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COVID-19 ennustavate riskimudelite loomine Eesti terviseandmete
pohjal
Luhikokkuvote:

COVID-19 pandeemia on pannud tervishoiusiisteemid iile maailma to6tama korgen-
datud koormusel. Jatkusuutliku tervishoiuteenuse osutamiseks on tihti vaja teha otsuseid,
milliste patsientidega tegeleda eelisjirjekorras. Taoliste meditsiiniliste otsuste tegemisel
kasutatakse tihti ennustavaid riskimudeleid, mida COVID-19 jaoks viiruse uudsuse tottu
pandeemia alguses ei eksisteerinud. Esimese haigestumislaine ajal loodud riskimudelid
andsid pealtnédha héid tulemusi, kuid olles treenitud vihestel haigusega seotud andmetel
pigem ei saavutanud rahuldavaid tulemusi vilisel valideerimisel teistel andmestikel.
Seetdttu ei saanud neid mudeleid kasutusele votta ka Eestis.

Selle t60 eesmirk oli kasutada elektroonilisi terviseandmeid, et luua riskimudelid,
mis ennustaksid histi COVID-19 haiguskulgu ka Eesti rahvastikul. Riskimudelid treeniti
ennustama patsientide haigla- vOi intensiivravi vajadust voi surma 30 pédeva jooksul peale
COVID-19 nakatumist. Tulemuseks saadud riskimudelid kasutasid juhumetsa algoritmi,
mis ei ole riskimudelite loomisel standardpraktika, kuid oli stabiilselt hea COVID-19
raske podemise eristamisel ja viltis paremini andmetele iilesobitamist. Samas leiti, et
mudelite ennustatud tdenédosuste absoluutvéartused vajavad kalibreerimist kui haiguspilt
muutub ajas.

Loodud riskimudelid kasutasid arvuliselt paljusid ennustavaid tunnuseid, mistottu
sobiksid peale vilise sOltumatu valideerimise rakendamiseks rahvatervise valdkonnas
otsuste vastu votmiseks. Lisaks ndidati, et ainult patsiendi eelneva haigusloo pdhjal on

voimalik ennustada COVID-19 haiguskulgu, ilma patsiendi siimptomeid arvesse votmata.

Vdtmesdnad:
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Creating Prediction Models Based on Estonian COVID-19 Data

Abstract:

The COVID-19 pandemic has strained healthcare systems all around the world. In order
to keep up providing quality health care services, it is often necessary to determine
which patients to prioritise. Predictive models can inform such medical decisions but
did not exist for the novel COVID-19 at the pandemic’s beginning. Predictive models
created during the first wave of the pandemic reported good predictions but, having been
trained on small datasets, did not produce satisfactory results upon external validations
on different datasets. Therefore these models also could not be put to use in Estonia.

This thesis aimed to use electronic health records to create prediction models that
would predict COVID-19 outcomes well in the Estonian population. Prediction models
were trained to predict whether or not a patient would need hospitalisation, be admitted
to intensive care or die within 30 days of contracting the virus. The resulting models used
the Random Forest algorithm, which is not standard for prediction models, but had stable
performance when predicting adverse outcomes of COVID-19 and avoided over-fitting
to the data. However the models’ absolute value predictions need to be calibrated to
account for the disease course changing over time.

The created prediction models used a significant number of predictors, making the
models more suitable for use in the public health policy creation process. The models
would need to be independently externally validated before use. The prediction models
show that good predictive performance is achievable using only registry data, without

factoring in any symptoms.
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1 Sissejuhatus

COVID-19 pandeemia on kurnanud haiglastisteeme paljudes maailma riikides. Haigestu-
nutest vordlemisi suur osa vajab arstide sekkumist ja haiglaravi. COVID-19 patsientide
ravivajaduste tottu on nii Eestis kui ka mujal peatatud plaanilist ravi ning taheldatud
meditsiiniprofessionaalide kurnatust ja labip&lemist, mis koos vdhendavad rahvastikule
pakutava tervishoiu teenuse kvaliteeti. Ulekoormuse valtimiseks ja paremaks ressur-
siplaneerimiseks on vaja teada, milliseid patsiente on kdige kiiremini vaja ravida voi
eelisjarjekorras vaktsineerida. Selles otsustusprotsessis saab kasutada riskim2jdeleid [
Riskimudelid on ennustavad mudelid, millega on vdimalik igale patsiendile maarata
haigestumise puhul komplikatsioonide tekkimise tbenaosused.

Riskimudelite loomisega tegelevad naiteks terviseinformaatikud, kellest osad on moo-
dustanudObservational Health Data Sciences and Informagb& OHDSI (haaldatakse
Odysseykogukonna. OHDSI kogukond arendas pandeemia alguses valja riskimudelid
[23], mille headust Eesti COVID-19 haigete andmestikul valideeris oma bakalaureuse-
t60s Marc David p]. Davidi t66 leidis, et need kiiresti loodud riskimudelid on osutunud

ebatapseteks. PAhjuseid selleks vdib spekuleerida mitu:

 esialgse andmete vahesuse kompenseerimiseks kasutati COVID-19 lahendina

gripiandmeid,

muteerunud viiruse haiguspilt erineb esialgsest,

vaktsineeritute haigusteekond vaib olla teistsugune,

populatsioonid, millel treeniti mudelid, erinevad populatsioonist, millel mudel

valideeriti,

kasutatud matemaatilised mudelid polnud parimad.

Pandeemia algusest on moéddas juba kaks aastat ja haigestunute kohta Eestis on niitid

rohkem andmeid saadaval. Tartu Ulikooli COVID-19 teemalise teadusprojekti Coriva
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projekti raames tehtud uurin@][leidis seoseid mitmete eelnevalt esinenud diagnooside

ja COVID-19 haiguse raskusastme vahel. Sellele jargneb loomulik kiisimus, kas eelnevalt
esinenud diagnoosid v6i muud terviseandmed sisaldavad piisavalt infot ka ennustava
mudeli jaoks. Seetdttu sai Coriva Uheks eesmargiks treenida Eesti terviseandmete pdhjal
riskimudeleid, mis ennustaks COVID-19 haigete haigla- ja intensiivravi vajaduse ning
surma tdenaosuseid{]. Selle eesmargi taitmise protsessist ja tulemustest on kokku
pandud kéesolev magistrit6o.

Ké&esoleva too peatikis , Taust” kirjeldatakse tdpsemalt riskimudelite tausta ja kom-
ponente, seletatakse lahti riskimudelite headuse hindamise véimalusi, kirjeldatakse tervi-
seandmete olemust ning antakse luhitilevaade varasematest COVID-19 riskimudelitest.
Peatukis ,Uuring” tuuakse samm-samm haaval vélja uuringu labimiseks tehtud otsused
ja 16pliku riskimudeli tulemused. Jaotises ,Lisad” on valja toodud ennustavate tunnuste

valiku sammu seadistused ja tulemused ning lihtlitsents 16put66 reprodutseerimiseks.



2 Taust

Siin peatikis antakse Ulevaade riskimudelite teoreetilisest poolest, COVID-19 terviseand-

metest ja matemaatiliste mudelite headuse hindamisest.

2.1 Riskimudelid

Ennustused on tervishoiuvaldkonnas olulisel kohal. Ennustusi kasutatakse ravi maéara-
misel ja kdrvalmdjude valtimiseks, riskirihmade valjaselgitamiseks ennetusmeetodite
rakendamiseks, Kliiniliste uuringute planeerimisgf][ Objektiivsete ennustuste te-
gemiseks saab kasutada ennustusmudeleid ehk riskimudeleid, mis on matemaatilised
mudelid, mis vdtavad arvesse patsiendi sotsiaal-demograa lisi andmeid ja haigus- ning
raviajalugu.

Nagu teistegi kliiniliste mudelitega, on riskimudeli koostamiseks vaja de neerida
populatsioon, kellel mudelit plaanitakse rakendada, valim ehk milliste inimeste andmetel
mudel treenitakse, tulem ehk mis sindmust ennustatakse ning mis ajaperioodil inimesi
jalgitakse.

Riskimudeli erinevus teistest kliinilistest mudelitest seisneb eesmargis. Kui tldiselt
kliinilised uuringud otsivad pdhjuslike seoseid, siis riskimudelid peavad andma vai-
malikult tdpseid ennustusi. Seetdttu vdivad riskimudeli ennustavad tunnused olla vaid
korreleeruvad, mitte pdhjuslikud [10].

Riskimudelid annavad hinnangu riskile ehk tdendosuse tulemi tekkimisele protsen-
tuaalselt vahemikus 0-100%. Binaarse tulemi (haigestub/ei haigestu, vajab ravi/ei vaja
ravi) korral, maarates kindlaks riskilavendisk threshold, saab teha tldistuse, et inimes-
tel, kelle risk on suurem kui maaratud lavend, tekib tulem (positiivne tulem) ja inimestel,
kelle risk on alla maaratud lavendi, tulemit ei teki (negatiivne tulem). Kuna ideaalseid
mudeleid leidub harva, siis tuleb riskilavendi valimisel kaaluda potentsiaalset kasu ja ku-

lu, mida valepositiivsed vi valenegatiivsed hinnangud vdivad kaasa fjiiallu voib



siinkohal tahendada materiaalset kulu rahas voi ressurssides kui ka mittemateriaalseid
tagajargi, nagu korvaltoimete esinemist, elukvaliteedi langemist ravi viibimisest tekkinud

tusistuste tottu jms.

2.1.1 Riskimudelite naited

Mitmed riskimudelid on meditsiinis juba pikalt kasutuses.

Neist vdib-olla tunduim on Apgari skoo8], mida arvutatakse vastsindinutel minuti
ja viie minuti méédumisel stinnist. Apgari skoori kovariaatideks on hinnangud skaalal
0,1,2 hingamisele, siidametdole, lihastoonusele, re eksidele ja nahavéarvile. Tulem, mida
ennustatakse, on vajadus beebile hingamisabi v6i sidamemassaa i andmiseks. Apgari
skoor alla 7 naitab, et beebi vajab meditsiinilist sekkumist.

Veel on tuntud Glasgow kooma skaalt8], mis hindab inimese koomaseisundi
kestvust ja tugevust, kasutades tunnustena inimese kdnevdimet, silmade liigutamist ja
motoorseid liigutusi. Charlsoni komorbiidsusindeks ennustab 1-aasta surmariski, vottes

arvesse 19 erineva haiguse esinemist ning kaasumist [3].

2.1.2 Matemaatilised mudelid

Riskimudeli loomisel soovitakse leida seoseid ennustavate tunnuste ja tulemi vahel. Ris-
kimudeli iks osa on matemaatiline mudel, mille abil leitakse otsustuspiir, mille pdhjal
mudel jaotab patsiendid juhtumiteks ja mitte-juhtumiteks. Kui eeldada, et ennustavaid (ar-
vulisi, pidevaid) tunnuseid on kaks, saab patsiendid asetada kahem&6tmelisele joonisele
1, kus x-teljel on Uhe, ning y-teljel teise tunnuse vaartus. Matemaatilisest mudelist sdltub
kui keeruline otsustuspiir saab olla. Liiga lihtsa otsustuspiiri korral jaotatakse liiga palju
patsiente valesti, mida kutsutakse alasobitamiseks. Vaga keeruka otsustuspiiri korral
voib mudel liiga tapselt jargida andmestiku eriparasid, mida kutsutakse tlesobitamiseks.
Matemaatilise mudeli valikul tuleks leida kesktee ala- ja tilesobitamise vahel.

Matemaatilisi mudeleid on palju erinevaid, selles t60s vaadati lahemalt lasso logistilist



Joonis 1. Joonistell0] on toodud alasobitatudifider- tting), Glesobitatuddver- tting)
ja héasti sobitatud riskimudelitele vastavad otsustuspiirid.

regressioonil(assolLogisticRegressiprjuhumetsalRandomFore3t gradientvéimendust
(GradientBoostingMachinga kohastuvvéimendusf@daBoos}.

Eelnevas alapeatiikis valjatoodud riskimudelid ja ka paljud teised, mida praktikas
kasutatakse on Upris lihtsad, kuna arendati valja ajastul, mil arvutid polnud nii levinud ja
arvutusvdime oli madalam. Naiteks toodud riskiskoorid kasutavad regressioonmudeleid.
Kdige laialdasemalt kasutataksegi riskimudelites logistilisi regressioonmudeleid, kuna
need voimaldavad kaasata nii kategoorilisi kui arvulisi tunnuseid, mitte-lineaarseid
teisendusi ja ka tunnuste koosmojusid][ Logistilise regressiooni tulemusi on ka
suhteliselt lihtne tdlgendada, mille tdttu kasutatakse neid ka juhtudel, kui keerukamad
mudelid oleks vdib-olla sobivamad]| Logistilist regressiooni kombineeritakse tihti
lasso [east absolute shrinkage and selection operateguleerimisega, mis voimaldab
automaatselt mudelist vélja jatta ebaolulisi ennustavaid tunnuseid [10].

Samas personaalmeditsiini populaarsuse kasvu téttu on kasvanud ka ndudlus mude-
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Joonis 2. Lihtne otsustuspuu, mis ennustab patsiendi surmariski. [1]

lite jargi, mis votaksid arvesse rohkem individuaalsugtinille jaoks tuleks kasutada
rohkem andmeid ja vdib-olla ka keerukamaid matemaatilisi mudeleid. Keerukamad
matemaatilised mudelid on tihti kombineeritud lihtsamatest mudelitest, naiteks otsustus-
puudest 10]. Otsustuspuud n&evad véalja nagu voodiagrammid (joonis 2). Otsustuspuid
iseloomustab nende siigavaepth), mis naitab mitu korda puu hargneb, joonisel 2 on
puu stigavuseks kolm.

Juhumetsad, gradientvéimendus ja kohastuvvdimendus kdik kombineerivad otsus-
tuspuid, kuid veidi erinevalt. Juhumetsas on palju otsustuspuid, kuid piiratakse palju
ennustavaid tunnuseid igas otsustuspuus vdib kasutada ning erinevates puudes kasutatak-
se erinevaid tunnuseid)]. Gradientvbimenduse korral lisatakse otsustuspuid iteratiivselt
ja iga iteratsiooni korral pannakse enam r6hku eelmistes iteratsioonides valesti klassi-
tseeritud patsientidele]0]. Kohastuvvdimendus on sarnane gradientvéimendusele,

kuid kasutab otsustuspuid, mille stigavus on tavaliseltQ] 11]. Kui palju otsustus-
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puid on igas eeltoodud matemaatilises mudelis on maéaratav treenimise hetkel mudelite
hiperparameetrite kaudu.

Piirangud otsustuspuude stigavustele ja arvule ning ennustatavate tunnuste arvule (nii
otsustuspuudes kui ka logistilises regressioonis) on olulised Ulesobitamise ennetamiseks
[10].

2.1.3 Riskimudelite rakendamine

Riskimudelitel on rakendusi nii rahvatervise, kliinilise praktika kui ka teadusliku uurin-
gute valdkondades. Paljud riskimudelid, mida tervishoiustisteemis kasutatakse, nduavad
arstidelt n6 kasitsi arvutamist, tanapaeval tihiti ka Exceli tabelite kasutabgistya-

mas rahvatervise otsuste juures kasutatakse terviseandmeid agregeeritult, mis on tihti
vahemalt osaliselt automatiseeritud protsess.

Riskimudeli tulevasest kasutusalast séltub seega ka kui keeruline riskimudel olla vaib.
Selgelt pole kirurgil véimalik sisestada sadu voi tuhandeid patsiendi terviseandmeid
rakendusse, et aegkriitilisel hetkel riskimudeli ennustust saada. Seega riskimudelid,
mida kasutavad arstid eelkdige patsiendivisiidi ajal peavad olema suhteliselt lihtsad -
maistlikult piiratud arvu ennustavate tunnustega ja kergesti arvutatav.

Seevastu, kui tehakse otsuseid rahvatervise poliitika tle, naiteks sdéeluuringute kor-
raldamisel voi vaktsiini eelisjarjekorras saajate valimisel, on kasutusel registriandmed
rahvastiku kohta. Seega kui riskimudelid on arendatud eesmargiga informeerida ametnike
rahvatervise otsuste tegemiseks, siis peaks need mudelid arvestama ainult andmeid, mis
on registrites kergesti kattesaadaval. Kui riskimudel rakendada registriparingute osana,
siis on vdimalik mudeli ennustustes kasutada ka kordades suuremat arvu tunnuseid, kuna

kogu arvutusprotsessi teeb |abi masin, mitte inimene.
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2.2 Mudelite headuse hindamine

Mudeli headuse hindamisel vaadatakse kdigepealt, kui tdpselt on mudel saanud tegelikku-
se ennustamisega hakkama. Seda iseloomustab segadusmaadlrikslle kuju on valja
toodud tabelis 1. Mudeli ennustuste jagunemine tdesteks positiivseteks/negatiivseteks

ning valepositiivseteks ja -negatiivseteks sdltub valitud riskilavendist [16].

Mudeli ennustus

Tulem esineb Ei esine
Tegelikkus Tulem esineb Tdene positiivne (TP) Valenegatiivne (VN)
g Ei esine Valepositiivne (VP) | Téene negatiivne (TN

Tabel 1. Segadusmaatriks toob valja binaarse tulemi korral, millised mudeli ennustused
olid tApsed ja millised mitte.

2.2.1 Diskrimineerimine

Riskimudeli tdpsust tulemi esinemise ennustamisel nimetatakse diskrimineerimisvéimeks
[7]. Binaarse tulemi korral on tiheks tuntuimaks mudeli diskrimineerimisvbime naitajaks
ROC (receiver operating characterisfikvera alune pindala ehk AU@iea under the
curve). ROC kdver on tundlikkusesénsitivity valem(1)) ja spetsii lisuse épeci city,

valem (2)) vahelise suhte joonis. AUC kirjeldab t6enaosust, et tulemiga patsiendile
ennustatakse suurem risk, kui juhuslikule patsiendile, kellel tulemit ei esgheTfaiesti

juhusliku mudeli AUC vaartus on jarelikult5 ja ideaalse mudeli AUC oh.

spetsiifilisus = _ TN
- ___ TP "IN+ VP
tundlikkus = TP+ VN (2)

)

Kuigi AUC ja ROC-kdvera joonised on klassi tseerivate mudelite kirjeldamisel
laialdaselt kasutusel, siis on valja toodud, et kallutatud andmetel v6ib AUC anda vaga

haid tulemusi, omamata tegelikkuses head ennustusvog@inétdllutatud andmed on
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Joonis 3. Simuleeritud kallutatud andmetel ndide ROC ja tdpsus-saagis kdverast. [12]

sellised, kus ennustatavat tulemit esineb oluliselt vAhem kui pooltel juhtudel andmestikus.
Siis soovitatakse peale AUC vaadata tapspsecision valem(3)) ja saagiserécall,
valem(4)) vahelise suhte joonise (PR kdver ghiecision-recall curvgalust pindala

ehk AUPRC érea under precision-recall curyg6]. AUPRC on vahem mdjutatud
kallutatud andmetest, kuna selle arvutamisel ei kasutata tdeselt negatiivseid tulemusi.
Taiesti juhusliku mudeli AUPRC vaartus on tulemi esinemise suhtarv andmestikus ja
ideaalse mudeli AUPRC on 1. Seetdttu on AUPRC tdlgendamise jaoks oluline analtiiisis

valja tuua AUPRC baasvaartus, kuna see soltub konkreetsest andmestikust.

TP TP

Prve O g e @

tapsus=

Saagist AUPRCs ja tundlikkust AUCs arvutatakse sama valemiga, seda suurust
nimetatakse ka veel tbeselt positiivsete suhteks (TPl Positive Rafe ROC ja tapsus-
saagis koveratel on esimesel juhul TPR x-teljel ning teisel juhul y-teljel, naitekdverad on

toodud joonisel 3.
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Joonis 4. Sinine joon on Loessi algoritmiga silutdé][kalibratsioonik&ver, punane joon
naitab ideaalset kalibratsiooni.

2.2.2 Kalibratsioon

Mudeli sobivust andmestikule on vdimalik kirjeldada kalibratsiooniga. Kalibratsioon
naitab kui hasti ennustatud riskid on vastavuses vaadeldud riskitd@lekui mudel
ennustab 70% patsiendile haigust, siis kalibreeritud mudeli korral peaks tegelikkuses 70
patsiendil 100st haigus esinema.

Parim moodus kalibreerimist analtitisida on labi kalibratsioonikdvera ehk joonise,
mille x-teljele kantakse kvantiilide kaupa grupeeritult andmepunktide keskmine en-
nustatud risk ning y-teljele kantakse samade grupeeritud punktide vaadeldud tulemi
keskmine esinemistdéenaosu$. [deaalselt kalibreeritud mudeli kalibratsioonikdvera
punktid asetsevaxl = y joonel.

Kalibratsioonikdvera naide koos usaldusvahemikega on toodud joonisel 4. Punktid,

mis asetsevad = Yy joonest kdrgemal, néaitavad, et nendele punktidele ennustatakse
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madalamat riski, kui tegelikkuses vaadeldi. Samamoodi punktid, mis asetsevad

joone all, naitavad, et ennustatud risk oli kdrgem, kui tegelikkuses.

2.2.3 Valideerimine

Riskimudelid annavad parimaid tulemusi oma treeningandmestikul. Riskimudelist on
aga kasu ainult siis kui see annab haid ennustusi uutel patsientidel ehk kui mudel on hasti
dldistuv [16]. Mudeli tldistuvuse hindamist nimetatakse valideerimiseks. Valideerimine
naitab mudeli téokindlust ja rakendatavust praktilistes olukordades. Valideerimist on
laias laastus kahte titpi - sisemine ja valine valideerimine.

Sisemist valideerimist viiakse l&abi samas populatsioonis, millel mudelit treenitakse.
Uheks enam-levinud meetodiks sisemiseks valideerimiseks on eraldatud valimi kasu-
tamine. Sellisel juhul eraldatakse enne mudeli treenimist juhuslikult osa andmestikust,
mida mudelile treenimise kaigus ei naidata. Hiliem saab nende nagemata andmete pealt
anda hinnang mudeli Uldistatavusele sama populatsiooni japkEraldatud valimi
kasutamisel on probleemiks vahelevinud tunnused, mis juhuslikkuse t6ttu vdivad jaotuda
treening- ja valideerimishulkadesse ebaproportsionaalselt. Samuti on eraldatud valimi
kasutamine keeruline kui kogu treeningandmestik on vaike, kuna siis jaab puudu andmeid
hea mudeli treenimiseks kui ka diglase valideerimistulemuse saamisgk&lgnde
probleemidele pakub lahendust teine sisemise valideerimise meetod - k-korda ristvali-
deerimine. Ristvalideerimise jaoks jagatakse andmestik juhuskkudirdseks osaks.

Uks osavalim jaetakse kdrvale valideerimiseks, ja tlejadnudl osavalimil treenitakse
mudel. Seda protsessi korratakse iga osavalimiga, kokku valideeritakse nkudsiita
[16]. Mudeli valideerimismdddikud arvutatakse ristvalideerimise kdigi valideerimiste
tulemuste keskmisena.

Valist valideerimist viiakse labi mingis mottes erinevas, kuid treeningpopulatsiooniga
sarnases populatsioonig.[Valine valideerimine on eriti oluline kui tahta arendatud

riskimudelit rakendada meditsiinid(]. Véline valideerimine saab olla naiteks ajali-
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ne voi geograa line. Ajalise valideerimise korral on valideerimisandmestik kogutud
erineval ajaperioodil vorreldes treeningandmestikuga, tavaliselt koosneb hiljutisemalt
ravitud patsientidestlg]. Ajaline valideerimine sarnaneb eraldatud valimiga sisemise
valideerimisega, kuid erineb valimi eraldamise pdhimdte poolest. Kuna ajaga vdivad
muutuda nii ravimeetodid kui andmete kogumise pdhimotted ka samas andmestikus,
siis peetakse ajalist valideerimist ikkagi valiseks valideerimis&éks [Geograa line
valideerimine tdhendab mudeli valideerimist andmestikul, mis on kogutud teisel geog-
raa lisel alal, naiteks teise haigla, riigi voi hoopis maailmajao patsientide s&pst [
Geograa lise valideerimise labiviimiseks on vaja koost6dd mitmete uuringugruppide
vahel, kuna tihti jaab Ghele uuringugrupile saadaolevatest andmetest vaheks usaldus-
vaarsete tulemuste saamisek6|[ Kdige suuremat usaldust mudeli té6kindluse vastu
loob erapooletu valideerimine, mille viivad l&bi mudeli arendajatest taiesti eraldiseisvad

inimesed andmestikul, millele mudeli arendajatel polnud ligipd&su [16].

2.3 Tarkvara riskimudelite loomiseks

Terve Ulevaade selles alapeatikis on refereefituelBook of OHDStaamatust [10].

OHDSI kogukond tegutseb selle nimel, et parandada maailma inimeste tervist labi
rahvusvahelise koost66. Oma eesmargi taitmiseks OHDSI liikmed kaardistavad hea tava
terviseandmete uurimisel, arendavad vabavaralist analtutilist tarkvara, mis jargiks neid
haid tavasid, ning rakendavad arendatud tarkvara, et leida vastuseid kliiniliselt olulistele
kisimustele.

Terviseandmeid kogutakse iha suuremas kogustes tile maailma, saavutades suurand-
mete mahu. Terviseandmeid kogutakse rahvastikuregistrites, ravistuisteemides, kindlustus-
tes ning tihti tiesti unikaalse vormistusega. Pdhjalike uuringute jaoks on neid andmestike
vaja kombineerida, mis tulenevalt nende vormistamisele nduab iga uuringu puhul suurt
t66d andmete puhastamisel. Uhtne terviseandmete tilesmérkimise standard aitaks muuta

terviseuuringuid lihtsamaks ja soodustaks ka koostood uurimisgruppide vahel. OHDSI
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loodud thtne andmemudel ehk CDMofnmon data modgproovib lahendada seda
probleemi. CDM on kdigi OHDSI arendatud tarkvaralahenduste alustala, kuna nende
lahenduste kasutamiseks peab iga uurija oma andmestiku viima CDM kujule.

OHDSI loodud todriist ATLAS on veebip6hine graa line kasutajaliides standardisee-
ritud uuringute disainimiseks. ATLAS lihtsustab uuringute jooksutamist, voimaldades
kasutajal programmikoodi kirjutamata genereerida andmestiku kirjelduse ja koosseisu
ning de neerida kdik vajalikud uuringu osad alates valimitest, |dpetades uuringu peenhaa-
lestusest. Riskimudelite loomiseks sisaldab ATLAS patsiendipdhiste ennustuste ehk PLP
(patient level predictioppaketti. PLP pakett genereerib kasutaja valikute pdhjal vajalikud
andmebaasiparingud, R ja Python koodid terve riskimudeli treenimise ja valideerimise

protseduur labi viimiseks.

2.4 COVID-19 ja andmed

COVID-19 haigust pohjustab SARS-CoV-2 viirus, mis levib enamikel juhtudel piisk-
nakkusena. COVID-19 simptomid sarnanevad gripi simptomitega, avaldudes erineva
raskusastmetega. Samas on koroonaviirus nakkavam ja krgema suremusega kui gripp
[19]. Nagu teisedki viirushaigused, on COVID-19 aastate jooksul muteerunud, mis val-
jendub vahel muutustes nakkuvuses ja/voi haigestumise raskigeSdgeli radgitakse
ka haigestumise lainetest ehk ajaperioodidest kui haigestunute arv paevas on kdrge. Kuna
haigestumise lainete tekkimine sdltub kehtivatest piirangutest, viirusetiivedest, rahva-
kaitumisest, méddudes seega riigiti vdi piirkonniti erinevatel aegadel, siis ei ole Uhtselt
kindlaks maaratud haigestumislainete piirkuupéevi. Selle t66 raames kasitletakse esimest
haigestumislainet kui vahemikku veebruar kuni august 2020 kaasa arvatud. Teine laine
arvestati september 2020 kuni juuni 2021 kaasa arvatud. Kolmas laine arvestati juuli
kuni november 2021.

COVID-19 haiguse tdpsemaks uurimiseks Eesti populatsioonis valjastas Haigekassa

Coriva projekti raames vahemikus veebruar 2020 kuni veebruar 2021 kdigi positiivse
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SARS-CoV-2 testi voi COVID-19 diagnoosi saanud isikute terviseandmed. Lisaks leiti
iga sellise isiku kohta 4 kontrollisikut. Kontrollisikuid ei sobitatud vanuse, soo ega muude
tunnuste poolest. Kokku sai andmestikku tlle 380 tuhande isiku terviseandmed, mis on
hinnanguliselt 29% kogu elanikkonnast [15].

Loplikus andmestikus on COVID-19 diagnoosiga isikuid rohkem kui esialgselt
planeeritud 1:4 suhtes, sest vahemikus veebruar 2021 kuni november 2021 haigestus
ka kontrollisikuid. Tapsemalt on 16plikus andmestikus 128 200 COVID-19 diagnoosiga
patsienti. Terviseandmetest valjastati patsientide raviarved ja valjakirjutatud retseptid
vahemikust veebruar 2017 kuni november 2021. Surmaregistrist pariti juurde andmed
valimisse sattunud isikute surmade kohta.

Raviarvetel on patsiendi tildandmed nagu sugu ja siinniaasta ning ka andmed pat-
siendile osutatud terviseteenuste ja -protseduuride kohta. Veel on raviarvetele mérgitud
diagnoosid, arstivisiitide kuupéevad ning visiiditaubid.

Retseptide andmetes on vélja toodud patsiendi diagnoos, kuni kolm ravimi toimeainet,
muugiks ettenédhtud kogus ja ka ravimi tarvitamise juhised.

Eestis pole terviseandmete hoiustamine standardiseeritud CDM kujul, millel oleks
voimalik peatikis , Tarkvara riskimudelite loomiseks* véljatoodud t0riistu kohe raken-
dada. Lisaks erinevale andmestruktuurile kasutavad Eesti andmestikud CDMist erinevaid
kodeeringuid diagnoosi-, ravimi-, teenus- ja protseduurikoodide jaoks. Tarkvara Eesti
terviseandmete teisendamiseks CDM vormingusse on aastaid arendanud personaalmedit-
siini osakond rmas STACC koostdos Tartu Ulikooli terviseinformaatika téoriihmaga.
Selle tarkvara edasiarendusega tuli autoril ka k&esoleva t60 raames tegeleda, kuna Coriva

projekti kdigus saadud andmekoosseis ei voimaldanud tarkvara Uks-Uhele rakendamist.

2.5 Varasemad COVID-19 riskimudelid

Kohe COVID-19 pandeemia algusest hakkasid teadlased ule maailma t66le, et luua

riskimudeleid, mis ennustaks haiguse levimust ja prognoose. Juba martsis 2020 avaldatus
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metauuringusg4] analtusiti 232 avaldatud COVID-19 seotud riskimudelit. Uuritud
riskimudelite kasutatavust hinnati madalaks, eelkdige ebaselge voi kallutatud andmete
kogumise, kehvasti dokumenteeritud arendusprotsessi ja/vdi riskimudelite tlesobita-
mise tottu. Ainult Uks haiguskulgu ennustav mudel osutus Wyan@&jtdnaltlsis
paljulubavaks, kuid vajas nende kinnitusel edasist valideerimist.

Mainitud uuringu viisid I&bi Clift jt B], saades tulemuseks kaks riskimudelit. Uks
riskimudel ennustas kui kaua peale COVID-19 nakatumist patsient komplikatsioonidesse
sureb, teine ennustas kui kaua peale nakatumist patsient vajab haiglaravi. See uuring viidi
l&bi ainult esimese laine haigestunute andmetega Suurbritannias. Ka antud t66 autorid
soovitasid pandeemia olukorra muutuste korral mudelit tle treenida, viidates viiruse
mutatsioonidest ja riiklikest piirangutest tulenevale vajadusele mudeli kalibratsiooni
parandada. Kahjuks Clift jg] loodud mudeli rakendamine Eestis pole véimalik, kuna
nende mudel kasutab konkreetselt Suurbritannia tervishoiustusteemile omaseid tunnuseid,
sealhulgas ka naitaks kodust postiindeksit.

Ka OHDSI kogukonna teadlased, eesotsas Williams jt, koostasid COVID-19 en-
nustavad riskimudelid (COVERRB]. Nende riskimudelite ennustatavad tulemid olid
COVID-19 haige sattumine kopsupdletikuga haigla- ja intensiivravile ning COVID-19
nakatumisest pdhjustatud surm. Williams jt lahendasid COVID-19 andmestike vahesuse
probleemi, treenides oma mudelid gripihaigete andmetel, jattes COVID-19 haigete and-
med valideerimiseks. COVER mudelite tookindlust Eesti kontekstis uuris Dayahja
bakalaureuse t60s ning leidis mitmeid murekohti nende praktilises rakendatavuses. Uheks
puuduseks toodi valja puuduvate andmete probleem, kui mudeli treenimisel kasutatud
andmestikus esines andmeid, mida Eesti andmestikus ei eksisteeri, siis saadud mudelid
Eesti andmestikul ei saa hasti toimida.

Mdlemad vélja toodud uuringud kasutasid ainult regressioonmudeleid. Williams jt
kasutasid Lasso logistilist regressiooB8], iga mudel sisaldas 7 kuni 521 ennustavat

tunnust. Clift jt ei tapsustatud, mis algoritmi nad mudeli treenimisel kasutasid, peale
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selle, et nad arvutasid regressioonikordajaid [4] valja toodud 41 ennustavale tunnusele.
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3 Uuring

Tulenevalt COVID-19 suurest koormusest tervishoiuststeemidele, eriti haiglatele ja
nende vdimekusele jatkata plaanilise ravigd][ said uuringusse valitud konkreetsed

kisimused, mis mgjutavad enim haiglakohtade hdivatust:

Haiglaravi Millised patsiendid satuvad suurema tbenaosusega COVID-19 diagnoosi

jargselt haiglaravile?

Intensiivravi Millised patsiendid vajavad suurema tdenaosusega COVID-19 diagnoosi

jargselt intensiivravi?

Surm Millised patsiendid surevad suurema tdenaosusega COVID-19 diagnoosi jargselt?

3.1 Uuringu tlesehitus

Riskimudeli treenimiseks tuleb teha mitmeid valikuid. MGned otsused saab ja tuleb teha
enne uuringu alustamist - de neerida uurimiskisimused, valim, tulem. Osad valikud sa-
mas nduavad empiirilist lAhenemist, naiteks milline masindppe algoritm sobib andmetega
kdige rohkem, millised ennustavad tunnused ehk kovariaadid on piisavad ja tarvilikud, et
saavutada parimad tulemused.

Teekond |16pliku mudelini nagi valja jargnev:

1. De neeriti treeningvalim ning tulemid vastavalt uuringu eesmarkidele.

2. Valiti valja masindppe algoritm, mis andis parimad tulemused valideerimisel.
3. Parimale algoritmile leiti kdige sobilikum ennustavate tunnuste komplekt.

4. Treeniti 16plik mudel.
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3.1.1 Valim

Pistitatud uurimiskiisimuse jargi sai uuringu valimiks valitud Eesti haigekassa stisteemis
osalevad patsiendid, kellel diagnoositi nakatumine COVID-19 viirusesse. COVID-19
nakatumist tuvastati kas raviarvel oleva diagnoosi vdi positivse PCR testi esinemise
pdhjal.

Juba teisel nédalal parast esimest vaktsiinidoosi leiduvad antikehad kaks korda
enamal patsiendil kui enne vaktsineerimi22][ Mudeli loomisel taheti simuleerida
pandeemia alguse olukorda, kus COVID-19 haigus oli veel uus ja riskimudelid kdige
vajalikumad. Seet6ttu valiti treeningvalim vdimalikult sarnane vaktsiini leiutamise eelse
populatsiooniga, arvates vaktsineerimiskuuri alustanud patsiendid treeningvalimist valja
enne seda kui nende vaktsineerimiskuur oli Idpuni viidud. Tapsemalt, selle uuringu jaoks
loeti patsient vaktsineerituks, kui vahemalt tiks vaktsiinidoos oli tehtud rohkem kui 14

paeva enne haigestumist.

3.1.2 Tulemid

Vastavalt kolmele uurimiskisimusele de neeriti ka kolm tulemit: haiglaravivajadus, in-
tensiivravivajadus ja surm. Kuna ennustusmudelid kasutavad kdiki korreleeritud, mitte
ainult péhjuslike seoseid, siis on oluline tulemite de neerimisel poodrata téhelepanu
ajavahemikele siindmuste vahel, ehk kui suur on vahe tulemi realiseerumise ja COVID-
19 haigestumise vahel. Kui haigestumise ja tulemi vaheks lubada liiga pikk periood,
siis saadud mudeli pdhjal jarelduste tegemisel ei oleks enam selge, kas tulemit moju-
tas haigestumine véi moni muu vahepeal toimunud siindmus. Siin uuringuks valisime

COVID-19 haigestumise ja tulemi ajavahemikuks maksimaalselt 30 p&eva.

Haiglaravi Patsiendil loeti olevat tulem ,Haiglaravi“ kui tal esines 30 paeva jooksul

parast valimisse sattumist raviarve, mille tiup oli ,Haiglaravi.

Intensiivravi Patsiendil loeti olevat tulem ,Intensiivravi“ kui tal esines 30 paeva jooksul
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parast valimisse sattumist raviarve, mille tiup oli ,Intensiivravi®.

Surm Patsiendil loeti olevat tulem ,Surm*“ kui tema kohta oli 30 paeva jooksul parast

valimisse sattumist registreeritud surmateatis.

Rasedaid testiti COVID-19 suhtes enne sunnitB6}. [Seetdttu esineb valimis mar-
kimisvaarne osa patsiente, kes sattusid COVID-19 diagnoosiga haiglasse, kuid mitte
COVID-19 ravivajaduse tottu. Haiglasse sattumine sinnituse t6ttu ei olnud selle uuringu
jaoks huvipakkuv tulem. Ka intensiivravi vajadus ning suremus on rasedate ja sunni-
tajate seas isegi mitte-pandeemia olukorras muust populatsioonist kdrgem. Seetottu
arvati koigist tulemitest valja patsiendid, kellel 90 péaeva ehk trimestri jooksul enne
valimisse sattumist esines raviarvetel moni raseduse vdi siinnitusega seotud diagnoos voi

protseduur.

3.1.3 Valideerimine

Mudelite iteratiivsel treenimisel kasutati sisemiseks valideerimiseks ristvalideerimist.

Terviseandmete tundlikkuse tottu ei leidu autorile teadaolevalt avalikke andmebaase
COVID-19 haigete kohta, mis sisaldaks piisava detailset terviseinfot, et dpitud mu-
deleid valiselt valideerida s6ltumatul andmestikul. Samas oli Coriva andmestik oma
populatsiooni suure hélmatuse ja COVID-19 ajas muutuva olemuse tottu véimalik jaota-
da ajaliseks valideerimiseks, mis iseloomustab kui hasti treenitud mudelid Uldistuvad
ajas. Teadaolevalt muteeruvad viirused kiiresti, mist6ttu ka haigestumise ning erinevate
tulemite esinemise sagedus muutub.

Esimese haigestumise laine ajal oli testimine korraldatud vaga piiravalt. Seet6ttu ei
ole teadaolevaid esimese laine haigestunuid sisaldav valim hea uldistus kdigile esimese
laine ajal haigestunute populatsioonile, kuna andmestikust on vélja jaanud ebaproportsio-
naalselt palju kinnitamata haigestunuid.

Teise haigestumise laine ajal oli testimine avatud koigile, mistdttu voib sellel ajal
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Patsientide arv
Laine | Ajaperiood Staatus Kokky | Haigla- | Intensiiv- | o |
ravi ravi
veebruar - . .
1. august 2020 Vaktsineerimatg 2115 147 81 37
5 september 2020 | Vaktsineerimata 90928 2255 960| 810
' juuni 2021 Vaktsineeritud 2526 25 7 <5
3 juuli - Vaktsineerimata 37758 336 117 78
' november 2021 | Vaktsineeritud 8388 36 10 <5

Tabel 2. Andmestikus sisalduvate patsientide jaotus kdigi valideerimishulkade ja tulemite
vahel.

haigestunutest koosnevat valimit lugeda parimaks uldistuseks kdigile teise laine ajal
COVID-19 nakkuse saanud inimestele. Teise laine alguses hakati piiratud osa populat-
sioonist juba vaktsineerima, ja laine I6puharjal lubati vaktsineerima ka tldpopulatsioon.

Kolmanda, ja andmestikus viimasena esindatud, haigestumise laine ajal oli testimine
ja ka vaktsineerimine olnud pikemalt avatud kdigile.

Treening- ning valideerimisvalimid peaksid olema v6imalikult sarnaselt koostatud.
Vottes arvesse nii testimise avatust populatsioonile kui ka vaktsineerimise levimust valiti
teise laine vaktsineerimata COVID-19 haigestunud treeningvalimiks ja ajaline valideeri-
mine teostati kolmanda laine vaktsineerimata haigestunute valimil. Coriva andmestikus
oli teise laine vaktsineerimata haigestunuid 90928 ja kolmanda laine vaktsineerimata
haigestunuid 37758. Patsientide jaotumine valideerimishulkade ja tulemite vahel on

toodud valja tabelis 2

3.2 Masindppe algoritmi valik

PLP tarkvarapaketis on sisse ehitatud kaheksa algoritmi, mille vahel valida riskimudeli
ehitamisel. Edaspidi on neist véljatoodud neli, mis andsid kdige paremaid tulemusi -
lasso logistiline regressioon, juhumets, gradientvéimendus ning kohanduvvéimendus.

Iga algoritmi kohta treeniti kolm mudelit - Gks iga tulemi kohta - kokku kaksteist
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riskimudelit. Et isoleerida ja vorrelda ainult algoritmi mdju riskimudeli headusele jaid
dlejddnud mudeli treenimise parameetrid vaikevaartusteks ning olid kdigil treenitud
mudelitel samad. Algoritmide hiperparameetreid siin sammul ei muudetud. Ennustavaid
tunnuseid uuritakse tapsemalt jargmises alapeatikis, kuid kasutatud PLP vaikeseadistus
on tabelis 6 lisas | valja toodud kui seadistus 13, koos tapselt mudelisse kaasatud
tunnustega. Riskimudelid treeniti ajalise valideerimise vbimaldamise tarbeks teise laine
vaktsineerimata COVID-19 haigete andmetel. PLP pakett seadistati mudeleid treenima
kasutades 5-kordset ristvalideerimist. Ajaline valideerimine viidi 1&bi kdigil treenitud

mudelitel kolmanda laine vaktsineerimata patsientide andmetel.

3.2.1 Tulemused

Valideerimise tulemusel saadud AUC ja AUPRC vaartused on kujutatud joonisel 5.

AUC vaartused eri algoritmide korral erinevad vahe, sama valideerimishulga sees
kdige rohkem 0.03 vorra. Mudelite AUC néitajad pusivad head ka ajalisel valideerimisel.
Surma ennustusmudelid saavutasid AUC tulemused ule 0.925 nii ristvalideerimise kui ka
ajalise valideerimise korral, kdigist mudelitest naitasid parimat diskriminiseerimisvéimet
just surma mudelid. AUC pdhjal teistest selgelt paremat algoritmi ei leidu.

AUPRC joonisel toodud horisontaaljooned naitavad tulemite osakaalu kogu valimist.
Tegu on selgelt kallutatud andmetega, tulemitest enim esines 2.5% teise laine valimil
haiglaravivajadus, teiste tulemite esinemine jaab alla 1% valimitest. Seega oligi oodata,
et kallutatud andmete korral ebatdpse AUC pdhjal jareldusi teha ei saa ja peaks parima
algoritmi valimiseks kasutama AUPRC mo66dikuid.

Lisaks AUPRC arvulistele vaartustele jooniselt 5 on hea vorrelda PR-kdveraid joo-
nisel 6. Ristvalideerimisel saadud AUPRC vaartused on mudelite I6ikes Upris sarnased.
Suur erinevus tuleb valja ajalise valideerimise tulemustest, millest on naha, et juhu-
metsade mudelid kaotavad diskrimineerimisvéimest vahem kui teised mudelid, andes

kolmanda laine patsientidel parimad tulemused.
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Joonis 5. Erinevate masindppealgoritmide saavutatud AUC ja AUPRC moddikud kdigi
tulemite korral. AUPRC baasvaartused molema valideerimishulga jaoks on toodud
vastavat varvi horisontaaljoonega.

Juhumetsa algortimi kasutanud mudelite tGldistusvéime oli parim kdigi tulemite jaoks,

mistottu edaspidi kasutatakse uuringus ainult juhumetsa algoritmi.

3.3 Kovariaadid

Peale mudeli algoritmi on teine oluline valik riskimudeli treenimisel ennustavate tunnuste
ehk kovariaatide valik. PLP pakett véimaldab mudeli treenimisel arvesse votta 26 eri tltpi
kovariaati [LO]. MOnele nendele vastavat infot pole Eesti terviseandmetest voimalik kétte
saada, naiteks rassi voi rahvust. Viieteistkimnele kovariaadititibile saab seadistada 3-8
ajaperioodi, milles tunnust vaadeldakse. Lisaks on thel tunnusel neli erinevat alavalikut.

Kokku on kovariaadiseadistuse loomisel vdimalik teha 103 valikud. Jargnevalt tuuakse
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Joonis 6. PR-kdverad eri algoritmide ja kdigi tulemite korral.
vdalja, milliseid neist selles uuringus kasutati.

Sugu ja vanusegrupp Vanust grupeeritakse viieaastaste vahemikena. Tunnusel ,Sugu*

on kaks vaartust, tunnusel ,Vanusegrupp® on 22 vaartust.

Indekskuu Indekskuu(IndexMonth)véimaldab mudelis arvesse votta kalendrikuud,
mil patsient arvati uuringuvalimisse. Selle uuringu raames tahistab indekskuu

kalendrikuud, mil patsient haigestus COVID-19. Tunnusel ,Indekskuu“ on 12
vOimalikku vaartust.

Riskiskoorid Mudelisse on vBimalik lisada nelja erinevat riskiskoori - CHADS2, DCSI,
CHA2DS2VASc, Charlson.

Kdigi jargnevate tunnuste esinemist saab vaadelda lihiajaliselt (30-7 paeva jook-
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sul enne indekskuupaeva) voi pikaajaliselt (365-7 paeva jooksul enne indekskuupaeva).
COVID-19 kinnitava testitulemuse saab patsient mone péeva jooksul péarast arstile poor-
dumist, kuid juba esimese pddrdumise ajal vOib arst méarata méne diagnoosi voi ravimi
raskemini pddevale haigele. Sellised andmed lekitaksid infot patsiendi haiguskaigu kohta
enne ,ametlikku® haigestumist, mistbttu haigestumisele eelneva nadala terviseandmed
on jaetud vélja, et mudel jaéks rakendatavaks tervele populatsioonile, mitte ainult haiges-

tunud patsientidele.

Haigusseisund Haigusseisundi all mGeldakse enamasti diagnoose, aga ka tapsustusi na-
gu naiteks vahistaadiumid. Haigusseisundit saab arvesse votta kolme eri tunnusega:
(1) Haigusseisundi esinemin€g@nditionOccurence (2) Haigusseisundi kestvus
(ConditionErg ja (3) tldistatud haigusseisundi kestv@oaditionGroupEra. Hai-
gusseisundi esinemine vaatleb tksikut diagnoosi kirjet. Haigusseisundi kestvus on
arvutatud diagnoosikirjete pdhjal ja kirjeldab perioodi, mil patsiendil haigusseisund
esines. Patsiendil loetakse olevat Uldistatud haigusseisund kui tal on haigusseisund
vOi moni haigusseisundiga seotud alamdiagnd®k Naiteks Kui patsiendil on
diagnoositud 150.1 Vasaku vatsakese puudulikk, [siis loetakse tal olevat ka

150 Stiidamepuudulikkus. Coriva andmestikus on erinevaid haigusseisundeid 6563.

Ravim Ravimeid on sarnaselt haigusseisunditega vdimalik arvestada kolme eri moodi:
(1) Ravimi tarvitamine DrugExposurg, (2) ravimi kasutusaedXtugEra) ja (3)
ravimiklassi kasutusaed@(ugGroupErg. Ravimi tarvitamine vaatab, kas patsien-
dile on ravimit valja kirjutatud. Ravimi kasutusaeg on ravimiretseptide p6&hjal
arvutatud, kui pikal perioodil patsient neid ravimeid vdtab. Ravimiklass grupeerib
kokku sarnase kasutusalaga ravimid. Naiteks kui patsient on tarbinud antibioo-
tikum penitsilliini, siis tal margitakse olevat nii penitsilliini kasutamine, kui ka
uldiselt antibiootikumide tarbimine. Coriva andmestikus on erinevaid ravimeid
915.
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Protseduur Protseduurid, mida patsiendile on tehtud. Coriva andmestikus on erinevaid

protseduure 410.

Modtmine Tunnust Measurementvoetakse arvesse ainult binaarselt méodetud/mitte
mdddetud. Mdotmistulemusi Coriva andmestikus ei ole. Coriva andmestikus on

erinevaid mootmisi 178.

Vaatlus Vaatluste Qbservation alla méargitakse tahelepanekuid, mis muude tunnuste
alla ei mahu. Sellised vdivad olla naiteks ,kodutu®, ,vanem keeldub vaktsineerimi-

sest”, ,tubaka kasutaja“ jne. Coriva andmestikus on erinevaid vaatluseid 191.

Meditsiiniseade Tunnus naitab meditsiiniseadmelddvice mida patsient on kasutanud.

Coriva andmestikus on erinevaid meditsiiniseadmeid 7.

Samas pole kindel, et kéiki neid tunnuseid on vaja heade COVID-19 haiguskaigu
ennustuste saamiseks. Uurimaks erinevate tunnuste mdju mudelile, koostati seadistusi
jarjest kasvava hulga tunnustega. Koik treenitud seadistused on valja toodud tabelis 6
lisas I. Uuring seadistati valja viskama tunnuste vaartused, mida esines vahem kui 0.1%
patsiendil populatsioonist, kuna nii harvad tunnused ei iseloomusta uldist populatsioo-
ni [10]. Eeldati, et kui patsiendil puudus kirje haigusseisundi, ravimi vms kohta, siis
patsiendil seda tunnust ei esine. Mudeli rakendamisel tuleb kindlustada, et analoogsed
puuduvad andmed ei ole tingitud stistemaatilisest erinevusest andmekogumisel [23].

Kdigi seadistustega treeniti iga tulemi kohta mudel, kokku 39 mudelit. Mudeli algo-
ritmina kasutati juhumetsa vaikehiiperparameetritega. Jallegi treeniti mudelid ajalise
valideerimise mdttes teise laine vaktsineerimata COVID-19 haigete andmetel. Mudelite
treenimisel kasutatakse 5-kordset ristvalideerimist. Saadud mudelid valideeriti kolmanda

laine vaktsineerimata patsientide andmetel.

3.3.1 Tulemused
Eri kovariaadiseadistustega mudelite valideerimiste tulemused on toodud joonisel 7.
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Joonis 7. Erinevate kovariaadiseadistustega mudelite saavutatud AUC ja AUPRC mdaodi-
kud koigi tulemite korral. AUPRC baasvaartused on toodud vastava valideerimishulga
varvidega.

AUC moodikud on kérged kdigi kolme tulemi korral. Erandina paistab silma seadistus
1, mis vottis ennustavateks tulemiteks ainult soo ja vanusegrupi. Siit vOib jareldada, et
sugu ja vanusegrupp ei sisalda piisavalt informatsiooni, et ainult nende pdhjal inimese
COVID-19 haiguskaiku vaga hasti ennustada. AUC vaartused on stabiilsed ka ajaliste
muudatuste suhtes, kaotades diskrimineerimisvéimes véaga vahe. Kallutatud andmete
tttu pole siiski AUC pdhjal vdimalik eristada, millised kovariaadid pakuvad parimat
ennustusvdimet.

AUPRC mdoddiku jargi on margata trendi, et ronkemate tunnustega seadistuste tule-
mused on paremad kui lihntsamatel mudelitel. Arvestades, et AUPRC baasvéaartus muutub
validatsiooniandmestikuga, on margata, et kolmandal lainel valideerimine annab isegi
paremaid tulemusi, kui ristvalideerimine teise laine patsientidel.

Tabelis 3 on véljavdte suuremast tabelist 7 lisas II, kus on naha tapsed AUPRC

vaartused. Tulemusi vaadati keskmiselt Ule kdigi tulemite, et véltida tunnuste Ulesobita-
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AUPRC (Jarjestus)

D

Seadistug Haiglaravi| Intensiivravi Surm | Keskmine jarjestus
9 | 0.087 (4) | 0.069 (3) 0.228(1) 2.67
11| 0.093(1) | 0.084(1) 0.217 (3) 1.67
12 | 0.088 (3) | 0.077 (2) 0.187 (5) 3.33
Baasvaartus 0.009 0.003 0.002

Tabel 3. Kolme parima kovariaadiseadistuse AUPRC m&ddikud ajalisel valideerimisel.

mist konkreetsele tulemile ja hoida riskimudeli loomise protseduur vdimalikult lihtne.

Véljatoodud seadistused 9, 11 ja 12 nditasid parimaid AUPRC tulemusi tle kdigi tulemite.

Parimate seadistuste kovariaadikoosseis on toodud tabelis 4. Seadistus 9 ja 11 mo-

lemad kasutavad sugu, vanusegruppi, protseduure, haigusseisundeid ja ravimeid oma

ennustustes. Erinevus kahe seadistuse vahel seisneb kuidas haigusseisundid ja ravimid

on arvesse voetud, esimesel juhul vaadeldakse nende tunnuste esinemise perioodi, teisel

juhul ainult tunnuste esinemist. Kuna haigusseisundi kestvus on arvutatud haigusseisundi

esinemise kirjete pohjal, ja ravimi kasutusaeg on arvutatud ravimi tarvitamise kirjete

pdhjal, siis vOib seadistust 11 pidada lihtsamaks, kuna nduab ennustuse andmiseks vahem

sisendandmete eelnevalt tootlust. Seadistus 12 on seadistuse 11 edasiarendus, kasutades

lisaks viite tunnust, kuid AUPRC jargi ei parandanud nende tunnuste lisamine mudeli

diskrimineerimisvGimet. Seadistus 11 sai Ule kdigi tulemite parima AUPRC tulemused ja

on koéige lAhedamaid tulemusi saanud seadistustest ka lihtsam. Seet6ttu valiti seadistuses

11 sisaldunud tunnused I6pliku riskmudelisse.

Tunnuseid, mida kovariaadiseadistuses 11 mudelisse prooviti oli kokku 9374, millest

mudelitesse valiti vastavalt tulemile ,Haiglaravi“ 1327, ,Intensiivravi“ 1230 ja ,Surm*“

1118 tunnust. Seadistuse 11 head vdi vaga head diskrimineerivad mdddikud néitavad,

et haigestumisele eelneva nadala terviseandmete vélja jatmine ei mdjutanud oluliselt

mudeli tulemusi.
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Tabel 4. Kolme parima kovariaadiseadistuse koosseis.

3.4 Huperparameetrid

Eelnevaga veenduti, et juhumetsa algoritmiga annavad ennustusmudelid parimad tulemu-
sed. Samas algoritmi Uhtegi hiperparameetrit ei muudetud. Viimase treeningu kaigus
uuriti ka hiiperparameetrite méju riskimudelile. PLP paketis saab thele algoritmile an-
da ette mitu huperparameetrit, mille kdigi kombinatsioonidega ka mudel treenitakse
ja pakett tagastab ristvalideerimise p6hjal parima. Varem kasutati hiiperparameetrite

vaikevaartuseid, jargnevalt on toodud need juhumetsa jaoks [10].

* Puuslgavus: 4,10, 17
* Puude arv metsas: 500
» Tunnuste arv thes puus: ruutjuur kdigi tunnuste arvust

» Teosta enne puude treenimist kasulike tunnuste valimine: jah

Mudeli ja kovariaatide valimise sammudel realiseerusid kdigil mudelitel vaikevaar-
tuste seast komplekt (sigavus: 17, puid: 500, tunnuseid puus: ruutjuur, eelvalik: jah).
Uurimaks, kuidas huperparameetrid mdjutavad riskimudeli tulemusi, laiendati hiiperpa-

rameetrite valikuid.
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HUperparameeter
Puu sligavus Puude arv) Tunnuste ary Tunnuste eelvalimine
Varasem parim 17 500 Ruutjuur Jah
Haiglaravi 25 1000 10 Jah
Intensiivravi 25 1000 10 Jah
Surm 25 1000 Ruutjuur Jah

Tabel 5. Realiseerunud hiperparameetrid laiendatud valikust.

Puu stigavus: 4, 10, 17, 25

Puude arv metsas: 100, 500, 1000

Tunnuste arv Ghes puus: ruutjuur kdigi tunnuste arvust, 5, 10, 50, 200

Teosta enne puude treenimist kasulike tunnuste valimine: jah, ei

Mudelid treeniti iga tulemi jaoks, kokku kolm mudelit. Ennustavad tunnused valiti
samad, mis peatukis ,Kovariaadid“ parimaks osutusid. Mudelid treeniti teise laine vaktsi-
neerimata COVID-19 haigete andmetel, et ajaline valideerimine |abi viia kolmanda laine
vaktsineerimata haigete andmetel. Mudeli sisemine valideerimine viidi |&bi 5-kordse

ristvalideerimisega.

3.4.1 Tulemused

Laiendatud valiku seast realiseerunud hiiperparameetrid on &ra toodud tabelis 5. Ainuke
parameeter, mis jai kdigi mudelite jaoks samaks oli ,Tunnuste eelvalimine®. Hliperpa-
rameeter ,Puu stigavus” osutus kdigi kolme tulemi mudelite jaoks 25, mis on suurem
kui varasemalt maksimaalselt vdimalik olnud 17. Ka puude arv kasvas koigil mudelitel
500 pealt 1000 puuni. Puude arvu ja siigavuse suurendamine vdivad viia tUlesobitamisele,
mida algoritmi hiperparameetrite valikus on vdib-olla kompenseeritud siis vaiksema
arvu tunnustega puudes 10. Ainult tulemi ,Surm* mudelis jai tunnuste arv samaks -

ruutjuur kdigist vbimalikest tunnustest eﬁl@374 97.
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Joonis 8. Huperparameetrite seadistamise valideerimise tulemused vorreldes vaikevaar-
tustega. AUPRC baasvaartused on toodud horisontaaljoontega.

Kuidas huperparameetrite muutus mudelite tulemusi mdjutas on naha jooniselt 8. Mo-
ned uute hiperparameetritega saadud tulemused on ristvalideerimisel teise laine haigetel
kehvemad kui varasemalt saadud tulemused. Kuna erinevused on pigem vaikesed siis vdib
arvata, et siin on tegu juhuslikkuse méjuga masindppe protsessis. Ajalise valideerimise

pdhjal hiperparameetrite seadistamisega mudeli headus oluliselt ei kasvanud.

3.5 Loplikud mudelid

Kokkuvétvalt osutus uuringu tulemusel parimaks masindppe algoritmiks juhumetsad,
hUperparameetrite seadistus soéltuvalt mudeli tulemist on toodud tabelis 5. Ennustava-
teks tunnusteks mudelites jaid valikusse sugu (2 vaartust), vanusegrupp (22 vaartust),
protseduurid (kuni 410 vaartust), haigusseisund (kuni 6563 vaartust) ja ravimid (kuni
915 vaartust). Protseduuride, haigusseisundite ja ravimite esinemist vaadeldi aasta ja kuu

jooksul enne COVID-19 haigestumist. Oluliseks osutusid tulemile ,Haiglaravi“ 1327,
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