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Abstrakt

Tato bakalatska prace se zaobira predikci poctu hospitalizovanych pacienti nejCasteji
se vyskytujici choroby v revmatologii, ato revmatiodni artritidou. Revmatiodni artritida
je nevylécitelna nemoc, je mozné dosahnout jen zmirnéni az vymizeni jejich piiznakt. Lécba
je vsak nakladné a proto je pro poskytovatele zdravotni péce ditlezité znat budouci pocty.

K odhadu hospitalizaéni zatéze se vyuzila extrapolace trendu na data z Narodniho
registru hospotalizovanych (NRHOSP). Byly aplikované rizné metody, které se porovnaly
mezi sebou a shodnitily se jejich kladné a zaporné stranky. Nakonec se vybrala nejvhodngjsi
metoda, kterd byla pouzita se zamérem predikovat budouci pocty. Ukazalo se, ze pocet
hospitaizaci bude v budoucnu Kklesat.

Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera predikciou poctu hospitalizovanych pacientov
najCastej$ej vyskytujucej sa choroby v reumatoldgii, a to reumatoidnej artritidy. Reumatoidna
artritida je nevylieCitelna choroba, mozno dosiahnut' len zmiernenie aZzvymiznutie
jej priznakov. Liecba je vSak nakladna a preto je pre poskytovatel'ov zdravotnej starostlivosti
dolezité poznat’ budice pocty.

K odhadu hospitaliza¢nej zat'azi sa vyuzila extrapolacia trendu na data z Narodného
registra hospitalizovanych (NRHOSP). Boli aplikované rézne metddy, ktoré sa porovnali
medzi sebou a zhodnotili sa ich kladné a aj zaporné strdnky. Nakoniec sa vybrala najvhodnejsia
metdda, ktord bola pouzita so zdmerom predikovat’ buduce pocty. Ukazalo sa, Ze pocet
hospitalizacii bude v buducnosti klesat’.

Abstract

This thesis is focused on prediction of number of hospitalized patients in rheumatology.
The most common type of rheumatology disease is Rheumatoid arthritis. Rheumatoid arthritis
is not curable, only reducing or fully disapearing of the symptoms is possible. The treatment is
very expensive, therefore the health insurance companies need to know the prediction
of number of patients.

For estimating the hospitalization burden it was used the extrapolation of trend using
data from National Register of Hospitalised Patients (NRHOSP). There were applied different
methods, which were compared with each other and pros and cons were evaluated. In the end
the best method was selected, which was used for prediction of future numbers. It was showed,
that the number of hospitalized patiens will be decreasing.
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Uvod

Reumatologia je obor, ktory sa zaobera diagnostikou a lie¢bou ochoreni pohybového
aparatu nechirurgického typu. Tieto ochorenia v industrializovanom svete postihujd viac
jedincov nez ktorakol'vek ina skupina ochoreni (URL 1). Mnozstvo chordb, proti ktorym
reumatologovia musia Celit’, nie je vylie€iteInych a preto sa snazia asponi lieCbou skvalitiiovat’
zivot postihnutych pacientov. Ta je vSak nakladna a preto je pre poskytovatelov zdravotnej
starostlivosti dolezité poznat’ budice pocty.

Hlavnym ciel'om tejto bakalarskej praci je naStudovat’ si metodiku predikcie poctu
pacientov v populécii, poskytnat’ prehl'ad dostupnych dat o pacientoch v oblasti reumatologie
a nasledne aplikovat’ metody na datach za ucelom odhadovania budtcich poétov.

Prva kapitola sa venuje popisu najéastejSej vyskytujucej sa choroby v reumatoldgii,
reumatoidnej artritidy. Obsahuje informéacie o jej priebehu, diagnoze ¢i liecbe. Druha kapitola
obsahuje zakladné pojmy v epidemiolégii, popisuje epidemiologickt zat'az vybranej choroby
v minulosti a dava doraz na délezitost’ odhadovania budicich poctov pacientov. Tretia kapitola
sa zaober& metodami predikcie. Popisuje ¢asové rady a ich spdsoby analyzy, regresny linearny
model, jeho rozirenie na zovieobecnené linearne modely a odlisnosti medzi nimi. Stvrta
kapitola sa venuje dostupnosti dat, ktoré zahiiaju aj popula¢né udaje. Nachédza sa tu podrobny
popis registra, ktory obsahuje takyto typ dat. Piata kapitola obsahuje popis poskytnutych
datovych suborov. Su tu aplikované metddy predikcie na dostupné data a ich porovnanie medzi
sebou. Najvhodnejsiu z nich pouziva na predikovanie budutcich poétov. Dosiahnuté vysledky
st diskutované a zhrnuté v poslednych dvoch kapitoléch.



1. Reumatoidna artritida

Reumatoidna artritida (RA) je chronické zapalové ochorenie, ktoré patri medzi
systematické autoimunitné ochorenia. Postihuje hlavne synovialnu vystelku kibov, ktora
zabezpecuje ich hladky pohyb a brani nadmernému treniu. Postupne moéze prist' az k ich
destrukcii. U kazdého postihnutého chorobou je vsak priebeh rozdielny. Akdtne zhorSenia
stavov moézu vystriedat’ remisie (zmiernie az vymiznutie priznaky choroby). Celkovo
je priebeh progresivny, vedie k invalidite a predéasnej smrti. Skracuje Zivot asi o 10 rokov
(Olejarova, 2008; Pavelka, 2012).

1.1 Etiologia

Presna pri¢ina vzniku choroby nie je znama. Podiel’aji sa na nej vnatorné genetické
a vonkajsie faktory. Chorobou su dvakrat az trikrat astejSie postihnuté Zeny nez muzi, a prave
z tohto dévodu je pohlavie hlavnym rizikovym faktorom. Dévodmi ¢astejSieho postihnutia Zien
st hlavne hormony, predovsetkym estrogén. Tie stimulujd imunitny systém a tym prispievaju
k vzniku choroby. Pocas tehotenstva sa pacientkdm véacsinou stav zleps$i, ale po porode
prichadza &asto k znovuobjaveniu aZ zhorSeniu priznakov choroby. Dal§im rizikovym
faktorom je vek. Priznaky sa najcastejSie prejavuju vo veku 40 az 60 rokov, ale moézu byt
postihnuté akékol'vek vekové kategorie. Ku vzniku choroby taktiez prispieva aj fajCenie.
Nepriaznivo ovplyviiuje jej klinicky priebeh a je spojeny s produkciou reumatoidnych faktorov
(RF) a protilatok proti citrulinovanym proteinom (Anti-citrullinated protein antibody, ACPA)
(Tobon a kol., 2010)

1.2 Epidemioldgia

Reumatoidna artritida sa vyskytuje po celom svete. Prevalencia ochorenia je 0,5 %
az 1 %, ktora je vyssia v severnej Europe a Amerike a smerom k rovniku sa znizuje a zaroven
klesd smerom od mestskych ku vidieckym oblastiam. V juhovychodnej Azii, Cine
a v Japonsku je naopak niz§ia prevalencia. Najvacsi vyskyt RA bola u pévodnych Americkych
Indianov, kde prevalencia dosahovala az 6,8% (Silman a Pearson, 2002) .

1.3 Klinicky obraz

Reumatoidna artritida je chronicka polyartritida, ktora je ¢asto symetricky postihuje
pravu aj l'ava cast’ tela. Klinické prejavy su rozdielne u kazdého pacienta. Pred klinickymi
prejavmi méze mat’ ¢lovek zvySenu teplotu, pocitovat’ unavu a slabost’, prichadza k ubytku
hmotnosti a k nechutenstvu. Zaciatok choroby byva najéastejSiec postupny, kedy sa vyvija

pomaly pocas niekol’kych tyzdnov az mesiacov. Akutny zaciatok ma asi 10 % pacientov
(Pavelka, 2012).

1.3.1 Kibové postihnutie

Prvé byvajt postihnuté malé kiby, predovsetkym na rukach. Sticasne sa v nich objavuje
ranné stuhnutost’, ktora u dlhgie pretrvavajicej choroby trva aj niekol’ko hodin. Postihnuté kiby
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s zdurené, bolestivé, s obmedzenou pohyblivostou, koza nad kibom nebyva sfarbend.
V priebehu ochorenia prichadza k polyartritide, k erézii a destrukcii kibu, ktoré st pri¢inou
rozvoju kibovych deformit (Pavelka, 2012). Na obrizku 1 mozno porovnat zdravi ruku
(vlavo) s ruku postihnutou RA (vpravo). Na postihnutej ruke je vidiet’ porusena chrupavka,
erodovana kost’ a zizena kibova $trbina.

Zdrava ruka Ruka postihnutd reumatoidnou artritidou

Obrazok 1 Porovnanie zdravej ruky s normdlnymi kibmi (viavo) aruky postihnutou
reumatoidnou artritidou (vpravo) (upravené a prevzaté z URL 2)

1.3.2 Mimokibové postihnutie

Okrem kibového postihnutia RA sprevadzaju asto aj systémové ochorenia. S vysSou
frekvenciou sa vyskytuju u pacientoch s vysokou hladinou RF alebo ACPA. NajcastejSim
mimokibovym postihnutim su reumatoidné uzly, ktoré sa nachadzaji v okoli postihnutého
kibu. Ojedinele ich moZno najst na vnuatornych organoch. Ich mnohopodetny vyskyt
sa oznaGuje ako reumatoidnd noduléza. Medzi najzavaznejsie mimokibové choroby patri
reumatoidna vaskulitida, ktora je spésobend zapalom cievnych stien. Méze postihnat’ aj iné
organy, napriklad pl'ica, myokard, ¢revo, pecen, lymfatické uzliny alebo semenniky. Na kozi
sposobuje kozné vyrazky, vredy, nekrozy az gangrény. NajpocetnejSim plucnym postihnutim
je pleuritida (zapal pohrudnice). Medzi postihnutia tykajlce sa srdca patri perikarditida, ktora
spbsobuje zapal osrdcovnika a je najcastejSou pri¢inou smrti. Trpi fiou asi 50 % pacientov.
Okrem perikarditidy to m6zu byt valvutidy, kedy st postihnuté zdpalom chlopne, vaskulitidy,
pri ktorej su zapalom postihnuté krvné cievy afibrézy spésobujice stuhnutie organu
a porusuju tym jeho funkciu. O¢i byvaju postihnuté suchou keratokonjunktividou, kedy
je znizena tvorba siz. U velmi aktivnych a dlhotrvajicich pripadoch si postihnuté
episkleritidou a skleritidou sposobujuce zaCervenanie a bolest’ oka. Amyloid6za je pomerne
vzécne, ale zavazne ochorenie. Uklada nerozpustné amyloidy do tkaniva, ktoré sa uz nedaju
odstranit’. Feltyho syndrom sa vyskytne u dlhotrvajlcej séropozitivnej RA. Je kombinaciou
RA, zvicsenej sleziny a znizeného poctu leukocytov (Pavelka, 2012).
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1.4 Diagnoza

Diagn6za sa stanovuje pomocou klinickych prejavov, zobrazovacich metod
a laboratornych vysetreni. Jednou zo zobrazovacich metdd je rontgenové snimanie (RTG).
Tieto snimky sa robia na zaciatku choroby, aj ked’ nalezy nie si charakteristické. Vd'aka
pravidelnému kontrolovaniu slizia k ohodnoteniu RTG progresii. Umoziiuju tym pozorovat’
rozvijajuce sa deformity, erdzie ¢i ankylozy, pri ktorych vznika kostrové alebo védzivové
spojenie kosti tvoriace kib. Magnetickd rezonancia a ultrazvukové vySetrenie poskytujl
viac informécii, ked'ze zndzorfiuju aj mikké tkaniva. Dokazu skor odhalit’ erdziu kosti
(Olejarova, 2008).

Medzi zakladné laboratorne vySetrenia patria hematologické, biochemické
a imunologické vysetrenie. Hematologickym vySetrenim sa zostavuje kompletny krvny obraz
a diferencialny rozpodet leukocytov. Casto je mozné pozorovat' aj anémiu, trombocytézu
a leukocytozu. Pri biochemickych vySetreniach sa vykonava sedimentacia erytrocytov
astanovuje sa hladina reaktantov akutnej fazy, predovsetkym C-reaktivnych proteinov.
Tie byvaju zvysené v zavislosti na aktivite choroby. Imunologickym vysetrenim sa skimaju
reumatoidné faktory a anticitrulinove protilatky. Reumatoidne faktory (RF) su protilatky
produkované imunitnym systémom, ktoré napadaji imunoglobin TI'udského tela. Ak
sa nachddzaju u pacienta s RA, ide o séropozitivnu RA, Vv opa¢nom pripade sa nazyva
séronegativna. Ich pritomnost’ je spojend s fazs§imi symptémami, vi¢sim poskodenim kibov
a zvySenou mortalitou. (Sahatgiu-Meka, 2009). Nizke koncentracie sa vsak nachadzaja
aj u zdravych osob. Anticitrulinové protilatky (ACPA) st pre RA SpecifickejSie nez RF.
Byvaju pritomné uz vo vel'mi v€asnom Stadiu ochorenia, kedy postihnuty este nepocituje
klinické prejavy RA. Su spojené s horSou progndzou, vyssou aktivitou a rychlej$im rozvojom
erdzii (Olejarova, 2008).

V roku 1987 American college of Rheumatology (ACR) vytvorila klasifika¢né kritéria,
ktoré boli pouzivané aj na diagnostiku reumatoidnej artritidy. Ta vSak nebola vhodna
pre diagnostiku zacinajucich foriem choroby a pouzivala sa predovsetkym na odliSenie RA
od inych kibovych ochoreni. Na zaklade tohto nedostatku v roku 2010 ACR a European
League Against Rheumatism (EULAR) predstavili nové kritéria na klasifikovanie RA, ktoré
su uvedené v tabul’ke 1 (Aletaha a kol., 2010). Tieto kritéria st na klasifikaciu v¢asnej RA
podstatne lepsie, ako kritéria z roku 1987 (Cronec a kol., 2012).
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Tabulka 1 Klasifikacné kritéria RA podla ACR/EULAR (prevzaté z Aletaha a kol., 2010)
Pacient ma najmenej jeden kib s klinickou synovitidou, ktora sa neda vysvetlit inou chorobou.
Klasifika¢né kritéria pre RA
Sucet bodov kategdrii A-D; pacient je diagnostikovany s RA ak md minimalne 6 bodov

A. Kibové postihnutie
1 velky kib
2-10 velkych kibov
1-3 malé kiby (s alebo bez postihnutia velkych kibov)
4-10 malych kibov (s alebo bez postihnutia velkych kibov)
>10 kibov (z toho najmenej 1 maly kib)

v Ww N -2 O

B. Seroldgia (pre hodnotenie potrebny najmenej 1 test)
negativny RF a negativny ACPA
nizko pozitivny RF alebo nizko pozitivha ACPA
vysoko pozitivny RF alebo vysoko pozitivny ACPA 3

N O

C. Reaktanty akutnej fazy (pre hodnotenie potrebny najmene;j 1 test)
normalny CRP a normalny ESR
abnormalny CRP alebo abnormalny ESR 1

D. Trvanie priznakov
< 6 tyzdnov
>= 6 tyzdniov 1

1.5 Dopad na Zivot

Zivot s RA nie je jednoduchy. Bezné &innosti si pre pacientov RA naro¢né a &asto
st odkazani na pomoc inych. Rano st sprevadzani stuhnutost'ou kibov, ¢im sa im komplikuje
uz len vstavanie z postele. Pacienti, hlavne s manuélnou pracou, odch&dzaju po 2 rokoch
od diagndzy na invalidny déchodok a st odkézani na r6zne socialne prispevky (Mcwillianms
a kol., 2014). Mnohé pacientky si musia premysliet’, ¢i chci mat’ diet’a, pretoze kazda matka
chce byt’ schopna sa postarat’ o svoje diet’a a v pripade pacientiek s RA by potrebovali pomoc
0 ich starostlivost’. Okrem toho méze byt ovplyvneny aj sexualny zivot (URL 3).

1.6 Liecba

Primarnym ciel'om liecby je naviest’ remisiu. Ak to nie je mozZné, tak aspon dosiahnut’
nizku aktivitu RA a tym potlacit’ zapal, zmensit' bolest’, zachovat’ svalovt silu a uchovat
jej funkciu. Kla¢ovym faktorom na dosiahnutie remisie je v€asna diagndza a vcasné
poskytnutie terapie pacientovi. Délezité je aj dosiahnutie lieGebného ciel'a ¢o v najkratSom
¢asovom obdobim, aby sa zamedzilo $trukturalnemu zhorSeniu a neprichadzalo k nevratnym
postihnutiam kibu (Senolt a kol., 2017).
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1.6.1 Nefarmakologicka lie¢ba

Z&kladnym postupom je poucenie chorého o chorobe, jej priebehu, 0 moznostiach
lietby ajej vedlajsich Gginkoch. Dalej sa pacientovi upravi Zivotosprava, pohybovy rezim
a poskytuje sa jemu a jeho rodine psychologicka podpora. Postihnuti by sa mali vyvarovat
vacsej fyzickej namahe a mat’ pravidelny rezim bdenia a spanku. Nevyhnutnou sucast'ou
terapie su rehabiliticie, ktoré si najprv zamerané na udrzanie rozsahu hybnosti kibov
a svalovej sily. U pokrocilejSich foriem slizi k adaptacii pacienta na vzniknuté funkcéné
postihnutia. Pacienti s vysokou aktivitou RA vykonavaju iba pasivne cvicenie. (Olejarova,
2008)

1.6.2 Farmakologicka liecba

Farmakoterapia je najdolezitejSou formou liecby. Aktivita a zavaznost’ RA je rozdielna
U kazdého pacienta a takisto aj reakcia choroby na liecbu je individudlna. Preto je dolezité
monitorovat’ bezpecnost’ lieCby na pacienta.

Nesteroidné antireumatika (NSA) sa podavaju spravidla v kombinacii s inymi liekmi
na ul'avu od bolesti. Maju silny a rychly nastup u¢inku. Priebeh choroby vsak neovplyviiuji.

Lieky modifikujuce chorobu (Disease-Modifying Antirheumatic Drugs, DMARD)
su zakladom lie¢by RA. Podavaju sa hned’ na zaciatku lie¢by v kombinacii s glukokortikoidmi.
Potlacaju zapal a spomaluju vyvoj destrukcii. Su schopné naviest' klinicki remisiu
a tym zlepsuju kvalitu zivota pacientov. Ich efekt nastupuje pomaly, ale za to majd dlhodoby
ucinok, ktory pretrvava aj urcity ¢as po vysadeni liekov.

Glukokortikoidy su rychle a intenzivne protizapalové lieky. Podavaju sa na zaciatku
choroby, kym nastapi u¢inok DMARD, a pri akutnych prejavov. Pri ich podavani rychlo
ustupuje zépal, zmensuje sa bolest, ranna stuhnutost a niekedy i systémové prejavy,
ako sU unava a malatnost’. Klinicky G¢inok sa v§ak po ur¢itom Case straca.

Biologicka liecba je v sti¢asnosti najefektivnejSou lieCbou. Umoznuje navrat pacienta
do bezného zivota. Cielene zasahuju na imunitny systém, kde blokuju Einnost’ uréitych
prezapalovych buniek. Nevyhodou je vyssie riziko infekénych komplikacii a vysoka cena.
V Ceskej republike je preto hradena len pacientom najtazsicho $tadia (URL 4; Pavelka, 2012).
Biosimilars je vyvinuty tak, aby bol podobny uz existujucemu originalnemu biologickému
(referenénému) lie¢ivému pripravku. Uginna latka v biosimilars a v prislu$nom referenénom
pripravku je v zasade rovnaka biologicka latka, avsak mozu byt medzi nimi drobné rozdiely
dané ich komplexnou povahou avyrobnymi metdodami. Je mozné, Ze budia cenovo
dostupne;jsie, nez pdvodny biologicky pripravok (Skingle, 2015).

1.6.3 Chirurgicka liecba

Chirurgicka lie¢ba nedokaze vylie¢it’ RA, ale len upravuje deformity, vracia funkénost’
kibu a zmieriiuje bolest. PouZiva sa synkovektomia, pri ktorej sa odstrani viésia dast’ zapalenej
synovialnej membrany. Uplne nahrady sa vykonavaju na bedrovych a kolennych kibov,
ale taktiez sa mozu na ramennych, lakfovych a na drobnych kibov na rukach. Niekedy
je potreba pristapit’ k artrodéze, ktora fixuje kib vo vhodnej polohe a odstrani sa tym bolest
(Pavelka, 2012).
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2. Uvod do epidemiologie

Epidemioldgia je obor, ktory sa zaobera Stidiom rozlozenia a pricin frekvencie chordb
v l'udskej populacii. Epidemioldgia ako veda vznikla a rozvijala sa v savislosti s vyskytom
zavaznych infekénych chor6b v minulosti. Po ich ustupe, predovsetkym vo vyspelych
krajinach, zacali prevladat’ najmd neinfekéné chronické choroby, na ktoré sa epidemiologia
zamerala, hlavne na choroby hromadného vyskytu, ktoré sa podiel’aju na vysokej chorobnosti
a umrtnosti (nddorove ochorenia, kardiovaskularne ochorenia a iné). Zaroven sltzi ako zaklad
pre medicinu zaloZzeni na dbkaze. V rozvojovych krajinach vSak stale zostava v popredi
sledovanie infek¢énych chordb ako su malaria, AIDS a tuberkuléza (Kollarova a kol., 2014).

2.1 Zakladné pojmy

V epidemiolégii sa na vyjadrenie frekvencie chorob pouzivaju tri najCastejSie pojmy,
a to incidencia, prevalencia a mortalita.

Incidencia ochorenia udava pocet novych pripadov v ur¢itom obdobi a populacii.
Vystihuje dynamiku vyskytu. Jej vypocet je zalozeny iba na casti populacie, ktora
je potencialne nachylna na ochorenie. Casto sa prepocitava na 100 000 obyvatel'ov v danej
populacii.

pocet novych pripadov v danej periéde

Incidencia = 100 000
nedencia pocet 0s6b vystavenych riziku v danej peridde i (2.1)

Mortalita udava poc¢et umrti v populécii za sledované obdobie. Ide teda o incidenciu
umrti. Najcastejsie byva vyjadrena po¢tom umrti na 100 000 obyvatelov.

Mortalit pocCet umrti v danej periode 100 000 2.2)
= * .
ortaita pocet 0s0b v riziku umrtia v danej periéde

Existuju aj iné vyjadrenia incidencie a mortality. Ak sa pocita s osobami z celej populécie,
hovori sa o hrubej incidencie alebo mortalite. Oproti tomu, ak sa do $tadie zahriiuju iba osoby
v urcitej vekovej skupine, hovori sa o vekovo $pecifickej incidencie ¢i mortalite.

Prevalencia sa od incidencie 1isi tym, ze vyjadruje frekvenciu existujdcich pripadov
ochorenia na 100 000 obyvatel'ov v uré¢itom ¢asovom obdobi.

. pocet existujucich pripadov v danej peridde
Prevalencia = —; - ~ — - —— 100 000 (2.3)
pocet 0sob vystavenych riziku v danej peridde

Prevalencia okrem vSetkych existujacich pripadov moéze sledovat’ aj vsetkych zijucich
salebo po danej chorobe, len lieGenych pacientov alebo len hospitalizovanych pacientov
a pod. Moze byt’ vyjadrena ako bodova, kedy sa sleduje pocet vsetkych pripadov k uréitému
datumu, alebo intervalova, kedy sa sleduje pocet pripadov behom urcitého casového obdobia.
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Niekol’ko faktorov, ktoré mézu ovplyvnit’ prevalenciu (Bonita a kol., 2006) :

e incidencia — vyssia incidencia navysi prevalenciu,

e dizka trvania ochorenia — prevalencia narasta, ak choroba dlho pretrvava a tym sa
kumuluje pocet postihnutych chorobou,

e zavaznost ochorenia - ak sa na chorobu skoro umiera, prevalencia sa bude znizovat’,

e ZlepSenie liecby — ak zlepSena liecba, dokaze vylieCit’ pacienta, prevalencia sa bude
znizovat, ale ak by len predlZovala Zivot pacienta, prevalencia bude narastat’.

2.2 Epidemiologicka zat'az

Incidencia a prevalencia RA sa li$i medzi geografickymi oblastami a ¢asom. Tuto
roznorodost’ sa da vysvetlit' expoziciou prostredia, interakciami medzi génmi a prostredim
a stavom v zdravotnictve. Preto moze byt problémom porovnavat $tadie z Uplne inych
¢asovych obdobi a réznych zemi. Napriklad mnozstvo §tadii z réznych krajin zaznamenalo
pokles incidencie v druhej polovici 20. storo¢ia, ktory vzhl'adom na nedostatok zlepSenia
V preziti pacientov vyustila do zniZenia prevalencie. Od roku 1995 bol zaznamenany nérast
incidencie, predovsetkym u zien. (Myasoedova a kol., 2010)

Prevalencia bola v roku 1956 odhadovand u zien na 1,4 % a u muzov 0,6 %, pri¢om najvyssia
prevalencia u zien bola vo vekovej kategorii 65-74. Naopak v tejto vekovej skupine vyrazne
klesla prevalencia muzov (Lawrence, 1961). O 40 rokov neskor bola prevalencia zien
odhadovana na 1,16 % a u muzov 0,44% (Symmons, 2002).

V sucasnosti lie¢ba v oblasti reumatoldgie pokrocila. Je mozné diagnostikovat’ pacientov
s vcasnou RA, lieky su efektivnejsie. Vd’aka tomu je mozné progres choroby spomalit’ az tiplne
zastavit’ ¢im sa skvalitiiuje Zivot pacientom.

V roku 1981 bolo 15,1 % unikatnych pacientov hospitalizovanych (Wolfe a kol., 1986).

2.3 Vyznam predikovania

Zataz chronickymi chorobami sa zvySuje, a bude nad’alej rast. Nevyhnutnostou
na rieSenie tejto zat'aze je implementovat G¢inné stratégie na prevenciu a kontrolu chronickych
choréb (Jean akol., 2017). Preto je pre poskytovatelov zdravotnej starostlivosti dolezité
poznat’” ¢o najpresnejSie pocty, aby sa rozvrhli zdroje pre diagnozu, lieCbu a rehabilitacie.
Takisto sa pouzivaju aj na vyhodnotenie Uspesnosti programov intervencie a v€asnej detekcie.
Najjednoduchsim spdsobom, ako predikovat’, je pouzit’ extrapolaciu na trend (Hakulinen,
1996). Tieto odhady mo6zu informovat o rozsahu pravdepodobnych vplyvov réznych
determinantov choroby. (Bray a Moller, 2006)
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3. Metodika prediktivnej analyzy

Prediktivna analyza sa od ostatnych $tatistickych metdd lisi tym, Ze vyuziva historické
data na predpovedanie javu. Je tazké vytvorit’ spolahlivii predikciu pre vyskyt choroby,
pretoze etiolégia mnohych chordb nie je zndma na to a preto nie je vhodné pouzit' tato
informaciu na zostavovanie predik¢ného modelu. Naviac diagnostické kritéria a rizikové
faktory sa mézu menit’ v ¢ase a mozu byt zakladom zmien. (Hakulinen a Dyba, 1994).

3.1 Casové rady

Casovy rad je usporiadana mnozina hodnét veli¢iny {y:: t = t1, ta, ..., ta}, kde t uréuje
cas, kedy bola hodnota y; urc¢ena. (Holcik, 2012). Jej pomocou mozeme skiimat” dynamiku
javov v Case. Cielom jej analyzy je urCenie modelu, na zaklade ktorého vznikaji hodnoty
casového radu a umoznuje tym predpovedat’ jej buduci vyvoj.

Zé&kladnymi pristupmi k analyze ¢asovych radov je:

e Dekompozicia ¢asového radu

e Box-Jenkinsova metodologia

e Linearne kauzalne (faktorové) modely
e Spektralna analyza ¢asovych radov

Dekompozicia ¢asového radu rozklada ¢asova radu na $tyri zakladné zlozky:

Trendova zlozka — reprezentuje dlhodobé zmeny v priemernom chovani rady

Sezonna zlozka — je pravidelne sa opakujuca odchylka od trendovej zloZzky, napriklad
striedanie ro¢nych obdobi

Cyklicka zlozka — predstavuje kolisanie okolo trendu, dizka cyklu a intenzita jednotlivych faz
sa mozu v priebehu ¢asu menit’

N&hodné zlozka - predstavuje ndhodné kolisanie, ktoré nema systematicky charakter

Ak je dekompozicia ¢asového radu v tvare
)’tth+St+Ct+5t=Yt+5t; (31)

je aditivneho tvaru. Tato dekompozicia je zobrazend na obrazku 2. Vsetky jej zlozky
sa meraju v rovnakych jednotkach ako y; a st uvazované vo svojich skutoénych absolatnych
hodnotéach. Pouziva sa, ak variabilita hodnot ¢asového radu je priblizne konstantna v Case.
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Obrézok 2 Aditivna dekompozicia ¢asoveho radu (upravené a prevzaté z Hanclova a Tvrdy,
2003)

Ak sa medzi sebou navzajom vynasobia jednotlivé zlozky, hovori o tzv. o multiplikativny
tvar. V tomto pripade je iba trendova zlozka merana v rovnakych jednotkach ako y; a ostatné
zlozky s bezrozmerné veli¢iny. Pouziva sa v pripade, Ze variabilita casovej rady sa v Case
meni alebo rastie. Tato metoda pracuje iba so systematickymi zlozkami a predpoklada,
ze jednotlivé pozorovania st navzajom nekorelovang, z tohto dévodu sa v tejto metdde pouziva
regresna analyza. (Hanclova a Tvrdy, 2003).

Analyza trendu je najhlavnejSou ¢ast'ou analyzy ¢asovych radov. Charakterizuje vyvoj
jej hodnét v priebehu ¢asu a vd’aka tomu sa daju odhadovat’ jej budiuce hodnoty. Ak trendu
odpoveda nejaka funkcia, moze byt’ popisané tzv. trendovou funkciou :

Y, = £(0). (32)

Ak ide iba o casovy rad s trendovou zlozkou, potom funkcia f je trendovou funkciou.
Ak sa v ¢asovom rade vyskytuje aj sezonna ¢i cyklicka zlozka, potom je Y; kompoziciou tychto
zloziek. Pri modelovani trendovej funkcie sa predpokladd, ze hodnoty casovych rad
su namerané Vrovnako dlhych c¢asovych intervaloch. Medzi zakladné patri linearny,
kvadraticky, exponencialny, logisticky trend a Gompertzov trend (Hanc¢lova a Tvrdy, 2003).
Tvar niektorych funkcii mozno vidiet’ v tabulke 2
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Tabulka 2 Prehlad niektorych zdakladnych trendovych tvarov

Nazov Tvar
Konstantna funkcia T: = Bo
Linearna funkcia T, = By + b1t
Kvadraticka funkcia Ty = By + it + P,t?
Exponencialna funkcia T, = afft
Logisticka funkcia T, = ——
1+ apt

Ak je vyvoj ¢asovej rady nerovnomerny alebo ma extrémne hodnoty a tym podlieha
¢asovym zmenam, trend sa modeluje pomocou kizavych priemerov. Tato metoda je zalozena
na vyrovnavani kratkych tsekov ¢asového rady polynomialnymi funkciami a predpoklada,
ze povodny Casovy rad je ocCisteny od sezoénnych a cyklickych kolisani. Pre kratkodobé
predikcie trendu je vhodné exponencialne vyhladzovanie. Je zalozené na vsetkych
predchadzajucich pozorovaniach a ich vaha (w) klesa smerom do minulosti podl'a

we=(1-—a)a™t, (3.3)

kde n je pocet pozorovani a a je vyrovnavacia konstanta v intervale (0,1) (Han¢lova a Tvrdy,
2003).

Box-Jenkinsova metodolégia kladie doraz na rezidualnu zlozku, ktordA moze byt
tvorena zavislymi nahodnymi veli¢inami. Vdaka tomu moéZe spracovat casové rady
s navzajom zavislymi pozorovaniami.

Autoregresivny model AR(p) p-tého radu vyuziva linedrnu kombinaciu minulych hodnét
casovej rady na urcenie jej hodnoty v ¢ase t, ma teda tvar

Ve = &+ QY1 + QY + -t ap, (3.4)

kde:

ytje casovy rad,

&t je ndhodné veli¢ina,

ai su parametre AR modelu.

Model kizavych priemerov MA(Q) g-tého radu oznaduje proces, kedy hodnota vysvetlovanej

veli¢iny v Case t je tvorena linearnou kombinaciou suc¢asnych a minulych hodnét ndhodnej
veli¢iny & Zapisuje sa nasledovne
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Ve = &+ C1&q t o83+t CuErg (3.5)

kde:

Yt je Casovy rad,

& je nahodna velicina,

c; sU parametre MA modelu.

Kombinacia tychto dvoch modelov ndm vytvéra autoregresny model kizavych priemerov
ARMA(p,q), pri¢om vyraz p je autoregresného typu a q reprezentuje oneskorené kizavé
priemery. D4 sa vyjadrit’ ako:

Ve = A1Yt-1 + -+ ap + &t + C1€t—1 R ngt—q: (36)

ZmieSany autoregresny integrovany proces kizavych priemerov ARIMA (p,d,q), kde d
je rad diferencie, sa pouziva pri modelovani nestacionarnych procesov. Okrem trendovej
zlozky, ARIMA pracuje aj s nahodnym kolisanim. (Hussien a kol., 2017)

Linearne dynamické modely su kauzalne, okrem popisovanej ¢asovej rady a nahodnej
veli¢iny vystupuja d’alSie ¢asové rady ako pri¢inné faktory(Hanclova a Tvrdy, 2003).

Spektralna analyza pracuje s ¢asovymi radmi v spektralnej oblasti. Povazuje ¢asovy
rad zasucet sinusovych a kosinusovych funkcii sréznymi amplitddami a frekvenciami.
(Hanclova a Tvrdy, 2003).

3.2 Regresna analyza

Regresna analyza popisuje funk¢ény vztah medzi nezavislou (vysvetlujucou) a zavislou
(vysvetlovanou) premennou pomocou vhodného matematického modelu. Umoznuje skiimat’
zavislost’ premennych a predpovedat’ jeho budice hodnoty.

3.2.1 Klasicka linearna regresia

Nech x je vysvetlujiica (nezavislé) premenné ay je kvantitativnou vysvetlovanou
(zavislou) premennou. Potom jednoduchy linearny regresny model pre i-té pozorovanie,
kdei = 1,2,...,n, matvar:

Vi = Bo + B1x; + & (3.7)

kde:

Bo, B1 SU odhadovaneé regresné parametre,
Bo je absolutny ¢len rovnice,

B, udava sklon,

&; je ndhodna nedeterministicka zlozka.

Ak by zavisli premennt vysvetl'ovalo p nezavislych premennych, potom by mal model tvar:
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Vi = Bo + B1x1i + Baxoi + -+ Bpxpi + & (3.8)

Predpoklada sa, ze &; ma normalne rozdelenie s nulovou strednou hodnotou, s konstantnym
rozptylom a pre jednotlivé pozorovania su € navzajom nekorelované (Stoick a Watson, 2015)

Rezidualy e; predstavuju rozdiel medzi pozorovanou hodnotou y; ahodnotou, ktoru
predpoveda odhadnuty model ¥,. Tento vzt'ah sa da popisat’ rovnicou:

vi= Y te. (3.9)

Na odhadovanie regresnych koeficientov sa pouZziva metoda najmensSich $tvorcov, ktora
minimalizuje sucet $tvorcov vzdialenosti odhadovanej hodnoty od pozorovanej. Na postdenie,
ako dobre odhadovany model popisuje pozorovania sa vyuZiva koeficient determinécie - R?.
Ten nadobtida hodnét od 0 do 1. Po vynasobeni 100 popisuje, kol’ko percent z celkovej
variability hodndt vysvetlovanej premennej sa vysvetlilo regresnym modelom.
Tento koeficient vSak byva ovplyvneny poc¢tom nezavislych premennych a pozorovani
a potrebuje, aby pocet pozorovani bol vyrazne vicsi, nez pocet parametrov. Preto sa pouziva
tzv. upraveny koeficient determinacie, ktory zohladnuje pocet nezavislych premennych
zahrnutych v modelu a vypocita sa ako:

-1
R, =1-(1- Rz)nf—p_l, (3.10)
kde:
n je pocet pozorovani,
p je pocet nezavislych premennych
pricom plati, ze
R? = RZ,; (3.11)

Pri jednoduchej regresii vyjadruje aj druhi mocninu z hodnoty linedrnej korelécie
medzi premennymi. Analyzou rozptylu regresného modelu sa urcuje, aka velka Cast’
z celkovej variability hodn6t zavislej premennej sa vysvetlilo pomocou modelu a aka velka
Cast’ zostala neobjasnena. Rozklada rozptyl s pouzitim sumy $tvorcov na:

e Celkovi sumu Stvorcov (Total Sum of Square, TSS) — ukazuje mieru rozptylu
pozorovanych hodnét okolo priemeru.

1SS = ) (3. 7)? (3.12)
i=1
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e Modelovi sumu Stvorcov (Model Sum of Square, MSS) — udava mieru rozptylu
predpovedanych hodn6t okolo priemeru

MSS = ) (3:—7)? (3.13)

¢ Rezidualnu sumu $tvorcov (Residuam Sum of Square, RSS) — je rozdielom medzi
TSS a MSS a zaroven predstavuje sumu druhych mocnin rezidudlov

n
RSS = ) (yi—9)? (3.14)
i=1

Na testovanie linearneho vztahu medzi zavislou a nezavislou premennou sa vyuziva F-
Statistika. Na svoj vypocet vyuZziva priemerné $tvorce, pri ktorych sa suma $tvorcov vydeli
prislusnym poctom stupfiom volnosti. Celkovy pocet stupiov volnosti je rovny n—1
(Smilauer, 2007).

3.2.2 Zovseobecnené linearne modely

ZovSeobecnené linearne modely st rozSirenim linearnych modelov, ktoré
predpokladaju, ze y je z triedy exponencialneho rozdelenia. Umoziuju tym modelovat’ r6zne
typy zavislych premennych, napr. binarne data, ordinalne data ¢i pocty (Olsson, 2006).

U klasickej linedrnej regresii vysvetlovani premenni modelujeme pomocou linearnej
kombindcie vysvetl'ujicich premennych. U zovSeobecnenych linedrnych modelov sa tato
linearna kombinécia nazyva linearny prediktor. Oznacuje sa ako

Ni = Bo + B1x1; + Baxzi + -+ Bpxy,. (3.15)

Dal$ou délezitou funkciou je linkovacia funkcia, ktora prevadza hodnoty zavislej premennej
na $kalu zluGitefou s hodnotami, ktoré nam definuje linearny prediktor (Smilauer, 2007)
a udava vzt'ah medzi linearnym prediktorom a strednou hodnotou distribu¢nej funkcie.

Q(E(Yi)) =1; = Bo + Pix1i + Boxzi + o+ BpXp (3.16)

Na odhadovanie regresnych koeficientov sa v tomto pripade pouziva metdda maximalnej
vierohodnosti. Tato metéda odhaduje parametre tak, by maximalizovala vierohodnostnd
funkciu. Na testovanie koeficientov sa vyuziva Waldov test, skorovaci test alebo test pomerom
vierohodnosti. Analyzou devidcie sa skima vhodnost’ modelu na data. Deviécia je definovana
ako dvojnédsobok rozdielu logaritmu vierohodnosti pre maximélny model a logaritmu
vierohodnej funkcie. Udava teda odchylku modelu od maximalneho modelu (Olsson, 2006).
Nulova deviacia je deviacia pre tzv. nulovy model, pri ktorom je linearnym prediktorom
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len absolutny ¢len. Je mozné konstatovat, ze nulova deviacia odpoveda TSS v klasickej
linearnej regresii, rezidualna deviéacia zasa RSS (Simlauer, 2007)

Poissonova regresia je typ zovsSeobecnenych linearnych modelov, pri ktorej
sa predpokladd, ze zavisla premenna ma Poissonovo rozdelenie s parametrom A. Zavisla
premenna nadobuda iba celocislenych nezapornych hodnét. Modeluje pocet vyskytov
sledovaného javu v uréitom intervale. Tento model sa zapise ako:

gEW)) =gW) =n; = Bo + Prx1i + Baxai + -+ + BpXpis (3.17)

kde:

Y; je zavisla (vysvetl'ovana) premenna,
g(Ay) je linkovacia funkcia,

x je nezavisla (vysvetl'ujica) premenna,
Bo, B, .-, Bp SU odhadované parametre.

V tomto pripade je linkovacou funkciou prirodzeny logaritmus. Ked'ze pre Poissonovo
rozdelenie plati, ze stredna hodnota je rovna rozptylu, linkovacia funkcia méa tvar (Kolacek,
2015):

g = In(A). (3.128)

Jointpoint regresia je regresia, ktora je zlozena po Castiach linearnymi spojitymi
funkciami, a vd’aka tomu zachytava zmeny trendu. Hl'ad4a miesta zlomu (joinpointy), na
ktorych sa meni sklon funkcie. Pocet zlomov zavisi na pocte pozorovani. Ak mame n
pozorovani (x1,y1), (X2, ¥2), «..., (Xn, Yn), Pre joinpoint model s k bodmi zlomu plati (Ghosh
a kol., 2011):

Vi = Bo+ Bixi+ 61(x; — )T+ + 6 (i — 1), (3.19)

kde:

T1, Ty, ..., Ty SU bOdy zlomu,

Bo, B1 sU nezname parametre,

81, 83, .., 6 SU zmeny sklonu na prislusnych joinpointoch,
()* oznaluje kladnu Cast’.

Na zhrnutie popisu trendu pre cely ¢asovy rad sa pouziva priemerna ro¢na percentualna zmena
(Average Annual Percent Change, AAPC), pre kazdy segment zas ro¢na percentualna zmena
(Annual Percentage Change, APC), ktora sa da vypo¢itat’ ako (Ghosh a kol., 2011):

APC = 100(efr — 1). (3.20)
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4. Data

Pri zistovani dostupnosti popula¢nych dat o RA v Ceskej republike sa prislo na to,
7e existuju rozne Stadie a registre, napr. ATTRA (Hordk akol., 2013), ale Ziaden z nich
neposkytoval popula¢né udaje. Jedinym takymto zdrojom bol v dobe vypracovania tejto
bakalarskej prdce NRHOSP, ktory poskytuje popula¢né udaje o hospitalizaciach, na ktorych
je zalozena praca. Vd’aka informaciam z NRHOSP je mozné skumat trend hospitaliza¢ne;j
zat'aze, charakterizovat’ ho a predovSetkym sa da nimi predikovat’ budiice pocty hospitalizacii.
V buducnosti by mali byt’ dostupné celopopulaéné data, ¢i uz hospitaliza¢né alebo ambulantné,
v Narodnom registri hradenych zdravotnickych sluzieb. Tieto Udaje v praci neboli vyuZzité,
pretoze v ¢ase vypracovania prace neboli eSte dostupné. V zavere préace boli ziskané aspon
pilotné Udaje o celkovom vyskyte za u¢elom popisu podielu hospitalizovanych pacientov s RA.

4.1 Narodny register hospitalizovanych (NRHOSP)

NRHOSP je celoplosny populacny register, ktory ziskava zdroje informacii
0 zdravotnom stave populacie a zaroven poskytuje podklady pre kvalitativne a kvantitativne
hodnotenie ¢innosti 16Zkovych =zariadeni a oddeleni. Zachytdva osoby, ktoré boli
hospitalizované a ich hospitalizacia bola v sledovanom obdobi ukondena. Statistickou
jednotkou je teda ukonCeny pobyt hospitalizacie pacienta na  oddeleni.
Tento register obsahuje nasledovné Gdaje (URL 5):

1. olozkovom zdravotnickom zariadeni
ICO/PCZ zariadenia
kraj a okres sidla zariadenia
druh zariadenia
pracovisko
2. 0 pacientovi
e rodné ¢islo
e pohlavie
o vek
e rodinny stav
e zamestnanie
e obec miesta trvalého bydliska
e prislusnost k EU
3. tykajuce sa prijatia a pobytu pacienta v zariadeni Ustavnej starostlivosti
e datum a cas prijatia
e dbvod prijatia
e diagndza
e informécie o operéciach
e ukoncend hospitalizacia
e ainé
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Od roku 1994 — 2016 bolo zaznamenanych priblizne 2 000 000 hospitalizacnych pobytov
ro¢ne, vratane vykonov (URL 6). Hospitalizuji sa pacienti s nahlym ochorenim alebo
zhorSenim stavu, u ktorych nie je dostato¢ne Gc¢inna liecba alebo za ucelom zdravotnych
¢i diagnostickych vykonov, ktoré sa nedaju uskuto¢nit’ ambulantne (URL 7).
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5. Prakticka cast’

Na predikovanie hospitalizacie pacientov v Ceskej republike som obdrzala data
z Narodného registru hospitalizovanych o incidencii od roku 1994 — 2016 a prevalencii od roku
2007 — 2016. Tieto data predstavovali hospitalizaciu pacienta s hlavnou diagn6zou MO05, ktora
oznacuje seropozitivnu reumatoidnu artritidu. Data obsahovali informécie o pohlavi, vekovej
skupine rozdelenej do 5-ro¢nych intervalov, roku hospitalizacie a ich prislusné pocty.

5.1 Pouzity software

Kpravam dat, popisnej Statistike a tvorbe grafov bol vyuzivany Microsoft Excel
(verzia 2016) a SPSS (verzia 23). Jednotlivé modely boli vytvarané pomocou R-studio (verzia
3.4.2) a Joinpoint (verzia 4.5.0.1)

5.2 Popisna Statistika

Pbévodne poskytnuty datovy subor incidencie od roku 2007 - 2016 obsahoval 6722
hospitalizacii, z toho 1681 (25 %) bolo muzskych a 5041 (75 %) bolo Zzenskych hospitalizacii.
Na obrazku 3 je vyraznejsimi farbami zobrazeny vyvoj trendu z tohto datového suboru. Avsak
tieto data obsahovali na zaliatku Casovej rady aj pacientov, ktori uz boli predtym
hospitalizovani. Obsahovali teda nielen informéacie o pacientoch, ktori boli po prvykrat
hospitalizovani, ale aj o tych, ktori uz hospitalizciu mali. Z tohto dévodu data mohli navadzat’
k mylnému Gsudku, ze trend bude neustale klesat. Preto bol poskytnuty dlhsi ¢asovy rad
incidencii hospitalizacie, konkrétne od roku 1994, aby sa ukazalo, aky bol skutocny pocet
inciden¢nych hospitalizacii od roku 2007 a kedy sa vyfiltrovali pacienti, ktori uz mali
hospitaliz&ciu a zostali len ti, ktori ju skuto¢ne mali po prvykrat. Vyvoj trendu tejto ¢asovej
rady je zobrazeny na tom istom obrazku bledymi farbami. V prerusovanom obdizniku
je znazornené, kedy sa vyfiltruju incidenéné zaznamy z predchadzajuceho obdobia. Po 6
rokoch sa teda da odchytit’ skuto¢nu hospitaliza¢na incidenciu. Z tohto obrazka vyplyva,
ze trend muzov je stabilny a u zien ¢asom klesa a stabilizuje.

Novy datovy subor incidencie od roku 1994 obsahuje od roku 2007 5891 inciden¢nych
hospitalizécii, z toho je 1611 (27,3 %) muzov a 4280 (72,7 %) zien. Z toho vyplyva, Ze zeny
boli 2,7-krat CastejSie hospitalizované. Pomer hospitalizovanych Zien k muzom bol vacsi
na zaciatku sledovaného obdobia nez na konci, svynimkou roku 2013. Tieto informéacie
st zhrnuté v tabul’ke ¢. 3. Priemerny vek pacientov, ktori boli hospitalizovani po prvykrat, bol
62 rokov.
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Obrazok 3 Zobrazenie incidencie od roku 1994 a 2007

Tabulka 3 Pocet hospitalizacii z dat od roku 1994 - 2016
Muzi Zeny

Rok absolitne % absolltne % Celkom
2007 156 23,9 496 76,1 652
2008 168 23,6 543 76,4 711
2009 198 28,9 487 71,1 685
2010 188 28,7 468 71,3 656
2011 174 27,8 452 72,2 626
2012 178 28,3 452 71,7 630
2013 137 25,1 409 74,9 546
2014 149 29,0 365 71,0 514
2015 123 29,1 300 70,9 423
2016 140 31,3 308 68,8 448
Celkom 1611 27,3 4280 72,7 5891
Priemerny rocny pocet | 4149 428 589

1. hospitalizacii

Détovy subor prevalencie obsahoval celkom 8754 hospitalizécii, z toho 6694 (76,5 %) boli
hospitalizacie Zien a 2060 (23,5 %) muzov. Zeny boli teda priblizne trikrat Gastejsie
hospitalizované nez muzi. Ako ukazuje tabul’ka 4, tento pomer je opét’ na zaciatku sledovaného
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casového radu najvyssi a v priebehu ¢asu ma tendenciu klesat, vynimkou roku 2013, kedy
sa pomer navysi, ale po nom opit’ ¢asom klesa. Priemerny pocet hospitalizacii za rok je 875.
Pocas celého sledovaného obdobia prichadza k poklesu, pri¢om najvacsi pokles hospitalizacii
je najprv v roku 2013 a potom v roku 2015.

Tabulka 4 Pocet prevalencnych hospitalizacit

Muzi Zeny
Rok absolutne % absolutne % Celkom
2007 220 20,8 837 79,2 1057
2008 227 21,4 834 78,6 1061
2009 245 24,3 765 75,7 1010
2010 236 24,3 735 75,7 971
2011 232 23,9 740 76,1 972
2012 223 24,8 678 75,2 901
2013 177 22,6 606 77,4 783
2014 180 23,8 577 76,2 757
2015 161 25,1 480 74,9 641
2016 159 26,5 442 73,5 601
Celkom 2060 23,5 6694 76,5 8754
Priemerny ro¢ny pocet
A 206 669 875
hospitalizacii

Srasticim vekom sa zvySuje poCet hospitalizacii. Po dosiahnuti najpocetnejsej vekovej
skupiny sa naopak pocet hospitalizacii znizuje, predovsetkym po 80. roku, kedy je pokles
vyraznej$i. Priemerny vek hospitalizacie muzov je 61 rokov a u Zien 63 rokov. Najviac
hospitalizovanych muzov sa nachadza vo vekovej skupine 60 — 64, u Zien je to vekova skupina

65 — 69.
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Na obrazkoch 6 a 7 je zndzorneny vyvoj vekovej struktary v sledovanom obdobi. Z obrazkov
plynie, ze prichadza k poklesu poctov v kazdej vekovej kategorii predovsetkym u Zien.
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Najviac hospitalizacii (1260) mali pacienti, ktori pochadzali z Hlavného mesta Praha, hned’
za nimi nasleduju pacienti zo Stredoceského kraja (1251), pricom v poslednym rokoch je pocet
hospitalizovanych pacientov vyssi v Stredo¢eskom kraji, ¢o mozno pozorovat’ na obrazku 12
na ktorom je znézorneny percentuélny podiel pacientov zo vietkych krajov v Ceskej republike
vjednom roku. Natretej pozicii v najvi¢Som pocte hospitalizacii sU pacienti
Moravskoslezkého kraja (1024). Naopak, najmenej hospitalizacii poc¢as celého sledovaného
obdobia absolvuju pacienti z Karlovarského kraja (166). Tieto Gdaje su zobrazené na obrazku
8
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Obrézok 8 Absolutne pocty pacientov podla bydliska




5.3 Aplikacia a porovnanie modelov

Na postdenie vhodnosti modelu pre poskytnuté data sa pouzilo najprv prvych 5 rokoch
sledovaného obdobia (2007 — 2011), na zaklade ktorého sa predikovali hodnoty poslednych 5
rokov (2012 — 2016). Tieto hodnoty si uz zname a vdaka tomu sa daju porovnat
s predikovanymi a posudit’, ktory model je pre data vhodnejsi. Postupne sa vytvarali modely
pre muzov, Zeny a nakoniec aj pre obe pohlavia dohromady. V tabul’ke 4 na strane 28 mozno
vidiet’ data, pomocou ktorych boli vytvorené modely. Pre prehl'adnost’ st poskytnuté aj na tejto
strane vtabulke 5, ale bez percentudlneho vyjadrenia, priemerného ro¢ného poctu
hospitaliz&cie a bez celkovych poctov.

Tabulka 5 Pocet prevalencnych hospitalizacit

Rok Muzi Zeny Celkom
2007 220 837 1057
2008 227 834 1061
2009 245 765 1010
2010 236 735 971
2011 232 740 972
2012 223 678 901
2013 177 606 783
2014 180 577 757
2015 161 480 641
2016 159 442 601

Ako prvy bol pouzity linearny model, ktorého charakteristiky sa nachadzaju v tabulke 6 .

Tabulka 6 Charakteristika modelu vytvoreného pomocou linearnej regresie
Standardna chyba
koeficientov

Absolatny Absolutny A . . p-
&len Sklon clen Sklon  Pdvodny Upraveny Hodnota hodnota

Muzi -6397,7 3,3 57424 2,9 0,308 0,077 1,333 0,332
Zeny 596459  -293 13753,0 6,8 0,859 0,812 18,320 0,023
Celkom 532482  -26,0 11166,4 5,6 0,879 0,839 18,320 0,018

Koeficienty R? F - Statistika

V tabul’ke 7. sU znazornené skuto¢né hodnoty a hodnoty odhadované pomocou linearneho
modelu. Zatial’ ¢o skutocné hodnoty muzov v ¢ase klesaji, model kazdym rokom zvySuje pocet
a neodpoveda tym realite. Co sa tyka zien a celkového poétu, model predikuje spravne, Ze buda
tieto hodnoty klesat’, ale neklesajii dostato¢ne rychlo. Mozno teda usudit’, Ze linedrna regresia
nie je vhodna na predikovanie tychto dat. Navyse po overeni normality rezidui nebol tento
predpoklad splneny.
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Tabulka 7 Porovnanie pozorovanych a odhadovanych hodn6t pomocou linearneho modelu

Rok Muzi Zeny Celkom
Pozorovane Odhadované |Pozorované Odhadované | Pozorované Odhadované
2012 223 242 678 694 901 936
2013 177 245 606 665 783 910
2014 180 249 577 636 757 884
2015 161 252 480 606 641 858
2016 159 255 442 577 601 832

Dalsim skumanym modelom bol Poissonov. Jeho charakteristiky su znazornené v tabul’ke 8
priCom nulova devidcia u vSetkych skupin bola so 4 stupfiami volnosti a rezidualna s 3
stupfiami volnosti.

Tabulka 8 Charakteristika modelu pomocou Poissonovej regresie

Koeficienty Standardna chyba koeficientov Deviacia
Absolutny ¢len Sklon Absolltny ¢len Sklon Nulovd  Rezidualna
Muzi - 23,132 0,014 41,716 0,021 1,524 1,055
Zeny 81,961 - 0,037 22,735 0,011 12,717 1,738
Celkom 58,439 - 0,026 19,957 0,010 7,573 0,907

Poissonov model predikuje vel'mi podobne ako linearny. Na obrazkoch 9 - 11 sU zndzornené
odhady oboch modelov podl'a pohlavia a celkovo. Da sa teda zhodnotit’, Ze Poissonov model
tiez nie je vhodny na predikovanie.

Tabulka 9 Porovnanie pozorovanych a odhadovanych hodn6t vytvorenych pomocou
Poissonovho modelu

Rok Muzi Zeny Celkom
Pozorované Odhadované | Pozorované Odhadované | Pozorované Odhadované
2012 223 244 678 700 901 939
2013 177 248 606 674 783 915
2014 180 251 577 649 757 892
2015 161 255 480 625 641 869
2016 159 259 442 602 601 847
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Ako poslednym aplikovanym modelom na predikovanie bol pomocou joinpoint
regresie, ktory hl'ada v datach body zlomu, na ktorych sa meni trend. Na to, aby naSiel asponi
jeden takyto bod, potrebuje minimélne 7 pozorovani (URL 8). Kvéli tomu sa na vytvorenie
modelu miesto 5 rokoch zahrnulo 8 rokov, aby sa zaistilo, Ze ho software najde. Nasledne
predikované hodnoty sa porovnavali s poslednymi dvoma nezahrnutymi rokmi.
Charakteristiky takto vytvoreného modelu sa nachadzaju v tabul’ke 10.

Tabulka 10 Porovnanie pozorovanych a odhadovanych hodnét vytvorenych pomocou joinpoint
regresie

Muzi Zeny Celkom
rok Pozorovane c()(()j(;]sr?fjl\lgn\? Pozorované Odhadovane Pozorované Odhadované
y (odchylka v %) (odchylka v %)
%)
2015 161 155 (- 3.7) 480 528 (10.0) 641 683 (6.6)
2016 159 139 (- 12.6) 442 487 (10.2) 601 626 (4.2)

Joinpoint sa celkom priblizil k redlnym vysledkom a zo vSetkych troch modelov
odpoveda najviac realite a teda je aj najpresnejSim modelom. Dévodom moze byt fakt,
7e joinpointu bol poskytnuty dlhsi ¢asovy rad. NavySe joinpoint h'ada v datach body zlomu,
kedy sa meni sklon priamky a vd’aka tomu lepSie popisuje vyvoj trendu v Case, zakial’ linearna
regresia preklada datami len jednu priamku, ktort mozu ovplyvnit’ odl'ahlé hodnoty. Jej rezidua
musia pochadzat’ z normalneho rozlozenia a rozptyl musi byt’ konstantny. Tieto predpoklady
Castokrat nie su splnené. ZovSeobecnené linearne modely nie su tak prisne ako modely
z linearnej regresie, dokonca povazuju linearne modely za Specialny pripad. Povoluju,
aby sa rozptyl menil so strednou hodnotou distribucie. Podobne, ako linedrne modely,
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vsak datami prekladaju jednu priamku v transformovanej $kale a tym nemusia vystihnat
meniaci sa trend.

5.4 Predikcie

Na predikovanie bol nakoniec zvoleny len joinpoint model, do ktorého vstupoval cely
poskytnuty ¢asovy rad, a odhadovali sa hodnoty do roku 2020. Modely boli postupne vytvarané
pre celkovy vyvoj, pre vyvoj trendu podl'a pohlavia a vekovych kategorii, ktoré boli rozdelené
do 20-roénych vekovych kategorii. Kazdy model bol vytvarany samostatne. Na obrdzkoch 13
- 15 st bodkami zobrazené pozorované hodnoty, prerusované Ciary predstavuji predikované
hodnoty, plné Cciary oznacuji hodnoty odhadované modelom, ktorého charakteristiky
sa nachadzaju v prislusnych tabul’kach 12, 14 a 16. Na miestach, kde sa meni farba plnej ¢iary
sa meni aj zlom. Konkrétne o¢akavané hodnoty sa nachadzaj v tabul’kach 13, 15 a 17.

Co sa tyka predikcie podla vekovych kategérii, tie boli rozdelené do 4 vekovych
kategorii, konkrétne: 15 - 34, 35 - 54, 55 - 74, 75+. U Zien, ktoré patria do vekovej kategorie
55 - 74 sa ocakava vyraznejsi pokles hospitalizacii, nez u muzov, u vekovej kategorii 15 - 34
sa neocakava Ziadna vyrazna zmena oproti predchadzajucim rokom a u vekovych skupinach
35 - 54 a 75+ podobné pocty hospitalizacii.
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6. Diskusia

V Ceskej republike je podla Narodného registra hradenych zdravotnickych sluZieb
vykazanych roéne priblizne 14 500 I'udi s diagnézou MO5 (séropozitivna reumatoidna artritida)
a z toho podl'a NRHOSP asi 870 (6%) je hospitalizovanych s M05 ako hlavnou pri¢inou
hospitalizacie. Od roku 1981, kedy bolo 15,1 % pacientov hospitalizovanych, prislo k poklesu
(Wolfe akol., 1986). Tento fakt je sposobeny vdaka lepsej, efektivnejSej lieCbe nez bola
v minulosti, kedy nebola schopna zastavit’ progresiu choroby.

Ciel'om tejto bakalarskej praci bolo zozndmit’ sa s metédami, ktoré by umoznovali
predikovat’ poéty pacientov, na zaklade dostupnych dat ich porovnavat’ medzi sebou a nasledne
nimi predikovat’ hospitalizacnti zataz do roku 2020 na datach pacientov s reumatoidnou
artritidou z NRHOSP s hlavnou diagn6zou M05. Vo v§eobecnosti séropozitivny pacienti maju
hor$iu prognézu, zaznamenali viac hospitalizacii v oblasti ochoreni dychacich ciest,
spojivoveho tkaniva a krvotvornych organov (Michet a kol., 2015)

Najskor na datach bola spravena popisna Statistika. Ukazalo sa, ze Zeny su asi 3-kréat
CastejSie hospitalizované nez muzi, ¢o je v sulade s epidemiolégiou (Tobdn a kol., 2010).
Trend incidencie mé tendenciu sa znizovat’, a takisto aj trend prevalencie, ¢o naznacuje,
ze sa hospitalizacie na pacienta neopakujd. Priemerny vek hospitalizovanych pacientov je 61
rokov a pacientiek zas 63. Najviac hospitalizovanych pacientov pochadza z Hlavného mesta
Praha, v ktorom sa nachadza aj najviac obyvatelov. Za nim nasleduje Stredocesky kraj,
pri¢om Vv poslednych rokoch sa zvySuje pocet pacientov pochadzajucich prave z tohto kraja.
Tretie najvacsie mnozstvo hospitalizovanych pacientov patri do Moravskoslezsky kraj. Vsetky
tri kraje sa zaroveil nachadzaju na prvych prieCkach v pocte obyvatelov. Najmenej
hospitalizacii mali pacienti, ktori pochadzaju z Karlovarského kraja, kde sa nachadza
aj najmenej obyvatelov. Viac hospitalizacii maju pacienti z vacsich krajov a z krajov,
kde je velky pocet miest o tiez odpoveda epidemiologii (Silman a Pearson, 2002).

Na data za ucelom predikovania boli aplikované linearne, Poissonovské a joinpoint
modely, ktoré boli najprv porovnané. Aj ked’ linearnym modelom bolo pre celkovy vyvoj
vysvetlené vyse 80 % variability a model ako celok podla F statistiky bol zvoleny spravne,
nesmie sa zabudnut’ na overenie normality rezidui. V tomto pripade tento predpoklad nebol
splneny a preto sa linedrny model nedal pouzit. NavySe pri testovani linearneho modelu
na predikovanie sa o¢akavané hodnoty lisili od pozorovanych. U Poissonovej regresii tomu
nebolo inak. Najlep§im modelom sa javil joinpoint model, ktory detegoval zmeny trendu
avd’aka tomu ho aj najlepSie popisoval. V celkovom vyvoji a vo vyvoji podl'a pohlavia
nachadzal zlomy v rokoch 2010 — 2012, po ktorych nasledoval pokles. Tento pokles moze byt
sposobeny tym, ze v roku 2010, ktory bol zahrnuty vo vsetkych troch pripadoch v intervale
spolahlivosti, boli predstavené nové klasifikacné kritéria, ktoré umoznuji skort diagnostiku
RA a vd’aka tomu je lie¢ba tspesnejsia (Aletaha a kol., 2010). V tom istom roku boli vydané
aj nové Doporuéenia Ceskej reumatologickej spolonosti pre liebu reumatoidnej
artritidy(Pavelka a Vencovsky, 2010). Doroku 2020 teda mozno ocakavat’ pokles
hospitalizacii, predovSetkym u Zien, ale vdaka biosimilars, ktoré budi mozno lacnejSou
variantou biologickej liecby, pocet hospitalizacii by sa eSte viac mohol znizit. Na porovnanie
vysledkov vsak nebola najdena ziadna literatura.
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7. Zaver

Tato bakalarska prica sa zaoberala predikciou hospitalizaénej zatazi RA v Ceskej
republike. Hlavnym cielom bolo naStudovanie metodiky predik¢énej analyzy a ich aplikacia na
dostupné data v oblasti reumatolégii so zamerom odhadovat’ buduce poéty hospitalizovanych
pacientov. Jediné vhodné populaéné data v dobre vypracovania prace boli z NRHOSP.

Teoreticka Cast’ sa zaoberala najCastejSie vyskytujiicou sa chorobou v reumatologii,
a to reumatoidnou artritidou, ktord bola obsahom dat. Jej obsahom boli aj stru¢né informacie
0 epidemioldgii ajej zakladnych pojmoch, popisuje epidemiologickti zataz v minulosti
a hovori o dolezitosti odhadovania buducich po¢tov pacientov v ochoreni. V tejto Casti st aj
obsiahnuté metddy na predikovanie pomocou regresnej analyzy. Konkrétne sa jedna o linearne
modely a ich rozsirenim na zovseobecnené linearne modely, ktoré boli nasledne pouzité aj
v praktickej Casti. Stcastou tejto Casti je aj reSer§ dostupnych dat o pacientoch v oblasti
reumatoldgie a nachadza sa tu popis NRHOSP, z ktorého pochadzali data.

Uvod praktickej Gasti tvori popisna Statistika datového stiboru. Zaobera
sa problematikou inciden¢ného datového suboru, ktory obsahoval aj prevalen¢né data
a nasledne jeho rieSenie. Najprv na Cast’ dat boli aplikované tri metody predikovania, aby bolo
mozné tieto metody porovnat’ s redlnymi pozorovanymi udajmi, porovnat’ ich medzi sebou a
nakoniec zhodnotit. Bolo spozorované, ze dva modely, ktoré neidentifikuju v datach zmeny
v trende nie st ani vhodné na predikovanie. Touto zmenou trendu v datach boli zmeny v lie¢be
a tu dokazal ur¢it’ iba jeden model, a tym bol joinpoint. Ten bol nakoniec aplikovany na data
s cielom predikovat’ buduce pocty.

V buducnosti, ked’ budu dostupné data z Narodného registra hradenych sluzieb nie
iba v rozsahu od 2015 — 2017, ale aj dlhsie ¢asové rady ako by tomu malo byt’ v priebehu roka,
tak by sa dalo odhadovat pomocou tohto modelu nielen budice pocty hospitalizacii, ale
aj budtice pocty ambulantnych pripadov a potrieb na liecbu. To by poskytlo komplexnejSie
informacie ohl'adom zat'azi choroby v populécii.
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Tabulka 11 Charakteristika modelov vytvorenych pomocou joinpoint regresie

1.Segment 2.Segment Celkom
Koeficienty Standa_rr%a chyba Koeficienty Standar_dpa chyba
koeficientov koeficientov N
Absolatny Absolutny APC Absolutny Absolltny APC Joinpoint AAPC
. Sklon 9 Sklon 9 Sklon 9 Sklon
¢len ¢len ¢len ¢len
. -15 -10,2 2011 -3,7
Muzi  -24,296 0,015 53,920 0,027 (- 6,8: 10.5) 222,751 -0,108 91,363 0,045 (-223:37) (2009:2012) (-8,3: 1.1)
y -3,6 -1,7 2011 -54
Zeny 81,2823 -0,037 21,675 0,011 (-6,9: - 0.3) 166,801 -0,080 38,504 0,019 (13.1:-109) (2009: 2012) (-7.3: - 3.5)
Celkom 57,66368 -0,025 24,170 0,012 2.5 180,402 -0,086 42,491 0,021 -8.3 2011 -5.0
’ ’ ’ ’ (-6,2;1,3) ’ ’ ’ ’ (-14,2; -1,9) (2009; 2012) (-7,1;-2)9)
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Tabulka 12 Charakteristika modelov vytvorenych joinpoint regresiou

1.Segment 2.Segment Celkom
Koeficienty Standar'd‘na chyba Koeficienty Standar'd‘na chyba
koeficientov koeficientov . .
Absoldtn Absoldtn APC ~Absolitn Absoldtn APC Joinpoint AAPC
svo utny Sklon svo utny Sklon svo utny Sklon svo utny Sklon
¢len ¢len élen ¢len
3,5 -7,6 2010 -4,0
Muzi - 64,246 0,035 69,281 0,035 ! 163,715 -0,079 25,929 0,013 ! !
uzt ’ ' ’ ' (-5,3; 13,1) ’ ’ ’ ’ (-10,6;-4,5) (2009;2013)  (-6,7;-1,3)
. -4,0 -10,5 2012 -7,0
Zeny 89153 -0041 18838 0009 < .7 . 229765 0111 32951 0016 | ,o" o 00001 (g6 -53)
-2,3 -9.2 2011 6,2
Celkom 53,126 -0,023 22,127 0,011 (-5,0;0,5) 200,200 -0,096 18,521 0,010 (-11,3;-7,0) (2010; 2013) (-7.5; -4.9)
Tabulka 13 Odhadované hodnoty do roku 2020
Rok Muzi  Zeny  Celkom 1900
2017 142 395 547 ° °
o
2018 131 354 497 _ 1o °
2019 121 316 452 S a0 © O
2020 112 283 410 ; ¢
5 600 -~ _
o [ J - L T
2 400 ® -
o)
<

00 O=——0—8

0—0—._'_‘_’_‘__—-__--

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

® Muzi- pozorované

e \uZi - odhadované

Rok

@ 7Zeny - pozorované

Zeny - odhadované

® Celkom - pozorované

Obréazok 13 Predikcie hospitalizacnej zataze do roku 2020
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Tabulka 14 Charakteristika modelov vytvorenych joinpoint regresiou rozdelenych podla vekovych kategorii - muzi

1.Segment 2.Segment Celkom
Koeficienty Standarna chyba Koeficienty Standarnd chyba
koeficientov koeficientov L
Absolltn Absolltn APC Absoldtn Absoldtn APC Joinpoint AAPC
- Y skion . Y skion . Y skion 9 Y skion
Clen Elen élen Clen
36.6 -18,6 2009 -8,6
15-34 -623,814 0.312 645592 0.322 (- 40.2: 212,2) 415.202 -0.205 94.944  0.047 (:27.9:-81)  (2009: 2013) (-21,9: 6,9)
35-54 89,396 -0.043 52.359 0.026 ~4.2 208.324 -0.102 93.419 0.046 - 9.7 2012 -6.6
’ ' ' ' (-10,4;-25) ' ' ' ' (-19,8;1,8)  (2009; 2014) (-11,1;-1,9)
1,9 -75 2011 -35
55-74 -32,296 0.018 4322 0.022 (-3.6:7.7) 161.968 -0.078 34.075 0.017 (-11.4:-34)  (2009:2013) (- 6,0; - 0.9)
25,2 -6,9 2009 -0.6
75+  -447,071 0.224 330.025 0.164 (- 18,0 91,0) 148.398 -0.072 4274  0.021 (-11,9:-17)  (2009:2012) (-8,1:-02)
Tabulka 15 Odhadované hodnoty do roku 2020 muzov
160
Rok Rok Rok Rok Rok
2017 2017 2017 2017 2017 > 120 \
2018 2018 2018 2018 2018 S —
2019 2019 2019 2019 2019 S 80 == o —
2020 2020 2020 2020 2020 = . ® ° =
i% [ J [ ] o

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Rok

@® 15-34 pozorované @ 35-54 pozorované 55-74 pozorované @ 75+ pozorované

== 15-34 odhadované 35-54 odhadované emm=55-74 odhadované === 75+ odhadované

Obrézok 14 Predikcie hospitalizacnej zataze muzov do roku 2020
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Tabulka 16 Charakteristika modelov vytvorenych joinpoint regresiou rozdelenych podla vekovych kategorii - muzi

1.Segment 2.Segment Celkom
Koeficienty Stalildar_drla chyba Koeficienty Standar_dr]a chyba
oeficientov APC koeficientov APC Joinpoint AAPC
Absvolutny Sklon Absvolutny Sklon Absvolutny Sklon Abfolutny Sklon
Clen Clen Clen ¢len
-10,4 -3,1 2013 -8,1
15-34 224,468 -0,110 40,936 0,020 (-15,0: -5.6) 67,399 -0,031 156,137 0,077 (-20,6:18.2)  (2009: 2014) (-13.2: -2.6)
-2,6 10,9 2012 -6,4
35-54 58,191 -0,026 42,987 0,021 (-7.8: 2,9) 237,416 -0,116 73,872 0,037 (-18.9: -21)  (2009: 2014) (-10,0; -2,6)
-4,5 -14.1 2013 -7,8
55-74 98,893 -0,046 13,670 0,007 (-6,2; -2.8) 310,810 -0,151 50,460 0,025 (-19.4:-8.3)  (2011: 2014) (-9,5:-6.1)
1,0 -7,3 2009 -5,5
75+ -15,509 0,010 199,635 0,100 (-21,8: 30,5) 156,985 -0,076 31,166 0,015 (-10,9:-35)  (2009: 2014) (-10,0; -0,7)
Tabulka 17 Odhadované hodnoty do roku 2020 Zien
500
Rok 15-34 35-54 55-74 75+ 200
2017 17 86 188 90 2z
2018 17 76 161 83 q% 300 \
2019 16 68 139 77 s -
2020 16 o1 119 2 57 '—‘M'__‘_‘__‘_ o
o) - -
< 100 — e o -
0 ¢ ® ® ® ® () e O @ O —— —c= me= =
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Rok

® 15-34 pozorované @ 35-54 pozorované 55-74 pozorované @

e ]5-34 odhadované 35-54 odhadované e 55-74 odhadované e

Obrézok 15 Predikcie hospitalizacnej zdtaze Zien do roku 2020
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