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COVID-19 ennustavate riskimudelite rakendatavuse hindamine Eesti

terviseandmetel

Luhikokkuvote:

COVID-19 leviku tottu alates aastast 2019 on suurenenud erinevate tervishoiususteemide
koormus maailmas. Selleks, et haiglate piiratud ressursside kasutust optimeerida, saab
kasutada erinevaid riski ennustavaid mudeleid, mis véimaldavad patsientide terviseandmete
pdhjal ennustada, kui raskeks vdib kujuneda patsiendi haiguse kulg. Piisavalt tapset mudelit
saab kasutada naiteks patsiendi vaktsiini voi ravi vajaduse hindamiseks. Uks mudeli
tdhusust mojutav tegur on kasutatud treeningandmete hulk. Kuna Eesti terviseandmeid on
suhteliselt véhe ning nendel uue mudeli treenimine on keeruline, siis on efektiivsem leida

juba eelnevalt treenitud mudel ning seda véliselt valideerida Eesti terviseandmetel.

Kaesolevas t66 eesmark on maailmas héid tulemusi naidanud mudeleid valiselt valideerida
Eesti terviseandmetel ning seejérel analliisida, kas need mudelid on piisavalt head
praktiliseks kasutuseks meditsiinis. T60 tulemused naitasid, et mudelite diskrimineerimine
on hea ning vorreldav teiste mudelitele tehtud véliste valideerimistega, kuid kalibreerimine
on kehvem. Mudelid ennustavad Eesti andmetel madalamaid riskitendosusi kui reaalsuses
patsientidel tdheldati. Seda selgitab asjaolu, et valideerimiseks kasutatud andmeid oli
vOrdlemisi vahe ning need vdisid selle tdttu olla kallutatud. Mudelite rakendatavust méjutab
ka see, et mudelid on treenitud ja valideeritud terviseandmetel, mis on parit COVID-19
pandeemia algusest, mistOttu riski ennustamisel ei arvesta mudelid viiruse uute
mutatsioonidega ega vaktsineeritud patsientidega. Lahendusena tuleks treenida uued
mudelid, kasutades uuemaid andmeid ning parandada valideerimiseks kasutatud andmestike

kvaliteeti.
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Evaluating Applicability of Different COVID-19 Predictive Risk Models

on Estonian Health Data

Abstract:



Since the start of the spread of the novel COVID-19 disease in 2019, the workload on health
care systems in the world has increased. Different risk prediction models could be used to
optimize the use of health care resources, as it could predict how severe the course of the
disease could be for the patient. If the model is accurate enough, it could be used for multiple
things, for instance finding patients who would need a vaccine or hospital care the most. A
big factor in model performance is the size of the dataset used to train it. Since Estonia has
a relatively small amount of health data, then the developing of a new model is difficult.
Externally validating a model that is already trained on bigger datasets is more cost-effective

and simpler to do.

The goal of this thesis was to externally validate already existing risk models and analyse
the potential of their use in a practical way. The results of the validation show that the
models’ discrimination, as displayed by their AUC and AUPRC values on the Estonian
health data is fairly good. However, calibration was poor, as the model predicted a much
lower risk probability for patients compared to the observed probability. This could be
explained by a bias in the Estonian health data that was used for validation. A barrier for the
models’ potential use in a practical setting is the fact that these models and the data used to
validate the model are outdated, as they are both from the beginning of the pandemic. This
means that the models don’t consider newer virus mutations or a patient’s vaccination
history. A solution to these problems would be to train a new model with newer and better
data.

Keywords:
COVID-19, predictive models, data science, bioinformatics, risk score

CERCS: B110 Bioinformatics, medical informatics, biomathematics, biometrics



Sisukord

ST =] 18 L LLE PSS 6
Lo TAUSE .o 8
1.1  COVID-19 levik ning selle mdju tervishoiuststeemile...........ccccooviiiininieicnnenn 8
1.2 RISKIGIUPIT ...t 9
1.3 RISKIMUAEII. ..o 9
1.4 Masindpe ning LASSO logistiline regressioon ...........ccccveveieeieiiieieeseeseeseennean, 10
1.5  Tulemusi iseloomustavad NAITAJAd ...........cooereriiiiiiirieee e 11
151  DISKIMINEEIIMINE. ...c.oiiiiiiiiiitiiieieeiee e 12
152 Kalibreerimine......ocooviiiiiiiie s 14

1.6 Riskimudelite kasutus tANapaeval............c.ccccovveiiiieiieie e, 15
1.6.1  Maailmas GIAISEIT ........ccooiviiiiice s 15
1.6.2 COVID-19 riski ennustavad riskimudelid ............ccooeviiiiininininince 15

1.7 Mudelite arenduse standardiseerimine ning OHDSI ............ccccco e viiivecicsienen, 16
1.8 Masindppe mudeli loomise protsess OHDSI keskkonnas............cccccevveiveiieenenn, 17

2. IMELOOTIKA ... 19
2.1  Valideeritavate mudelite ValiK............ccooiiiiiiiiiiii 19
2.1.1  Andmepdhine ja vanus/sugu mudelid...........c.ocooveiiiiiiie i 20
2.1.2  COVER MUAEIT ......ccueiiiiiiiieiieieiee e 22

2.2 Valideerimiseks kasutatud Eesti terviseandmed ............cccccvvreiniieicinncnennnen, 23
2.3 Valideerimiseks kasutatud KOOG...........cccoriiiriiiniiiniccee e 23
2.4 Koodi jooksutamise KIrJeldusS ...........coueiieiiiiiiiciicc e 23
2.4.1  Valideerimise protsess KOOAIS........cccveiieiiieiiiiiiie e 24

2.5  Eesti terviseandmetel treenitud mudel...........c.cooiriiiiniiii e, 26
3e TUIBMIUSE ..ttt bbbttt 27
3.1  Mudelite valideerimiste tUlemMUSE.............cceiiiiiiiiiic e 27



3.2  Eesti terviseandmetega treenitud mudeli tulemused ..........cccccceviveveiiecieincieennn, 33

4. JAFEIAUSEA ...t e 36
5. KOKKUVBTE ...t 38
VIHAALUA KIFJANAUS ...ttt 40
TANUSONAG ...ttt b bbb r et b 44
LLESBO ..ttt 45

Lo LEESEINES . 45



Sissejuhatus

Uue COVID-19 haiguse leviku tottu maailmas on mitmetes riikides suurenenud
tervishoiuslsteemide koormus, mis tdhendab, et patsientide ravimisel jaab puudu
haiglapersonalist ja varustusest. D. P. Mareiniss [1] kirjutab, et sellise situatsiooni
tagajdrgedeks on suurema arvu patsientide ravita jatmine ning Kkorraliste
meditsiiniprotseduuride edasilikkamine, mis vahendab patsientidele antud ravi kvaliteeti
ning tostab suremust. Terviseameti andmetel [2] jOudis 2020. aasta sigisel Eestisse
koroonaviiruse leviku teine laine, mille puhul oli nakatunute arv suurem kui sama aasta
kevadel. 2021. aasta kevadeks oli nakatumiste arv veelgi suurenenud, mistottu oli paljudes
haiglates tootajad tilekoormatud. Ulekoormuse vahendamiseks on oluline leida viis piiratud
ressursside otstarbekaks kasutuseks tervishoiuststeemis, et patsiente voimalikult

adekvaatselt ravida.

Uks vdimalus haiglate koormuse leevendamiseks oleks kasutada haigestumisega seotud
riski ennustavaid mudeleid, mis suudaksid patsiendi terviseandmete abil prognoosida Kkui
raskeks vdib haiguse pddemine kujuneda. Kui leiduks piisavalt tdpne mudel, saaks
patsientidele eraldada ressursse neile vastava riski tdendosusega kooskdlas. Wynants et al
[3] arvates on hetkel valdav enamus maailmas treenitud mudeleid liiga ebatdpsed voi liiga
vahe testitud, et neid saaks tervishoiuslsteemides kasutusele votta. Ebatédpsused on tingitud
andmete puudusest (mitmed mudelid olid treenitud pandeemia alguses, kui andmeid oli
vahem) ning sellest, et treenitud mudeleid pole ldse vGi pole piisavalt valiselt valideeritud

ehk mudelit pole uutel andmetel piisavalt testitud.

Bakalaureuset06 eesmark on leida erinevaid hea tdpsusega loodud mudeleid ning neid Eesti
COVID-19 andmetel valideerida. Valine valideerimine néitab, kui tookindlad on riski
ennustavad mudelid ning kas oleks v6imalik neile praktilist véljundit leida. Piisavalt head
mudelit, mida on ka vélise andmestikuga testitud ja mis on hea tdhususega, saaks
teoreetiliselt kasutada néiteks haigla personali ja varustuse suunamisel suurema riskiga

patsientidele ning vaktsineerimise eelisjarjekorra véljaselgitamisel.

Peatiikis ,,Taust™ kirjeldatakse teema aktuaalsust, ennustavate riskimudelite ajalugu ning
riskimudelite arenduse kui ka valise valideerimise protsessi. ,,Metoodika“ peatiikis
kirjeldatakse bakalaureuset6o raames valideeritud mudeleid ning nende vélist valideerimist,
samuti selle t60 jaoks Eesti terviseandmetel treenitud mudeli kirjeldust. Peatikis

,» Tulemused” tuuakse vilja nii viliste valideerimiste kui ka uue mudeli tulemused. Peatukis
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,Jareldused arutletakse tulemuste Ule ja tehakse jareldusi véliselt valideeritud mudelite

tdhususest ja rakendatavusest praktilises kontekstis.



1. Taust

1.1 COVID-19 levik ning selle mdju tervishoiusisteemile

COVID-19 pandeemia véalja kuulutamisest 2020. aasta martsil on Maailma
Terviseorganisatsiooni andmetel [4] sellesse haigusesse nakatunud dle 133 miljoni ning
surnud tle 2,8 miljoni inimese. Pandeemia algusest alates on maailmas proovitud erinevaid
meetmeid, et viiruse levikut piirata ning hoida hospitaliseerimiste ja surmade arvu
voimalikult vaiksena. Viiruse leviku piiramiseks on kehtestatud néiteks maskikandmise
kohustus voi riigi lukustamine, kuid enamikes riikides on neid piirangud rakendatud liiga
hilja v8i on neid kergendatud liiga vara, et viiruse levik oleks pisivamalt aeglustunud [5].
Ebatbhusamate COVID-19 leviku peatamise meetmetega riikides on nakatumiste arv
hippeliselt tbusnud ja sellega on kaasnenud suremuse ning haiglatesse sattunud patsientide
hulga suurenemine. Nii on juhtunud ka Eestis, kus vaatamata nakatumiste arvu kiirele
tdusule ei kehtestatud piisavalt tdhusaid meetmeid, mistdttu oli Eestis Euroopa kdrgeim

nakatumiste suhtarv 2021. aasta mértsi kolmandal nadalal [6].

Meetmete ebatdhusa rakendamise tagajarjel on Eestis hippeliselt tbusnud hospitaliseeritud
COVID-19 patsientide arv ning piirkonniti haiglate tlekoormus [7]. Lisaks arvukatele
hospitaliseeritud patsientidele raskendab olukorda ka see, et COVID-19 patsient vajab
keskmiselt 6 pdeva haiglaravi [8]. Hospitaliseerimise kaigus hdivab patsient haigla varustust
(voodikoht, ventilaator, ravimeid jne) ja mitme tervishoiutd6taja aega ning suurendab
seeldbi haigla téokoormust. Sellest olukorrast on tekkinud vajadus mitmes haiglas uute
COVID-19 osakondade avamiseks ning patsientide transportimiseks teistesse haiglatesse
ule Eesti [7].

COVID-19 haiguse kulu kohta on teada, et haigestunu eelnev terviseseisund mdjutab seda
suurel méaéral. Riskifaktorid patsiendi haiguse raskekujuliseks kujunemiseks on naiteks
vanus (65 v&i vanem), hipertensioon ehk kdrgvererdhutdbi ning suurenenud LDH?,
lumfotsiittide ja D-dimeeride kontsentratsioon veres. Kusjuures meestel, kellel esinevad
eelnimetatud riskifaktorid ning ka varasem stidameveresoonkonna komplikatsioon ja kdrge
veresuhkru tase, on suurem risk, et raskekujuline haigus vdibolla surmav, kirjutavad Li et al
[9]. Ka Ji et al [10] on leidnud, et vanus Ule 60 eluaasta, varasemad komplikatsioonid ja

koérge LDH ning lumfotsudtide tase nditavad, et patsientidel on suurenenud risk haigust
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raskelt pddeda. Riskitegureid on veel mitmeid ning need kéik vBivad mdjutada patsiendi

haiguse kulgu.

1.2 Riskigrupid

COVID-19 viiruse pddemist raskendavate riskifaktorite tundmine on oluline, et moodustada
nn riskigrupid. Riskigruppi kuuluvad inimesed, kelle puhul vdib COVID-19 viirusesse
haigestumine suurema téendosusega lI6ppeda hospitaliseerimise vdi surmaga. V6ib oletada,
et kui saaks vahendada riskigruppidesse kuuluvate inimeste haigestumist, vaheneks ka

haiglatesse suunduvate inimeste arv ja sellest tulenevalt haiglate ulekoormus.

Liigse koormuse védhendamiseks on mitu viisi, eelkdige haigestumise ennetus
vaktsineerimise abil, kuid ka piiratud ressursside otstarbekas kasutamine haiglas. Selle jaoks
on tahtis moodustada riskigrupid v@imalikult tapselt, et kérgeima riskiga inimesed saaksid

kiirema ligipaasu vajalikele ressurssidele, olgu selleks vaktsiin voi efektiivsem abi haiglas.

Eestis on riskigrupid méératletud arstide ning epidemioloogide koost66s [11], mis on olnud
kasulik suurema populatsiooni riskide Uldistamises, kuid mis ei arvesta iga potentsiaalse
haigestunu individuaalset haiguslugu [12] ning on ebatdpsem kui patsiendikeskne

andmepohine l&henemine.

1.3 Riskimudelid

Uks variant olekski leida individuaalse patsiendi tapsem riski tGendosus, kasutades
ennustavat mudelit, mis arvestades inimese haiguslugu ja demograafilisi tegureid, suudaks
leida seoseid tema andmete ning voimaliku haiguse pddemise keerukuse vahel. Sellist
mudelit vib llhidalt kirjeldada terminiga riskimudel. Riskimudelite kasutamisel on mitu
eelist. Esiteks on riskimudelitega ennustamisel voimalik iga patsiendi kohta mé&érata
spetsiifiline riskitase, millega saaks suurema riskiga inimeste jaoks rohkem ressursse

loovutada [13], néiteks pakkuda kiiremini ravi vdi varem vaktsineerida.

Teine eelis on see, et juhtudel, kus on vaja arvestada kiirelt areneva olukorraga, naiteks
koroonaviiruse puhul mutatsioonidega, saab suhteliselt lihtsalt ning odavalt mudeleid
tdpsustada uute andmetega. See tdhendab, et mudeli tShusus areneks jooksvalt uute
andmetega. Veel voib eeliseks pidada seda, et ennustav riskimudel voib arstidele abiks olla

patsiendi haiguse kulu ennustamisel [12].



1.4 Masindpe ning LASSO logistiline regressioon

Masindppeks nimetatakse tehisintellekti haru, kus pldtakse luua mudeleid, mis ise
automaatselt leiavad andmetest erinevaid mustreid ning teevad nende abil ennustusi [14].
Tudpiline masindppe mudeli loomise protsess naeb vélja selline [15]:

e Andmete kogumine ja tootlus.

e Andmete tiikeldamine treening- ja testhulgaks.

e Masindppe algoritmi valimine vastavalt eesmargile.

e Mudeli treenimine ehk valitud algoritmi iteratiivne jooksutamine treeningandmetel.

e Mudeli valideerimine ehk testimine testandmetel.

Heade tulemuste saavutamiseks on mitu eeldust, kuid eriti tahtsad on andmete kvaliteet ja
kvantiteet. Suurema andmehulgaga saavad mudelid treenimisel paremini seoseid leida ning

vaheneb mudeli ile- voi alasobituse risk.

Kéesolevas t06s kasitletud riskimudelid on masindppe mudelid. Kasutades erinevaid
algoritme, suudavad mudelid leida patsiendi terviseloost saadud tunnuste ja tema
meditsiiniliste tulemuste vahel seoseid. Riskimudelid, mida t66 raames valideeritakse, on
juba eelnevalt treenitud. Samuti on teostatud nendele erineval maaral nii sisemist kui ka
valist valideerimist. Sisemiseks valideerimiseks peetakse mudeli tBhususe testimist
treeningandmete alamhulgaga, mida nimetatakse testhulgaks, ning valiseks valideerimiseks
uute, treenimises mittekasutatud andmetega valideerimist. Mida rohkem valiselt
valideerida, seda usaldusvadrsemaks muutub mudel, sest nii saab teada, kui universaalne on
mudel ehk kui hasti saab mudel hakkama praktilises olukorras, kus sisendiks v6ib olla

tundmatu tunnuste kombinatsioon [16].

Selles t60s valideeritavad mudelid on kdik treenitud kasutades Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) logistilise regressiooni algoritmi. LASSO t66p6himote
seisneb selles, et ta tuvastab L1 regularisatsiooni kasutades neid tunnused, mis tulemust
rohkem vdi vahem mdjutavad ning seejarel muudab vastavalt tunnuste koefitsiente
suuremaks vOi vaiksemaks [17]. Selle abil muutuvad osade tunnuste koefitsiendid nulliks
ning mudeli keerukus ja Ulesobituse oht véheneb.

Logistilise regressiooni funktsioon on jargmine [18]:
1

P+ exp(—(Bo + Brxy + -+ + Bnxn))’
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kus exp on eksponentfunktsioon, n > 0 on tunnuste arv, 8, on vabaliige, mis ei ole
mdojutatud tunnuste vaartustest, B, on regressiooni koefitsient mida korrutatakse tunnuse
vaartusega x,,. Funktsiooniga leitakse tdendosus p, mille vaartus on 0 < p < 1. Logistilise
regressiooni abil on vdimalik sisendile ennustada tulem, arvutades sisendi tunnuste ja

koefitsientidega tdendosus ning valitud lavendi jargi méarata sisendi kuulumist tulemisse.

LASSO logistiline regressioon lisab logistilisele regressioonile L1 regularisatsiooni, mis
lisab koefitsientide summade absoluutvaartusega vordse karistuse (ingl penalty), mis piirab
koefitsientide suurusi [17]. Tunnuste koefitsiendid leitakse minimeerides jargmise valemi

vaartust iteratiivselt [19]:

n

p 2 p
S (en-Sn) + 130
j=1 J=1

i=1

)

kus eelnevalt méaratud karistusparameeter (ingl tuning parameeter) on A >0, n on

valimihulk, y; on i-ndal sisendil arvutatud vaartus, p on i-nda sisendi tunnuste arv ning x;;

ja B; on vastavalt i-nda sisendi tunnuse vaartus ja selle koefitsient.

Juhul kui A =0, siis Kkaristus on null ja koefitsientide optimeerimisel sellisel juhul
regularisatsiooni ei kasutata. Parameetrit A suurendades vdib tulemust vdhem mdojutavate

tunnuste koefitsiendid muutuda nulliks, mille téttu mudeli komplekssus véheneb, sest mudel

kasutab vahem tunnuseid.

1.5 Tulemusi iseloomustavad naitajad

Kéaesolevas t60s uuritud riskimudelid ennustavad patsiendi riski vahemikus 0-1 ning
vastavalt valitud riski lavendile arvestatakse patsient tulemisse voi tulemist vélja [16].
Valideerides teame ka patsiendi tegelikku haiguskulgu, mist6ttu on véimalik leida mudeli
poolt ennustatud tdeseid ja valesid positiivsed ning negatiivsed tulemusi. Tabelis 1 on néha
erinevate naitajate nimetusi ning nende vadrtuste arvutamise valemeid. VValemites esinevad
TP ja FP téhistavad vastavalt tdeseid ning valepositiivseid ennustusi, TN ja FN tdeseid ning
valenegatiivseid ennustusi. TP ja TN nditavad seda, mitmele patsiendile ennustas mudeli

Oige tulemi ning FP ja FN nditavad seda, mitmele patsiendile ennustati vale tulem.
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Tabel 1. Néitajate nimetused eesti ja inglise keeles ning valem vaartuse leidmiseks.

Naitaja eesti keeles Naitaja inglise keeles Valem naitaja vaartuse
leidmiseks

Oigsus Accuracy (TP+TN)/(TP+ TN+ FP +
FN)

Tundlikkus Sensitivity TP/(TP + FN)

Spetsiifilisus Specificity TN/(TN + FP)

Positiivne ennustuse Positive predictive value TP/(TP + FP)

vaartus

Nende naitajate abil on vdimalik leida mudeli diskrimineerimine ning kalibreerimine, mille

abil on véimalik mudeli tdhusust analiitsida.

1.5.1 Diskrimineerimine

Diskrimineerimine on mudeli vGime madrata kdrgem risk patsientidele, kes kogevad valitud
tulemust riskiperioodi jooksul [16]. Selle visualiseerimiseks on Receiver Operating
Characteristics (ROC) kdvera graafik, mille loomiseks on x-teljele lisatud spetsiifilisus ning

y-teljele tundlikkus k8igil vBimalikel lavenditel. Naide ROC kdverast on toodud joonisel 1.
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ROC Plot

Sensitivity

1-spedhiaty

Joonis 1. ROC kovera ndide [16].

ROC kdverast on voimalik arvutada AUC? mis on naitab, kui hea on mudeli
diskrimineerimine. AUC véartus nditab, kui suure pindala moodustab kdveraalune osa.
Mida kdrgem on AUC, seda parem on mudeli diskrimineerimine. Enamikel avaldatud
mudelitel on AUC 0,6 kuni 0,8 vahel [16].

Tulemite puhul, mis esinevad valimis haruldaselt, ei pruugi hea AUC nditajaga mudel
praktikas kasulik olla, kuna mudel vdib siiski valepositiivseid tulemusi ennustada [16]. Kui
selliseid mudeleid kasutada ennustusprobleemidega, kus positiivse ennustuse puhul
sooritatakse patsiendile kallis vdi invasiivne protseduur, siis on valepositiivsete
ennustamine probleemi lahendamiseks kulukas. Paremaks ulevaateks on mdistlik vaadata
peale mudeli AUC ka AUPRC? niitajat. AUPRC leitakse sarnaselt AUC naitajale, kuid
kdvera loomisel on x-teljel tundlikkus ning y-teljel positiivse ennustuse véartus iga lavendi
puhul [16]. AUPRC naditaja néitab, kui hasti mudel suudab positiivseid juhte ennustada.

Koérgem AUPRC véartus naitab, et mudel ennustab Gigesti positiivseid juhte [20].

AUC puhul on selle tdlgendamine lihtne, sest lahtepunktiks on 0,5, millest suuremad
véartused naitavad head ja vdiksemad kehva diskrimineerimist. AUPRC t6lgendamine on
aga raskem, sest igal mudelil on erinev lahtepunkt, mis leitakse positiivsete juhtude
protsendi jargi [20]. Naiteks, kui tulemisse kuulub 10% patsientidest, siis AUPRC

2 Area Under Curve

8 Area Under the Precision-Recall Curve
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vaartused, mis on suuremad kui 0,1 on head ja vdiksemad on kehvad. Mudelil on vdga hea

diskrimineerimine, kui AUC ja AUPRC naditajate vaartused on mélemad kdrged.

1.5.2 Kalibreerimine

Kalibreerimine on mudeli vGime madrata tegelikkusega sarnane risk [16]. Kalibreerimist
arvutatakse enamasti valimit osadeks jagades ning seejarel iga loodud osa keskmise
ennustatud riski ning reaalsuses taheldatud risk suhte abil. T6endosused kantakse graafikule
nii, et x-teljel on ennustatud téendosus ning y-teljel tegelik tdendosus. Perfektse
kalibreerimise puhul langevad graafikule kantud punktid x=y graafile, sest mudel on digesti
ennustanud ning tegelik ja ennustatud tGen&osus on vordsed [16]. K&rgema asetusega
punktid nditavad, et mudel maarab vaiksema riskitdendosuse, kui tegelikult on. Madalama
asetusega punktid néditavad vastupidist enk mudel hindab riski suuremaks, kui see tegelikult
on. Joonisel 2 on toodud ndide kalibreerimise graafikust, kus punktid on x=y joonele lahedal
ehk tegemist on hasti kalibreeritud mudeliga.
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Joonis 2. Ndide kalibreerimise graafikust [16].

Ennustatud ning tegeliku riski t6endosuse suhte paremaks visualiseerimiseks tehakse
LOESS graafik, mis luuakse eelnevalt kalibreerimise graafikule kantud punktide
koordinaatide abil [21].

Mudeli kvaliteeti ei saa vaid Uhe nditajaga otsustada, vaid peab arvestama koiki eelnevalt

mainitud nditajaid ning valede ennustuste kulu praktilises kasutuses.
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1.6 Riskimudelite kasutus tanapéeval

1.6.1 Maailmas tldiselt

Riskimudeleid on loodud ka teistel eesmarkidel, mis pole COVID-19 pandeemiaga seotud.
Kuigi riskimudelite abil saaks vahendada koormust tervishoiustisteemile [3], siis praegu ei
kasutata andmepdhiseid riskimudeleid véga tihti. PGhjuseid on mitmeid, kuid eelkdige
mdjutab kasutamist mudelite ebausaldusvaarsus vahese testimise t6ttu ning ka see, et
mudelite kasulikkust on praktikas vahe uuritud [12]. Sellegipoolest on mdnedes
tervishoiuststeemides sellised riskimudelid kasutusel. Suurbritannia tervishoiuststeem
NHS kasutab kahte ennustavat riskimudelit: Patients-at-Risk-of-Rehospitalisation (PARR)
ja Combined Predictive Model (CPM) [13]. PARR ennustab patsiendi jargneva 12 kuu
korduvhospitaliseerimise tdendosust ja veidi uuem CPM ennustab taashospitaliseerimise
asemel hospitaliseerimist tldisemalt ning kasutab suuremat andmete hulka. Walesis ja
Sotimaal on kasutusel nendele mudelitele sarnased PRISM (Predictive Risk Stratification
Model) ja SPARRA (Scottish Patiens At Risk of Readmission and Admission) mudelid.

Kasutusel on ka lihtsamaid riskimudeleid, millest tiks tuntumaid on APGARI skoor. Selle
16i Dr. Virginia Apgar aastal 1953 ning selle abil mé&ratakse vastsundinule viie Kriteeriumi
jargi skoor 0 — 10ni [22]. APGARI skoori vOib vaadelda kui riskimudelit, kus tunnusteks on
pulss, vastsiindinu valimus, reageerimine vélisele stiimulile, hingamine ning lihastoonus

ning neil tunnustel on kindlad koefitsiendid.

1.6.2 COVID-19 riski ennustavad riskimudelid

Tanaseks on arendatud vélja mitu COVID-19 ennustavat riskimudelit, kuid suurel osal neist
on mdned puudused, mis muudavad mudelid ebausaldusvadrseks juba enne vaélist
valideerimist [3]. Suurim probleem nende mudelite puhul on k&rge kallutatus, mis tekib
mitme asjaolu tdttu. Wynants et al [3] jareldasid, et uuritud 232st ennustavast riskimudelist

olid kdik korge vadi ebaselge kallutatusega.

Esiteks voib mudeli treenimiseks kasutatud treening- ja valideerimisandmete kvaliteet voi
kvantiteet olla liiga madal. Wynantsi et al [3] analusis maailmas leiduvate riskimudelite
kohta on avastatud, et 30% uuritud riskimudelitest kasutasid ebasobivaid andmeid. Uuritud
mudelitest 27% kasutasid sobimatuid kriteeriumeid valimi loomisel, mistdttu mudeli

arendusel kasutatud andmestik ei esindanud digesti ennustamise valimit. Veel toodi valja,
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et 75% mudelitest kasutasid ainult Uhe riigi patsientide andmeid ning ainult 18% mitmest

riigist parinevaid andmeid.

Teiseks probleemiks on mudeli arendusprotsessi puudulik Kirjeldus. 73% samas
metaanallisis uuritud uurimistéodest kasutasid ebasobilikke voi ebaselget metoodikat
andmete kogumisel. Veel leiti, et paljudel mudelitel oli tGlesobitamise risk ehk mudelid ei

ennusta piisavalt uldiselt, et uute andmestikega hasti to6tada.

Wynants et al [3] arvates ei ole hetkel loodud mudelite kasutus soovitatud, sest enamike
mudelite arendus on halvasti raporteeritud voi kdrge kallutatusega, mistdttu head tulemused
voivad olla petlikud. Mudeleid on ka vahe viliselt valideeritud, mist6ttu ei saa kindel olla

mudelite tBhususes erinevate populatsioonide seas.

1.7 Mudelite arenduse standardiseerimine ning OHDSI

Peale mudelite vahese valise valideerimise on probleemiks ka see, et paljud riskimudelid ei
ole arendatud kindla standardi jargi, mis muudab mudeli valise valideerimise ning thususe
analliisi keerulisemaks ning ebatdpsemaks [16]. Nende probleemide lahenduseks loodi
Ameerika Uhendriikides 2007. aastal OMOP*, mis oli avaliku- ja erasektori vaheline
koostod ning mille (lesandeks oli leida viise, kuidas tervishoiu andmeid kasutada
meditsiiniliste toodete turvalisuse analtiisimiseks [23]. OMOPi meeskond sai Kiiresti aru,
et analliuside tegemine erinevates formaatides andmestike peal on aegandudev protsess.
Lahenduseks loodi OMOP-CDM (edaspidi CDM?®), mis standardiseerib tervisandmete
esitusformaati. Tanu sellele saab statistilise analtiisi koodi taaskasutada erinevate
andmekogude peal, nditeks CDM-kujul andmehulgal treenitud mudelit saab véga lihtsalt
teiste CDM-kujul andmetega valideerida [24].

Andmekogu CDM-formaati uleviimine ei ole lihtne protsess, sest esialgsed andmed on
kogutud erinevatel eesmérkidel, mistdttu vdivad kindlad andmeviéljad olla ebakvaliteetselt
taidetud voi puudulikud. Selle tdttu ei pruugi iga patsiendi kohta samad andmed olla

saadaval, mis vahendab mudelite ennustamiste tGhusust.

Peale OMOP projekti 16ppemist loodi OHDSI® kommuun, mis soovis jatkata OMOPI

missiooni muuta meditsiiniinformaatika uurimist l&bipaistvamaks ning standardiseerituks.

4 Observational Medical Outcomes Partnership
5 Common Data Model

6 Observational Health Data Sciences and Informatics
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OHDSI eesmérgiks on kogu teadusliku uurimise protsess muuta avalikuks, lihtsustades
sellega koost6dd teadlaste vahel, kes piitiavad erinevaid tervishoiu aspekte analliisida. Selle
nimel on OHDSI loonud mitu raamistikku ning abistavat tarkvara, et soodustada

terviseandmete anallitsi ning nende pohjal tehtavaid ennustusi.

1.8 Masindppe mudeli loomise protsess OHDSI keskkonnas

Kéesolevas t00s kasutatakse OHDSI uurijate poolt arendatud riskimudeleid, mille téttu on

tarvis lahemalt kirjeldada mudeli loomise protsessi.

Esimeseks sammuks on ennustusprobleemi sdnastamine. Selleks, et ennustusprobleemi

defineerida, peab arvestama nelja tegurit:

e valimi valikut,
e tulemi valikut,
e ennustava mudeli ja tunnuste valikut,

e ennustuse eesmaérgi sdnastamist.

Valimiks (ingl target cohort) nimetatakse patsientide hulka, kelle peal soovitakse ennustust
sooritada. VValimi kohordi loomiseks on vaja defineerida kindlad kriteeriumid ning valimisse
vOetakse kdik need patsiendid, kes nendele kriteeriumitele vastavad [25]. Kriteeriumeid
vdibolla iiks vdi mitu. Uheks kindlaks kriteeriumiks on joonisel 3 vélja toodud jalgimisaeg
(ingl observation window), mis méaarab ara selle, kui kaua peab kindla patsiendi kohta olema

andmeid andmestikus, et teda valimisse lisada [16].

Observation Window Time-at-risk
9 —9
U U
<) outcome
t=0

Joonis 3. lllustratsioon ennustusprobleemist [16].

Tulem (ingl outcome cohort) on patsientide hulk, kellel on kindla riskiperioodi ajal esinenud
soovitud tulemus. Riskiperioodiks (ingl time-at-risk) loetakse aega peale indekskuupéeva t

ehk kuupéeva, mil patsienti loetakse valimisse (illustreeritud joonisel 3).
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Tahtis on ka mudeli valik. Vastavalt ennustuse eesmargile on madistlik kasutada erineva
keerukusega masindppe algoritme. Mudeli treenimiseks on ka tunnuste valik oluline, kuna
sellest s6ltub mudeli komplekssus ja tdhusus on sellest m@jutatud [26]. Veel vBivad tunnuste
valikut mojutada kasutatavad andmed, sest andmestikus mingi tunnuse puudumisel ei saa

seda tunnust kasutada.

Mudeli loomisel on oluline eesmérgi defineerimine, sest ilma praktilise kasuta mudelit ei
ole otstarbekas luua. Eesmarkideks voibolla néiteks arstide aitamine meditsiiniliste otsuste
tegemisel.

Mudelite arendust ja analutsimist lihtsustab protsessi avatud raporteerimine, mille jaoks on
loodud TRIPOD nimekiri, kus on kirjas aspektid, mida mudelite arendusel ning uurimisel
silmas pidada [27]. Nimekirjas on toodud valja néiteks algandmete, mudeli arenduse
protsessi, tulemuste ning ka uuringul ilmnenud piirangute kirjeldamine. Nende juhiste
jargimine tdstab arendatud mudeli usaldusvéarsust, sest tdpse ning avatud arendusprotsessi

kirjelduse tottu on vbimalik veenduda mudeli tulemuste ehtsuses.
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2. Metoodika

2.1 Valideeritavate mudelite valik

Ké&esolevas t60s valideeritakse OHDSI uurijate Williams et al [26] poolt vélja arendatud
COVID-19 riskimudeleid. Valik sai tehtud jargmistel pdhjustel:

e OHDSI mudelitel on ennustamisel head tulemused.

e Mudelitele on tehtud juba eelnevalt erinevatel andmestikel valist valideerimist ehk
selles toos sooritatud valideerimine ei oleks esmakordne.

e Mudelid on treenitud CDM-formaadis andmetega ning kindlate defineeritud
kohortidega, mis muudab valideerimise protsessi lihtsamaks, kuna ei pea
andmetdotlusega tegelema.

e Tanu OHDSI l&bipaistvusele on lihtsam erinevaid mudeleid analliisida ning
vorrelda.

e Kasutatud on TRIPOD nimekirjas vélja toodud suuniseid uuringu labipaistvuse

tagamiseks.

Arendatud mudeleid on mitu ning need ennustavad erinevaid tulemusi, selle Idputd6 raames
valideeriti OHDSI poolt arendatud COVER skoori arvutavaid mudeleid. Mudelid

ennustavad iga patsiendi kohta kolme tulemust [26]:

1. Hospitaliseerimine kopsupdletikuga 30 paeva peale indekskuupéaeva.
2. Hospitaliseerimine kopsupdletikuga, mis ndudis intensiivravi voi 16ppes surmaga 30
péeva peale indekskuupéeva.

3. Surm 30 pédeva peale indekskuupéeva.

Intensiivravi alla on arvestatud ventileerimist, intubeerimist, trahheostoomiat ning
kehavalist membraanokstigenatsiooni [26]. Neid ennustavaid mudeleid on kolme tipi:
andmepd6hine mudel, vanuse/soo mudel ning andmepdhisest mudelist tuletatud lihtsustatud
COVER mudelid. Indekskuupaevaks on perearsti, erakorralise meditsiini véi ambulatoorse

ravi vastuvotu kuupéev.

Mudelid on treenitud kuue erineva riigi terviseandmetega: Ameerika Uhendriigid, Lduna-
Korea, Hispaania, Austraalia, Jaapan ning Madalmaad. Andmed on vfetud perearstide ja
haiglate vastuvottudest, kindlustusnduetest ning elektroonilistest terviseandmetest [26].
Seejarel on need viidud tle CDM-formaati, sest standardiseeritud formaadi kasutamine

lihtsustab nii mudelite arendust kui ka vélist valideerimist [26]. Treenimisel kasutatud
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patsientide andmed olid anontiimsed ning isikuga mitte seotavad ja seet6ttu ei olnud vaja
nende ndusolekut andmete kogumisel. Suurem osa andmekogumitest ei sisalda COVID-19
patsiente, kuid Williams et al [26] oletasid, et sarnaste simptomite t6ttu voib treenimisel
kasutada ka gripipatsientide andmeid’. See tuli eriti kasuks selle t&ttu, et mudeli treenimise
ajal (pandeemia esimestel kuudel) oli COVID-19 patsientide andmeid veel ainult vaikestes
kogustes. Valitud strateegia tottu oli véimalik mudeleid kordades rohkemate andmetega
treenida. Koikidest andmetest voeti treenimiseks valimist juhuslikult 150 000 patsiendi
suurune andmehulk, et efektiivselt mudeleid treenida, kuid sailitades tulemi proportsioone
[26].

Mudeli arenduseks ning valideerimiseks loodi erinevad kohordid. Arenduseks v@eti kohorti
patsiendid, kes olid vanemad kui 18 aastat; olid tervishoiuasutuses gripisimptomitega
vastuvotul vahemalt 365-pdevase jalgimisajaga ja indekskuupéevale eelneval 60 péaeval
Uhegi stiimptomita. Valideerimiseks loodud kohorti voeti patsiendid, kes olid samuti tle 18-
aastased ja COVID-19 diagnoosiga ning taitsid treenimise kohordiga samasid

jalgimisperioodi tingimusi [26].

Mudelite valist valideerimist sooritati kahte moodi, esiteks gripihaigetega andmekogude
peal, et testida mudelite tBhusust treeningandmetega sarnaste andmetega, ning eraldi
COVID-19 andmekogude peal. Teist tupi valideerimisel saadud tulemused olid
vorreldavad grippi pddenud patsientide andmetega, mis tdestas ka Williamsi et al hiipoteesi,
et mudelite sooritus COVID-19 andmetel on vorreldav gripihaigete andmetega [26].

2.1.1 Andmepdhine ja vanus/sugu mudelid

Esimene mudel on andmepdhine mudel (ingl data-driven model), mis vdtab sisendiks
patsiendi terve haigusloo [26]. Selle tdttu on tunnuste arv véga suur- hospitaliseerimise
ennustamisel 521, intensiivravi puhul 349 ning surma puhul 205 tunnust. Suur tunnuste arv
vOib mudeli tapsust tdsta, kuid praktilises kasutuses ei pruugi iga patsiendi kohta kdik
vajalikud tunnused andmestikus olemas olla. Sellepéarast oleks mudeli erinevate maailma
tervishoiuslsteemidega integreerimine keeruline. Mudeli komplekssuse véhendamiseks

loodi ka kaks véhemate tunnustega mudelit.

Teist tilpi mudel ennustab ainult kahe tunnuse alusel: vanuse ning soo jargi. Kuna haiguse

kulgu mdjutab palju patsiendi vanus [9], siis on mudeli tdhusus vorreldav komplekssema

7 Kasutati andmeid Optum® De-Identified Clinformatics® Data Mart andmebaasi [26].
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andmepd6hise mudeliga. Tulemused tulid siiski halvemad ning komplekssuse ja mudeli

tdpsuse kompenseerimiseks loodi lihtsamad COVER® mudelid.

Joonisel 4 on illustreeritud andmepdhise mudeli arendusprotsessi. Sarnane protsess on nii

andmepdhisel kui ka vanus/sugu mudelil, kus ainuke erinevus on tunnuste loomises.

S ———
Andmebaasiga thendus A
Andmebaas/server
loomine

plpData objekti loomine
etteantud and
Ghenduse, kohort
tunnustega

parameetrite vaartustamine

Joonis 4. Mudeli arenduse protsess.

Parast mudeli treenimist luuakse automaatselt valideerimispakett, mis sisaldab endas
mudelite satteid (ennustamiseks vajalike tunnuste koefitsiendid) ning valideerimiseks

vajalikke kohorte. Vélise valideerimise protsess on ldhemalt kirjeldatud peatiikis 2.4.

8 COVID-19 Estimated Risk
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2.1.2 COVER mudelid

COVER skoori ennustavad mudelid mééravad theksa patsiendi tunnuse jargi riskiskoori,
mis vastavalt mudelile ennustab patsiendi hospitaliseerimise (COVER-H), intensiivravi
vajamise (COVER-I1) vdi suremise (COVER-F) tbenéosuse.

Mudel arvestab jargmisi ennustajaid:

e Vanus

e Sugu

e Vahk

e Krooniline obstruktiivne kopsuhaigus
e Diabeet

e Slidame-veresoonkonna haigused

e Hupertoonia ehk kdrgvererdhutdbi

e Huperlipideemia

e Neeruhaigused

Mudel tootab loogikal, et igal tunnusel on mingi koefitsient ning patsiendile kehtivate
tunnuste koefitsientide summad moodustavad COVER-H, COVER-I ning COVER-F
skoorid. Riskiskoori teisendamiseks vastavaks tGendosuseks p kasutatakse logistilist
funktsiooni

1

P (scorfo— 93)’

p:
1+ ex

kus score on patsiendile kehtivate ennustajate jargi summeeritud véaartus ning exp on

eksponentfunktsioon.

COVER mudeli ennustajate skoori vaartused on loodud andmepdhise mudeli ning arstide
koostddga. Andmepdhiselt treenitud mudelit analtdsisid arstid, kes tuvastasid need
ennustajad, mis kdige rohkem tulemust mdjutasid [26]. Seejarel loodi Gldistavad
kategooriad, et vdhendada ennustavate tunnuste arvu COVER mudeli jaoks ning treeniti
originaalsete andmetega LASSO logistilise regressiooni mudel. Tulemuseks saadud
mudelist vobeti tunnuste koefitsiendid, mis korrutati kiimnega ning Umardati l&hima

taisarvuni. Need tdisarvud ongi COVER skoori loomisel ennustajate vaartusteks.
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Sellel lihtsamal mudelil on mitu eelist. Esiteks on mudeli treenimine palju kiirem ning néuab
vahem arvutusressurssi, kuna ennustatavaid tunnuseid on ainult Gheksa. Samas on mudel
tdpsem kui eelnevalt mainitud kahe tunnusega [26]. Teine eelis on ka mudeliga ennustuste
tegemise lihtsus. Skooridel pdhinevaid mudeleid saab ka ilma arvutita kasutada ning haigla

personal saab Kiiresti skoori arvutades teada patsiendi riski.

2.2 Valideerimiseks kasutatud Eesti terviseandmed

Valideerimiseks kasutatud andmed on saadud Terviseameti nakkushaiguste infosiisteemist
NAKIS, Eesti Haigekassast ja Eesti surmapohjuste registrist. Andmed on kogutud Uuskila
et al [28] jooksva projekti raames. Valimi hulgas on nii laboratoorselt (RNA testi alusel) kui
ka Kliiniliselt (haigustunnuste esinemisel vdi kontakt COVID-19 haigega) diagnoositud
COVID-19 juhud. Kokku on andmestikus umbes 2600 COVID-19 diagnoosiga patsienti
ning 6400 COVID-19 diagnoosita kontrollisikut. Andmestikus on patsiendid ajavahemikus
25.02.2020-14.09.2020. Andmed on eelnevalt anontmiseeritud ning ule viidud CDM-

formaati andmekogu koostaja poolt.

2.3 Valideerimiseks kasutatud kood

Mudelite valideerimiseks on OHDSI loonud kaks R programmeerimiskeskkonna projekti,
mille leiab  OHDSI ,,Covid19PredictionStudies“  Githubi repositooriumist
,,CovidSimpleModels* ja ,,HospInOutpatientVal* kaustadest [29]. ,,CovidSimpleModels*
kaustas on lihtsamad 9 ennustatava tunnusega mudelid ning kaustas ,,HospInOutpatienVal*

leiduvad andmep®hine ning vanus/sugu mudelid.

Kood on Kkirjutatud programmeerimiskeeles R (versioon 3.6.3) ning mudelite
valideerimiseks on kasutatud OHDSI poolt valja tootatud PLP® paketti (versioon 3.0.16)
[26]. Koodi jooksutamiseks on kasutatud RStudio versioon 1.3.1056 keskkonda.

2.4 Koodi jooksutamise Kirjeldus

Koodi jooksutamiseks vajalik RStudio ja Eesti terviseandmetega andmebaas asetsesid Tartu
Ulikooli serveris. Eelnevalt mainitud ,,Covid19PredictionStudies repositoorium [29]
klooniti serverisse ning avati ,,HospInOutpatientVVal* ja ,,CovidSimpleModels* kaustades
olevad .Rproj failid. Ko&ik ,,Covid19PredictionStudies* olevad kaustad jérgivad PLP

9 Patient-Level Prediction
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valideerimispakettide projektide struktuuri, mis on automaatselt genereeritud mudeli

arenduse jooksul [16].

Igas projektis leidub kaustas ,,extra“ fail nimega ,,codeToRun.R*, mille jooksutamisel saab

mudelite valideerimist kaivitada. OHDSI juhiste jargi pidi lisama koodile andmebaasiga

uhendamiseks vajaliku konfiguratsiooni selleks ettenahtud muutujatele.

24.1

Valideerimise protsess koodis

Kahes projektis on erinev koodi toimimine, kuna lihtsamal COVER mudelitel on mudeli
satted CSV-failides, mitte PLP paketi plpResult objektina. See on sellet6ttu, et CSV-failid

kasutavad vdhem malu kui plpResult objektid, mis on vajalik ,,CovidSimpleModelsi*

COVER mudelite komplekssuse vahendamise eesmark taitmiseks. ,,CovidSimpleModelsi‘

,,codeToRun.R* failis leiduvat execute funktsiooni kaivitades toimub jargmine protsess:

1.

6.

Kéivitades eeldatakse, et failis olevad muutujad on vaartustatud korrektselt OHDSI
juhiste jargi.

Kuna mudel loetakse sisse CSV-failist, siis puudub sellel tunnuste kohta
informatsioon, mis muidu oleks plpResult objektist kattesaadav. Seetdttu
jooksutatakse enne kohortide loomist PLP paketis leiduv ,,FeatureExtractioni*
paketi createCovariateSettings funktsioon, millega luuakse vajalikud tunnuste
sétted.

Seejarel  jooksutatakse createCohorts funktsiooni, mis loob serverisse
valideerimiseks vajalikud kohordid. Kohortide loomist kirjeldavad JSON-failid, mis
asuvad ,,inst/cohorts* kaustas. Andmebaasist andmete kattesaamiseks vajalikud
paringud on kaustas ,,inst/sql*.

Jargmisena loetakse mudelite sétted kaustast ,,inst/settings® CSV-failidest sisse.
Seejarel luuakse kohortide abil valideeritava populatsiooni objekt ning ennustatakse
sellel tulemusi.

Valideerimistulemused salvestatakse muutuja outputFolder jargi maaratud kausta.

Seda protsessi illustreerib joonis 5.
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C =

v

Andmebaasiga Uhenduse
loomine

Andmebaas/server

Tunnuste loomine
FeatureExtraction paketti
kasutades

!

Kohortide genereerimine .json
failide sisu jargi.

Mudeli sattete ja tunnuste
koefitsientide sisselugemine .csv
failidest.

l

Ennustusprobleemile vastava
populatsiooni ehk valimi
loomine.

Loodud populatsioonil
sooritatakse mudeliga
ennustused ning hinnatakse
mudeli tohusust

Joonis 5. Mudeli valiseks valideerimiseks sooritatud sammud.

Projekti ,,HospInOutpatienVal*“ mudelite puhul on protsess sarnane, kuid kuna mudelid
loetakse sisse plpResultist objektist, kus on tunnused ja mudeli satted olemas, siis nende

loomise samme 2 ja 4 ei labita.

Valideerimistulemusi saab  visualiseerida  OHDSI ,,Covid19CoverPrediction*

repositooriumis leiduva Shiny rakenduse projekti kasutades [30]. Selles projektis leiduvad

teistel andmestikel sooritatud vélised valideerimised, mille erinevad tGhususe nditajad on

visualiseeritud. Lisades Eesti terviseandmetel sooritatud valideerimiste tulemused kausta

,data“, visualiseeritakse samuti nende tGhususe nditajad ning luuakse erinevaid graafikuid,

néiteks LOESS graafik kalibreerimise ja ROC kdvera diskrimineerimise analliiisimiseks.
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2.5 Eesti terviseandmetel treenitud mudel

T66 eesmargiks on valiselt valideerida juba OHDSI poolt treenitud COVID-19 ennustavaid
mudeleid, kuid kuna OHDSI ,,Covid19PredictionStudies* repositooriumis on olemas ka
vajalikud  PLP  projektid uue mudeli mugavaks treenimiseks, siis on
valideerimistulemustega vordlemiseks treenitud ka tdiesti uus mudel, kasutades ainult Eesti
terviseandmeid. Tapsemalt asub mudeli treenimise R projekt
,HospitalizationInSymptomaticPatients* kaustas. Treenimise protsessi on Kkirjeldatud
peattikis 2.1.1. Treenitud mudelitttp on andmepdhine mudel.

Mudeli valimiks on COVID-19 vdi gripi sumptomitega patsiendid. Treenimiseks on vdetud
kogu valimist 75% ning sisemiseks valideerimiseks 25%. Valideerimisel on kasutatud
ristvalideerimist (ingl cross-validation), mis tahendab seda, et valim on tukeldatud
vordseteks alamhulkadeks ning iga alamhulga puhul testitakse tlejadnud osadel treenitud
mudelit [16]. Ristvalideerimine on hea selleks, et vdiksemal andmehulgal vdhendada mudeli
ulesobitust, kuna sellega véheneb vdimalus, et treenimishulka satuvad erandlike tunnustega

patsiendid. Mudel ennustab peatiikis 2.1. kirjeldatud tulemeid.

Kuna loodud mudel on treenitud vaiksel andmehulgal ning véliselt seda valideeritud ei ole,
siis mudelit on mdistlik kasutada ainult selle t66 kontekstis valideerimistulemustega

vordlemiseks.
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3. Tulemused

3.1 Mudelite valideerimiste tulemused

Kokku sooritati nelja valimi, kolme mudeli ning kolme tulemiga 36 ennustust. Mudeli
tdhususe analusimiseks on kasutatud peattikis 1.5. mainitud AUC ja AUPRC naitajaid ning
kalibreerimist. Naitajate valik on tehtud selle tdttu, et Shiny rakenduse naitajate
visualiseerimist on mugav analtiisimiseks kasutada ja neid néitajaid kasutasid ka Williams

et al [26] COVER mudelite thususe analulsimises.

Tabelitest 2, 3 ja 4 on ndha, et COVER mudelite AUC tulemused on vahemikus 0,746—
0,930, andmepdhise mudeli puhul 0,736-0,874 ja vanus/sugu mudelil 0,746-0,932. AUPRC
on vastavalt 0,047-0,29, 0,041-0,315 ning 0,036-0,312. Selliste AUC ja AUPRC
néitajatega on mudel vorreldav nii sisemise valideerimisega kui ka teistel andmestikel

tehtud valiste valideerimistega ning suuri erinevusi pole [26].

Mérkimisvaarseks tulemuseks on see, et andmepdhise mudeli thusus pea iga erineva
ennustuse puhul on sama vdi vahem tdhus lihtsamate COVER ja vanus/sugu mudelitega
vorreldes. Williams et al [26] poolt mudelite arendamisel sooritatud sisemisel valideerimisel
olid tulemused vastupidised, nimelt oli AUC ning AUPRC kdrgem just andmepdhise mudeli
puhul. Ka valistes valideerimistes on (ldiselt andmepdhise mudeli tulemused pigem

paremad.

Huvitav on ka see, et COVER mudeli ning vanus/sugu mudeli nditajad on Uksteisele vaga
lahedased. Sellest vdib jareldada, et tulemust mdjutavad kbige rohkem vanus ning sugu ja
valimisse kaasatud patsientidel ei olnud palju kaasnevaid haiguseid. Sellegipoolest on

COVER mudeli diskrimineerimine teiste mudelitega vGrreldes keskmiselt parem.

Tabel 2. Mudelite tulemused patsiendi kopsupdletikuga hospitaliseerimise ennustamisel.

Valimi kirjeldus Inimeste | Tulemisse Ennustatud COVER-H Andmepdhine Vanus/sugu
arv ennustatud inimeste mudel mudel mudel
valimis inimeste arv | protsent (%)

AUC | AUPRC | AUC | AUPRC | AUC | AUPRC
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Patsiendid
COVID-19 voi
gripi
sumptomitega

3443

271

7,871

0,795

0,266

0,784 = 0,238

0,791

0,269

Patsiendid
COVID-19  vdi
gripi
simptomitega
aastal 2020

1648

178

10,801

0,755

0,283

0,745 0,263

0,755

0,307

Patsiendid
COVID-19
diagnoosi VoI
simptomitega
aastal 2020

1587

176

11,09

0,75

0,29

0,74 0,264

0,75

0,312

Patsiendid
COVID-19
diagnoosiga aastal
2020

1565

174

11,118

0,746

0,279

0,736 = 0,256

0,746

0,308

Tabel 3. Mudelite tulemused patsiendi intensiivravi vajaduse ennustamisel.

Valimi kirjeldus

Inimeste
arv

valimis

Tulemisse
ennustatud

inimeste arv

Ennustatud
inimeste

protsent (%)

COVER-I

mudel

Andmepdhine

mudel

Vanus/sugu

mudel

AUC

AUPRC

AUC | AUPRC

AUC

AUPRC

Patsiendid
COVID-19 \oll
gripi
simptomitega

3443

25

0,7261

0,906

0,047

0,839 0,041

0,889

0,036

Patsiendid
COVID-19 ol
gripi
simptomitega
aastal 2020

1648

21

1,2743

0,885

0,066

0,795 0,054

0,862

0,050
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Patsiendid 1587 21 1,3233 0,883 0,068 0,793 = 0,054
COVID-19
diagnoosi VoI
sumptomitega
aastal 2020

0,859 0,051

Patsiendid 1565 21 1,3419 0,883 0,069 0,793 0,057
COVID-19
diagnoosiga aastal
2020

0,859 0,051

Tabel 4. Mudelite tulemused patsiendi surma ennustamisel.

Valimi kirjeldus Inimeste | Tulemisse Ennustatud COVER-F Andmepdhine
arv ennustatud inimeste mudel mudel

valimis inimeste arv | protsent (%)

Vanus/sugu

mudel

AUC | AUPRC | AUC | AUPRC

AUC | AUPRC

Patsiendid 3443 30 0,8713 0,930 0,073 0,874 | 0,078
COVID-19 voi
gripi
simptomitega

0,932 0,077

Patsiendid 1648 27 1,638 0,904 0,091 0,846 0,095
COVID-19 Wl
gripi
simptomitega
aastal 2020

0,907 0,097

Patsiendid 1587 27 1,701 0,902 = 0,092 0,845 0,097
COVID-19
diagnoosi Wl
sumptomitega
aastal 2020

0,906 0,099
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Patsiendid 1565 27 1,725 0,902 0,093 0,844 0,099 0,905 0.1
COVID-19
diagnoosiga aastal
2020

Kuna kaesoleva t00 eesmérgiks oli valiselt valideerida mudelit, mis teoreetiliselt voiks leida
kasutust praktikas, siis on mdistlik lahemalt analttsida ainult COVER mudelite tdhusust.
Seda selletdttu, et andmepdhine mudel on praktiliseks kasutamiseks liiga kompleksne ning
vanus/sugu mudel erineb COVER mudelist vaid 7 tunnuse vorra, kuid diskrimineerimine
on uldiselt parem. Valimeid, millel COVER mudeleid rakendati, on neli, kuid praktilise
kasutuse kohta annab koige tdpsema tlevaate valim, kuhu kuuluvad COVID-19 diagnoosiga
patsiendid. Nende pohjuste tottu tlejadnud mudelite ning valimite véliseid valideerimisi

lahemalt kéesolevas t00s ei anallilsita.

Joonistel 6, 7 ja 8 on ndha erinevate COVER mudelite kalibreerimine eelnevalt defineeritud
valimil. Jooniste x-teljel on mudeli poolt ennustatud risk ja y-teljel patsientide tegelik risk.
Sinisel graafikul on kujutatud LOESSi graafik ning punane katkendlik joon nditab perfektset

kalibreerimist.

Nii COVER-H kui ka COVER-I kalibreerimise graafikutest on naha, et need mudelid
ennustavad madalamat riski kui tegelikkuses risk kujunes. COVER-F aga ennustab
vdiksemate ennustatud véaartuste juures tegelikkusest vaiksemat riski, kuid suuremate
ennustatud vaartuste puhul tegelikkusest suuremat riski. Varieeruvus vdibolla tingitud
sellest, et tulemisse ennustati véike patsientide hulk ehk mdni erand vdis kalibreerimist

tugevalt mojutada.

Madels

— Lews

Observed Probabiity

Predicted Probability

Joonis 6. COVER-H mudeli kalibreerimine Eesti terviseandmetel.
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o

3

cu

Predicted Plob;s'l>tls:y
Joonis 7. COVER-I mudeli kalibreerimine Eesti terviseandmetel.
Models

* ldeal

— Lowss

Observed Probability

Predicted Probability

Joonis 8. COVER-F mudeli kalibreerimine Eesti terviseandmetel.

COVER mudeleid on valiselt valideeritud ka teiste COVID-19 diagnoosiga patsientidega

andmekogude peal. Vélisel valideerimisel saavutas parima diskrimineerimise Lduna-Korea
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tervisekindlustuse nduetest koosnev HIRA® andmekogu [26]. Joonistel 9, 10 ja 11 on
COVER mudelite kalibreerimised HIRA andmestikul.

_______ Models
ldead

— Lo#id

Observed Probabibity

Predicted Praobaldlity

Joonis 9. COVER-H mudeli kalibreerimine HIRA andmestikul.

Models
Ideal

Observed Probability

Predicted Probability

Joonis 10. COVER-I mudeli kalibreerimine HIRA andmestikul.

.,----""d Madels
Tl = Ideal

— Loid

Observed Probability

Predicted Probability

Joonis 11. COVER-F mudeli kalibreerimine HIRA andmestikul.

HIRA andmestikul valideeritud COVER-H ja COVER-I mudelite kalibreerimised on

sarnased Eesti terviseandmetel valideeritud mudelite kalibreerimisega, kus samamoodi

10 Health Insurance and Review Assessment
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ennustatakse liiga madalat riski. Erinevus on aga COVER-F kalibreerimistel, sest HIRA
andmestikul ennustab COVER-F mudel ainult reaalsest riskist madalamat riski. Selle
pdhjuseks vdibolla see, et andmed on treeningandmetele suhteliselt sarnased ning ei esine
paari erandliku patsiendi poolt pdhjustatud kallutatust.

3.2 Eesti terviseandmetega treenitud mudeli tulemused

Eesti terviseandmetega treenitud mudeli diskrimineerimist erinevate tulemite ennustamisel
on valja toodud tabelis 5. Valimi kohorti kuulus 3433 patsienti. Naitaja AUC kohta on
sulgudes vélja toodud erinevate ristvalideerimiste tulemused. Ristvalideerimiste keskmine
tulemus j&ab sulgudest valja. Eesti terviseandmetega treenitud mudeli AUC ja AUPRC
vaartused on vaga head, kuid kuna tegemist on vaikse treening- ja valideerimishulgaga, siis
on vBimalik, et mudel on Glesobitunud ning valise valideerimise puhul oleks tulemused

halvemad.

Tabel 5. Eesti terviseandmetel treenitud mudeli sisemise valideerimise tulemused.

Tulemi Kkirjeldus AUC AUPRC Tulemisse | Ennustatud inimeste protsent
ennustatud | (%)
inimeste
arv
Kopsupdletikuga 0,754 0,253 269 7,836
hospitaliseerimine (0,692-
0,816)

Intensiivravi vajadus 0,961 0,173 26 0,757
(0,929-
0,993)

Surm 0,828 0,081 30 0,874
(0,638-
1,02)
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Mudeli kalibreerimine on kujutatud joonistel 12, 13 ja 14.

Maodeks
== ideal

— Lowid

Observed Probability

Predicted Probalility

Joonis 12. Eesti terviseandmetel treenitud andmepdhise mudeli kalibreerimine
hospitaliseerimise ennustamisel.

e Models
~ == ideal

— Lo

Observed Probability

Predicted Probability

Joonis 13. Eesti terviseandmetel treenitud andmepd&hise mudeli kalibreerimine intensiivravi
vajaduse ennustamisel.

Models
= ldeal

— Lowss

Observed Probability

Predicted Probability

Joonis 14. Eesti terviseandmetel treenitud andmepdhise mudeli kalibreerimine patsiendi
surma ennustamisel.

Vorreldes OHDSI poolt treenitud mudeli vélise valideerimiste kalibreerimistele on néha, et

t60 kaigus treenitud mudeli kalibreerimine on tdpsem, kuid peab ka arvestama fakti, et Eesti
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andmetega treenitud mudel on andmepd&hine ning arvestab rohkemate tunnustega, mis voib
tulemusi mdjutada. Eesti andmetel treenitud mudeli tulemused néitavad parimat véimalikku
tohusust taolise valimi ja ennustavate tulemitel, mistttu on tulemuste parandamiseks
variant valimit muuta, et kaasata peale gripihaigete patsientide ka COVID-19 diagnoosiga
patsiente. Sellise valimi puhul suudaks mudel paremini arvestada COVID-19 ja gripi

haiguse kulgude vahega ning ennustatakse tapsem risk (kalibreerimine muutuks paremaks).
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4. Jareldused

Tulemustes on naha, et suurimaks probleemiks on OHDSI mudelite valideerimisel Eesti
terviseandmetel kehv kalibreerimine. Kuigi AUC ja AUPRC nditajad on head, siis mudel
ennustab reaalse tdendosusega vorreldes liiga véikse riski tbendosuse. Praktikas tahendaks
see seda, et patsiendid, kes vajaksid kdrgema prioriteediga haiglaravi, eelisjarjekorras
vaktsiini vdi muud ennetavaid meetmeid, j&&ksid mudeli ennustuste jargi piisava
tahelepanuta. Mudeli kalibreerimise ebapiisavust voib selgitada see, et mudelit treeniti
gripipatsientide andmetel, kuid valideeritakse COVID-19 andmetel. Sellet6ttu alahindab
mudel patsiendi riski, kuna gripp on védhem tdsine haigus kui COVID-19 [31].

Veel voOib Kkallutatust mojutada andmestiku CDM-formaati viimine. Originaalsed
terviseandmed on saadud erinevatest allikatest, mistdttu voisid osa andmevaljadest tiihjaks
jaada. See selgitaks ka seda, miks andmepd@hise mudeli AUC néitaja on madalam Kui teistel

mudelitel.

Tulemusi mdjutas ka see, et valideerimiseks loodud kohordid olid vaiksed ning tulemit
ennustati vaiksel protsendil valimist. See vbis pdhjustada valideerimistulemustes

kallutatust, sest iga patsient mdjutas proportsionaalselt rohkem valideerimistulemusi.

Mudeli praktikasse kasutusele votmist mdjutab ka asjaolu, et mudel on arendatud pandeemia
alguses. Treenimisel ei kasutatud tldse COVID-19 patsientide andmeid ning valideeriti
védiksematel COVID-19 andmestikel, mis olid loodud pandeemia esimestel kuudel.

Mudeli treenimise ajal oli COVID-19 andmeid liiga véhe, et piisava t6hususega mudel
treenida. Téanaseks on aga COVID-19 juhtumite arv palju suurem ning oleks téené&oliselt
vOimalik suurema COVID-19 andmete hulgaga mudel treenida. COVID-19 andmete
kasutamine treenimisel muudaks tunnuste koefitsiendid selliselt, et mudeli ennustamine

COVID-19 patsientide andmetel oleks tdpsem.

Pandeemia algusest on muutunud ka see, et viirus on muteerunud, mille téttu véivad OHDSI
mudeli tunnuste koefitsiendid olla aegunud [32]. K&esolevas t60s kasutatud terviseandmed
on kogutud enne uute viiruse mutatsioonide sattumist Eestisse ehk valideerimised ei pruugi
enam aktuaalsed olla [33]. Lisaks ei arvesta mudel vaktsiinide ja paranenud ravimeetodite
olemasoluga, mis mdjutavad véga tugevalt haiguskulgu. Aktuaalsema llevaate saamiseks

on vajalik uuemate andmete kogumine ning nendega mudelite valideerimine.
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Kéesolevas t06s tehtud valideerimiste tulemuste jargi voib jareldada, et OHDSI COVID-19
mudeleid ei ole mdistlik praktikas kasutusele votta. Valideerimiseks kasutatud Eesti
terviseandmed ja ka mudelid ise on aegunud, sest nad ei arvesta uute koroonaviiruse

mutatsioonide, paremate ravimeetodite ja vaktsiinide olemasoluga.
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5. Kokkuvote

Kaesoleva t00 eesmargiks oli véliselt valideerida OHDSI kommuuni uurijate poolt
arendatud COVID-19 haigusekulgu ennustavad riskimudelid. OHDSI on avatud teadust
tegev kommuun, mis pldab muuta terviseinformaatika valdkonda l&bipaistvamaks muuta

ning selle kaudu tlemaailmset koostood teadlaste vahel tdhustada.

Valideeriti andmepdhine, vanus/sugu ning COVER mudelid, mis ennustasid patsiendi
hospitaliseerimise, intensiivravi ja surma téendosust 30 paeva peale indekskuupéeva.
Andmepdhine mudel kasutas tulemi ennustuseks kuni 521 patsiendi terviseloo tunnust.
Vanus/sugu mudel, nagu nimi viitab, kasutab tunnustena ainult patsiendi vanust ning sugu.
COVER mudel on andmepdhisest mudelist tuletatud mudel, mis kasutab tunnustena vanust

ja sugu ning seitset potentsiaalset kaasnevat haigust.

Valideerimiseks kasutati Eesti terviseandmetest loodud CDM-formaadis andmestikku, mis
sisaldas endas COVID-19 diagnoosiga patsiente. VValine valideerimine oli tehtud selleks, et
uurida, kas teistel andmetel treenitud mudel suudaks ka Eesti terviseandmetel tapseid
tulemusi ennustada. Eesti kontekstis on mdistlik kasutada eelnevalt suurematel
andmekogudel treenitud mudeleid, kuna Eesti terviseandmete hulk on liiga véike, et treenida

téhusat mudelit.

Mudelite valise valideerimiste AUC vahemikud on jargmised: andmep&hise mudeli jaoks
0,736-0,874, vanus/sugu mudeli jaoks 0,746-0,932 ning COVER mudeli jaoks 0,746—
0,930. Antud véartused on pigem head, kuid mudelite kalibreerimine on kehv. Mudelid
ennustavad patsiendi tegeliku riski tGendosusega vorreldes liiga madala voi kdrge riski

tdenaosuse.

Pandeemia olemuse kiirete muutuste tdttu on probleemiks nii andmete kui ka mudelite
aegumine ehk pandeemia hetkeseisu ei kajastata tapselt. Praeguseks on viirus muteerunud
ning tekkinud on uued tived, mis mdjutavad patsientide haiguskulgu teistmoodi v@rreldes
pandeemia algusega. Lisaks sellele on nilidseks vélja arendatud COVID-19 vaktsiinid, mis

mdjutavad suurel mééral haiguse pddemist.

Mudelite kehva kalibreerimise ja aegunud andmete tottu ei ole mdistlik t66s uuritud
COVID-19 riskimudeleid meditsiinilises kontekstis kasutusele votta. TOos analtisitud

puuduste parandamiseks oleks vdimalik luua uuemad mudelid, mis kasutavad nii

38



treenimiseks kui ka valideerimiseks hiljutisemaid terviseandmeid, mis kajastavad paremini

pandeemia hetkeolukorda.
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Tanusonad

Ké&esoleva t66 valmimisel oli suureks abiks t06 juhendaja, Raivo Kolde, kes aitas t60
jooksul esinevate probleemide lahendamisega. Suur tanu laheb ka OHDSI kommuunile ning

Ross D. Williamsile, kes oli ndus aitama ning vastas mitmele to6ga seotud kiisimusele.
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