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ABSTRAKT

Tato prace se zamétuje na dolovani dat, pfedevSim na statistické metody dolovani
dat v Iékaistvi. V teoretické Casti prace jsou vymezeny zakladni pojmy z oblasti dolovani dat
apopsany jednotlivé metodiky a techniky. Praktickou ¢ast tvoii analyza datového souboru
Z porodnického modulu nemocni¢niho informa¢niho systému Fakultni nemocnice Brno.
Propraci s daty byly zvoleny pocitacové programy pgAdmin III, Matlab, RStudio
a Microsoft Excel 2010. Pii analyze dat je postupovano podle metodiky CRISP-DM. Uzity
byly statistické neparametrické testy: Wilcoxoniv dvouvybérovy rank sum test,
Kruskal-Walisuv test, Wilcoxonv parovy test, Spearmaniv test nezavislosti, test dobré

shody, logisticka regrese.

KLIiCOVA SLOVA: dobyvani znalosti z databazi, data mining, porodnictvi, statistické
metody

ABSTRACT

This thesis deals with data mining in medicine. The theoretical part is an overview
of common methods that are used in data mining, especially statistical methods applied
in medicine. The practical part is an analysis of the obstetrics database from Faculty Hospital
Brno. Software - pgAdmin 111, Matlab, RStudio and Microsoft Excel 2010 were used to help
with this problem. Data analysis is followed by the methodology CRISP-DM. For data
analysis were used statistical nonparametric tests: Wilcoxon two-sample rank sum test,
Kruskal - Walis test, Wilcoxon signed-rank test, Spearman's test, Pearson's chi-squared test,

logistic regression.

KEY WORDS: knowledge discovery in databases, data mining, obstetrics, statistical

methods
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Uvod
Historické pocatky analyzy medicinskych dat fadime do 19. stoleti.
Slo pouze 0 lokalni vyzkumy, které nemély velkou vypovidajici hodnotu. K rozvoji
statistického zkoumani v Iékarstvi doslo s vyuzitim novych laboratornich metod, méficich
postupil a uchovavanim zdznami o pacientech. Za pomoci jednoduchych statistickych
metod, jez provadéli sami 1ékafi diky svym zdznamim a zkuSenostem, byly vytéZeny
zékladni zavislosti v pozorovanych datech. V dnesni dob¢ se uchovava velké mnozstvi dat,
témér v kazdé nemocnici se setkame s nemocni¢nim informa¢nim systémem (NIS), kde jsou
uchovavany zaznamy o pacientech a jejich vySetfenich. NIS umoziuje ulozend data
exportovat pro dalsi zpracovani. Nesou vsak vsechna data plnohodnotnou informaci? S touto
otdzkou se zacina zviditeliovat fakt, Ze nejde primarn€ o shromazd’ovani informaci,
ale jedna se hlavné o jejich interpretaci a praktické vyuziti. Data mining je v souc¢asné dobé
jednim z nejpouzivanéjSich néstroji pro analyzu dat. Nalezl uplatnéni v mnoha oborech
atak ani medicina neni vyjimkou. Znemocni¢nich databazi dostavame tedy statisticky
vyznamnd data, ktera reprezentuji urcity populani vybér, coz jsou idealni podminky
pro data mining, ovSem data ziskana ptimo z NIS, jsou Vv syrové podobé a zatizena
mnozstvim chyb. Proto je nutné peclivé piedzpracovani sohledem na pouzity typ

ulohy. [7, 21]

Hlavni naplni, jak jiz samotny ndzev diplomové prace napovida, je provést analyzu
datového souboru z porodnického modulu nemocni¢niho informacniho systému Fakultni
nemocnice Brno. Pro analyzu jsme si vybrali statistické metody. Cilem je tedy zjistit, ktera
data nesou dutlezitou informaci pro specifické problémy spojené s porodem, napt. jaké
ptiznaky ovliviiuji nizké pH novorozence, provedeni cisafského fezu nebo délku porodnich
dob. Dalsim ukolem je popsat technické problémy, s nimiz se pii pfedzpracovani i analyze

dat potykame a navrhnout jejich feSeni.

V Gvodni casti prace jsou vymezeny zakladni pojmy z oblasti data miningu
a popsany jednotlivé metodiky a techniky, které data mining vyuziva. Dale pak prace shrnuje

informace o statistickych metodach data minigu v medicin€. Posledni kapitola teoretické
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Casti se =zabyva obdobnymi pracemi jinych autorl, ukazuje na problémy,
se kterymi se pfi analyze dat v lékarstvi setkdvame, jaka témata se zkoumaji a jakymi
metodami se feSi. Praktickd c¢ast se zabyva analyzou dat za pomoci statistickych
dataminingovych metod (Wilcoxoniv dvouvybérovy rank sum test, Kruskal — Walistv test,
Wilcoxoniiv parovy test, Spearmantiv test nezavislosti, test dobré shody, logisticka regrese),

a je zde postupovano podle metodiky CRISP-DM.
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Teoreticka cast
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1 Dobyvani dat (data mining)
Termin data minig (DM), ktery je nejcasteji prekladan jako dobyvani (¢i dolovani)
dat (znalosti), podle uznavané¢ho vyzkumnika Usamy Fayyada je definovan jako netrivialni

ziskavani implicitnich, diive neznamych a potencidlné uzitecnych informaci z dat.

Historické pocatky aktivit, jez dnes oznacujeme jako data mining, jsou datovany
do 60. let 20. stoleti a souvisi s rozvojem pocitacové techniky. Ziskané postupy slouzily
pouze pro vyzkumné ucely a jejich zavadéni do praxe bylo velmi ojedinélé. To se zménilo
v sedmdesatych a osmdesatych letech diky narlstajici rychlosti a paméti pocitaclt. N&jvetsi
rozvoj data miningu ale nastal az v 90. letech minulého stoleti a to diky rozmachu ume¢lé
inteligence (ptesngji strojového uceni). Praveé v této dobé se zacina pouzivat termin dobyvani

znalosti z databazi (Knowledge Discovery in Databases, dale jen KDD).

Vétsina autort se shoduje na tom, Ze jde o postup, pii némz se ze surovych dat, ktera
jsou nejcastéji k dispozici ve formée databéaze ¢i relacnich tabulek datového skladu, ziskavaji
pomoci statistickych a logickych metod znalosti, které mohou byt vyuzity ke strategickému
rozhodovani. Dobyvani znalosti z databédzi vzniklo tedy propojenim poznatkil ze tii oblasti:
databazi (slouzi pro uchovani velkého mnozstvi dat a hledani informaci v nich), statisitky
(umoZiuji analyzu dat a hledani souvislosti v nich) a strojového uceni (oblast umélé
inteligence  zabyvajici  se  problematikou  vytvofeni  programi  schopnych
ucit se ze zkusenosti). KDD se pouziva nejen ve védeckém vyzkumu, ale i ve vétSiné sfér
bézného Zivot. Narist aplikaci v oblasti data miningu se projevil 1 na softwarovém trhu,
existuyje jiz pomeémé Sirokd nabidka specializovanych softward pro tento ucel.
Mezi komer¢ni aplikace patii naptiklad SAS Enterprise Miner a STATISTICA Data Miner,
mezi znamé nekomer¢ni softwary patii Weka a Orange. [3, 4, 7, 11]
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V soucasné dob¢ tedy chapeme termin data mining jako jednu fézi SirSiho procesu

dobyvani znalosti z databazi. KDD je chapano jako interaktivni a iterativni proces tvoreny

kroky:

selekce - vybrani dat z databaze, jez jsou relevantni pro feSenou tilohu
predzpracovani - odstranéni Sumu, odstranéni odlehlych hodnot, doplnéni hodnot aj.

transformace - ptevod dat do podoby vhodné pro analyzu, Casto poetné narocné
operace

data mining (dolovani z dat) - aplikovani metod umélé inteligence a ziskani vzord
v datech (data patterns), Casty je iterativni pribéh a kombinovani vice typil
analytickych metod

interpretace - vizualizace nebo jind prezentace znalosti v podobé snadno

pochopitelné pro uzivatele. [3, 11]

Interpretace

Dolovani
|

znalosti

vysledky

predzpracovana data data

Obrizek 1 : Data mining*

! Upraveno z : ALTHAUS, Kevin et al. Anwendungsmoglichkeiten von Text Mining im Web Content Mining.
In: WinfWiki [online]. [cit. 2014-05-13]. Dostupné z:http://winfwiki.wi-fom.de/index.php/Anwendungsm%C3
%B6glichkeiten_von_Text_Mining_im_Web_Content_Mining
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1.1 Metodiky KDD

Aby mohlo byt dobyvani dat z databdzi co nejefektivnéjsi a piehledné, zacaly

vznikat rizné metodologie, jejichz cilem je poskytnout uzivatelim jednotny ramec.

Metodologie je tedy standardizovany navod, ktery po jednotlivych krocich popisuje,

jak béhem celého procesu KDD postupovat.

TH nejznaméjsi metodiky jsou Metodika 5A, Metodika SEMMA a Metodika

CRISP-DM.

111

1.1.2

Metodika 5A

Kroky metodiky jsou:

Assess (posouzeni) — stanoveni kontextu-cild, strategii a procest

Access (ziskavani) — shromazdéni a ptiprava potiebnych dat

Analyze (analyzovani) — provedeni datovych analyz, pouziva se vice metod
a porovnavaji se jejich vysledky a efektivita

Act (provedeni) — pfeména znalosti na ak¢ni znalosti, rozhodnuti

Automate (automatizace) — ptevedeni vysledkii analyz do praxe a nasledné

uzivani
Metodika SEMMA

Kroky metodiky jsou:

Sample (vzorek) — vybér vhodnych dat

Explore (poznavani) — prizkum a redukce dat

Modify (iprava) — datové transformace, seskupovani hodnot atribut,

Model (modelovani) — analyza dat

Assess (posouzeni) — porovnavani modelli a jejich interpretace srozumitelnd

pro uzivatele [4, 16]

15



1.1.3 Metodika CRISP-DM

Tato metodika je nejrozsitenéjsi, vznikla v roce 1996 v ramci projektu Evropské

komise. Cilem metodiky je navrhnout univerzalni postup pii feSeni projektl, pouzitelny

Vv riznych komercnich softwarovych aplikacich, a navrh feSeni problémi, které mohou

béhem projektu nastat. CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Proces for Data Mining)

rozd¢luje proces do 6 kroki, vysledky jednotlivych etap se navzajem ovliviuji a na zéklad¢

téchto vysledki je Casto potieba vracet se k predchozim fazim.

Kroky metodiky jsou:

Business understanding (Porozuméni problému) — Pro tuto pocate¢ni fazi
je vyzadovano pochopeni cili ulohy a pozadavku na jeji feSeni. Posuzuji se
zde rizika a pfinos projektu. V této fazi tedy dochazi ke stanoveni pifedbézného
planu projektu a k analyze pfinost.

Data understanding (Porozuméni datim) — Tato faze je charakterizovana sbérem
data a ndslednym sezndmenim s nimi, napiiklad pomoci popisné statistiky
(Cetnosti hodnot atributii, priméry, minima, maxima atd.).

Data preparation (Ptiprava dat) - Faze ptipravy dat zahrnuje veskeré ¢innosti
potiebné k vytvoreni konecného datového souboru. Provadi se zde selekce dat,
¢isténi dat (odstranovani odlehlych hodnot), transformace dat, odvozovani dat
atd. Tato faze je nejpracnéjsi a Casto vyZaduje opakovani.

Modeling (Modelovani) - Ukolem této faze je vybér vhodnych algoritmd
pro analyzu dat. Doporu€uje se vyzkouSet vice riznych metod s riznym
nastavenim parametri a vysledky pak porovnat a zkombinovat. Neékteré
techniky maji specifické pozadavky na podobu dat, obvykle je tedy potieba
vratit se zpé€t k fazi ptipravy dat.

Evaluation (Vyhodnoceni vysledkt) - V této fazi je jiz vytvoren kvalitni model.
Pted kone¢nym vyuZitim modelu je nutné prezkoumat, zda skute¢né¢ dosdhneme
danych cild. Na konci této faze by mélo byt rozhodnuto o vyuziti vysledkt data

miningu.
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e Deployment (Vyuziti vysledk) - Ziskané znalosti je tieba interpretovat
V dostatené¢ srozumitelné podobé, aby je uzivatel mohl efektivné vyuzit.
Vystupem celého procesu muze byt jak prosté sepsani zavéreCné zpravy,
tak slozit€jsi zavedeni systému pro automatickou klasifikaci a predikci novych

piipadi. [3, 4, 15, 16]

T T~

-
Forozuméni F'n:nrnzumuinf\
problernatice datim

Pfiprava dat

¥

i

[
|
\

L

L 4

M adelovani

o

Obrizek 2 : Metodika CRIPS — DM?

Wyhodnoceni
wysledkl

1.2 Kategorie uloh dolovani dat
Predikce a deskripce jsou dva zakladni cile data miningu v praxi.

e Predikce: pfedvidani budouci hodnoty atributu na zaklad€ nalezenych vzorQ
v datech. Typickym ukolem je najit ur€itou hodnotu atributu diky znalosti jinych
atributi.

2 Pfevzato z: BERKA, Petr. Aplikace systémi dobyvani znalosti pro analyzu medicinskych dat.
In: EuroMISE [online]. 2001 [cit. 2014-05-11]. Dostupné z: http://euromise.vse.cz/kdd/index.php?page=procesk
dd
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e Deskripce: popis nalezenych vzori a vztahu v datech, které mohou ovlivnit

rozhodovani.

Predikce a deskripce je nejcastéji dosazeno pomoci klasifikace, regrese, shlukovani,

sumarizace, modelovani zavislosti a detekce zmén a odchylek.
Klasifikace (Classification)

Podstatou klasifikace je rozd¢lit data do jednotlivych tfid pomoci modelu, ktery byl
vytvofen na tréninkové mnozin¢ dat (kazdy objekt je mozné zatadit do jedné z predem
danych tiid). Nejjednodussim typem klasifikace je binarni, jenZz ma jen dvé mozné hodnoty.
Vysledkem klasifikace jsou diskrétni, kategorické hodnoty (pf.: podle kombinace atributl

teplota (28), mnozstvi sraZek (0) uréujeme vysledek rocni obdobi -> 1éto).
Regrese (Regression)

Predpovida Ciselnou hodnotu, je to fada diive zjisténych hodnot, kterd se pouziva
pro predikci nasledujicich hodnot. Regresni modely jsou testovany urcenim rozdilu
mezi pfedpovidanou a océekavanou hodnotou. Vysledkem regrese je tedy realné Ccislo
(pt.: teplota se méii po celou dobu - v desti, pfi zatazeném nebo slune¢ném pocasi
aVvkazdém obdobi. V pifipadé kombinace "dést", "slunecné pocasi" a "léto", budeme

pomoci regrese oc¢ekavat teploty 26,5 stupniti Celsia).
Shlukovani (Clustering)

Je podobné¢ klasifikaci s tim rozdilem, Ze nevyuziva cilovych hodnot. To znamena,
ze hleda piirozené skupiny dat, pro které plati, Ze podobnost dat mezi shluky je velmi mala
auvnitt shlukli velmi vysokd. Vyuziva se napiiklad pfi prozkoumavani dat nebo detekci

anomalii, kdy se nékterd data nemusi hodit do zddné skupiny dat.
Modelovani zavislosti (Dependency Modeling)

Hledani modelu, ktery popisuje vyznamné zavislosti mezi proménnymi. Model
ma dve urovne:

1. Strukturalni uroven udava, které¢ proménné jsou na sob¢ zavisle,

18



2. Kvantitativni roven popisuje sily zavislosti za pouziti ¢iselné stupnice.
Sumarizace (Summarization) a Detekce zmén a odchylek (Change and Deviation

Detection)

Sumarizace obsahuje metody pro nalezeni uceleného popisu podmnoziny dat. Cilem
detekce zmén a odchylek je nalézt takové ptipady, které¢ jsou neobvyklé ve zdanlivé

homogennich datech. [11, 29]

1.3 Techniky data miningu

NejzndméjSimi metodami uzivanymi pii feSeni zminénych kategorii uloh

jsou statistické metody, rozhodovaci stromy, asociaéni pravidla, neuronové sité.

1.1.1 Statistické metody

Statistika nabizi celou fadu teoreticky dobte prozkoumanych a 1éty praxe ovétenych

metod pro analyzu dat. Pro oblast dobyvani znalosti z datab4zi maji vyznam:

e kontingen¢ni tabulky — pro zjiStovani vztahu mezi dvéma kategoridlnimi
veli¢inami,

e regresni analyza — pomoci ni odhadujeme hodnotu jist¢é nahodné veliiny
(takzvané zavisle proménné, nazyvané téz cilova proménna, regresand
anebo vysvétlovana proménnd) na zakladé znalosti jinych veli¢in (nezavisle
proménnych, regresort, kovariat anebo vysvétlujicich proménnych)

o zavisle proménnd je skalar nebo vektor z néjakého linedrniho prostoru
=>linearni regrese

o zavisle proménna je diskrétni => diskrimina¢ni analyza — pro odliSeni
ptikladii (pozorovani) patficich do riiznych tiid

o zavisle proménna je binarni (nabyva pouze dvou hodnot) =>
logisticka regrese

e shlukovd analyza — pro nalezeni skupin (shlukll) navzdjem si podobnych

prikladd.
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e Bayesovska Kklasifikace - vyuzivad disledki Bayesovy véty pro Klasifikaci

zaznamu piifazenim tfidy z mnoziny moznych tiid. [3, 4]

1.3.1 Rozhodovaci stromy

Cilem rozhodovacich stromt je identifikovat objekty, popsané rliznymi atributy,
dotfid. Velkou vyhodou rozhodovacich stromd je jejich pichlednost a snadna
interpretovatelnost znalosti. Rozhodovaci strom se sklada z uzll stromu, ty predstavuji body,
V nichz se strom na zaklad¢ hodnoty nekterého z atributli vétvi. Na konci rozhodovaciho
stromu jsou tzv. listy stromu, podmnoziny, které reprezentuji jednotlivé tfidy cilového
atributu. Rozhodovaci strom zafazujeme do metod uceni sucitelem to znamena,
Ze Se nejprve musi vytvotit z mnoziny danych objekti, které jiny algoritmus (ucitel) zafadit
do tiid (tfida se obvykle oznacuje jako zavisly atribut a zapisuje se do tabulky do posledniho
sloupce). Nejcastéji se pii tvorbé rozhodovacich stromi postupuje metodou rozd€l a panuj
(divide and conquer). Trénovaci data se rozd€luji na mensi podmnoziny tak, aby v téchto
podmnozinéach prevladaly ptiklady jedné tfidy aZ do té doby, dokud nejsou vSechny piiklady
Z trénovaci mnoziny pokryté v jednotlivych podmnozinach stromu. Tento postup byva
nazyvan top down induction of decision trees (TDIDT). [3, 11, 21]

1.3.2 Asociacni pravidla

Pojem asociacni pravidla velmi zpopularizoval Agrawal pocatkem 90. pomoci
analyzy nakupniho koSiku, pfi niZ je zjiStovano jaké druhy zbozi si soucasné zékaznici
kupuji (napt. supermarketech - pivo a parek). Jedna se tedy o hledani vSech zajimavych
vzajemnych vazeb mezi jednotlivymi atributy, pfi¢emz Zadny atribut neni vyclenén jako cil
klasifikace. Asociacni pravidlo ma tvar ANT => SUC, kde leva cast pravidla se nazyva
predpoklad (antecedent), prava potom zavér (sukcedent). Zakladni charakteristikou pravidel
jsou dvé odvozené veli¢iny a to podpora (support) — rozumime tim pocet objekti,
které spliiuji predpoklad i z&vér a spolehlivost (confidence) — ta je podminéna
pravdépodobnosti zavéru, pokud plati ptedpoklad. V medicin€ se asocia¢ni pravidla uzivaji

pro identifikaci novych zavislosti v datech pfi dlouhodobé&jSim pozorovani a v expertnich
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systémech. Velkou nevyhodou této metody je velkd vypocetni narocnost celého procesu,

protoze Se pii hledani asociaCnich pravidel vytvaii vSechny kombinace vstupnich atributi.
[3, 21]

1.3.3 Neuronove sité

Umélé neuronové sit¢ vychazeji z analogie s lidskym mozkem. Podobné jako mozek
jsou tvoieny mnoZzstvim navzajem propojenych neuront. Neuron je chapan jako element,
ktery piijimd podnéty od jinych neurond, jenz jsou k nému pfipojeny ,,na vstupu.
Pokud souhrmny tuc¢inek téchto vstupnich podnéti piekro¢i urcity prah, dojde k aktivaci
neuronu azacne svym vystupem pisobit na dalsi neurony. Prvni modely neuroni
a neuronovych siti se zkoumaly v rdmci umélé inteligence jiz v 50. letech. Neuronové sité
sedaji vyuzit jak prouceni sulitelem — vicevrstevné dopfedné sit¢ a Hopfieldovy
zpétnovazebni sité, tak i pro uceni bez ucitele — Kohonenovy samoorganizujici se mapy
nebo metoda SVM (Support Vector Machine). Neuronové sité jsou usporadané ve vrstvach,
prvni vrstva je vrstva vstupnich neurond, pak nasleduje nékolik skrytych vrstev a posledni
je vrstva vystupni. VSechny neurony mezi sousednimi vrstvami jsou propojeny vahami.
[3, 21]
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2 Statistické metody pouzivané v mediciné

2.1 Jednovybérovy Kolmogoroviv-Smirnoviyv test

Pomoci KS testu ovétujeme, zda ndhodna proménna ma predpokladané (teoreticke)
rozdé€leni, nejCastéji se jim ovéiuje normalita dat. Nulovd hypotéza Hp piedpoklada,
ze testovany vybér odpovidd normdalnimu rozd€leni. Data jsou rozdélena do k tiid,
do stejného poctu tiid je rozd€leno i piedpokladané normalni rozdéleni. Nad kazdou tfidou
testovan¢ho 1 teoretického vybéru se spocitaji Cetnosti ngj, Ny. Hodnoticim kritériem
jepak D = i max|N,; — Ny |, kde n je celkovy pocet prvki vybéru a INy; — Ny;| je absolutni
hodnota rozdilu kumulativnich etnosti vybéru a testovaného rozdéleni. Hodnotici kritérium

se porovnava s tabelovanou Kkritickou hodnotou pro danou hladinu vyznamnosti a.

2.2 Dvouvybérovy t-test

Dvouvybérovy (neparovy) t-test, slouzi k porovnani stfedni hodnoty jednoho
souboru se stiedni hodnotou druhého souboru. V Iékatském vyzkumu se obvykle zajimame
o rozdil mezi populaénim primérem sledované veliCiny v oSetfované skupiné (treatment
mean) a populac¢nim primérem této veliCiny v kontrolni skupiné (control mean). Sledujme

tedy rozdil mezi dvéma vybérovymi primery.

2.3 Wilcoxonuv dvouvybérovy rank sum test
(neparametricky poradovy test Mann — Whitney)

Tento test slouzi k porovnavani medianti dvou rtiznych vybérovych soubori,
které nemaji normalni rozdéleni pravdépodobnosti. Nulova hypotéza Hg zni: Medidny
obou vybéra jsou shodné. Alternativni hypotéza Ha: Mediany obou vybért se lisi.

Nejprve je nutné setadit hodnoty vSech pozorovani do neklesajici posloupnosti a urcit

.. v 1, , o, e , .o S, 41
Jejich  pofadi. Poté se vypocitaji testovaci statistiky U; =5;— %‘}
_ mglmg+1)

-
T

u,=35, , kden;, ny jsou rozsahy vybéri aS;, S; jsou souéty poradi
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jednotlivych  vybéri. Nulovou hypotézu zamitame, pokud je mensi z hodnot

U; a U, < neZ tabelovana kriticka hodnota U(ny, n; a).

2.4 Kruskal - Wallisuv test

Kruskal — Walisuv test je neparametricky test, ktery je obdobou jednoduchého tiidéni
analyzy rozptylu (ANOVA pro jeden faktor). Je rozsitenim Wilcoxonova dvouvybérového
testu pro kvybéri, piicemz k > 3. Nulova hypotéza Ho zni: Mediany vSech vybéra
jsou shodné. Alternativni hypotéza Ha: Mediany vSech vybért se lisi. Opét je nejprve nutné
sefadit hodnoty vSech pozorovani do neklesajici posloupnosti a urcit jejich potfadi.
Poté se vypocitéa pro kazdy vybérovy soubor suma potadi Ty a urci se celkovy rozsah vybéru.
N=mn +mn + .. +mn, Kkde nj oznaCuje pocet hodnot kazdého souboru.

Nakonec se vypocita testovaci statistika pomoci nasledujiciho vztahu

g= 2 EEE(EJ—E{N +1). Za predpokladu, 7¢ ni — o a za platnosti

Niew ni
Homa Kruskal-Walistv test asymptoticky X? rozd&leni o (k — 1) stupnich volnosti. Nulovou
hypotézu nezamitame, pokud je testovaci veliCina > neZ tabelovana kriticka hodnota
X2_,(a). Zamitneme-li Ho pak jesté urCujeme, které dvojice vybéru se od sebe statisticky

’ v qivr . , N vr Ti - o v
. u . 0z i = —prot =1 .0/, uz
namn¢ liSi. Postupuje se nasledovné: oznaCime t; = 1,...k, potom muzeme
L

fici, ze se od sebe distribu¢ni funkce i-tého a j-tého vybeéru statisticky vyznamné 1i8i, jestlize

I
plati: |¢; — rJ.-| = -\Illi(i"i-l_ﬂlj NN +1)X_ (a) .

2.5 Wilcoxoniiv parovy test

Je to neparametricky pofadovy test zalozeny na porovnavani parovych hodnot
jednoho vybérového souboru. Obvykle to byvd méfeni pfed a po néjakém zéasahu.
V nasem piipad¢ ho pouzivame k porovnavani aktudlniho a pfedchoziho téhotenstvi.
Nulovéa hypotéza Hp: Median rozdilti je nulovy. Alternativni hypotéza Ha: Median
rozdila je rizny od nuly. Pro testovani je nejprve nutné vypocitat rozdily mezi parovymi

hodnotami, pficemz nulové rozdily do dalstho vypoftu nezafazujeme
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(n- pocet part S nenulovym rozdilem). Poté uréime potfadi rozdili v absolutnich
hodnotach a nakonec vypocteme soucet potradi kladnych rozdili S: a soucet poradi
zapornych rozdilt S.. Nulovou hypotézu zamitame, kdyz je mensi z S; a S. < tabelovana

kritickd hodnota S ).

2.6 Spearmanuyv test nezavislosti

Neparametricky potadovy test, jenz zjistuje, zda jsou sledované veliiny (X,Y),
které nemaji normalni rozdéleni dat, na sobé zavislé. Nulova hypotéza Hp: VeliCiny

jsou nezavislé. Alternativni hypotéza Ha: Sledované veliiny jsou na sobé& zavislé.

nog?
Spearmantv korelacni koeficient je , = 1 — %%L—%Lﬂ , kde d; jsou rozdily mezi pofadim

hodnot X; a Y; a n je pocet korelacnich dvojic. Nulovou hypotézu zamitame,

pokud absolutni hodnota |r,| > tabelovana kriticka hodnota 7 (,, o). Korela¢ni koeficient

nabyvad hodnot pouze od -1 do 1. Znaménko minus ukazuje na opacné potadi
sledovanych veli¢in. Cim vice se korelacni koeficient blizi nule, tim mén¢ jsou veli¢iny

na sob¢ zavislé.

2.7 Test dobré shody, test nezavislosti a homogenity
v kontingenéni tabulce

Test dobré shody je metoda matematické statistiky, ktera umoziuje ovefit, zda ma
nahodnéd veli¢ina urCit¢ predem dané rozdéleni pravdépodobnosti. Test se mimo jiné

¢asto pouZiva pro ov&fovani hypotéz v kontingencni tabulce.

Kontingenéni tabulka se uZiva k ptehledné vizualizaci vzajemného vztahu dvou
statistickych znakt. Kategorie jednoho znaku urcuji fadky (r) a kategorie druhého znaku
sloupce (s). Klasicky test nezavislosti nebo homogenity je zaloZen na testu dobré shody, tedy
porovnani o¢ekavanych Cetnosti a skutecnych Cetnosti a slouzi ke zjisténi, zda mezi dvéma

znaky existuje prokazatelny vyrazny vztah.

, e <z < 1 (nij— mi;)?
Testovaci statistika se poita nasledovné ¥* = Ef_, I5_, ————  kde
”
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e njjje Cetnost v fadku 1 a sloupci j (pocet pokust, pfi nichZ ma prvni znak hodnotu
odpovidajici fadku i a druhy znak hodnotu odpovidajici sloupci j),

e m;jjocekavana Cetnost v fadku 1 a sloupci j.
R ¥ ¥ RiSj
Ocekavanou ¢etnost vypocteme podle vztahu m;; = T" , kde

e R; je soucet vSech Cetnosti v fadku 1 (pocet pokusti, pii nichz ma prvni znak
hodnotu odpovidajici fadku i bez ohledu na druhy znak),

e §jje soucet Cetnosti ve sloupci j (pocet pokust, pfi nichz ma druhy znak hodnotu
také odpovidajici sloupci j bez ohledu na prvni znak),

e N je soucet ¢etnosti v celé tabulce (pocet vSech pokustl).

Pokud hypotéza nezavislosti (resp. homogenity) plati, ma testova statistika piiblizné
rozdéleni chi kvadrat o (r-1) (s-1) stupnich volnosti. Hodnota testové statistiky se tedy

porovna s Kritickou hodnotou (kvantilem) pfislusné hladiny vyznamnosti. [25, 33]

2.8 Logisticka regrese

Logisticka regrese je metodou matematické statistiky, ktera slouzi k modelovani
vztahi mezi vysvétluyjicimi (nezavislymi) proménnymi a vysvétlovanou (zavislou)
proménnou, ktera ma binomické rozdéleni (nabyva pouze dvou hodnot, napt. O - jev
nenastal, 1 - jev nastal). Nezavislé proménné oznacujeme vektorem X = (X1, X2, ... , Xp),
mohou byt jak spojité, tak kategorizované. V logistické regresi odhadujeme
pravdépodobnost vyskytu jevu P(Y=1).

Sance (angl. 0dds), Ze nastal jev Y = 1, je definovana jako podil pravdépodobnosti,

7ze' Y =1 a pravdépodobnosti, ze Y # 1, tedy: zance(¥y = 1) = 1i;::|1~. Sance vyjadiuje,

kolikrat je vyssi pravdépodobnost, Ze Y nabude hodnoty 1, nez pravdépodobnost, Ze nabude
hodnoty 0. Hodnoty Sance lezi v intervalu (0; o), proto se provadi logitova transformace,

tzv. zavedeni  pfirozeného logaritmu, ¢imz dostaneme interval (- oo o).

logit (P(¥ = 1)) = In(sance(¥ = 1)) =1In(

ply=1) )
1-plr=1)
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1
1+e-xd !

Pravdépodobnost jevu Y=1 pak vyjadiime jako: F(¥=1)=
B =(BO, B1, ..., Bm) — koeficienty modelu, X = (X1, X2, ... , Xp) —nezavislé promeénné.

Jelikoz pro rizné realizace X nahodného vektoru X nabyva pravdépodobnost riiznych

1
1+a=*F

hodnot, je proto tato pravdépodobnost podminéna: P(¥ = 1|¥ = x) =

Pro odhady koeficientdt modelu B = (B0, B1, ..., Bm) se pouzivd metoda maximalni

vérohodnosti (maximum-likelihood).

Pomér Sanci (angl. odds ratio, OR) urcuje velikost zmény Sance jevu (kolikrat
se zvétsi Sance Y =1), pii jednotkové zméné nezavisle proménné, jestlize zbyvajicich n - 1

veli¢in je fixovanych. 0Rr(xi) = &' [25, 32]
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3 Souvisejici prace

V nasledujici kapitole budou popsédny prameny a literatura souvisejici s DM
Vv porodnictvi, konkrétn¢ zde budou popsany problémy se zpracovanim dat, se kterymi
se autoii1 podobnych praci zabyvaji. Dale bude zminéno, jaka témata jsou nejvice zkoumana

a jaké DM statistické metody se nevice pouzivaji.

3.1 Problémy se zpracovanim medicinskych dat

Problémt se zpracovanim medicinskych dat je mnoho. Na rozdil od data miningu
spojen¢ho se zpracovanim technickych ¢i ekonomickych dat (kde se tento obor prosazuje
nejvice), vstupuje do problematiky v mediciné slozka slozitého subjektivniho
vyhodnocovani vysledku. Pro analytiky jsou casto Iékarska data nesrozumitelna,
a proto by mély byt vSechny kroky pfi zpracovani dat konzultovany s expertem — 1ékatem.

Tak se mlize zabranit ztraté cennych informaci pfi samotném zpracovani.

3.1.1 Nestrukturovana data

Medicinska data jsou uloZena v databazovych systémech, jez jsou soucésti
nemocni¢nich informacnich systémi. Dobie vyvinuty NIS poskytuje dobry zptsob
pro ukladani dat, které se mohou stat dostupné prostiednictvim internetu nebo intranetu.
Z vétsiny NIS lze exportovat data ve formée tabulek, coz je vyhodné, protoZe vétSina data
miningovych metod je navrzena pro praci s tabulkami. Radky tabulky reprezentuji jednotlivé
pacienty. Sloupce tabulky zndzorfuji atributy, které predstavuji hodnoty riiznych
naméfenych udaji a vystupy z rozmanitych vySetieni. Nekteré atributy (napf. poznamka,
adresa) obsahuji vice informaci. Pokud maji byt tyto informace automaticky zpracovavany,
musi byt nejdiive pfevedeny do srozumitelnéjsi podoby, ve které jsou jednotliva fakta pfimo

pristupna.

Clanek [18] uvadi, Ze 50% klinickych tdaji popisujicich stav pacienta b&hem 16¢by
je uloZzeno V nestrukturovanych textech. Analyzou volného textu za uCelem ziskani

informaci se zabyva taxt maning. [4, 7, 21]
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3.1.2 Velikost databaze

Jednim z problémti data miningu medicinskych dat souvisi se zpracovanim databaze
jako celku. Celé tabulky byvaji velmi rozséhlé, obsahuji az desitky tisic pozorovani
(pocet pacientll) a desitky az stovky atributi. Pro jednodussi zpracovani se proto provadi
selekce nebo extrakce ptiznakt. Selekce — vybér pouze nékterych piiznaki, které maji
pro danou ulohu néjaky vyznam (u uloh klasifikace se Casto vyuziva vybéru piiznakt
podle informa¢niho zisku). Extrakce — odvozeni novych piiznaki z ptivodnich
(vyska, vaha - BMI). [21]

3.1.3 Nesourodost dat

Medicinska data jsou velmi nesouroda. Informace u jednotlivych pacient se lisi,
protoze ne vSichni pacienti trpi stejnym onemocnénim stejné¢ tak nepodstupuji stejné

vySetfeni a laboratorni testy. [31]

Dalsi nesourodost se projevuje V oblasti pouzivanych standardi pro skladovani
medicinskych dat. Tyto standardy jsou Casto specifické pro dané oddéleni a pro srovnani
sjinymi hodnotami je potfeba data transformovat. Transformovat data musime
také podle charakteru feSeného problému a pouzité metody, néktera data v databazi
totizmohou byt spojitd (hodnota krevniho tlaku, teplota), jind kategoridlni
(pohlavi - muz/Zena, koufeni — ano/ne). Transformaci spojitych dat provadime napf. pomoci

prahovani podle jednoho nebo vice parametrt.

V databazich se také Casto objevuji chybé&jici hodnoty. Postuptli, jak pracovat
snulovymi hodnotami, je nékolik, naptiklad ve zdroji [26] pouzivaji tfi rtizné metody,
nahrazeni primérem, odstranéni atributt, které obsahuji 90 % chybéjicich udaji a odstranéni
instanci, jez obsahuji 6 nebo vice chyb&jicich hodnot a zbyvajici chybé&jici hodnoty doplnili

medidnem.

Dalsi chyby vznikaji pfi zépisu dat lékatem, naptiiklad pouzivaji rizné nazvy
(synonyma) pro popis stejné nemoci. Nebo preklepem mohou vznikat odlehlé hodnoty.
Ve zdroji [10] se piSe, Ze odlehlé hodnoty svadéji k tomu, aby byly odstranény
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ze souboru dat. Je rozsifena domnénka, ze maji Spatny vliv na vypocltené statistiky.
Napt. ze falesné  zvySuji  hodnotu  smérodatné odchylky jako miry rozptylu
dat nebo Ze mohou zpusobit vychyleni (bias) pocitaného pruméru. Existuje vSak zlaté
pravidlo, které fika, Zze ze sady dat se nikdy nema vylou¢it n&jaka hodnota
pouze ze statistickych  dévod. 'V ¢lanku [26] byly odlehlé hodnoty zjistovany

pomoci euklidovy vzdalenosti a algoritmu k- nejblizsi soused.

Reprezentace hodnot ve formé dvourozmémé tabulky piindSi také nevyhodu
ato nemoznost sledovat asovy vyvoj hodnot uritého atributu Casovy vyvoj hodnot
je zpravidla k dispozici, ale jeho zaClenéni do klasické dvourozmérné tabulky je takika
nemozné. V¢tSinou se pouZzivani pouze dva udaje, které odpovidaji hodnotdm danych
atributil pii pfijmu a pfi propusténi pacienta. Jakdkoliv prace s takovou informaci vyzaduje

dobrou znalost problému. [4, 7, 21]

3.1.4 Etické problémy

Dalsi problémy souviseji s etickymi a spolecenskymi otdzkami. Pfed samotnou praci
Sdaty je nutné udaje anonymizovat, v mediciné¢ se tim rozumi zbavit je udajd,
podle kterych by mohli byt pacienti identifikovani (jméno, piijmeni, rodné ¢islo). A dale je
nutné piijmout opatieni, aby se data nedostala k rukam teti osoby. [21]

3.2 Témata podobnych praci a vyuzité statistické metody
Pi'edéasny porod

V oblasti porodnictvi se autofi dataminingovych uloh vénuji nejcastéji tématu
predCasnych porodu. Pricemz ptedCasny porod je definovan jako narozeni ditéte
pred 37. tydnem téhotenstvi (t€hotenstvi kratsi nez 259 dnd) a je hlavnim pri¢innym

faktorem neonatalni mortality a morbidity. Zdroj [20] uvadi Cetnost predcasnych porodi

vrozmezi 5az10 procent, udava také, ze az 20 % predcasnych porodi jsou porody
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indukované atozdivodu zavaznych téhotenskych patologii (napf. precklampsic®,
intrauterinni rustova retardace plodu). Jako prediktory predcasného porodu oznacuje
cervikalni inkompetenci, pred¢asny odtok plodové vody, infekce, stres, tézka fyzicka prace,
socidlni faktory, onemocnéni matky a jako jeden z nejvyznamngjsich rizikovych faktort

ptredcasného porodu uvadi predCasny porod v anamnéze.

Problematice pied¢asného porodu se také vénuje Clanek [6], ktery také zkouma
rizikové faktory spojené s predCasnym porodem (v€k matky, pohlavi ditéte, vysku
a hmotnost matky, jeji navyky — kouieni, alkohol, atd.), ale predevsim se vénuje zavislosti
mezi predéasnym porodem a matefskymi volno¢asovymi pohybovymi aktivitami
pred a béhem téhotenstvi. Studii provadi z 1714 dotaznikd, k testovani vyuziva test dobré
shody pro jednorozmérmou analyzu a pro vice rozmérnou analyzu logistickou regresi.
Vysledky ukazuji, ze matefské volno¢asové pohybové aktivity pred nebo béhem téhotenstvi,
nemaji vliv na pfedasny porod. Cléanek [28] se také zabyvéa jednorozmérnou analyzou
prediktorti pred¢asného porodu, kromé testu dobré shody, pouziva jest¢ test ANOVA.
Tim odpadé nutnost prevadét intervalové prediktory jako je napt. vék matky, hmotnost, atd.
na data kategoridlni. AvSak tento test mize byt pouzit pouze pro data snormalnim

rozdélenim.

Test dobré shody byl téZ pouzit v ¢lanku [2], kde jim porovnavali soci-demografické
charakteristiky mezi star§Simi a mladSimi matkami (koufeni, rodinny stav, vzdélani, atd).
Zjistili, ze pro star$i matky je vice pravdépodobné, Ze jsou bilé, vdané, maji za sebou vice
porodii, obézni a maji vyssi troven vzdélani.

Gestacni diabetes
V ¢lanku [13] testem dobré shody nebyly zjistény rozdily v poctu t€hotenstvi

(primiparita X multiparita) arizikovym faktorem pro diabetes (obesita, diabetes prvniho

3 Téhotenska toxikoza
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stupné€, macrosomia u piedchoziho ditéte, porucha glukdzové tolerance, vék<25, glykosurie)

mezi skupinou, ktera trpi gestatnim diabetem a kontrolni skupinou.
Cisai'sky Fez, anestezie

Dalsim ¢astym tématem data miningu v porodnictvi jsou cisarské fezy. Cisatsky fez
(lat. sectio caesarea) je porod chirurgickou cestou, béhem které je novorozenec vybaven
Z delozni dutiny otevienou biisni sténou. Obecné cisaisky fez deélime na planovany
aneplanovany, i U neplanovanych indikaci je nutny souhlas rodi¢ky. V zahranici je dokonce
mozné provést cisaisky fez na piani, napt. v USA takto rodi 25% Zen, aby se vyhnuly
porodnim bolestem. Ceské zdravotnictvi tuto moZnost nenabizi, déivodem pro tento zptisob
porodu je pouze zdravotni komplikace napt. nepomér velikosti hlavicky plodu a panve,
prekazky v porodnich cestach, nckteré poruchy placenty a pupecniku, néktera celkova
onemocnéni matky, akutni tiseni plodu, nepravidelna ulozeni plodu, umirajici a mrtva matka.
Porod cisafskym fezem je pro Zenu Sestkrat rizikovéjsi nez porod piirozeny, nejcastéjSimi
komplikacemi jsou krvaceni, embolie, poSkozeni mocového méchyie nebo tenkého stieva,
infekce a kyla v jizvé. Data miningu, tykajiciho se cisaiského fezu, se vénuje zdroj [28],
jenzna zaklad¢ 5 atributi predikuje pomoci rozhodovaciho stromu, kdy je nutno pouzit

chirurgickou cestu porodu.

Statistické metody pro téma cisafského fezu jsou pouzity ve zdroji [5]
ato v souvislosti s pouzitim anestezie pii tomto vykonu. Je zde uvedeno, Ze v roce 2011 bylo
v Cesku registrovano 107570 porodi, z toho 24 % jich bylo ukongeno cisaiskym fezem.
Celkova anesteziologie byla podana u 47 % cisafskych tezd, v 53 % pak byla vyuzita
anestezie regionalni (neuroaxialni). Z regionalnich technik pfevaZovala anestezie spindlni
(76 %) pted anestezii epiduralni (24 %). V €lanku je zastdvan nézor, Ze neuroaxialni metody
maji mit v porodnictvi pfednost pied celkovou anestezii. Tradicnim zdivodnénim je vyssi
riziko celkové anestezie pro adaptaci novorozence i bezpecnost matky. Vlivem anestezie
na zdravi novorozence se zabyva zdroj [9], ktery opét pouziva test dobré shody a navic jesté
t — testem porovndva primérnou porodni vahu novorozenct od matek, které béhem

te¢hotenstvi prodélali operaci s anestezii a matek které pod anestezii nebyly.
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Ve zdroji [30] autofi logistickou regresi prokazali, ze epiduralni analgezie protahuje
porod, zvySuje potiebu uziti oxytocinu k augmentaci porodu a zvySuje pravdépodobnost
instrumentalniho porodu. Dale clanek také predkladd souvislost mezi denni dobou
a porodem, Konkrétné augmentaci porodu (podani oxytocinu k urychleni a zesileni porodni
¢innosti), nastiihem hraze ¢i instrumentalnim porodem. Pro vSechna méfeni byly
zaznamenany vys$i hodnoty od 10 hodin dopoledne po 10 hodin vecer ve srovnani s ¢asem
od 2 hodin rano po 8hodin rano. Pfesnéji feCeno instrumentalni porod je o 43 %,
epiziotomie o 10 %, augmentace porodu 0 86 % vyssi béhem dne/Casnych vecernich hodin

ve srovnani s nocnim ¢asem/Casnymi rannimi hodinami.
Vliv koureni

Dalsim zajimavym tématem v porodnictvi je vliv koufeni. Vlivem koufeni ve spojeni
svékem matky na porozeni mrtvého plodu se zabyvaji autofi ¢lanku [2], vyuZivaji
Kaplan-Meierovu analyzu preziti — odhad intervalu mezi dvéma Casovymi udalostmi.
Ve zdroji [23] zjistili pomoci Spearmanova korelaéniho koeficientu, ze koufeni u matek
béhem tehotenstvi se snizuje se rostoucim dosazenym vzdé€lanim otce i1 matky, naopak
konzumace alkoholu stoupa. Pomoci Spearmanova testu v ¢lanku [14] zjistili negativni

korelaci mezi BMI pied t¢hotenstvim a fyzickou aktivitou.
Vliv antibiotik

Velmi Casto se také zkouma vliv antibiotik. Ve zdroji [8] se vyuziva McNemarGv
test pro posouzeni, zda po 1écbé penicilinem v pribchu téhotenstvi dochazi k néjakym
patologiim u novorozenct. Ukézalo se, ze pii uzivani penicilinu je vétsi riziko rozstépu
rtu/patra a rektalni/analni atrézie /stendzy.
MimodéloZni téhotenstvi

Jednim zcCastych témat je rovnéz mimod€lozni téhotenstvi. V clanku [27]
je Wilcoxon rank sum test pozivan pro zjisténi, Zze u zen, které jiz jednou prodélali
mimodélozni téhotenstvi je vétsi pravdépodobnost ruptury. Tento test je pouZzit 1 ve zdroji

[19] pro porovnani délky a Sitky délozniho hrdla, véku a BMI u ¢ty skupin Zen
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(netéhotné nulipary,  net¢hotné  primipary/pluripary,  t¢hotné nulipary, t¢hotné
primipary/pluripary). Ukazalo se, ze délka dé€lozniho hrdla je statisticky vétsi u t€hotnych
zen nez u nete¢hotnych. Dale bylo zjisténo, Ze net¢hotné nulipary jsou mladsi, maji nizsi BMI
a mensi délku i Sitku délozniho hrdla nez netéhotné primipary/pluri pary. Déle byl
v tomto ¢lanku proveden Kruskal — Wallisuv test, stejn¢ jako Wilcoxoniv test slouzi
pro porovnani délky a sitky délozniho hrdla, véku, BMI u ¢tyi skupin Zen, avSak porovnava

vSechny skupiny najednou a neukazuje na zadné podstatné rozdily mezi skupinami.
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4 Realizace procesu dobyvani znalosti z databazi
Pro préci s daty byly vyuzity pocitacové programy pgAdmin III, Matlab, RStudio

a Microsoft Excel 2010. V ramci této prace je postupovano podle metodiky CRISP-DM,

ktera byla jiz popsana. Prvni 4 kroky metodiky se nachazi v této kapitole, paty krok tvori

samostatnou kapitolu a posledni krok je zahrnut v zavéru.

4.1 Porozumeéni problému

Cilem této prace je statisticky ovéfit nékolik hypotéz na datech z porodnického

oddéleni Fakultni nemocnice Brno.

Statistickou analyzou vybérovych dat ziskanych sledovanim méfené nahodné
veli¢iny jsme schopni rozhodnout o platnosti ur¢it¢tho obecného tvrzeni (statistické
hypotézy) na Grovni celé populace. Statistickou hypotézou rozumime jakékoliv tvrzent, které
se muze tykat nezndmych parametri, danych funkci parametri, ale také tvaru rozdecleni

a dalsich vlastnosti zakladniho souboru.

Pii testovani statistickych hypotéz vzdy porovnavame dvé hypotézy. Prvni z nich,
nulovd hypotéza Hp je hypotéza, kterou testujeme. Druhou hypotézou je alternativni
hypotéza, kterou obvykle zna¢ime Ha nebo Hj. Alternativni hypotéza presné vymezuje,

do jaké situace se dostavame, kdyz nulova hypotéza neplati.

Druhym krokem pfi testovani statistickych hypotéz je urCeni hladiny vyznamnosti
testu o, coz je pravdépodobnost, Ze se zamitne nulovd hypotéza, ackoliv plati.
Pro medicinska data se vyuZziva hladina 0,05 (pfip. 0,01) a tim dostaneme 95% (99%) jistotu

spravného rozhodnuti.

Poté, co zformulujeme nulovou hypotézu a ur¢ime hladinu vyznamnosti, spocteme
pravdépodobnost, s jakou bychom mohli obdrzet pozorovana data nebo data stejné, ¢i jesté
vice odporujici nulové hypotéze, za predpokladu, Ze je nulova hypotéza pravdiva.

Tato pravdépodobnost se nazyva p-hodnota (p-value, p-level). P-hodnotu porovnavame
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s hladinou vyznamnosti a, pokud p > o, nezamitame Ho. Cim meni je p - hodnota, tim méné

duvéryhodna je nulova hypotéza. [33]

4.2 Porozumeéni datim

Ukolem této fize je sbér dat a sezndmeni se s charakterem dat samotnych. Sbér dat
probihal vramci porodnického modulu NIS ve FN Brno od roku 2003 do roku 2014.
Pro testovani jsme méli k dispozici tabulku snazvem jpt all2, ktera obsahovala 56835
zaznamu o 191 pfiznacich. Atributy byly jak spojité veli¢iny (hmotnost novorozence, vyska
novorozence, vék matky, atd.) tak kategorialni (dichotomické — pohlavi novorozence,

zpusob porodu, aj.; vicekategorialni — rodinny stav, statni prislusnost, aj.).

Tabulka jpt_all2 shrnuje informace o novorozenci (vyska, vaha, pH, pohlavi, Apgar
skore), o matce (v€k, rodinny stav, statni pfislusnost, adresa, zaméstndni), o otci
(datum narozeni), o porodu (datum, ¢as, misto, zptsob, doba trvani jednotlivych porodnich
dob, poloha plodu pii porodu, medikace, komplikace — pupe¢nik kolem krku, preecklampsie,
dystokie ramének, atd.), o placenté¢ a plodové vod€¢ (hmotnost, porucha placenty, infarkt
placenty, zabarveni plodové vody, datum a cas odtoku), o piedchozim tehotenstvi

(datum, pohlavi, hmotnost a vySka novorozence, komplikace)

K databézi jsme pfistupovali pomoci programu pgAdmin, v némz jsme SQL ptikazy
vybirali data pro jednotlivé testy. Data byla vyexportovana do souboru csv a déle

zpracovavana v programech Matlab, Excel, a RStudio.

Pfed samotnym testovanim hypotéz jsme provedli zobrazeni nckterych

deskriptivnich charakteristik pomoci tabulek grafi v programu Excel.
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Tabulka 1 : popisna statistika porodu I

pocet porodd v jednotlivych pocet porod( v jednotlivych pocet porodd v jednotlivych
letech mésicich v roce dnech v tydnu
rok  Cetnost relat. Cet. mésic Cetnost  relat. Cet. den Cetnost  relat. Cet.

2003 722 1% leden 4417 8% pondéli 8141 14 %
2004 5242 9% unor 4216 7% utery 8978 16 %
2005 5328 9% bfezen 4727 8% stfeda 8872 16 %
2006 5419 10% duben 4793 8% Ctvrtek 9015 16 %
2007 5420 10% kvéten 5012 9% patek 9055 16 %
2008 5878 10% Cerven 5002 9% sobota 6701 12 %
2009 5976 11% Cervenec 5250 9% nedéle 6072 11%
2010 6155 11 % srpen 5107 9%
2011 5953 10 % zZari 4888 9%
2012 5805 10 % fijen 4885 9%
2013 4936 9% listopad 4221 7%

prosinec 4316 8%

celkové 56834 100 % celkem 56834 100 % celkem 56834 100 %
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Z popisné statistiky porodt (Tabulka 1) jsme zjistili, Ze nejvice porodt bylo v roce
2009 a2010. Sbér dat byl zah4jen na podzim roku 2003, tudiZ je v tomto roce registrovan
mensi pocet porodll a proto tento rok do dalsi statistiky a grafii nezafazujeme. Vyvoj poctu
porodt (Obrazek 3) v jednotlivych letech ma rostouci charakter az do roku 2010, poté ma
klesajici trend. Pocty porodu v jednotlivych mésicich jsou témét vyrovnané, nejvice déti se
rodi od kvétna do fijna (Obrazek 4). Popisna statistika porodt v jednotlivych dnech v tydnu

ukazala, ze nejméné déti se rodi o vikendu (Obrazek 5).

Pocet porodu v jednotlivych letech

70007 5878 5976 6159 5953 5gn5
6000 -| 5242 5328 5419 5420

4936

w B~ U
£ £

pocty porodii
]

8 3

o O

:

o

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
roky

Obrazek 3: Graf - pocet porodii v jednotlivych letech
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Porody v jednotlivych mésicich v roce

M leden

M Unor

M bfezen
H duben
m kvéten
m Cerven
M Cervenec
M srpen

W zari

M fijen

W listopad
I prosinec

Obrazek 4: Graf - porody Vv jednotlivych mésicich v roce

Porody v jednotlivych dnech v tydnu

H pondéli
H utery

W stfeda
u Ctvrtek
H patek
m sobota

o nedéle

Obrazek 5: Graf - porody V jednotlivych dnech v tydnu
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Z popisné statistiky porodi (Tabulka 2) také vyplyva, ze cisaiskym fezem se
narodilo 18 % déti (Obrazek 7), nejcastéjsi poloha pii porodu byla zahlavim (Obrazek 6)
a pred¢asnych porodd bylo zaznamenano 7 % (Obrazek 9). Dale jsme vykreslili grafy pro
vyvoj poctu predCasnych porodu a cisaiskych fezti od roku 2004 do roku 2013. Do grafii
jsme vynaseli Cetnosti relativni vzhledem k celkovému poctu porodit v souboru.
U cisafskych fezti (Obrazek 8) pozorujeme do roku 2010 rostouci trend, po roce 2010
naopak pocty cisafskych fezii mirn¢ klesaji. Vyvoj pied¢asnych porodd (Obrazek 10)
nevykazuje zadny trend, Cetnosti porodi pred 34. tydnem se pohybuji okolo 3 % a porody
mezi 34. a 37. tydnem okolo 4 - 5 %.

Poloha plodu pri porodu

koncem
panevnim
5%

W zdhlavim
® koncem panevnim

®jina

Obrazek 6: Graf - poloha plodu p¥i porodu
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Tabulka 2 : Popisna statistika porodu 11

atributy Cetnost relat. Cet.
zplUsob porodu  vagindlné 46721 82%
cisarsky fez 10096 18 %
celkem 56817 100 %
poloha plodu zahlavim 50622 90 %
pfi porodu
koncem panevnim 2946 5%
jind 2497 1%
celkem 56065 100 %
predcasné pred 34. tydnem 1612 3%
porody
pred 37. tydnem 2524 4%
po 37.tydnu 52588 93 %
celkem 56724 100 %
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Zpusob porodu

M vaginalné

M cisafsky fez

Obrazek 7: Graf - zpiisob porodu
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Obrazek 8: Graf — vyvoj poctu cisafskych Fezii, vyjadi‘en v procentech z celkového poétu porodi
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Predcasné porody

pred 37. tydnem
4%

pred 34. tydnem
3%

M normalni délka téhotenstvi
M pfed 34. tydnem
W pred 37. tydnem

Obriazek 9: Graf - pired¢asné porody

Vyvoj poctu predcasnych porodu
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Obrazek 10: Graf — vyvoj pired¢asnych porodi, vyjadien v procentech z celkového poctu porodi
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Pii popisné statistice novorozencu (Tabulka 3, Tabulka 4) jsme zjistili, Ze se narodilo
vice chlapct nez dévcat (Obrazek 11), dale jsme se zaméfili na jejich vitalitu, hmotnost,

vysku a pH, kde jsme vypoéitali median, minimalni a maximalni odchylku.

Tabulka 3 : Popisna statistika noverozenci |

atributy cetnost relativni cetnost

pohlavi chlapci 29154 51%
divky 27641 49 %
celkem 56795 100 %

vitalita Zivé 56748 100 %
mrtvé 9 0%
celkem 56757 100 %

Tabulka 4: Popisna statistika novorozenci I1

atributy cetnost medidn  minimum maximum
hmotnost (g) 56816 3350 300 6060
vyska (cm) 56410 50 5 59

H 24738 7,27 6,50 7,61
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Pohlavi novorozencu

m chlapci

m divky

Obrazek 11: Graf - pohlavi novorozencii
Pii popisné statistice matek jsme se zaméfili na jejich vék (median = 30, min = 13,
max = 52), rodinny stav a statni pfislusnost (Tabulka 5) a také na zaméstnani (Tabulka 6,
Obrazek 12). Matky byly prevazné cesky (95%), vdané (69 %) a nejcastéji nezaméstnané
(34 %).

Tabulka 5 : Popisna statistika matek |

rodinny stav Cetnost relat.cCet. statni pfislusnost  Cetnost relat.Cet.
svobodna 14612 26 % Cz 54209 95%
vdana 39415 69 % SK 1092 2%
rozvedend 2658 5% UA 423 1%
ovdovéla 102 0% VN 420 1%
druzka 20 0% ostatni vychod 614 1%
nezjisténo 27 0% ostatni zapad 76 0%
celkem 56834 100 % celkem 56834 100 %
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Tabulka 6 : Popisna statistika matek I1

zaméstnani pocet  procenta zaméstnani pocet procenta
nepracuijici, dité, 19589 34% provozni pracovnik 8859 16 %
studuijici ve sluzbach
vedouci a Fidici 2557 4% kvalif. délnik 258 0%
pracovnik v zemédélstvi,

lesnictvi
védecky a odborny 2085 4% femeslinik a 1424 3%
dusevni pracovnik kvalifikovany délnik
technicky, 10578 19% obsluha strojli a 156 0%
zdravotnicky, zafizeni
pedagogicky
pracovnik
nizsi administrativni 10858 19% pomocny a 471 1%
pracovnik nekvalifikovany

pracovnik
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Obrazek 12: Graf - povolani matek

4.3 Priprava dat

V této fazi je tikolem upravit data tak, aby je bylo moZno dale zpracovavat pomoci

statistickych testil. Pfiprava zahrnuje selekci piiznakd, Cisténi dat a prevod typt dat.

Pii selekcei atributli vybirame pouze ty, které zahrneme do testovani. Po selekci
nam tedy z pivodnich 191 pfiznakli zbylo pouze 88, odstranili jsme ptiznaky, které
obsahovali identifikacni ¢isla, souhrné poznamky, data co se opakovali a citlivé tdaje

(telefon, jméno kontaktni osoby atd.).

Cisténi dat zahrnuje praci schybgjicimi a odlehlymi hodnotami. Vzhledem
k velkému poctu dat jsme chybgjici hodnoty nenahrazovali primérem ani medianem
arozhodli jsmeseje zdatového souboru odstranit. Odlehlé hodnoty jsme v souboru
ponechali v souladu se zdrojem [10], ktery uvadi pravidlo, jenz tika, ze ze sady dat se nikdy

nema vyloucit néjaka hodnota pouze ze statistickych divoda.
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S ohledem na zvolené statistické metody bylo nutné, pro dalsi praci nékteré atributy
upravit na dichotomické (rozumime data, kterd nabyvaji hodnot z dvouprvkové mnoziny
(0/1; true/false)). Také casové udaje, uvadéné v tabulce, ve formatu hh:mm:ss jsme pievedli

na ¢isla v minutach. [15, 21]

4.4 Modelovani

Ve f4zi modelovani dochdzi k vybéru DM technik. Tato price se zamétuje
na statistické metody. Teoretické pozadi pouzitych metod bylo vysvétleno v kapitole 3.

K testovani hypotéz jsou vyuzivany nasledujici testy:
4.4.1 Jednovybérovy Kolmogoroviiv-Smirnoviv test

Normalitu dat pomoci tohoto testu jsme ovetovali v programu Matlab funkci
h = kstest(x), ktera vraci vysledek h = 1, pokud nulovou hypotézu zamitame na 5% hladiné
vyznamnosti (data nepochézeji z normalniho rozdéleni) nebo h = 0, pokud nulovou hypotézu

nezamitame.

4.4.2 Wilcoxoniiv dvouvybérovy rank sum test

Vypocet tohoto testu jsme provadéli rovnéz v programu Matlab, funkci
[P,H] = ranksum(Xx,y). P udava p-hodnotu testu a H nabyva hodnot 0, kdyZ nulovou
hypotézu nemizeme zamitnout (medidny obou vybérii se rovnaji) nebo 1, kdyZ nulovou

hypotézu zamitdme na hladin€ vyznamnosti 5 %.

4.4.3 Kruskal - Wallisuv test

Kruskal — Walisiv test jsme pocitali v programu Matlab pomoci funkce
P = kruskalwallis(X), jejimz vysledkem je tabulka ANOVA obsahujici stupné volnosti,
hodnotu X _, (e}, p-hodnotu testu a dalsi hodnoty. Vysledkem této funkce je také krabicovy
graf zachycujici medidny (Cerven€) a horni a dolni kvartily jednotlivych vybéri. Vousy
rozsifuji graf o extrémni datové body, které jest€ nejsou povazovany za odlehlé hodnoty.

Odlehl¢ hodnoty (outliers) jsou vykresleny na grafu ¢ervenymi kiizky.
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4.4.4 Wilcoxonuv parovy test

Tento test je v programu Matlab dan funkci [P,H] = signrank(x,y), ktera dava
stejné hodnoty jako ranksum test, tedy p-hodnotu a H = 0, kdyZ nemtiiZzeme zamitnout

nulovou hypotézu na 5% hladin¢ vyznamnosti.

4.4.5 Spearmanuv test nezavislosti

Spearmantiv test nezavislosti byl pocitan také v programu Matlab pomoci funkce
[RHO,PVAL] = corr(x,y,'type’,'Spearman’), kde RHO udava hodnotu Spearmanova
korelacniho koeficientu a PVAL p-hodnotu, kterd jestlize je mensi nez 0,05

pak je vysledek statisticky vyznamny od nuly.

4.4.6 Test dobré shody

Tento test jsme pocitali vprogramu Excel 2010 pomoci funkce

CHISQ.TEST (aktualni, o¢ekavané). Jejimz vysledkem je p-hodnota testu.

4.4.7 Logisticka regrese

Logistickou regresi jsme pocitali v programu RStudio. Pouzili jsme funkci
m=glm(formula, family = binomial(link="logit")). ~ Z vyslednych  koeficient
jsme vypocitali pomér Sanci exp(coef(m)), a intervaly spolehlivosti confint(m), tyto Gdaje

jsme pak vyuzili do funkce pro sestrojeni grafu forest plot v programu Matlab.

Pomér Sanci je v grafu vyznacen CtvereCkem, ktery je protnut horizontalni Carou
predstavujici 95% interval spolehlivosti. Do grafu se také vynasi svisla linie protinajici osu
Vv bodé, ktery predstavuje nulovy efekt, v ptipadé poméru Sanci je to bod 1. Pokud se n€které
intervaly spolehlivosti protinaji s touto svislou linii, ukazuje to, Ze pii dané hlading

vyznamnosti je vliv rizika nulovy.
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5 Vyhodnoceni vysledku

Vsechny statistické testy byly pocitany na hladin€ vyznamnosti 0,05.

5.1 Vysledky Kolmogorovova-Smirnovova test

Prvnim testem, ktery jsme pocitali, byl jednovybérovy kolmogoroviiv-Smirnovovitv

test pro ovéfeni normality dat. ProtoZe vétSina pfiznakil v tabulce jpt all2 jsou kvalitativni

(dichotomickd a nominalni) data, pocitali jsme tento test pouze u 14 kvantitativnich

pfiznakl. Pro nazornost jsme sestrojili histogramy (Obrazek 13, Obrazek 14) prolozené

Gausovou kiivkou normalnho rozdélen.
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Obrazek 13: Histogramy jednotlivych p¥iznakii proloZené kiivkou normalniho rozloZeni I
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Obrazek 14: Histogramy jednotlivych priznaka proloZené kiivkou normalniho rozloZeni Il

U vsech testovanych ptfiznaki ndm vyslo, ze nepochazeji z normalniho rozdéleni.
Proto jsme pro dalsi testovani volili neparametrické testy, které nevyzaduji normalni
rozdéleni. Pro testovani kvantitativnich dat dvou zavislych vybéri jsme pouzili Wilcoxoniiv
parovy test, pro dva nezavislé vybéry Wilcoxoniiv rank sum test, pro tii nezavislé¢ vybéry
Kruskal-Walis test. Spearmanovym testem nezavislosti jsme hodnotili korelaci
mezi kvantitativnimi znaky. Pro data kvalitativni jsme vyuzili testu dobré shody. Logistickou

regresi jsme testovali jak data kvalitativni tak 1 kvantitativni.

5.2 Vysledky Spearmanova testu nezavislosti

Spearmanovym testem jsme zjiStovali, zda existuje zavislost mezi jednotlivymi
kvantitativnimi pfiznaky. Testovali jsme kazdy ptiznak skazdym. Jako vyznamné jsme
vyhodnotili vysledky, které méli absolutni hodnotu Spearmenova koeficientu vétsi nez 0,5,
tyto vysledky jsou uvedeny v Tabulka 7. Opét jsou data pro nazornost vykreslena v Obrazek
15.
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Tabulka 7: Vyznamné zavislosti mezi piiznaky: Spearmaniiv test

korelované atributy Spearmaniyv koeficient
hmotnost novorozence vyska novorozence 0,88
apgar sumal apgar suma5 0,83
apgar suma5 apgar suma 10 0,77
délka téhotenstvi vyska novorozence 0,60
délka téhotenstvi hmotnost novorozence 0,59
hmotnost novorozence hmotnost placenty 0,53
vySka novorozence + hmotnost novorozence apgar suma 1+ apgar suma 5
5000 10
X X X X
jivil o BmiiEE e
x X X
65, L W § QEE i X A x
% REX
X X %
0 : : : - 0 x : : :
30 35 40 45 50 55 0 2 4 6 8 10
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Obrazek 15: Korelovana data
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5.3 Vysledky Wilcoxonova rank sum testu

Timto testem jsme porovnavali dva nezavislé soubory. Zjistovali, rozdily
mezi novorozenci s dystokii ramének a bez ni, dale rozdily mezi pohlavimi novorozenci

a nakonec jsme zkoumali rozdily mezi jednotlivymi porodnimi dobami.

Tabulka 8 shrnuje vysledky rank sum testu pro dystokii ramének plodu, kde jsme
zjistovali, zda méd veék matky a délka téhotenstvi vliv na dystokii ramének a také jsme

testovali, jestli dystokie ovlivituje pH novorozence. Nulové hypotézy znély:

e Neni rozdil mezi vékem matky u porodi s dystokii a bez dystokie.
e Neni rozdil mezi délkou téhotenstvi u porodi s dystokii a bez dystokie.

e Neni rozdil mezi pH novorozence u porod( s dystokii a bez dystokie.

Porodi s dystokii ramének bylo 66, bez dystokie 24584. Nezamitdme pouze

hypotézu, jez tika, Ze neni rozdil mezi vékem matky u porodi s dystokii a bez dystokie.

Tabulka 8: Dystokie ramének plodu: Wilcoxon rank sum test - u pFiznaki, jejichz p-hodnota je <0,05,
jsou rozdily signifikantni.

pfiznaky median p-hodnota

bez dystokie, n = 24584 s dystokii, n= 66

vék matky 30 30,5 0,213
dokonceny tyden téhotenstvi 40 40 <0,05
pH novorozence 7,28 7,24 <0,05
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Tabulka 9 obsahuje vysledky rank sum testu pro pohlavi, kde jsme zkoumali
6 hypotéz:

e Neni rozdil mezi vyskou chlapct a divek.

e Neni rozdil mezi hmotnosti chlapct a divek.

e Neni rozdil mezi pH u chlapct a divek.

e Neni rozdil mezi vékem matky u chlapcl a u divek

e Neni rozdil mezi délkou téhotenstvi u matek chlapcl a u matek divek.

e Neni rozdil mezi hmotnosti placenty u chlapcl a divek.

Pro testovani jsme méli k dispozici 11908 zaznamU muzského pohlavi a 10505 Zenského

pohlavi. Pouze hypotézu, ktera tvrdi, Ze neni rozdil v délce téhotenstvi, nemizZeme zamitnout.

Tabulka 9: Pohlavi: Wilcoxon rank sum test - u priznaki, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily
signifikantni.

atributy median p-hodnota

chlapci, n=11905 divky, n=10501

porodni vyska [cm] 50 49 <0,05
porodni hmotnost [g] 3400 3260 <0,05
pH novorozence 7,28 7,29 <0,05
vék matky 30 30 <0,05
dokonceny tyden téhotenstvi 40 40 0,058
hmotnost placenty [g] 600 600 <0,05
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Dale jsme zkoumali, zda na délky porodnich dob ma vliv medikace, analegetika,
spazmolytika, antibiotika, epidural, oxytocin, preeklampsie, diabetes, indukce. Nulové

hypotézy znély:

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u poroda s medikaci a bez medikace.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodl analgetiky a bez nich.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodii se spazmolytiky a bez nich.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodu s antibiotiky a bez nich.

¢ Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodi s epiduralem a bez néj.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodi s oxytocinem a bez n¢;.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodt s preeklampsii a bez ni.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u porodi s diabetem a bez n¢;.

e Neni rozdil mezi délkami porodnich dob u indukovanych porodi a piirozenych

porodu.
Vysledky shrnuje Tabulka 10, ve které vidime, ze témé&f vSechny zminéné

faktory ovliviiuji porodni doby. Nulové hypotézy nemliZeme zamitnout pouze u vlivu

analgetik a indukovaného porodu na 3. porodni dobu.
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Tabulka 10: Porodni doby: Wilcoxon rank sum test - u p¥iznakd, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily
signifikantni.

atributy Cetnost 1. doba porodni 2. doba porodni 3. doba porodni
median median median
p -hodnota p -hodnota p -hodnota
[min] [min] [min]

s medikaci 48151 190 5 10

<0,05 < 0,05 <0,05
bez medikace 1311 230 10 5
s analgetiky 6502 305 10 10

<0,05 <0,05 0,298
bez analgetik 42960 215 10 5
se spazmolytiky 16120 280 10 10

<0,05 < 0,05 <0,05
bez spazmolytik 33342 205 5 5
s antibiotiky 8042 255 10 5

<0,05 <0,05 <0,05
bez antibiotik 41420 225 10 10
s epiduralem 10643 300 10 5

<0,05 <0,05 <0,05
bez epiduralu 38819 210 5 5
s oxytocinem 15955 235 10 10

<0,05 <0,05 <0,05
bez oxytocinu 38566 220 5 5
s preeklampsii 18 99,5 5 2

<0,05 <0,05 <0,05
bez preeklampsie 49389 230 10 10
s diabetem 175 145 5 3

<0,05 < 0,05 <0,05
bez diabetu 49408 230 10 10
indukovany porod 13647 200 10 5

<0,05 < 0,05 0,799
neindukovany porod 35815 240 10 5
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5.4 Vysledky Wilcoxonova parového testu

Péarovym testem jsme porovnavali, zda exisutuje rozdil mezi aktudlnim a ptedchozim
téhotenstvim v hmotnosti a vySce novorozence, test byl provadén na 6866 zaznamech.
Pred testovanim jsme si data jeSt¢ vykreslili pomoci krabicovych grafii (Obrazek 16).
Poté jsme testovali tyto nulové hypotézy:

e Neni rozdil mezi hmotnosti novorozence u aktualniho a ptfedchoziho porodu.

¢ Neni rozdil mezi vyskou novorozence u aktudlniho a pfedchoziho porodu.

Vysledky shrnuje Tabulka 11. Ob¢ nulové hypotézy zamitame.

Hmotnost novorozencd Vigka novorozencd
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Obrazek 16: Krabicové grafy k Wilcoxonovu parovému testu — statisticky vyznamny rozdil je jak u vySky
tak i u vahy novorozenct
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Tabulka 11: Pfedchozi a aktualni téhotenstvi: Wilcoxoniiv parovy test- u pfiznaki, jejichZ p-hodnota je
<0,05, jsou rozdily signifikantni.

atributy medidn (25% kvartil, 75% kvartil) p-hodnota

pfedchozi téhotenstvi aktudlni téhotenstvi

hmotnost novorozence [g] 3340 (2960, 3730) 3400 (3000, 3650) <0,05

vyska novorozence [cm] 50 (48, 51) 50 (49, 51) <0,05

5.5 Vysledky Kruskal - Walis testu

Pomoci testu Kruskal — Walis jsme zjistovali, zda ma délka tehotenstvi vliv
na hmotnost, vysku a pH novorozence, hmotnost placenty a zda vék matky ovliviiuje délku
téhotenstvi. Délku téhotenstvi jsme rozdélili do tfech kategorii — pied¢asny porod
pred 34. tydnem tehotenstvi (1273 zdznamtl), pred¢asny porod pred 37. tydnem tehotenstvi
(1546 zaznami) a porod po 37. tydnu tehotenstvi (21034 zaznamti). Testovali jsme tyto

nulové hypotézy:

e Neni rozdil mezi hmotnosti novorozencti u pied¢asnych a normalnich porodi.
e Neni rozdil mezi vyskou novorozenct u predcasnych a normalnich porodu.

e Neni rozdil mezi vékem matky u pfedcasnych a normalnich porodu.

e Neni rozdil mezi pH novorozencii u pted¢asnych a normalnich porod.

e Neni rozdil mezi hmotnosti placenty u pted¢asnych a normalnich poroda.

Vysledky shrnuje Tabulka 12. Nezamitame pouze hypotézu o hmotnosti placenty.
Pro ostatni hypotézy jsme déle zjiStovali, které ztfi vybert jsou statisticky odliSné,
tyto vysledky obsahuje Tabulka 12. Statisticky vyznamna odlisnost neni mezi vékem matky
apH novorozence u obou piedCasnych porodi. Jednotlivd data byla pro zndzornéni
vykreslena do krabicovych grafti (Obrazek 17, Obrazek 18, Obrazek 19, Obrazek 20,
Obrazek 21).
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Tabulka 12: Pfed¢asné porody: Kruskal - Walis test — u piiznaki, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily
signifikantni.

atributy median p-hodnota

pred 34. tydnem pred 37.tydnem po 37.tydnu

hmotnost novorozence [g] 1700 2650 3420 <0,05
vyska novorozence [cm] 42 47 50 <0,05
vék matky 30 29 30 <0,05
pH novorozence 7,3 7,29 7,28 <0,05
hmotnost placenty [g] 400 500 600 0,109
6000 F p<0,05 + i
|
p<0,05
5000 | £<0,06 : I I d
[ | $ -
|
L | i
4000 ¢ i |
& | ]
3000 F | , :
| |
|
I
2000 | | % .
e 4 +
1000 | 1 :
o
1 2 3

Obrazek 17: Boxplot hmotnost novorozence: Kruskal — Walis - statisticky vyznamny rozdil je mezi v§emi
tiremi vybéry
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Obrazek 18: : Boxplot vySka novorozence: Kruskal — Walis - statisticky vyznamny rozdil je mezi v§emi
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Obrazek 19: Boxplot vék matky: Kruskal — Walis - statisticky vyznamny rozdil je mezi porodem po 37.
Tydnu a obéma pred¢asnymi porody

60



¥ + +
78} + p<0,05 + + -
+| En 0<0,05 | +
7B} F i I [ = _
—— ZF e
74+ | I | =
72F I | T .
sl S P ek o
P % i -
6.8} % § + -
+
+
BB} 1 i
+

Obrazek 20: Boxplot pH novorozence: Kruskal — Walis - statisticky vyznamny rozdil je mezi porodem po
37. Tydnu a obéma pired¢asnymi porody
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Obrazek 21: Boxplot hmotnost placenty: Kruskal — Walis — mezi vybéry neni statisticky vyznamny rozdil
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5.6 Vysledky testu dobré shody

Testem dobré shody jsme testovali rizikové faktory pro dystokii ramének
(Tabulka 13), pfed¢asny porod (Tabulka 14), cisaisky fez (Tabulka 15), deceleraci (Tabulka
16) a hypoxii (Tabulka 17).

Nulova hypotéza pro dystokii ramének:

e Podil dystokie ramének je stejny u obou pohlavi.

JelikoZ p hodnota testu vysla mensi nez 0,05, zamitdme nulovou hypotézu a mtizeme

tedy fict, Ze pohlavi ma vliv na vyskyt dystokie ramének.

Tabulka 13: Dystokie: Chi test - u priznak, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily signifikantni.

pfiznaky pocet p-hodnota
dystokie bez dystokie
pohlavi chlapci 49 28975
<0,05
divky 29 27496

Nulové hypotézy pro pred€asné porody:

e Podil pfedcasnych porodt je stejny u matek se SAG (streptokok skupiny B) a
bez SAG.
e Podil pfed¢asnych porodi je stejny u Zen rliznych narodnosti.

e Podil pfedCasnych porodt je stejny u Zen s rtiznym rodinnym stavem.

Nulové hypotézy o SAG a statni pfisluSnosti nezamitdme. Pfed¢asny porod

je ovlivnén rodinnym stavem.
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Tabulka 14: Pfed¢asny porod: Chi test - u piiznaki, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily signifikantni.

pfiznaky pocet p-hodnota

pfedcasny porod normalni porod

SAG ano 724 9104 0,051
ne 3208 37106

statni prislusnost CZ 3765 43960 0,393
SK 77 927
UA 22 356
VN 29 354
ostatni vychod 35 537
ostatni zapad 4 67

rodinny stav svobodna 1256 12071 <0,05
vdana 2430 31874
rozvedena 237 2149
vdova 7 81
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Nulové hypotézy pro cisarsky fez:

e Podil cisafskych fezil je stejny u matek se SAG a bez SAG.

e Podil cisafskych fezii je stejny porodu s abnormalni rotaci plodu a bez ni.

e Podil cisaiskych fezti je stejny u novorozencli s pupecnikem kolem krku

a bez ng;.

e Podil cisafskych fezli je stejny u porodu s nepomérem panve zeny a plodu

a bez ng;.

Cisarsky fez je ovlivnén vSemi tetovanymi prediktory - SAG, abnormalni rotaci,

pupeénikem kolem krku a nepomérem panve zeny a plodu.

Tabulka 15: Cisarsky iez: Chi test - u pFiznaki, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily signifikantni.

pfiznaky pocet p-hodnota
cisarsky ez vaginalni porod
SAG ano 1169 8660
<0,05
ne 6300 33979
abnormalni rotace ano 0 444
<0,05
ne 7831 48842
pupecnik kolem krku  ano 57 689
< 0,05
ne 7774 48153
nepomér rozmér( ano 290 91
panve Zeny a plodu <0,05
ne 7541 48751
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Nulové hypotézy pro deceleraci:

e Podil decelerace je stejny u novorozenct s hypoxii a bez ni.

e Podil decelerace je stejny u novorozenci s pupecnikem kolem krku a bez né;.

Oba ptiznaky vysly signifikantni, vyskyt decelerace je ovlivnén hypoxii

a pupec¢nikem kolem krku.

Tabulka 16:Decelerace: Chi test - u pfiznaki, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily signifikantni.

ptiznaky pocet p-hodnota

decelerace bez decelerace

hypoxie ano 72 1271
<0,05
ne 3862 51352
pupecnik kolem krku ano 100 646
<0,05
ne 3834 52007

Nulové hypotézy pro hypoxii:

e Podil hypoxie je stejny u matek s preeklampsii a bez preeklampsie.
e Podil hypoxie je stejny u matek s diabetem a bez diabetu.

e Podil hypoxie je stejny u porodu s nepomérem panve Zeny a plodu a bez néj.

Opét vSechny ptiznaky vySly signifikantni, vyskyt hypoxie je ovlivnén

preeklampsii, diabetem, a nepomérem panve Zeny a plodu.
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Tabulka 17: Hypoxie: Chi test - u pFiznakd, jejichZ p-hodnota je <0,05, jsou rozdily signifikantni.

pfiznaky pocet p-hodnota

hypoxie bez hypoxie

preeklampsie ano 23 1321
<0,05
ne 90 55239
diabetes ano 15 302
<0,05
ne 1329 55027
nepomér rozmérd ano 17 364
<0,05

ne 1327 54965
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5.7 Vysledky logistickeé regrese

Pomoci logistické regrese jsme zkoumali, jaké faktory jsou vyznamné pro vyskyt
cisafského fezu a nizkého pH novorozence. Ob¢ logistické regrese jsme nejprve pocitali
se 62 nezavisle proménnymi (pohlvi, vék matky, analgetika..). Podle p hodnot z vystupu
funkce gml() jsme vybér nezavislych proménnych zuzili na ty, které byly statisticky
vyznamne.

Vysledky logistické regrese pro pH zobrazuje Obrazek 22. Nizké pH je nejvice
ovlivnéno poruchou placenty, déale spojeno s deceleraci (pfechodné zpomaleni srdecni
frekvence plodu), indukovanym porodem a porodem klestémi. Nepatrny vliv ma také vyska
novorozence. Normalni pH se vyskytuje u porodi s ¢irou plodovou vodou, také je ovlivnéno
dirupci, Apgar skérem v 1. a 10. minuté a pohlavim — normalni pH maji spiSe chlapci.

Porodni doby nemaji na hodnotu pH vliv.

piiznak OR IS (25%-97 5%) . prpod7.® Binad =
¢ira plodova voda 1.491 0978 2379 —
decelerace 03%6 0305 0517 —
porucha placenty 0169 0060 0546
dirupce 1.815 1.391 2383 —_—
indukce 0573 0445 0737 —
tieti doba porodni 0998 0992 1.005
druha doba porodni 0990 0985 0997
apgar suma 10.min 1.181 1.085 1.284 -
apgar suma 1.min 1594 1455 1.700 -
porod klesté 0383 0276 0540 —
vyska novorozence 0935 089% 0973 =
pohlavi {muz) 1305 1.017 1673 ——
10" 10’ 10'
odds ratio

Obrazek 22: Forest plot — pH: Pomér $anci je v grafu vyznacen ¢tvereékem, ktery je protnut horizontalni
¢arou predstavujici 95% interval spolehlivosti. Pokud se nékteré intervaly spolehlivosti protinaji se
svislou linii v bodé 1, ukazuje to, Ze pii dané hladiné vyznamnosti je vliv rizika nulovy. JestliZe interval

s wr

leZi v levé Casti grafu, pak tento priznak ovliviiuje nizké pH.
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Obrazek 23 shrnuje vysledky logistické regrese pro cisafsky fez. Ten je ovlivnén
polohou plodu, provadi se, kdyz je plod nato¢en koncem panevnim. Dale na néj ma vliv
pohlavi, Cast&ji se cisafskym fezem rodi chlapci. Graf také ukazuje, ze pii cisaiském fezu
jsou podavana analgetika a naopak neni podavan oxytocin. Cisaisky fez neni provadén
U porodii klestémi, u porodd, kde je placenta bez infarktu nebo kde ma novorozenec
pupecénik kolem krku. U vaginalniho porodu dochazi k dirupci (protrZeni plodovych obalti -
vyvolani odtoku plodové vody) a také k inhalaci plodové vody.

ofiznak OR IS (2% 97 5%) . Ivagina’lm’ porod cisafsky fez
placenta bez infarktu 0297 0187 0471  —
oxytocin 0024 0018 0.031 —
pupecnik kolem krku 0.304 0158 0531 _
dirupce 0540 0477 06BN -
analgetika 1989 1723 2294 -
SAG 1.088 0960 1.232 Ju-
inhalace 0674 0506 0.886 P
poloha koncem panevnim 5.825 4625 7.357 ——
porod klesté 0029 0007 0077 b
hmotnost novorozence  1.000  1.000  1.000
vy$ka novorozence 0955 0918 0992 L
pohlavi (muz) 1345 1.200 1.509 -
10° 10" 10° 10’
odds ratio

Obrazek 23: Forest plot — cisaFsky Fez: Pomér Sanci je v grafu vyznaen ¢tvereckem, ktery je protnut
horizontalni ¢arou predstavujici 95% interval spolehlivosti. Pokud se nékteré intervaly spolehlivosti
protinaji se svislou linii v bodé 1, ukazuje to, Ze p¥i dané hladiné vyznamnosti je vliv rizika nulovy. JestliZze
interval leZi v pravé ¢asti grafu, pak je tento piiznak spojen s cisaiskym i‘ezem
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Zaver
Cilem prace bylo provést analyzu porodnického datového souboru pomoci
statistickych ~ dataminingovych metod. Data mining je Vsoucasné dobé jednim

Z nejpouzivanéjSich nastrojli pro analyzu dat.

Teoretickéd ¢ast diplomové prace nas seznamila s pojmy dobyvani dat (data mining)
a dobyvani znalosti z databazi a s dalsi terminologii tykajici se t€chto procest. Také zde byly
popsany motodiky, které se v dobyvani znalosti z databazi pouzivaji. Dale se vénuje tématu

data miningu v mediciné a pracim s podobnym tématem.

V praktické c¢asti byl analyzovan datovy soubor z porodnického modulu
nemocnic¢niho informacniho systému Fakultni nemocnice Brno. Bylo postupovano podle
jednotlivych fazi metodiky CRISP-DM popsanych v teoretické casti prace. Ve fazi
porozuméni datlim byla provedena vizualizace a popisna statistika a z nich ziskany zakladni
informace o datech. Vystupem faze piipravy dat byly upravené datové soubory, které
neobsahovaly nulové hodnoty a atributy s osobnimi udaji. V ramci modelovani byla u vSech
dat otestovana normalita pomoci jednovybérového Kolmogorova-Smirnovova testu.
Vzhledem Kk tomu, ze Zadna data nepochazela z normalniho rozdéleni, byly pro dalsi praci
vybrany a realizovany nasledujici neparametrické statistické testy: Wilcoxoniv
dvouvybérovy rank sum test, Kruskal — Wallistiv test, Wilcoxoniv parovy test, Spearmantiv
test nezavislosti, test dobré shody, logisticka regrese. V dalsi fazi metodiky CRISP-DM byly
shruty vysledky vsech vyse zminénych testd.

Pii testovani jsme se nejvice zaméfili na pH novorozence, cisafsky fez a predcasny

porod.

Dvourozmérna analyza pomoci Wilcoxonova dvouvybérového rank sum testu,
ukazala, ze rozdilné hodnoty pH maji chlapci a divky a také, ze hodnotu pH ovliviiuje
dystokie ramének. Vicerozméra analyza pomoci logistické regrese potvrdila vliv pohlavi

na hodnotu pH, avSak vliv dystokie se neprokazal. Logistickou regresi jsme dale zjistili,
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zenizké pH je nejvice ovlivnéno poruchou placenty, dile je spojeno s deceleraci,

indukovanym porodem, porodem klestémi a nepatrny vliv ma také vyska novorozence.

Pii analyze zptsobu porodu bylo zjisténo, ze 18 % vSech porodii bylo ukonceno
cisaiskym fezem. Vyvoj Cetnosti cisaiskych fezli mél rostouci tendenci od roku 2004
do roku 2010, v dalsich letech zacal pocet mirné klesat. Test dobré shody prokazal statisticky
vyznamny rozdil mezi vaginalnim porodem a cisaiskym fezem, u piiznakli: abnormalni
rotace plodu, pupecnik kolem krku, ptitomnost streptokoka skupiny B a nepomér panve
zeny a plodu. Logistickou regresi se potvrdil vliv streptokoka a pupecniku kolem krku
na zpusob porodu. Dale se ukazalo, Ze cisaisky fez je ovlivnén polohou plodu, pohlavim

a Jsou pii ném Cast&ji podavana analgetika.

Analyza délky t€hotenstvi ukazala, Ze 3 % Zen rodi pred 34. tydnem tehotenstvi, 4 %
zen pred 37. tydnem a 93 % zen po 37. tydnu. Vyvoj poctu predcasnych poroda od roku
2004 do roku 2013 nevykazuje rostouci ani klesajici charakter, hodnoty kolisaji okolo 3 %
u pfed¢asného porodu pred 34. tydnem a okolo 4-5 % u porodi mezi 34. a 37. tydnem.
Spearmanovym testem nezavislosti jsme zjistili, Ze s rostouci délkou tchotenstvi roste
hmotnost i vySka novorozence. Wilcoxoniiv dvouvybérovy rank sum test ukazal
na statisticky vyznamny rozdil mezi délkou téhotenstvi u porodi s dystokii ramének
a bez dystokie. Testem dobré shody byl zjistén vliv rodinného stavu na délku téhotenstvi.
Apomoci testu Kruskal — Walis jsme zjistili, ze délka téhotenstvi ma vliv na hmotnost,

vysku a pH novorozence a dale, Ze v€k matky ovlivituje délku t€hotenstvi.
Vysledky prace je mozné vyuzit predevsim jako zaklad pro budouci hlubsi analyzu
dat, ktera by mohla slouZit jako efektivni néstroj pro ziskavani zajimavych informaci

z porodnické databaze.

Zéasadnim problémem, se kterym jsme se pii analyze potykali, byl sbér dat. Ne kazdy
1€katsky pracovnik vyplnil v§echny potiebné informace. Doporuc¢enim by mélo byt zavedeni

jednotného systému, ktery by nedovolil zadnou polozku vynechat.
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Protoze se v databazi vyskytovaly také nesmyslné hodnoty (nulova hmotnost/vyska,
prilis nizky vék otce, atd.) bylo by vhodné vytvoieni integritnich omezeni. Integritni omezeni
se miize tykat jednotlivych hodnot vkladanych do poli databaze (naptiklad hmotnost a vyska
novorozence nesmi byt 0), ¢i mize jit o podminku, ktera je kombinaci hodnot v nékterych
polich jednoho z&znamu (napiiklad datum narozeni otce nesmi byt pozd¢jsi nez datum

narozeni ditéte).

Déle by bylo dobré zaznamenavat vice udaji o rodi¢ich, které by mohly vést

k zajimavym informacim (napf. zda ma na dit¢ a porod vliv koufeni matky, BMI matky
atd.).

Data  zporodnického  modulu  NIS  pfedstavuji  velky  potencidl,

a proto by bylo vhodné pouzit pro analyzu té€chto dat i jiné dataminingové metody.
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