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Abstrakt

Préce se investigativné zabyva analyzou Iékatskych dat pochézejicich z chirurgickych zakroki
kolorekta z let 2001-2006. Tato data byla nejdfive transformovana do podoby operac¢nich faktort a
fysiologickych faktord a posléze pouzita pro tcely generace logistického regresniho modelu, ktery byl
verifikovan standardnimi statistickymi, jakoz i dopliikovymi referenénimi verifika¢nimi technikami.
Jako dopliikova verifika¢ni technika byla pouzita exponencialni analyza s vylepSenim, ktera byla
zalgoritmizovana. Ziskané logistické regresni modely byly konfrontovany s dodanym referencnim
modelem.

Nalezené logistické regresni modely jsou posléze vyuzity pro ucely diskriminacni analyzy, ktera
spoc¢iva v moznosti zafazeni pacienta s nezndmou piislusnosti do jedné ze dvou skupin podle
operacnich komplikaci. Na vzorku dodanych dat je provedena progndza opera¢nich komplikaci

s vyhodnocenim chyby spravnosti zafazeni. Nalezeny postup pro toto zafazovani pacientll véetné
vyhodnoceni chyb je algoritmicky zpracovan v prostfedi MATLAB.

Klic¢ova slova: diskriminacni analyza, logisticka regrese, morbidita, 1ékatska data, exponencialni
analyza, metoda maximalni vérohodnosti.

Abstract

This thesis is investigativly engaged in analysis of medical data derivable from surgical intervention
colectomy in years 2001 — 2006. These data was first transformed into form of surgical factors and
physiological factors and finally these data was used for generation of logistic regression model
purposes that was verified by standard statistical by way of supplementary reference verifications
technique.

As a supplementary verifications technique was used an exponential analyses in improvement, which
were algorithmized. Obtained logistic regressive models were confronted by supplied referential
model.

Found logistics regressive models are finally utilized for discriminating analysis purposes that consist
in possibility of unknown pertinence of patient which is formate into one of two groups according to
surgical complications. In the sample of delivered data is performed prognosis of surgical
complications with errors evaluation of formatting correctness. The process found for this patient
formatting including mistake evaluation is algorithmic processed in MATLAB.

Keywords: discriminating analysis, logistics regression, morbidity, medical data, exponential
analysis, maximum likelihood estimators.



Seznam pouzitych zkratek a symboli

F - fisherovo diskriminaéni kritérium
POSSUM - Physiological and Operative Severiny for enUmeration
of Mortality and Morbidity

PS - fysiologické skore

oS - operacni skore

S (X ) - regresni funkce

In - pfirozeny logaritmus
> - kovarian¢ni matice
7’ - chi-kvadrat

oL

20 - parcialni derivace L podle parametru &
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Uvod

Pocatkem 90.1et 20. stoleti zptsobil nastup miniinvazivnich technik v chirurgii prevratné
zmeény a vyznamné ovlivnil dal§i sméry vyvoje chirurgie. Tyto zmény v riizné mite zasahly prakticky
vSechny oblasti chirurgie a necekané rychle nahrazuji , klasické oteviené* operacni postupy.Obecné je
miniinvazivni chirurgie spojovana s men$im operacnim stresem a pfiznivéj$im pooperacnim
pribéhem. Tato skute¢nost je opakované uvadéna i v fad¢ publikaci vénovanych laparoskopické
chirurgii v oblasti kolorekta.

Kratkodobé vysledky miniinvazivni chirurgie kolorekta jsou v literatufe nejcastéji uvadény
formou procentualné vyjadiené morbidity a Casné mortality (mortalita do 30-ti dnil od operace). Tyto
vysledky jsou pak srovnavany s vysledky souboril pacientdi operovanych v ramci randomizovanych
kontrolované studie, zatim je jich vSak méalo a obsahuji jen mensi soubory pacientd. Navic u mnohych
studii je nepfesné vymezen vyklad pojmu morbidita. Vysledna ¢isla se pak pohybuji v Sirokém
rozmezi. Snazme se tedy o vytvoreni sofistikovaného matematického modelu, ktery umozni srovnani
aktualni a predikované morbidity.

Vypracovani skérovacich systémil proslo a stale prochazi vyvojem. Vysledkem je velké
mnozstvi nejriznéjsich systémil. V posledni dobé Casto testovanymi jsou POSSUM (Physiological and
Operative Severity Score for enUmeration of Mortality and Morbidity) a jeho modifikace.

Tato prace se zaméfuje na vytvoreni objektivniho skérovaciho systému vytvoreného
z konkrétnich lékatskych dat. Ty jsou porovnavany s modelem POSSUM pievzatym z anglického
casopisu

POSSUM ln( " R

j =-591+(0,16-PS)+(0,19-0S),

ktery popisuje riziko morbidity. Je sestaven z vysledki pacientt, kteti se podrobili operacim
v anglickych nemocnicich.

Cilem prace bylo vytvofit model na zdklad€ vicerozmérné logistické regrese, dle dat
z dodaného datového souboru. Soubor pochazi z Fakultni nemocnice Ostrava-Poruba z chirurgické
kliniky a obsahuje veliCiny: PS (ptfedoperacni skore), OS (operacni skore) a veli¢inu morbidita (0
nebo 1). Hlavnim cilem této prace bylo vyuziti takto generovaného modelu pro ucely co
nejefektivnéjSiho zatazeni pacienta s nezndmou prislusnosti do jedné ze dvou skupin klasifikované
morbidity (0 nebo 1). Dalsim cilem byla algoritmizace tohoto procesu.

Verifikacni Cast prace se vénuje exponencialni analyze a jeji modifikaci. Zabyva se
vzajemnym srovnanim a ovéfenim vytvorenych modeld i modelu POSSUM.
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2 Skorovaci systémy a analyza dat

Zde vysvétlujeme pojmy vyskytujici se v 1ékatské praxi, zejména tykajici se kolorektalni
chirurgie. V druhé casti kapitoly jsou popsany veli¢iny vyskytujici se v datovém souboru.

2.1 Skorovaci systémy [1]

Jednou z moznosti objektivniho hodnoceni dosazenych kratkodobych vysledki (Casné
mortality, morbidity) a jejich porovnavani je stratifikace pacienti v souboru podle rizik zalozenych na
predikci individualni pravdépodobnosti komplikaci. Pfedpokladem tohoto pfistupu je robustni a
ovefeny matematicky model vychézejici z funkéniho skérovaciho systému, umoziiujici objektivni
ptifazeni rizika jednotlivym pacientim.

Obecné mohou byt chirurgické skorovaci systémy také klasifikovany jako predoperacni, které
se snazi o kvantifikaci rizik pacientd podstupujicich operacni vykon a fysiologické hodnotici
zavaznost stavu nebo onemocnéni, vychazejici z odpovédi organismu na nemoc nebo poranéni (véetné
operace), snazici se o prognézu prubéhu a vysledku. Tyto systémy se Casto vyznamné piekryvaji.
Skore vztahujici se na individualniho pacienta urcuje jeho individualni prognézu. Ziskany vysledek
tak miize ovlivnit rozhodovani o rozsahu vysetfovani, o zplsobu a agresivité 1éCby, o rozsahu vykonu
a predoperacni piipravé. Muze se takto podilet i na racionalizaci ndkladli. Skorovaci systémy
aplikované na skupiny pacienti dovoli smysluplnou analyzu dosazenych vysledkii morbidity. Umozni
stratifikaci pacientl podle zavaznosti stavu, podle jejich rizik a pravdépodobnosti komplikaci. Pouze
takto Ize objektivné srovnavat dosazené vysledky. Skorovaci systémy se tak mohou stat objektivnim
nastrojem zhodnoceni kvality chirurgické péce.

2.1.1 Predoperacni skore

Je kvantitativni charakteristika pacienta, kterd se snazi predoperacné¢ stanovit rizika
jednotlivého pacienta, ktery podstupuje operaci. Vzhledem ktomu, Ze nejcastéj$i pooperacni
komplikace jsou kardiorespiracni a zaroven jsou tyto komplikace i Castou pfic¢inou smrti, zamétuji se
nekteré systémy praveé na predikci téchto rizik.

Napt. - American Society of Anesthesiologists (ASA), kde je pacient zatazen do jedné z péti
kategorii na zakladé anamnézy a jednoduchého vysetfeni

- Cardiac Risk Index (CRI) je systém, ktery je zaméfen na stanoveni rizika kardidlnich

komplikaci

- Prognostic Nutritional Index (PNI) je navrhnut pro stanoveni rizik komplikaci chirurgickych

pacientt ve vztahu k nutri¢nimu stavu

2.1.2 Fysiologické skore

Fysiologické skore zavaznosti stavu je kvantitativni charakteristika pacienta, vychazejici
z fysiologické odpovédi organismu na nemoc nebo poranéni. Vétsinou bylo toto skore zamérovano na
skupiny kriticky nemocnych s tendenci progndzovat spiSe pro skupinu pacient nez pro jednotlivce.
Mohou se vsak podilet na rozhodovani a eventualni zméné rozsahu resuscitacni péce
u pacienttl v kritickém stavu.
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Napt.:
- Acute Physiology and Chronic Health Evalution (APACHE), jehoz cilem je klasifikace
pacientti na zdkladé zavaznosti stavu
- APACHE 1I, je osvédcen pro pouziti u pacientd s nitrobfis$ni sepsi, diskutovana je i jeho
spolehlivost u traumatologickych pacientd s vysokym nebo naopak nizkym rizikem
- Z dalSich jsou to napiiklad: APACHE III., SAPS, AOSF apod.

2.1.3 Morbidita a Mortalita

Morbidita a ¢asna mortalita jsou v chirurgii velmi Casto publikované kratkodobé vysledky,
které jsou pak nasledn¢ vyhodnocovany a srovnavany.

Pro laparoskopické operace v oblasti kolon se morbidita pohybuje v $irokém intervalu
7 — 28 % a mortalita v rozmezi 0 — 3 %. Morbidita u laparoskopickych operaci rekta se pohybuje jeste
v §irSim pasmu 7 — 44 % a mortalita u laparoskopickych operaci karcinomu rekta je udavana
v rozmezi 0 - 7 %.

Pojem morbidita je ¢asto nedostate¢né¢ nebo neptfesné definovan, coz pfispiva k omezené
moznosti srovnavani vysledkd.

Mortalita predstavuje objektivnéjsi charakteristiku nez morbidita. Pro tyto i¢ely byla zvolena
¢asna mortalita, tedy mortalita do 30 dnti od operace.

Vysledna morbidita a mortalita nezohlediiuje odlisnosti v jednotlivych souborech pacienti.
Casto jsou vyludovani pacienti s vyraznou komoditou, pacienti s nepiiznivym lokalnim nalezem nebo
naopak jsou zafazovani pouze presné definovani pacienti.

2.2 POSSUM

Hrubd cisla uvadéjici morbiditu jsou Casto zavade€jici a zkreslend nebot’ nezohlediuji
variabilitu zdravotniho stavu hodnoceného souboru pacientl, stav v okamziku operace, obecny
zdravotni stav populace a napfiklad ani zavedenou chirurgickou praxi. Neumoziuji tak objektivni
srovnani dosazenych vysledki a problematické je i hodnoceni nove zavedenych postupd.

Skorovaci systém POSSUM byl vyvinut Copelandem a kol. [2] poc¢atkem 90. let. Pivodné mél
slouzit jako nastroj pro srovnavani vysledki mezi jednotlivymi institucemi zvlast¢ v pripadech
s vyraznymi rozdily v morbidit¢ a mortalit¢.

POSSUM vznikl z potteby jednoduchého skorovaciho systému, ktery by byl pouzitelny napti¢
celym spektrem chirurgickych vykont. Retrospektivni linearni multivariantni diskrimina¢ni analyzou
bylo stanoveno 12 nezavislych faktord zavaznosti fysiologického stavu a 6 nezavislych faktord
zavaznosti operacniho vykonu (kazdy faktor s moznosti ¢tyf exponencialnich koeficientt 1, 2, 4 a 8),
které se signifikantné podili na pooperacni mortalité¢ a morbidite.

Logisticka regresni analyza na hladiné vyznamnosti « = 0,001 vyjadiila riziko morbidity

nasledovné:
Riziko morbidity (R):

111(1 RRJ =-591+(0,16-PS)+(0,19-0S),

kde PS znamena fysiologické skore a OS znamena operacni skore.



2 SKOROVACI SYSTEMY A ANALYZA DAT 7

POSSUM byl ovétovan na fadé€ chirurgickych pacientti a byl srovnavan s jinymi skdrovacimi
systémy. Byl pouzit ke srovnani vysledkt kolorektalni chirurgie, jak mezi riznymi pracovisti, tak
mezi jednotlivymi chirurgy.

2.3 Analyza dodanych chirurgickych dat

V datovém souboru mame tyto skupiny dat: rok, OS, PS, morbidita, POSSUM a skupiny dat
oznaceny exp(l), exp(2), exp(POSSUM), na téchto datech je vyuzita exponencidlni a vylepSena
exponencialni analyza pro jejich pozdéjsi zarazeni do tabulek. Exponencidlni analyza je detailné
popsana v kapitole 8.

2.3.1 Skupiny OS a PS

Parametr fysiologického skore (PS) se vztahuje k pfijeti pacienta nebo k okamziku
bezprostfedné ptfedchdzejicimu operaci. Parametr operacni skore (OS) lze doplnit po operacnim
vykonu.

Potfebna data jsou lehce dostupna a lze je ziskat i retrospektivné u vétSiny chirurgickych
pacientu.

2.3.2 Skupina morbidita

Parametr nabyvajici pouze dvou hodnot 0 nebo 1. Charakterizuje ndm vysledek operace a
pooperacni prib¢h léCeni pacienta. Hodnota O znamend, Ze pacient nemél zadné pooperacni
komplikace. Naopak hodnota 1, hodnoti stav, kdy doslo k jakymkoliv komplikacim. Komplikace jsou
presn¢ definovany a hodnoceny lékafti dle danych tabulek.
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3 Diskrimina¢ni analyza

Problémem souvislosti skupiny kvantitativnich a jedné alternativni ¢i vicehodnotové
nominalni promeénné se zabyva, mimo jiné také diskriminacni analyza. Primarné jeji ilohou bylo
zkoumat schopnost sledovanych proménnych pfispét k odliseni jednotlivych skupin jednotek
v souboru (jak ji formuloval R.A.Fisher). Diskriminac¢ni analyza velmi ¢asto sméfuje ke klasifikaci
jednotek s neznamou skupinovou ptislusnosti (jejiz zatazeni se kuptikladu tyka néjaké budouci
udalosti). Konkrétni podoby klasifikacni pravidlo nabyva na zéklad€ hodnot souboru kvantitativnich
proménnych a skupinové ptislusnosti u téch jednotek, u nichz jsou vSechny potrebné tidaje k dispozici.
PouZije se pak k tfidéni nezatazenych jednotek.

3.1 Kanonicka diskrimina¢ni analyza [3]

Zakladem Fisherova pojeti diskrimina¢ni analyzy je nalézt takovou linearni kombinaci p
sledovanych proménnych, tedy ¥ =b"x, kde 6" =[b,, b,,..., b , ] je vektor parametri, aby 1épe nez
jakakoliv jina linearni kombinace separovala uvazovanych H skupin, tak aby jeji vnitroskupinova

variabilita byla co nejmensi a meziskupinova variabilita co nejvetsi.
Jestlize celkovou variabilitu ptivodnich sledovanych proménnych vyjadtime matici 7 :

T =

H n, r
(e =% )oxy = %)
h=

i=1

—_

rozlozme ji na soucet matice E vyjadiujici vnitroskupinovou variabilitu,

H n,

E= Z(xih =X, )(xih —X, )T»

h=1 i=1
a matice B vyjadiujici meziskupinovou variabilitu,

H ny, H
— -\ = —\T — =\ = —\T
B = Z(xh_x)(xh_x) :znh(xh_x)(xh_x) ,
A=l i=1 =1
tedy £+ B =T, pak soucty ¢tvercti O, (Y ) a Qg (Y ) , predstavuji miru meziskupinové a
vnitroskupinové variability pro novou veli¢inu Y , 1ze zapsat jako

0,(Y)=b"Bb a Q,(Y)=b"Eb.

Nejvétsi meziskupinové a nejmensi vnitroskupinové variability veli¢iny Y dosdhneme pii maximalnim
podilu
0,(r) »"Bb

= 0,(Y) b Eb
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znamém jako Fisherovo diskriminaéni kritérium. Pro stanoveni veli¢iny ¥ = b” x , ktera by
postihovala odli$nosti mezi skupinami, je tedy téeba urcit prvky vektoru b tak, aby maximalizoval
diskriminaéni kritérium F' .

Nalézt vektor b znamena polozit parcialni derivace diskrimina¢niho kritéria podle prvka
vektoru b rovny nule. Po provedeni parcialnich derivaci lze rovnice spojit a maticové zapsat jako:

(B=AE) =0, resp. (BE™' = AT =0; |E|=0.

. , coerlr N v c e ’ -1 .
Soustava rovnic ma netrividlni feSeni, pokud charakteristicky polynom ‘BE - Al ‘ je roven nule.
Tato charakteristicka rovnice ma r feSeni, kterymi jsou charakteristicka ¢isla 4,,4,,...,4, matice

r

BE™'(4, > A, >...> A,). Nejvétsimu z téchto charakteristickych &isel A, odpovid4 charakteristicky
vektor b, , ktery maximalizuje diskriminaéni kritérium F .
Charakteristicka rovnice ‘BE oAl ‘ ovSem neurcuje vektor b, jednozna¢ng, ale pouze

stanovuje pom&r mezi jeho prvky. Konkrétni hodnoty prvka vektoru b, , tedy koeficienty pro hledanou

linearni kombinaci, 1ze ziskat napfiklad tak, Zze volime b, , tak aby

1

n—-H

bl Eb=1
(vnitroskupinovou variabilitu nové veli¢iny ¥, = blT x vyjadiuje jednotkovy rozptyl). Za tohoto
predpokladu lze Fisherovo diskriminaéni kritérium F' zapsat jako

1

n—

F = b/ Bb,

A tedy ptislusné charakteristické ¢islo A, vyjadiuje miru meziskupinové variability veli¢iny Y.
Linearni kombinace Y, se oznacuje jako prvni diskriminant. Geometricky ji Ize chapat jako

projekci bodu reprezentujicich jednotlivé jednotky v p-rozmérném prostoru na piimku, do zna¢né miry

zachovavajici rozdilnost skupin, do nichz jsou jednotky rozttidény. Umisténi jednotek na této pifimce

vyjadiuje jejich diskriminacéni skore. Stiedni hodnota tohoto skore je podstatnou informaci o tom
nakolik jsou skupiny pomoci diskriminantu odliSeny.

3.2 Diskriminac¢ni funkce, diskriminace mezi dvéma skupinami [3]

Alternativnim pouzitim diskrimina¢ni analyzy je klasifikace objektti neznamého ptivodu do
dvou nebo nékolika moznych skupin. Diskriminacni kritérium pro zatfazovani neznamych objektd do
skupin je pfitom funkce ptivodnich proménnych odhadnuta na zakladé vybérového souboru jednotek
se znamou piislusnosti ke skupinam.

Predpokladejme, Ze populace je rozdélena do dvou skupin (v nasem pripadé morbidita 1 nebo 0) a
rozdé¢leni vicerozmérné nahodné veli¢iny x ve dvou skupinach je vicerozmérné normalni s vektory
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sttednich hodnot £, a u, a shodnymi kovarianénimi maticemi X . Charakteristicky vektor b , ktery
maximalizuje Fisherovo diskrimina¢ni kritérium F', Ize v tomto pfipadé vyjadfit jako

_ 1 _
b:kzl(/'ll_ﬂz) a Zb=a=zl(lul—/,12),

kde k je libovolna konstanta. Pokud b” Eb/(n— H) =1, je

k=l - = —w)] 2 k>0

Diskriminaéni funkce
xla=x"S7"(u - )

ma ve skupindch normdlni rozde€leni se sttednimi hodnotami

ma=wE (m—-p) 2 pma=w 7 (- p),
jejichz vzdalenost

(ua—pla)=1(w - ) =" (1, — 1,)]

je tedy vzdalenost dvou skupin. Stied mezi t€émito stfednimi hodnotami lze zapsat jako
_ 1 ( T T )_ 1 -l
c=lula+uia)=—u+ )2 (w = a).

Pokud x"a > ¢, ma klasifikovana jednotka blize k prvni skupiné, v opaéném ptipad¢ ma blize ke
druhé skupiné. Diskriminacéni pravidlo tedy vypada takto

T

- 1 .
x'T 1(/11 —,uz)>5(,u1 +,uz) Y 1(/11 —,uz) —  skupina [;

A

_ 1 ,
xTZI(,ul—,uz)<E(,ul+,u2) Zl(,ul—,uz) —  skupina 2.

Lze ukazat, Ze za predpokladu vicerozmérné normality spole¢nou kovarian¢ni matici toto kritérium
zafazuje x do skupiny 1, pokud fl(x)/f2 (x) > 1, jinak do skupiny 2. fl(x) a f, (x) jsou zde
hustoty pravdépodobnosti vicerozmérnych normalnich rozdéleni pro skupinu 1, resp. 2.

V ptedchozich uvedenych kritériich ptredpokladame stejné zastoupeni z obou skupin
v populaci, tedy i stejnou pravdépodobnost mylného zatazeni jednotky pochazejici z prvni skupiny do
druhé¢ a naopak. Skupiny, ale stejné velké byt nemusi.

Predpokladejme, ze 7, resp. 7, ,je rozsahu skupiny odpovidajici apriorni pravdépodobnost
pfislusnosti jednotky k urcité skupin€. Na zaklad€ hodnot p veli€in zjisténych u nékteré jednotky
mizeme uvazovat podminénou aposteriorni pravdépodobnost této piislusnosti a podle Bayesova
vzorce ji vyjadrit jako

”hfh(x)
, h=12.
7[1f1(x)+7[2f2(x)
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Jednotka neznamého piivodu by pak zfejme méla byt zatazena do skupiny s vyssi aposteriorni
pravdépodobnosti. Tedy do skupiny 1, pokud

fl(x)/fz(x)>”2/”1a (™)

v opa¢ném pripadé do skupiny 2.
Toto pravidlo, ale mize vést k chybnému zatazeni jednotky z prvni skupiny do skupiny druhé,

a naopak, s pravdépodobnostmi
_[fl(x)z’x, resp. _[fz (x)dx,
Q

QZ]
kde €, resp. €2, jsou dvé nepiekryvajici se oblasti v§ech moznych vysledkd x (je-li x z Q,,
zafadime jednotku do prvni skupiny, je-li z €2, , do druh¢). Celkovou pravdépodobnost mylné
klasifikace lze vyjadrit jako

T jﬁ(x)+7[2 _[fz(x)

Lze ukézat, ze pravidlo (*) celkovou pravdépodobnost mylné klasifikace minimalizuje.
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4 Logisticka regrese

V této kapitole se zabyvame teoretickym zakladem logistické regrese jejim odvozenim a
vyuzitim pro diskriminaci. V dalsi ¢asti kapitoly je naformulovana metoda maximalni vérohodnosti a
jeji pouziti pro logistickou regresi.

4.1 Statistické rozhodovaci funkce [4]

Jednotlivé diskriminacni procedury jsou odvozeny na zékladég teorie statistickych
rozhodovacich funkef.

K nalezeni optimalniho rozhodovaciho pravidla je vyuzito bayesovského pfistupu. Roli
neznamého parametru, o jehoz hodnoté chceme rozhodnout, hraje nahodna veli¢ina ¥ € {0; 1}, ktera

ma pravdépodobnostni funkci q( y). Rozhodnuti je provadéno na zéklad€ hodnoty ndhodného vektoru

X € R?, jenZ ma hustotu r(x). Podminénou hustotu X za podminky ¥ = y ozna¢ime r(x| y).

Necht 0 : R — {0;1} je rozhodovaci funkce a H je mnozina vSech funkci 6 : R? — {O;l}.
Ztrdatovou funkci zavedeme jako

0, pokud Y =5(X)

wra()-1,

Rizikova funkce je definovéna jako
R(r.8)= E[L(r. 60) )= [ L. 8(x))- ]
R?

Baysovské riziko se urci jako

, Jinak

1
p(6)=ER(Y, )= R(y,5)-4(y)
y=0
Optimalni rozhodovaci funkci 8" potom dostaneme jako

5" =arg min p(J)

deH

Ozna¢me podminénou pravdépodobnostni funkci ¥ za podminky X = x jako p(y|§). Necht
plx)=P(Y =1X = x)=2(x) a p(0]x)= P(Y = 0[X = x)=1-z(x). Existuje-li pro viechna

xeR?

A

3(e)= arg min E[L(Y. 5| = 5] 201, 5(s)- o).

oeH
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Lze snadno pomoci Bayesovy véty ukazat, ze § = .PHimym vypoctem lze dale nalézt vyjadieni
rizikové funkce a bayesovského rizika:

=

(0,6)=P(6(x)=1y =0),

Vidime tedy, ze bayesovske riziko lze v této situaci interpretovat jako pravdépodobnost Spatného
rozhodnuti o hodnoté Y, tj. o zatazeni daného objektu do skupiny. Dale budeme bayesovské riziko
nazyvat jako pravdépodobnost chyby.

4.2 Logisticka regrese [5]

Logistickou regresi rozumime takovy model, kde nezavisla proménna Y je kddovana pouze
hodnotami 0 a 1. Hodnota 0 udava, ze dana pozorovana situace nenastala a hodnota 1 piedstavuje, Ze
dany pozorovany jev nastal. Nezavislou proménnou oznacime vektor x = (xl 3 Xy seins X, ) a zavislou

proménnou oznacime y a piSeme y = g(x). Hledany vicerozmérny logisticky model ma tvar:

g(x):ﬂ0+ﬂl XSy X, et B, x,

kde,

B, i=1,2,...p jsoukoeficienty
x, i=12,...p jsounezavislé proménné

Vysledny logisticky regresni model, pak bude mit tvar:

eg(X)
ﬂ(x) - 1+ %W

Hledané koeficienty f.,i=1, 2, ... p odhadneme pomoci metody maximalni vérohodnosti.
ﬂ(x) je tzv. logitova transformace, kterd je dominantni pii logistické regresi. Jeji dalezitost spociva
v tom, Ze g(x) ma mnoh¢é zddané vlastnosti linearniho regresniho modelu. Logit g(x) je linearni

v parametrech, miZe byt spojity a mize se pohybovat v intervalu (— 00, oo) v zavislosti na x .

4.3 Logisticka regrese jako nastroj pro diskriminaci [4]

Vychazi z teorie diskriminacni analyzy popsané v kapitole 3.2. Logisticka regrese nebyla
puvodné vytvorena pro diskriminaci, ale Ize ji pro ni GspésSné pouZzit.

Model logistické regrese, ktery je upraveny pro ucely diskriminace, je definovan nasledovné.
Necht' V),...,Y, je posloupnost nezavislych ndhodnych veli¢in s alternativnim rozdélenim, jehoz

parametr splnuje:
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PO, =X, =x)=[l+ e
-1

P(Y, =0lX, =x) = L+l o

kde (ﬂo ] ') je nezndmy ( p+ 1) rozmérny parametra X,,..., X, je posloupnost nezavislych
nahodnych veli¢in. Tento model ma tzv. ucici fazi, ve které zname u kazdého objektu jak hodnoty
X ;, tak hodnoty Y, (tj. vime, do které skupiny ten ktery objekt patii). Na zaklad¢ této znalosti

odhadneme parametry £, a poté dostaneme odhad 77({) funkce 7[(5) ,
kde

-1

x(x)= P(Y =1|X = x)= |1+ A7,

Dalsi objekt, u kterého nezname jeho zafazeni a u néhoz jsme namétili hodnotu X pomocnych znaki,
ptitadime do jedné ze dvou skupin podle hodnoty rozhodovaci funkce.

Zde sice nezname apriorni hustotu veli¢iny ¥ ani podminénou hustotu nahodné veli¢iny X ze
podminky Y = y, ale pro vypocet optimalni rozhodovaci funkce nam postaci znalost podminéné

hustoty Y za podminky X = x, ktera je ur¢ena hodnotou funkce 7[(5) Pokud o0 (x) = j,jetotiz

E[L<Y,a<z>xz:)_c]:guy,a()_c»p(yp_c):iOL(y,j)p(yp_c):

L(l—jaj)P(l_jk):{lf;(:(z;), jz(l)’

Tedy
min E[L(Y,8(X))X = x]= min{r(x), 1-7(x)}

« . . P v o v 7
Toto minimum existuje Vx € R~ a tudiz mizeme psat

5°(x)=argmin L(1 - /. j)p(1- jix)

j=0,1
Tedy objekt, na némz jsme naméfili hodnotu X' pomocnych znaku, zafadime do prvni skupiny, pokud

2(X)>1-7(X), 4.
Bo+B'X=20
Tudiz objekt zatadime do prvni skupiny, pokud S (K ) > 0 a do nulté skupiny, pokud S (& ) <0.
1
Piitom S(x)= 3, + #'x <0.Pokud S(X)=0,t. 7(X)= > mizeme objekt zafadit do libovolné

skupiny, aniz bychom zvysili hodnotu pravdépodobnosti chyby.
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K vlastni diskriminaci v§ak musime pouzit odhad S (g) funkce § (g), ve kterém jsou neznamé
parametry [, # nahrazeny odhady ﬁo: ﬁ , tedy
S(x)=py+F'x.

Hlavni vyhodou tohoto modelu je fakt, Ze neklade zadné podminky na rozdéleni nahodnych
vektort. X |,..., X .

4.4 Metoda maximalni vérohodnosti [4]

Odhady ziskané touto metodou se v§eobecné vyznacuji dobrymi statistickymi vlastnostmi.
Metoda maximalni vérohodnosti je principielné jednoducha metoda pro konstrukci odhadli neznamych
parametri zndmych rozdéleni pravdépodobnosti, ktera je zaloZena na maximalizaci vérohodnosti
funkce.

Necht’ (t1 cens n) je nahodny vybér z rozdéleni s hustotou f (t @) kde © je neznamy
parametr. Nyni naleznéme funkci vérohodnosti danou

L(t’ ’tn’®) f(l1,®)'f(l2,® Hftp@

a z ni ziskejme O tak, aby 0= @(t1 yeees tn) bylo nejlepsim odhadem pro ® . Prava strana rovnice je

sdruzena hustota pravdépodobnosti n-nezavislych proménnych (tl yeees b, ) se stejnym rozdélenim.

Tedy L je funkci neznaimého parametru ® , ktery je odhadovan, metoda maximalni vérohodnosti je
zalozena na ziskani takové hodnoty ©® , ktera maximalizuje L . Pti praktickych vypoctech se ukazalo
jako vyhodnéj$i maximalizovat spise funkci In L, namisto L. Coz je mozné, protoZe obé& operace jsou
ekvivalentni.

Rovnici tedy zlogaritmujeme, poloZzime rovnu 0 a vypoéteme neznamé parametry © .

dln L(z,,
00

ik n):O

4.5 Vicerozmérna metoda maximalni vérohodnosti

Méjme vektor neznamych koeficienti ® = (@1 ,0,,...,0, ) a vektor nezavislych
proménnych X = (xl,xz,...,xn).

Abychom nalezli vektor neznamych © = (@1 ,0,,...,0 » ), fe$ime soustavu rovnic:

81nL(x1,x2,...,tn)
00,

1

=0, i=1,2,...,p.
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4.6 Metoda maximalni vérohodnosti pro logistickou regresi [5]

Metodu maximalni vérohodnosti pro logistickou regresi provedeme pro dve nezavislé
proménné Xx,, X, a pro zavislou proménnou y . Pocet hledanych koeficientti je p +1,kde p je pocet

zavislych proménnych. V nasem piipadé budeme hledat tii koeficienty S, f5,, , pro dvé nezavislé
promeénné.

Pro logistickou regresi bude mit vérohodnostni funkce tvar:

1-y;

L(xl,xz;ﬂ)=li[ﬂ(x,- Y l1—(x,)]
kde i

g(xi)

g(xi): Bo+ By x; + By xy,
akde f= (ﬁo, B, ﬂz) je vektor neznamych koeficientd.

Po zlogaritmovani dostaneme tuto rovnici:
I-y;
n i

lnL(xl, X535 ﬂ): lnH;r(xl. )yi [1 _”(xi)]
i=l1
Po tpravé dostaneme tuto rovnici:
InL(x,x,:8) = 3 Ay n[z(x, )]+ 1=y, Jinft = 2, )]}
kde

e
)=

g(xi): By + Bixy; + Brxy,
akde 5= (5, B, ).



4 LOGISTICKA REGRESE

17

Abychom nalezli vérohodnostni funkci budeme fesit soustavu tii rovnic o tfech neznamych:

Sl-le)] = 0

lei[yi_ﬂ-(xi)]: 0
Zx%[y,.—n(xi)] ~ 0

Z této soustavy vypoéteme odhady neznamych parametra S, S,, 5, .

Po nalezeni koeficientti bude mit regresni model tvar:

kde g(x): By + Bix, + frx,.
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5 Testovani modelu

V této kapitole jsou popsany metody testovani hypotéz, definovani spravné hypotézy, pouziti
vhodného testovaciho modelu a nalezeni hodnoty P,,; . . Dale se zabyvame teoretickym testovanim

modelu, tedy rozhodujeme o pravdivosti hypotéz. V tomto rozhodovacim procesu proti sobé¢ stoji
nulova a alternativni hypotéza a nasim cilem je rozhodnout, zda data z vybérového souboru odpovidaji
hypotéze.

5.1 Testovani hypotéz

Statistické hypotézy — jsou takové domnénky o populaci, jejichz pravdivost 1ze ovétovat
prostfednictvim statistickych testli vyznamnosti.

Testy vyznamnosti — postupy ¢i procedury, které na zakladé nahodného vybéru objektivné rozhodnou,
zda ma byt ovéfovana hypotéza zamitnuta ¢i nikoliv.

Nulovd hypotéza H - ovéfovana hypotéza, o jejimz zamitnuti rozhoduje test vyznamnosti.

Alternativni hypotéza H , - hypotéza, kterou pfijimdme, zamitneme-li nulovou hypotézu.

5.2 Cisty test vyznamnosti [6]
Cisty test vyznamnosti zodpovidé otédzku, zda ziskany nahodny vybér X (jeho pozorované

hodnoty) je ¢i neni extrémni s ohledem na néjakou testovanou hypotézu o populaci.

Cisty test vyznamnosti se sklada z nasledujicich kroku:
1. Nulova hypotéza ( H ,) — vyjadfuje domnénku o povaze populace. Musi byt specifikovana
dostatecn¢ presné, aby definovala tzv. pravdépodobnostni miru na populaci.
2. Stanoveni testové statistiky 7’ (K ) - je n&jaka funkce nahodného vybéru, odvozena

z populace. Vybér funkce je determinovan charakteristikami pravdépodobnostniho rozdéleni
z néhoz populace pochazi a jehoz se zaroven tyka nulova hypotéza.

3. Stanoveni tzv. nulového pravdépodobnostniho rozdéleni H , : I (x) = P(T (X ) <X |H 0 )
Pritom H , musi byt specifikovana natolik pfesné, aby toto pravdépodobnostni rozdéleni bylo

jednoznacéné urceno.

4. Vypocet pozorované hodnoty testové statistiky: f = x,,¢ a statistiky zvané P, .

Pozorovanou hodnotu této statistiky P,,, . vypocteme v zavislosti na kontextu nulové
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hypotézy, avSak interpretace této hodnoty je vzdy stejnd. Pokud /, plati, pak se da ukazat, ze

rozdélent statistiky P, je uniformni (rovhomérné). Tedy:

P(PVALUE(£)<p|HO):p

Proto P,,, - ma stejnou interpretaci pro vSechny nulové hypotézy nezavislé na nulovém

rozdéleni. Je jasné, ze ¢im mensi P, ., tim extrémnéjsich hodnot nabyva testova statistika

s ohledem na nulové rozd€leni, tedy tim silngjsi je vypoved nahodného vybéru proti nulové hypotéze.

Jestlize vaha vypovédi proti nulové hypotéze roste pfi klesajicim P, . , bylo by nerozumné oznacit
né&jaké P,,, . jako mez, pod kterou uz budou nulové hypotézy zamitany, a analogicky, nad kterou

budou tyto hypotézy akceptovany. Proto vymezime pro P, tzv. nerozhodnou oblast (interval),
odd¢lujici oblast zamitnuti od oblasti ptijeti.

5. Rozhodnuti na zékladé¢ P,,;

P, <0,01 zamitdme H
0,01< P,z <0,05 nerozhodna oblast
P o > 0,05 nezamitame

Herozhodna oblast

... imtizeme H, prijmout e
Zamitame Hy zomitnout) Nezamitame Hy

0,01 0,03

Obr. 1: Rozhodovaci oblast dle P, .

5.3 Alternativni hypotézy [6]

Z definice P, je jasné, ze Cisty test vyznamnosti pro Ucely testovani hypotéz vyzaduje
nejen presnou specifikaci nulové hypotézy, ale také komentar k tomu, ktera alternativni hypotéza
muze byt spravna, v piipad¢, ze nulova hypotéza je zamitnuta. Tato alternativni hypotéza ovsem
nemusi byt specifikovana natolik pfesné, jako nulové hypotéza. Pii volbé vhodné definice P, je

nutno znat pouze to, v jakém vztahu je alternativni hypotéza vzhledem k nulové hypotéze. Stanoveni
alternativni hypotézy vSak musi byt v souladu s pozorovanou hodnotou testové statistiky.
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Tyto hodnoty testové statistiky, které maji malé P,,, . pfiplatnosti A, by mély mit tendenci
k vétSimu P,,, . pfi platnosti alternativy a naopak. (Velka P, piiplatnosti H by méla

odpovidat malym P, pii platnosti alternativy.)

5.4 Stanoveni testové statistiky [6]

Pro rozhodnuti zda testovanou nulovou hypotézu pfijmeme nebo zamitneme pouzijeme
testovou statistiku. Statisticky test rozhodne zda data z vybérového souboru (K ) odpovidaji nulové
hypotéze.

Pro logistickou regresi se naptiklad pouzivaji:

- Pearsontiv y° test

- Test nulovosti koeficientil
- Hosmer-Lemeshowovy testy

Jelikoz pti rozhodovani o nulové hypotéze vychazime z vybérového souboru, ktery nemusi dostatecné
ptesné odpovidat vlastnostem zakladniho souboru, miizeme se pii rozhodovani dopustit 2 druhti chyb.

Chyba I. druhu - vznika, je-1i nulova hypotéza ve skutecnosti platna a my ji ptesto
zamitneme, pravdépodobnost, Ze k této chyb¢ dojde znacime o

Chyba II. druhu - je nezamitnuti nulové hypotézy v ptipadé, Ze je platna hypotéza alternativni,
pravdépodobnost této chyby znaéime [

Abychom mohli tyto chyby bliZze determinovat, musime vyjit z tzv. teoretického modelu pro
testovani hypotéz. V némz se zvoli pevné ¢islo « ... hladina vyznamnosti, coz byva nejcasteji
hodnota 0,05 (popt. 0,01). Rozhodovani pak probiha dle nasledujiciho klice:

Pokud

P, <o  zamitame H

P,z >  nezamitdme H
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V nasledujici tabulce jsou popsany vSechny situace, které mohou pti rozhodovani vzniknout:

SKUTECNOST ZAMITAME H, NEZAMITAME H
Plati H, chyvba I.druhu, spravné rozhodnuti,
pravdépodobnost: o pravdépodobnost: 1 —a
spravné rozhodnuti, chyba Il.druhu,
Plati H y <
pravdépodobnost: 1— S pravdépodobnost:

Tab. 1: Moznosti vysledku testu hypotéz

5.5 Pearsoniiv y’ test dobré shody [7]

Pearsontv g~ test dobré shody se pouziva k testovani hypotézy o procentnim rozdéleni
v zékladnim souboru nebo o pravdépodobnostnim rozdéleni ndhodné veliciny. Je to jednoduchy test
zalozeny na rozdilu mezi pozorovanymi (empirickymi) a o¢ekdvanymi (teoretickymi) Cetnostmi.

Na pfedem zvolené hladiné vyznamnosti budeme testovat nulovou hypotézu H ,, ze ndhodna
veli¢ina (zakladni soubor) ma urcité rozdéleni pii alternativni hypotéze H ,, ze ndhodna veli¢ina
(zakladni soubor) ma rozdg€leni jiné nez to, které je specifikovano nulovou hypotézou.

Chceme-li zjistit, jak dobfe se pozorované a ocekavané Cetnosti shoduji, zkoumame je pomoci
rozdilu téchto Cetnosti.

k
Pro pozorované (empirické) ¢etnosti v ramci daného testu plati Z n, =n,kde k =2, je pocet
i=1
disjunktnich tiid.
k
Vyrazy (np,) se nazyvaji v ramci daného testu ocekavané (teoretické) Cetnosti a plati Z np, =n.
i=1
Je-1i nulova hypotéza pravdiva, pak pozorované a ocekavané Cetnosti by mély byt zhruba
stejné a statistika bude mit malou hodnotu. Jinymi slovy velké hodnoty poskytuji argumenty proti
nulové hypotéze.
o r s —mp, )
Obecny tvar y° statistiky: X = z; .
i=1 np,;
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Pro¢ testovat predpoklady modelti? Logisticky model sice neklade zadné zvlastni pozadavky
na rozdéleni ndhodnych veli¢in X,,..., X, ale zato pfedpoklada specificky tvar pravdépodobnosti

Z=n>

P(Y = 1|£ zz). Skute¢nost, ze opravdu plati P(Y = 1|£ = g): [1+e(_ﬂ b=h 'f)]_l , bychom méli

oveftit nejlépe pomoci néjakého statistického testu.

5.6 Pearsoniiv y’ test pro logistickou regresi [4]

Namétené hodnoty X ,..., X, se mohou opakovat, tedy nemuseji byt nutné¢ ndhodné. Necht’
I je pocet riiznych hodnot veli¢in X ,,..., X, vucici skupiné¢ a x,,...,x, jsou tyto hodnoty. Cely
model logistické regrese pracuje totiZ s podminénym rozdélenim veli¢in ¥,,...,Y, za podminky
X, =x,,...,X, =x,.Hodnoty Y,,...,Y, vyjadfujici zafazeni i-t¢ho objektu do jedné ze dvou
skupin pfezna¢me Y, ,i=1,...,1, j=L...,m,, kde m, je poCet objekti s hodnotou vysvétlujicich
znakl X; a Y, , j =1,...,m; oznatuje zatazeni objektu, u nichz maji vysvétlujici znaky hodnotu

Im

X, = x, . Dale oznacujeme n, :z Y,-,j, n, :ii(l_yi,j)'
- .

i=l j=

Metodou maximalni vérohodnosti ziskame odhady £, f parametrti S, 5. Pomoci téchto

3 G 1
odhadi spocitame odhady logistickych pravdépodobnosti 7?(& ) =7, = [1 + e(_ﬁ o=f L’)} . Pfimo

z vérohodnostnich rovnic plynou vztahy

m;

I i I
M= 2 X, = A, =D,
i=1 i=1

i=1 j=I

m;

(I_Yi,j):imi(l_ﬁi)

j=1 =1
Celou situaci lze popsat kontingen¢ni tabulkou typu 2 x / s danymi marginalnimi sloupcovymi

Cetnostmi. Pfitom i-ty sloupec tabulky reprezentuje binomické rozdéleni s parametry m, , ﬂ()_cl. ) =7,.

Tabulka odhadnutych ¢etnosti:

X
X1 X
v 1 m177l~ m,ﬁi n,
0 ml(l_”l) m1(1_771) n,
m, m, n

Tab. 2: Tabulka odhadnutych Cetnosti
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Tabulka empirickych (pozorovanych) Cetnosti:

X
xl xl
1 Y. Y, n,
Y
0| m-Y, m, =Y, | n,
m, m, n

Tab. 3: Tabulka empirickych Cetnosti

JelikoZ mame dany marginalni sloupcové ¢etnosti, jsou hodnoty v nasi tabulce vazany I podminkami
(ml/z1 +m, (1 -7, ) =my,...,m, 7T, +m, (1 -7, ) =m, ) Tento udaj budeme potiebovat pro vypocet

stupill volnosti v Pearsonové testové statistice, ktera ma tvar:

Z2:i(Y _mﬂ- _'_i mi_Yi-_mi(l_ﬁi)):i(ynN_miﬁi)z.
i=1 i=1 mi(l_ﬂ’-i) i=1 miﬂi(l_ﬂi)
Pomoci této statistiky mtizeme testovat shodu dat v pozorované tabulce s tabulkou teoretickou, ktera je
v naSem piipad¢ zalozena na modelu logistické regrese.
Pti hypotéze H ,: plati logisticky model, ma statistika Z * asymptoticky rozdéleni x> s nasledujicim
poctem stupnd volnosti:

Velikost kontingenéni tabulky — pocet vazeb v teoretické tabulce — pocet odhadnutych parametria =
=2[-I-(p+1)=I—(p+1).
Tedy pii platnosti H, je Z°> — y° ([ - (p + 1)) Nutné je splnit podminku 7 > (p + 1).
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6 Generovani nového modelu

Pro vytvoreni nového modelu pouzijeme metodu logistické regrese viz kapitola 4. Nase
obecna regresni rovnice bude mit tvar:
S(x)=p, +B,-0S+p,-PS
kde OS je operacni skore a PS je fyziologické skore.

Z poskytnutych 1ékatskych dat z Fakultni nemocnice Ostrava-Poruba z chirurgické kliniky vytvoiime
model logistické regrese pomoci programu Statgraphics.

Konstrukce generovani nového modelu:
- nacteme data z datového souboru ,,data.xls* do programu Statgraphics, nezdvislé
proménné OS, PS a zavislou proménnou morbidita
- pomoci vicerozmérné logistické regrese sestavime model
- vysledny model logistické regrese zobrazuje zavislost mezi dvéma nezavislymi
proménnymi OS a PS a mezi zavislou proménnou morbidita
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6.1 Logistické rovnice modelu

Rovnice jsou sestaveny z poskytnutych dat z Fakultni nemocnice Ostrava-Poruba
z chirurgicke kliniky:

a) pro data z let 2001 — 2006

Vysledna rovnice:

ln( RR) =-2,19973+0,0548604 * OS +0,0725761* PS (1)

Kde PS je parametr fysiologického skore a OS je parametr operac¢niho skore. Znazornéni
datového souboru z let 2001-2006 na obrazku 2.

morbidita

5°
PS

1015‘202

Obr. 2: Znazorneni datového souboru(2001-2006)
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b) pro data z let 2001 — 2005

Vysledna rovnice:

ln(1 RR) =-2,33399+0,0702439 * OS + 0,0637289 * PS (2)

Kde PS je parametr fysiologického skore a OS je parametr operacniho skore. Znazornéni
datového souboru z let 2001-2005 na obrazku 3.

1 ¢
0,8}
0,61
0,4} ;
021 . 3P°
D?’ 11 15 1§@3?

19 23 »7 31 11 PS
OS

T
+

morbidita

Obr. 3: Znazorneni datového souboru(2001-2005)
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6.2 Testovani vytvorenych logistickych rovnic

Zde se budeme zabyvat tim, zda je vysledny model kompaktni s daty a jestli jsou koeficienty
OS a PS statisticky vyznamné a zda model na téchto datech zavisi nebo ne.

6.2.1 7 test dobré shody modelu

Tento test ovétuje hypotézu o tom, zda jsou nové logistické regresni funkce adekvatni
s pozorovanymi daty.

a) pro data z let 2001-2006 (viz rovnice (1))

Morbidita 1 Morbidita 0

Trida Logitovy interval n | Pozorovano | Predikce | Pozorovano | Predikce
1 <-0,635056 83 22 26,6839 61 56,3161
2 -0,635056 az -0,433331 | 66 29 24,6184 37 41,3816
3 -0,433331 a7z -0,249321 | 69 31 28,8279 38 40,1721
4 -0,249321 az 0,0181291 | 70 29 32,954 41 37,046
5 >0,0181291 71 42 39,9158 29 31,0842

Celkem 359 153 206

;(2 =3,88165 ... polet stupriii volnosti = 3 ...

Tab. 4: y* test modelu z dat z let 2001-2006

P, =0,274527

b) pro data z let 2001-2005 (viz rovnice (2))

Morbidita 1

Morbidita 0

Trida Logitovy interval n | Pozorovano | Predikce | Pozorovano | Predikce
1 <-0,739345 65 17 19,5343 48 45,4657
2 -0,739345 az -0,477914 | 67 25 23,4161 42 43,5839
3 -0,477914 az -0,298337 | 65 25 26,2976 40 38,7024
4 -0,298337 az -0,0383263 | 64 32 29,2647 32 34,7353
5 >-0,0383263 64 35 35,1302 29 28,8689
Celkem 325 134 191

;(2 =1,21442 ... pocet stupiiit volnosti =3 ...

Tab. 5: y° test modelu z dat z let 2001-2005

P,y = 0,749546

Jelikoz hodnota B, je u obou modell (rovnice (1) i rovnice (2)) vétsi nez 0,1, neni divod

zamitat vhodnost pouzitého modelu pravdépodobnosti na 90% hladiné vyznamnosti.
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6.2.2 y’ test deviance koeficienti

Provadi se pro ucely testovani nulovosti koeficientll. Zkoumame nulovost koeficienti OS a
PS. Bude-li kterykoliv z nich oznacen za nulovy, nebude vysledny model na tomto koeficientu zaviset
a bude ho mozno z modelu vyloucit.

Testujeme koeficienty OS a PS:
- nulova hypotéza: H : f =0

- alternativni hypotéza: H ,: f #0

a) pro data z let 2001-2006 (viz rovnice (1))
Zdese B=Byss Brs)> Pos = 0,0548604, f,; =0,0725761

1’ testy deviance:

0s:

-y statistika : y° = 4,20424
- pocet stupiiti volnosti = 1

- P,z =0,0403

PS:

-y statistika : y* =7,80888
- pocet stupn volnosti = 1

- P,z =0,0052

b) pro data z let 2001-2005 (viz rovnice (2))
Zde se B=Bys, Brs)s Bos = 0,0702439, B, = 0,0637289

1’ testy deviance:

0s:

- y° statistika : y* = 6,42149
- pocet stupni volnosti = 1
-P,,,=00113
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PS:

- y7 statistika: x> =5,37696
- pocet stupiili volnosti = 1

- P,z =0,0204

Jelikoz vzdy u parametr OS i PS vysly P,,, , mensinez hladina vyznamnosti & = 0,05,
zamitame ve vSech pfipadech nulovou hypotézu H, o nulovosti koeficientll. Pfijimame alternativni

hypotézu H ,, oba koeficienty v obou rovnicich jsou statisticky vyznamné na 95% konfiden¢ni

urovni a nemuzeme je z modelu odstranit.

Po provedeni testl bylo zjisténo, zZe naSe modely jsou kompaktni s daty z Fakultni nemocnice
Ostrava-Poruba a mtizeme je dal vyuzit.
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7 Algoritmické zpracovani novych regresnich modelu

Pomoci logistické regrese jako nastroje pro diskriminaci jsme sestavili program
morbidita.m* na vypocet predikce morbidity pacienttl.
Dle metodiky uvedené v kapitole 4.3, kdy regresni rovnice v nasem piipad¢ vypada takto:

S(x)= B, + B, -0S+ B, - PS

Tedy objekt bude zafazen do prvni skupiny (morbidita=1), pokud § (K ) > 0. Do nulté skupiny
(morbidita=0), pokud S(X)<0.

7.1 Vyuziti modela pro predikci morbidity
Na nove vytvorené modely pouzijeme program ,,morbidita.m“ a otestujeme ho na ptislusnych
datech. Vysledky predikce morbidity (0 nebo 1) porovndme se skute¢nym sloupcem morbidita
v naSem datovém souboru ,.data_nova.xls*. Na zaver vypocteme procento chyby modelu. VSechny
vysledky jsou pfehledné zaznamenany v nasledujicich tabulkach.
Jednotlivé sloupce znamenaji:
- Model: jsou vytvoiené modely
- Spravné zaiazeno: zde je pocet spravné zatazenych hodnot (0 nebo 1), dle testovaciho
souboru ,,data.xls®, tzn. program spravné spocital hodnotu 0 nebo 1 jako byla uvedena

v testovacim souboru na stejném misté

- Spatné zaiazeno: zde jsou ty hodnoty, které byly uréeny $patné tzn. program spo&ital
hodnotu 1 (respektive 0) a v testovacim souboru byla uvedena 0 (respektive 1)

- Predikovany pocet 1: je soucet vSech 1, které program urcil pro pacienty s danym PS a OS
- Skutecny pocet 1: soucet vSech jednicek v dané skuping¢ podle testovaciho souboru

- Procento chyby: udava jaka je moznost toho, Ze dany pacient byl zatazen do nespravné
skupiny, vypocte se jako podil Spatné zaiazeno / pocet vSech pacientu ve skupiné
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Spravné Spatné Skutecny | Predikovany | Procento
Model . " « o
zarazeno | zarazeno pocet 1 pocet 1 chyby
Rovnice 240 124 74 88 34%
(1)
POSSUI,V[ 243 121 74 80 33,2%
celkovy
Rovnice
250 114 74 64 31,3%
(2)
Tab. 6: Modely testovany na vsech datech z let 2001-2006 (364)
Rovnice (1) POSSUM celkovy Rovnice (2)

34%@
66%

33%
aﬁ/o

31%

ag %

B spravné zarazeno

O spatné zarazeno

Obr. 4: Graficke zndzornéni zarazeni pacientit ze viech dat (364)

Spravné Spatné Skute¢ny | Predikovany | Procento
Model 9 o - ¥
zarazeno zarazeno pocet 1 pocet 1 chyby
Rovnice 24 12 12 8 33,3%
(1)
POSSUM 0
2006 25 11 12 5 30,5%
R"(VZ‘;‘“ 26 10 12 2 27,7%

Tab. 7: Modely testovany jen na datech z roku 2006 (36)




7 ALGORITMICKE ZPRACOVANI NOVYCH REGRESNICH MODELU 32

Rovnice (1) POSSUM celkovy Rovnice (2)
67% 69% 2%
B spravneé zarazeno O spatné zafazeno

Obr. 5: Grafické zndzornéni zarazeni pacientii z roku 2006 (36)

Z vysledkt je patrné, ze nejefektivnéjsi progndzu morbidity poskytuje model sestaveny z dat z let
2001-2005. V obou piipadech testovani u néj vychazi nejmensi procento Spatného zarazeni pacienta.
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8 Exponencialni analyza a jeji modifikace

Nyni data ziskana z Fakultni nemocnice Ostrava-Poruba analyzujme jesté pomoci verifikacni
metody exponencialni analyzy popsané v [8]a vylepSené exponencidlni analyzy viz. [9].

Exponencialni analyzu a vylepsenou exponencialni analyzu budeme aplikovat na model POSSUM
a na nami vytvorené modely, dané rovnicemi (1) a (2) pro predikci morbidity.

8.1 Exponencialni analyza

Exponencialni analyza byla poprvé provedena v [8] pro ucely porovnani ocekdvané a skutecné se
vyskytujici morbidity a mortality.

Algoritmus exponencidalni analyzy:

1. Jednotlivé pacienty rozdélime do skupin na zakladé aktualnich hodnot PS a OS, které
vyjadiime v procentech.
2. Celou analyzu provadime od skupiny 90 — 100 a postupné zvySujeme interval po deseti

procentech az do doby, kdy bude vyhovovat podmince, aby predpovidany pocet pacienti
s poopera¢nimi komplikacemi mél vzristajici tendenci (nebo byl stejny) vzhledem
k ptedchozi skuping.

3. Analyzu provadime zdola nahoru.

4, Dojde-li k poruseni podminky, analyza se zastavi a skupina, u které doslo k poruseni
podminky se do analyzy nepocita. Pokracuje se dale analyzou shora doli.

5. Dulezita je posledni skupina analyzy zdola nahoru u které nedoslo k poruseni podminky.
Jeji dolni hranice urcuje horni hranici skupiny u analyzy shora dold.

6. predikovany pocet = pocet pacientii v dané skupin€ * dolni hranice této skupiny / 100

8.2 Vylepsena exponencialni analyza [§]

Vylepsend exponencialni analyza stejné jako pivodni exponencidlni analyza déli pacienty do
skupin, dle aktualniho PS a OS a provadi jejich analyzu. Ale misto bodu 6 v ptivodnim algoritmu je
vyuzita véta o uplné pravdépodobnosti.

Oznaéme x modelem piedpokladany pocet komplikaci ve skupiné (a,b), ktera obsahuje n pacientt
a P(4) pravdépodobnost, Ze nahodné vybrany pacient ze skupiny (a,b) bude mit komplikace.
Potom:

x=nP(A)

Jestlize se ve skupin€ (a,b) vyskytlo r riznych pravdépodobnosti komplikaci py, ..., p, a n; je pocet
pacientti s pravdépodobnosti komplikace p;, pak miizeme psat :
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xX= n(zr:pi %) tedy X=Y pn,.
i=1 i

Pokud provedeme pieznateni a kazdému (i-tému) pacientovi ze skupiny (q,b) piifadime
pravdépodobnost komplikace p;, pak je ziejmé, ze

x:gpi.

8.3 Aplikace exponenciilni a vylepSené exponencialni analyzy
Pomoci programu ,,fabulkal.m“ porovndme vysledky jednotlivych analyz a zhodnotime vysledky.
Jednotlivé slupce tabulky popisuji:
e skupina —udava intervaly pro morbiditu pacientti v procentech

e pocet pacientll — udava, kolik pacientti dané skupiny mélo skute¢né pooperacni
komplikace

e predpoveézeny pocet — udava predpovidany pocet pacientli s poopera¢nimi komplikacemi,
dle vztahu: predpovidany pocet = pocet pacientii * dolni hranice skupiny / 100, az na
prvni skupinu, ktera zac¢ina hodnotou 0%, jelikoz by 0 nemé&lo smysl nasobit uréi se
predikovany pocet jako median z dat ve skupiné — pouZijeme stfedni hodnotu
vypocitaného rizika predpoveézeny pocet u 10-ti % pasma a touto hodnotou budeme
nasobit pocet pacientli

e pomér —udava pomér mezi skutecnym a predpovidanym poctem pacientd, kteti meli
pooperacni komplikace

e pifedpovézeny pocet modifikovany - udava predpovidany pocet pacientli s poopera¢nimi

.
komplikacemi, dle vztahu: X = z p.n,
i=1
e pomér modifikovany - udava pomér mezi skutecnym a pfedpovidanym poctem pacientd,
kteti méli pooperacni komplikace, dle modifikované exponencialni analyzy
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1. Model POSSUM
M — POSSUM 1n(1 R ] =-591+(0,16-PS)+(0,19-0S)
skupina pocet | skuteny | predpovézeny . predpovv creny pomér
(%) pacientii | pocet pocet pomer pocve t , vylepSeny
vylepSeny
0-30 181 62 17 3.6471 15 4.1333
10 -30 165 57 17 3.3529 25 2.28
20-30 60 23 12 1.9167 18 1.2778
30-100 183 91 55 1.6545 134 0.6791
40 - 100 118 62 47 1.3191 87 0.7126
50 - 100 80 42 40 1.05 59 0.7119
60 - 100 51 29 31 0.9355 37 0.7838
70 - 100 25 14 18 0.7778 18 0.7778
80 - 100 6 4 5 0.8 5 0.8
90 - 100 1 0 0 0

Tab. 8: Exponencialni analyza a vylepSena exponencialni analyza vyuzitim modelu M-POSSUM

® 0 M X = =3 0 X

140

1201

100

80"

60+

401

|
|

201
0-

0-30

10-30

intervaly

20-30 30-100 40-100 50-100 60-100 70-100 80-100 90-100

O skute€ny pocet B predikovany pocet O vylepSeny predikovany pocet

Obr. 6: Znazorneni poctu komplikaci v modelu M-POSSUM
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2. Rovnice (1)
ln(1 RR] =-2,19973 +0,0548604 * OS + 0,0725761 * PS
skupina pocet | skutecny | predpovézeny . predpovv czeny pomér
(%) pacientt pocet pocet pomer pocvet i vylepSeny
vylepSeny
0-30 11 3 1 3 3 1
10 - 30 11 3 1 3 3 1
20-30 11 3 2 1.5 3 1
30 - 100 353 150 106 1.4151 119 1.2605
40 - 100 209 101 84 1.2024 116 0.8707
50-100 76 44 38 1.1579 42 1.0476
60 - 100 15 10 9 1.1111 10 1
70 - 100 0 0 0 NaN 0 NaN
80 -100 0 0 0 NaN 0 NaN
90 - 100 0 0 0 NaN 0 NaN

Tab 9: Exponencialni analyza a vylepsend exponencialni analyza s vyuzitim rovnice

z dat 2001- 2006

160
140+
120+
100
801
60
401
20

® 0O ®»®» X - —T 3 0 X

0-30 10-30 20-30 30-100 40-100 50-100 60-100 70-100 80-100 90-100

intervaly

O skute€ny pocet B predikovany pocet O vylepSeny predikovany pocet

Obr. 7: Znazorneni poctu komplikaci v modelu z let 2001-2006
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3. Rovnice (2)
ln(1 RR] =-2,33399 +0,0702439 * OS + 0,0637289 * PS
skupina pocet | skuteny | predpovézeny . predpovv creny pomér
(%) pacientii | pocet pocet pomer pocve t , vylepSeny
vylepSeny
0-30 44 16 4 4 12 1.3333
10 - 30 44 16 4 4 12 1.3333
20 - 30 44 16 9 1.7778 12 1.3333
30-100 320 137 96 1.4271 104 1.3173
40 - 100 189 94 76 1.2368 109 0.8624
50 - 100 64 34 32 1.0625 37 0.9189
60 - 100 9 5 5 1 6 0.8333
70 - 100 0 0 0 NaN 0 NaN
80 - 100 0 0 0 NaN 0 NaN
90 - 100 0 0 0 NaN 0 NaN

Tab. 10: Exponencialni analyza a vylepSend exponencialni analyza s vyuzitim rovnice

z dat 2001- 2005

140

120+

100+

80 -

60 -

40+

OO0y X == 30X

20

0-30

10-30 20-30

30-100 40-100 50-100 60-100 70-100 80-100 90-100

intervaly

O skuteCny pocet B predikovany pocCet O vylepSeny predikovany pocet

Obr. 8: Znazornéni poctu komplikaci v modelu z let 2001-2005
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Z dosazenych vysledk, reprezentovanych tabulkami, je viditelné, ze vylepSena exponencialni
analyza poskytuje realnéjsi vysledky nez-li ptivodni. Vysledné poméry jsou blizké ¢islu 1, coz je pro
nas idedlni. Jsou-li poméry vyssi néz jedna, znamena to, ze predikce je pfili§ optimisticka, tedy pocet
predikovanych jednicek je vyrazné mensi nez skutecnost. Naopak, jsou-li poméry vyrazné nizsi nez
jedna, predikce pfedpovida vice pacienti s komplikacemi nez je skute¢nost.
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9 Zavér

Cilem prace bylo navrhnout algoritmus rozhodovaciho procesu pro zatazeni objektu,

s neznamou prislusnosti, do jedné ze dvou skupin pomoci logistické regrese. Pomoci programu
Statgraphics byly vytvoreny nové logistické modely a ty testovany.

Testovani bylo provadéno pomoci logistické regrese jako nastroje pro diskriminaci a pomoci
exponencialni analyzy a jeji modifikace.

Testovanim na zaklad¢ referen¢niho postupu zvaného exponencialni analyza bylo zjiSténo, ze
v literatufe uvadény model POSSUM neni nejvhodnéjsi pro predikei morbidity pti téchto operacich.
Podobné vysledky progndzy ptinesl model sestaveny ze vSech dat z let 2001-2006. Nejefektivngjsi
vysledky progndzy s nejmensi chybou findln€ pfinesl az model sestaveny z dat z let 2001-2005.

Z vysledkt je patrné, ze chirurgicka data pochazejici z roku 2006, byla zfejmé ziskana po
aplikaci inovativnich postupll. Model sebou nesl velké odlisnosti zpisobené vyvojem stanoveni veli¢in
0OS, PS a morbidita. Nejlepsim se ukazal model z dat z let 2001-2005 a jeho testovani na datech
z roku 2006. Diky dostatku nasbiranych dat se stal tento model vyhovujicim v§em pouzitym
standardnim statistickym testiim modelu. Navic vyhov¢l i ponékud netradi¢ni verifikaci dané
exponencialni analyzou. Na datech z roku 2006 ukazal chybu pouhych 27%. Vysledny model ma tvar:

ln(1 RRJ =-2,33399+0,0702439 * OS + 0,0637289 * PS

Jednotlivé koeficienty byly nalezeny metodou vicerozmérné metody maximalni vérohodnosti.
Dtlezitou soucasti modelu je také testovani na nenulovost koeficientd. Toto bylo provedeno testem
chi-kvadrat. Dle tohoto modelu miZeme s velkou pravdépodobnosti predikovat ohodnoceni morbidity
pacientd, pouze s vyuzitim dostupnych parametr OS a PS. Tedy zda pacienti po provedeni operace
budou mit komplikace ¢i nikoliv.

Exponencidlni analyza dat ukazuje pomér mezi ptedpovézenym a readlnym poctem pacientt
s komplikacemi. Zde je vidét, Ze modifikovana exponencialni analyza, ktera byla v ramci této prace
zalgoritmizovana, mnohem piesnéji a realnéji popisuje skutecnost néz-li ptivodni. Zatimco pivodni
exponencialni analyza je pfi vyhodnocovani po¢tu pacientt s komplikacemi velmi optimisticka (tedy
urci jich zpravidla méné nez jich ve skutecnosti je). Modifikovana exponencialni analyza dava
vysledky mnohem realné&;jsi (vysledny pomér je velmi blizky ¢islu 1).

Pti porovnani modelt je patrné, Ze hodnoty jednotlivych koeficientli u nami vytvorenych
modeld se pfili$ nelisi, ale model POSSUM ma hodnoty velmi odlisné.Divodem je odlisnost dat. Nase
modely byly vytvoreny na zakladé konkrétniho datového souboru z Fakultni nemocnice
Ostrava-Poruba. Plivodni model byl vytvoten na zaklad¢ dat ziskanych po operacich v anglickych
nemocnicich.

Pavlina Kuranova
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