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Abstrakt v statnom jazyku

FULE, Norbert: Hodnotenie nemocnic na zaklade rehospitalizacii [Diplomova pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Henrieta Tulejova, MSc., Bra-
tislava, 2016, 53 stran.

Cielom tejto diplomovej prace bolo vytvorit model pre hodnotenie nemocnic, za-
lozeny na rehospitalizaciach. Predstavili sme zaklady sStatistickych metéd pouzitych
v nasej praci. Nasledne sme opisali metodiku pre spracovanie dat, pouzity predik-
tivny model a metodiku pre hodnotenie nemocnic. Nakoniec sme prezentovali vysledky

a mozné vylepsenia nasho modelu.

Kliéové slova: rehospitalizacie, viactiroviiova regresia, bayesovska inferencia,

markovovské Monte Carlo simulovanie



Abstract

FULE, Norbert: Hospital Performance Measurement based on Readmissions [Master’s
Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of mathematics, physics, and in-
formatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Thesis supervisor: Mgr.
Henrieta Tulejova, MSc., Bratislava, 2016, 53 pages.

The aim of this master’s thesis is to create a model for hospital measurement, based
on readmissions. Firstly, we introduce the basics of underlying statistical methods used
in our work. Secondly, we describe the methods for data processing, used predictive
model, and methodology of hospital measurement. Finally, we present obtained results

and possible improvements to this model.

Keywords: readmissions, multilevel regression, bayesian inference, Markov chain

Monte Carlo
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Uvod

Oblast zdravotnej starostlivosti prechadza v poslednych rokoch vyraznou transformé-
ciou. Podla [8], z dévodu zvyseného dopytu pacientov pre kvalitnej$iu zdravotnt sta-
rostlivost st poskytovatelia zdravotnej starostlivosti pod tlakom, aby prinasali lepsie
vysledky. Dynamika nakladov za zdravotnu starostlivost sa meni kvoli dlhsej priemerne;j
chronickych ochoreni. Prostredie sa stava coraz komplexnejsim, a preto si vyzaduje
systematické pouzitie dat pre napoméhanie manazmentu, planovaniu a hodnoteniu.

Vyuzitie analytickych metéd mozeme vidiet aj na vladnej trovni. V Spojenych Sta-
toch americkych prijaty zakon Patient Protection and Affordable Care Act vyzadoval
federélne ministerstvo zdravotnictva zaviest program na zniZenie poc¢tu rehospitalizacii.
Rehospitalizacie predstavuju negativny dosledok zdravotnej starostlivosti a sti defino-
vané ako hospitalizacie vzniknuté do 30 dni od konca poslednej hospitalizacie daného
pacienta. Cielom tohoto programu bolo poskytntif motivaciu nemocniciam, aby zaviedli
do vykonu zdravotnej starostlivosti také postupy, ktoré by tieto ndkladné a vo velkom
mnozstve zbytocné rehospitalizacie znizili. Napriklad, v ¢ase implementacie tohto prog-
ramu bolo priblizne 20% pacientov programu Medicare znovu prijatych do nemocnice
do mesiaca od posledného prepustenia z nemocnice [18].

Centers for Medicare and Medicaid Services (dalej ako CMS) je federédlna agentura,
ktord manazuje programy Medicare a Medicaid v Spojenych statoch [4]. CMS vyuziva
hodnotenia zalozené na viacerych metrikdch pri hodnoteni zdravotnej starostlivosti -
napr. mortalitu, komplikacie, ale aj rehospitalizacie, a iné. Podstatou tychto hodnoteni
je myslienka, ze pacienti, ktorym sa dostane vysokokvalitnej starostlivosti pocas ich
hospitalizicii a prechodu do prostredia neakttnej starostlivosti, budi mat lepsie Sance
na prezitie, schopnost fungovat po rekonvalescencii a kvalitu zivota.

Této praca vychadza zo zadania zdravotnej poistovne Dovera. Zadanim bolo vytvorit
a implementovat model pre hodnotenie nemocnic na zaklade rehospitalizacii. Po kratkej
analyze literattiry v tejto oblasti sme sa rozhodli vychadzat prave z modelu a metodiky
pouzivanej CMS.

Vsetky hodnotenia zalozené na rehospitalizaciach pre CMS vyvija, implementuje,

a udrziava Yale New Haven Health Services Corporation/Center for Outcomes Rese-



arch and Evaluation. Naga praca vychadza z metodiky CMS pre rehospitalizacie z Tu-
bovolného dévodu v celej nemocnici (z angl. “Hospital-Wide All-Cause Readmission
Measure”). Vychadzali sme primérne z dokumentéacie metodolégie pre toto hodnotenie
[5] a ¢lanku [16].

Pretoze stvisiaca metodika bola vytvorena odbornikmi v oblasti analytiky v zdra-
votnej starostlivosti, vyvija sa a kazdoro¢ne zdokonaluje uz niekolko rokov, rozhodli
sme sa lokalizovat postup z [5] so zdmerom v niektorych miestach navrhniat vlastné
riesenia. Zdrojovy kod je poskytovany na vyziadanie a je v jazyku SAS. Nasim hlav-
nym prinosom bolo teda upravit existujicu metodiku pre nase data (o sa ukazala byt
netrivialna tloha), naprogramovat spracovanie dat, Statisticka inferenciu a spracovanie
pre vysledné hodnotenie nemocnic v jazyku R [22]. Niektoré nase rozhodnutia a upravy
sme tiez konzultovali s timom pracovnikov poistovne Dovera ([9], [21], [26]).

Nagu pracu zac¢iname zhrnutim a popisom pouzitych sStatistickych, numerickych
a programovacich metod. V druhej kapitole predstavime data, z ktorych sme vycha-
dzali, ich spracovanie a pouzité algoritmy. V tretej kapitole uvadzame prediktivny mo-
del a metodiku pre hodnotenie nemocnic. Pracu zakoncujeme zakladnou diagnostikou

modelu a prezentaciou vysledkov.



1 Teoretické zhrnutie vyuzitych metod

V tejto kapitole predstavime teoretické zhrnutie Statistiskych a vypoctovych metdd vy-
uzitych v nasej diplomovej praci. Cast o regresnjch modeloch sme spracovali na zaklade
[11]. Cast o hamiltonskom Monte Carlo simulovani sme prebrali z [20], ¢ast o algoritme
No-U-Turn je spracovana z [15]. V Casti o programe Stan sme vychadzali z jeho do-
kumentéacie [25]. Napokon, v ¢asti o diagnostike konvergencie sme vychédzali hlavne

z [6].

1.1 Regresné modely
1.1.1 Linearna a logisticka regresia

Linedrnou regresiou sa rozumie metéda odhadu strednej hodnoty odhadovanej (zéavis-
lej) premennej Y pomocou linedrnej kombindcie siboru inych premennych X, X, ...,

nazyvanych prediktory. Prikladom linearneho regresného modelu, je model
Y =X -F+e, (1)

kde € predstavuje akysi chybovy clen.

V pripade, kedy zavisla premenna Y je binarnou, t.j. nadobtida len hodnoty 0 a 1,
nie je vhodné na jej odhad pouZit linedrnu regresiu.

Standardny sposob na modelovanie binarnej ndhodnej premennej je v §tatistike logis-
ticka regresia. Podstatou logistickej regresie je modelovanie pravdepodobnosti, ze pre-
mennd Y nadobudne hodnotu 1. Na tento tcel je potrebné transformovat kombinaciu
prediktorov, aby tato transformécia nadobudala hodnoty v intervale (0, 1). Docielime

to pouzitim tzv. funkcie logit:

1—2

logit(x) = log ( ’ ) : (2)
Modelujeme teda

logit(PrlY =1]) = X - 3, (3)
¢o mozeme upravit na

PrlY = 1] = logit (X - B), (4)
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kde inverzna funkcia funkcie logit méa tvar:

o 1
logit (z) = = (5)

1.1.2 Viacarovinova regresia

Niektoré druhy dat mézu byt inherentne Strukturované takym spdsobom, Ze medzi
ur¢itymi skupinami tychto dat st rozdiely, ktoré v beZnej regresii nevieme zachytit.
Napriklad pri modelovani na datach o ludoch z celého Slovenska mozu v danom modeli
existovat rozdiely medzi regiénmi. Jednou z moznosti, ako sa s takymto Strukturovanim
vysporiadat st v klasickej regresii dummy premenné. DalSou z moznosti je vyuZitie
viactroviiovej regresie, pri ktorej mozeme modelovat regresné parametre tak, ze buda
odzrkadlovaf rozdielnu Strukttru.

Viactroviiovi regresiu definujeme v stlade s [11] ako regresiu, ktorej niektoré pa-
rametre - regresné koeficienty - st dané pravdepodobnostnym modelom. Tento druho-
uroviiovy model ma vlastné parametre - tzv. hyperparametre modelu - ktoré su tiez
odhadované z dat. Viactiroviiova regresiu predstavime na priklade.

Uvazujme $tidiu s datami o Studentoch velkého poctu skdl. Predikujeme y (napr.
zaveretna znamka Studenta) v zavislosti od x (napr. vysledok pripravnej skusky) a pa-
rametra «, ktory sa podla skoly lisi (napr. “aroveni” skoly). Zaroven odhadujeme pa-
rametre regresného modelu, v ktorom sa snazime vysvetlif « na zéklade parametrov
danych konkrétnej skole. Uvazujme preto pre skoly spolo¢ny intercept a, ktory nam
vstpi do druhej Casti modelu spolu s vysvetlujicou premennou u; (napr. priemerny
prijem rodic¢ov $tudentov danej Skoly). Potom regresiu na trovni studentov a regresiu
na urovni $kol povazujeme za dve irovne viactroviovej regresie. Nas model potom mo-

zeme zapisat nasledovne, pricom koeficienty v obidvoch castiach odhadujeme sti¢asne:

yi =+ B-xi+e6, i=1,.n, (Studenti) (6)

aj=a+b-uj+mn;, j=1,..J (skoly) (7)

V tomto modeli x; zodpovedd prediktoru na trovni Studentov a w; prediktoru
na urovni Skol. €; a n; st nezavislé chybové ¢leny pre zodpovedajtce trovne. Pod a;p
oznacujeme parameter pre skolu j, ktorej prislicha student i. Pocet J (v tomto pripade

skol) v regresii vysSej Grovne je beZne vyrazne mensi ako n, t.j. velkost vzorky modelu

11



nizsej trovne (v tomto pripade Studentov).

Dve klItcové casti viactirovitovej regresie su premenlivé koeficienty, a model pre tieto
premenlivé koeficienty. Klasické regresia vie niekedy tiez obsiahnut takéto premenlivé
koeficienty vyuZitim indikatorovych (dummy) premennych. Vlastnost, ktora odlisuje
viacuroviové modely od klasickej regresie, je ale prave modelovanie premenlivosti medzi
skupinami.

Viactroviiové modely je mozné najst v literattire aj ako modely s ndhodnymi efektmi,
¢i modely so zmiesanymi efektmi. Nahodnymi efektmi sa nazyvaji modelované regresné
koeficienty, v zmysle Ze sa povazuju za ndhodné dosledky procesu stuvisiaceho s mode-
lom, ktory ich predikuje. Na druhej strane, fixné efekty zodpovedaji bud parametrom,
ktoré nie st premenlivé, alebo parametrom, ktoré sii premenlivé, ale nie st sami mo-
delované. Modely so zmieSanymi efektmi potom zahfnaji ndhodné aj fixné efekty.

V [11] autori uvadzaju, ze fixné efekty mozeme povazovat za Specidlne pripady na-
hodnych efektov, v ktorych variancia vyssej irovne je 0 alebo co. Preto v ich koncepcii
st vSetky regresné parametre nahodné, a vyraz viacuroviiovy pokryva vsetky pripady.
Autori preto povazuju vyrazy fixné, ndhodné, a zmieSané za méttce a casto zavadza-

juce, preto sa ich pouzitiu vyhybaja.

1.1.3 Zhrnutie regresnych modelov

V predchadzajtcej ¢astiach sme teda predstavili niekolko druhov regresnych modelov.
Najjednoduchsim druhom regresného modelu je linedrna regresia. Standardnymi spé-
sobmi na odhadovanie parametrov linearnej regresie st metéda najmensich Stvorcov
a metdéda maximalnej vierohodnosti. Modelovanie funkcie strednej hodnoty zavislej
premennej, narozdiel od priameho modelovania strednej hodnoty, nam vnasa do odha-
dovania pridant narocnost. V pripade logistickej regresie ale stale dokazeme pre odhad
parametrov pouzit ur¢iti tpravu metédy najmensich Stvorcov [23].

Viacuroviiova regresia nam ale vnasa do odhadovania parametrov dodato¢nu kom-
plexitu. Tato komplexita si vyZzaduje bud vyraznt tpravu metédy najmensich $tvor-
cov (napriklad tzv. metédu penalizovanych najmensich Stvorcov [1]) alebo iny pristup
k odhadovaniu parametrov. Takymto pristupom je napriklad bayesovska statisticka

inferencia.
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Bayesovsky statistik musi mimodatovi informaciu o parametri § € © data-generu-
jaceho rozdelenia pravdepodobnosti p(X7{ | ) vyjadrif vo forme apriérneho rozdelenia
pravdepodobnosti p(6). Prior, ako sa apriérne rozdelenie stru¢nejsie nazyva, vyjadruje
statistikovu neistotu o hodnote parametra 6. Po tom, ako je ziskana realizacia x vyberu
X7, modifikuje bayesianec svoju apriérnu informaciu pomocou bayesovej vety

wy _ Pt [ 0)p(d)
O = oy To)p()a )

a ziska tak aposteridrne rozdelenie p(f | ) parametra 6 pri danych datach z7. Apos-

teriérne rozdelenie (alebo posterior) vyjadruje Statistikovu neistotu o 6 po tom, ako
boli pozorované data. Posterior samozrejme zavisi aj od modelu - teda od apriérneho
rozdelenia p(f) a data-generujuceho rozdelenia p(X7 | 6) [14].

Odhady v bayesovskej inferencii zac¢inaji s nejakymi pociatoénymi odhadmi ako
startovacimi hodnotami, a pokracuju v iteraciach. V kazdej iteracii st simulované vy-
bery z aposteriérneho rozdelenia a tieto st nasledne opravené, az kym sa nedostant
k ciefovému alebo stacionarnemu rozdeleniu. Tato cast je klicova a zaroven odliSnéd
od klasickej Statistickej inferencie. Nasim cielom je ziskaf rozdelenie, nie bodovy od-

had. Takyto proces simulécie sa nazyva markovovské Monte Carlo simulovanie (z angl.

Markov chain Monte Carlo) [6].

1.2 Simulacia vyberu z aposteriérneho rozdelenia parametrov

V nasledujicej casti predstavime algoritmus markovovského Monte Carlo simulovania,
ktory sme pouzili pri simulovani hodnét parametrov modelov pouzitych v nasej praci.

Algoritmy markovovského Monte Carlo simulovania st postavené na vytvoreni ta-
kého markovovského refazca, ktorého limitnym rozdelenim bude aposteriérne rozdele-
nie odhadovaného parametra. Hlavnou myslienkou je simulovat dostato¢ne vela rea-
lizacii markovovského retazca, aby sa priblizil k limitnému rozdeleniu. Takyto pocet
iteracii sa nazyva zahrievaci ¢as. Potom dalSie realizécie po zahrievacom ¢ase aproxi-
muji nahodny vyber z aposteriorneho rozdelenia.

Prikladom takéhoto algoritmu je Metropolisov-Hastingsov algoritmus, ktory gene-
ruje realizacie a nasledne ich prijima alebo odmieta v zavislosti od pravdepodobnosti
vypocitanej na zaklade daného aposteriérneho rozdelenia. Z definicie Metropolisovho-

Hastingsovho algoritmu st realizécie skonstruovaného markovovského retazca v po sebe
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nasledujucich datovych bodoch ale vysoko korelované. Na druhej strane, realizacie
v kazdom k-tom détovom bode, kde k je dostato¢ne velké, st priblizne nezéavislé. Preto
mozeme za priblizne ndhodny vyber z aposteriérneho rozdelenia povaZzovat realizacie
markovovského refazca az v dostatocne od seba vzdialenych datovych bodoch. V dal-
Sej Casti opiSeme metédu, ktord sa takémuto spravaniu (akejsi “korelovanej ndhodne;

prechadzke”) dokaze vyhnut.

1.2.1 Algoritmus hamiltonského Monte Carlo simulovania

V tejto Casti zhrnieme teoreticky zaklad za Specidlnym typom algoritmu Markovovského

Monte Carlo simulovania, zalozeného na koncepte hamiltonskej dynamiky z mechaniky.

Hamiltonska dynamika, hamiltonian Pod pojmom hamiltonské dynamika sa ro-
zumie reformulacia klasickej mechaniky, sformalizovana do rozdielnej matematickej po-
doby. V hamiltonskej dynamike je fyzikalny systém opisany funkciou H(q,p), ktora
sa nazyva hamiltonian. Pod vektorom ¢ sa rozumie vektor polohy a pod vektorom
p sa rozumie vektor hybnosti. To, ako sa ¢ a p menia v ¢ase opisuje systém diferencial-

nych rovnic:

dg;  OH
dt p;i’
dp;  OH
at ~  og’

pre v =1,....d, kde d je pocet dimenzii vektorov p, q.
Pri hamiltonskom Monte Carlo simulovani sa bezne pouzivajui hamiltoniany, ktoré

sa daju zapisat ako

H(q,p) =Ul(q) + K(p), 9)

kde U(q) oznacuje potencidlnu energiu a K (p) kinetickt energiu systému.

V nefyzikalnych aplikacidch markovovskych Monte Carlo simulécii bude poloha ¢
zodpovedat premennej, ktort skiimame. U(q) je definovana ako zaporna hodnota loga-
ritmu hustoty rozdelenia premennej ¢ (plus nejaka arbitrarna konstanta), ktorej vyber
z rozdelenia budeme simulovat. Kinetickd energia K (p) je zas bezne definovana ako
K(p) = %pTM ~Ip. V tomto vyraze M predstavuje symetricki, kladne definitni ma-

ticu, ktora je Casto diagonalna a skalarnym nasobkom identitnej matice. Tato forma
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K (p) potom zodpovedé zapornej hodnote logaritmu hustoty (spolu s nejakou arbit-
rarnou konstantou) viacrozmerného normélneho rozdelenia so strednou hodnotou 0
a kovarian¢nou maticou M.

Taktiez je potrebné poznamenat, Ze hamiltonskd dynamika ma niektoré vlastnosti,
ktoré st potrebné pre jej pouzitie v markovovskom Monte Carlo simulovani. Tieto

vlastnosti neuvadzame, citatel ich moze najst v [20].

Pocitacova implementacia, metéda leapfrog Aby sme mohli systém diferencidl-
nych rovnic hamiltonskej dynamiky vyriesit numericky, musime ho aproximovat, a to
diskretizaciou casu. T.j. zvolime si nejaky maly krok e, zacneme v case 0 a iterativne
pocitame priblizné hodnoty stavu systému v ¢asoch ¢, 2¢, 3¢, atd. NajcastejSia metoda
na diskretizaciu systému diferencidlnych rovnic je Eulerova metéda. Neskor uvedieme
tzv. metodu leapfrog, ktora sa v Hamiltonskom Monte Carlo simulovani pouziva bezne
a na ktort v dalsich ¢astiach nadviazeme.

Autor [20] uvazuje pre jednoduchost hamiltonidn v tvare H(q,p) = U(q) + K(p).
Dalej uvazuje K (p) = 1p” M ~'p a maticu M diagonalnu, so zlozkami my, ..., mq spliia-

jacimi K(p) = Y4, 2

i=1 2m; *

Iteracné vzorce pre metddu leapfrog vieme potom zapisat ako:

plt+ 5) =0 - 5+ 5 (a(0) (10)
¢(t+¢€) :qi(t)—i-E'l#, (11)
€ Z(9U

€
pi(t +¢) =pi(t + 5) ~ 2 9g

(q(t +¢)). (12)

Metoda funguje spdosobom, Ze za¢neme vypocitanim polovicného kroku pre pre-
menné hybnosti. Potom pouzitim novych hodnot hybnosti vypocitame cely krok pre pre-
menné polohy. Nakoniec vypocitame dal$i poloviény krok pre premenné hybnosti vy-

uzitim novych hodn6t premennych polohy.

Pravdepodobnost a hamiltonidn, kanonické rozdelenie Aby sme mohli vyuZit
hamiltonski dynamiku v algoritmoch Monte Carlo simulovania vyberu z urcitého roz-
delenia, potrebujeme previest hustotu tohoto rozdelenia na funkciu potenciélnej energie

a taktiez zaviest premenné hybnosti. Potom dokdZeme simulovat markovovsky retazec,
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v ktorom v kazdej iteracii aktualizujeme hybnost a potom prijmeme alebo odmietneme
kandidata na polohu, ndjdeného pomocou hamiltonskej dynamiky.
Pravdepodobnostné rozdelenie, ktorého realizacie chceme simulovat, mozeme prepo-
jit s potencidlnou energiou na zdklade konceptu kanonického rozdelenia zo Statistickej
mechaniky. Nech E(z) je funkcia energie pre stav x nejakého pomyselného fyzikalneho

systému. Kanonické rozdelenie nad stavmi tohoto systému ma potom funkciu hustoty

P@w:%am(‘iﬁﬁ,

Tu, T oznacuje teplotu systému a Z je normalizacna konstanta, ktora zabezpecuje
integréaciu tejto funkcie na 1. Inymi slovami, ak nas zaujima rozdelenie s hustotou P(x),
mozeme ho ziskat ako kanonické rozdelenie s T = 1 a uréenim E(z) = —log P(z) —
log Z, kde Z je akdkolvek vhodnéa kladna konsStanta.

V naSom pripade je hamiltonian H(q,p) funkciou energie hamiltonského systému
pre stav, ktory je kombinaciou polohy ¢ a hybnosti p. Preto zdruzenti hustotu rozdelenia

nad stavmi tohoto systému definujeme ako

P(q,p) = %eXp (M) . (13)

Pokial je hamiltonian separovatelny na H(q,p) = U(q) + K (p), zdruZend hustota sa da

Pla) = oo (T e (5. (1)

a je zrejmé, Ze poloha ¢ a hybnost p st nezdvislé a kazdé z nich méa vlastné kanonické

rozloZit na

rozdelenie pre funkcie energii U(q) a K(p). Polohu ¢ budeme pouzivat na reprezentaciu
premennych, ktoré skiimame a hybnost p zavedieme len preto, aby sme zabezpecili chod
hamiltonskej dynamiky.

V bayesovskej Statistike je beznym cielom vyskumu aposteriérne rozdelenie paramet-
rov modelu, preto tieto parametre stotoznime s polohou ¢. Potom mo6zeme aposteriorne
rozdelenie vyjadrit ako kanonické rozdelenie s T' = 1, ked pouZijeme funkciu potencial-

nej energie definovanu ako

U(q) = —log[m(q)L(q|D)], (15)

kde 7(gq) predstavuje hustotu apriérneho rozdelenia parametrov modelu a L(g|D) vie-

rohodnostni funkciu pre data D.
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Algoritmus hamiltonského Monte Carlo simulovania Teraz mame definované
potrebné teoretické zaklady pre uvedenie algoritmu hamiltonského Monte Carlo simu-
lovania (dalej ako “algoritmus HMC”). Algoritmus HMC je mozné pouzit len na simu-
lovanie vyberu zo spojitého rozdelenia, ktorého hustotu vieme vyjdarif (aZ na nejaku
normalizaénti konstantu). Taktiez musime vedief vypocitat parcidlne derivacie loga-
ritmu tejto hustoty. Tieto derivicie teda musia existovat, mozno s vynimkou mnoziny
bodov s nulovou pravdepodobnostou. V tych bodoch je ale mozné pouzit nejaki arbit-
rarnu hodnotu.

Algoritmus HMC simuluje vyber z kanonického rozdelenia pre ¢ a p, definované rov-
nicou 14. Parameter ¢ méa teda rozdelenie, ktoré nas zaujima a ktoré je urcené funkciou
potencialnej energie U(q). Co sa tyka rozdelenia parametra p, ktoré je nezavislé na g,
to si mozeme urcit podla nasej vole, pomocou funkcie kinetickej energie K(p). V su-
Casnosti je zvykom pouzit pri algoritme HMC kvadratickt funkciu kinetickej energie,
zvolenie ktorej mé za nasledok, ze p ma normalne rozdelenie so strednou hodnotou 0.
Komponenty p sa najcastejsie volia tak, aby boli navzajom nezavislé a i-ty kompo-
nent mal varianciu m;. Potom funkcia kinetickej energie, ktora urcuje toto rozdelenie

(za podmienky T = 1) je K(p) = >% =

=1 2mi :

Kazda iteracia algoritmu HMC mé dva kroky. Prvy krok zmeni len hybnost, druhy
modze zmenit polohu aj hybnost.

V prvom kroku ndhodne vyberieme nové hodnoty hybnosti z ich zodpovedajiiceho
normalneho rozdelenia, nezévisle na hodnotéach polohy.

V druhom kroku, poéntic stavom (g, p), je hamiltonskd dynamika simulovana po-
uzitim metddy leapfrog pre L krokov pri velkosti krokov e. Tu, L a € st parametre
algoritmu HMC, ktoré je potrebné nakalibrovat pre jeho vhodny beh. Premenné hyb-
nosti su na konci tejto trajektérie prenasobené —1, ¢im dostavame kandidata na nas-
ledujuci stav (¢*, p*). Tento kandidat je prijaty ako dalsi stav markovovského retazca

s pravdepodobnostou

min(1, e H@PIFI@R)) — pin (1, V@) FU@-KE)+KE)) (16)

Ak je navrhnuty stav zamietnuty, tak za nasledujuci stav sa urci sicasny stav.
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1.2.2 Algoritmus No-U-Turn

Algoritmus HMC je silno zavisly od zvolenia vhodnych parametrov L a e. Ak je € prilis
velké, simuldcia bude nepresnéd a vyusti v mala akceptaciu novych kandidatov. Ak je
¢ prili§ malé, algoritmus spravi vela vypoc¢tov pre velmi malé kroky. Ak je L prili§ vel-
ké, algoritmus HMC bude generovat trajektorie, ktoré sa buda otacat a vracat smerom
spit. Ak je L prili§ malé, po sebe nasledujice vzorky budi prilis blizko pri sebe, ¢o spo-
sobi spravanie podobné ndhodnej prechadzke (ktoré sa snazime pomocou hamiltonskej
dynamiky obmedzit).

Pouzitie algoritmu HMC je teda limitované potrebou kalibracie velkosti kroku e
a poc¢tom krokov L. Kalibracia tychto parametrov si vyzaduje okrem expertizy v da-
nej oblasti aj niekolko predbeznych behov algoritmu. Dost problematicky je vyber L,
pretoze je narocné najst jednoduchi metriku na to, kedy povazujeme vzniknuta tra-
jektériu za prikratku, pridlha, alebo akurat. Preto volba casto zévisi na heuristike
zalozenej na autokorelacnych statistikach v predchadzajicich behoch.

Algoritmus No-U-Turn pre markovovské Monte Carlo simulovanie (z angl. “Ziadne
otocenie do protismeru”, dalej ako “algoritmus NUTS”) eliminuje potrebu nastavenia
tychto parametrov.

Parameter L, t.j. pocet krokov je nastavovany v algoritme NUTS pocas vypoctu
dalsieho kroku v metdde leapfrog. Algoritmus NUTS vytvara drahu vpred aj vzad
v pomyselnom case. Najprv spravi jeden krok, nahodne vpred alebo vzad, potom dva
kroky, Styri kroky, atd. Toto zdvojnésobovanie krokov implicitne vytvéara vyvazeny bi-
narny strom, ktorého vrcholy zodpovedaju stavu systému. Zdvojnasobovanie krokov
konci, ked sa v Iubovolnom vyvazenom podstrome trajektdria z Tavej do pravej casti
zaCne vracat naspit (t. j. tato fiktivna Castica sa zacne otacat do protismeru). V tomto
momente algoritmus NUTS zastavi simulaciu a zvoli nasledujuci stav z dovtedy vypo-
¢itanych stavov.

Parameter e, t. j. velkost kroku je zvoleny pocas zahrievacieho ¢asu a pocita sa
metédami stochastickej optimalizacie. Tieto metédy st podrobne popisané v [15]

Oba tieto parametre sa v algoritme NUTS nastavia pocas zahrievacieho ¢asu.
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1.3 Program Stan

Pre bayesovsku statisticka inferenciu pouzivame program Stan. Stan je vyvijany v ja-
zyku C++ a ma nadstavby pre rozne programovacie prostredia, vratane prostredie
jazyka R. Pre simulaciu vyberu z aposteriérneho rozdelenia pouziva Stan algoritmus
NUTS.

Stan nam umoziiuje $pecifikovat model v programovacom jazyku podobnom C++:

data {
int<lower=0> n; ## pocet riadkov
real x[n]; ## vektor prediktorov
int y[n]; ## vektor zavislej premennej

}

parameters {
real alpha;
real beta;
}
model {
for(i in 1:n) {
y[i] ~ bermnoulli_logit (alpha + x[i] * beta);

}

Horeuvedeny je priklad zdrovojého kédu pre jednoduchy model logistickej regresie
logit(PrlY =1]) =a+ X - 5.

V Casti data $pecifikujeme pre program Stan, aké vstupy mé ocakévat. Kazd4 pre-
mennd v zdrojovom kdéde musi mat vopred deklarovany datovy typ. Premennou n sme
oznacili pocet riadkov dat, ktoré vstupia do tohto modelu. Datovym typom je int,
z anglického integer, t. j. celé ¢islo. Ohranic¢enia na premenné sa uvadzaju v Spicatych
zatvorkach za datovym typom, v tomto pripade sme pocet riadkov ohranicili zdola
nulou. Premenna x zodpovedd n-rozmernému vektoru prediktorov s datovym typom
real, z anglického real, t. j. redlnym ¢islam. Premenna y zas zodpoveda n-rozmernému
vektoru predikovanych hodnét. Datovy typ sme nastavili int, pretoze pri logistickej

regresii nadobuda tato premenna len hodnoty 0 a 1.
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V casti parameters deklarujeme vSetky parametre modelu, ktorych rozdelenie bu-
deme simulovat. V tomto pripade st to intercept o a parameter § prislichajici pre-
diktoru x.

V pripade, Ze by sme chceli vykonat tipravy alebo transformacie dat alebo paramet-
rov priamo v modeli, slizia na to Casti transformed data a transformed parameters.
Napriklad pre vypocet logaritmu hodnét x by sme najprv deklarovali novii premennti
real new x[n] a potom jej zlozkdm priradili logaritmus pomocou prikazu new x <-
log(x) .

V casti model uz Specifikujeme samotny model. V nasom pripade sa jedna o lo-
gistickli regresiu, kde premenna y predikujeme pomocou interceptu a prediktora x.
V tejto Casti tiez urcujeme apriérne rozdelenia parametrov - nespecifikovany prior pri-
radi parametrom neinformativny prior, t. j. apriorne rovnomerné rozdelenie. Premenné
y odhadujeme pomocou cyklu for, pretoze funkcia bernoulli logit nie je (narozdiel
od funkeif inych rozdeleni) vektorizovana.

Takyto zdrojovy kéd pre model je programom Stan skompilovany a mozeme ho
pouzit v prostredi jazyka R. V prostredi jazyka R je potrebné najprv spojit vSetky
data, ktoré vstupuju do modelu prikazom 1ist () tak, aby nazvy premennych v list-e
zodpovedali nazvom v zdrojovom kéde modelu v ¢asti data. Simulaciu vyberu z apos-
teriérneho rozdelenia parametrov potom zavolame prikazom:

fit <- stan(’kod modelu.stan’, data = data pre model).

1.3.1 Priklad

Na jednoduchom priklade teraz ukazeme, ako sa lisi odhadovanie parametrov modelu
logistickej regresie pomocou metédy najmensich stvorcov a simulaciou vyberu z apos-
teriorneho rozdelenia pomocou markovovského Monte Carlo simulovania. Budeme od-
hadovat parametre modelu logit(Pr[Y =1]) = a+ X - 5.

Najskor sme naprogramovali jednoducht funkciu na generovanie dat. Argumentami
tejto funkcie st velkost generovaného stiboru, parametre modelu a disperzia normélneho
rozdelenia so strednou hodnotou 0. Hodnoty X vygenerujeme z normalneho rozdelenia
so strednou hodnotou 0 a varianciou 10. Z nich pri zadanych hodnotach parametrov

modelu (intercept a = 2.54 a § = 1.66) dopocitame hodnoty Y. Takto vygenerujeme
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stbor 1000 dat.
Najprv odhadneme parametre logistického regresného modelu, daného tymito vyge-
nerovanymi datami, upravenou metédou najmensich stvorcov, a to pomocou zabudo-

vanej kniznice glm:

> summary(fit.mle)

Call:
glm{formula = ¥y ~ 1 + x, family = binomial(link = "logit"), data = tab)

Deviance Residuals:
Min 10Q Median 30 Max
-2.98204 -0.01064 .02 @.81887 Z.B8620

Coefficients:
Estimate 5td. Error z value Pr(=lzl)
(Intercept) 2.2022 8.2966 F.425 1.13e-13 ***
X 1.3210 @.1459 9.535 < Ze-16 ***
Signif. codes: @ ****' @.@801 ***' .91 “** B.@85 *.” @.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 1374.61 on 999 degrees of freedom
Residual deviance: 19@.45 on 998 degrees of freedom
AIC: 194.45

Mumber of Fisher 5coring iterations: 9

Obr. 1: Vystup z odhadu parametrov pomocou funkcie glm

Takto sme dostali bodovy odhad oboch parametrov modelu. Obidva boli vyhodno-
tené ako signifikantné na trovni 0.001. Naproti tomu, vystup pri odhade parametrov

pomocou programu Stan vyzera odlisne.
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> print(fit.bayes, digits = 3)

Inference for 5tan model: model.

2 chains, each with iter=2008; warmup=1288; thin=1;

post-warmup draws per chain=1898, total post-warmup draws=2000.

mean se_mean sd 2.5% 25% 5% 7o% 97.5% n_eff Rhat
alpha Z2.246 ©.014 ©.285 1.726 Z2.835 Z2.235 Z.434 Z.BZ8 431 1.081
beta 1.416 ©.006 ©.144 1.152 1.315 1.412 1.588 1.715 578 1.8@3
lp__ =-96.153 ©.038 ©.928 -98.689 -96.561 -95.848 -95.494 -95.245 591 1.000

Samples were drawn using NUTS(diag_e) at 5un Mar 27 20:42:31 2@16.

For each parameter, n_eff is a crude measure of effective sample size,
and Rhat is the potential scale reduction factor on split chains (at
convergence, Rhat=1).

Obr. 2: Vystup z odhadu parametrov pomocou modelu Stan

Pre kazdy parameter dostavame nasledovné koeficienty:
. . . /. A v Y
e mean je priemerom simulovanych hodnét cez vsetky retazce,

e se_mean urcuje tzv. Monte Carlo chybu. Jedna sa o odhad neistoty vyplyvajuci
z toho, ze k dispozicii mame len obmedzeny pocet simulécii vyberu z aposteri-
6rneho rozdelenia daného parametra. Hodnota Monte Carlo chyby by sa mala
pohybovat okolo 1 — 5% zo smerodajnej odchylky simulovanych hodnot, ktora

najdeme vo vedlajsom stipci sd,

e dalsie stlpce ur¢ujt kvantily intervalu vierohodnosti pre dany parameter. Tieto
intervaly nie st intervalmi spolahlivosti, ako ich pozname z klasickej Statistiky,
ale jednoducho znamenaji, Ze na zaklade vysledkov modelu je urcitd pravde-
podobnost (dana rozdielom kvantilov), Ze skuto¢nd hodnota parametra padne

do tohoto intervalu,

e n_eff vyjadruje tzv. efektivnu velkost vzorky. V pripade nulovej autokorelicie
medzi simuldciami by sa tato hodnota rovnala poctu simulécii; jedna sa teda
o akuisi mieru autokorelacie. Rovnost n_eff a poc¢tu simulécii ale nie je podmien-
kou, vyrazny rozdiel méze ale naznacovat problémy s modelom alebo Ze by bolo

vhodnejsie pouzit dlhsie retazce,

e koeficient Rhat popiSeme blizSie v dalej casti.
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Na zéklade horeuvedenych vysledkov mozeme vidiet, Ze bodové odhady parametrov
z prvého pristupu st porovnatelné s priemerom simulovanych hodnét z aposteriérneho

rozdelenia danych parametrov.

1.4 Diagnostika konvergencie k cielovému rozdeleniu

V tejto Casti uvedieme niekolko metdd, ako skontrolovat, ¢i ndm markovovsky retazec,
simulovany pri vybere z rozdelenia parametrov modelu, dokonvergoval k cielovému
rozdeleniu. Tieto metddy su zalozené na porovnévani viac markovovskych retazcov

simulovanych nezavisle od seba.

1.4.1 Traceplot

Najjednoduchsia moznost je pomocou tzv. traceplotov. Traceplot je graf vyvoja simu-
lovanych hodnot vyberu z rozdelenia parametra v ¢ase a pre rozne retazce, pri¢om

uvazujeme iteracie po zahrievacom case.

1000 1250 1500 1750 2000
Obr. 3: Priklad traceplotu

Na obrazku je uvedeny priklad traceplotu parametra pre 2 retazce. Co na tracep-
lote hladdme, je akasi “tlstd, chlpatd husenica” alebo nieco, ¢o by sme mohli oznacit
za “travnaté” [6]. Cielom je, aby sa odhady z réznych refazcov pohybovali okolo rov-
nakej hodnoty a aby sa navzajom miesali. Pri tejto zdkladnej diagnostike je potrebné

skontrolovat traceploty vSetkych parametrov.

1.4.2 Konvergenéné kritérium R

Dalsia metéda na kontrolu konvergencie je tzv. Gelmanov a Rubinov “potential scale

reduction factor”, oznacovany R [2]. Koeficient R ném poskytuje odhad konvergencie
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zaloZeny na variancii parametra v ramci retazca a variancii parametra naprie¢ retaz-
cami.

Podla [2], R vypoéitame nasledovngm sposobom. Uvazujme m nezévisljch simu-
lovanych markovovskych refazcov s n iteradciami po zahrievacom ¢ase. Ozna¢me 1},
hodnotu parametra ¢ v j-tom refazci v t-tej iteracii. Dalej oznacme ¢_j priemer hod-
not parametra 1) v j-tom retazci zo vetkych iteracii a ¢.. priemer hodndt parametra 1
naprie¢ vSetkymi refazcami, taktiez zo vSetkych iteracii. Odhad variancie parametra 1)

2

oznacime 67 a vypocitame ako vazeny priemer variancie v ramci retazcov, oznacenej

ako W a variancie naprie¢ retazcami, oznacenej g,

1 m n _ 2
W_m(n—1>';;(%_%)
B 1 ULR _
E:m—l'z;(%_d}f
=
Potom
52 _n— 1 B
oL = - |74 -

Potom koeficient R vypocitame ako

N 4
R=—
W

Ak je R velké, znamend to, Ze odhad variancie 63 sa d4 znizif v&¢Sim poctom

simulécii, alebo Ze viicsi pocet simulécii zvysi W, pretoZze dovtedy nasimulované retazce
zatial nenasimulovali dostatok roznych hodnot z cielového rozdelenia. Ak je R blizke
1, mdézeme tvrdif, Ze kazdd z m mnozin n iteracii je blizko k cielovému rozdeleniu.
V modeloch sa teda snazime ziskaf hodnotu R rovnd 1, pripadne nanajvys 1.1 6].

Hodnotu 1 tie# R nadobuda teoreticky pre pocet simulécii bliziacich sa k nekonecnu.
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2 Data a ich spracovanie

V tejto kapitole predstavime data, ktoré sme mali k dispozicii pre pouzitie v nasej

praci. Dalej predstavime spdsoby ich spracovania a pouzité algoritmy.

2.1 Administrativne a klinické data

V oblasti zdravotnictva existuji dva druhy dat. Administrativne data si vsetky data,
ktoré zdravotnicky personél vykazuje zdravotnym poistovniam pre potreby zic¢tovania
platieb za zdravotnu starostlivost. Tieto data mé& povinnost vykazovat a odosielat po-
istovni kazdy poskytovatel zdravotnej starostlivosti, ktory mé s poistoviiou zmluvny
vztah. V tychto datach najdeme hlavne informécie o ¢ase a mieste navstevy pacienta
u lekara, v lekarni, ¢i inom zdravotnickom zariadeni. Dalej informacie tykajtce sa zdra-
votnickeho vykonu, diagnézu stuvisiacu s vykonom, informacie o vyske platieb od zdra-
votnej poistovne, v niektorych pripadoch aj lekdra alebo ambulanciu, ktory navstevu
odporudil (napriklad ked vSeobecny lekar predpisuje lieky na odporicanie Specializo-
vaného lekara, ktoré by v inom pripade nemohol).

Kazdé ochorenie a symptom maé prideleny kod, ktory slizi na jeho identifikaciu. Me-
dzinarodny klasifikacny systém, ktorého tprava, nazyvana medzinadrodna klasifikicia
chordb (skratene MKCh-10), pouziva na Slovensku, predstavuje systematicky triedeny
a hierarchicky usporiadany zoznam chordb a ¢islo 10 predstavuje desiatu reviziu [19].

Za klinické data sa povazuju vSetky data, ktoré suvisia s diagnostikou a liecbou
pacienta. Tieto data st ulozené v zdravotnej dokumentacii pacienta. Zdravotna po-
istoviia k nim mé pristup len za ucelom reviznej ¢innosti, pre bezny chod poistovne
nie st potrebné. Jednad sa najmé o hodnoty merané pocas vysetrenia a diagnostiky
(napr. hodnoty systolického/diastolického tlaku, pre diagnézu diabetes mellitus napr.
hodnoty glykémie/glykovaného hemoglobinu). Pristup k takymto datam maji okrem
samotnych pacientov iba lekari, ktori ich potrebuju pri analyze zdravotného stavu pa-
cienta a vykone prace.

V naSej praci vyuzivame iba administrativne data. Tie sme spracuvali v stulade

so zdkonom o ochrane osobnych udajov [27].
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2.2 Datové zdroje

Vsetky déta potrebné k nasemu modelu ndm boli poskytnuté v 3 tabulkach. Z dévodu,
ze v datach sa vyskytuji osobné tdaje chranené zakonom o ochrane osobnych tdajov

[27], pre ilustraciu datovych zdrojov uvddzame len hlavicky pouzitych dét.

2.2.1 Hospitalizacie

Tabulka s hospitalizaciami zahftia vSetky vykazané idaje o prijmoch, prekladoch a pre-
pusteniach pacientov z nemocnic. Dalej idaje o niektorych pomocnjch vykonoch (na-
priklad laboratérne vykony, transfuzie krvi, transplantacie, ind nakladna zdravotna
starostlivost) a data o tzv. osobitne hradenych vykonoch. Z tabulky s datami k hospi-
talizaciam sme vyuzili:
o ICP
Identifika¢né ¢islo poistenca, ktoré pouziva poistoviia. Tento identifikator je rov-

naky naprie¢ pouzitymi tabulkami.

e DATUMN, DATUMP
Datum nastupu a datum prepustenia z nemocnice, pripadne prekladu na iné

oddelenie v ramci jednej nemocnice.

e DIAGN, DIAGP
MKCh-10 kéd diagnézy vykazanej pri nastupe a prepusteni z nemocnice alebo

oddelenia. Tieto kédy sme tiez zoskupovali do CCS kédov.

e AMBV

Kéd ambulancie alebo oddelenia, na ktorom sa pacient nachadzal.

e SKUPDRUHPPZS
Skupina/druh poskytnutej zdravotnej starostlivosti. Tento atribat sme vyuzili iba

kvoli filtrovaniu dat relevantnych k hospitalizaciam.

e PRODUKT
Produkt poskytnutej zdravotnej starostlivosti. Jedna sa o unikatny identifikator
vykonu, zdravotnej pomocky, lieku, a pod. Taktiez priméarne vyuzity pri filtrovani

dat.
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e OPEROV
Priznak pritomnosti operacie pacienta, t.j. priznak, ¢i pacient podstupil lubovolny

operacny zakrok.

e AKUTNA
Priznak akutnej hospitalizacie, t.j. priznak, ¢i sa jednalo o hospitalizaciu vopred

naplanovanu, alebo akutnu.

2.2.2 Poistenci

Tabulka s tdajmi o poistencoch obsahuje data o tom, akym sposobom hradi poiste-
nec verejné zdravotné poistenie, ddtumy poistenia, odchodu z poistovne, narodenia

a tmrtia. Z tabulky s adajmi o poistencoch sme vyuzili stipce:

e ICP

Identifikacné ¢islo poistenca.

e VEK

Vek poistenca k 1.1.2014, urceny z datumu narodenia.

e DATUMRTIA

Datum umrtia poistenca. Ak je poistenec nazive, tento atribut nemé hodnotu.

2.2.3 Vykazana zdravotna starostlivost

Tabulka o vykézanej zdravotnej starostlivosti obsahuje informécie o kazdom vykézanom
vykone, poskytnutej zdravotnej pomocke, ¢ liekom, atd. Ku kazdému riadku sa viaze
datum, vykazana diagnoza, informacie o vykone, pripadny odporucaci lekar, a pod.
Taktiez idaje o vyske hrady za dany vykon alebo vySetrenie. Z tabulky s vykdzanou

zdravotnou starostlivostou sme vyuzili nasledujice stlpce:

e ID
Primérny kIu¢ tabulky

e ICP

Identifikacné ¢islo poistenca.
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e DATVYKONUAKCEPT
Déatum kontaktu u poskytovatela zdravotnej starostlivosti. V tomto pripade to
moze byt ddtum vySetrenia u lekara, ale aj ddtum vyzdvihnutia liekov na predpis

v lekarni.

e KODDIAGAKCEPT
MKCh-10 kéd diagndzy suvisiacej s vysetrenim alebo vykonom. Tieto kédy boli

v dalSom spracovani zoskupené.

2.3 Identifikacia hospitalizacii

Data o hospitalizaciach pacientov sa nevykazuju sposobom, kedy jednej hospitalizacii
zodpoveda jeden riadok. Hospitalizacie st vykazované fragmentovane - preklad na iné
oddelenie alebo do inej nemocnice znamend dalsi riadok. Novy mesiac tieZ znamené
vytvorenie nového riadku. Taktiez sa v datach mozu vyskytnaf roézne pridavné vy-
kony (napriklad transfazie krvi, atd.). Cely proces od prijatia pacienta do nemocnice
az po jeho prepustenie pre nas predstavuje jeden logicky celok, ktory nam bude do mo-
delu vstupovat ako jeden riadok. Takto rozdrobené data bolo potrebné algoritmicky
spojit.

Algoritmus pre identifikaciu hospitalizacii v datach sme konzultovali a vyvijali spolu
s [21]. Skript na zaklade logickych pravidiel priradi riadkom z tabulky s datami o hos-
pitalizaciach ¢islo hospitalizacie, do ktorej dany riadok patri. Takto vieme nasledne
spojit data podla tohoto identifikatora.

Skript sme najprv aplikovali napisany v jazyku R. Jeho beh ale trval na nasich datach
priblizne hodinu, preto sme ho prepisali do jazyka C++. Takto upraveny skript sme
tiez vedeli spustif v prostredi jazyka R, vyuzitim kniznice Repp [10]. Prepisanim sa beh
skriptu zrychlil na niekolko desiatok sektnd.

Aplikovanim tohoto algoritmu teda priradime k riadkom arbitrarne ¢islo hospitali-
zacie, ku ktorej dany riadok patri. Cez tieto ¢isla potom pospajame nase data tak, aby
sme vSetky relevantné informacie pre jednu hospitalizaciu obsiahli v jednom riadku,
ktory bude po uréitych tpravéach vstupovat do modelu.

Sposob, akym budt hospitalizacie pripisované nemocniciam sme urcili po konzulta-

ciach s [26]. Ak sa jednalo o hospitalizaciu, pri ktorej bol pacient lieeny vo viacerych
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roznych nemocniciach, tito hospitalizaciu pripisSeme obidvom nemocniciam. To zna-
menad, ze ak bol pacient pocas hospitalizacie lieceny v dohromady dvoch nemocniciach,
tato hospitalizacia pre nas bude predstavovat dva riadky s rovnakymi atribatmi, ktoré

sa budu lisit jedine nemocnicou.

2.4 Zoskupovanie kdédov diagnoz

Clinical Classifications Software (dalej ako CCS) je schéma kategorizécie diagnéz a pro-
cedir [7], zaloZend na medzinarodnej verzii MKCh-10 kédov (oznacované ICD-10,
z angl. International Classification of Diseases). Tieto kédy st zoskupené do mensieho
mnozstva klinicky vyznamnych kategdrii, ktoré st niekedy pouzitelnejSie pre prezenté-
ciu réznych deskriptivnych statistik. Tto kategorizaciu sme pre malé mnozstvo MKCh-
10 kédov, ktoré sa lisili od medzinarodnej verzie ICD-10, rozsirili.

Zoskupenie MKCh-10 kédov diagnéz do CCS kédov diagnéz nam prindsa niekolko
vyhod. V prvom rade takto zoskupené kédy st prijatelnejsie ako vstupy do modelu,
pretoze sa znizi pocet roznych kédov. Niektoré MKCh-10 kédy mozu tiez byt zriedka
vykazované.

Takéto zoskupenie nam taktiez znizi chybovost z vykazovania MKCh-10 kédov. Mo6ze
sa stat, Ze rozdielni lekari vykazu rovnaki diagnézu rozdielnymi, ale podobnymi MKCh-
10 kédmi, napriklad zo zvyku.

V dalsom, ked sa budeme odkazovat na diagnézy, vzdy sa tym buda mysliet CCS
kédy diagnéz (nie MKCh-10 kédy), pokial nie je uvedené inak.

2.5 Vyber dat

V nasSej praci sme sa obmedzili na hodnotenie nemocnic pre rok 2014. To znamena,
ze vyuzijeme data o vykazanej zdravotnej starostlivosti od 1. januara 2013 do 31.
decembra 2014. Data potrebujeme aj z roku 2013, aby sme mali pristup k administra-
tivnym datam do 12 mesiacov dozadu od akejkolvek hospitalizicie v roku 2014.

Do modelu vstupuji data, ktoré spliiaji nasledovné podmienky podla [5], pri¢om
pri kazdej podmienke uvadzame ekvivalent v nasom modeli a pripadné vysvetlenie,

preco a ako sme podmienku upravili:

1. pacient je poisteny v systéme MediCare,
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e prirodzenym ekvivalentom sa javi zahrnit pacientov poistenych v poistovni

Doévera, najmé z dovodu datovej dostupnosti,

2. pacient starsi ako 65 rokov

.....

ako 65 rokov. Ttto podmienku sme preto vypustili a model rozsirili na vset-

kych poistencov poistovne Ddvera bez ohladu na ich vek,

3. pacient prepusteny nazive z nefederalnej nemocnice akitnej zdravotnej starostli-

vosti,

e pretoze systém zdravotnej starostlivosti je v Spojenych statoch americkych
organizovany inak, ako na Slovensku, medzi uvazované nemocnice sme zara-
dili len vSeobecné a fakultné nemocnice; podmienku prepustenia nazive sme

zachovali,
4. pacient nebol presunuty do inej nemocnice akitnej zdravotnej starostlivosti,

e preklady medzi nemocnicami mame pokryté spajanim prekladov do logic-

kych celkov, predstavujucich jednu pretrvavajicu hospitalizaciu,

5. pacient poisteny v systéme MediCare, cast A, 12 mesiacov pred datumom hospi-

talizacie (vratane),

e pretoze verejné zdravotné poistenie na Slovensku plati v pripade zmeny
poistovne od zaciatku do konca kalendarneho roka, tdto podmienka bude
pre hospitalizacie z urcitého roka splnena, ak bol pacient poisteny v po-

istovni Dévera aj predchédzajuci rok.
V stlade s [5] tiez vyluCujeme nasledovné hospitalizécie:

1. pacient prijaty do nemocnic pre liecbu rakoviny, financovanych na zaklade ” Pros-

pective Payment System”,

e pretoze v nasom prostredi maja Specializované nemocnice vyrazne rozdielnu

struktiru pacientov ako vSeobecné a fakultné, toto pravidlo sme zovseobec-
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nili prave na Specializované nemocnice; do nasho modelu teda vstupuju len

vSeobecné a fakultné nemocnice,

2. pacient bez prihlasenia do systému MediCare aspon 30 dni po skonceni hospita-

lizacie,

e toto pravidlo sme nahradili imrtim poistenca do 30 dni, z vyssieuvedeného

dévodu pri zmene zdravotnej poistovne,
3. pacient prepusteny napriek odportacaniu lekara,

e jedné sa o pripady, kedy sa pacient rozhodne odist z nemocnice napriek
terminu odportcaného lekdrom; tieto pripady sa z naSich dat zistif nedaju,

toto pravidlo sme boli niteni vypustit,
4. pacient prijaty na psychiatricka diagnézu, rehabilitaciu, alebo liecbu rakoviny,

e tieto pripady sme odstranili v stilade so zdrojovou metodikou.

2.6 Rehospitalizacia ako negativny dosledok

Rehospitalizacie sme definovali v tivode ako hospitalizacie vzniknuté do 30 dni od konca
poslednej hospitalizacie daného pacienta a predstavuju negativny dosledok zdravotne;j
starostlivosti. Ale nie kazd identifikovani rehospitalizaciu povazujeme v nasom modeli
za negativny dosledok. Napriklad planované hospitalizacie mozu byt rehospitalizdciami
(lebo dalsia hospitalizacia pacienta je naplanovana do 30 dni), ale povazuju sa za st-
Cast zdravotnej starostlivosti. Za rehospitalizacie v naSom modeli preto nepovazujeme
Tubovolné rehospitalizacie, ale tzv. neplanované rehospitaliziacie. Na identifikdciu ne-
planovanych rehospitalizacii pouziva CMS urcity algoritmus [5], ktory stoji na troch

zékladnych principoch:

e niektoré Specifické druhy starostlivosti sa vzdy povazuju za planované (trans-

plantacie, udrziavacia chemoterapia/imunoterapia, rehabiliticia),

e inak je planovana rehospitalizacia definovana ako neakutna rehospitalizacia kvoli

naplanovanej procedire,
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e hospitalizacie na aktutne choroby alebo komplikacie nie st nikdy planované.

Podla [5] st pri uréovani potencidlne planovanych hospitalizacii v datach prehlada-
vané CCS kdédy procedir (nie diagnéz). Procedirou sa rozumie akykolvek vykonany
zakrok pocas hospitalizacie. Procedury sa ale v nasom prostredi nevykazuji, len diag-
nézy. Preto sme museli tento algoritmus upravit. Namiesto prehladévania kédov pro-
cedir a oznacovania rehospitalizacii za potencidlne planovanych vyuzivame priznak
akutnej hospitalizacie, vykazovany cez HospiCOM.

HospiCOM je vykazovaci systém vyvinuty pre poistoviiu Dovera, ktory umoziuje
online sledovanie hospitalizacii a plynulé manazovanie planovanej zdravotnej starost-
livosti. Ak pacient potrebuje akatnu pomoc, je bezodkladne hospitalizovany. Ak ide
o planovanu starostlivost, nemocnica pacienta zaeviduje do systému HospiCOM a jeho
poradie ur¢i tzv. ticket [17]. Preto vieme vdaka priznaku akutnej hospitalizacie uréit,
¢i sa jednalo o planovaniu alebo neplanovana hospitalizaciu. Tym nam odpada krok
prehladévania hospitalizacii. Nésledne sme v stilade s [5] z planovanych hospitalizacii
filtrovali niektoré akutne ochorenia a komplikacie. Pouzity algoritmus potom vyzera

nasledovne:

1. hospitalizacie z dévodu udrziavacej chemoterapie alebo porodov sme oznacili

za planované,
2. hospitalizacie, ktoré boli oznacené za akutne, sme oznacili za neplanované,

3. zvys$né hospitalizacie (t.j. pldnované podla systému HospiCOM) sme oznadili
za neplanované prave vtedy, pokial sa jednalo o hospitalizacie zo skupiny akit-

nych diagnéz alebo komplikacii podla [5].

Pouzitim tohto algoritmu vzniké predpoklad, ze vsetkym rehospitalizaciam sa zab-
ranit neda. To znamend, Ze hodnotenie nemocnic bude v kone¢nom dosledku zalozené
na porovnavani s akymsi narodnym priemerom rehospitalizacii.

Nasa klasifikdcia rehospitalizacii je z velkej ¢asti zaloZend na priznaku akatnosti.
Spravnost vykazovania sme preto konzultovali s [26]. Z konzultécii vyplynulo, Ze sa sté-
vaju pripady, kedy je tento priznak vykazovany nespravne. Vzdy sa ale jedné o pripady,
kedy ma ist o planovant hospitaliziciu, ktora je oznacené za neplanovani (napr. z do-

vodu preskocenia poradovnika). Napriek tomu, Ze tieto pripady sa deju relativne Casto,
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sme klasifikaciu ponechali tak ako je. Dovodom je, ze ak je hospitalizacia oznacena
ako akutna, do nasho modelu vstupuje ako negativny jav a preto ma takéto konanie
za nasledok zvysenie poctu rehospitalizacii danej nemocnice. Opacny pripad sa v praxi
nevyskytuje. Preto sme sa rozhodli po konzultacii pouzitie priznaku akttnej hospi-
talizdcie ponechat, pretoZze nespravne vykazanie moze mat za nasledok len zhorSenie
hodnotenia danej nemocnice.

Nasu tpravu algoritmu sme taktiez konzultovali s [9]. Z konzulécii vyplynulo, Ze sme

zvolili vhodné upravy algoritmu.

2.7 Zhrnutie

Pri uprave dat pre pouzitie v modeli teda vychadzame z dat o hospitalizaciach za rok
2014. Data o hospitalizaciach sme spojili tak, aby jeden riadok obsahoval atributy
jednej hospitalizacie. V hospitalizaciach sme identifikovali relevantné rehospitalizacie

a tak sme dostali data, ktoré nam v dalSom vstupia do prediktivneho modelu.

33



3 Prediktivny model

V tejto kapitole opiseme prediktivny model na modelovanie pravdepodobnosti rehos-
pitalizacie, pouzité prediktory a technické detaily.

Zakladnou myslienkou v pouzitom modeli je predikovanie pravdepodobnosti, Ze dana
hospitalizacia je rehospitalizaciou. Data mame spracované tak, ze jednej hospitalizacii
zodpovedda v naSom modeli jeden riadok. Zavisla premenna v modeli bude mat hodnotu
1, ak hospitalizidcia v danom riadku je rehospitalizaciou podla algoritmu z kapitoly 2.6
a nastala do 30 dni od poslednej hospitalizacie suvisiaceho pacienta. Inak bude mat
zavisld premenné hodnotu 0. Preto budeme zavisli premennt modelovat logistickou
regresiou. V modeli je tiez zahrnuty efekt nemocnic, preto bude regresia zaroven viac-

uroviiova. Odhad rozdeleni parametrov modelu ziskame pomocou programu Stan.

3.1 Prediktory

Do modelu nam vstupuja nasledovné prediktory:

3.1.1 Vek poistenca

Vek poistenca je jednym z najcastejsich prediktorov v modelovani v stvislosti so zdra-
votnictvom. Do nasho modelu vstupuje vek ako absolttna hodnota, ktorti sme pre dant

hospitalizaciu ziskali z tabulky o poistencoch.

3.1.2 Pric¢ina hospitalizacie

Pric¢inou hospitalizacie sa v nasom modelovani rozumie hlavna diagnéza stivisiaca s hos-
pitalizaciou. Tento prediktor sme z dat urcili ako poslednti vykazana diagnézu v danej
hospitalizicii. Predpoklad je, Ze pri prepustani pacienta do prostredia neakitnej sta-
rostlivosti (napr. aj domov) je uz znadma pricina, pre ktort bol pacient hospitalizovany.
Pri zac¢iatku hospitalizacie su sice vykazované diagndzy, mdze sa ale jednat o symptomy
ochorenia, ktoré zatial nie je zndme. Tento prediktor vstipi do modelu ako skupina

dummy premennych, ich poc¢et bude zodpovedat poc¢tu réznych diagnoz.
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3.1.3 Komorbidity

V nasom modeli dalej ndjdeme 31 prediktorov, ktoré tvoria dummy premenné skupin
diagnoéz. Jednéa sa o tzv. komorbidity, t.j. zdravotné obmedzenia alebo ochorenia, ktoré
sa u pacienta vyskytovali navyse popri hlavnej pric¢ine hospitalizacie. Tieto prediktory
slizia na zachytenie chorobnosti pacientov, roznorodosti skupiny pacientov v danej ne-
mocnici a st klinicky relevantné pri predikovani rehospitalizacii [5]. Pre kazda skupinu
sa prehladava vyskyt v tabulke vykazanej zdravotnej starostlivosti a predchadzajicich
hospitalizaciach, do 12 mesiacov od zaciatku danej hospitalizacie. V stvislosti s datami
o vykézanej zdravotnej starostlivosti sa prehladdvaji nielen kontakty u vSeobecnych
lekarov, ¢i specialistov, ale aj vybery liekov v lekdrnach, a pod. Pre oznacenie pacienta

ako komorbidného v jednej z tychto skupin staci jediny vyskyt v datach.

3.1.4 Intercept Specificky pre nemocnicu

Intercept, ktory sa liSi naprie¢ nemocnicami, je prediktor druhej tirovne. Tento pre-
diktor je teda zaroven modelovany osobitnou regresiou. Intercept sa sklada z dvoch
zloziek: posunu, tzv. offsetu a koeficientu zachytavajiceho varianciu pomeru hospitali-
zacii medzi nemocnicami.

Offset, ktory je zlozkou interceptu je tzv. ndrodny priemer rehospitalizacii. Voéi to-
muto priemeru budu neskér v metodike porovnavané nemocnice. Tento priemer sa vy-
pocita ako pomer rehospitalizacii naprie¢ vsetkymi nemocnicami za dany rok. Pre rok
2014 m4 tento koeficient hodnotu 6.758%

Potom, koeficient zachytavajuci varianciu pomeru hospitalizacii medzi nemocnicami,

bude vycentrovany okolo hodnoty 0.

3.2 Rozdelenie dat do skupin

Autori [16] uvadzaju, Ze jeden model pre vSetky hospitalizacie by nebol informativny
v suvislosti so zlepSovanim nemocnic. Taktiez by nezachytaval rozdiely, ako vplyvaja
prediktory na rézne ochorenia. Pri vyvoji modelu nemocnice tiez nemali dostatocné
mnozstvo hospitalizacii na to, aby mohol existovat osobitny model pre kazdé ochore-
nie. Preto autori identifikovali 5 skupin, ktorych ochorenia mali podobné pomery re-

hospitalizacii a morbidity, ale tiez mali podobnu organizaciu zdravotnej starostlivosti,
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podobné timy lekdrov, a generovali dostato¢ne velkii vzorku pre vicSinu nemocnic.

Jednd sa o tieto skupiny:

—_

. kardiorespiracna
2. kardiovaskularna
3. nervova

4. operacna

5. medicinska

Prvé tri skupiny st pomenované podla ststavy, s ktorou stuvisia. Opera¢ni skupinu
tvoria vSetky operac¢né zakroky a medicinsku skupinu tvoria zvysné diagndzy.

Nas sposob zaradovania hospitalizacii do skupin sa tiez 1i8i od pévodného. Naroz-
diel od [5], nemusime hladat v déatach kédy procedur, ktoré by mohli byt operaciou,
pretoze nase data priamo obsahuja priznak pritomnosti operacie pacienta. Hospitali-
zacie s tymto priznakom preto zaradime do operacnej skupiny. Zvysné hospitalizacie
zaradime do zodpovedajicich skupin podla hlavného dovodu hospitalizacie, zoznam

ktorych sa zhoduje s [5].

3.3 Viacurovnova logisticka regresia

Pravdepodobnost rehospitalizicie teda modelujeme viactroviiovou logistickou regre-
siou. Zaroven méame 5 osobitnych modelov, ktoré mozu mat parametre pri rovnakych

prediktoroch rozne. Viactroviiovi regresiu zapiseme ako:
Q= A1

N~ N(O,U%),

kde o; predstavuje intercept Specificky pre nemocnicu j. A;y), Dy a X)) zas predsta-
vuju vek pacienta, dovod hospitalizacie a komorbidity v hospitalizacii ¢, ktora prislicha
nemocnici 7. Parameter 6 prislicha veku a je teda jednorozmerny. Parameter ~ prisla-

cha dovodu hospitalizacie a jeho rozmer zavisi od poc¢tu réznych CCS kédov diagnéz
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v danej skupine. Napokon, parameter S prislicha matici s komorbiditami a preto je 31-
rozmerny.
V dalsom uvedieme zdrojovy kéd programu Stan, ktory predstavuje implementéciu

pouzitého regresného modelu.

data {
int<lower=0> n; ## pocet riadkov
int<lower=0> h; ## pocet nemocnic
int<lower=0> c; ## pocet prediktorov v arrayi komorbidit
int<lower=0> d; ## pocet diagnoz

int<lower=0> k; ## pocet roznych komorbidit

int y[nl; ## vektor zavislej premennej
int X[n,c]; ## matica komorbidit

int Aln]; ## vektor s vekmi

int D[n]; ## vektor diagnoz

int<lower=0> hz[n];
real NWRR; ## narodny priemer hospitalizacii
real prior_mu;

real prior_sigma;

V casti data sme deklarovali vSetky datové premenné vstupujice do modelu. Tak-
tiez vektor hz, ktory nam predstavuje akysi prevodnik medzi h-rozmernym vektorom
parametra 7 (definovanym v nasledujicej ¢asti) a n-rozmernym vektorom prislichaji-
cim datam. Vektor hz priradi kazdému riadku ¢islo od 1 do h, ktoré bude predstavovat
nemocnicu prislichajicu danému riadku. Okrem toho sme tiez deklarovali strednti hod-
notu a varianciu normalneho rozdelenia, ktoré sme uvalili na parametre modelu 3, v
a 0 ako apriérne rozdelenie. Dévodom bolo obmedzit potencidlne extrémne hodnoty

parametrov. Na tieto parametre sme napokon uvalili apriérne rozdelenie N (0, 20).

parameters {
real betalk];
real gammal[d];

real theta;
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real etalh];

real<lower=0> sig_eta;

V casti parameters st deklarované parametre modelu, ktorym budeme simulo-
vat vyber z ich aposteriérneho rozdelenia. Okrem parametrov stanovenych v modeli

je deklarovana aj variancia koeficientu Specifického pre nemocnicu.

transformed parameters {
vector[n] eta_n;
vector[n] coal_n;
{
int j;
real s;
for (i in 1:n) {

eta_n[i] <- etalhz[il];

s <- 0;

j <= 1;

while (X[i,j] > 0) {
s <- s + betalX[i,jl];

<o+

coal_n[i] <- s + A[i] * theta + gamma[D[i]];

Nasleduje ¢ast transformed parameters, v ktorej vykonavame tipravy parametrov
modelu, hlavne z dévodu rychlejsieho behu. Prvou tpravou je vytvorenie parametra
eta_n, ktory je len vektorovym rozsirenim parametra eta tak, aby kazda zlozka tvorila

koeficient $pecificky pre nemocnicu prislichajici danému riadku. Parameter coal n
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predstavuje stcet Ay -0+ Djp) - v + Xjp - 8. Prediktor hlavnej diagnézy sme transfor-
movali spésobom, ze kazdej diagnéze sme priradili ¢islo od 1 po k, kde k je pocet diag-
noz v danej skupine. Namiesto maticového nésobenia, kedy by sme prediktor hlavnej
diagnézy uvazovali ako mnozinu dummy premennych, vieme takouto transforméciou
v zdrojovom kéde priamo adresovaf parameter zodpovedajici danej diagnéze. Cize
ak sme nejakt diagnézu transformovali na napr. 5, potom D[i] = 5 a gamma[D[i]]
= gamma [5]. Pre zrychlenie behu Stan programu sme tiez upravili vypocty suvisiace
s komorbiditami tak, aby program neobsahoval maticové nasobenie, pretoze v tychto
prediktoroch sa nachédza pomerne velké mnozstvo nil. Maticu dummy premennych
komorbidit sme transformovali na akysi zoznam s ¢islami od 1 do 31. Pri vypocte pre-
chadzame tento zoznam a spocitavame parametre betal.] adresované danym cislom
(podobne ako pri parametri gamma), az kym nenarazime na koniec zoznamu. Tento

postup sa pondSa na velmi primitivnu implementaciu nidsobenia sparse matice.

model {
beta ~ normal(prior_mu, prior_sigma);
gamma ~ normal (prior_mu, prior_sigma);
theta ~ normal(prior_mu, prior_sigma);
eta ~ normal(0, sig_eta);

y ~ bernoulli_logit(NWRR + eta_n + coal_n);

Specifikiciu samotného modelu ndjdeme v ¢asti model. Prvé tri riadky urcuja zod-
povedajicim parametrom apriérne rozdelenie. Stvrty riadok predstavuje druhii Groven
regresného modelu, prislichajicu koeficientom $pecifickym pre nemocnice a posledny

riadok prvua troven, prislichajicu modelovaniu pravdepodobnosti rehospitalizacie.

generated quantities {
vector[h] srr;
vector[n] pred;
vector[h] temppred;

vector [h] tempexp;
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for (i in 1:h) {
temppred[i] <- O;

tempexp[i] <- 0;

for (i in 1:n) {
pred[i] <- inv_logit(NWRR + coal_n[i] + eta_n[i]);
temppred[hz[i]] <- temppred[hz[i]] + pred[i];
tempexp[hz[i]] <- tempexpl[hz[i]] + inv_logit(NWRR + coal_n[i]);
}
for (i in 1:h) {

srr[i] <- temppred[i]/tempexpl[i];

Posledné cast generated quantities slizi na vypocet koeficientov pri behu prog-
ramu Stan. Vyhodou je, Ze v tejto ¢asti sa definované hodnoty pocitaju len raz za itera-
ciu, narozdiel od cCasti transformed parameters, v ktorom st hodnoty prepocitavané
v kazdom kroku metddy leapfrog. Hodnoty v tejto Casti vyuzijeme pri hodnoteni ne-

mocnic.

3.3.1 Metodika hodnotenia

Nasim cielom pri hodnoteni je odhadnit, ako sa lisi predikovany pomer hospitalizacii
danej nemocnice od narodného priemeru. Podla [5], postup funguje na nasledovnych

principoch:
e kazdej nemocnici vypocitame predikovany a ocakavany pocet hospitalizaciim

e predikovany pocet rehospitalizacii pre nemocnicu j oznacime pred; a ziskame ho
ako sucet odhadov pravdepodobnosti rehospitalizacie po spdtnom dosadeni dat

do modelu s odhadnutymi parametrami,

e ocakavany pocet rehospitalizacii vypocitame analogicky, akurat nahradime inter-

cept Specificky pre nemocnicu len narodnym priemerom rehospitalizacii. To zna-

40



mend, ze odhad pravdepodobnosti sa pre tieto dva pripady bude ligit. Ocaké-
vany pocet rehospitalizacii potom predstavuje odhadnuty pocet rehospitalizacii
bez vplyvu nemocnice a predstavuje aktsi mieru chorobnosti pacientov danej

nemocnice,
pred; :Zaj + Ajji - 0+ Dy - v + Xy - 8, (17)

exp§ =Y p+ Ay -0+ Dy -y + Xy - B, (18)

e kazdej nemocnici j v modeli pre kazdi skupinu potom vypocitame tzv. Stan-
dardizovany pomer rehospitalizicii (z angl. Standardised Readmission Ratio),
ktory oznacime SRR, kde formalne ¢ = 1,...,5 predstavuje oznacenie modelu
v suvislosti s rozdelenim do skupin. Tento podiel je nasim odhadom, ako velmi
sa lisi predikovany pocet rehospitalizacii danej nemocnice od poctu, ocisteného
od vplyv nemocnice v danej skupine:

pred;

SRR = (19)

exp’

e pre kazdi nemocnicu j teda dostavame az 5 hodnot SRR (priCom niektoré
nemocnice mozu mat nula hospitalizacii v niektorych skupinéch). Z tychto hodnot
vypocitame logaritmicky priemer vazeny poctom hospitalizacii v danej skupine.
Teda

5 c c
>e—1 nj~log(SRRj)

SRR; =exp Ty (20)

e tento priemer nam urcuje mieru prebytku rehospitalizacii v danej nemocnici. Pre-
nasobenim hodnoty SRR narodnym priemerom rehospitalizacii dostavame tzv.
rizikovo vazeny pomer rehospitalizacii pre danti nemocnicu, oznaceny RSRR,
RSRR; = pn- SRR;. RSRR predstavuje zaroven skore, na zaklade ktorého bu-

deme nemocnice hodnotit.

Odhady RSRR sa v [5] vypoc¢itaji pomocou metédy bootstrap. Najprv sa zo vSet-
kych nemocnic vyberie rovnaky pocet pomocou vyberu s opakovanim. Takto mozu

byt niektoré nemocnice vybrané viackrat, ale do modelu vstipia formalne ako rozne.
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Na tychto datach sa odhadnt parametre viactroviovej logistickej regresie, a pre jednot-
livé nemocnice sa vypocitaji odhady RSRR. Po uréitom pocte iteracii mame pre kazda
nemocnicu dostato¢né mnozstvo odhadov na konstrukciu intervalového odhadu RSRR.

Ked sme sa tento postup replikovali, a to odhadovanim parametrov v prostredi
jazyka R pomocou kniZnice 1me4 [1], narazili sme sa prekazku v podobe pridlhého behu
programu. Odhadnutie parametrov jedného modelu trvalo z dovodu velkého poctu
dat niekolko hodin, a preto by pouzitie metédy bootstrap bolo v nasich podmienkach
nerealistické.

Preto sme sa rozhodli zmenit pristup a na odhadovanie parametrov pouzit bayesov-
skt inferenciu. Pomocou algoritmu markovovského Monte Carlo simulovania dokazeme
ziskat odhad rozdelenia jednotlivych parametrov a vdaka nim intervalovy odhad hod-
noty RSRR. Pre tento tcel sme pouzili program Stan v prostredi jazyka R, predstaveny
v kapitole 1.3.

V préaci sme pre kazdt skupinu simulovali 3 nezévislé markovovské retazce s 2000
iteraciami, pricom zahrievaci ¢as tvorilo 1000 iteracii. RSRR sme vypocitali v kazdej
iteracii mimo zahrievacieho ¢asu a idaje sme spojili naprie¢ refazcami, ¢im sme dostali
3000 realizacii RSRR. Tieto realizacie tvoria simulovany vyber hodnét RSRR a po-
mocou neho potom nemocnice kategorizujeme do 5 skupin. Z realizacii RSRR najprv
vytvorime 50 a 95%-né intervaly vierohodnosti, ktorych hranice oznacime (I509, us0%)
a (los%, uos% ). Potom na zaklade toho, ¢i sa v tychto intervaloch nachadza narodny

priemer rehospitalizacii y zaradime dan nemocnicu do skupiny:

e vyrazne horsia ako narodny priemer, ak p < lgsy a p < l50%

horsia ako narodny priemer, ak p € (loso, Uos%) @ b < lso%

neliSiaca sa od narodného priemeru, ak p € (loso, uos%) @ 1 € (I50%, Us0%)

lepsia ako narodny priemer, ak p € (losy, ugs%) a usoy <

vyrazne lepSia ako narodny priemer, ak ugsy < 1 a usgy < p
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4 Diagnostika konvergencie, vysledné hodnotenia

V tejto kapitole opiSeme kontrolu konvergencie modelov a predstavime anonymizované

vysledky.

4.1 Diagnostika konvergencie modelov

Na zdklade podkapitoly 1.4 sme skontrolovali konvergenciu markovovskych retazcov
pre kazdy parameter vo vsetkych modeloch.

Jednoduch4 vizudlna analyza traceplotov neodhalila parameter, ktory by sa odli-
soval od traceplotu uvedeného v podkapitole 1.4 ako priklad spravnej konvergencie.
Parametre sa medzi retazcami navziajom dostatocne miegali. Doleuvedené st na ilus-

traciu traceploty parametra v z modelu pre kardiorespiracnu skupinu:

chain

—1

— 3

1000 1250 1500 1750 2000 1000 1250 1500 1750 2000 1000 1250 1800 1750 2000

'gammal[g]

-2.50 1

-2.751

-2.007

-3.25 1

1000 1250 1500 1750 2000 1000 1250 1500 1750 2000

Obr. 4: Traceploty parametra ~y
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Traceploty vSetkych parametrov z dévodu prili§ velkého mnoZstva parametrov ne-
prikladame k diplomovej praci.
Podobne dopadla analyza na zaklade parametrov R. V tabulke nizsie uvddzame

deskriptivne Statistiky R pre jednotlivé modely:

Minimum | Priemer | Maximum
Kardiorespira¢na skup. 1.000 1.001 1.026
Kardiovaskularna skup. 1.000 1.000 1.016
Nervova skup. 1.000 1.000 1.006
Operacna skup. 1.000 1.001 1.010
Medicinska skup. 1.000 1.001 1.009

Tabulka 1: Statistiky koeficientov R pre jednotlivé modely

Z tabulky je zrejmé, Ze pre ziaden parameter koeficient R neprekro¢il hodnotu 1.026.

Preto povazujeme konvergenciu markovovskych retazcov za dostatocnu.

4.2 Hodnotenie nemocnic za rok 2014
4.2.1 Anonymizacia nemocnic

Predtym, ako uvedieme vysledné hodnotenia nemocnic, vyplyvajice z nasej prace, bolo
nutné nemocnice zanonymizovat. Anonymizaciu sme vykonali tak, Ze sme nemocnice
rozdelili do 3 skupin podTla celkového poé¢tu hospitalizacii v danom roku.

Z hodnotenia sme najprv vylacili 12 nemocnic, ktorych celkovy pocet hospitalizacii
v roku 2014 bol mensi ako 500. TtGto hranicu sme uré¢ili po konzultécii s [26]. Dévodom
vylicenia bol prili§ nizky pocet hospitalizacii, ktory nebol dostatocény a tiez spdsoboval
signifikantny posun k lepsim hodnotam RSRR. Po vylaceni nam zostalo 50 nemocnic,

ktoré sme rozdelili do podobne velkych skupin:

e do skupiny malych nemocnic (nizsie oznacenych ako “S”) sme zaradili nemocnice,

ktoré mali do 1500 hospitalizacii,

e do skupiny stredne velkych nemocnic (oznacenych ako “M”) sme zaradili nemoc-

nice, ktoré mali od 1501 do 3000 hospitalizacii,
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e do skupiny velkych nemocnic (oznacenych ako “L”) sme zaradili nemocnice, ktoré

mali nad 3001 hospitalizacii za dany rok.

V skupine malych a stredne velkych nemocnic méame teda po 17 nemocnic a v skupine

velkych 16.

4.2.2 Hodnotenie nemocnic

Nemocnice st hodnotené na zéklade 50% a 95%-nych intervalov vierohodnosti rizi-
kovo vazeného pomeru rehospitalizacii RS RR. Na zaklade vyskytu hodnoty narodného
priemer rehospitalizacii p = 6.758% potom nemocnice zaradime do jednej z 5 skupin.
Hodnoty RSRR uvadzame v prilohe A. V nasledujicej tabulke uvddzame zoskupené

hodnotenia podla velkosti a kategérie nemocnice:

Vyrazne horsia Horsia Nelisi sa Lepsia Vyrazne lepsia | Spolu
Malé 2 3 5 5 2 17
Stredne velké 2 7 4 3 1 17
Velké 1 1 9 3 2 16
Spolu ) 11 18 11 5 50

Tabulka 2: Zoskupené hodnotenie nemocnic za rok 2014

Pretoze vysledné odhady SRR (resp. RSRR) st vazené poctom hospitalizicii, ne-
pozorujeme koncentraciu hodnoteni naprie¢ nemocnicami s vyrazne odliSnym poc¢tom
hospitalizacii za rok. Taktiez, pocet vyrazne horsich a lepsich priblizne zodpoveda sku-

tocnému stavu [26].

4.2.3 Vyuzitie v praxi

Model vytvoreny a popisany v nasej préaci slizi na identifikdciu nemocnic s privelkym
poc¢tom rehospitalizacii.

Mozné vyuzitie modelu vidime v réznych incentivach pre nemocnice s dobrym hod-
notenim. V pripade dobre nastaveného systému ohodnotenia a vhodného manazmentu,
je mozné nemocnice motivovat k poskytovani zdravotnej starostlivosti aj po prepusteni.

Napriklad, program znizenia rehospitalizacii v Spojenych statoch americkych sa tiez za-
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sadil o to, ako nemocnice interaguji s pacientmi aj po prepusteni. Niektoré nemocnice
zacali spolupracovat s komunitnymi organizaciami, niektoré vytvorili kliniky pre né-
slednti starostlivost a niektoré zacali telefonovat vSetkym prepustenym pacientom, aby
sa uistili, Ze ich stav je v poriadku!. Takéto opatrenia by mohli zvys$it Groveii zdravotne;
starostlivosti a zabranit urc¢itému percentu rehospitalizécii.

Nasa praca je na druhej strane obmedzena datovym vykazovanim. Posun vykazova-
nia k systému DRG by mohol vyrazne napomdct datovej kvalite, pretoze sa zjednodusi
identifikicia hospitalizacii. Systém DRG (z angl. “diagnosis-related group”) je klasi-
fikacny systém hospitalizacnych pripadov. V systéme DRG sa hospitalizacné pripady
sa zaradia do DRG skupin na zéklade charakteristik pacienta a jeho hospitalizacie
(veku a pohlavia pacienta, hlavnej a vedlajsich diagnéz, poskytnutych zdravotnych vy-
konov)?. Spracovanie dat je v st¢asnosti obmedzené prehladdvanim fragmentovanych
dat. Preto by tprava modelu na takéto vykazovanie priniesla niz$iu chybovost a vyssiu

spolahlivost.

Thttp: //www.informationweek.com /regulations /readmissions-dont-measure-quality-harvard-

doctor-says/d/d-id /11087277
Zhttp:/ /www.hpi.sk/2015/04/pribeh-drg-1-co-to-je-a-na-co-to-sluzi/
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Zaver

V préaci sme opisali metodologiu vyvoja modelu pre hodnotenie nemocnic na zaklade
rehospitalizacii. Tato metodoldgia vychadza z metodoldgie pouzivanej v Spojenych
statoch americkych pre hodnotenie nemocnic na federalnej trovni.

Kapitola 1 obsahuje zhrnutie poznatkov, ktoré sme vyuzili pri pisani nasej prace
a zahtna okrem sStatistickych metdd aj teoretické zaklady algoritmu hamiltonského
Monte Carlo simulovania a popis vyuzitého technického riesenia.

V kapitole 2 sme sa venovali predstaveniu datovych zdrojov a vykonanych tprav.
Najvicsimi prekdzkami pre nas tvorilo odlisné vykazovanie dat, ktoré si vyziadalo vela
vlastnych rieseni pri spracovani dat. V stuvislosti s ddtami bolo potrebné z vysoko frag-
mentovanych dat identifikovat samotné hospitalizacie, proces, ktory opisujeme v ka-
pitole 2.3. Dalsou v¥zvou bolo lokalizovat algoritmus pre identifikdciu neplanovanych
rehospitalizacii, ktorého tpravu sme predstavili v kapitole 2.6. Pouzitie prediktivneho
modelu v metodoldgii si tiez pre nas vyziadalo novy sposob odhadovania paramet-
rov v modeli. Vyuzitie bayesovskej statistickej inferencie bolo podmienené technickymi
limitaciami a vypoctovou kapacitou.

Kapitola 3 obsahuje podrobny popis regresného model pre odhadovanie pravdepo-
dobnosti rehospitalizacie, technické riesenie v programe Stan a metodiku pre hodno-
tenie nemocnic. Nemocnice boli hodnotené na zaklade miery prebytku rehospitalizacii
vyplyvajiceho z prediktivneho modelu.

V kapitole 4 sme napokon uviedli zakladnu diagnostiku pouzitého modelu a samotné
hodnotenie nemocnic. Spomenuli sme tiez priklad vyuzitia a systém DRG, ktorého

nasadenie by mohlo mat pozitivny vplyv na datova kvalitu v naSej préci.
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Prilohy

A. Hodnoty RSRR

Malé nemocnice

Velkost los9 509 Priemer | wuspy Ug5% Hodnotenie

S 4,324% | 5,028% | 5,397% | 5,757% | 6,472% | Vyrazne lepsia
S | 4,940% | 5,416% | 5,707% | 5,984% | 6,532% | Virazne lepsia
S 4,694% | 5,526% | 6,026% | 6,495% | 7,548% Lepsia

S 4.955% | 5,576% | 5,939% | 6,292% | 7,004% Lepsia

S 5,142% | 5,789% | 6,161% | 6,517% | 7,266% Lepsia

S 5,214% | 5,926% | 6,322% | 6,682% | 7,509% Lepsia

S 5,275% | 5,866% | 6,234% | 6,578% | 7,290% Lepsia

S 5,487% | 6,260% | 6,667% | 7,061% | 7,907% Nelisi sa

S 5,641% | 6,458% | 6,950% | 7,400% | 8,385% Nelisi sa

S 5,790% | 6,421% | 6,751% | 7,087% | 7,752% Nelisi sa

S 5,796% | 6,457% | 6,819% | 7,177% | 7,916% Nelisi sa

S 5,849% | 6,462% | 6,831% | 7,177% | 7,963% Nelisi sa

S 6,112% | 6,783% | 7,184% | 7,556% | 8,342% Horsia

S 6,224% | 7,137% | 7,699% | 8,221% | 9,425% Horsia

S 6,275% | 7,067% | 7,515% | 7,945% | 8,883% Horsia

S 7,109% | 7,796% | 8,224% | 8,620% | 9,459% | Vyrazne hor$ia
S | 7,330% | 7,985% | 8,364% | 8,721% | 9,523% | V§razne horgia

Tabulka 3: Hodnotenie malych nemocnic za rok 2014

o1




Stredne velké nemocnice

Velkost | lgs% ls0 | Priemer | w50y Ug5% Hodnotenie
M 5,162% | 5,610% | 5,867% | 6,122% | 6,625% | Vyrazne lepSia
M 4,930% | 5,532% | 5,862% | 6,189% | 6,855% Lepsia
M 5,379% | 5,899% | 6,200% | 6,498% | 7,071% Lepsia
M 5,544% | 5,999% | 6,268% | 6,529% | 7,037% Lepsia
M 5,780% | 6,321% | 6,630% | 6,936% | 7,543% Nelisi sa
M 6,057% | 6,669% | 7,011% | 7,341% | 7,997% Nelisi sa
M 6,067% | 6,627% | 6,919% | 7,212% | 7,799% Nelisi sa
M 6,182% | 6,737% | 7,039% | 7,321% | 7,991% Nelisi sa
M 6,209% | 6,805% | 7,175% | 7,526% | 8,246% Horsia
M 6,285% | 6,824% | 7,135% | 7,426% | 8,058% Horsia
M 6,286% | 6,893% | 7,210% | 7,520% | 8,215% Horsia
M 6,378% | 6,943% | 7,280% | 7,609% | 8,278% Horsia
M 6,658% | 7,219% | 7,561% | 7,883% | 8,548% Horsia
M 6,695% | 7,335% | 7,673% | 8,016% | 8,701% Horsia
M 6,711% | 7,270% | 7,625% | 7,959% | 8,696% Horsia
M | 6,801% | 7,387% | 7,690% | 7,990% | 8,602% | Vyrazne horsia
M 6,967% | 7,638% | 8,028% | 8,393% | 9,126% | Vyrazne horsia

Tabulka 4: Hodnotenie stredne velkych nemocnic za rok 2014
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Velké nemocnice

Velkost | lgs% ls0 | Priemer | w50y Ug5% Hodnotenie
L 5,025% | 5,450% | 5,671% | 5,894% | 6,333% | Vyrazne lepsia
L |5243% | 5,677% | 5,936% | 6,175% | 6,699% | Virazne lepsia
L 5,440% | 5,847% | 6,089% | 6,324% | 6,789% Lepsia
L 5,587% | 6,057% | 6,343% | 6,609% | 7,170% Lepsia
L 5,836% | 6,228% | 6,442% | 6,652% | 7,079% Lepsia
L 5,804% | 6,275% | 6,538% | 6,802% | 7,305% Nelisi sa
L 5,952% | 6,357% | 6,588% | 6,810% | 7,306% Nelisi sa
L 5,983% | 6,392% | 6,624% | 6,856% | 7,291% Nelisi sa
L 6,108% | 6,480% | 6,672% | 6,864% | 7,241% Nelisi sa
L 6,113% | 6,585% | 6,848% | 7,103% | 7,628% Nelisi sa
L 6,224% | 6,688% | 6,961% | 7,211% | 7,749% Nelisi sa
L 6,236% | 6,616% | 6,836% | 7,049% | 7,475% Nelisi sa
L 6,330% | 6,754% | 6,991% | 7,219% | 7,701% Nelisi sa
L 6,369% | 6,675% | 6,855% | 7,029% | 7,371% Nelisi sa
L 6,493% | 6,900% | 7,113% | 7,322% | 7,745% Horsia
L | 6,851% | 7,237% | 7,439% | 7,633% | 8,073% | Vi{razne horia

Tabulka 5: Hodnotenie velkych nemocnic za rok 2014
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