledkov Statistickych metod, bolo vytvorené
odportcanie k vyberu metdd pre riesenie chybajtcich dat pre dosiahnutie doveryhodného
vysledku.

Chybajuce, ¢i neuplné data s Castym problémom vo vednych disciplinach.
Diplomova praca prindSa poznatky k spracovaniu a rieSeniu tohto problému. Spravnou
vol'bou metddy je mozné zaznamenané tidaje vyuzit’ efektivnejsie.
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Prilohy

Hodnoty nakladov pre intervenciu PTA

Cl-— Ancazlyza Imsjtécia C4 - Imp. €S-
Zdl’(’)] oveé komp. aritm. EM Imputacia

data prip. Priemer algoritmus | MCMC

1| 35529 35529 35529 35529 35529
2( 44214 51659 44 539 51726
31 45762 45762 45762 45762 45762
4| 30333 30333 30333 30333 30333
51 187455 187 455 187 455 187 455 187 455
6 59425 59 425 59 425 59 425 59 425
7| 42379 42379 42379 42379 42 379
81 29797 29797 29797 29797 29797
91 29082 29 082 29 082 29 082 29 082
10| 43230 43 230 43 230 43 230 43 230
11| 49807 49 807 49 807 49 807 49 807
12| 35969 35969 35969 35969 35969
13| 53082 53 082 53 082 53 082 53 082
14| 33384 33153 32570 32570
15| 37973 37973 37973 37973 37973
16| 33796 33796 33796 33796 33796
17| 37332 37332 37332 37332 37332
18] 44661 42102 38294 38294
19] 68385 66 527 67 449 64 876
201 57271 57271 57271 57271 57271
21| 50255 50 255 50 255 50 255 50 255
221 31101 31101 31101 31101 31101
231 26138 26 721 26 742 26 340
241 52159 52159 52159 52159 52159
25| 56512 56 512 56 512 56 512 56 512
26| 41825 40 515 49 848 33703
271 47044 46 145 43262 38 767
28| 113737 113 737 113 737 113 737 113 737
29| 42338 42 338 42 338 42 338 42 338
301 34424 34 424 34 424 34 424 34 424
31| 34845 34 845 34 845 34 845 34 845
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32| 42777 42777 42777 42777 42777
33] 85730 85730 85730 85730 85730
34| 39158 39 158 39 158 39 158 39 158
35| 43563 43 563 43 563 43 563 43 563
36| 52463 56 404 47 947 58950
37| 40189 40 189 40 189 40 189 40 189
38| 37968 37 968 37 968 37 968 37 968
39| 46840 46 840 46 840 46 840 46 840
401 52698 52 698 52 698 52 698 52 698
41| 33511 33569 33017 33947
42| 147268 147 268 147 268 147 268 147 268
43| 40767 40 767 40 767 40 767 40 767
441 36813 36 813 36 813 36 813 36 813
45| 43269 43 102 38 796 46 038
46| 39616 39616 39616 39616 39616
471 36794 36 794 36 794 36 794 36 794
48| 36819 36 819 36 819 36 819 36 819
491 39665 39 665 39 665 39 665 39 665
50| 55778 55778 55778 55778 55778
51| 52615 52615 52615 52615 52615
52| 39474 39474 39474 39474 39474
531 39759 39759 39759 39759 39759
54| 40877 40 877 40 877 40 877 40 877
55| 41326 41 326 41 326 41 326 41 326
56| 37823 47 634 41738 44 592
57| 37800 37 800 37 800 37 800 37 800
58| 66641 41 956 51232 29 881
59| 62410 62 242 67290 65 745
60| 74581 74 581 74 581 74 581 74 581
61| 27786 33 587 33670 26 296
62| 28651 28 651 28 651 28 651 28 651
63| 44908 44 908 44 908 44 908 44 908
64| 69323 69 323 69 323 69 323 69 323
65| 68982 69 837 69 828 69 853
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Hodnoty nakladov pre intervenciu PTA/s

Cl-— Ancazlyza Imsjtécia C4 - Imp. €S-
Zdr(’)Jove komp. aritm. EM Imputacia
data Prip. Priemer algoritmus | MCMC
1| 66767 86 330 68 693 73 883
2( 108173 108 173 108 173 108 173 108 173
31 61981 61981 61981 61981 61981
4| 233090 233090 233090 233 090 233090
51 89749 100 893 62 087 88 446
61 75506 75 506 75 506 75 506 75 506
71 79095 79 095 79 095 79 095 79 095
8| 139643 139 643 139 643 139 643 139 643
91 79341 79 341 79 341 79 341 79 341
10| 77053 77 053 77 053 77 053 77 053
11| 74905 74 672 79 183 71332
12| 73924 73 924 73 924 73 924 73 924
13| 73074 73 074 73 074 73 074 73 074
14| 63587 63 587 63 587 63 587 63 587
15| 65510 66 880 66 749 67321
16| 79320 82 540 70 689 76 133
17| 74363 74 363 74 363 74 363 74 363
18] 136497 136 497 136 497 136 497 136 497
191 171 551 171 551 171 551 171 551 171 551
20| 67806 67 806 67 806 67 806 67 806
211 70718 70 718 70 718 70 718 70 718
221 118471 118 471 118 471 118 471 118 471
23| 74984 74 984 74 984 74 984 74 984
241 120098 120 098 120 098 120 098 120 098
25| 64789 64 789 64 789 64 789 64 789
26| 106 699 106 699 106 699 106 699 106 699
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Hodnoty nakladov pre intervenciu bypass

Cl- [C2-Analyza| C3-Imp. | C4-Imp. | CS—Imp.
Zdrojové [kompletnych| aritm. EM MCMC
data pripadov priemer | algoritmus
algoritmus
1| 55419 55419 55419 55419 55419
2( 24569 24 569 24 569 24 569 24 569
31 76853 78 418 88 679 72 470
41 34102 34102 34102 34102 34102
51 50922 50922 50922 50922 50922
6| 46913 46 913 46 913 46 913 46 913
Tl 77793 93293 89 539 87 346
&1 39719 39719 39719 39719 39719
91 36918 36918 36 918 36918 36918
10| 46588 46 588 46 588 46 588 46 588
11| 206017 206 017 206 017 206 017 206 017
12| 45147 45 147 45 147 45 147 45 147
13| 46 863 46 863 46 863 46 863 46 863
14| 54440 54 440 54 440 54 440 54 440
15| 45937 45 937 45 937 45 937 45 937
16| 66527 75 924 74776 71575
171 34500 34 500 34 500 34 500 34 500
18] 75514 75514 75514 75514 75514
19] 235388 235 388 235 388 235 388 235 388
20| 114834 114 834 114 834 114 834 114 834
21| 106916 106 916 106 916 106 916 106 916
221 35686 35 686 35686 35 686 35 686
23] 45410 45410 45410 45410 45410
241 39115 39115 39115 39115 39115
25| 37749 37749 37749 37749 37749
26| 36324 36 324 36 324 36 324 36 324
271 99078 99 078 99 078 99 078 99 078
28| 30667 30 667 30 667 30 667 30 667
29| 43993 43 993 43 993 43 993 43 993
30 32916 32916 32916 32916 32916
31 43933 43 933 43 933 43 933 43 933
32( 49287 49 287 49 287 49 287 49 287
33| 45142 45142 45142 45 142 45142
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34| 27697 27 697 27 697 27 697 27 697
35| 43127 30412 48 699 48 851 53193
36 54823 54 823 54 823 54 823 54 823
37 76243 76 243 76 243 76 243 76 243
38| 67069 67 069 67 069 67 069 67 069
391 70025 70 025 70 025 70 025 70 025
40| 56 687 58910 50 404 45 291
411 63973 63 973 63 973 63 973 63 973
421 115381 71239 53 606 104 225
431 58740 58 740 58 740 58 740 58 740
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