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Souhrn

Zdravotnictvi je jednou z nejcastéjSich oblasti aplikace umélé inteligence a metod strojového uceni. Tento
¢lanek se zaméfuje na predikci vysledku kardiovaskularni intervence na zakladé pacientovy anamnézy a
jeho pfedoperacniho stavu. Ve své Gvodni Casti nejprve obecné definuje tlohu prediktivniho ziskavani
znalosti z dat a pfedstavuje dil¢i metody vhodné pro aplikaci na sledovanou tilohu. V druhé praktické casti
pak prezentuje a zdivodiuje vysledky predikce mortality dosazené nad Slou¢enym nérodnim registrem
kardiovaskularnich intervenci (NZR - Databaze kardiovaskuldrnich intervenci) spravovanym stiediskem
MEDICON. Dosazené vysledky porovnava s vysledky bayesovského pravdépodobnostniho modelu
implementovaného v soucasné dobé pouzivaném informaénim systému PATS (Patient Analysis and
Tracking System).
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Abstract

Utili zation of Machine Learning for M ortality Prediction

This article presents and evaluates general possbiliti es of macdine leaning applicaion aimed to predict a
raw result of patient operation (dead —living, neamisst yes- no) on the basis of the patient anamnesis and
his/her pre-operative state. It introduces briefly atask of predictive data mining as well as applied machine
leaning methods. At the same time it presents mortality prediction results when applied to Merged Czet
National Cardiac Registry (MCZR) administered by MEDICON Center. The reached results are compared
to results obtained by a Bayesian model implemented within a currently used informational system PATS
(Patient Analysis and Tracking System).
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Ziskavani znalosti z dat

Zdravotni registry obsahuji velké mnozstvi idaji, navic jsou neustile dopliovany o nové zaznamy. Z
diivodu pfistupu k témto udajim, jejich zabezpeceni a nasledného zpracovani je evidentni, Ze tyto registry
musi byt provozovany v ramci informacniho systému. Predmétem tohoto ¢lanku samoziejmé neni diskuse
tohoto obecn¢ znamého faktu, ale studie jedné z moznosti obohaceni stavajicich informacnich systémt o
nejnovejsi teoretické moznosti automatizovaného ziskavani znalosti z dat.

Automatizované ziskdvani znalosti z dat (Data Mining) je nové se rozvijejici védni obor, definovany jako
kooperativni snaha lidi a pocitacti o automatické vyhledavani uzite€nych informaci v rozsahlych datech [1].
Problematika je chapana v celé své §ifi, velkd pozornost je vénovana navrhu databazi, popisu problému a
stanoveni cili. Toto jsou typické ukoly lidi. Pocitacové algoritmy poté analyzuji nahromadénd data a
vyhledavaji zavislosti souvisgjici s cili definovanymi lidmi.

Data mining ve své podstaté integruje zkusenosti ziskané ze tii diive voln€ spojovanych obort:

e databazi a datovych skladq,

e matematické statistiky,

e strojového uceni.

Techniky ziskavani znalosti z dat se zaméfuji na dvé problémové oblasti. Prvni z nich je predikce, druhou
pak vlastni extrakce znalosti. V ramci vyuziti udajti nahromadénych ve zdravotnich registrech lze aplikovat
algoritmy obou zminénych problémovych oblasti. Algoritmy patfici do prvni prediktivni oblasti 1ze vyuzit
ptimo ke konstrukci prediktivnich modelti slouzicich napiiklad pfi posuzovani vhodnosti elektivnich



intervenci, algoritmy druhé skupiny lze aplikovat napiiklad jako podporu pii vytvareni znalostni baze
expertniho systému.

Piehled prediktivnich metod

Casto pouzivanou tiidou algoritmil jsou rozhodovaci stromy [7]. Jedna se o uéici se algoritmy, které
vytvaieji rozhodovaci hierarchické stromové struktury na zékladé klasifikované mnoziny trénovacich
ptikladi. Jejich zakladni myslenka je zaloZena na strategii "rozd¢l a panuj". Na kazdé rozhodovaci tirovni
volime takovy atribut (veli¢inu), ktery nejlépe oddéluje jednotlivé klasifikacni tfidy. Aplikaci tohoto
kritéria se snazime o to, aby vznikly strom byl co nejmensi. Praktické zkuSenosti totiz ukazuji, ze
jednodussi stromy vykazuji veétsi klasifikaéni piesnost. V pfipadé numerické predikce, kdy namisto
ptifazeni ptikladu ke klasifikacni tfid€ (napf. tspeésna operace — ano, Uspesna operace — ne) predpovidame
ptresnou hodnotu (napf. pravdépodobnost Gspésné operace — 87%), hovotime o regresnich stromech.

DalSim popularnim algoritmem jsou neuronové sité. Pivodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snaha
pochopit a modelovat, jakym zplsobem myslime a jakym zpusobem funguje lidsky mozek. Pravé
neurofyziologické poznatky umoznily vytvofit zjednodusené matematické modely, které se daji vyuzit pii
teSeni praktickych tloh z umélé inteligence. Zakladem matematického modelu neuronové sité je formalni
neuron, ktery je pfevodem funkce neurofyziologického neuronu do matematické feci. Neuronové sité se
skladaji z formalnich neuronti, které jsou vzajemné propojeny tak, ze vystup neuronu je vstupem obecné
vice neurond. Pocet neurond a jejich vzajemna propojeni v siti urcuje architekturu (topologii) sité. Druhym
zakladnim rysem neuronovych siti je jejich schoponost uceni. Existuje cela fada ucicich algoritmd pro
rizné modely neuronovych siti. NejznaméjSim a nejpouzivanéj§im modelem neuronovych siti je vicevrstva
neuronova sit’ s u¢icim se algoritmem zpétného §ifeni (backpropagation).

Podstata pripadového usuzovdni spoiva v tom, ze fesitel ptistupuje k problému tak, Ze se snaZi najit jeho
podobnost s problémy feSenymi a Gspésné vyfeSenymi diive. Nehleda tak pro novy problém nové unikatni
feSeni, ale snazi se jej odvodit z modifikaci feSeni tsp&Snych v minulosti. Z definice plyne, Ze se jedna o
postup analogicky odvozeny z jednani vlastniho lidem. Podobné jako v pfipad¢ lidi pojem strojového
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redukovan rametodu nejblizsich sousedii.

Vyse uvedené metody reprezentuji nejcastéji pouzivané metody strojového uceni. Dobrych vysledku 1ze
dosadhnout i pomoci metod statistickych, napiiklad linedrniho regresniho modelu. DalSiho zlepSeni
vysledkti linedrnich regresnich modeld, které jsou omezeny pouze na hledani linearnich kombinaci
vstupnich atributi, 1ze dosdhnout aplikaci nelinearni regrese, poptipad¢ zavedenim pojmu lokality. Lokalita
pouzitého regresniho postupu spodiva v predvybéru trénovacich piikladd pouzitych pro vytvafeni
regresniho modelu.

Dalsi znamou statistickou metodou uceni je pravdépodobnostni bayesovske uceni. Je zaloZzeno na Bayesové
vztahu a jeho pouziti je vhodné zejména v piipadé zpracovani znalosti zatizenych nejistotou. Tzv. naivni
Bayestv algoritmus je zalozen na zméné pravdépodobnostniho ohodnoceni cilovych hypotéz na zakladé
hodnot jednotlivych atributl. Jedna se o jednoduchou metodu, ktera je ovSem zatizena chybou pokud jsou
jednotlivé atributy vzajemné zavislé. Uméla inteligence rozvinula vySe zminénou myslenku v podobé
sofistikovanéjsich bayesovskych siti.

Uloha predikcemortality - definice

Cilem ulohy predikce mortality je sestavit UspéSny prediktivni model pro piedpovéd vysledku
kardiovaskularni intervence na zéklad¢ pacientovy anamnézy a predoperacniho stavu. Vysledek operace je
explicitné definovan na zaklad¢ atributt NEARMISS+ a STATUS obsazenych v registru MCZR.
NEARMISS+ je pocitany paramter, ktery po provedeni operace kvalitativné ohodnocuje jeji vysledek.
Jedna se o binarni parametr, hodnota 0 oznacuje GspéSnou intervenci, hodnota 1 intervenci netspésnou.
Parametr STATUS oznacuje pacientlv stav po operaci (1 — pacient je stale nazivu, 2 — zemiel v pribc¢hu
operace, 3 — zemiel v prubehu hospitalizace, 4 — nutna reoperace, 5 — zemiel béhem 30 dnl po operaci, 6 —
zemiel pozdé&ji nez 30 dni po operaci, 7 — smrt zptisobena jinymi diivody nez diivody vyvolanymi operaci).
Pacienti byli klasifikovani do t tfid dle nasledujiciho klice:

¢ Ttida 0 - NEARMISS+ je 0, libovolna hodnota parametru STATUS,

e Trida 1 - NEARMISS+ je 1, STATUS je rizny od 2 a 3,



«  Tiida 2 - NEARMISS+ je 1, STATUS je 2 nebo 3.

Ukolem je Gsp&§né sestaveni takového klasifikatoru, ktery bude po svém natrénovani schopen apriorng, tj.
pfed zapocetim operace v dob¢, kdy nejsou znamy atributy NEARMISS+ ani STATUS, rozhodnout o
pridéleni pacienta do jedné z vyse uvedenych tfid.

Z divodu znacné odlisnosti udaji shromazd’ovanych o intervencich odliSnych typi nelze sestavit jednotny
prediktivni model pro vSechny typy operaci. V ¢lanku jsou prezentovany vysledky dvou prediktivnich
modelll budovanych nezavisle pro pacienty s intervenci typu bypass (znaéeno CABG) a pro pacienty, u
kterych byla navic provedena i nahrada chlopné (znaceno RSVCE). Data typu RSVCE byla za obdobi
1995-1999, data typu CABG pak za obdobi 1995-1998.
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Informace o atributu Trida:
nabyva hodnot: 0, 1,2
primérna hodnota: 0.133
standartni odchylka: 0.370

M Class 0 - 87.8%
[OClass 1-11.1%
BMClass 2 -1.1%
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Obrézek 1 Rozdéleni pacienti do ti'id (typ dat CABG)

Takto formulovana uloha je ulohou klasifika¢ni, kdy jednotlivé pacienty (zdznamy o pacientech)
pfitazujeme do disjunktnich tifd. Ulohu je mozné dale formulovat jako tlohu pravdépodobnostni (regresni),
kdy kazdého z pacientli neptifadime exkluzivné do jedné z pfedem definovanych tiid, ale pfifazujeme jim
pravdépodobnosti piislusnosti do jednotlivych tfid. V téchto tlohach jsme z divodu nerovnomérného
rozdéleni pacientli do tfid a z divodu prehlednosti vyhodnoceni sluovali bud’ tfidy 0 a 1 (pak se jedna o
vlastni nemocni¢ni mortalitu) nebo téidy 1 a 2 (v tomto ptipade se jedna o predikci atributu NEARMISS+).

Aktualni metodika ieSeni

Naérodni zdravotni registr kardiovaskularnich intervenci je spravovan stfediskem MEDICON [10]. Je
provozovan v prostfedi expertniho informacniho systému PATS (The Patient Analysis and Tracking
System) [11]. Tento systém nabizi kromé& prostfedkd statistické analyzy také moznost budovani
prediktivnich modeli, a to jednak kratkodobé orientovanych (slouzi k ptedpovédi vysledku operace daného
pacienta), ale i dlouhodobé orientovanych (se zaméfenim na vyvoj obecnych jevi daného oboru). Pro
konstrukcei téchto modeld se uziva bayesovské analyzy. Vysledky bayesovského prediktoru integrovaného
do systému PATS jsou v ramci prezentované studie povazovany za referencni. Z pohledu terminologie
uceni se jedna o naivni Bayeslv model, jeho prediktivni schopnosti jsou ale vylepSeny tim, Ze rizikové
faktory, u nichZ je zndma vzajemna zavislost, jsou slouceny.

Pouzité algoritmy a dosazené vysledky

Prvni aplikovanou metodou byla technika tvorby rozhodovacich stromt. Byl pouzit algoritmus C5.0. Jedna
se 0 vylep3enou modifikad agoritmu C4.5 JR.Quinlana [12]. Ve srovnani s piedchozi verzi piinasi dvé
vylepSeni, zvlasté prvni z nich vyznamné ovlivnilo zplsob zpracovani dat registru. C5.0 v prvni fadé
umoziuje zavedeni proménlivé ceny ohodnoceni chybné klasifikace ptikladu. Casto totiz pozadujeme, aby
n¢které chyby byly povazovany za zvlast nezadouci, tj. ohodnoceny vyS$im stupfiem zavaznosti pii
procesu uceni. Kritériem Uspésnosti v prib&hu procesu vytvareni rozhodovaciho stromu neni samotny



pocet chyb pii klasifikaci, ale jejich souhrnna cena. Timto zptuisobem lze potladit vyznam jistého druhu
chyb, v nasem pfipad¢ nizké uspésnosti klasifikace minoritnich tfid. Obecné totiz plati, Ze prediktivni
modely maji tendenci konvergovat v ptipadé nerovnomérného rozdéleni piipadi do tiid (viz Obrazek 1) k
trivialnimu modelu, ktery by v naSem pripadé predikoval konstantné tfidu 0. Druhym vylepSenim oproti
C4.5 je implementace techniky zvané boosting navrzené Freundem a Schapirem [3]. Jedna se o iterativni
generovani nékolika klasifikatord, pti kterém se dany klasifikator zamétuje na spravnou klasifikaci ptikladt
chybné klasifikovanych svym piedchidcem.

Sesterskym systémem k C5.0 je algoritmus generujici regresni stromy Cubist [12]. Jedna se 0 modifikad
rozhodovaciho stromu, kdy jsou v listech namisto tfidy generovany regresni rovnice. V pfipadé
problematiky kardiochirurgickych intervenci tyto rovnice predikuji miru ptislusnosti k jednotlivym tfidam.
V pripadé regresnich stromd snizuje kvalitu uceni fakt, Zze u trénovacich piikladd je pfislusnost k
jednotlivym tfidam vzdy jednoznacna a dochazi tedy ke zméné formatu vystupu.

Jako neuralni prediktor byl pouzit vicevrstvy perceptron (multi-layer perceptron MLP), konkrétné
algoritmus, ktery je soucasti nastroje DataEngine [13].

iBARET (Instance-Based REasoning Tool) reprezentuje implementaci systému piipadového usuzovani.
Jedna se o univerzalni prediktivni systém pouzitelny pro tlohy, ve kterych jsou jednotlivé piiklady popsané
vektorem numerickych nebo symbolickych hodnot. Systém byl vytvofen na katedie kybernetiky, FEL
CVUT [6], vysledky jeho aplikace na data stfediska MEDICON jsou podrobnéji popsany ve [4] a [5].

Ve vSech ptipadech kromé bayesovského modelu byla zajisténa nezévislost trénovacich a testovacich dat,
¢imz bylo zabranéno preuceni. Nebezpeci pfeuceni je nejvetsi zejména v piipadé neuronovych siti a
rozhodovacich stromt u Bayesova modelu by odhad chyby nemél byt vyrazné zkreslen.

Kvalita jednotlivych prediktivnich modelt byla hodnocena prostfednictvim ROC (Receiver Operating
Characteristic) kiivek [2]. Jedna se o metodu majici pivod v radiologii, Casto vyuZivanou i ve
zdravotnictvi. V pfipad€ posuzovani rozhodovacich metod je definovana jako kfivka vyjadiujici vztah mezi
poétem spravné pozitivné a nespravné pozitivné ohodnocenych pacienti na riznych urovnich prahu
oddélujiciho pozitivni a negativni klasifikace. Za pozitivni pacienty povazujeme pacienty patiici do tfid 1 a
2 (pripadné pouze 2), za negativni pak vSechny ostatni pacienty. Kvalita prediktivniho modelu odpovida
plose pod ROC kfiivkou. Piiklad této kiivky je uveden na Obrazek 2.

Receiver Operating Characteristic
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Obrazek 2 Priklad ROC k¥ivky

Na ptikladé rozhodovaciho stromu lze nejsnaze upozornit na teoreticka tiskali pfi vytvaieni prediktivnich
modeld. Piestoze registr obsahuje tisice zaznami pro oba sledované typy intervenci, kazdy ze zaznamt se
sklada z nekolika deitek atributd (pfiblizn€ 40). Nékteré z téchto atributli mohou navic teoreticky nabyvat



Siroké Skaly hodnot a pro ucely uceni musi byt transformovany na vice jednodussich, nejlépe
dichotomickych atributi. Zaroven plati tzv. PAC teorém (probably approximately correct learning theorem)
[8], ktery definuje minimalni pocet trénovacich ptikladi pro danou hloubku rozhodovaciho stromu,
pozadovanou maximalni chybu u€eni a slozitost prohledavaného prostoru hypotéz. Slozitost prostoru
hypotéz je dana pravé poctem atributli. Dle PAC teorému je pro 50 atributl, maximalni chybu 10% a
hloubku stromu 4 doporuceny pocet piikladti 63 miliond. PAC teorém navic piedpokladd rovnomeérné
déleni prikladt do jednotlivych tfid. Je tedy evidentni, Ze pocet atributll musi byt vyrazné redukovan.
Piehled vysledkd dosazenych aplikaci jednotlivych metod je uveden v Tabulka 1. Bayestiv model je
referencni, u algoritmu C5.0 je uveden bodovy odhad velikost ROC plochy (jedna se o klasifikacni
algoritmus, nelze volit rizné hodnoty prahu oddélujiciho pozitivni a negativni ptiklady).

. RSVCE CABG
Algoritmus) Typ dat (6.671 zéznama) (7.525 zéznama)
Bayes 0.709 0.711
MLP 0.715 0.720
iBARET 0.696 0.702
Cubist 0.652 0.672
C5.0" 0.621 0.612

Tabulka 1 Prehled dosazenych vysledki — ROC plochy

Zhodnoceni vysledki

V ramci hodnoceni prediktort pomoci velikosti ROC plochy miiZzeme dany prediktor povazovat za idealni
pokud je velikost jeho ROC plochy 1, nulova plocha indikuje idedni invertovany prediktor. Naopak
nahodny prediktor, jehoz vysledek neni nijak korelovan s realnou pfislusnosti pacienta ke tfidé, vykazuje
ROC plochu o velikosti 0.5. Z tabulky vysledki je zfejmé, Ze jednotlivé modely vykazuji vyznamnou
korelaci predikci se skutecnymi vysledky intervenci. Otdzkou je vSak stanoveni hranice, od které lze
prediktivni model povazovat za spolehlivy. Dle praktickych zkuSenosti lze za vagni hranici spolehlivosti
povazovat plochu o velikosti 0.8.

Ani jeden z prediktivnich modelt této hranice nedosahuje. Obrdzek 3 shrnuje mozné divody. Ke ztraté
informace dochazi uz samotnou definici datového zdznamu pacienta. Vlivem Sumu pfi méfeni, popfipade
vlivem nespravné vyplnénych ¢i chybéjicich udaji dochazi k dal§im informaénim ztratdm. Vyznamnym
omezenim je také moznost pouziti pouze informaci znamych pied operaci, nikoli v prib&éhu operace ¢i po
i relativni nedostatek dat. Registr sice obsahuje tisice pacientii pro oba sledované typy intervenci, podil
pozitivnich piikladt (tfida 2 resp. 1) je vSak velmi maly.

Bylo testovano 5 principialn¢ vyznamné odlisnych metod tvorby prediktivnich modeld. Fakt, ze ani jedna z
nich nedosahla vysSe zminovaného prahu spolehlivosti naznacCuje, Ze spolehliva preoperativni predikce
mortality je nad stavajicim obsahem registri obtizné realizovatelna.
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Obrazek 3 Divody ztraty piesnosti pii konstrukei prediktivniho modelu
Zavér
Navzdory tomu, ze zdravotni registry shromazd'uji velké mnozstvi zaznamu (desetitisice az statisice pro
jednotlivé typy operaci) a tyto informace maji znaéné moznosti vyuziti, nékteré typy tiloh pfesto nemohou
byt na jejich zakladé spolehlivé feSeny. Prezentované vysledky naznacuji, Ze do vySe zminéné tfidy uloh
patii také predikce mortality v ramci kardiovaskularnich intervenci. Pfestoze vétSina pouzitych metod
strojového uceni generuje predikce vyznamné korelujici se skute¢nymi vysledky operaci, ani jedna z
aplikovanych metod negeneruje predikce takové kvality, aby byly prediktivni modely vyuzitelné napt. jako
konzulta¢ni expertni systémy. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pomoci neuronovych siti, rozdil oproti
Bayesovu prediktivnimu modelu vSak neni statisticky signifikantni.
Na druhou stranu vytvoiené modely z hlediska extrakce znalosti vyznamné napomahaji v identifikaci a
stratifikaci jednotlivych rizikovych faktord, stejné jako v kvantifikaci jejich piipadnych vzajemnych
zavidodti.

Clanek vznikl za podpory vyzkumného zaméru Transdisciplinarni vyzkum v oblasti biomedicinského
inzenyrstvi MSM 210000012.
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