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Abstract. The digitalisation of medical data has provided the possibility to compare
patients with each other. The objective of this Master’s thesis is to define an algo-
rithm, which could measure the similarity between a pair of patients based on their
previous disease records. Two diagnose-based algorithms are defined, based on the
International Classification of Diseases (ICD). One of them is based on the hierarchy
of ICD and the other focuses on the contextual similarities of diagnoses. In addition,
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Sissejuhatus

Ulevaade patsientide varasematest terviseandmetest on oluline tooriist patsientide
ravimeetodite hindamisel ja rakendamisel. Patsientide terviseandmete ajalugu ehk tra-
jektoor on kogum diagnoosidest, ravist, uuringutest ja paljust muust meditsiinilisest
infost. Peamiselt pooratakse tihelepanu iihe patsiendi enda varasemale terviseaja-
loole, kuid kasulik on patsienti vorrelda ka haigusloo mottes sarnaste patsientidega.
Kahjuks ei ole meditsiinitdotajatel tihti aega ega ressurssi iga patsiendi jaoks leida
sarnaseid juhtumeid. Terviseandmete digitaliseerimine on kaasa toonud vdimaluse
seda algoritmide abil teatud mééral automatiseerida.

Patsientide sarnasuse hindamine vdimaldab meditsiiniteenuste osutamist mitmes
aspektis parandada. Niiteks voimaldab see asendada teatud haiguste tildistatud
ravimeetodid indiviidi tasemel raviga, vaadeldes varasemate sarnaste patsientide
ravitrajektoore. Samuti voimaldab see paremini prognoosida haiguste teket, modta
ravi efektiivsust, leida seoseid erinevate haiguste vahel ja palju muud. Eelnevad
tegurid méngivad olulist rolli ka ravimiuuringute ldabiviimisel.

Uks viis sarnasuste leidmiseks on kasutada andmeid, mis on korrastatud hierarhilise
struktuurina. Selliseks sobib nditeks Maailma Terviseorganisatsiooni (WHO) loodud
diagnooside kodeerimise meetod Rahvusvaheline Haiguste Klassifikatsioon (RHK,
ing. k. ICD). Eestis on kasutusel selle kiimnes viljaanne, RHK-10 [1], mille on ing-
liskeelest eesti keelde tolkinud Eesti Sotsiaalministeeriumi Meditsiiniterminoloogia
Komisjon.

Kéesolevas toos loome algoritmi, mis suudab vorrelda erinevate patsientide RHK-
10 diagnooside trajektoore ning leida iga patsiendi jaoks kdige sarnasemad teised
patsiendid.

To6 on jaotatud neljaks peatiikiks. Esimeses peatiikis kirjeldatakse kasutatud andmes-
tikke ning nende tootlust. Teises peatiikis defineeritakse kaks diagnooside tasemel
sarnasuse algoritmi, kirjeldatakse nende omadusi ning vOrreldakse nende peamisi
erinevusi. Lisaks on selles peatiikis kirjeldatud muud tunnused, mida sarnasuse
leidmiseks hinnata. Kolmandas peatiikis defineeritakse patsiendi tasemel sarnasuste
algoritmid, kasutades eelmises peatiikis defineeritud diagnoosi tasemel sarnasusi.
Neljandas peatiikis vorreldakse varasemates peatiikkides defineeritud algoritme oma-
vahel, kasutades esimeses peatiikis kirjeldatud genereeritud andmeid. T66 16pus on
16ik, mis votab kidesoleva magistritod sisu ning tulemused kokku.



1 Kasutatud andmestikud

Selles peatiikis késitleme ning kirjeldame andmeid, mida on t60s kasutatud. Reaalsed
patsientide meditsiinilised andmed kuuluvad eriliiki isikuandmete alla [2]] ning juur-
depéis nendele on rangelt piiratud. Algoritmide loomiseks piisas reaalseid andmeid
kirjeldavatest genereeritud andmetest ning ndidete toomisel kasutati RHK-10 koode,
mis kirjeldasid histi algoritmide tulemusi.

1.1 RHK-10 diagnooside koodid

See alampeatiikk tugineb raamatul [1]. Eesti kasutab diagnoosimisel RHK-10 siisteemi.
Selle jdrgi on diagnoosi tdhistuseks:

1. Téhestiku tdht, mis méirab dra haiguse koige laiema klassifikatsiooni, mida
nimetame peatiikiks. Uldiselt tdhistab iihte rithma iiks tiht, kuid esinevad
moned erandid. Diagnooside tihe kattumine tdhistab kdige nOrgemat sarnasust
kahe diagnoosi vahel.

Niide: Tédht K tdhistab seedeelundite haigust. Tdhed S ja T tdhistavad vigas-
tusi, miirgistusi ja teatavaid muid vélispohjuste toime tagajdrgi. Tdhed V — Y
tdhistavad haigestumise ja surma vilispohjuseid.

2. Otse tihe jargi kahenumbriline kombinatsioon, mis jaotatakse kitsamatesse
haiguste kategooriatesse. Nende kahe numbri langemine samasse kategooriasse
tahistab tugevamat sarnasust kahe diagnoosi vahel, tipne kattumine viga suurt
sarnasust.

Niide: K42 kuulub kategooriasse [K40 — K 46|, ehk songad. K42 tihistab
nabasonga.

3. Pirast eelmist kombinatsiooni jargneb veel iiks v6i kaks numbrit, mis on
eelmistest punktiga eraldatud. Neist esimene ehk alamjaotis tdhistab iildiselt
haiguse koige spetsiifilisemat tihistust. Teine number ehk 5. koha alamjaotis
(paljudel nii tépset tdhistust ei olegi) tdhistab iildiselt kas kaasuvaid haigusi
voi tekkepOhjust.

Niide: K42.0 tdhistab nabasonga, mis on sulgusega ja ilma gangreenita.
F01.01 tihistab vaskulaarset dementsust (F'01), mis on dgeda algusega (F'01.0)
ning sellega kaasuvad luululised stimptomid (£'01.01).



Edaspidi kisitleme diagnoosi koode kuni alamjaotiseni, kuna 5. koha alamjaotis viga
palju lisainformatsiooni ei anna. Samuti jitame analiilisist vélja jargmiste tdhtedega
algavad diagnoosid:

1. S jaT - Vigastused, miirgistused ja teatavad muud vélispdhjuste toime ta-
gajirjed,

2. U - Ebakindla etioloogiaga uute haiguste ajutised midrangud (SARS, COVID-
19),

3. V,W,X,Y - Haigestumise ja surma vélispohjused (dnnetused, kukkumised,
riinnakud jms),

4. Z - Terviseseisundit mojustavad tegurid ja kontaktid terviseteenistusega.

Kokku jaib analiitisimiseks 7298 RHK-10 koodi, millest 7074 on alamjaotise tasemel
ning 224 jaotise tasemel, kuna neil kitsamat tipsustust RHK-10 siisteemis ei ole.

Niidete jaoks arvutatud algoritmides votame RHK-10 koodidele vastavad tekstili-
sed kirjeldused ning hierarhilise esituse Pythoni simple_icd_10 [3]] teegist, mis on
omakorda iiles ehitatud RHK-10 2019 aasta ingliskeelsele versioonile (ICD-10) [4].
Sellest tulenevalt tuginevad ka edaspidised mudelid RHK-10 koodide ingliskeelsetele
tolgendustele.

To6s on parema loetavuse eesmirgil vilja toodud ka RHK-10 koodide eestikeelsed
nimetused, mis on vOetud Sotsiaalministeeriumi andmebaasist [5]].

1.1.1 RHK-11 diagnooside koodid

Valminud on ka uus RHK versioon, nimelt RHK-11, mis joustus aastal 2022. Eestis
see veel kasutusele voetud ei ole ning seetdttu ei ole see ka kidesoleva magistritod
loodud algoritmide fookuses.

RHK-11 tidpsem struktuur on dra seletatud artiklis [[6]. Uus klassifikatsioon on
fundamentaalselt erinev, kuna iihele koodile vdib vastata rohkem kui iiks peatiikk.
See voimaldab niiteks seedeelundide kasvajad liigitada nii kasvajate alla (nagu
see on RHK-10 siisteemis) kui ka seedeelundite haiguste alla. RHK-11 hierarhia
lineaarseks muutmiseks on igale koodile méératud nii-6elda peamine klass, kuhu
alla ta kuulub.



Kasutades vaid lineariseeritud RHK-11 siisteemi, on t00s defineeritud algoritme
voimalik otse rakendada. Samas RHK-11 tdisvoimsuse rakendamiseks oleks hierar-
hiast soltuvad algoritmid vaja teisiti defineerida.

1.2 Genereeritud patsientide andmed

Diagnooside harulduse leidmiseks on kasutusele voetud Artjom Valdase loodud
siinteetiliste diagnooside genereerimise mudel (edaspidi SDG mudel) [7]. Mudeli
koostamiseks on igale voimalikule RHK-10 koodile vastavusse viidud patsientide
soo ja vanuse pohjal tekketdendosused. Peatiiki ja alampeatiiki tasemel on tek-
ketdendosused tuletatud STACCi andmetest [8]]. Jaotiste ning alamjaotiste jaoks
selline andmestik puudus, seega originaalses mudelis on iga jaotise ja alamjaotise esi-
nemise toendosus vordeline tema naabritega. SDG mudelit algoritmide vordlemiseks
ei kasutata, kuna mudel kirjeldab histi iildpopulatsiooni haiguste jaotumist, kuid
mitte patsiendi tasemel haiguste tekkimist. Seda sellepirast, et patsiendi varasemad
haigused ei mdjuta selles mudelis uute haiguste tekkimise tdenédosust.

1.2.1 Andmete tiiendamine

Kiesolevas t6os on SDG mudeli tekketdendosusi tdiendatud Tervise Arengu Instituu-
di (TAI) Tervisestatistika ja terviseuuringute andmebaasi [9] haigestumuse andmete
pohjal. TAI andmestike abil on vdimalik tuletada paljude alampeatiikkide jaotis-
te tekketdendosused. Lihtsustamise huvides votame haigestumised aastate 10ikes
kokku ning vanuselist erinevust ei arvesta. Alampeatiikkide loetelu koos kasutatud
andmestikuga on jiargnev:

1. Alampeatiiki £10 — E'14 jaotuste tekketdendosused saame tabelist EHO1:
Diabeedi esmashaigusjuhud soo ja vanuserithma jargi [[10], valides aastate
2016-2021 andmed.

2. Nakkushaiguste ehk peatiiki A00 — B99 alampeatiikkide A00 — A09 ning
B15 — B19 jaotuste tekketdoendosused saame tabelist NHO2: Valitud nak-
kushaiguste registreeritud juhtude arv ja kordaja 100 000 elaniku kohta soo
ja vanuseriihma jirgi [[11], valides 2008.-2012. aasta andmed, kuna selles
vahemikus oli kdige rohkem erinevate diagnooside véértuseid.

3. Alampeatiiki A15— A19 jaotuste tekketondosused saame tabelist TB10: Tuber-
kuloosi esmasjuhud paikme, soo ja vanuseriihma jérgi [[12]], valides 2000.-2021.
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aasta andmed.

4. Paljude pahaloomuliste kasvajate ehk C'00 — C'97 jaotuste tekketdendosused
saame tabelist PK10: Pahaloomuliste kasvajate esmasjuhud paikme, soo ja
vanuserithma jéirgi [[13], valides aastate 2000-2020 andmed.

5. Paljude psiiiihika- ja kditumishdirete ehk 00— £'99 jaotuste tekketdendosused
saame tabelist PKH1: Psiihhiaatri poolt ambulatoorselt konsulteeritud isikud
diagnoosi, soo ja vanuserithma jdrgi [14]], valides 2000.-2021. aasta andmed.

6. Jaotuste /21 ja 122 tekketdendosused saame kahest tabelist:

(a) 121 — I22 osahulga alampeatiiki /20 — 725 haigustest tabelist EH10:
Esmashaigusjuhud soo ja vanuseriihma jirgi (1998-2016) [15], valides
2000.-2016. aasta andmed.

(b) 121 ja 122 omavahelise suhte tabelist AMI02: Ageda miiokardiinfarktiga
hospitaliseeritud patsiendid (juhud) soo, vanuseriihma ja infarkti alatiiiibi
jargi [16], valides aastate 2015-2021 andmed.

1.3 Naidete andmed

Reaalsete andmete peal algoritme testimisest hoidusime andmede konfidentsiaalsuse
tottu ning selleks sobivaid genereeritud andmeid ka ei leidunud. Seda arvestades
valis autor diagnoosi tasemel algoritmide jaoks kasitsi vdlja RHK-10 diagnooside
kolmikud, mis kirjeldasid hésti erinevate algoritmide isedrasusi. Patsientide tasemel
algoritmide tilevaateks kasutame ka ChatGPT abiﬂ ChatGPT mudeli abil loodi kaks
tabelit:

1. Kiimme diabeedihaiget patsienti, kellel vdib, aga ei pruugi diabeet (RHK-10
kood E10 — E14 koos alamjaotise tdpsustusega) eraldi diagnoositud olla.
Patsientidele on genereeritud vihemalt 2 diagnoosi, mis on selgelt diabeediga
seotud.

ChatGPT mudelile esitatud sisend: ,,Make an example ICD-10 dataset of
diabetic patients with related diagnoses.*

2. Kiimme patsienti, kellele on kdigile méératud iiks peamine haigus, mis kolme
patsiendi jaoks on diabeet, kahe jaoks miiokardiinfarkt (RHK-10 kood 721 voi

ChatGPT on OpenAl poolt loodud keelemudel, mis on treenitud paljudel erinevatel tekstiallikatel.
Lisateave: https://openai.com Mudelide esitatud piringud tehtud 26.04.2023.


https://openai.com

122 koos tdpsustava alamjaotisega), kolmel mingi psiiiihika- voi kditumishiire
(RHK-10 alamjaotis peatiikist /'00 — F'99) ning kahel midagi muu diagnoos.
Koigil patsientidel on 2 kuni 5 sellega seonduvat RHK-10 diagnoosi veel
lisaks.

ChatGPT mudeli sisend: ,,Generate 10 patients with one main ICD-10 diag-
nosis (3 have some form of diabetes, 2 have myocardial infarction, 2 have
F category diagnoses and 3 have something else), also add 2 — 5 related
diagnoses.*

Autori valitud koodide kolmikud ja ChatGPT abiga loodud diagnoosi koodide tabelid
koos nende peal rakendatud algoritmide tulemustega on peatiikis
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2 Diagnooside sarnasus

Selleks, et patsiente omavahel vorrelda, on vaja defineerida sarnasused diagnooside
tasemel. Diagnooside kategoriseerimiseks kasutame RHK-10 koode.

Et leida parim algoritm kahe diagnoosi vordlemiseks, katsetame 1dbi mitu erinevat
varianti ja meetodit. Jirgnevates alampeatiikkides on need vélja toodud.

2.1 Koodide kategooriline sarnasus

Kahe diagnoosikoodi a ja b peamine sarnasuse tegur on ilmselt nende sisuline
sarnasus. Selle leidmiseks kasutame kahte erinevat versiooni - diagnooside RHK-10
hierarhilise kauguse kaudu ning diagnooside tekstilise esituse konteksti kaudu. Neist
esimene on kirjeldatud alampeatiikis [2.1.1]ja teine alampeatiikis [2.1.2]

2.1.1 RHK-10 taseme sarnasus

Selle alampeatiiki tulemus tugineb artiklile [17].

Selleks, et dra defineerida kahe diagnoosi a ja b vaheline RHK-10 hierarhiline
sarnasusfunktsioon Sgryx10(a,b), liheb vaja kahte abifunktsiooni.

Definitsioon 1. Olgu meil RHK-10 klassifikaator x, mis on kas peatiikk, alam-
peatiikk, jaotis voi alamjaotis. Defineerime klassifikaatori x taseme L(z) RHK-10
stisteemis jargmiselt

1, kui x on peatiikk,

2, kui x on alampeatiikk,
3, kui x on jaotis,

4, kui z on alamjaotis.

L(z) =

Niide 1. Alampeatiiki G20-G'26 hierarhiline tase on
L(G20-G26) = 2,

sest temast korgemaid tasemeid on vaid iiks, ehk peatiikk VI : GO0-G99.
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Diagnoosi /20.1 hierarhiline tase on

L(120.1) =4,
sest temast korgemad tasemed on jaotis /20, alampeatiikk /20-/25 ning peatiikk
XI: 100-799

Definitsioon 2. Olgu meil RHK-10 koodid x ja y. Olgu RHK-10 kdikide klassifikaa-
torite hulk R. Koodide z ja y 1dhimaks tihiseks klassifikaatoriks (nearest common
ancestor) NC A(zx,y) nimetame klassifikaatorit A € R, mille alla kuuluvad nii = kui
ka y, kusjuures ei leidu kitsamat klassifikaatorit B € R : B C A, kuhu mdlemad
koodid kuuluvad. Juhul kui ei leidu sellist klassifikaatorit A € R, kuhu kuuluksid
nii z kui y, siis NCA(z,y) = O.

Niide 2. Diagnooside £10.0 ja £12.0 1dhim iihine klassifikaator on
NCA(E10.0, F12.0) = E10-E14,

kuna molemad on alampeatiiki £10-FE14 alamjaotised, aga iihine jaotis neil puudub,
sest ££/10.0 kuulub jaotisesse /10 ning £12.0 jaotisesse [£/12.

Diagnooside £10.0 ja A01.0 1dhim tihine klassifikaator on

NCA(FE10.0, A01.0) = O,
kuna £10.0 kuulub peatiikki IV: £00— E90, aga A01.0 kuulub peatiikki I: AO0—B99
ning laiemat klassifikaatorit kui peatilkk RHK-10 siisteemis pole.

Definitsioon 3. Olgu meil 2 RHK-10 diagnoosi a ja b. Siis nende kahe diagnoosi
kategooriline sarnasus Sgp10(a,b) on esitatav vorrandiga

SRHKl()(a,b) = L(a)+L(b) ’ku‘l NCA(CLJ)) 7é %) .
0 kui NC'A(a,b) =0

Niide 3. koodide £10.0 ja £'12.0 kategooriline sarnasus on

2. L(NCA(E10.0, E12.0))
L(F10.0) + L(E12.0)
2. L(E10-E14)

L(F10.0) + L(E12.0)

2.2

Srur10(£10.0, E£12.0) =




Lause 1. Kahe diagnoosi kategoorilise sarnasuse Sgyii10(a,b) jaoks kehtivad
Jjdrgmised vdited:

1. Srurio(a,b) = Srukio(b,a),

2. max SRHKlo(CL,b) = 1,
a,beRHK-10

3. min SRHKlO(ayb) = 0,
a,beRHK-10

4. SRHKlo(a,b) =1l a=Wb

2.1.2 Kontekstipohine sarnasus

See alampeatiikk kasutab artiklis [18]] kirjeldatud loomuliku keele t66tluse algoritmi
word2vec, mille abil defineeritakse kidesolevas t60s uus diagnooside sarnasuse mudel.

Koodide kontekstipohiseks vordlemiseks on vaja esmalt leida diagnooside kirjel-
dused. RHK-10 siisteemis vastab igale koodile teksti kujul kirjeldus. Edaspidi
tahistame koodi a € RHK-10 tekstilist kirjapilti kui a;.

Niide 4. Koodi A15.1 eestikeelne tekstiline vaste RHK-10 siisteemis on , kopsutu-
berkuloos, kinnitatud ainult kultuuriga®.

Tekstide omavaheliseks vordlemiseks oleks vaja need vektoriseerida. Teeme se-
da sonade kaupa word2vec (edaspidi w2v) algoritmi abil. Word2vec sai valitud
sellepdrast, et antud algoritmiga saab leida nii siintaksi poolest kui semantiliselt
sarnaseid sonu - mida meditsiiniliste diagnooside hulgas on palju.

W2v algoritm vajab treenimiseks sonade korpust, mille pealt tekitab vektorruumi, kus
igale unikaalsele sonale médratakse vektor. Tulemuste analiiiisimisel kasutame to0s
eeltreenitud w2v mudelit EVEX [19] andmebaasistE[, mis on treenitud meditsiiniliste
tekstide peal.

W2y algoritmid ei suuda leida sarnasust korpusevilistele sonadele. Kasutatud RHK-
10 diagnooside hulgas tekitas see probleemi 19 erineva diagnoosi jaoks (kokku
on kasutusel 7298 diagnoosi). Neist 17 juhul sai diagnoosi asendada alternatiivse

ZKasutatud mudel on wikipedia-pubmed-and-PMC-w2v.bin, mis on Kkittesaadav veebist:
http://evexdb.org/pmresources/vec—-space—-models/. Andmestik on alla laetud
12.07.2022.
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kirjapildiga, mille sonad olid korpuses olemas. Kahel juhul, koodidele L68.3 ja
J66.2, oli vaja asendus teha vastavalt jaotise L68 ja J66 kirjeldusega, kuna neil
alternatiivne kirjapilt puudus. Samuti asendasime viie diagnoosi nime, mille esmane
versioon esines korpuses liiga harva, et piisavaid seoseid luua. Kdik need diagnoosid
koos nende kirjapildi muudatustega on kirjas lisas [Al

Pirast sonade vektorkujule kirjutamist on neid omavahel voimalik vOrrelda. Selle
jaoks leiame vektoritevahelise koosinussarnasuse.

Definitsioon 4. [20, Ik 77-78] Olgu A ja B n-dimensionaalsed vektorid. Nendevahe-
liseks koosinussarnasuseks nimetatakse funktsiooni

A-B > i1 AiBi
IAIIBI />, A2/, BY

kus A; ja B; on vastavalt vektorite A ja B komponendid kohal .

Sc<A,B) =

Enamik diagnooside kirjeldusi on pikemad kui iiks sOna, seega diagnooside peal otse
definitsiooni 4| rakendada ei saa. Selleks, et koosinussarnasust rakendada ka lausete
jaoks, peame leidma vektorid diagnooside kogukirjelduse jaoks.

Definitsioon S. Olgu meil RHK-10 koodi a tekstiline kirjapilt a;. Sellisel juhul leidub
meil vektorite list [A', A® ... A"], kus iga vektor A7, j € {1,2,...,n} vastab a,
mingile sonale, ehk n on a; sdnade arv. Defineerime vektorite keskmise

A= {4, Ay A,

kus A;,i € {1,2,...,k} on vektorite [A', A ... A"] liikkmete A}, A ... A" arit-
meetiline keskmine ja k£ on w2v mudeli vektorruumi vektorite pikkus.

Jareldus 1. Paneme tihele, et kui koodi a kirjapilt a; on iihesonaline, siis talle vastav
vektorite list on [A"], ehk A; = Al igai € {1,... k} korral, mistottuka A = A',

Niilid saamegi dra defineerida kahe koodi kontekstipohise sarnasuse.

Definitsioon 6. Olgu meil RHK-10 koodid a ja b ning nende tekstiliste kirjapiltide

keskmised vektorid A ja B. Defineerime koodide a ja b kontekstilise sarnasuse
Skontekst (CL;b) :
< = max(0, A - B)
Skontekst(a,b> = max (O, Sc(A,B)) =2 7
Al {B]]
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Lause 2. Kahe diagnoosi kontekstipohise sarnasuse Skonerst(a,b) jaoks kehtivad
Jjdrgmised vdited:

~

. Skontekst(afyb) = Skontelcst<b,a)y

2. max Skontekst<a7b> = 1’
a,bERHK-10

3. min Skontekst<aab) =0,
a,bERHK-10

4 a=bb= Skontekst(aab) == L

5. ay = bt -~ Skontekst(a7b) =1

2.1.3 Koodide kategoorilise sarnasuse algoritmide vordlus

Siin alampeatiikis vordleme omavahel RHK-10 taseme kaudu leitud sarnasust
SruK10 ja koodide sisulise konteksti kaudu leitud sarnasust Siontekst-

Peamine erinevus on selles, et kontekstipohine sarnasus on diinaamilisem ja kirjel-
dab paremini eelkdige RHK-10 siisteemi jaotiste omavahelist seost. Nimelt mdnes
jaotises on diagnoosid iiksteise suhtes sarnasemad, mones on seos diagnooside vahel
viga viike.

Niide 5. Jaotise £'10 (insuliinisdltuv suhkurtdobi) alamjaotised on omavahel viga
sarnased:

E10.0 - ,Insuliinisdltuv suhkurtdbi koomaga®,

E10.1 - ,Insuliinisdltuv suhkurtdbi ketoatsidoosiga®,

E10.2 - Insuliinisdltuv suhkurtdbi neerutiisistustega“,

E10.3 -, Insuliinisdltuv suhkurtdbi silmatiisistustega®,

E10.4 - Insuliinisdltuv suhkurtdbi neuroloogiliste tiisistustega®,

E10.5 -, Insuliinisdltuv suhkurtdbi perifeersete vereringetiisistustega®,
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E10.6 - ,,Insuliinisoltuv suhkurtdbi muude tdpsustatud tiisistustega®,
E10.7 -, Insuliinisoltuv suhkurtobi hulgitiisistustega®,
E10.8 -, Insuliinisdltuv suhkurtdbi tdpsustamata tiisistustega“,

E10.9 -, Insuliinisoltuv suhkurtobi tiisistusteta®.

Jaotise £'34 - (muud sisesekretsioonihidired) alamjaotised on omavahel suurema
erinevusega:

FE34.0 -, Kartsinoidstindroom**

E34.1 - ,Soolehormoonide muu liigndristus*

E34.2 -, Mujal klassifitseerimata ektoopiline hormoonindristus
E34.3 - , Mujal klassifitseerimata vaegkasv*

E34.4 - Konstitutsionaalne liigkasv*

E34.5 - ,,Androgeenresistentsuse siindroom*

E34.8 - ,Muud tipsustatud endokriinsed haigusseisundid*

E34.9 -, Tapsustamata endokriinne haigusseisund*

Jaotise /10 ja 234 erinevate alamjaotiste keskmine sarnasus RHK-10 taseme jirgi
on mdlemal juhul 0,75, aga kontektsi pohine keskmine sarnasus on vastavalt 0,9500
ja 0,3133.

Tabelist[T| ndeme, et suures plaanis on iihise jaotise ja tihise alampeatiiki sarnasused
vorreldavad, aga peatiiki jaoks leiab kontekstipdhine mudel Sy ters: tugevamad
seosed diagnooside vahel kui RHK-10 taseme sarnasuse mudel Sgpx10. Suurim
erinevus on diagnooside vahel, mis kuuluvad tiiesti erinevatesse peatiikkidesse.
Nimelt sellisel juhul Sgp 1o vadrtuseks on alati 0, aga Skonserse vadrtus keskmiselt
0,2818.
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Alamjaotis | Jaotis | Alampeatiikk | Peatiikk | NCA puudub
SrRHK-10 1 0,75 0,5034 0,2522 0
Skontekst 1 0,6978 0,5498 0,4417 0,2818
Erinevus 0 0,0522 0,0464 0,1895 0,2818

Tabel 1: Sarnasuste Sry 10 ja Skontekst VOrdlemise jaoks loodud tabel, kus tunnus-
teks on kahe diagnoosi ldhim iihine klassifikaator ehk NC'A ning ridades vastavalt
RHK-10 tasemel sarnasuse keskmine tulemus.

J ooniseltm on niha, et vaatamata Sgp 10 ja Skontekst jaotise ja alampeatiikkide kesk-
miste sarnasusele, on variatsioon sarnasuse Sionerst Siseselt kiillaltki suur. Uhise
RHK-10 klassifikaatori puudumisel on diagnoosipaaride sarnasus ligikaudselt nor-
maaljaotusest. Sellest lahtuvalt voib Oelda, et sarnasuse Syonierst baasvairtus on
ligikaudu 0,28.

Uhine jaotis Uhine alampeatiikk

Sagedus

0.0 02 04 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
. Sarnasus sarnasus
Uhine peatiikk Uhine klassifikaator puudub

Sagedus

10

Joonis 1: Diagnooside sarnasuse histogrammid, kus joonisel A on iga jaotise jaoks
leitud koikide selle jaotise alamjaotiste omavahelised sarnasused, joonisel B iga
alampeatiiki selliste alamjaotiste sarnasus, mis pole iihisest jaotisest ning joonisel C
analooglselt peatiiki tasemel sarnasused. Joonisel D on diagnoosipaaride sarnasused,
millel pole iihist RHK-10 klassifikaatorit.
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2.2 Muud diagnoosi tunnused

Eesmirgiks oli luua algoritm, mis votab arvesse ka muid diagnooside isedrasusi.
Raamatus [[1] on mainitud, et RHK-10 on vilja arnenenud praktilise klassifitsioo-
nina, vottes peamiselt arvesse haiguste tekitajaid, paiknemisi ning tekketingimusi.
Vihem on klassifitseerimisel arvestatud niiteks haigustega seotud suremust ning
haigestumust.

Diagnooside omavahel vordlemisel voivad sellised tegurid teatud rolli médngida. Selle
tottu kirjeldame jidrgnevates peatiikkides haiguse tunnuseid, mille votame algoritmi
loomisel arvesse.

2.2.1 Koodide haruldus

Selle peatiiki arvulised viirtused pohinevad peatiikis [1.2{kirjeldatud andmetel.

On voimalik, et leidub kaks paari diagnoose, mis on RHK-10 hierarhias omavahel
sama kaugel, kuid iiks paar on esinemise sageduse poolest enam-viahem vordne,
teine mitte.

Naiide 6. Diagnoosi paaride (£'10,E£11) ja (C53, C'56) kategoorilised sarnasused on
vastavalt
2- L(NCA(F10,E11)) 2. L(E10 — E14)

Srur10(E£10,£11) = L(E10) 4+ L(E11)  L(F10) + L(F11)
-2

ja

2. L(NCA(C53,C56))  2- L(C51 — C58)
L(C53) + L(C56)  L(C53) + L(C56)
2.2 2

T 343 3

Samas aastatel 2016-2020 sai esmakordselt insuliinisoltuva suhkurtdove diagnoosi
(E£'10) 1027 inimest, insuliinisdltumatu suhkurtove (£11) 24043 inimest, emakakaela
pahaloomulise kasvaja (C'53) 706 inimest ja munasarja pahaloomulise kasvaja (C'56)
684 inimest.
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Intuitiivselt vdiks niites toodud paari (C'53, C'56) pidada omavahel sarnasemaks
kui paari (£10,E11), kuna esinemissageduse mottes on esimese paari diagnoosid
peaaegu vordsed, aga /11 esineb tunduvalt sagedamalt kui £10.

Selleks, et seda algoritmiliselt leida, peab igale diagnoosile miidrama esinemise
harulduse. Kasutame peatiikis|1.2| kirjeldatud mudelit, et genereerida 20000 patsienti
ning leiame iga haiguse levimuse antud populatsioonis.

Olgu a RHK-10 kood, tihistame haiguse esinemise sageduse kui F'(a).

Genereeritud andmetes on sagedused méadratud kuni alampeatiikkideni, seega saame
kuni selle tasemeni esinemissagedused. Alampeatiikkide A00 — A09, A15 — A19,
B15—-B19, C00—-C14, C'15—-C26, C'30—C39, C43—C'44, C51—-C'58, C60—C63,
C64—C68,C69—-C72,C73—C75,C81—-C96, 10— E14, FO0—F09, F20— F'29,
F30 — F29, F40 — F49, F'50 — F'59, F60 — F69, F'80 — F'89, F'90 — F'98 ning
120 — 125 jaotiste esinemissageduse saame tuletada andmetest, mis on kirjeldatud

peatiikis

Ulejiznud alampeatiikkide jaotistele miirame esinemissageduseks vastava alam-
peatiiki esinemissageduse.

Seejdrel leiame haiguse osakaalu patsientide hulgas, jagades iga koodi a esinemissa-
geduse F'(a) patsientide koguarvuga. Harulduse saame, kui lahutame selle véirtuse
tihest.

Definitsioon 7. Olgu meil RHK-10 kood a. Tdhistame koodi a harulduse funktsioo-
niga H(a):
F(a)
N
kus F'(a) on diagnoosi a esinemiste arv N € N patsiendi hulgas.

H(a) :=1-—

Edasised haruldused on leitud nii, et patsientide arv N = 20000. Nii leitud harulduste
korral on niites [6]toodud diagnooside haruldused:

H(E10) = 0,972,
H(E11) = 0,355,
H(C53) = 0,961,
H(C56) = 0,964.
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2.2.2 Koodidega seotud suremus

Sarnaselt eelmisele alampeatiikile ei ole RHK-10 klassifikatsiooni eesmérk ka diag-
noose nende tosiduse pohjal grupeerida. Autori hinnangul voiks tdenédosus, et diag-
noos pohjustab patsiendi surma, mdjutada kahe diagnoosi vahelist sarnasust. Selle
mootmine on siin alampeatiikis dra kirjeldatud ja tulevatesse algoritmidesse kaasatud.

Selleks, et méirata diagnoosiga seotud suremust, kasutame Statistikaameti and-
mestikku RV56: Surnud Surmapdhjuse, soo ja vanuseriihma jargi [21]]. Suremuse
analiilisiks votame andmestikust ette andmed aastatest 2000 kuni 2022 ning lihtsus-
tamise eesmaérgil arvestame meeste ja naiste suremuse kokku ning vanuseriihmade
eristust samuti ei tee. Nii tehes saame iilevaate, kui palju on kindlas ajavahemikus
igat diagnoosi kokku médratud surma pohjuseks.

Suremused on RV56 andmetes madratletud erinevatel tasemetel:

1. koik pohjused kokku, A00 - Y89,

2. peatiiki tasemel, nditeks A00 - B99 (nakkus- ja parasiithaigused) ja L00 - L99
(naha- ja nahaaluskoe haigused),

3. alampeatiiki vO1 muu sarnase klassifitseerimise tasemel, nditeks 520 - 524
(HIV-tobi) aga ka F'11 — F'16, F'18, F'19 (uimastisoltuvus ja toksikomaania),

4. jaotise tasemel, nditeks C'53 (emakakaela pahaloomuline kasvaja) ja K70
(maksa alkoholtdbi).

Paljude jaotiste kohta eraldi tdpsustus puudub, mistottu tuleb nendega seotud suremus
andmetest tuletada.

Tiahistame tabeli RV56 andmetes leiduvadate tasemete hulga D ning iga tasemega
X € D seotud surmade arvu kui s(X).

Definitsioon 8. Olgu a RHK-10 jaotis. Olgu A € D viikseim klassifikatsioon, kuhu
a kuulub. Tdhistame A alamhulkade kogumit {A;, As,... A, : A, € D, A; C A}
tihisega A’. See tihendab, et VA; € A’ : a ¢ A;. Sellisel juhul jaotisega a seotud
surmade arvu s(a) leiame valemiga

s(A) = X0 s(Ai)

s(a) = dicd
C Hz:ixe AANVA €A xd A}
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Néide 7. Aastatel 2000-2022 suri juhuslikku miirgitusse A = (X40 - X'49) kokku
5340 inimest, ehk
s(A) = 5340.

Nendest tdpsustus on ainult alkoholimiirgitusele A; = (X45), millesse suri 3231
inimest, ehk
S(A1> = 3231 ja A/ = {Al}

Seega diagnoosidesse X 40 - X44 ja X46 - X 49 suri kokku 2109 inimest, ehk
s(A) — s(A;) = 5340 — 3231 = 2109.
Saame iga diagnoosi
a; € {X40, X41, X42, X 43, X44, X46, X47, X48, X149}

jaoks surmade arvu:

s(4) = s(A1)
s(a) = Hex:x € AN x¢ A}
_ s(4) — s(A1)
[{X40, X41, X 42, X43, X44, X46, X47, X 48, X 49}]
2109
o
= 2345.

Seega mddrame igale sellisele diagnoosile 234% surmajuhtumit.

Niites [/|ilmnenud mitte tdisarvuline surmade arv ei méara edaspidi suurt rolli, kuna
arvutamisel kasutame skaleeritud suremust.

Samuti ei ole andmestikus tidpsustusi alamjaotiste kohta, mille puhul teeme samasu-
guse suremuste madramise nagu definitsioonis [§]

Ideaalis kasutaksime suremuse koefitsendi méidramiseks dra diagnooside esinemis-
sagedust ning suremust, nditeks kui 2000.-2022. aastal sai haiguse a 500 inimest ja
samal ajaperioodil suri sellesse 400 inimest, vOiks suremuskoefitsent olla 0,8. Nagu
eelmises peatiikis mainitud, siis siinteetilitest andmetest ei saa piisava kvaliteediga
esinemissagedust tuletada, seega tuleb suremus defineerida teisiti. Mddrame diagnoo-
siga a seotud suremuseks S(a) tdendosuse, et just a on patsiendi surma pShjustajaks.
Seejdrel skaleerime tdendosused nii, et 0 vastab diagnoosile, mis on koige harvem
surma pohjustaja ning 1 vastavalt kdige sagedamale surma pohjustajale.
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Definitsioon 9. Olgu a RHK-10 kood ning selle surmaga 16ppenud juhtumite arv
s(a). Koikide diagnooside kogu surmade arvuks on s(D). Téhistame Pg(a) kui
toendosuse, et a on surma pohjustaja. Siis Ps(a) avaldis on jargmine:

Definitsioon 10. Olgu ¢ RHK-10 kood ning tdenéosus, et see on suvalise patsiendi
surma pohjustajaks Ps(a). Sellisel juhul koodiga a seotud skaleeritud suremus S(a)
on defineeritud jargmiselt:

Ps(a) — min Pg(x)

Jhax Ps(z)— min Ps(x)

2.2.3 Koodide kroonilisus

See alampeatiikk tugineb Ameerika Uhendriikides vilja tootatud tervishoiukulude
ja -rakendamise projekti HCUP (Healthcare Cost and Utilization Project) kidigus
loodud kroonilise seisundi indikaatoril CCIR (Chronic Condition Indicator Refined)
[22].

Haigusi liigitatakse reeglina kaheks - kroonilisteks ja dgedateks. HCUP CCIR klassi-
fikatsiooni kasutusépetuseﬂ on defineeritud kroonilised haigused jargmiselt:

Definitsioon 11. Krooniliseks haiguseks nimetatakse diagnoosi, mis kestab vihemalt
12 kuud ning mille korral on tdidetud vihemalt iiks jirgmistest tingimustest:

1. Haigus vajab pidevat meditsiinilist sekkumist.

2. Haigus piirab iseseisvat elu ning sotsiaalset suhtlemist.
Vaatame siin peatiikis ka korduvate haiguste arvestamist:

1. Korduv kroonilise haiguse diagnoos.

Sellise haiguse mitmekordne lugemine ei ole sarnasuse madramisel oluline,
kuna kui krooniline haigus on juba kord diagnoositud, siis see iildjuhul enam
el tervistuta.

SHCUP CCIR lehelt leitav kasutusjuhend ,,User Guide: Chronic Condition Indicator Refined
(CCIR) for ICD-10-CM, v2023.1%, vaadatud 08.05.2023.
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Naditeks e1 médra olulist rolli diabeedi korduv diagnoosimine kahe patsiendi
sarnasuse hindamisel. See tdhendab, et pole motet liigitada patsient P, ja
patsient P, kes on mdlemad saanud 10+ korda diabeedi diagnoosi, omavahel
sarnasemaks kui P, ja P., kui P, on diabeedi diagnoosi saanud vaid 3 korral.

2. Korduv dgeda haiguse diagnoos.

Agedate haiguste mitmekordne diagnoosimine vaib miirata rolli kahe patsien-
di sarnasuse vahel. Nditeks voiks sarnaseks hinnata kahte patsienti, kellel on
korduvalt esinenud J13, ehk Streptococcus pneumoniae tekkene kopsupdletik,
kuna neil voib olla teatud soodumus selle korduvaks tekkeks.

Algoritmi lihtsustamise huvides jitame aga vilja koik korduvad haigused ning
kasitleme diagnoosi kroonilisust iiksnes kui sarnasuse tegurit. See tdhendab, et
kui vorrelda mingit kroonilist diagnoosi € RHK-10 omavahel kiillaltki sarnaste
diagnoosidega y,2 € RHK-10, kus vastavalt esimene on krooniline ja teine dge
haigus, siis diagnoosiga x sarnasemaks tuleks pidada diagnoosi y. Méddrame dra
kroonilisuse indikaatori.

Definitsioon 12. Olgu « RHK-10 kood. Defineerime a kroonilisuse K (a) jargmiselt

1,  kui a on krooniline haigus,
K(a) =< 0,5, kuia kroonilisust ei saa méirata,
0,  kui @ on dge haigus.

Selleks, et médrata diagnoosi kroonilisus, votame abiks HCUP CCIR klassifikaatori
tabeliﬂ CCIR tabel méérab igale diagnoosile, kas ta on krooniline (vddrtus 1) voi
mitte (védidrtus 0). Erandjuhul ei saa kroonilisust méérata, sellisel juhul on tabelis
vadrtuseks 9. Arvestame sellistele diagnoosidele viddrtuseks 0,5, nii saame neile
hiljem méirata sama kauguse kroonilistest ning dgedatest diagnoosidest.

CCIR tabelis on saadaval kroonilisuse informatsioon 2015.-2023. aasta ICD-10-CM
diagnooside jaoks. See on tdpsem versioon kui RHK-10 siisteem. See tihendab, et
CCIR tabelis leiduvad kitsamad klassifikatsioonid kui alamjaotis. Sellest ldhtuvalt
leidub kiesolevas t00s analiilisitavaid diagnoose, mida CCIR tabelis sellisel kujul ei
leidu. Nendel juhtudel votame CCIR tabelist vastava koodi all olevad tdapsustatud
koodid ning leiame nende hulgast kdige sagedamalt esineva kroonilisuse mérgendi.

Naide 8. Diagnoos B27.0 (gammaherpesviirus-mononukleoos) puudub selles CCIR
tabelis, kuid leiduvad diagnoosid B27.00, B27.01, B27.02, B27.09, mis on kdik ka

4HCUP CCIR lehelt leitav tabel CCIR _v2023-1.csv, alla lactud 08.05.2023.
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gammaherpesviirus-mononukleoosid, kuid lisatud on kaasuva haiguse tipsustus.
Koikidel nendel on CCIR tabelis kroonilisuse vaste 1 ehk krooniline haigus, mistottu
midrame ka diagnoosi B27.0 krooniliseks, ehk K (B27.0) = 1.

Leidub 52 RHK-10 jaotist, mille tihtki tdpsustatud klassifikatsiooni ei ole mingil
pohjusel CCI tabelis. Nendele mééras autor kisitsi kroonilisuse méirgendi ning see
on leitav lisas

2.3 Koodide kombineeritud sarnasus

Selleks, et kahte koodi omavahel vorrelda, tuleb kombineerida varasemalt mainitud
tunnused iiheks.

Kdige lihtsam viis peatiikis kirjeldatud kahe diagnoosi tunnuste vordlemiseks
on iga tunnuse jaoks votta nende kahe diagnoosi tunnuse véértuste vahe. Nii saame
nende erinevuse, ehk sarnasuse leidmiseks lahutame selle tulemuse tihest. Sellisel
juhul tagame, et {ihe ja sama diagnoosi vordlemisel saame alati sarnasuseks vairtuse
1.

Definitsioon 13. Olgu meil RHK-10 alamjaotised a ja b. Siis saame

1. harulduse sarnasuseks H(a,b) =1 — |H(a) — H(b)],
2. suremuse sarnasuseks Ss(a,b) = 1 — |S(a) — S(b)],
3. kroonilisuse sarnasuseks K (a,b) =1 — |K(a) — K(b)|.

Lause 3. Koigi definitsioonis |l 3| nimetatud sarnasuste maksimaalne vddrtus on 1 ja
minimaalne vddrtus on (.

Definitsioon 14. Olgu a ja b RHK-10 alamjaotised. Defineerime diagnooside sarna-
sused Si(a,b) ja Sa(a,b) jirgmiselt:

Si(a,b) == w1 - Srux0(a,b) +wy - Hy(a,b) + ws - Ss(a,b) +wy - Ky(ab), (1)
SQ(CLab) =W Skontekst(aab) + ws - Hs(aab) + ws - SS(G,,b) + Wy * Ks(a,b), (2)

kus
wy, W, w3, wy € [0,1] : wy +wy + w3 +wy =1
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Lause 4. Diagnooside sarnasuste S1(a,b) ja Sa(a,b) jaoks kehtivad jirgmised vdited:

1. max Si(ab) =1,

a,bERHK-10

2. max Sy(ab) =1,
a,bERHK-10

Si(ab) =1<a=1,
a="b= Sy(ab) =1,

Si(a,b) = S1(b,a),

S AW

Sg (a,b) = SQ (b,&).
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3 Patsientide sarnasus

Siin peatiikis defineerime &dra algoritmid, millega saab patsientide sarnasust modta
ning toome vélja nende peamised erinevused. Tahistagu edaspidi P, suvaliselt valitud
patsienti. Olgu patsiendile P, miiratud diagnooside hulk

Dx = {dt(x,l)a dt($,2)7 ce 7dt(x7")} )

kus n € N tdhistab P, diagnooside koguhulka ning

dt(z,i) = (d(z ) L))

kus d, ;) tdhistab koodi RHK-10 siisteemist ning ¢, ; koodi d, ;) miiramise hetkel
patsiendi P, vanust (aastates).

Olgu edaspidi
P = {Pl,PQ,...,Pk}

koikide patsientide hulk, kus k& € N tihistab, kui palju patsiente on valimis.

3.1 Patsiendi vanus diagnoosi maiaramise hetkel

Eesmirgiks on luua algoritm, mis hindab patsientide sarnasust iileiildiselt, mitte iihe
haiglavisiidi siseselt. Sellest tulenevalt vOiks teguriks olla ka diagnooside saamise
vanus. Nditeks kui vOrrelda 20-aastaselt infarkti saanud patsienti vastavalt 24- ja
89-aastaselt infarkti saanud patsiendiga, siis vOiks sarnasemaks pidada 20- ja 24-
aastaselt infarkti diagnoosi saanud patsiente.

[Imselt méngib osade haiguste (eelkdige nakkushaiguste) sarnasuse midramise puhul
rolli ka absoluutne pddemise aeg. Niiteks voiks sarnaseks lugeda 2018. aastal grippi
pddenud patsiendid. Algoritmide lihtsustamise huvides on see tegur vilja jaetud ning
arvestame ainult patsientide suhtelist vanust pddemise hetkel.

Olgu meil patsiendid P, ja P, ning neile méiédratud suvaliselt valitud RHK-10 koodid
vastavalt d(, q) ja d(,p). Sellisel juhul on nende diagnoosimise hetkel patsientide
vanused vastavalt £(, ) ja t(,). Defineerime diagnooside d(, q) ja d(, pOdemise
hetke vanuste sarnasuse kui 7% (£(y.q), t(0,0))-

Vanuste vordlemise funktsioon Ts(t(u,a), t(v,b)) peab tditma kahte intuitiivset tingi-
must:
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1. Vanuste vahe erinevus soltub absoluutsest vanusest. Néiteks 10- ja 15-aastaselt
diabeedi saanud patsiendid on vihem sarnased, kui 75- ja 80- aastaselt diabeedi
diagnoosi saanud patsiendid.

2. Vanuste vahe erinevus ei tohi olla iihe patsiendi suhtes lineaarne. Niiteks
10-aastane patsient ei ole 2 korda sarnasem 20-aastasega kui 40-aastasega. 10-
ja 20-aastase patsiendi sarnasus peaks olema suurem kui kahekordne.

Defineerime esmalt funktsiooni 77} (¢(,.q), t(vs)), mis tdidaks esimest tingimust:

min(t(%a), t(ub))

. 3
maX(t(u,a), t(v,b))

T (twa)s twp)) =

Lause 5. Funktsioon T, (t(y.q), t(v)) tdidab esimest tingimust, aga mitte teist.

Toestus. Toestame esmalt, et funktsioon 77} (¢(,,q), t(vp)) €l tiida teist tingimust.

Olgu meil patsiendid P, P, ja P,, kes kdik on pddenud sama diagnoosi vastavalt
twa) = A, tya) = 2A jat(. o) = 4A aasta vanuselt, kus A € N\ {0}. Nitame, et

TSI (t(x,a); t(l/@)) =2 Tsl (t(x,a)v 2(:(z,a))-

Kasutades defineeritud vorrandit (3)), saame et

A 1
T (taays Lya) = 24~ 3
Jn A 1
Tsl (t(:p,a)vt(z,a)) = H = L_l’
ehk ) ]
T (tem tom) = 5 =23 =2 T (e, o).

Niitame, et esimene tingimus kehtib. Olgu meil patsiendid P, P, P. ja P,,. Kehtigu,
et kdik on pddenud sama diagnoosi vastavalt t(, o) = A, t(y0) = A+ 1,10 = Bja
t(w,a) = B+ 1 vanuselt, kus A, B, I € N\ {0}. Tingimus on tdidetud, kui tingimusel
A > B kehtib

Tsl (t(:v,a)a t(y,a)) < Tgl (t(z,a)> t(w,a))-
Teame, et

A

TSl (t(m,a), t(y,a)) = A——i-[
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ja

B
Tl t a t w,a D 1
s(waytwa) = 57
ehk vaja on néidata, et
A B
< .
A+1 B+1
Seega piisab, kui ndidata jirgmise vOrratuse kehtivust:
B A

0.

B+l A+1~
Niitame seda:
B A _ BA+I)-AB+1I)
B+1 A+1 (B+1)(A+1)

Onilmne, et (B + 1)(A + 1) > 0, seega on vaja veel ndidata, et

B(A+1)— A(B+1)>0.

B(A+I1)—AB+1)=BA+BI—AB—-Al=BI—-Al=1(B—-A) >0,
kunal >0jaB > A,ehk B — A > 0. O

Defineerime funktsiooni T2 (¢ (y,q), t (v, ), Mis tdidaks teist tingimust:

1+c08(0,1]t (y,a) —t(v,5)])
2

, kui |t(u7a) — t(v,b)| <107
0 mujal '

T (twa)s twp)) = { 4)

Lause 6. Funktsioon T2 (t(y.q), t(vp)) tdidab teist tingimust, aga mitte esimest.

Téestus. On ilmne, et funktsioon T2 (¢(,.q), t(vp)) €l tiida esimest tingimust, kuna
samade vanusevahede korral on funktsiooni vairtused vordsed.

Teise tingimuse téitmiseks piisab niidata, et 72(10, 20) # 2 - T2(10, 40). See kehtib,
sest vorrandist (4) saame, et

| 0,110
T2%(10,20) = *‘Cosg’ )

~ 0,770
ja
1 + cos(0,1 - 30)

T?(10,40) = 5

~ 0,005.
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Definitsioon 15. Defineerime pddemise hetke vanuste sarnasuse 7% (t(y.q), t(v,5))
kui T7) (tu,a), twp)) J& T2 (E(u,a)s t(op)) kaalutud keskmisena, kuna sellisel juhul on
tdidetud molemad kriteeriumid:

Ts(tway twpy) =M1 - Tr (tuways L)) + M2 T (twa)s L))

kus my, my on valitud konstandid selliselt, et my, my € [0,1] jam; + my = 1.

Intuitiivselt on esimese tingimuse tditmine olulisem, seega edaspidistes nédidetes
valime my = 0,75 ja mg = 0,25.

Definitsioon 16. Defineerime ajast sdltuvad koodide d, ;) ja d,,;) kombineeritud
sarnasused S} (dt ;. 1), dt(, ;) ning S5(dt (5, dt(, ;) jirgmiselt:

St(dt .y, dteygy) = Wi - Si(dieiy, diyg)) + Wa - To(taiys L))
S5(dt(ay, dtey.gy) = Wi - Sa(d(eiy, diyg)) + Wa - Ts(ta,iys L))

kus I/; méérab koodide tasemel sarnasuse kaalu ja W, ajalise sarnasuse kaalu nii, et
Wl, W2 € [0,1] ja W1 + WQ =1.

3.2 Patsientide sarnasuse algoritmid

Defineerime kaks algoritmi, mis vordlevad omavahel patsientide paare. Esimene
algoritm tugineb artiklile [23] ning teine artiklile [24].

3.2.1 Suhtelise sarnasuse algoritm

Defineerime esmalt algoritmi, mille eesmérgiks on leida patsiendi P, jaoks patsient
hulgast P\ P, nii, et igale patsiendi P, diagnoosile vastab vdimalikult sarnane
diagnoos koos diagnoosimise ajaga valitud patsiendi diagnooside hulgast. Selleks
leiame iga patsiendi

P, e P\ P,

korral igale patsiendi P, diagnoosile dt, ;) kdige sarnasema diagnoosi
dt . ) € Py,

liidame koik tulemused kokku ning jagame P, diagnooside arvuga lidbi. Mida
ldhemale tuleb sellise algoritmi véértus arvule 1, seda sarnasem on patsient P,
patsiendile P,.
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Definitsioon 17. Olgu meil patsiendid P, € P diagnoosidega
Dy, = {dt(1), dt@way, - - -, dtwn) }

ja P, € P diagnoosidega
D, = {dtq1),dtwsy, - -, dt@m) |-

Defineerime patsiendi P, sarnasuse patsiendiga P, tihisega S(1,1)(P,, P,) ning
vorrandiga

Sa1y(Pu, P, : (dt iy, dt o
an( ‘D,Z]emax ) b)),

{1,2,....,m}

kus S%(dt(y,), dt(, j)) on defineeritud definitsioonis 14| vorrandiga . Analoogselt
defineerime S(1 ) (P, P,):

n

1
5(1’2)(Pu, Pv) ‘D ’ ]e{r1n2a.?.(m} Sé(dt(u,i), dt(wj)),

kus S§(dt(u,:), dt(, ) on defineeritud definitsioonis 14| vorrandiga (2).

Nii defineeritud sarnasuse jaoks peab patsientide P, ja P, vordlemiseks arvutama
n - m diagnoosi kombinatsiooni. See tihendab, et iihe patsiendi P, jaoks kdige
sarnasema patsiendi leidmiseks tuleb arvutada

P|

> IDy|- D
=1

kombinatsiooni.

Lause 7. Definitsioonis[[7]loodud algoritmid ei ole kommutatiivsed, ehk leiduvad
patsiendid P, ja P, nii, et

Sy (Pu, Py) # Sa1)(Py, Pu)

ja
5(1,2) (Pua Pv) 7é 5(1,2)(Pv7 Pu)

Lause 8. Algoritmide S 4)(P,, P,), v € {1,2} kohta kehtivad jirgmised vdited:
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1. maXP S(Lz)(Pu, Py) = 1,

P,,Pye

2. Pu = Pv = S(l,x)(Pm PU) =1

Seega oleme defineerinud algoritmid S, . (P, P,), mis leiavad igale patsiendi P,
koodile dt, ;) kdige sarnasema sisu ja diagnoosimise hetkega koodi d, ;) patsiendi
P, koodide hulgast. Seda tehakse, kasutades dra varem defineeritud diagnooside
tasemel sarnasuse algoritme. Seejérel liidetakse kdik diagnoosi tasemel sarnasused
kokku ning jagatakse tulemus patsiendile D,, midratud diagnooside arvuga. Nii
tehes saame vidrtuse 16igust [0,1], mis vastabki patsiendi P, suhtelisele sarnasusele
patsiendiga P,.

Kuna selliselt defineeritud sarnasus on suhteline patsiendi P, suhtes, siis ei tihenda
S(l,*)(Pw Pv) =1,etP,=PF,.

Niide 9. Patsiendi P, diagnoosiga D, = {”F10.0”} ja patsiendi P, diagnoosi-
dega D, = {"F10.0”,” F12.0"} korral P, # P,, aga nende suhteline sarnasus
S(l,l) (Pu, Pv) on

1

1
Sa1(Py, P) == S (dt iy, Aty
1 ) 12 e, (@), dtw,j)

= max (S, (E10.0, £10.0), S; (E10.0, E12.0))
= max (1;0,5)
=1

Selliselt defineeritud algoritmi jdrgi saavad patsiendiga P, vordlemisel eelise sellised
patsiendid, kellel on elu jooksul olnud rohkem diagnoose. Seda sellepirast, et summa
jagatakse 1dbi vaid P, diagnooside arvuga ja jdrelikult on rohkemate diagnoosidega
patsiendiga vorreldes lihtsalt rohkem voimalikke kombinatsioone, mis voiksid olla
sarnased.

3.2.2 Sarnaseima paari leidmise algoritm

Defineerime algoritmi, mille eesmirgiks on leida kdige sarnasemate diagnoosidega
patsientide paar. Ehk patsiendi P, jaoks on eesmirk leida selline patsient P,, kellega
vorreldes leidub neil kahe peale kokku kdige rohkem sarnaseid diagnoose.

Selline algoritm lahendaks dra lauses [/| puuduva kommutatiivsuse ning rohkemate
diagnoosidega patsiendi eelistamise probleemi.
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Selleks kasutame algoritmi, mille pakkusid vilja D. Girardi et al artiklis [24].

Definitsioon 18. Olgu meil patsiendid P, € P diagnoosidega

D, = {dt(%l), dt(%g), ce ,dt(uyn)}
ja P, € P diagnoosidega

D, = {dtq1),dtway, - -, dt@m) |-

Tahistame
X =D, \ Dy,
Y =Dy \ Dy,
Z =D, UD,.

Defineerime patsiendi P, sarnasuse patsiendiga P, tidhisega 5(2,1)([’“, P,) ning
vorrandiga

1 1 &
Sen(Pu, Py) =1— 7 > Dy > Di(dtu, diw )

kus D;(a,b) = 1 — Si(a,b). Sarnaselt saame defineerida S(2 2)(P,, P, ):

1 1 —
5(2,2)<Pm Pv) =1- m Z |D | Z DQ(dt(uai)7 dt(vvj))

kus Dy(a,b) =1 — Si(a,b).

Lause 9. Definitsioonis|l8|loodud algoritmid on kommutatiivsed, ehk iga patsiendi
P, ja P, korral

Sy (Pu, Py) = S (Py, Pu)
ja

S2,2)(Pu, Py) = S22 ( Py, Py)
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Lause 10. Algoritmide S ) (P,, P,), x € {1,2} kohta kehtivad jirgmised vdited:

1. maXP 5(2@)<Pu,Pv> = 1,

Py,Pye

2. Pu = Pv = S(ny)(Pu, PU) =1

Siin defineerisime &ra algoritmi Sy, .y (P,, P,), mis leiab esmalt kdik patsiendi P,
koodid dt, ), mida pole patsiendi P, koodide hulgas. Seejirel leiab algoritm kdigi
selliste diagnooside jaoks keskmise kauguse koigist patsiendi P, diagnoosidest. Algo-
ritmi esimeseks liidetavaks ongi nende keskmiste kauguste summa. Seejdrel leitakse
teine liidetav analooglselt patsiendi P, jaoks. Kui liidetavad on leitud, jagatakse
summa koigi unikaalsete koodide hulgaga (arvestades diagnoosimise hetke), mis on
kas patsiendile P, vOi P, médratud. Nii tehes saame kitte patsientide omavahelise
erinevuse, ehk sarnasuse leidmiseks lahutame saadud tulemuse iihest. Kokku saame
vadrtuse 16igust [0,1], mis vastabki patsientide P, ja P, omavahelisele sarnasusele.
Kuna tehte tulemus ei sodltu liidetavate jirjekorrast, ei soltu tulemus sellest, kas
alustame patsiendist P, voi P,,.

Kuna selline algoritm leiab iga P, unikaalse diagnoosi ja diagnoosimise hetke jaoks
keskmise kauguse koigist P, diagnoosidest (ja vastupidi), siis selline algoritm toGtab
paremini liihikese vaatlusaja jaoks. Seda sellepirast, et elu jooksul vdivad inimesed
saada viga erinevaid haiguseid, mistottu iihe konkreetse diagnoosi keskmine kaugus
koigist voib tulla viga viike.
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4 Naited

Siin peatiikis vaatleme genereeritud andmete pohjal saadud tulemusi ning toome
vilja moned ndited.

4.1 Diagnoosi tasemel sarnasus

Vaatame diagnooside kolmikut:

1. 160.2 - subarahnoidaalne hemorraagia eesmisest tihendusarterist,
2. 105.0 - mitraalstenoos,

3. I45.0 - parem fastsikulaarblokaad.

Diagnoosipaaride (160.2, 105.0) ja (160.2, 145.0) kategoorilised sarnasused Srgx10
ja Skonterst ON vastavalt

Srii10(160.2,105.0) = Srir10(160.2,145.0) = 0,25,
Sontenst(160.2, 105.0) = 0,501,
Skontekst(l60~27 1450) = 07465

Seega molemal juhul on viirtused tlisna sarnased: RHK-10 hierarhia jirgi erinevus
puudub, konteksti pohjal voiks 760.2 jaoks sarnasemaks lugeda diagnoosi 705.0.

Nende diagnooside suremust vaadates leiame, et /60.2 ja /45.0 on ohtlikumad kui
105.0:

S(160.2) = 0,471,
S(105.0) = 0,010,
S(145.0) = 0,202.

Sellest saame, et suremuste sarnasused on

S,(160.2, 105.0) = 0,540,
S,(160.2, 145.0) = 0,731.
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Valides sarnasuste funktsioonide S ja S, vorrandites [I]ja[2] kaaludeks
wy = 0,8, wy =0, w3 =0,2,wy =0,

saame sarnasusteks vastavalt

$1(160.2,105.0) = 0,8 - Srrx10(160.2, 105.0) + 0,2 - S,(160.2, 105.0)
=0,8-0,25+0,2- 0,540
= 0,308,

$1(160.2, 145.0) = 0,8 - Spur10(160.2, 145.0) 4 0,2 - S5(160.2, 145.0)
=0,8-0,25+0,2-0,731
= 0,346

ja
S9(160.2,105.0) = 0,8 - Skonterst(160.2, 105.0) 4+ 0,2 - S(160.2, 105.0)

=0,8-0,501 40,2 - 0,540
= 0,508,

55(160.2, 145.0) = 0,8 - Skonterst (160.2, 145.0) + 0,2 - S4(160.2, 145.0)
—0,8-0,465 40,2 - 0,731
—0,518.

Modlemal juhul peaks selle mudeli jirgi sarnasemaks hindama paari (/60.2, 145.0).

Vaatame veel lisaks kolmikut, kus sarnasust mojutavad kroonilisus ja haruldus:

1. C'18.0 - ,,Umbsoole pahaloomuline kasvaja“,
2. D12.1 - ,Ussripiku healoomuline kasvaja“,

3. C'48.2- ,,Tapsustamata kdhukelme pahaloomuline kasvaja“.

Kontekstuaalselt on koik kolm sarnased, kuna koigil kolmel juhul on tegemist
seedetrakti kasvajatega. Asukoha mottes on C'18.0 ja D12.1 omavahel sarnasemad,
kuna ussripik on umbsoole jitk. Paari C'18.0 ja C'48.2 voiks jillegi sarnasemaks
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pidada selle poolest, et nad on mdlemad seedetrakti pahaloomulised kasvajad, D12.1
aga healoomuline.

Ka selle kolmiku puhul ei aita kategoorilised sarnasused Sgrr 10 ja Skontekst OtsSust
langetada:

1
Srir10(C18.0, D12.1) = Sprx10(C18.0,C48.2) = 7

Skonterst(C'18.0, D12.1) = 0,899,
Skontekst(C'18.0,C48.2) = 0,895.
Samuti on koigil kolmel vordlemisi sarnane suremuse skoor:
S(C18.0) = 0,071,
S(D12.1) = 0,020,
S(C48.2) = 0,204.
Suremuste sarnasus on seega:
Ss(C18.0, D12.1) = 0,950,
Ss(C18.0,C'48.2) = 0,866.
Seega valides sarnaselt esimesele nditele funktsioonide S5 ja Sy kaaludeks
wy; = 0,8, wy =0, w3 =0,2,wy =0

saame sarnasusteks vastavalt

$1(C18.0, D12.1) = 0,8 - Srix10(C18.0, D12.1) + 0,2 - S,(C18.0, D12.1)
=0,8-0,25+ 0,2 - 0,950
= 0,390,

S51(C18.0,C48.2) = 0,8 - Srrk10(C18.0,C48.2) + 0,2 - S;(C'18.0,C'48.2)
=0,8-0,254+0,2-0,866
= 0,373
ja
S9(C18.0, D12.1) = 0,8 - Skonterst (C'18.0, D12.1) 4+ 0,2 - S¢(C'18.0, D12.1)
=0,8-0,899 + 0,2 - 0,950
= 0,909,
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S5(C'18.0,C48.2) = 0,8 - Syontenst(C'18.0, C48.2) + 0,2 - S4(C'18.0, C'48.2)
= 0,8-0,895 + 0,2 - 0,866
= 0,889.

Modlemal juhul on tulemused jdtkuvalt viga sarnased, kuid paar (C'18.0, D12.1) saab
veidi korgemad tulemused.

Erinevus tuleb sisse, kui arvestada nende koodide haruldust ning kroonilisust, need
on vastavalt:

H(C18.0) = 0,903,

H(D12.1) = 0,117,
H(C48.2) = 0,974

ja
K(C18.0) =1,
K(D12.1) =0,
K(C48.2) = 1.

Ehk vastavalt sarnasused H; ja K:

H,(C18.0, D12.1) = 0,214,
H,(C18.0,C48.2) = 0,929.

ja
K,(C18.0,D12.1) = 0,
K,(C18.0,C48.2) = 1.

Mblemal juhul on sarnasused paari (C'18.0, C'48.2) jaoks tunduvalt suuremad.

Seega valides funktsioonide S; ja S, kaaludeks
W, = 0,8,’(1)2 = O,l,'ll)g = O,U)4 = 0,1,
saame sarnasusteks vastavalt

$,(C18.0, D12.1) = 0,8 - Sgirr10(C18.0, D12.1) + 0,1 - H,(C18.0, D12.1)
+0,1- K,(C18.0, D12.1)
=0,8-0,25+0,1-0,214+0,1-0
= 0,221,
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$1(C18.0,C48.2) = 0,8 - Srirx10(C18.0,C48.2) + 0,1 - H,(C18.0,C48.2)
40,1 K,(C18.0,C48.2)
=0,8-0,25+0,1-0,929+0,1-1
= 0,393

ja
S9(C'18.0, D12.1) = 0,8 - Skonterst(C18.0, D12.1) + 0,1 - H(C'18.0, D12.1)
+0,1- K,(C18.0, D12.1)

= 0,8-0,809 +0,1-0,214 +0,1-0
= 0,741,

S5(C'18.0,C48.2) = 0,8 - Sontenst(C18.0, C48.2) + 0,1 - H,(C18.0, C48.2)
+0,1- K,(C18.0,C48.2)
=0,8-0,895+0,1-0,929+0,1-1
= 0,909.

Mbolemal juhul on paari (C'18.0,(C'48.2) sarnasus margatavalt suurem kui paari
(C18.0, D12.1) sarnasus.

4.2 Patsientide sarnasus

Siin alampeatiikis nditame patisentide sarnasuste algoritmide

S1,1),5(1,2): S(2,1): S2,2)

omavahelist erinevust. Selleks kasutame ChatGPT abiga loodud néidisandmeid.

4.2.1 Diabeedihaiged patsiendid

Vaatame koigepealt kiimmet diabeedihaiget patsienti, mis on vilja toodud tabelis
Igal patsiendil on 2-3 RHK-10 diagnoosi, mis on kas diabeet ise (£10 — E14)
vOI1 sellega kaasnev haigus. Osadel patsientidel otsene diabeedi diagnoos puudub,
on vaid kaasnevad haigused. Intuitiivselt voiks koiki nédites toodud patsiente lugeda
omavahel sarnaseks. Diagnoosimise ajahetke informatsioon puudub, seega eeldame
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Patsient | Diagnoos RHK-10 kood

0 Ilzsulllnlsczltunjat.u sphkurF().bl tus1s"tusteta, . E11.9. 110, G63.2
korgvererdhktobi, diabeetiline poliineuropaatia

| Ir}sulllr{lsoltuv ‘suhkurt'obl tlisistusteta, E10.9, H36.0
diabeetiline retinopaatia

2 Diabeetiline retinopaatia, kroonilise neeruhaiguse 16ppjark | H36.0, N18.0

Diabeetiline poliineuropaatia, perifeersete veresoonte

. . . o . G63.2,173.9, E78.5
tdpsustamata haigus, tdpsustamata hiiperlipideemia

Insuliinisdltumatu suhkurtdbi neerutiisistustega,

kdrgvererohktdbi, aterosklerootiline siidamehaigus E11.2, 110, 125.1

5 Muu krooniline pankreatiit, diabeetiline poliineuropaatia K86.1, G63.2

Mujal klassifitseerimata alajisemehaavand,

6 muu krooniline osteomiieliit, kdrgvererdhktdbi L97, M86.6, 110

7 InSl.l.hlIIlSO]tUV. suhl.<urtob.1 .ketoat.51d0051.ga, diabeetiline E10.1, G63.2, H36.0
poliineuropaatia, diabeetiline retinopaatia

g II.lsulun'ls.oltum'atu suhkurtobl muu tdpsustatud tiisistusega, E11.6, H36.0
diabeetiline retinopaatia

9 Insuliinisdltuv suhkurtdbi muu tédpsustatud tiisistusega, E10.6, 173.9

perifeersete veresoonte tipsustamata haigus

Tabel 2: ChatGPT genereeritud diabeedihaigete patsientide andmed

siin nites, et ajaline soltuvus on 0. See tihendab, et antud nites S} (dt(, ), dt(, ;) =
S1(dw), dy.))-

Sarnasust hésti kirjeldav algoritm hindaks koik need patsiendid vahemalt mingil
maddral sarnaseks. Jooniselt 2 ndeme, et sarnasuste S; ja S22, ehk diagnooside
konteksti sarnasust Syo,sers¢ Kasutavad algoritmid teevad seda piris histi. Keskmine
sarnasus nendel juhutdel on vastavalt 0,711 ja 0,59. Mdnevorra oodatult on nendes
kodige madalamad sarnasused patsiendi number 6 suhtes, kuna talle on midratud
diagnoosid, mis on kiill diabeedi kaasuvad haigused, aga voivad tekkida ka muudel
pohjustel.

S1,1ja Sz leiavad vaid iiksikutel juhtudel tugevad sarnasused, kuna paljud diagnoo-
sid on tdiesti erinevates peatiikkides, mis tdhendab, et nendel juhtudel Sz = 0.
Nende algoritmide puhul on keskmiseks patsiendide sarnasuseks vastavalt 0,331 ja
0,224.
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Py

Py

Joonis 2: Diabeedihaigete patsientide sarnasuse maatriksid, kus algoritmiks on

Si1,1(Pu, Py)
051 058 033 033 05

08

-06

-04

02

0.0

012 013
0 [ 041 0.5 ek
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0.032/0:22

0.41 0.23 0.056
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0.12 JUEENEER0.042 0.12

0
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Py

Py

Si1,2/(Pu, Py)

10
0.73 k) 0.65 0.65
0.72 kS 068 043 ).98 [0S
08
063 07 046
0.73 0.63 0.65 045
-06
ﬁﬂ.ﬁfﬁ 065 062 065 07
074 059 058 0.74 058 047
- 04
0.63 042
02
00
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Py
St2,2/(Pu, Py) 10
(N 065 054 06 064 056 049 068 064 058
0.65 Il 0.68 0.57 0.56 0.51 0.33 (XN 0.6
08
054 0.68 Il 047 051 051 038 064 068 046
06 057 047l 05 054 031 062 057 064
-06
064 056 051 05 M 04 05 05 056 059
056 0.51 051 054 04 (B 0.39 061 05 039
-04
049 0.33 038 031 05
062 05
02
0.57 0.56
058 06 046 064 059
00

kasutatud vastavalt funktsioone S(1 1), S(1,2), S(2,1) ja S(2,2)-
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4.2.2 FErinevad pohihaigused

Vaatame niilid kiimmet patsienti, kellest kolmel on pohiliseks haiguseks diabeet
(E'10 — E'14), kahel miiokardiinfarkt (RHK-10 kood 721 v6i 122), kolmel mingi
pstitihika- vo1 kéditumishéire (RHK-10 alamjaotis peatiikist /'00 — F'99) ning kahel
midagi muud - vastavalt £52.9, ehk tdpsustamata mittenakkuslik gastroenteriit voi
koliit ning R07.2, ehk rinnakutagune valu. Kdigil patsientidel on pohidiagnoosiga
2-5 seonduvat RHK-10 diagnoosi veel lisaks.

Tapsemad diagnoosid on kirjeldatud tabelis 3] Sellise andmestiku jaoks voiks sar-
nasuse algoritm sarnaseimaks pidada omavahel patsiente 0, 1, 2 ning patsiente 3 ja
4. Samuti voiksid omavahel pigem sarnased olla 5,6 ja 7, kuid vdhem kui eelmised
grupid. Seda sellepirast, et side koigi erinevate psiitihikahdirete vahel on viiksem
kui diabeedi- ja miiokardiinfarkti erinevate vormide vahel. Teistest ning ka omava-
hel vihem sarnaseks vOiks pidada patsiente 8 ja 9, kuna nende pohidiagnoosid on
kiillaltki erinevad varasemalt mainitud patsientide omadest.

Patsient | Pohidiagnoos | Seotud diagnoosid
0 E10.9 El11.1, E78.0, 110, N18.1
1 E11.9 E10.0, E78.0, 110, N18.1
2 El4.1 E10.1, E11.4, E78.0, 110, K86.0
3 121.0 120.0, 125.1
4 122.1 120.0, 125.1
5 F20.1 F22.0, F23.2, F25.1, F60.1, F60.2
6 F32.0 F33.0, F41.0, F41.1, F42.0, F43.2
7 F43.2 F40.1, F41.0, F42.0, F44.1, F45.1
8 K52.9 K50.0, K51.0, K86.1, K92.0, K92.1
9 R0O7.2 J44.9, J45.9, R06.0, R07.4, R10.4

Tabel 3: ChatGPT genereeritud patsientide pohidiagnoosid koos seotud haigustega.

J ooniselt nideme, et sarnasuste 51 2) ja S(2,2), ehk diagnooside konteksti sarnasust
Skontekst kasutavad algoritmid kirjeldavad sarnasusi nii, nagu ootasime. Ulejddnud
seosed ei ole ka viga nullildhedased, mis tuleneb ilmselt sellest, et Sionzerst €rinevate
peatiikkide vahel on keskmiselt 0,28.

Algoritm S(; ;) leiab tugeva sarnasuse patsientide 0,1,2 ning 3 ja 4 vahel. Patsientide
6, 7 vahel leiab samuti suure sarnasuse, kuid patsiendiga 5 kumbagi viga sarnaseks
ei hinda. Algoritm S, ;) hindab sarnaseks vaid patsientide paari 3 ja 4. Mujal on
nende kahe algoritmi sarnasuse véértused kas 0 vO1 véga selle 1dhedal, kuna pal-
jud diagnoosid on tiiesti erinevates peatiikkides, mis tdhendab, et nendel juhtudel

Sruar = 0.
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Si1,1(Pu, Py) Si1,2/(Pu, Py)

10 10
o 1 09 FFM0.0570.057 0 o 043 043 032 038 036 042 046
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0.8 08
o 0.67 0.67 EEEVIETV ) o~ 043 041 038 04 036 047 047
) 1 /083 0 © 035 026 0.36 046
-06 - 06
<+ 029 029 029 o :: <+ 036 0.36 038 034 026 034 045
o2 o
w w 028 029 036 .74 025 0.31
=04 -04
© «© 034 035 04 028 028 074 L) 034 046
~ ~ 026 027 03 0.72 X 1 0.35
02 02
@ « 042 043 054 032 029 035
o o 038 039 042 04 039 04 053 041
00 0.0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 ] 9
Py Py
St2,2/(Pu, Py)
10 (2,28 e Py 10
o 0 o 031 031 03 029
- . 0 - 0.31 03 03 03
0.8 08
~ 039 039 0.0480.048 0 ~ 071 0.31 032 031
LIN0.0570.0570.048 1 0 « 031 031 032
-06 - 06
L3l 0.0570.057 0.048 1 0 < 031 031 031
o2 o®
w0 0 0 [N 021 022 175 014
-04 -04
© 0 . © 03 03 032 2Rk X .73 028 04
~ 0 SNl 0.21 0.22 0.23 0.14
02 02
© © 029 03 032 026
= 029 03 031 032 031 026 04
0.0 00

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
PV

Joonis 3: Erinevate pohidiagnoosidega patsientide sarnasuse maatriksid, kus algorit-
miks on kasutatud vastavalt funktsioone S(y 1), S(1,2), S(2,1) ja S(2,2)-
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4.3 Ajast soltuv sarnasus

Valime 10 patsienti, kellel on koigil kolm diagnoosi:

1. I10 - korgvererdohktobi,
2. K86.9 - alkoholi pdhjustatud krooniline pankreatiit,

3. El14.1 - tdpsustamata suhkurtdbi ketoatsidoosiga.

Patsientide 0 — 8 jaoks valime igale diagnoosile suvaliselt diagnoosimise ajaks
vanuse 16igust [20,60]. Patsiendi 9 diagnoosi ajad valime patsiendi 8 aegadest iihe
aasta varasemad.

Nii tehes saame patsiendid:

Patsient O:
25 30 35 40 45 50 55 60
| 4 } } -+ } i T ® T
@% 0’7., %
Patsient 1:
2}5 3}0 3¢5 49 4¢5 59 5}5 . 6?
K &/7/ @%
Patsient 2:
. 5 30 35 40 4 50 55 60
e e | | | | 4 | |
@/;_,/ ‘foo% 2
Patsient 3:
25 30 35 40 45 50 55 60
o—— | ] o | | e |
@/7/ K @%
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Patsient 4:

2;5 3£ 3}5 49 4}5 . 5¢0 5}5 6P
K 0/7/ @%
Patsient 5:
25 30 35 40 45 50 55 60
i i i L 2 i i *——& i i
“ 6}7/ @%
Patsient 6:
. 25 30 35 40 45 50 55 60
¢ + j ‘ ‘ | | e
%, <, %
Patsient 7:
25 ~ 30 35 40 45 50 55 60
] o | | P b | |
K3 %, %
Patsient 8:
25 30 35 40 45 50 55 60
T % T ! hd M f f
0/7/ 2 'ﬁf%
Patsient 9:
25 30 35 40 45 e 55 60
| + | | e - | |
<, %

[Imselt tuleks kdige sarnasemaks hinnata omavahel patsiendid 8 ja 9. Samuti voiksid
1, 4 ja 5 omavahel sarnased olla, kuna diagnoosid on samas jérjekorras ja koik
haigused on enam-vdhem sama vanalt diagnoositud. O jaoks koige sarnasem voiks
olla 7 ning 6. Patsiendi 2 jaoks tdpselt sama patsienti ei leidu, aga patsiendil 7 on kaks
diagnoosi peaaegu samal ajal diagnoositud. 3 on enam vihem sarnane patsientidega

8ja9.
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Votame funktsioonides S5 (dt (), dt(y j)) ja S5(dt (), dt(y ;) kaaludeks Wi = 0,5
ja Wy = 0,5. Sellisel juhul funktsioonide S(; 1) ja S(1,2) minimaalseks véirtuseks on
0,5.

J ooniseltE| ndeme, et kdige paremini kirjeldavad sarnasusi funktsioonid S(; 1y ja S(1,2),
kuna need saavad oodatud tulemustega vorreldavad tulemused. Sy 1) ja S(2,2) aega
arvestavat sarnasust viga histi ei leia, kuna arvestavad patsiendi P, iga diagnoosi (ja
diagnoosihetke) jaoks koiki patsiendi P, diagnoose koos diagnoosihetkedega.

Si1,1(Pu, Py) Si1,2/(Pu, Py)
o 1 081 087 [uh/" 081 082 09 096 083 0. =} 1 1081 087 [Wy/5 081 082 09 096 083

-~ [ 1 089 095 0 96 083 0.88 0. L 081 1 089 095 0 96 083 088
0.8 08
RO 0. 1 0.84 LyFRiilel 0.89 0.89 0.85 0. o~ 0.87 1 084 [vFaN LY 0.89 089 0.85 0.

LIV 089 084 1 085 0.88 077 LyAH 0.91 LI ONC 089 084 1 085 088 0.78091
Lal 0.81 0.95 kA 0.85 0.96 W4 0.83 088 0. [ LAl 081 0 55 085 1 0.96Wy&N083 088 %
[N 0.82 0.96 ¥E8 088 0.96 L¥EY 085 0.9 [ 0.82 0.96 088 096 0.73 [0k k-]
[El 0.9 0.73 0.89 0.77 072 el 1 0.87 0. . [ [l 0.9 089 078 0.87 0. I %

[S3 0.96 0.83 089053 085 0.87 [S3 0.96 0.83 089053 085 087 1
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0.2 02
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Sz, 1lPu, Py) 10 St2,2/(Pu, Py) 0
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- 047 05 055 0.57 046 054 0.55 0.55 - 064 068 07 06 067 069 068
038 08
o 047 0. 047 048 049 049 049 o~ 061 062 062 061 062 062 062 062
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<+ 054 055 049 05 047 055 0.56 0.56 <+ 067 068 062 O. 0.7 061 068 07 07
5 5
o o
w 054 057 047 051 057 w 068 07 061 064 07 071 07
-04 - 04
© 057 046 048 047 047 0. © 068 06 062 061 061 06 066
~ 053 054 049 05 0.55 0! ~ 066 067 062 0.63 0.68 069 06 0.68
02 02
o 054 055 049 05 056 O « 067 069 062 064 07 071 06 069
o 054 055 049 05 056 O « 067 068 062 064 07 07 066 068 0.7
0.0 00
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
P v P v

Joonis 4: Kolme sama diagnoosi erineva ajajaotusega patsientide sarnasuse maatrik-
sid, kus algoritmiks on kasutatud vastavalt funktsioone S(;,1), S(1,2), S(2,1) ja S(2,2).-
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4.4 Algoritmide hinnang

Niidete pohjal ndeme, et reeglina tootavad paremini algoritmid, mis kasutavad
diagnooside tasemel sarnasuse hindamiseks diagnooside konteksti, ehk sarnasust
Skontekst Kasutavad algoritmid S(; 2y ja S(2,2). Enamasti sai oodatud sarnaste patsienti-
de jaoks kdige suuremad viirtused algoritm S(; 2), kuid kui aega mitte arvestada, siis
sai hiid tulemusi ka algoritm .S, 5). Sellistel juhtudel oleks soovitatav siiski kasutada
algoritmi S(3 2, kuna siis saame patsientide suhtes siimmeetrilised tulemused ning
vildime S(; ) kalduvust eelistada erinevate diagnoosihulkadega patsiente.

Ajast soltuvate sarnasuste leidmisega ei saa algoritm S(, ,) véiga hiisti hakkama. Seda
sellepérast, et see leiab iga haiguse jaoks keskmise kauguse teise patsiendi haigustest
ka juhutudel, kui diagnoosid on vordsed, aga diagnoosimise hetked on erinevad.
Parema tulemuse saamiseks peaks ajast sOltuvate sarnasuste leidmisel eelistama
esimest algoritmi.
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Kokkuvote

Kéesoleva t66 eesmirgiks oli luua algoritm, mis voimaldaks omavahel vorrelda
patsiente nende varasemate diagnooside pdhjal.

To0 esimeses pooles kirjeldasime kahte peamist diagnoosi tasemel sarnasuse algo-
ritmi. Nendest esimene, hierarhiapohine algoritm, toetus varasematele tulemustele.
Teine, kontekstipohine algoritm, on kidesolevas toos vilja pakutud uus variant, mis
toetub word2vec mudelile. Kahe algoritmi omavaheliseks vordlemiseks esitasime
moned ndited ning vOrdlesime algoritmide tulemuste erinevusi. Lisaks kirjeldasime
ning kaasasime sarnasuse arvutamisse ka muid diagnooside omadusi, mida saaks ka-
sutada erinevate eesmarkide tditmiseks. TO0 teises pooles keskendusime patsientide
omavahelise sarnasuse leidmisele. Selleks kirjeldasime esmalt &ra, kuidas hinnata
diagnooside médramisaegade vahet. Seejirel kirjeldasime kaks erinevat algoritmi
patsientide sarnasuse leidmiseks, millest molemad toetusid varasematele tulemuste-
le. Algoritmide vordlemiseks tdime 10pus vilja mitu ndidet, mille puhul algoritmi
valimisega tulemus muutus.

To0 tulemusena valmis mitu algoritmi, mida erinevatel tingimustel tuleks eelistada
teistele. Uue tulemusena loodud diagnooside kontekstipohise algoritmi kasutamisel
saime iildjuhul Idhemale oodatud tulemustele, kui varasemalt kasutusel olnud hierar-
hilise mudeliga. Samuti aitavad diagnooside lisatunnused vorrelda omavahel muidu
sarnaseid diagnoosipaare. Patsiendi tasemel loodud algoritmide valik soltub eelkdige
sarnasuse hindamise eesmirgist, kuna iiks todtab paremini ajast sOltuvate diagnoosi-
de vordlemiseks ning individuaalse patsiendi jaoks sarnaseima leidmiseks, teine aga
sarnaseima paari leidmiseks tildpopulatsioonist.
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Lisad

A  Muudetud ingliskeelsed RHK-10 diagnooside Kir-

jeldused

RHK-10 diagnoos | Originaalne tekst Muudetud tekst

A56.1 Chlamydial infection of pelviperitoneum | Chlamydial infection of pelvis
and other genitourinary organs and other genitourinary organs

B33.1 Ross River disease RRV

B60.2 Naegleriasis Infection by naegleria

B88.1 Tungiasis [sandflea infestation] Tunga penetrans infestation
Multifocal and unisystemic Langerhans cell histiocytosis,

C96.5 L . . .
Langerhans-cell histiocytosis multifocal unisystem

D74.8 Other methaemoglobinaemias Other methemoglobinemia

D82.1 Di George syndrome Digeorge

E07.1 Dyshormogenetic goitre Dyshormonogenic goiter

E24.1 Nelson syndrome Postadrenalectomy syndrome

£89.6 Postprocedural adrenocortical Postprocedural adrenocortical
(-medullary) hypofunction (medullary) hypofunction

J43.0 MacLeod syndrome Hyperlucent lung syndrome

166.2 Cannabinosis Airwgy disease due to specific

organic dust
J67.4 Maltworker lung Maltworkers lung
184.0 Alveolar and parietoalveolar conditions Alve.ol'ar and parieto alveolar
conditions

K02.4 Odontoclasia Tooth root resorption

L68.3 Polytrichia Hypertrichosis

MO02.3 Reiter disease Reactive arthritis

M71.9 Bursopathy, unspecified Bursitis

N41.3 Prostatocystitis Prostatic cystitis

002.0 Blighted ovum and nonhydatidiform Blighted ovum and non hydatidiform
mole mole

Q06.0 Amyelia Spinal cord agenesis

Q18.7 Microcheilia Abnormal smallness of the lips

Q75.5 Oculomandibular dysostosis Oculo mandibular dysostosis

R82.2 Biliuria Bilirubinuria

Tabel 4: Ingliskeelsete RHK-10 diagnooside kirjelduste muutmine.
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B Kroonilisuse kasitsi maaramine

Jaotis | Nimi Kroonilisus
Bakterioloogiliselt voi histoloogiliselt kinnitamata hingamiselundite

Al6 0
tuberkuloos

B21 | Pahaloomuliste kasvajatena avalduv HIV-tdbi 1

B22 | Muude tipsustatud haigustena avalduv HIV-tobi 1

B23 | Muude haigusseisunditena avalduv HIV-tobi 1

B24 | Tapsustamata HIV-tobi 1

C97 | Soltumatute (primaarsete) hulgipaikmete pahaloomulised kasvajad 1

E12 | Viirtoitumussuhkurtobi 1

El14 | Téapsustamata suhkurtdbi 1
Toitumus- ja ainevahetushiired mujal klassifitseeritud haiguste

E90 0,5
korral

FOO | Dementsus Alzheimeri tovest 1

F38 | Muud meeleoluhdired 1

F61 Segatiilipi ja muud isiksushiired 1
Ajukahjustuse ja -haigusega mitteseostatavad piisivad

F62 | 1
isiksusemuutused

F83 | Segatiiiipi spetsiifilised arenguhiired 1

F92 | Segatiilipi kditumis- ja tundeeluhdired 1

G22 | Parkinsonism mujal klassifitseeritud haiguste korral 1

G41 | Epileptiline staatus e seisund 0

HO03 | Lau haigusseisundid mujal klassifitseeritud haiguste korral 0
Pisaraelundite ja silmakoopa haigusseisundid mujal klassifitseeritud

HO06 . 0
haiguste korral

HI13 | Konjunktiivi haigusseisundid mujal klassifitseeritud haiguste korral 0
Skleera ja kornea haigusseisundid mujal klassifitseeritud

HI9 | 0
haiguste korral
Klaaskeha ja silmamuna haigusseisundid mujal klassifitseeritud

H45 . 0
haiguste korral
Négemisnérvi ja -kulglate haigusseisundid mujal klassifitseeritud

H48 . 1
haiguste korral

H58 Silma ja silmamanuste muud haigusseisundid mujal 0

klassifitseeritud haiguste korral
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Jaotis | Nimi Kroonilisus
164 Tépsustamata kas hemorraagia voi infarktitekkene insult e rabandus 1
198 Vereringeelundite muud haigusseisundid mujal klassifitseeritud
haiguste korral
J46 Raskekujuline dge astma 0
K07 | Hammaste ja nio arenguhiired [kaasa arvatud hambumushéired] 1
K10 | Muud ldualuuhaigused 0
Mujal klassifitseeritud haiguste korral esinevad seedeelundite
K93 ) o 0
haigusseisundid
Postinfektsioossed e nakkusejirgsed ja reaktiivsed artropaatiad
MO3 . . . . 0
mujal klassifitseeritud haiguste korral
M09 | Juveniilne artriit mujal klassifitseeritud haiguste korral 0,5
Stinoviaalkestade ja kdoluste haigusseisundid mujal
M68 . . . 0
klassifitseeritud haiguste korral
Pehmete kudede haigusseisundid mujal klassifitseeritud
M73 . 0
haiguste korral
MS82 | Osteoporoos mujal klassifitseeritud haiguste korral 1
005 | Muu abort 0
006 | Tdpsustamata abort 0
081 | Vaakumekstraktsioon-ja tangiiksiksiinnitus 0
083 | Muul viisil abistatud iiksiksiinnitus 0
084 | Mitmiksiinnitus 0
095 | Siinnitusabiga seotud tdpsustamata pohjusega surm 0
Siinnitusabiga seotud mistahes pdohjusega surm ajavahemikul
096 . - . L. 0
42 péeva kuni iiks aasta pérast slinnitust
097 | Surm siinnitusabiga seotud otseste pohjuste jddkndhtude tottu 0
P20 | Usasisene e intrauteriinne hiipoksia e hapnikuvaegus 0
P21 Siinniasfiiksia e -Iimbus 0
P75 | Mekooniumiileus e esmasrooja-soolesulgus 0
R0O2 | Mujal klassifitseerimata gangreen 0
R72 | Mujal klassifitseerimata valgeliblede hilbeline leid 1
R95 | Viikelapse dkksurma siindroom e haigustunnustik 0
R96 | Muu dkksurm teadmata pShjusel 0
R98 | Tunnistajateta surm 0

Tabel 5: Kisitsi maartatud kroonilisused.
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