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servational Medical Outcomes Partnership Common Data Model (edaspidi OHDSI
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Patient Treatment Trajectory Modeling With Markov Chains

Abstract:

The vast amount of electronically stored medical data offers a possibility to investigate
patients’ treatment trajectories. These trajectories give us a foundation to find out the
best healthcare practices, evaluate the economics of treatment patterns and model the
treatment paths. The aim of this work is to implement a technical solution for the
aforementioned tasks. In the course of this thesis two R-packages will be developed. The
first package uses electronical health data to construct treatment trajectories. The second
package implements these trajectories and composes Markov models. The achieved tools
are distributable to any database system operating on the open source Observational
Health Data Sciences and Informatics Observational Medical Outcomes Partnership
Common Data Model. Our universal solutions will be demonstrated on heart failure data
supplied by Estonian Health Insurance Fund.
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1 Sissejuhatus

Terviseandmete digitaliseerimine on endaga kaasa toonud ohtralt vdimalusi personaal-
meditsiini edendamiseks. Digitaliseerimise tulemusena on tekkinud mitmeid kliiniliste
otsuste tugisiisteeme ning on lihtsustunud meditsiinilise informatsiooni jagamine. Tdnu
sellele on parandatud patsientide ravikvaliteeti, vihendatud haigestumist ja redutseeritud
meditsiinilisi ebatidpsusi [Menachemi ja Collum, 2011].

Kuigi elektrooniliste terviseandmete kasutuselevotmisega on kergendatud andmete ja-
gamist erinevate andmehoidlate vahel, on siiski raskusi erinevate andmestandardite
ithendamisel. Uheks sellise probleemiga tegeleva rahvusvahelise kogukonnana on esile
kerkinud OHDSI (Observational Health Data Sciences and Informatics). OHDSI on
votnud oma eesmirgiks luua ja rakendada tinapédevasele suurele terviseandmebaaside
vorgustikule avatud lihtekoodiga andmeanaliiiitilisi lahendusi. Nende lahenduste abil
edendatakse andmehoiustajate, teadlaste, tervishoiutootajate ja patsientide véimalusi,
mille resultaadiks on nditeks iihtne tervishoiuandmete mudel, paremini reprodutseeritav
teadus, erinevad meditsiiniliste otsuste tugisiisteemid, personaalmeditsiini paranemine ja
palju muud [Hripcsak et al., 2015].

Personaalmeditsiini iiheks osaks on patsientide ravitrajektooride uurimine. Patsiendi
ravitrajektoor koosneb ajaliselt jirjestatud pdetud haigustest, kasutatud ravimitest ja
teenustest, tehtud visiitidest ja muudest meditsiinilistest sekkumistest. Trajektooride uuri-
mine on olnud edukas néiteks nii haigustrajektooride modelleerimisel [Soper et al., 2020]
kui tervishoiuokonoomika uurimisel [Kobelt, 2013].

Meditsiiniliste andmete modelleerimisel kasutatakse tihti Markovi mudeleid. Markovi
ahelaid rakendatakse muuhulgas nii kliinilise riskiga siindmuste prognoosimiseks, al-
ternatiivsete ravimeetodite efektiivsuse ja kulutdhususe vordlemiseks. Mudel eeldab, et
eksisteerib 10plik arv voimalikke seisundeid ning patsient on alati iihes kindlas seisundis.
Selline lihenemine sobib histi patsientide ravitrajektooride uurimiseks, kuna igasugu-
seid meditsiinilisi sekkumisi saab kirjeldada kui eraldiseisvaid seisundeid. Markovi
mudeleid on edukalt implementeeritud meditsiinilistel andmetel niit COVID-19 uuringu-
tel [Romeu, 2020], emakakaelavihki haigestumise modelleerimiseks [Soper et al., 2020],
ravimite kontsentratsiooni optimeerimiseks [Ma et al., 2021] kui siildamepuudulikkuse
hiirega haigestunute analiilisimiseks [Thokala et al., 2020].

Kiesoleva rakendusliku magistritoo tulemusena valmib kaks R-paketti, mis tootavad
OHDSI loodud lahendustel. Esimene tooriist keskendub patsientide ravitrajektooride
moodustamisele. Teine tooriist kasutab esimese véljundit ning tekitab trajektooride pohjal
Markovi mudeleid. Pakettide t66d ilmestatakse nédidisuuringuga siidamepuudulikkusega



patsientide andmestikul.

Magistritdo koosneb kuuest peatiikist. Esimeses ja teises peatiikis anname iilevaate teema
aktuaalsusest ning motivatsioonist. Kolmandas peatiikis avame tausta t60s kasutatud
metoodikatele: anname lihtsustatud iilevaate Markovi ahelate teooriast, kirjeldame ter-
viseokonoomika analiiiisi Idbiviimist meditsiinilistel andmetel ja tutvustame lugejale
OMOP iihtset andmemudelit. Neljandas peatiikis kirjeldame kahe t66 kdigus loodud
R-paketi (Cohort2Trajectory ja TrajectoryMarkovAnalysis) funktsionaalsuseid. Viien-
das peatiikis demonstreerime eelmainitud pakettide t66d ndidisuuringu abil. Viimases,
kuuendas, peatiikis votame kidesoleva magistritoé kokku.

Magistritoo ldbiviimiseks on kasutatud statistikatarkvara R (versioon 4.0.3). T66 on
kirjutatud kasutades LaTeX veebirakenduse liidest Overleaf. To0s esinevad joonised on
koostatud kasutades kujundusgraafika tarkvara Canva. T66 ilmestamiseks esitame niiteid
Suurbritannia andmestikul l1dbiviidud uuringust, kus modelleeritakse Markovi ahelatega
stidamepuudulikkusega patsientide ravitrajektoore [Thokala et al., 2020].



2 Motivatsioon

Tervishoiu vaatlusuuringute andmed koosnevad digilugudest, tervisekindlustuse nduetest,
retseptidest ning muudest voimalikest meditsiinilistest iilestihendustest. Kuigi need
andmed on tihti erinevatel standarditel ja mittetdielikud, on need teaduse perspektiivis
muutumas aina tdhtsamaks. Selleks, et andmetega teaduse tegemine oleks lihtsam, on
Euroopa Komisjon valmistamas ette Euroopa tervishoiu andmeruumi regulatsioone,
mille eesmérgiks on luua iihtne tugev andmehaldussiisteem, tagada andmete kvaliteet
ning taristu ja koostalitusvdoime [European Commission, 2022]. Sarnaselt on Euroopa
Ravimiamet algatanud mitmeid projekte vaatlusuuringute andmete kasutamiseks oma
regulatsioonide médramisel.

Uha suurema huviga kasutatakse vaatlusandmeid, et hinnata meditsiiniliste tehnoloogiate
turvalisust, efektiivsust ja kulutdhusust. Kahjuks piiravad operatiivsed, tehnilised ja
metoodilised viljakutsed vaatlusandmete kasutamise laiemat levikut. On leitud, et po-
tentsiaalseks lahenduseks vdiksid olla iihisele standardile viidud andmemudelid. Avatud
lahtekoodiga OMOP iihtne andmemudel standardiseerib varasemalt ithendamatuid and-
mebaaside struktuure, formaate ja terminoloogiaid. See andmemudel on suuteline hdlbus-
tama juurdepiisu asjakohastele andmetele, vdimaldama mitme andmebaasiga uuringuid
ja valideerima tulemusi. Avatud ldhtekoodi ja standardiseeritud analiiiitika tooriistade
kasutamine parandab otsustusprotsesside ldbipaistvust ja suurendab publitseeritud tu-
lemuste usaldusviirsust [Kent et al., 2021]. Tdnu OMOP iihtsetele andmeformaatidele
on teoks saanud mitmed erinevad metodoloogilised uuringud nagu teadustdod juht-
kontrolluuringutest [Schuemie et al., 2019], allikate integreerimisest [Voss et al., 2017],
kontrollide sobitamisest [Tian et al., 2018] ja paljust muust. Standardiseeritud tarkvara
loomisega on optimeeritud teadustoo tegemist populatsiooni- ja kohordipdhiste andmete-
ga [Hripcsak et al., 2021].

Senimaani on OHDSI keskendunud populatsiooni- ja patsiendipdhiste tulemuste kirjel-
damisele. Vihem t66d on tehtud ravitrajektooride kirjeldamise ja kvantifitseerimisega.
Ravitrajektoori kirjeldavad patsiendiga toimunud kliiniliste sekkumiste jadad. Selle osaks
voivad olla siimptomid, mddtmised, diagnoosid, raviprotseduurid, ravimite manustamine
voi muu selline. Individuaalselt on sellised siindmused tiiiipiliselt seotud ajaga, sellest
ka analoogia jadadega. Hetkel teeb selliste jadade tuntud mudelitega uurimise raskeks
erinevad seisundite kestused, nendevaheline aeg, ebaselge agregeerimine ja puuduvad
andmed.

Meditsiinilisest vaatepunktist trajektrooride uurimine on huvitav mitmest aspektist.
Esiteks pakuvad peale andmete kvantitatiivse analiilisi sarnased ravitrajektoorid head
ilevaadet andmetest [Kiinnapuu et al., 2022]. Teiseks vdimaldab trajektooride analiiii-



simine leida tdendeid populatsioonis ravi rakendamise ja selle tulemuslikkuse koh-
ta [Hripcsak et al., 2016]. Kliiniliste teekondade uurimisel saab leida tihiseid riskifakto-
reid [Hu et al., 2019] vai haiguste 1dhtekohti [Giannoula et al., 2020]. Selliste viértuslike
teadmiste leidmisel saaks parandada kliinilist ravi voi teisi meditsiinilisi strateegiaid.
Viimaseks on trajektooride analiiiisimine potentsiaalselt kasulik individuaalsete haigus-
juhtude ennustamiseks ja drahoidmiseks [Jensen et al., 2014].

Eelnevale lisaks on ravitrajektoore kasutades voimalik uurida ka tervishoiuokonoomikat.
Uurides erinevate terviseseisundite esinemist ja maksumust, saab vorrelda erinevaid ravi-
meetodeid tehes kulutdhususe analiiiisi. Selleks vajalike Markovi mudelite koostamiseks
saab kasutada ravitrajektoorides peituvat infot [Kobelt, 2013].

Senimaani on loodud OMOP iihtsele andmemudelile moningaid patsientide trajektoore
uurivaid R-pakette. Niiteks pakett TreatmentPatterns [Markus, 2021], mille pohilisteks
funktsioonideks on kirjeldada ja visualiseerida kohordis esinevaid teekondi, ja Trajecto-
ries [Kiinnapuu et al., 2021], mis leiab kohordis iilesse statistiliselt olulised seisundite
paarid. Sellised paketid tegelevad enamasti ainult kvantitatiivse analiiiisiga. Nendel pa-
kettidel puudub potentsiaal ravitrajektoore eelnevalt tutvustatud iilesannete (ennustusmu-
delid, tervishoiuokonoomika jms) lahendamiseks kasutada. Teisalt on tekkinud vajadus
patsientide ravitrajektooride tekitamiseks. Néiteks pakett TrajectoryViz [Pajusalu, 2022]
vajab sisendiks just patsientide ravitrajektoore.

Selleks, et realiseerida OMOP iihtse andmemudeli potentsiaali, tuleb panna rohku se-
da toetavate tooriistade loomisele. Hetkel loodud R-paketid katavad vaid piiratud osa
koikidest vdoimalikest OMOP andmemudelil rakendatavatest analiitisidest. Puudu on
tervishoiuanaliiiitikat voimaldavatest rakendustest, mis toetaksid niditeks kulude ja elu-
kvaliteedi modelleerimist [Kent et al., 2021].

Eelnevast tulenevalt tundub oluline tekitada OMOP iihtsele andmemudelile tooriistade
siisteem, mille eesmérgiks on ravitrajektooride analiiisimine. Selleks oleks tarvilik luua
toovoog, mis viljastaks kohortide pShjal sinna sattunud patsientide ravitrajektoorid.
Lisaks sellele loome toovoole funktsionaalsused trajektooride modelleerimiseks, mille
eesmargiks oleks eelmainitud ravitrajektooride analiiiisimise potentsiaali tditmine.



3 Metoodika

Kiesolevas peatiikis anname iilevaate Markovi ahelate teooriast, kirjeldame tervisedko-
noomika analiiiisi 1dbiviimist meditsiinilistel andmetel ja tutvustame lugejale OMOP
tihtset andmemudelit. Markovi ahelate teooria on aluseks patsientide ravitrajektooride
Markovi mudelite koostamisel. Terviseokonoomika tausta avamine on tihtis ravikulutus-
te uurimiseks ja vordlemiseks. OMOP iihtne andmemudel on terviseandmete hoiustamise
ning antud magistritdo aluseks.

3.1 Markovi ahelad

Markovi ahelad on vene matemaatiku Andrei Markovi teoretiseeringute tulemus 20.
sajandi algusest. Need on stohhastilised protsessid, mis kirjeldavad iileminekuid iihest
olekust teise. Aastate jooksul on need leidnud lugematul hulgal rakendust protsesside mo-
delleerimises ja informeeritud otsuste tegemisel. Markovi ahelaid kasutatakse fiiiisikas,
jarjekorrateoorias, rahanduses, sotsiaalteadustes, statistikas ja loomulikult meditsiinis.
Markovi mudelid on kasulikud keskkondade ja probleemide modelleerimisel, mis hdlma-
vad aja jooksul jdrjestikuseid stohhastilisi litkumisi [Komorowski ja Raffa, 2016].

Jargnevalt anname lihtsustatud iilevaate Markovi ahelatest toetudes J. R. Norrise raama-
tule "Markov Chains” [Norris, 1998] ja Meelis Kéériku kursuse ”Juhuslikud protsessid”
loengukonspektile [Kédrik, 2017].

Markovi protsessiks nimetatakse juhuslikku protsessi, mis on méluta protsess ehk ajas
jargmine seisund oleneb ainult hetkelisest seisundist. Markovi ahel on Markovi protsess,
millel on 16plik voi loenduv arv vdimalikke seisundeid.

Markovi ahelaid saab koostada diskreetse ajaga
neZ" ={0,1,2,...}

ja pideva ajaga
teR" =[0,00).

Edaspidi mirgistamegi valemiga (X,,),>o diskreetse ajaga protsessi ja valemiga (X¢)¢>o
pideva ajaga protsessi.
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3.1.1 Diskreetse ajaga protsessid

Olgu I loenduv hulk. Igat elementi © € [ kutsume edaspidi seisundiks. Defineerime
suuruse A = (\; : @ € I), mis kirjeldab hulka 7, kui 0 < \; < oo kdikide ¢ € I puhul.
Juhul, kui Zie ; Ai = 1, siis kutsume A jaotuseks, kus

Ai =P(X =1).

Seega on X juhuslik seisund, mis votab véirtuse ¢ toendosusega \;. Maatriksit P = (p;; :
i, j € I) kutsutakse stohhastiliseks, kui iga rida (p;; : j € I) on jaotus.

Defineerime niitid Markovi ahela. Me iitleme, et (X, ),,>o on Markovi ahel algse jaotusega
A ja iileminekumaatriksiga P, kui

1. X, on jaotusega \;

2. kuin > 0ja X, = 1, siis X, 1 on jaotusega (p;; : j € I) ja on sdltumatu
seisunditest X, ..., X,,_1.

Teiste sonadega —kuin > 0jaiy, ... 10,01 € I, siis

1. P(Xo = i1) = Ay

2. ]P)(Xn+1 = ’in+1‘X0 = ’il, ce ,Xn = Zn) = pinin-H'

Diskreetse ajaga juhuslik protsess (X, )o<n<n on Markovi ahel siis ja ainult siis, kui iga
i1,...,2n5 € I korral kehtib

]P(XO = il, X1 = iQ, Ce ,XN = ZN) = )‘ilpillépizis .. 'piN—liN‘

Olgu meil homogeenne (diskreetse ajaga) Markovi ahel iileminekumaatriksiga P = (p;;)
ja olgu meie iilesandeks leida tdendosus

P(seisundist i seisundisse j k sammu jooksul) =: p;;(k).

Tuleb vilja, et diskreetse Markovi ahela puhul kehtib p;;(k) = P
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Tabel 1. Markovi ahela niide, kus tervise seisundid 0,1,2,3 ja 4 (surm) kirjeldavad haiguse
progresseerumist

Markovi ahel
Tervise seisund 0 1 2 3 4 (surm)
0,981 0,004 0,000 0,000 0,015
0,068 0,872 0,017 0,000 0,043
0,004 0,094 0,777 0,041 0,084
0,000 0,006 0,095 0,777 0,122
0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

A WO = O

3.1.2 Pideva ajaga protsessid

Pideva ajaga protsessid on sarnased diskreetse ajaga protsessidele. Erinevus seisneb selles,
et pideva ajaga protsesside puhul on igal Markovi seisundil erinev olekus viibimise aeg.

Olgu I loenduv hulk. Hulgale I loodud @)-maatriks, kus () = (g;; : ¢, j € I) rahuldab
jdrgmisi tingimusi:

e 0< g < o0, Vi

* qj; >0, Vi#j;
® ZjeIQij :0, Y i.

Seega igal ()-maatriksi real
G = Z Qij < 00,
J#
kus ¢; = —q;;. Maatriksit () kutsutakse intensiivsusmaatriksiks ning vaartust ¢; seisundist
1 lahkumise intensiivsuseks, mis omakorda kirjeldab seisundis ¢ € [ olemise aega, mis
on juhuslik suurus eksponentjaotusega Exp(q;).

Igale intensiivsusmaatriksile () vastab stohhastiline maatriks P. Uleminekumaatriks
P = (pi; : 1,7 € I), mis pohineb ()’1, vddrtused on

p,,_{qij/qi kui j # i ja q; # 0
1] T

0 kui j #ijag =0,
_J0 kui ¢; # 0
Pii = 1 kui ¢; = 0.
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Pideva ajaga juhuslik protsess
(Xt)tgo = (Xt -0 S t < OO)

vadrtustega hulgast [ on juhuslike suuruste pere X; : {2 — I. Seda kutsutakse pideva
ajaga Markovi ahelaks algse jaotusega A ja intensiivsusmaatriksiga (), mis

1. sattudes seisundisse ¢ € [ jd#b ahel sinna ajaks Fxp(q;), mis on sdltumatu juhuslik
suurus eksponentjaotusest.

2. viljudes seisundist ¢, siseneb ta teatava tdendosusega F;; seisundisse j, kusjuures
P =0ja}_; P = 1ligaikorral.

Seega pideva ajaga Markovi ahel on juhuslik protsess, kus iihest olekust teisse liiku-
mine toimub nagu diskreetse ajaga Markovi ahelas, kuid igas olekus viibimise aeg on
eksponentjaotusega juhuslik suurus.

Tiahistame tdendosuse, et protsess, mis hetkel s viibib olekus 7, on aja ¢ méddudes olekus
J, jargmiselt:
Pij(t) = P{X(t +s) = j|X(s) = i}.

Tuleb vilja, et suvaliste s,¢ > 0 korral kehtib

Z]t+8 :ZRk Pk] )
k=0

3.1.3 Markovi ahela seisunditest

Markovi ahela seisunditele omistatakse soltuvalt nende esinemisele erinevaid omadusi.
Jargnevalt toome vilja moned Markovi ahela seisundite isedrasused, mida vdib kohata
terviseandmete modelleerimisel.

Seisundit ¢, mille korral p;; = 1, nimetatakse neelavaks seisundiks. See tihendab, et juhul
kui ahel jouab antud seisundisse, siis sellest seisundist ta enam ei vélju. Meditsiinilisest
vaatepunktist on iiheks universaalsemaks néiteks patsiendi surma seisund.

Seisundit ¢ nimetatakse ebaoluliseks, kui leidub tédisarv ¢, > 0 ja leidub seisund j nii,
et p;j(to) > 0, kuid p;;(t) = 0Vt = 1,2, ... puhul. See tdhendab, et peale ebaolulisest
seisundist ¢ vdljumist olekusse j ei saa sinna enam kunagi tagasi. Vastupidiselt neelava
seisundi nditele on siin heaks niiteks siindimine (patsient siinnib vaid korra). Koiki
seisundeid, mis ei ole ebaolulised, nimetatakse olulisteks.
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Markovi ahelate seisunditevahelisi iileminekutdendosusi arvutatakse andmetel suurima
toepidra meetodiga. Tuleb vilja, et Markovi ahelate puhul taandub see valemiks
L
pw n; )
kus n;; tahistab koikide litkumiste arvu seisundist ¢ seisundisse j ja n; seisundi ¢ esine-
mus.

Selleks, et leida seisundite jaotus n tsiikli jooksul seisundite algjaotusest vy, saab kasutada
toendosusmaatriksit P. Téhistame seisundite jaotuse n tsiikli hetkel v,,. Algjaotuse vy
puhul kehtib

Up =P =0 P = ... =w, ,P. (1)

Kasutades Markovi mudeli algjaotust ja tileminekumaatriksit saab tekitada siinteetilisi
trajektoore. Markovi ahelate Monte Carlo meetodeid rakendades on vdimalik tekitada
juhuslikke seisundite jdrjestusi, mis vastavad Markovi ahela poolt kirjeldatavatele protses-
sidele. Selliseid 1ihenemisi praktiseerivad nditeks epidemioloogid [Hamra et al., 2013]

3.2 Terviseokonoomika

Jiargnevalt annan iilevaate tervisebkonoomikast toetudes Gisela Kobelti viljaandele
”Health Economics: An Introduction to Economic Evaluation” [Kobelt, 2013].

Terviseokonoomika itheks eesmérgiks on hinnata raha jaotumist ja jaotamist tervishoius.
Sellise majandusliku hindamise algpunktiks tervishoius on vordlev analiiiis alternatiivsete
ravitrajektooride vahel nii hinna kui mdju pdhjal. Niiteks saab sel moel vorrelda far-
maatsiatooteid iseendaga (erinevate manustamiskoguste osas), konkureerivaid ravimeid
omavahel vOi1 erinevat tiilipi sekkumisi patsiendi ravis. Selliseid analiiiise tehes tuleb
lisaks hinnale votta arvesse nii patsiendi paranemise kiirust kui moju elukvaliteedile.

Kodikvoimalikud majanduslikud analiiiisid holmavad endas nii sisendi (ressursside kasu-
tamine ja kaotus) kui viljundi hindamist (kasu tervisele). Terviseokonoomika eesmérgiks
on valida sobilikuim alternatiiv, millest oleks kasu kogu mdjualas olevale populatsioonile.
Tttipiliselt on kdige ressursindudlikum variant ka kdige suurema kasuméiiraga. Kuna
ressursse ei jagu koigile, tuleb hinnata, kas ravist saadav kasu tervisele on viirt suuremat
investeeringut.

Olukorras, kus erinevad kliinilised sekkumised ei anna samu tulemusi, on tarvis hinnata
voimalikke alternatiive nii kulude kui tagajdrgede vaatepunktist. Uheks voimalikuks
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viisiks erinevaid ravivorme majanduslikult vorrelda on kulutShususe analiiiisi (ingl cost-
effectiveness analysis) tegemine. Selle kdigus vOrreldakse kulusid néiteks péadstetud elude
arvuga, eeldatavate eluaastate suurenemisega voi elukvaliteedi paranemisega. Uheks
analiitisivormiks on tdiendkulu tdhususe miira (TTM; ingl incremental cost-effectiveness
ratio) leidmine. Seda leitakse jirgmise valemiga:

TTM — kulud uue tehnoloogiaga — kulud vana tehnoloogiaga

efekt uue tehnoloogiaga — efekt vana tehnoloogiaga

Toome niite siidamepuudulikkuse uuringust [Thokala et al., 2020]. Raviks on ettendhtud
taiendkulu 20000 £ tihe QALY (ingl quality-adjusted life year) ehk kvaliteetselt elatud
eluaasta kohta. Meile on (kirjandusest voi andmetest) teada, et telemeetria (uus tehnoloo-
gia) kasutuselevott annab vorreldes tavalise raviga patsiendile juurde 0,075 QALY ja selle
tehnoloogia rakendamine maksab 3610 £. Seega TM M = 3% ~ 48133 £/QALY,

0,075
millest jireldame, et antud ravi ei saa voimaldatud tdiendkulu raames kasutusele votta.

Kobelt rdhutab, et TTM kasutamine ei pruugi olla sobilik praktikas kasutamiseks. Uhe
pOhjusena toob ta vilja iileiildise andmete vihesuse, kuid leiab, et mitmete andmestike
tthendamine sellisteks uuringuteks on iildiselt aksepteeritav.

Okonoomika hindamiseks kasutatakse tavaliselt jirgmisi modelleerimise tiiiipe:

1. Otsustuspuid kasutatakse kulutdhususe analiitisiks haiguste puhul, mille siindmu-
sed esinevad suhteliselt lithikese aja jooksul kindla tdendosusega.

2. Markovi mudeleid kasutatakse analiiiisiks juhtudel, kui haigus on ldbiv pikemal
perioodil.

3.2.1 Analiiiisid Markovi ahelatel

Markovi mudelite puhul eeldatakse, et kdikidele patsientidele saab omistada loendu-
va hulga omavahel eristatavaid seisundeid. Tiitipiliselt defineeritakse need seisundid
haiguse parameetrite (néditeks dgeduse taseme) jargi. Haiguse arengut voi ravi efektiiv-
sust kujutatakse seisunditevahelise litkumisena. Kui haiguse progressiooni iseloomustab
liikkumine kdrgemasse tasemesse, siis ravi toimimist lilkumine samasse vdi madalamas-
se seisundisse. Modelleerimise jaoks on oluline, et seisundite eristus esindab kliinilisi
erinevusi.

Markovi mudeli puhul on oluline ka see, et tsiiklite pikkus peegeldab meditsiiniliselt
loomulikku ajaintervallli. Nditeks — kui kasutada néddala pikkuseid tsiikleid kdrgvererdhu
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Seisundid

® Koik patsiendid jagatakse HF0 HF1 HF2 HF3 HFD

loenduvasse arvu seisunditesse

o (] o 1
® Aeg progresseerub vordsetes ’
tsiiklites Z.
=
3 s
® KGoiki iileminekuid esindavad
seisunditevahelised (maaratud 4

toenidosusega) liilkkumised

o Igas seisundis veedetud tsiikkel on
seotud defineeritud maksumuse (€) €U

ja kasulikkusega (U)

Joonis 1. Illustratsioon Markovi ahela analuiisist

ravi uurimiseks, oleks see liiga lithike periood. Samamoodi ei ole mdistlik uurida pdletiku
ravi aasta pikkuse intervalliga. Iga tsiikli jooksul voib patsient liikuda iihest seisundist
monda teise vOi jddda samasse seisundisse. Liitkumiste tdendosused arvutatakse tiiiipiliselt
epidemioloogilistest andmetest vOi leitakse vastavatest uuringutest.

Jargnevalt toome taas niite stidamepuudulikkusega patsientide uuringust. Méddrame tsiikli
pikkuseks iihe aasta. Olgu meil defineeritud viis kliinilist seisundit ning nende kulu
tervishoiusiisteemile ja vaartus QALY des:

* HFO — patsiendil pole viimase aasta jooksul olnud iihtegi siidamepuudulikkusega
seotud hospitaliseerimist (300 €, 1 QALY),

* HF1 - patsiendil on viimase aasta jooksul olnud iiks siidamepuudulikkusega seotud
hospitaliseerimine (4300 €, 0,75 QALY),

* HF2 — patsiendil on viimase aasta jooksul olnud kaks siidamepuudulikkusega
seotud hospitaliseerimist (8300 €, 0,5 QALY),

* HF3 — patsiendil on viimase aasta jooksul olnud kolm voi enam stidamepuudulik-
kusega seotud hospitaliseerimist (15300 €, 0,25 QALY),

* HFD - patsient suri (0 €, 0 QALY).
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Tabel 2. Patsientide jaotus viie aasta jooksul tabelis 1 toodud Markovi mudeli jérgi
(iimardatud kolme komakohani)

Patsientide jaotus viie aasta loikes
Tervise seisund | HFO | HF1 HF2 | HF3 | HFD | Kum. Kum. ku-
Aasta (tsiikkel) QALY Iud (€)
0 1 0 0 0 0 1 300
1 0,981 | 0,004 | O 0 0,015 | 1,984 611,5
2 0,945 | 0,001 | O 0 0,045 | 2,937 938
3 0,895 | 0,016 | 0,001 | O 0,088 | 3,844 1283,6
4 0,834 | 0,021 | 0,001 | O 0,144 | 4,694 1632,4
5 0,765 | 0,023 | 0,002 | O 0,21 5,478 1977,4

Tabel 3. Patsientide jaotus viie aasta jooksul kasutades telemonitooringut

Telemonitooritud patsientide jaotus viie aasta 10ikes
Tervise seisund || HFO | HF1 | HF2 | HF3 | HFD | Kum. Kum. ku-
Aasta (tsiikkel) QALY Iud (€)
0 1 0 0 0 0 1 450
1 0,986 | 0,003 | O 0 0,011 | 1,988 908,7
2 0,959 | 0,008 | O 0 0,033 | 2,953 1380,8
3 0,921 | 0,013 | O 0 0,065 | 3,884 1863
4 0,874 | 0,017 | 0,001 | O 0,107 | 4,771 2356,6
5 0,821 | 0,02 | 0,001 | O 0,157 | 5,608 28472

Eeldame, et koik patsiendid alustavad seisundist HFO. Kasutame tabelis 1 esitatud
Markovi mudelit ning arvutame selle jirgi patsientide jaotuse erinevates seisundites viie
aasta loikes (vt tabel 2). Joonisel 1 on kujutatud voimalikke litkumisi antud Markovi
ahelas.

Oletame niiiid, et siidamepuudulikkusega patsientide ravi saab muuta efektiivsemaks
telemonitooringuga. Olgu, et telemonitooringu kasutamine maksab aastas 150 €. Vastava
alternatiivi kasutamisel nidhtav jaotus on toodud tabelis 3.

Tabelitest 2 ja 3 on néha, et alternatiivne ravi hoiab dra haiguse progresseerumist, kuid

maksab mérgatavalt rohkem. Arvutame tidiendkulu t6hususe mééra

28472 — 19774
5,608 — 5,478

TMM =

~ 6690,77 €/QALY.

Siit jareldub, et iga lisaks investeeritud 6690,77 € eest voidaksime me iihe kvaliteetse
eluaasta. Juhul, kui telemeetria kasutamine ei holmaks endas lisakulutusi, siis TM M ~
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—232,31€/QALY, mis tdhendaks, et alternatiivne ravi domineerib olemasoleva ravi iile
(vdoidame nii rahas kui patsientide tervises).

3.3 OHDSI OMOP iihtne andmemudel

Jargnevalt anname iilevaate OHDSI OMOP iihtsest andmemudelist, millel pShineb suur
osa kdesolevast toost. Antud peatiikis kirjeldame lihtsustatult raamatus “The Book of
OHDSI: Observational Health Data Sciences and Informatics” [OHDSI, 2021] leiduvat
infot.

3.3.1 OHDSI

Observational Health Data Sciences and Informatics ehk OHDSI on 2014. aastal loodud
avatud teaduse kogukond, mille eesmirk on parandada inimeste tervist, voimaldades
kogukonnas iihtset tdendite kogumist, mis soodustavad paremate tervishoiuteenuste pak-
kumist. OHDSI viib 14bi metodoloogilisi uuringuid, mille eesmérk on luua teaduslikke
parimaid tavasid vaatluslike terviseandmete kasutamiseks. Lisaks arendab kogukond ava-
tud ldhtekoodiga analiiiitikatarkvara, mis kodifitseerib eelmainitud tavad jirjepidevateks,
labipaistvateks ja kergelt reprodutseeritavateks lahendusteks. Lahendusi rakendatakse
kliinilistes kiisimustes, et luua tdendeid, mis suunaksid tervishoiupoliitikat ja patsiendi-
hooldust. Tdnaseks on OHDSI kogukonnas iile 2500 aktiivse koostoopartneri rohkem
kui 20 riigis. OMOP projekti poolt loodud ja niitidse OHDSI keskmeks olevale OMOP
ihtse andmemudeli formaati on viidud iile miljardi patsiendi sissekanded.

3.3.2 OMOP iithtne andmemudel

OMOP iihtne andmemudel loodi selleks, et lahendada tehnilisi probleeme teadustodde
tegemisel, kus on kasutusel erineva struktuuriga vaatlusandmebaasid. Andmemudel on
disainitud standardiseeritud vaatlusandmete struktuuri, sisu ja semantika kasutamiseks.
Andmemudeli eesmérgiks on holbustada taaskasutatavate statistiliste analiiliside tegemist
koikides patsiendipdhistes andmebaasides.

OMOP iihtse andmemudeli loomisest saati on kogukond arendanud seda avatud teaduse
pohimattel. Selleks, et edendada loodud tooriistade ldbipaistvust ja kasvatada usaldust,
on kogukonna kogu t60 tulemused avalikud.
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Soltuvalt nende esmastest vajadustest ei kajasta iikski vaatlusandmebaas koiki kliinilisi
stindmusi vOrdselt hésti. Seetdttu tuleb uurimistulemusi votta paljudest erinevatest and-
meallikatest, neid vorrelda ja vastandada, et avastada voimalikku kallutatuse moju. Lisaks
vajame statistilise voimsusega jarelduste tegemiseks suurt hulka jilgitavaid patsiente.
See selgitab vajadust hinnata ja analiiiisida mitut andmeallikat samaaegselt. Selleks tuleb
andmed viia samale andmestandardile. Lisaks nduavad patsientide andmed korgetase-
melist kaitset. Analiilisi eesmérgil andmete viljavotmiseks, nagu seda traditsiooniliselt
tehakse, on vaja rangeid andmekasutuslepinguid ja keerukat juurdepiisukontrolli. Uhine
andmestandard vOib seda vajadust leevendada, jittes vilja ekstraheerimisetapi ja voi-
maldades teostada standardiseeritud analiiiitikat selle loomulikus keskkonnas olevate
andmete pohjal. See tihendab, et andmeanaliiiitik saab ligipddsu andmebaasile, kus on
juba analiiisimiseks korrastatud ja kaitstud andmed.

Selle standardi pakub OMOP iihtne andmemudel. Viljatoodud patsiendikeskne and-
memudel mahutab endasse dra koik asjakohased patsientidega seotud meditsiinilised
siindmused. Andmemudel koos selle standardiseeritud sisuga tagab uurimismeetodite
slistemaatilise rakendamise eesmirgiga saada vorreldavaid ja reprodutseeritavaid tulemu-
si.

Joonis 2 annab iilevaate kdikidest OMOP iihtsesse andmemudelisse kuuluvatest tabelitest.
Nagu jooniselt ndha, jagunevad tabelid omakorda erinevatesse skeemidesse. Antud
t60 seisukohast on kdige olulisem tabel Cohort, kust saab infot kohortide ja nendesse
kuuluvate patsientide kohta. Tabelist Cost pdritakse inimeste meditsiiniarvete maksumusi
ning tabelist Person demograafilisi andmeid.

3.3.3 ATLAS

ATLAS on OHDSI loodud avatud ldhtekoodiga tarkvaratooriist, millega saab viia 14bi
teaduslikke analiilise standardiseeritud vaatlusandmetega, mis on teisendatud OMOP
ihtse andmemudeli kujule. Kasutajad saavad luua kohorte defineerides neid patsientide
ravimiga kokkupuute, konkreetse haiguse diagnoosimise, arstivisiitide, jalgimisperioo-
di, surma, modtmiste, ravi eest tasumise vOi nende kombinatsioonide pohjal. ATLAS-
rakenduses on otsingumootor, mis toetab meditsiiniliste mdistete otsimist, et tuvastada
inimesi, kellel on teatud haigusseisundid, kokkupuude ravimitega ja palju muud. Pat-
siendiprofiile saab vaadata konkreetses rithmas, mis voimaldab visualiseerida konkreetse
subjekti tervishoiuandmeid.

Antud t60 kontekstis on tidhtis ATLAS-rakenduse vdoimekus luua viga spetsiifilisi pat-
sientide kohorte (vt lisa 6). Lisaks voimaldab ATLLAS moodustatud kohorte koikide
OMOP iihtse andmemudeli kasutajatega jagada, viljastades loodud kohorte kirjeldava
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Joonis 2. Ulevaade OMOP iihtse andmemudeli tabelitest [OHDSI, 2021]

SQL (Structured Query Language) voi JSON (JavaScript Object Notation) kodeeringu.
Eelmainitud funktsioone voib nimetada kidesoleva magistritoo alusteks. Selline voimalus
kohorte lihtsasti jagada ja vorrelda on reprodutseeritavale teadusele viga kasulik.

3.3.4 R-paketid OHDSI kogukonnas

OHDSI julgustab arendajaid ja muid huvilisi looma vaatlusandmetel pohinevaid uuringu-
te pakette. Selle jaoks on loodud kollektsioon R-pakettidest, mis voimaldavad OMOP
tihtsele andmemudelile luua kergesti reprodutseeritavaid ja ldbipaistvaid teadustoid.
Peamiselt jagunevadki OHDSI poolt hooldatavad paketid kaheks: t6ovoogu toetavad
paketid ja uuringute paketid. Sellised OHDSI paketid on koondatud HADES-nimelisse
raamatukokku, kus on eesmirgiks toetuda parimale teadaolevale vaatlusandmete ja
kohortuuringute koostamise praktikale [OHDSI, 2021].

Toovoogu toetavateks pakettideks voib nimetada pakette, mis ise otseselt tulemusena
teadustood ei tee, kuid on néiteks reprodutseeritavuse tagamiseks iilimalt tihtsad. OHD-
SI vaatepunktist on sellised paketid néiteks SglRender [Schuemie ja Suchard, 2022b]
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ja DatabaseConnector [Schuemie ja Suchard, 2022a], mis tagavad voimaluse rakenda-
da uuringute pakette erinevatel SQL dialektidel. Uuringute pakettideks voib nimetada
pakette, mis toovad kasutajani vaatlusandmetest eraldatud teadmisi. Uheks selliseks
OHDSI paketiks on PatientLevelPrediction [Reps et al., 2018], mis aitab andmetel luua
patsiendipdhiseid spetsiifilisi ennustusmudeleid kasutades masindppe algortimide laia
assortiid.

Lisaks OHDSI halduses olevale pakettide arendamise toetamisele on igal huvitundjal
vOimalik luua eraldiseisvaid OMOP iihtsele andmemudelile toetuvaid pakette. Kahjuks
ei ole OHDSI veel koostanud iihtset juhendit ega regulatsioone, kuidas selliseid pakette
luua. Sellest hoolimata on OHDSI vilised arendajad ja teadlased loonud tédnu suurele
jilgijaskonnale ja HADES-pakkettide voimekusele ning eeskujule taolisi R-pakette.
Eelnevalt loodud pakettides on siiski vélja kujunenud teatavad head praktikad. Oleme
suutnud tuvastada jiargnevad:

1. paketi DatabaseConnector’i ja SqlRender’i kasutamine erinevate SQL dialektide
toetamiseks;

2. paketti kokkuvdtva funktsiooni koostamine;
3. kasutajale tulemuste kataloogi sdtestamise valiku tekitamine;

4. juhul, kui kasutatakse kohorte, siis nende JSON ja SQL kuju salvestamise voima-
lus;

5. juhul, kui kasutajale peab méddrama parameetrite véértusi, siis need salvestatakse;

6. juhul, kui luuakse ithendus andmebaasiga, siis seda hdlmav kood on muust koodist
eraldatud;

7. juhul, kui andmebaasi tekitatakse ajutisi tabeleid, siis need kustutatakse peale
paketi kasutamist;

8. juhul, kui kasutatakse andmebaase, siis testitakse selle funktsioone Eunomia
[Schuemie, 2020] andmebaasil.

Eelnevat arvesse vottes oleme antud magistritoo koostamisel vilja arendanud kaks R-
paketti, mis toetuvad OMOP iihtsele andmemudelile.
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4 Implementatsioon

Kiesolevas peatiikis anname iilevaate magistritoo kdigus loodud R-pakettidest. Magist-
rito6 koostamisel on vilja arendatud kaks R-paketti Cohort2Trajectory (https://gi
thub.com/HealthInformaticsUT/Cohort2Trajectory) ja TrajectoryMarkovAnaly-
sis (https://github.com/HealthInformaticsUT/TrajectoryMarkovAnalysis).
Pakettidest esimene koostab OMOP andmemudelit ja ATLAS-tarkvara kasutades patsien-
tide ravitrajektoorid. Teine valminud pakett votab sisendiks esimese paketi véljastatud
ravitrajektoorid ning viljastab kasutajale trajektooridelt opitud Markovi mudeli ning
vajaliku info kulutShususe analiiiisi tegemiseks. T60 tulemusena valminud pakettide
toovoog on toodud joonisel 3.

) ATLAS
& ¢
ey &
= €
\o‘r Cohort2Trajectory TrajectoryMarkovAnalysis
f&‘
1 Patsientide kohordid @ Ravitrajektoorid @
OMOP CDM — —

?l

Vi
I Ravitrajektoorid

v ?|\

3

Markovi mudel

Ravikulu andmed

Sunteetilised
ravitrajektoorid

6T

Joonis 3. Loodud pakettide rakendamise toovoog

4.1 R-pakett Cohort2Trajectory

Paketi Cohort2Trajectory eesmirk on tekitada patsiendi meditsiinilisele ajaloole toetudes
defineeritud seisunditest ravitrajektoor. Paketti saab kasutada OMOP iihtsele andmemude-
lile ligipddsu olemasolul, lisaks on vaja andmete sisselugemiseks defineeritud seisundeid,
mis on loodud ATLAS-t60riistas voi eelnevalt salvestatud JSON-kujul. OMOP iihtne
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andmemudel peab olema talletatud iihes jdrgnevas andmebaasihalduris: Microsoft SQL
Server, Oracle, PostgreSQL, Amazon RedShift, Impala, IBM Netezza, Google BigQuery,
Microsoft PDW, Apache Spark voi SQLite. See nimistu tuleneb R-paketi SqlRender voi-
mekusest renderdada parametriseeritud SQL koodi ning tdlkida seda nendesse erinevates-
se SQL dialektidesse [Schuemie ja Suchard, 2022b]. Kasutades defineeritud patsientide
kohorte saab Cohort2Trajectory paketis tekitada vaatlusaluste isikute ravitrajektoore, mis
kirjeldavad seisundites olemist (ajaintervall) ning sdilitavad nendevaheliste ileminekute
ajalise jdrjestuse. Arvestades paketi kasutajate sihtriihma, on pakett ingliskeelne.

4.1.1 Paketi sisu

Paketi koostamiseks on kombineeritud mitmete R-pakettide funktsionaalsuseid. Kokku
on kasutatud 22 varem koostatud paketi voimekust, nendest kuus on OHDSI hallatavad
paketid. Pakett koosneb 27 erinevast funktsioonist, millest kasutajad saavad kasutada
kahte. Need kaks funktsiooni kombineerivad endas kdikide iilejdinud funktsioonide
rakendamise.

Paketti Cohort2Trajectory on vdimalik kasutada kahel erineval viisil. Esiteks on voimalik
pakett avada kasutajaliidesega (vt joonis 4). Kasutajaliides on arendatud vilja kasutades
R-paketi shiny versiooni 1.7.1 [Chang et al., 2021]. Kasutajaliides koosneb kaheksast
vahelehest, milleks on:

1. kirjeldus (ingl description);
2. importimine ATLAS’st (ingl import via ATLAS);

3. importimine JSON’dest (ingl import via JSONs);

>

statistika (ingl statistics);
prioritiseerimine (ingl prioritization);

trajektoorid (ingl trajectories);

N o W

profiilid (ingl profiles);
8. abi (ingl help).
Kirjelduse ja abi vahelehed on koostatud kasutaja juhendamiseks kasutajaliidese funkt-

sioonide rakendamisel. Vaheleht “Importimine ATLAS’st” (vt lisa 1) laseb kasutajal
mirkida dra kdikvoimalikud ATLAS-tarkvaras defineeritud patsientide kohordid, mida
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Joonis 4. Pakettide Cohort2Trajectory ja TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese vorm

trajektooride koostamisel kasutatakse. Eraldi tuleb mirkida sihtkohort ja seisundite kohor-
did. Samuti saab kasutaja kohortide nimetusi muuta. Vahelehel "Importimine JSON’dest”
(vt lisa 2) saab kasutaja defineerida kohordid JSON kujul. Juhul, kui kasutaja on ju-
ba varasemalt JSON kujul kohordid defineerinud, saab ta need kasutajaliidesesse iiles
laadida. ”’Statistika” (vt lisa 3) lehekiiljel kuvatakse kasutajale imporditud kohortide ja
koostatud trajektooride kohta statistika. Lehekiiljel “’Prioritiseerimine” (vt lisa 4) saab
kasutaja mugavalt "drag and drop” viisil tekitada sisseloetud kohortidest prioritiseeritud
jarjekorra. Lehekiiljel “Trajektoorid” saab kasutaja defineerida erinevaid parameetreid
trajektooride defineerimiseks (vt lisa 5). Lehekiiljel "Profiilid” saab kasutaja vaadata
eraldiseisvalt isikute trajektoore (vt lisa 13).

24



Teiseks on paketti voimalik kasutada késurealt. See variant jaguneb omakorda kaheks:
uuringu defineerimine ja salvestatud uuringu taaskordne teostamine. Vdimalus kasutada
paketti kdsurealt tekitab variandi liita selle rakendamine teiste OHDSI pohiste R-pakettide
toovoogudega. Selle tottu voib Cohort2Trajectory paketti potentsiaalselt nimetada ka
OHDSI uuringute toovoogu toetavaks paketiks. Paketi viljundit saab kasutada néiteks
Markovi mudelite, juhumetsade voi neurovorkude koostamiseks.

4.1.2 Trajektooride valmistamine

Jargnevalt kirjeldame paketi Cohort2Trajectory abil trajektooride loomist. Trajektooride
moodustamisel on esimeseks iilesandeks defineerida sihtkohort (ingl farget cohort),
mis koosneb kdikidest kaasatavatest patsientidest ja nende vaatlusperioodidest (igal
patsiendil erinev). Juhul, kui sihtkohort ei ole veel defineeritud JSON failina, siis saab
seda teha kasutades ATLAS-rakendust (vt lisa 6). Sarnaselt sihtkohordile tuleb defineerida
ka seisundite kohordid. Olenevalt kasutusviisist tuleb defineeritud kohordid importida
ning seda siis kas andmebaasist vdi JSON’i kataloogist. Kasutajaliidese kasutamisel on
imporditud andmete esialgset statistikat voimalik ndha vastaval vahelehel.

Peale andmete importimist jirgneb andmete puhastamise faas. Andmete puhastamisel
eemaldatakse patsiendid, kes sihtkohorti ei kuulu ja ei rahulda kasutaja defineeritud
kitsendusi. Kasutajal on voimalus defineerida kolm parameetrit, milleks on obligatoorsed
seisundid, neelavad seisundid ja sihtkohordi vaatlusperioodist vélja jddvate seisundi-
te kaasamine. Obligatoorsete seisundite kaasamine tdhendab, et kdik subjektid, kelle
andmete hulgas pole antud seisundeid, eemaldatakse. Neelavate seisundite kaasamisel
katkestatakse trajektoorid nendesse seisunditesse joudmisel. Sihtkohordi vaatlusperioo-
dist vilja jaavate seisundite kaasamisel ei soeluta vastavaid seisundeid vélja. Juhul, kui
need on keelatud, siis jaetakse pérast sihtkohordi vaatlusperioodi 10ppemist esinevad
seisundid trajektoorist vilja. Viimane ei kehti juhul, kui toimub sihtkohordi ja seisundi
kohordi vaatlusperioodide kattumine. Sel juhul jdéb seisundi kohorti andmetes esindama
perioodide iihisosa.

Trajektoore, mis tekivad, on voimalik koostada erinevatel viisidel. Esiteks saab valida,
soltuvalt tulevase analiiiisi eesmirkidest, seisundite kestuse parameetreid. Kasutajal on
voimalik tekitada diskreetseid trajektoore, kus kdikide seisundite pikkus on defineeri-
tud iihe kindla arvu pdevadega, ja pidevaid trajektoore, kus seisundite kestus vastab
tapselt andmebaasist paritud andmetele (ehk iga eraldiseisev seisundis olek voib kesta
t-péaeva, t € R,). Teiseks tuleb valida seisundite kattuvuste esinemisel meetod, millega
konflikt lahendada. Cohort2Trajectory pakub selleks kolme erinevat voimalust, mida on
kirjeldatud allpool.
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Esiteks on voimalus defineerida seisundite prioriteedid. Olukorras, kus kaks voi enam
seisundit esinevad samas ajaintervallis, jddb trajektoori alles seisund, mis on kdrgema
prioriteediga. Nii diskreetse kui pideva trajektoori puhul esindab vaatlusalust ajaintervalli
kOrgeima prioriteediga esinenud seisund (vt joonis 5).

PATSIENDI ID =1

01.01 01.06
HF0 b i 01.09
HF1
HF2
HF3 01.12
HFD =
01.01 01.06 009  0LI2
L [ |
TRAJEKTOOR | | (=

Joonis 5. Prioriteedipohine jérjestus (jirjestus on defineeritud kdorgemalt madalamale
HFD, HF3, HF2, HF1 ja HFO)

Teiseks on voimalus kattuvuskonflikti lahendada esinemispohise jarjekorraga. Olukorras,
kus kaks vOi enam seisundit esinevad samas ajaintervallis, jadb trajektoori alles seisund,
mis ilmus varem. Diskreetse ravitrajektoori puhul tdhendab see seda, et kui n-pédevases
vaatlusperioodis on esindatud mitu erinevat seisundit, siis trajektoori ajaintervalli jaib
esindama vaatlusperioodis esimesena esinenud seisund. Pideva ravitrajektoori korral
jaab mitme seisundi samaaegselt esinemise puhul alles tdispikkuses esimesena esinenud
seisund (vt joonis 6). Olukorras, kus mitu seisundit algavad samal ajahetkel, jdéb alles
korgema prioriteediga seisund.

Kolmandaks on voimalus kattuvuskonflikti lahendada suurema kattuvusega seisundi
eelistamisega. Olukorras, kus kaks v4i enam seisundit esinevad samas ajaintervallis, jiib
trajektoori alles seisund, mis kattub vaatlusaluse ajaintervalliga enim. Siin on vdimalik
vaid diskreetse trajektoori juht (vt joonis 7). Olukorras, kus mitu seisundit on esindatud
korgeima arvu kattuvate pdevadega, jaib alles kdrgema prioriteediga seisund.
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PATSIENDI ID =1

01.01 01.06
HF0 t { 01.09
HF1
HF2
HEF3 01.12
HFD =
01.01 01.06 01.09 0112
TRAJEKTOOR | |

Joonis 6. Esinemispohine jérjestus

Trajektooride koostamisel voib tekkida olukord, kus patsiendi seisundites olek katkeb
mingiks ajaks. See tidhendab, et mingis ajaintervallis ei kuulu patsient mitte tihtegi
seisundi kohorti. Me lahendame selle olukorra tihistades vastava intervalli seisundiga
“kohordist véljas” (ingl “out of cohort”), tagades sellega trajektooride pidevuse. Lisaks
on igale valminud trajektoorile lisatud kaks seisundit tdhistamaks trajektoori algust ja
16ppu (vastavalt ’start” ja ”end”). Alguspunkti tdhistav seisund on dateeritud sihtkohorti
sisenemise paevaga. LOopp-punkti tdhistav seisund on dateeritud patsiendi viimase sei-
sundi I6ppkuupievale jargneva pievaga ning on loodud juhuks, kui uuringust puuduvad
neelduvad seisundid. Need kaks seisundit on hiljem vajalikud R-pakettide funktsioonide
kasutamiseks.

Kuna paketi funktsioonid eeldavad mitmete for-tsiiklite kasutamist, siis on ressur-
sindudlikumad funktsioonid kirjutatud R asemel C++ programmeerimiskeelt kasuta-
des. Programmeerimiskeeli R ja C++ saab hdlpsasti kombineerida kasutades paketti
Rcpp [Eddelbuettel ja Balamuta, 2018].

Pirast trajektooride koostamist viljastatakse komakohtadega eraldatud fail (vt lisa 7).

Kdnealuses failis on kaheksa tulpa, mis kirjeldavad ridade kaupa patsiendi kuuluvust
seisunditesse. Tulpades olev info:
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1. patsiendi identifikaator;

2. seisundi nimetus;

3. seisundisse sisenemise kuupiev;

4. seisundist viljumise kuupidev;

5. moddunud aeg trajektoori algushetkest (aastates);
6. patsiendi sugu;

7. patsiendi vanus antud ajahetkel;

8. seisundi identifikaator;

4.1.3 Veoimalikud arendused

Antud kujul katab R-pakett Cohort2Trajectory trajektooride tekitamise pShilised vajadu-
sed. Kindlasti on paketil rohkem potentsiaali kui praegune funktsionaalsus suudab katta
ning seega on pohjust paketti edasi arendada. Paketi testijad on toonud vélja jirgmisi
voimalike tdiendusi:

» vdimalus tekitada iihele patsiendile mitu trajektoori vastavalt mone tingimuse
taitumisele;

» vdimalus eristada seisundeid viiksema ajaintervalliga (hetkel on kdige liithem
periood iiks piev);

¢ vOimalus defineerida lubatud seisunditevahelised iileminekud;

¢ Juua rohkem voimalusi kattuvuskonfliktide lahendamiseks.

Antud pakett standardiseerib andmestiku koostamise ja OMOP andmebaasiga suhtle-
mise sammud ravitrajektooride uurimisel. Lisaks Markovi ahelate tooriistale toetuvad
sellele ka iiks trajektooride visualiseerimise tooriist [Pajusalu, 2022] ja ravitrajektooride
sarnasuse algoritme uuriv bakalaureuset60. Et julgustada teisi arendajaid seda paketti
kasutama, plaanime kandideerida OHDSI HADES’e pakettide gruppi.
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PATSIENDI ID =1

01.01 01.06
L ']
HF0 I 1 01.09
HF1
HF2
HF3
01.12

HFD —

01.01 01.04 30.06 28.09 27.12

TR AJEKTOOR %

PERIOOD: 90 PAEVA

Joonis 7. Kattuvuspdhine jarjestus

4.2 R-pakett TrajectoryMarkovAnalysis

Paketi TrajectoryMarkovAnalysis eesméark on modelleerida patsientide ravitrajektoore
Markovi mudelitega. Lisaks iilleminekutdenédosustele hindab pakett seisundipdhiseid ku-
lutusi. Paketi kasutajaliideses on Markovi mudelitele voimalik koostada Kaplan-Meieri
graafikuid ning otsustuspuid. To0 eesmirkidest ldhtuvalt saab seda paketti kasutada
OMOP iihtsele andmemudelile ligipdédsu olemasolul, lisaks on vaja patsientide ravitra-
jektoore paketi Cohort2Trajectory viljastatud kujul. OMOP iihtne andmemudel peab
olema talletatud mones R-paketi SglRender toetatud SQL dialektis. Sarnaselt paketile
Cohort2Trajectory on see pakett ingliskeelne.

4.2.1 Paketi sisu

Paketi koostamiseks on kombineeritud mitmete R-pakettide funktsionaalsuseid. Kokku
on kasutatud 27 varem koostatud paketi voimekust, nendest kolm on OHDSI hallatavad
paketid. Pakett koosneb 31 erinevast funktsioonist, millest kasutajad saavad kasuta-
da nelja. Need neli funktsiooni kombineerivad endas koikide iilejdéinud funktsioonide
kasutamist.
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Paketti TrajectoryMarkovAnalysis on vdoimalik kasutada kahel erineval viisil — kasutaja-
liidesega (vt joonis 4) voi kdsureal funktsioonide viljakutsumisega. Kasutajaliides on
arendatud vilja kasutades R-paketti shiny versiooni 1.7.1 [Chang et al., 2021]. Kasutaja-
liides koosneb iiheksast vahelehest, milleks on:

1. kirjeldus (ingl description);

2. importimine (ingl import);

3. diskreetse ajaga Markovi ahelad (ingl discrete time Markov analysis);
4. pideva ajaga Markovi ahelad (ingl continuous time Markov analysis);
5. Kaplan-Meieri graafikud (ingl Kaplan-Meier plots);

6. otsustuspuud (ingl decision trees);

7. profiilid (ingl profiles);

8. genereerimine (ingl generation);

9. abi (ingl help).

Vahelehtedel ”Abi” ja “Kirjeldus” antakse kasutajale infot paketi kasutamise kohta.
Kasutaja saab trajektooride andmed iiles laadida lehekiiljel "Importimine”, mille jirel
kuvatakse andmetes leiduvad trajektoorid (vt lisa 8).

Lehekiiljel "Diskreetse ajaga Markovi ahelad” (vt lisa 9) saab tekitada imporditud andme-
tele tuginedes Markovi mudeli. Kasutaja saab valida, millistele OMOP andmemudeli Cost
tabeli domeenide (ravimid, visiidid, protseduurid, seadmed, modtmised, uuringud, proo-
vid) maksumustele rahalist analiiiisi tehakse. Samuti on kasutajal voimalik moningaid
seisundeid uuringust vilja jitta. Kasutajale kuvatakse arvutatud iileminekumaatriks,
trajektooride algseisundid ning nende kuluanaliiiis, seisunditepShine kuluanaliiiis ning sa-
muti ndidatakse seisundite kulude jaotust. Kasutaja saab kohandada iileminekumaatriksit
sobiva arvu tsiiklite jaoks.

Pideva ajaga Markovi ahelad koostatakse lehekiiljel "Pideva ajaga Markovi ahelad” (vt
lisa 10) kasutades patsientide trajektoore ja R-paketti msm [Jackson, 2011]. Paketi msm
funktsioonid toetavad lisaks pideva ajaga Markovi mudelite loomisele erinevate kovariaa-
tide kasutamist. Lisaks eelnevale on msm paketti implementeeritud paralleelarvutused,
seega on see vordlemisi kiire. Kasutaja saab valida, millistele domeenide maksumustele
rahalist analiiiisi tehakse. Samuti on kasutajal voimalik moningaid seisundeid uuringust
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vilja jitta. Kasutaja iilesandeks on defineerida pideva Markovi mudeli intensiivsusmaat-
riksi () voimalikult 1dhedane kuju. Muutes maatriksi () ¢-nda rea ja j-nda veeru elemendi
vordseks nulliga, annab see paketile teada, et seisundist ¢ seisundisse j on iileminek
keelatud. Kasutajale kuvatakse arvutatud iileminekumaatriks, trajektooride algseisundid
ning nende kuluanaliiiis, seisunditepdhine kuluanaliiiis ning samuti niidatakse seisundite
kulude jaotust. Kasutaja saab kohandada iileminekumaatriksit ¢ (¢ € R, ) arvu péaevade
jaoks.

Lisaks Markovi ahelatele kasutatakse patsientide ravitrajektooride uurimiseks otsustus-
puid [Kobelt, 2013]. Selleks lisasime kasutajaliidesesse vahelehe ”Otsustuspuud” (vt lisa
12), kus kasutaja saab otsustuspuu kihtide kaupa iilesse ehitada ning niha seisunditevahe-
liste liikkumiste tdendosuseid.

Selleks, et visualiseerida erinevate seisundite iileminekuid sihtkohordis, lisasime voimalu-
se luua kohordipohiseid Kaplan-Meieri graafikuid (elukestuskdveraid). Nende kasutami-
ne lubab kasutajal saada infot patsientide elulemusfunktsiooni kohta. Elulemusfunktsioon
annab infot seisundite vahelise liikkumise intensiivsuse ja ajakulu vahel. Samuti saab
vorrelda, kas kaks erinevat elulemusfunktsiooni on statistiliselt erinevad. Lehekiiljel
”Kaplan-Meieri graafikud” (vt lisa 11) saab kasutaja koostada Kaplan-Meieri graafikuid
koigile voimalikele andmetes leiduvatele iileminekutele. Elukestuskdverate implemen-
teerimisel toetusime suuresti R-paketile survminer [Kassambara et al., 2021]. Lisaks on
implementeeritud voimalus vorrelda erinevaid vanuserithmi, mille statistilist erinevust
vorreldakse astaktestiga.

Kasutajaliidesesse on implementeeritud erinevate trajektooride vordlemiseks logaritmili-
se astaktesti (ingl log-rank test) rakendamine. Seda saab kasutada nii vaadeldud andmete
omavaheliseks (erinevate vanuseriithmade vahel) vordlemiseks kui Markovi mudelite
pohjal genereeritud trajektooride valideerimiseks (vordluses reaalsete patsientide trajek-
tooridega). Jirgnevalt anname astaktesti statistikust iilevaate pohinedes Dave Schoenfeldi
késitlusele [Schoenfeld, 1981].

Uldsust kitsendamata laiendame seda elukestuskdverate statistikut ka antud t66s kirjel-
datavatele seisunditevaheliste iileminekute kdveratele. Oletame, et meil on n patsienti,
kes on jaotatud kahe erineva grupi 0 ja 1 vahel. Olgu meie alternatiivseks hiipoteesiks,
et gruppide 0 ja 1 vahel on erinevad kdverad seisundite @ ja b vahel. Olgu j =1,...,n
patsiendi number ja koosnegu hulk D patsientidest, kes liikusid seisundist a seisundisse
b. Lisaks tihistagu t; ajahetke, mil patsient j liikus seisundist a seisundisse b. Olgu, et
X; = 0,1 defineerib patsiendi j gruppi kuuluvust. Olgu ajahetk ¢ ja tdhistagu arv n;(¢)
patsiente, kes kuuluvad gruppi ¢ ja pole veel liikunud seisundist a seisundisse b. Lisaks
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defineerime veel, et p(t) = ny(t)/(no(t) + n1(t)). Astaktesti statistikuks on

_ (X —pt;)
T Sienp(ti(1—p(t))?

Selle statistiku rakendamine genereeritud andmete valideerimiseks on digustatud. Lisaks
genereeritud andmetel tekkiva Markovi mudeli viirtustele hindab see mudeli voimekust
kirjeldada iileminekuks kuluvat aega (intensiivsust). Sarnast lihenemist on kasutatud
emakakaelavihki kirjeldava Markovi ahela valideerimiseks [Soper et al., 2020].

Tédnapideval on tervishoiusiisteemides tdusnud ndudlus kaasaegsete tehisintellekti teh-
noloogiate kasutuselevotu jdrele. Paljud neist tehnoloogiatest kasutavad patsientide
ajaloolisi terviseandmeid, et luua vdimsaid ennustusmudeleid, mida saab kasutada hai-
guste moistmise ja diagnoosimise parandamiseks. Selliste ennustusmudelite loomisel on
patsientide andmete privaatsus iiheks ldbivaks probleemiks. Selle tottu on siinteetilistel
tervisandmetel andmeteaduses tihtis roll. Meie loodud to0riist omab funktsiooni, mis
genereerib mudeli pohjal siinteetilisi patsientide ravitrajektoore. Kasutajaliideses on lehel
”Genereerimine” (vt lisa 14) vdoimalik tekitada siinteetilisi trajektoore koostatud Markovi
mudelite ja Monte Carlo meetodite pdhjal.

Erinevalt paketist Cohort2Trajectory tekitab paketi TrajectoryMarkovAnalysis to6ovoog
andmebaasi ajutisi tabeleid. Need koik luuakse patsientide seisundite uurimiseks ning
nende maksumuste analiiiisi kiirendamiseks. Koik tabelid koostatakse kasutaja méératud
andmebaasi skeemi ning kustutatakse soovi korral pérast igakordset paketi kasutamist.

4.2.2 Voimalikud arendused

R-pakett TrajectoryMarkovAnalysis suudab lahendada mitmeid ravitrajektooridega seo-
tud tilesandeid, kuid koiki neid iisna pinnapealselt. Viga spetsiifiliste funktsioonide
rakendamine vdib aga omakorda muuta paketi kasutamise segasemaks ja vihem univer-
saalseks. Siiski pakume vilja moningad voimalikud arendused.

 Paketi msm funktsioonid toetavad lisaks pideva ajaga Markovi mudelite loomisele
erinevate kovariaatide kasutamist. Seega oleks vdoimalik vorrelda erinevaid patsien-
tide gruppe.

» Kuigi Markovi protsessid on miluta protsessid, siis Markovi mudeleid saab tekitada
selliseski vormis, kus iihe seisundi asemel vaadeldakse kahte (vOi enamat) eelmist
seisundit. Kuna v6imekus selliseid mudeleid koostada on olemas, sobiksid nad ka
TrajecotryMarkovAnlysis paketi funktsioonide hulka.
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* Kuna OHDSI kogukonna iiheks eesmirgiks on uuringute jagamine ja tulemuste
vordlemine, siis oleks tarvis arendada tulemuste vordlemiseks (andmebaasivahelis-

teks) kasutajaliides.

* Hetkel on vdimalik saada andmeid maksumuste kohta sdeludes vilja domeene
Cost tabelist ning agregeerides need mingis teatud ajaperioodis. Vaadates tulevikku
tundub oluline siduda maksumused kindlate oluliste meditsiiniliste toimingutega.

» Kasutajaliides toetab nii Kaplan-Meieri graafikute kui otsustuspuude loomist.
Nende vahelehtede kasutajasobralikkust tuleks veel arendada.
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5 Naidisuuring: siidamepuudulikkusega patsientide ra-
vitrajektoorid

Kéesolevas peatiikis nditame eelmainitud pakettide funktsionaalsuseid. Selle ldbivii-
miseks toetume ja proovime reprodutseerida Praveen Thokala [Thokala et al., 2020]
artiklis esitatud uuringut, kus uuriti Suurbritannia siidamepuudulikkusega patsiente.
Siidamepuudulikkusega patsientide ravimine moodustab enamikes arenenud riikides
1%—2% aastasest tervishoiu eelarvest, seda iseloomustavad korge sagedus ning sure-
mus. On leitud, et telemonitooringu kaasamine patsientide ravil aitab tOsist haigestumist
ennetada ja selle tulemusena stabiliseerida patsientide seisundit ning dra hoida hospitali-
seerimisi [Thokala et al., 2020]. Thokala et al. uurisid, kas telemonitooringu kasutamine
vorreldes tavalise raviga osutub piisavalt efektiivseks, et tervishoiusiisteem voiks selle
lahenemise kasutusele votta. Sellise uuringu ldabiviimiseks kasutasid nad diskreetse aja
Markovi mudeleid, mille parameetrid arvutati empiirilistelt ravitrajektooridelt.

Antud uuringu ldbiviimiseks jagati patsientide jdlgimisperiood 30-pdevasteks intervalli-
deks, mis kirjeldasid patsiendi terviseseisundit. Seisundid eraldati eelneva aasta jooksul
siidamepuudulikkuse tottu haiglavisiidil kdidud kordade arvu pdhjal. Seega esimene
seisund (edaspidi HFO) kirjeldas patsienti, kes ei olnud eelneva aasta jooksul kordagi
stidamepuudulikkuse tdttu haiglas kdinud. Teine seisund (edaspidi HF1) kirjeldas pat-
sienti, kes oli iihe korra eelneva aasta jooksul siidamepuudulikkuse tottu haiglas kdinud.
Kolmas seisund (edaspidi HF2) kirjeldas patsienti, kes oli kaks korda eelneva aasta jook-
sul stidamepuudulikkuse tottu haiglas kédinud. Neljas seisund (edaspidi HF3) kirjeldas
patsienti, kes oli kolm v&i rohkem korda eelneva aasta jooksul siidamepuudulikkuse
tottu haiglas kéinud. Viies seisund (edaspidi HFD) kirjeldas patsiendi surma. Sihtkohor-
dis vaadeldi inimesi, kellel oli esinenud vihemalt iiks siidamepuudulikkusega seotud
hospitaliseerimine, kuni nende surmani.

5.1 Andmed

Ndidisuuringu ldbiviimiseks on kasutatud Eesti Haigekassa andmeid, mis on viidud
OMOP iihtse andmemudeli formaati. Andmeid oli kasutada kokku 386557 patsiendi
kohta, nendest kuulus sihtkohorti 3224 inimest (vOrreldavas uuringus 2825 inimest).
Patsientidest 41,4% olid mehed ning 58,6% naised (vt joonis 8). Keskmised vanused
olid vastavalt 73,93 ja 80,93 aastat. Kdikide patsientide jalgimisperioodiks kujunes
ajavahemik 2017. aasta jaanuarist 2022. aasta jaanuarini.

Kasutades paketti Cohort2Trajectory konventeerisime info kohortidesse kuulumisest
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Joonis 8. Patsientide soo ja vanuse jaotused sihtkohordis

ravitrajektoorideks. Defineerisime ATLAS-tarkvaras kuus kohorti: iihe sihtkohordi ja
viis seisundi kohorti. Nende kohta voib néha iilevaadet lisas 3, kus on toodud moningane
statistika ja kattuvuskaart. Lisas 3 esitatud kattuvuskaardilt voib niha, et defineeritud
seisundid kattuvad moningal méiral. Enim kattuvad teiste seisunditega seisundid HFD
ja HFO. See on oodatav tulemus, sest mdlemad seisundid on sihtkohorti kuulumiseks
vajalikud.

Selleks, et reprodutseerida nédidiseks toodud uuringut defineerisime trajektooride moo-
dustamise jargnevalt:

diskreetse aja trajektooride tiiiip;
* seisundi pikkus 30 péeva;
* prioriteedipdhine valik;

¢ neelav seisund HFD ;

obligatoorne seisund HFD;

lubatud seisundid viljaspool sihtkohordi vaatlusperioodi.

Kasutades paketti Cohort2Trajectory koostasime vaatlusaluste patsientide ravitrajek-
toorid. Patsientide liikumised erinevate seisundite vahel vaatlusperioodil on toodud
joonisel 9. Jooniselt v3ib niha, et pea kdik subjektid alustavad seisundist HFO ning kdik
ravitrajektoorid 16ppevad surmaga.
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Joonis 9. Seisundite kronoloogiline jdrgnevus

5.2 Tulemused

Kasutades paketis Cohort2Trajectory koostatud diskreetseid trajektoore tekitasime paketi
TrajectoryMarkovAnalysis abil diskreetse aja Markovi mudeli ning vordleme tulemu-
si Suurbritannias saadud tulemustega. Samuti uurisime, kas Eestis oleks telemeetria
rakendamine otstarbekas.

Ravitrajektooride analiilisi tulemuseks oli Markovi mudel (vt tabel 4), mis kirjeldab
stidamepuudulikkusega patsientide seisundite HFO, HF1, HF2, HF3 ja HFD vaheliseid
tileminekutdendosuseid. Markovi mudelist on nidha, et enamasti patsiendid iihe kuu
jooksul seisundit ei vaheta. Seisundid HFO, HF1, HF2 ja HF3 on ebaolulised seisundid
ning HFD on neelav seisund. Kdige suurem voimalus (3,7%) jargmisel kuul surra on
olles seisundis HF3.

Eesti ja Suurbritannia andmetel koostatud Markovi mudelite (vt tabel 4) vahel on palju
sarnasusi, kuid esineb ka erinevusi. Niiteks seisundi HF3 ja HFD vaheline litkumine on
Suurbritannia kohordis ligi 3 korda tdendolisem. Samas Eesti patsientidel progresseerub
haigus mérgatavalt kiiremini, seisundist HFO seisundisse HF3 liikumise tdenédosus ldbides
jarjest seisundeid HFO, HF1, HF2 ja HF3 on ligi 280 korda tdenédolisem kui Suurbritannia
patsientidel. Siin voivad rolli médngida mitmed asjaolud. Esiteks ei ole teada Suurbritannia
uuringusse kaasatud patsientide vanus-sooline jaotus. Selle olemasolul oleksime saanud
oma sihtkohordile rohkem tingimusi panna. Teiseks vdib Opitud mudeli parameetreid
mojutada nii patsientide aktiivsus arsti juures kdimise suhtes kui siidamepuudulikkuse
diagnoosi mérkimine hospitaliseerimise pohjusena. Kolmandaks tuleb arvestada sellega,
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Joonis 10. Seisundite jaotus jalgimisperioodil mudelitest genereeritud andmetel

et molemasse uuringusse kaasatud subjektide arv on iisna madal.

Lisaks tileminekute tdendosustele péarisime paketist TrajectoryMarkovAnalysis erinevate
kulutustega seotud suuruseid (vt lisa 9). Kdikide patsientide keskmine trajektoori ldbimise
kulu oli 9505€. Mediaankulu oli 7375€. Keskmiselt kulus kuu aja jooksul Haigekassal
patsientide peale vastavalt 243,3€ (seisundis HF0), 266,1€ (seisundis HF1), 275,1€
(seisundis HF2) ja 315,3€ (seisundis HF3).

Selleks, et vorrelda siidamepuudulikkusega patsientidele hetkel rakendatavat ravi varian-
diga, kus kaasatakse ravisse telemeetria, pidime leidma alternatiivse ravi Markovi mudeli.
Selleks kasutame me riskitiheduse suhet (ingl hazard ratio). Riskitiheduse suhet (HR)

saab arvutada valemiga
uue ravi risk
H R - . . )
vana ravi risk
kus riskidena voib vaadelda tileminekutdenédosusi [Spruance et al., 2004]. Varasematest
metaanaliiiisidest on vilja tulnud, et telemeetria rakendamisel (inimeste todajal) on riskiti-

heduse suhe igasugusele suremisele 0,75 ja hospitaliseerimisele 0,76 [Pandor et al., 2013].
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Tabel 4. Siidamepuudulikkusega patsientide Markovi ahelad tsiikli pikkusega 1 kuu

Markovi mudel Eesti andmetel
Tervise seisund HFO HF1 HF2 HF3 HFD
HFO 0,9457 0,0371 0,0075 0,0019 0,0146
HF1 0,0560 0,7807 0,1167 0,0228 0,0238
HF2 0,0150 0,0724 0,7027 0,1805 0,0294
HF3 0,0026 0,0073 0,0331 0,9197 0,0373
HFD 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Markovi mudel Suurbritannia andmetel
Tervise seisund HFO HF1 HEF2 HE3 HFD
HFO 0,981 0,004 0,000 0,000 0,015
HF1 0,068 0,872 0,017 0,000 0,043
HEF2 0,004 0,094 0,777 0,041 0,084
HF3 0,000 0,006 0,095 0,777 0,122
HFD 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

Kasutades neid andmeid arvutasime alternatiivse ravi maatriksi, kus on rakendatud
riskitiheduse suhteid vastavalt alltoodule.

1. Koik seisundisse HFD viivad tdenidosused on korrutatud 1dbi suremise riskitiheduse
suhtega.

2. Koik litkumised, mis tdstsid aastast hospitaliseerimiste arvu (HF1’st HF2’te, HF 1 st
HF3’me ja HF2’st HF3’e), on korrutatud 1dbi hospitaliseerimise riskitdhususe
suhtega.

3. Uue maatriksi koik read jagati 1dbi reasummadega, et kehtiks > ibij =1

Telemeetria rakendamisel kehtiv Markovi mudel on toodud tabelis 5.

Kahe erineva ravi Markovi mudelite vordlemisel jdéb selgelt silma, et telemeetria kasuta-
misel progresseerub haigus aeglasemalt. Seega on paslik teha telemeetria rakendamisele
kulutShususanaliiiis. Eesti Haigekassa on sitestanud hetkel kehtivaks 66pédevaringse tele-
meetria rakendamise hinnaks 64,03€ iga patsiendi kohta [Vabariigi Valitsus, 2022]. Sel-
leks, et seda suurust kasutada, oletame, et todajal telemonitooringu kasutamine maksab
péevas 64’2(13'9 ~ 24,01€ . See tdhendab igas kuus (arvestades 20 toopédevaga) 480,22€
suurust tdiendkulu. Arvutame jargnevalt, kui palju maksaks keskmiselt patsiendi ravi viie
aasta jooksul Haigekassale vastavalt tema algseisundile (HFO, HF1, HF2 ja HF3). Tabe-

list 6 on néha, et mida rohkem haigus progresseerunud on, seda vihem see Haigekassale
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Tabel 5. Stidamepuudulikkusega patsientide Markovi ahel tsiikli pikkusega 1 kuu tele-
meetria rakendamisel

Tervise seisund HFO HF1 HE2 HEF3 HFD

HFO 0,9533 0,0283 0,0057 0,0014 0,0113
HF1 0,0584 0,8137 0,0912 0,0178 0,0189
HEF2 0,0158 0,0764 0,7414 0,1428 0,0236
HF3 0,0026 0,0074 0,0334 0,9282 0,0284
HFD 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000

maksab. Seda pohjustab inimeste joudmine surmaseisundisse HFD, mille kulu on 0 €.
Lisas 9 toodud info kohaselt algasid meie andmetel 99,59% juhtudel ravitrajektoorid
seisundist HFO iilejdinud seisundist HFD (patsiendid, kes surid esimese kuu jooksul).
Tabelis 6 on toodud patsientide keskmised kulud Haigekassale soltuvalt nende algseisun-
dist ja ravimeetodist. Suuruste arvutamiseks on summeeritud iga kuu seisundite jaotus
(kasutatud valemit 1) ning korrutatud 1dbi andmetest leitud seisundite maksumusega.
Tédiendkulu tdhususe méira arvutamiseks kasutame infot seisundi HFO kohta tabelist 6
ning kasutame Thokala et al. uuringust leitud QALY de vahe hinnangut 0,075. Eelnevast

saame, et
4555,19

0,075
mille tulemus on sarnane Suurbritannias tehtud uuringu tidiendkulu tGhususe méiirale
(vastavalt 56316,94€ /QALY). Kuivord Eestis loetakse iihe QALY piirméiraks 40000€

[Pokrovski et al., 2019], siis meie andmetest selgus, et telemeetria kasutamine siidame-
puudulikkusega patsientide ravil osutub selgelt liiga kalliks.

TMM =

~ 60735,87€/QALY,

Tabel 6. Siidamepuudulikkusega patsientide keskmine kulu Haigekassale soltuvalt algsei-
sundist

Algseisund || Kasutatav Alternatiivne| Vahe (€)
ravi (€) ravi (€)

HFO 1944,25 6499.,44 4555,19
HF1 1829,14 5937,31 4108,17
HF2 1780,83 5644,78 3863,95
HF3 1768,29 5461,14 3692,85

Selleks, et kontrollida tabelis 4 esitatud Markovi mudeli suutlikkust sisendandmeid
kirjeldada, tekitasime selle pohjal 10000 siinteetilise patsiendiga andmestiku. Genereeri-
tud andmete valideerimiseks kasutasime astaktesti. Markovi mudeli jirgi genereeritud
trajektoorid olid sarnased reaalsetele vaatlusandmetele. Esiteks vdib niha (vt lisa 14), et
erinevate seisundite osakaalud olid nihkes enamasti vaid protsendi vorra. Teiseks suutis
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Markovi mudel histi kirjeldada peaaegu koiki iileminekuid. Vaatleme ainult seisundite
HFO, HF1, HF2, HF3, HFD vahelisi liikumisi. Kui rakendada viljastatud p-viirtustele
Bonferroni korrektsiooni (0,05/25 = 0,002), siis ei ole astaktesti jirgi ainult sarnased
liikumised HFO’st HF1’te, HF2’te ja HF3’e. Joonisel 10 on kujutatud siinteetiliste pat-
sientide seisundite jaotusi nii tavalise ravi kui telemeetriaga ravi korral. Jooniselt paistab
silma, et genereeritud andmete puhul ei sure koik patsiendid vaatlusperioodi 60. kuuks
(samuti ka Suurbritannia uuringus). See tuleneb sellest, et Markovi mudelisse ei saa
ildiselt sisse kirjutada, et see peab votma mingiks ajahetkeks mingi kindla seisundi
vidrtuse. Teiste sdonadega voib oelda, et valminud Markovi mudel alahindab patsientide
suremise intensiivsust.
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6 Kokkuvote

Antud magistritoo eesmargiks oli vilja arendada kaks R-paketti, mis totavad OHDSI loo-
dud lahendustel ning aitavad kaasa patsientide ravitrajektooride uurimisele. T60 esimeses
osas tutvustasime lugejale Markovi ahelate olemust, tervishoiuokonoomikat ja OHDSI
kogukonda ning selle missiooni. TG0 teises osas andsime iilevaate kahest R-paketist, mis
kéesoleva magistritdoo kdigus valmisid. Esimese paketi Cohort2Trajectory eesmirk on
tekitada patsiendi meditsiinilisele ajaloole toetudes defineeritud seisunditest patsientide
lineaarseid ravitrajektoore. Teise paketi TrajectoryMarkovAnalysis eesmirk on modellee-
rida patsientide ravitrajektoore Markovi mudelitega ning kirjeldada tervise seisundite
maksumusi. T60 viimases osas viisime 14bi ndidisuuringu eelmainitud pakettide funktsio-
naalsuste demonstreerimiseks. Selleks koostasime Eesti siidamepuudulikkusega inimeste
ravitrajektooridel Markovi mudeli ning vordlesime seda Suurbritannia andmetel saadud
leidudega. Kasutades loodud pakette dnnestus uuringut reprodutseerida. Mdlema uuringu
pohjal koostatud mudelid osutusid sarnasteks. Lisaks leidsime analoogselt Suurbritannia
uuringuga, et telemeetria kasutamine siidamepuudulikkusega patsientidel annab kiill
paremaid tulemusi, kuid maksab liiga palju.

T66 tulemusena valminud R-paketid on kasutatavad koikvoimalike meditsiiniliste uurin-
gute tegemiseks OHDSI OMOP iihtset andmemudelit kasutatavatel andmebaasidel. T66-
voo tulemusena viljastatud patsientide trajektoorid on kasutatavad mitmesuguste ana-
liiiiside tegemiseks, antud t60s tdime vilja modelleerimise Markovi mudelitega ning
kulutdhususanaliiiisi tegemise. Paketid jdlgivad OHDSI pakettide parimat praktikat, li-
saks on neid mugav rakendada, kuna pakettidest on kasutada nii kasutajaliidesega kui
késurea versioon. Lisaks on pakettidel tehtud uuringud reprodutseeritavad ja jagatavad.
Kuigi mdlemas paketis on juba palju funktsioone, leidub erinevaid aspekte, mida saaks
veel arendada voi lisada. Magistritoo kidigus valminud R-pakette on plaanis minna tut-
vustama sellel aastal toimuvale Euroopa OHDSI siimpoosiunile, kus avaneb vdoimalus
pakette OHDSI kogukonnale reklaamida ning leida koostdopartnereid.
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1 Paketi Cohort2Trajectory kasutajaliidese
vaheleht ’Importimine ATLAS’st”

Choose the patient cohort: Choose the state cohorts:
O 149 0 149
O 150 0 150
O 151 151
O 152 0 152
@ 155 0 155
O 156 156
O 157 0O 157
O 158 158
O 159 159
O 160 160
O 161 0O 161
O 162 0 162
O 163 0 163
O 164 O 164
O 165 O 165
O 166 0 166
O 167 0 167
O 168 O 168
O 169 O 169
O 170 0 170
O 172 012
O 1713 0173
O 174 0D 174
O 175 0175
O 176 0O 176

Import data

Selected cohorts Customise Cohorts' overview

You have chosen target cohort 155 and state cohorts 151, 156, 158, 159, 160

SAMPLE UNIQUE REPRESEN...

E’: 3224 E 3359 @ 100%

Selected cohorts Customise Cohorts' overview

@ Name the selected patient cohort

Heart Failure

[* Name the selected state cohorts

HF1,HFO,HFD,HF2,HF3

Apply
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2 Paketi Cohort2Trajectory kasutajaliidese
vaheleht ’Importimine JSON’st”

Patient cohort JSON:

Target cohort JSON

“PrimaryCriteria”
“CriteriaList" : [
{
"VisitOccurrence” : {
"VisitTypeExclude” : false
}
}
!

"ObservationWindow" : {

"PriorDays" : 0,
"PostDays" : 0
1 -
"Primanriterial imit" - | 7z
Show saved JSONs Add state Remove state Import data

Information

SAMPLE UNIQUE REPRESEN...

E 3224 E 3359 @ 100%

State cohort 1 JSON:

State cohort label

HFO

State cohort JSON

{
"cdmVersionRange" : ">=5.0.0",
"PrimaryCriteria” : {
"CriteriaList" : [
{
"VisitOccurrence" : {
"VisitTypeExclude” : false
}
}
L
"ObservationWindow" : {
"PriorDays" : 0,
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3 Paketi Cohort2Trajectory kasutajaliidese
vaheleht ’Statistika”

Inclusion

(#) of patients  (#) in target cohort (%) in target cohort
HF 3224 3224 100.00
HFL 2903 2886 99.41
HFO 3359 3224 95.98
HFD 3257 3156 96.90
HF2 2390 2377 99.46
HF3 2062 2051 99.47
Chronological transitions
Slwu‘ 50 v entries Search:
HFO HF1 HF2 HF3 HFD
HFO 0.012 0.738 0.067 0.008 0.176
HFL 0.204 0.07 0.569 0.04 0.116
HF2 0.039 02 0.095 0.567 0.099
HF3 0.013 0.035 0.17 0563 0218
HFD 013 0.163 0304 0.402 0
Showing 1 to 5 of 5 entries Previous Next
Incidence of trajectories’ states Incidence of states as trajectory head
STATE PERCENTAGE STATE  PERCENTAGE
HFO 4177 HFO 99.59
HFL 1161 HFD 0.41
HF2 833
HF3 2313
HFD 209
OUT OF COHORT 7.07

State overlap heatt

3

Show heatmap!
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4 Paketi Cohort2Trajectory kasutajaliidese
vaheleht ’Prioritiseerimine”

Cohort2Trajectory =
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5 Paketi Cohort2Trajectory kasutajaliidese
vaheleht ’Trajektoorid”

Trajectory generation settings

Trajectory type:
@® Discrete time

O Continuous time

Choose absorbing states:

[CJ No absorbing state

&0 Length of a state stay in days
(only discrete case)

30

Choose mandatory states:

No mandatory state

State selection type

O First occurring

O Largest overlap

@ Priority first

Allow states out of observation
period

O
) HFO [ HFO O No
[ HF1 0 HF1 ® Yes
[ HF2 O HF2 )

‘ Generate
[ HF3 [0 HF3
HFD HFD

—

Generating trajectories
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6 Paketi Cohort2Trajectory kasutamine:
ATLAS-tarkvaras kohordi defineerimine

Defineerime OMOP CDM kasutades kohordi, kuhu kuuluvad kdik patsiendid, kellel on
registreeritud vihemalt {iks hospitaliseerimine siidamepuudulikkuse tdttu viis aastat enne
nende surma. Selleks tuleb meil ATLAS-tarkvaras avada vaheleht ”Cohort Definitions”
ning tdita dra kohordi moodustamiseks vajalike tingimuste ankeet. Esimese asjana tuleb
meil defineerida kohorti sisenemise tingimus (vt joonis 1). Selleks vdib olla mdne haiguse
esinemine, surm, mone seadme kasutamine, ravimite manustamise periood, mddtmine,
tdheldatud nihtus, kliinilise protseduuri ldbiviimine jms. Kuna meie seisukohast on
oluline saada patsiendi vaatlusperioodi alguseks kuupiev viis aastat enne tema surma,
siis vOtame iga patsiendi kohorti tema varaseima visiidi hetkel, mis jddb viie aasta
perioodi sisse, mille jooksul patsient sureb.

& Cohort #155

Heart failure with hospitalizations [Target cohort] B x W%

Definition Concept Sets Generation Samples Reporting Export Versions Messages (7

Enter a cohort definition description here

Caohort Entry Events (2]

Events having any of the following criteria: + Add Initial Event... =

a visit occurrence of [EESRRY TSNS o Add attribute.. ~ Delete Criteria

with continuous observation of at least days before and days after event index date

Limit initial events to: pET persan.
Restrict intial events to:

having of the following criteria: <+ Add criteria to group... =
with | at least v using all |occurrences of:
a death occurrence from Any Death « < Add attribute.. -

where between
days and | 1827 w |days add additional constraint

The index date refers to the event from the Cohort Entry criteria.

[ allow events from outside cbservation period

Limit initial events to: per person.

Remove initial event restriction

Joonis 1. Kohorti sisenemise tingimuste defineerimine
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Teiseks tuleb lisada kohordi definitsioonile kaasa arvamise kriteeriumid. Neid oli meie
uuringu sihtkohordil iiks: patsiendil pidi esinema vihemalt iiks siidamepuudulikkusega
seotud hospitaliseerimine. Selle kehtestamiseks lisame tingimuseks, et patsiendil peab
esinema vihemalt iiks haiglavisiit, millega on seotud moni siidamepuudulikkuse diagnoos.

Inclusion Criteria

Heart Failure Cony DEEE
4L FemmilETE enter an inclusion rule description

having of the following criteria: o+ Add criteria to group... =
with | at least w* using all |occurrences of:
ENL Rl p R Outpatient & Inpatient visits = 4+ Add attribute...~

x having ufme following criteria: & Add criteria to group... ~

with | at least w using all | occurrences of:

where SUaiig Gl between
dys Before v ana [A1 ¥ ] days
Wl hg= s Bl aod additional constraint

The index date refers to the wisit of Outpatient & Inpatient wisits.

restrict to the same visit occurrence
[ allow events from outside ohservation period

where SISl between

days and days add additional

constraint
The index date refers to the event from the Cohort Entry criteria.

[ restrict to the same visit occurrence

[ allow events from outside observation period

Limit qualifying events to: per person.

Joonis 2. Kohorti kuulumise kriteeriumite defineerimine

Lopetuseks tuleb miirata kohordist viljumise kriteerium. Antud juhul on selleks patsien-
di surm. Lisades selle olemegi defineerinud patsientide kohordi, kus on vaatlusperioodid
koikidest andmebaasis olevatest patsientidest, kellel on esinenud vihemalt iiks siidame-
puudulikkusega seotud hospitaliseerimine ning kes surevad vaatlusperioodi 16puks.
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Event Persistence:

Event will persist until: [fixed duration relative to initial event » |

Fixed Duration Persistence:

The event end date is derived from adding a number of days to the event's start or end date. If an offset is added to the event's start date, all cohort episodes
will have the same fixed duration (subject to further censoring). If an offset is added to the event's end date, persons in the cohort may have varying cohort
duration times due to the varying event durations (such as eras of persistent drug exposure or visit length of stay). This event persistence assures that the
cohort end date will be no greater than the selected index event date, plus the days offset.

« Event date to offset from:
« Number of days offset:

Censoring Events:

Exit Cohort based on the following criteria:

a death occurrence from

Joonis 3. Kohordist viljumise kriteeriumite defineerimine
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7 Paketi Cohort2Trajectory kasutamine: niide
valjastatud trajektooride failist

SUBJECT_ID STATE STATE_START_DATE STATE_END_DATE TIME_IN_COHORT GENDER_CONCEPT_ID AGE STATE_ID
244 START 2017-03-16 2017-03-16 @ 8532 85.372 1
244 HFO 2017-03-16 2017-04-15 @ 8532 85.372 2

244 HFQ 2017-04-15 2017-05-15 0.082135523613963 8532 85.454 2
244 HF1 2017-05-15 2017-06-14 0.164271047227926 8532 85.536 5
244 HF1 2017-06-14 2017-07-14 0.246406570841889 8532 85.618 5
244 HF2 2017-07-14 2017-08-13 0.328542094455852 8532 85.7 7

244 HF2 2017-08-13 2017-09-12 0.410677618069815 8532 85.782 7
244 HF3 2017-09-12 2017-10-12 0.492813141683778 8532 85.864 8
244 HF3 2017-10-12 2017-11-11 0.574948665297741 8532 85.947 8
244 HF3 2017-11-11 2017-12-11 0.657084188911704 8532 86.029 8
244 HF3 2017-12-11 2018-01-10 0.739219712525667 8532 86.111 8

.82135523613963 8532 86.193 8
.903490759753593 8532 86.275 8
.985626283367556 8532 86.357 8
.06776180698152 8532 86.439 8
.14989733059548 8532 86.522 8
.23203285420945 8532 86.604 8
.31416837782341 8532 86.686 8
.39630390143737 8532 86.768 8
.47843942505133 8532 86.85 8

.5605749486653 8532 86.932 8

244 HF3 2018-01-10 2018-02-09
244 HF3 2018-02-09 2018-03-11
244 HF3 2018-03-11 2018-04-10
244 HF3 2018-04-10 2018-05-10
244 HF3 2018-05-10 2018-06-09
244 HF3 2018-06-09 2018-07-09
244 HF3 2018-07-09 2018-08-08
244 HF3 2018-08-08 2018-09-07
244 HF3 2018-09-07 2018-10-07
244 HF3 2018-10-07 2018-11-06

244 HF3 2018-11-06 2018-12-06 1.64271047227926 8532 87.014 8
244 HF3 2018-12-06 2019-01-05 1.72484599589322 8532 87.097 8
244 HF3 2019-01-05 2019-02-04 1.80698151950719 8532 87.179 8
244 HF3 2019-02-04 2019-03-06 1.88911704312115 8532 87.261 8
244 HF3 2019-03-06 2019-04-05 1.97125256673511 8532 87.343 8
244 HF3 2019-04-05 2019-05-05 2.05338809034908 8532 87.425 8
244 HF3 2019-05-05 2019-06-04 2.13552361396304 8532 87.507 8
244 HF3 2019-06-04 2019-07-04 2.217659137577 8532 87.589 8
8
244 HF3 2019-08-03 2019-09-02 2.38193018480493 8532 87.754 8
244 HF3 2019-09-02 2019-10-02 2.46406570841889 8532 87.836 8
244 HF3 2019-10-02 2019-11-01 2.54620123203285 8532 87.918 8
244 HF3 2019-11-01 2019-12-01 2.62833675564682 8532 88 8
244 HF3 2019-12-01 2019-12-31 2.71047227926078 8532 88.082 8
244 HF3 2019-12-31 2020-01-30 2.79260780287474 8532 88.164 8
244 HF3 2020-01-30 2020-02-29 2.87474332648871 8532 88.246 8
244 HF3 2020-02-29 2020-03-30 2.95687885010267 8532 88.329 8
244 HF3 2020-03-30 2020-04-29 3.03901437371663 8532 88.411 8

.1211498973306 8532 88.493 8

0
0
[
0
0
)
)
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
2
2
2
244 HF3 2019-07-04 2019-08-03 2.29979466119096 8532 87.671

2
2
2
2
2
2
2
2
3
244 HF3 2020-04-29 2020-05-29 3
3

3

3

3

3

3

3

3

3

3

4

4

4

4

244 HF3 2020-05-29 2020-06-28 3.20328542094456 8532 88.575 8
244 HF3 2020-06-28 2020-07-28 3.28542094455852 8532 88.657 8
244 HF3 2020-07-28 2020-08-27 3.36755646817248 8532 88.739 8
244 HF3 2020-08-27 2020-09-26 3.44969199178645 8532 88.821 8
244 HF3 2020-09-26 2020-10-26 3.53182751540041 8532 88.903 8
244 HF3 2020-10-26 2020-11-25 3.61396303901437 8532 88.986 8
244 HF3 2020-11-25 2020-12-25 3.69609856262834 8532 89.068 8
244 HF3 2020-12-25 2021-01-24 3.7782340862423 8532 89.15 8

244 HF3 2021-01-24 2021-02-23 3.86036960985626 8532 89.232 8
244 HF3 2021-02-23 2021-03-25 3.94250513347023 8532 89.314 8
244 HF3 2021-03-25 2021-04-24 4.02464065708419 8532 89.396 8
244 HF3 2021-04-24 2021-05-24 4.10677618069815 8532 89.478 8
244 HF2 2021-05-24 2021-06-23 4.18891170431212 8532 89.561 7
244 HFD 2021-06-23 2021-07-23 4.27104722792608 8532 89.643 3

244 EXIT 2021-07-24 2021-07-24 4.27104722792608 8532 89.728 4

315 START 2017-05-12 2017-05-12 @ 8507 83.113 1

315 HFQ 2017-05-12 2017-06-11 @ 8507 83.113 2

315 HFO 2017-06-11 2017-07-11 0.082135523613963 8507 83.195

315 HFQ 2017-07-11 2017-08-10 0.164271047227926 8507 83.277

315 HFO 2017-08-10 2017-09-09 0.246406570841889 8507 83.359

315 HFO 2017-09-09 2017-10-09 0.328542094455852 8507 83.441
0
0
)
3

SRS

315 HFO 2017-10-09 2017-11-08 0.410677618069815 8507 83.524
315 HFO 2017-11-08 2017-12-08 0.492813141683778 8507 83.606
315 HFO 2017-12-08 2018-01-07 0.574948665297741 8507 83.688
315 HFD 2018-01-07 2018-02-07 3.61396303901437 8507 83.770 3
315 EXIT 2018-02-08 2018-02-08 3.61396303901437 8507 83.773 4

[NENI N NI N NN
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8 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Importimine”

Import the patient treatment trajectory data: Preview of the imported dataset:

Choose CSV File (MAX 150MB) SUBJECT_ID STATE  STATE_START_DATE  STATE_END_DATE
Browse... ' HF_FINAL2.csv 115  START  2017-05-12 2017-05-12
115 HFO 2017-05-12 2017-06-11
115 HFO 2017-06-11 2017-07-11
115 HFO 2017-07-11 2017-08-10
115 HFO 2017-08-10 2017-09-09

SunburstPlot of the imported data:

HFL
F

m B4 B4

10.1%
320 0f 3.2k
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9 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Diskreetse ajaga Markovi ahelad”

Initial settings

. | Analyze
Select the cost domains Select the states you want
included in analysis: to exclude from analysis:
Drug [ START
O visit O HFO
Procedure [0 HFD
[0 Device O EXim
[0 Measurement [0 HF1
[ Observation OUT OF COHORT
[0 Specimen O HF2
) HF3
Stochastic transitions
Show‘ 10 v entries surch:‘
START HFO HFD HF1 HF2 HF3 EXIT
START 0 0.9959 0.0041 0 0 0 0
HFO 0 0.9389 0.0146 0.0371 0.0075 0.0019 0
HFD 0 0 0 0 0 0 1
HF1 0 0.056 0.0238 0.7807 0.1167 0.0228 (]
HF2 0 0.015 0.0294 0.0724 0.7026 0.1805 0
HF3 0 0.0026 0.0373 0.0073 0.0331 0.9197 0
EXIT 0 0 0 0 0 0 1
Showing 1 to 7 of 7 entries Previous 1 Next
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Trajectory start statistics

Show| 50 v ‘ entries Search:
STATE PERCENTAGE MEAN CHARGE MEAN COST MEAN PAID
1 HFO 99.59% €9,318.03 €9,318.03 €0.00
2 HFD 0.41% €815.57 €815.57 €0.00
Showing 1 to 2 of 2 entries Previous Next

The mean trajectory cost of a patient: 9505 €
The median trajectory cost of a patient: 7375 €

State statistics (cost per 1 day)

Show| 50 v ‘ entries Search:
STATE PERCENTAGE MEAN CHARGE CI CHARGE MEAN COST cicost MEAN PAID CIPAID

1 HFO 51.40% €8.11 (0,49.11) €8.11 (0,49.11) €0.00 (0,0)

2 HF1 1249%  €8.87 (0,47.86) €8.87 (0,47.86) €0.00 (0,0)

3 HF2 896% €9.17 (0,54.18) €9.17 (0,54.18) €0.00 (0,0)

4 HF3 24.89%  €10.51 (0,51.53) €10.51 (0,51.53) €0.00 (0,0)

5 HFD 225% €2331 (0,112.25) €23.31 (0,112.25) €0.00 (0,0)
Showing 1to 5 of 5 entries Previous Next
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State cost distributions

00015~
State
0010~ wro
HE
HF2
HF3
HFD
0005~

00000~

10300
Total charge

Probability of transitions in x transfers

Number of transfers:
6
Calculate

shnw‘ 10 v ‘ entries Search:

START HFO HFD HF1 HF2 HF3 EXIT

START 0 0.742713358308059  0.0155079565991094 0.108485710144309  0.0423068292573506  0.0271333205877345  0.0638443554046864
HFO 0 0.707012672914857 0.0157460272826798 0.115986090151033 0.049054647764655 0.0366256925369683 0.0755621166821928
HFD 0 0 0 0 ] 0 1
HF1 0 0.182171478542919  0.0228910718963947 0.2887775725792 0.184236091045991 0.204253612895578 0.117581630689548
HF2 0 0.0704305058776549 0.0269300126801447 0.121937206010045 0.195018916104806 0.441621725238142 0.14374964838407
HF3 0  0.0207773249995203  0.0294842462609861  0.0378514574552483 0.084772671094945 0.657360832147481 0.169721973946875
EXIT 0 0 0 0 o 0 1

Showing 1 to 7 of 7 entries Previous 1 Next
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10 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Pideva ajaga Markovi ahelad”

START HFD HF3 HF2 HF1 HFO EXIT
START 0 1 1 1 1 1 1
HFD 0 0 0 0 0 0 1
HF3 0 1 0 1 1 1 1
HF2 0 1 1 0 1 1 1
HF1 0 1 1 1 0 1 1
HFO 0 1 1 1 1 0 1
EXIT 0 0 0 0 0 0 0
. Create CMC model
Select the cost domains Select the states you want to
included in analysis: exclude from analysis:
Drug [ START
0O visit 0 HFO
Procedure () HFD
[ Device O ExiT
[J Measurement () HF1
[ Observation () HF2
[ Specimen [ HF3
Calculated CMC intensity matrix
Show 10 V‘entries Search: ‘
START HFD HF3 HF2 HF1 HFO EXIT
START  -41.0713710867494  0.0390412272687732 0 0 0 41.0323298594806 0
HFD 0 -60.5209398509947 0 0 0 0 60.5209398509947
HF3 0 0.443025319303157 -0.88636306830963  0.345234822165013  0.0712339723562199  0.0268689544852408 0
HF2 0 0.352839311870489 2.01721948694378  -3.22662265460513  0.714963868790202  0.141599987000657 0
HF1 0  0.341050939883638  0.120226590318692 1.6923732790269  -2.75907756761979  0.605426758390558 0
HFO 0 0.117672589897709  0.00553370408924217  0.0498033368031795  0.54458158478248  -0.71759121557261 0
EXIT 0 0 0 0 0 0 0
Showing 1 to 7 of 7 entries Previous Ij Next

Calculated CMC sojourn time

Show 10 v ‘ entries Search: ‘
Estimate (days) Standard error Lower Upper Estimated stay per patient (days)
START 8 2218 0.15830057413229 8.58814238325299 9.20879512237039 8.89305592522183
HFD 6.03510125419833 0.107427638094203 5.82817754709117 6.24937158385037 6.03510138710589
HF3 412.077187169545 7.73657728504807 397.189371446799 427.523041633829 370.425532305379
HF2 113.198858093525 1.75296797567606 109.814720592863 116.687283858652 149.568833408927
HF1 132.381200255669 1.97386093815791 128. 5838 136. 537966 188.672572477876
HFO 508.994525119075 7.66554478628066 494.189905206308 524.242652210868 711.076318513015

Showing 1 to 6 of 6 entries Previous m Next
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Calculated CMC transition matrix

Transistion time in days:

7

Show| 10 v entries Search:
START HFD HF3 HF2 HF1 HFO EXIT
START 0.4551 0.0008 o 0.0003 0.0031 0.5401 0.0005
HFD 0 0.3135 o 0 0 0 0.6865
HF3 0 0.005 0.9833 0.0064 0.0014 0.0005 0.0035
HF2 0 0.004 0.0372 0.9404 0.013 0.0027 0.0028
HF1 0 0.0038 0.0028 0.0306 0.9488 0.0113 0.0027
HFO 0 0.0014 0.0001 0.0011 0.0101 0.9864 0.0009
EXIT 0 0 o 0 0 0 1

Showing 1to 7 of 7 entries Previous E‘ Next
Trajectory start statistics

Show| 50 v entries Search:
STATE PERCENTAGE MEAN CHARGE MEAN COST MEAN PAID
1 HFO 99.90% €9,207.17 €9,297.17 €0.00
2 HFD 0.10% €200.20 €200.20 €0.00

Showing 1to 2 of 2 entries Previous EI Next
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State statistics (cost per 1 day)

show‘ 50 v ‘ entries Search: ‘
STATE PERCENTAGE MEAN CHARGE CI CHARGE MEAN COST cicost MEAN PAID CIPAID

1 HFO 18.94%  €22.90 (0,140.1) €22.90 (0,140.1) €0.00 (0,0)

2 HF1 20.54%  €53.34 (0,461.05) €53.34 (0,461.05) €0.00 (0,0)

3 HF2 19.55% €44.24 (0,23263) €44.24 (0,232:63) €0.00 (0,0)

4 HF3 27.57% €37.43 (0,330.78) €37.43 (0,330.78) €0.00 (0,0)

5 HFD 13.40%  €91.06 (0,643.12) €91.06 (0,643.12) €0.00 (0,0)
Showing 1to 5 of 5 entries Previous Next
State cost distributions

00125~

00100~

State

00075
HFO
HF1
HF2

00050~ HF3
HFD

00025~

00000~

0 50 1000 1500 2000
Total charge
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11 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Kaplan-Meieri graafikud”

Age analysis options
O Do notinclude

® Include

Add an interval

Remove an interval

Interval #1
5] o] L
T ——— I | I I I
8 18 28 38 43 a8 ca 78 88 98 103
Interval #2
8 60 105
T T —.
8 18 23 38 43 a8 ca 78 88 98 105
‘ Plot
Kaplan-Meier plots
HF3 — HFD
Sram -~ GROUP=60-105 =~ GROUP=860 -— GROUP-=Al
1.00

Survival probability
4 o
g o

S
)
&

0.00

Time
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12 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Otsustuspuud”

DT architecture

Addlayer =~ Removelayer  Show tree structure
Layer #1
[ sTART
HFO
O HFD
0 ExIT
O HF1
O HF2
O HrF3

Layer #2
O START
O HFO
O HFD
0 T
HF1
HF2
O HrF3

Layer #3
[ START
O HFO
HFD
O exiT
O HF1
O HF2
HF3

Generate on Data
Select probability type
O Probability in target cohort

@ Probability on layer level

Probability tree

HF2 16.78% F3 86.02%

iTART
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13 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Profiilid”’

2 Profiles

244
‘ Search I

Information Markov States Profile's overview

SEX BIRTHDATE IN COHORT
93' Female 1931-11- ® Yes
01

Information Markov States Profile's overview

[

s 1000

o =
Plot y-axis feature Plot type

O No feature @® Normal

@ Costanalysis O Distinguishable

&c Length of allowed inactivity (days)

30

Refresh
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14 Paketi TrajectoryMarkovAnalysis kasutajaliidese
vaheleht ’Genereerimine”

Generation settings

Number of patients

10000 s

Date range

2022-05-17 to 2022-09-01

Duration patient spends in a state

30

Maximum days out of cohort

1

Matrix to use: state selection type
@® Discrete time trajectory

(O Continuous time trajectory

Generate cost per state from observed data?
@® No

O Yes

Generate
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Observed vs generated: (%) of occ

STATE

OBSERVED

2.0070%

45.8510%

11.1450%

7.9960%

22.2000%

2.0070%

2.0070%

GENERATED
2.1380%
49.4710%
12.0150%
8.3250%
23.7750%
2.1380%

2.1380%

Observed vs generated: LogRank tests for transfering between states

shw‘ 10 v ‘ entries Search: ‘
OUT OF
EXIT HFO HF1 HF2 HF3 HFD START
COHORT
EXIT 1 1 1 1 1 1 1
4.78535026975653e-  4.32221770276824e-
HFO 1.86100657931495e-7 0.000345366190521526 7 12 0.0485319472283173 1 1
HF1 0.00100042725025348 1 0.82507604536335 0.141078067741474 0.053921136582359 1 1
HF2 0.000130105062969442 0.0234405980466247 1 0.758627769393603 0.0170644211179194 1 1
HF3 3.36470285755097e-75 0.0240572912129711  0.0142513035943813 1 0.0421267806960246 1 1
HFD 1 1 1 1 1 1 1
OUTOF
1 1 1 1 1 1 1
COHORT
8.68154382809918e-  2.64976840266055¢e-
START 0.00123197198267004 7.33154214208224e-18 277 38 0.00012919514675161 1 1
Showing 1 to 8 of 8 entries Previous Next
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