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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaobera monitoringom a hodnotenim kvality dat v klinickom
vyskume. Obvykly spdsob na identifikdciu odlahlych hodnét vyuziva jednorozmerné
Statistické metddy pre kazda premennt z formulara klinickej Stadie. Metoda popisana
v diplomovej praci vstupuje priamo do databaze Studie a detekuje odlahlé hodnoty
pomocou strojového uc¢enia a viacrozmerného Statistického pristupu, ktory transformuje
vSetky premenné z formulara do jednej, reprezentujucej odpovedajlici zaznam pacienta.
Navrhnuty algoritmus je navrhnuty v programovom prostredi Matlab.

KEUCOVE SLOVA

EDC systémy, klinické studie, falSovanie dat, stopovanie zmien, kvalita dat, monitoring,
hodnotenie kvality

ABSTRACT

The diploma thesis deals with the monitoring and evaluation of data in clinical research.
Usual methods to identify incorrect data are one-dimensional statistical methods per each
variable in the register. Proposed method enters directly into database and finds out
outliers in data using machine learning combined with multidimensional statistical
methods that transform all column variables of clinical register to one, representing one
record of patient in the register. Algorithm of proposed method is written in Matlab.
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EDC systems, clinical trials, data fraud, audit trail, data quality, monitoring, quality
assessment
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UVOD

V dnesnej dobe su sucasné Standardy liecby a doporucené farmakoterapeutické postupy
zalozené na dokazoch — Evidence based medicine. Pred uvedenim nového lieCivého
pripravku na trh, musi pripravok najprv prejst’ registraciou, kedy regulacné urady
podrobne skiimaju predlozené dokumenty. Jednd sa hlavne o bezpecnost, ucinnost
a kvalitu hodnotené¢ho pripravku. Stcastou registracie je aj suhrn udajov o pripravku,
ktory je kIicovym zdrojom informécii o danom lieCivom pripravku pre lekdrov
a zdravotnych odbornikov. Uspe$ny registraény proces musi preukéazat, bezpecnost’ a
uspesnost’ nového lieciva este pred jeho uvedenim do klinickej praxe. Prave na to sluzia
klinické s$tadie, ktoré v sulade S existujicimi celosvetovo uznavanymi pravidlami
preukazuju tieto vlastnosti. Vysledkom tychto $tudii je jednoznacne definovana cielova
skupina pacientov, pre ktorych bude mat liecba najvacsi prinos. Obsahuje aj
bezpecnostny profil, kde su zaznamenané ocakévané neziaduce ucinky daného lieciva
a vyhodnotenie pomeru prinosu arizik pri pouziti lie¢iva v praxi. Dalej sa sleduje
farmakovigilancia, ktora skuma vyskyt neziaducich Gc¢inkov a sledovanie rizik lie¢iva po
uvedeni do klinickej praxe [1][2].

Klinicky register je systém jasne definovanych udajov zdravotnych, alebo
demografickych od pacientov so Specifickymi zdravotnymi charakteristikami, ktoré st
uchované v centralnej databaze. Klinické registre mézu sluzit’ ako monitorovaci néstroj
na zlepSenie lekarskej starostlivosti[1]. Pri tvorbe registrov st vSak cCasto udaje o
pacientovi zadané nepresne, alebo su niektoré polia dokonca vynechané. Chybajuce data
tvoria v registroch 6% — 50%. To spdsobuje nepresnosti pri vypoctoch, ¢o moze viest ku
nespravnym kone¢nym vysledkom celej stiidie. Chybné data, alebo inak anomalne udaje
delime na systematicky vzniknuté a ndhodné. Systematické anomaélie moéZu byt
dosledkom chyb zberného programu, nejasne definovanych parametrov, alebo zneuzitia
zberu dat. Nahodné chyby vznikaju nepresnym prepisom dat, alebo preklepmi.

V Ceskej republike je najvyssi regulaénym organom, zodpovednym za proces
registracie novych lie¢iv Statny ustav pre kontrolu lie¢iv — SUKL. Na Eurépskej arovni
za proces registracie odpoveda Eurdpska lickova agentura — European Medicine Agency
— EMA. V Spojenych $tatoch americkych je to zase Urad pre kontrolu potravin a lie¢iv —
US Food and Drug Administration — FDA. Kazdoro¢ne je v Ceskej republike podla
autorov knihy [2] predlozenych Statnemu ustavu pre kontrolu lie¢iv priblizne 300 Ziadosti
0 povolenie klinickej Stadie lieCivého pripravku. Z tohto poctu je priblizne 3%
z akademického prostredia. Ostatné Stidie su predkladané sukromnymi spolo¢nost’ami,
prevazne zo zahranicia. Realizaciu klinickej stidie je potrebné dokladne premysliet’ eSte
pred jej zahajenim, aby sa predi$lo najhorS§iemu moZnému scenaru, a to predCasné
ukoncenie uz zahajenej Studie z dovodu neschopnosti zvladnutia zadavatela. Vsetko
usilie a finan¢né prostriedky by tak vysli na zmar.

Cielom prace je navrhnat algoritmus na zistenie anomalii pri zadavani dat do
datab4dze klinickych S§tadii. Algoritmus bude vediet odhalit chyby vzniknuté
Z nepozornosti, ako aj cielené zadavanie fiktivnych hodnot.



1 KLINICKE STUDIE

Terminom klinicka $tadia sa oznacuju projekty, tykajuce sa klinického vyskumu. Ide
hlavne o klinické hodnotenie humdnnych lie¢ivych pripravkov, alebo skusky
zdravotnickych prostriedkov. M6zu to vSak byt aj Studie, ktorych ciel'om je hodnotenie
ucinnosti a bezpecnosti diagnostickych, preventivnych a lie¢ebnych metod [2].

Klinické hodnotenie humannych lieCivych pripravkov predstavuje systematické
testovanie ucinnosti, bezpecnosti a akosti liecebného pripravku, na ktorom sa podiel’aju
pacienti, alebo zdravotni dobrovol'nici, pod vedenim skusajicich doktorov. Tento proces
predstavuje do teraz najdokonalejSi sposob ako ziskat dokazy a data o ucinnosti a
bezpecnosti daného lieCivého pripravku. Pretoze st vSak najCastejSimi inicidtormi a
realizatormi farmaceutické spolo¢nosti a vyrobcovia zdravotnickych technolégii, ktoré
tieto Stadie dokladaju k registracii a uvedeniu nového liec¢iva na trh, mézu mat’ na kone¢né
vysledky tychto studii vplyv nie len vedecké metody, ale aj obchodné zdujmy. Ak ma byt
vysledok klinickej $tadie povazovany za vierohodny, ¢o byva hlavnym cielom sponzora,
je nutné dolozit’ ku popisu metdd Statistickej analyzy nazbieranych dat aj metodiku
zaistenia ich kvality.

1.1 Historia

K rozmachu klinickych studii doslo hlavne v druhej polovici 20. storoc¢ia. V tomto obdobi
totiz vzniklo vel'’ké mnozstvo novych liecivych latok, pre do vtedy nelieciteI'né choroby.
Dnes je pocet lieCiv ovel'a vacsi, avSak stale sa hl'adaju nové a vyvijaju viac vhodné
pripravky s vhodnejS$imi vlastnostami pre pacientov. Novy pripravok by mal zlepSit
celkovi kvalitu zivota pacienta, jeho bezpeCnost’ ¢i znizit' nakladnost’ lieCby. V
sticasnosti nové G¢inné latky moézu vzniknit’ tymito sposobmi [2][3]:

e Modifikacia chemickej Struktury uz zndmeho lieciva

e Vyuzitie novo objavenych prirodnych latok

e (Objavenie novych vlastnosti uz znamych chemickych latok

e (ielena syntéza novych chemickych latok

e Systematicky screening vybranych molekul s urcitou biologickou aktivitou

Nové molekuly s vyhovujucimi biologickymi vlastnostami casto vyuzivaju
pocitatové technologie liekového designu Computer Aided/Assisted Drug Design
CAAD, ktory napomaha pri hl'adani a modelovani novych molekul [4].



1.2  Cyklus klinickej Studie

Proces kym sa novo vyvinuty pripravok dostane k pacientovi je vel'mi dlhy a narocny, a
musi absolvovat’ radu klinickych §tadii. Vstup nového lie¢ivého pripravku je mozny az
po uspesnej klinickej stadii, ktora zavrsuje aplikovany klinicky vyskum. Laboratorne a
predklinické skusky prevadzané na zvieracich modeloch, ktoré sa uskutoc¢iuju este pred
tym ako sa lie¢ivo zacne podavat’ prvym I'udskym subjektom sa neustale rozsiruju. Stale
preciznej$i a detailnejsi pristup k prevedeni klinickych §tadii vSak vyznamne zvySuje
finan¢nl a ¢asovu naroc¢nost’ jednotlivych projektov. Bezpecnost’ a ufinnost” nového
lieciva sa postupne hodnoti v niekol’kych fazach. Kazd4 faza ma dopredu definované
hypotézy a ciele. Prechod lieCiva do nasledujicej fazy je mozny len v pripade, ak uspesSne
splni fazu predchadzajtcu.

Na vyvoji nového liecCiva sa podiel'aju Siroké medzioborové timy so Specializaciou z
oblasti mediciny, farmacie, biologie, technoldgie, etiky, ekonomie, Statistiky a legislativy.
Néroky na vyvoj nového lie€ivého pripravku tak stale rastd, o predstavuje aj stale
naroc¢nejsi proces vyvoja. To moze byt’ spolu s finan¢nou rizikovost'ou jeden z dovodov,
pre¢o mdézeme v poslednych rokoch sledovat’ pokles poctu novo udelenych registracii
lie¢iv a celkové predizenie doby ich vyvoja [5][6]. Od vyvoja jedného lie¢iva az po jeho
uspesnu registraciu s uvedenim na trh trva priblizne od 10 do 15 rokov, pri€om naklady
sa pohybuju priblizne od 800 miliénov do 1 miliardy USD [2][7][8].

Dnes vyvoj nového lie¢iva zafina obvykle testovanim molekal s dobrym
farmakologickym uc¢inkom v laboratoridch, kde sa hl'add molekula s dostato¢nym
liecebnym potencidlom a sti¢asne nizkou toxicitou. Takto vybrana molekula prechadza
preklinickymi Studiami, ktorych ciel’ je preukazat’ farmakologickt G€innost’ a zistit’ udaje
0 jej toxicite, alebo tolerabilite a tieZ zistit’ bezpecnost’ pri interakcii s Zivym organizmom.
V tejto Casti eSte nemdézme hovorit’ o pojme lie¢ivo. Aj cez snahu obmedzit’ testy na
zvieracich modeloch na maximum, ¢o sa vd’aka in vitro metodike ¢iasto¢ne dari, hraji
pokusné zvierata nenahraditelnu rolu. Hlavne preto, Ze pred podanim ¢loveku je nutné
overit’ bezpecnost’ a G€innost’ pripravku na organové systémy, ktoré st pritomné len v
komplexne Zivom organizme. Preklinické Stadie teda obecne hodnotia, akd bezpecna a
ucinné nova latka je a ¢i sa da predpokladat’ jej klinické vyuZitie. Ak sa tento predpoklad
potvrdi, vyvoj postupuje do 1. faze klinickej Studie. Pocet molekul, ktoré postupi do 1.
faze klinickej Stadie je priblizne 10% z celkového poctu molekul testovanych na
zvieracich modeloch.

Legislativa v Ceskej republike vyzaduje, aby klinické tudie fazy 1 az 3 boli este
pred ich zadatim povolené Statnym ustavom pre kontrolu lie¢iv SUKL, niekedy tiez
oznacovanym ako regulacnd autorita. Klinicka Studia fazy 4 uZ nemusi byt schvalena
SUKLom, ale musi mu byt’ oznamena.

Faza 1 predstavuje podanie lieCivého prostriedku ¢loveku po prvy krat. Zaujimavé
data su bezpecnost, znéSanlivost’, tolerancia a neziaduce ucinky daného lieCivého
prostriedku. Testy prebiehaji vacSinou na zdravych dobrovolnikoch a hl'ada sa hodnota
idedlnej davky. Samotné testovanie prebieha v Specializovanych jednotkdch tzv.
klinickofarmakologickych jednotkach, kde su dobrovolnici pod dohl'adom lekarov. Ak
je vyvijané lie¢ivo samo 0 sebe toxické, napriklad cytostatika pri lietbe nadorovych
ochoreni, fdza 1 uz prebieha rovno na pacientoch a nie na zdravych dobrovol'nikoch.



Vo faze 2 sa uskutociiuje pilotnd §tadia. Zistuje sa, ako na novy lie€ivy pripravok
reaguje malo pocetna skupina, viac¢Sinou ide o desiatky chorych pacientov. Po prvy krat
sa okrem bezpecnosti sleduje aj ucinnost’.

Vo faze 3 prebiehaju rozsiahle randomizované klinické stadie. Testy prebiehaji na
vel’kom stbore pacientov. Stanovuje sa najmi podrobnd u¢innost’ lieivého pripravku na
$pecifické ochorenie, napriklad pri priamom porovnani s inym. Dalej sa sleduju vyskyt a
sila neziaducich ucinkov a celkovy bezpecnostny profil. Na konci fazy 3 st vysledky
spolu s vysledkami faze 2 predlozené regula¢nym autoritam. Sluzia ako nutné podklady
pre povolenie pouzitia lie¢ivého pripravku v klinickej praxi.

Preklinické testovanie, Klinicky vyskum & vjvoj Postmarketingové
| vyskum a vyvoj | I | | sledovanie
! 1-3 roky ! ! 210 rokov ! 1-3 roky ! !
Sprava o —\ Ziadost sprava
b?a eEnosti faza 1 faza 2 faza 3 0 registraciu 0 priebehu
P / u SUKL registracie Reqistrici
Potiatofna syntéza egistracia

kratkodobé testovanie dihodobé testovanie
na zvieratach na zvieratach

Obrazok 1 — vyvoj nového lie€iva, upravené a prevzaté z [2]

Po registracii lieCiva prebieha faza 4. Overuju sa vlastnosti lie¢iva vV redlnom
prostredi klinickej praxe. Testovacia vzorka by mala byt menej selektovand ako v
predchadzajucich fazach a ¢o najvicsia. Pre neintervenéné Stadie plati, ze by Ziadna
riadena selekcia naboru subjektov ani nemala nastat’ a rozdelenie testovacej vzorky, by
malo ¢o najviac odpovedat’ rozdeleniu skuto¢nej populacie. Velky doraz je kladeny na
sledovanie neziaducich u¢inkov, ked’ze s vel'kym stiborom testovacich subjektov sa moézu
prejavit’ do teraz nezaznamenané vedl'ajsie ucinky. Ak by bol v tejto faze spozorovany
novy neziadici U€inok, je vel'mi dolezZité ihned vysledky ohlasit’ relevantnym Statnym
organom [2][9].

Dnes sa stale viac upusta od tohto tradi€ného delenia na 4 fazy a CastejSie dochadza
ku kombindcii jednotlivych faz Studii. Klinické hodnotenie lieCiv je Standardizované a
regulované legislativnymi normami, ktoré napomdahajii k ziskaniu relevantnych dat.
Regulécia vyvoja stcasne prispieva ku skvalitneniu vyskumu a zvySeniu bezpecnosti
pacientov a zdravych dobrovolnikov vo vSetkych fazach klinickych Stadii. Graficky
prehl'ad jednotlivych faz a vyvoja lieciva je zobrazeny na Obrazok 1.



1.2.1 Zabezpecenie a kontrola akosti

Zabezpecovanie a kontrola akosti — quality assurence/quality control — QA/QC je povinna
legislativna poziadavka pre osoby a organizacie uskutocnujuce klinické Stadie. Systém
zabezpecenia a kontroly akosti je ddlezity nastroj, ktory ma zaistit, aby v priebehu
klinickej stadie neprichadzalo k porusSovaniu etickych principov a aby ziskané data boli
dostato¢ne presné a vierohodné.

Zakladom kontrolného systému su pisomné dokumenty, tzv. Standardné operacné
procesy — SOP. Tieto dokumenty popisuju proces ziskavania, spracovania a
dokumentacie tidajov. Su spisané v sulade so spravnou klinickou praxou — good clinical
practise — GCP a prislusnymi pravnymi predpismi. Dévodom vzniku GCP bola séria
neuspesnych a neefektivnych klinickych $tadii v minulosti. GCP reguluje a popisuje
navod, ako by mala byt klinicka $tadia vykonana, popisuje role a zodpovednosti pre
sponzorov, investigatorov a monitorov. Obsahuje tiez dokument o ochrane osobnych
udajov pre subjekty a dobrovol'nikov klinickych stadii.

Hlavnd tloha dokumentov SOP je popisat, ako postupovat’ pri jednotlivych
konkrétnych Cinnostiach v ramci klinickej $tidie a tieto procesy Standardizovat. V
kazdom SOP dokumente je popisané na €o pri samotnej realizacii kroku nezabudnut,
popripade Sablony, ktoré slizia na ul’'ahcenie spracovania dokumentov.

Z ¢asového hladiska sa jednotlivé fazy Studie delia na:
e Faza pred zahdjenim Studie
e Faza priebehu studie
e Faza po skonceni Stadie

Vo faze pred zahajenim klinickej §tadie by mali byt pouzit¢é SOP na zakladné
dokumenty ako protokol klinickej $tadie, pisomné informécie pre pacientov a dokument
informovany sthlas pacienta. Dalej dokument s informéaciami pre skiajucich a na
zaznamy subjektov Studie — case report form — CRF.

Vo faze priebehu Studie sa SOP pouzivaju na ¢innosti spojené s monitorovanim.
Napriklad postupy pri monitorovacej navsteve, postupy pre zadanie a opravu CRF a
overovanie jednotlivych zdznamov oproti zdrojovym datam — source data verification —
SDV. Dalej sa pouzivaji pri zaznamendvani a hlaseni neziaducich prihod —
farmakovigilancii, alebo pri hlaseni o uskuto¢neni tadie na SUKL. Po skon&eni SOP
oSetruju hlavne uzatvorenie klinickej Stidie v kazdom centre, uchovanim zakladnej
dokumentacie, informovani SUKL o ukonéeni danej §tidie a nakoniec vytvorenim
stihrnnej zaverecnej spravy.

Po zavedeni systému zabezpeCenia akosti je ale rovnako dolezité zaistit’ aj jeho
kontrolu. Institucie podiel’ajuce sa na realizécii Stadie maji nastavené pravidelné kontroly
a audity. Nastrojom na kontrolu kvality akosti st periodické kontroly kvality. Ciel'om je
overit, ¢i priebeh Studie je v sulade s protokolom, spravnou klinickou praxou a
Standardnymi operacnymi postupmi. Hodnotia sa oblasti ako nabor pacientov do Studie,
dokumentacia klinickej Stadie, splnenie regulacnych poziadavkou, etické a bezpe€nostné
poziadavky, Studijny tim, dodrzovanie protokolu a spravne zaobchddzanie s hodnotenymi
lieCivami.



O kazdej kontrole musi existovat pisomny zdznam. Ak by sa objavil systémovy
problém, moZze nastat’ az iprava niektorého zo suvisiacich pracovnych postupov systému
zabezpecCenia a kontroly akosti. Pri takomto zasahu je nutné¢ informovat osobu
zodpovedni za udrzovanie systému zabezpeovania a kontroly akosti. Dal§ou moznostou
ako zaistit’ dodrziavanie kontroly kvality je interny audit. Posudzuju sa rovnaké aspekty
klinickej Studie ako pri periodickej kontrole. Rozdiel je vSak v tom, ze zatial' Co
periodické kontroly uskutociiuje najcastejSie projektovy manazér Studie, pri internom
audite je to osoba, ktora je na danej klinickej stadii nezavisla a teda sa na nej aktivne
nepodiela. Pre zaistenie uplnej nezavislosti moze byt na audit najatd aj osoba z tretej
strany. Vtedy ide o externy audit. Je to sice finan¢ne najndrocnejSia moznost, ale z
hladiska odhalenia nedostatkov v procese klinickej Studie, ¢i v samotnom systéme
QA/QC najucinnejsia.

Auditovanie by malo prebiehat podla pisomnych postupov, v ktorych je
zdokumentované ¢o a ako auditovat’, frekvencia uskuto¢nenia auditov, ich forma a obsah.
Kazdy audit by mal zohl'adniovat’ typ, rizikovost’ pre subjekty a zlozitost’ danej klinicke;j
Stadie. Vsetky vysledky a pozorovania st zaznamenané v sprave z auditu — audit report

[10].

1.2.2 Dokumentacia

Dokumenty, bez ktorych sa Ziadna klinické Studia nezaobide st tzv. zakladné dokumenty
— essential documents. St to dokumenty, ktoré dovoluju samostatne, alebo ako celok
hodnotit’ dantt klinickti Stidiu a kvalitu ziskanych udajov. Okrem zakladnych
dokumentov musi zadavatel' klinickej S$tadie vytvorit aj dalSie, ktoré mapuju
bezproblémové vedenie Studie. M6Zu to byt napriklad monitorovaci plan, valida¢ny plén,
plan Statistickych analyz, instrukcie o zachadzani s lie¢ivymi pripravkami, inStrukcie pre
hlasenia pri sledovani bezpecnosti, instrukcie pre obsluhu systému na zber elektronickych
dat, navod na randomiziciu subjektov, zoznam subjektov §tidie a zoznam Cclenov
vyskumného timu.

NajdolezitejsSim dokumentom klinickej Studie je protokol. Obsahuje vSetky dolezité
informaécie o Studii, ako jej popis, preco sa dana Studia realizuje, jej ciele a plan, metodika,
postup zberu a spracovania dat. Tento dokument je véacSinou tvoreny celym timom
odbornikov. Tim je tvoreny minimalne lekarom, ktory je odbornikom na dant
problematiku, Statistického odbornika a projektového manazéra. Niekedy tento tim
roz$iruje aj monitor danej Studie. Protokol je zavdzny a preto ho musia dodrzovat’ vSetky
osoby, ktoré¢ sa na klinickej $tudii podiel'aju. Dokument je vel'mi obsiahli a vicSinou
presahuje 100 stran.

Dalsim dolezitym dokumentom je pisomny informovany sthlas subjektov v danej
Stadii. Tento dokument musi byt podpisany kazdym subjektom Stadie a dokazuje, Ze v
danej Stadii je subjekt dobrovolne a bol oboznameny z celym priebehom, jej ucelom a
dolezitostou Stadie. Text musi byt’ pre pacienta zrozumitel'ny, bez zlozitych a odbornych
vyrazov. Lekar mu vysvetli, ¢o sa od neho bude vyzadovat’ a ¢o jeho ucast’ v danej
klinickej $tadii obnaSa. Subjektu je vzdy ponechany dostatony ¢as na preskumanie
dokumentu a jeho pripadné dopliiujace otazky st zodpovedané zo strany pritomného
lekara.



Pre kazdu klinicku $tadiu plati, Ze je potrebné zaistit’, aby osoby, ktoré budu zadavat’
data do CRF mali potrebné vzdelanie a aby vedeli ako s danym systémom CRF spravne
pracovat. Za tymto ucelom je tvoreny podrobny, ale prakticky dokument uzivatel'sky
navod. Obsahuje zakladné informacie o systéme na zber dat, ako sa do systému spravne
prihlésit’ s menom a heslom, ako ulozit’ zadané data a ako sa zo systému spravne odhlasit’.
Navod opisuje ako sa zaklada novy subjekt v systéme a akym spdsobom sa zaklada pre
subjekt primarny kI'a¢, ktory ho jednoznacne identifikuje po celt dobu klinickej Stadie.
Dalej zdoraziiuje akym forméatom sa zadavaju ¢asové udaje, desatinné &isla &i textové
polia. Pri eCRF je v prirucke telefonicky ¢i emailovy kontakt na podporu — helpdesk, kde
sa mozu uzivatelia v pripade nezrovnalosti, ¢i problému obratit’ [2].

1.2.3 Tvorba CRF

Na ziskanie dat vo formate, ktory umozinuje ich nasledné spracovanie a Statistické
zhodnotenie je potrebné sledované parametre o u¢innosti a bezpecnosti skiimaného
lieCiva zbierat’ v dokumente nazvanom zaznam subjektu Studie — case report form — CRF.
Tento formular je definovany ako vytlaceny, alebo elektronicky dokument navrhnuty k
zaznamenaniu vsetkych protokolom vyzadujucich informacii, ktoré budu nasledne
predané zadavatelovi o kazdom subjekte danej Stddie. CRF musi byt vytvoreny,
testovany a validovany este pred samotnym zahdjenim zberu dat. Ked’ze upravy CRF v
priebehu klinickej Stadie st vel'mi zlozité a m6zu narusit’ integritu zhromazd’'ovanych dat,
je dolezité uz prvotny navrh CRF vytvorit’ zodpovedne.

Dnes sa na zber dat najcastejSie vyuziva elektronicky CRF pomocou niektorého zo
systémov electronic data capture — EDC. Ide o spojenie pocitacového programu a
databazy, ktoré sliZia na vytvorenie a spravu jednotlivych eCRF. Systémy EDC
odstranuju nevyhody CRF, ako napriklad néklady na tla¢ formularov, distribuciu a ich
nasledny zber z centier prevadzajicich klinické $tidie. Odpada tiez zlozita kontrola
tiplnosti vel’kého mnozstva dokumentov a ich nasledné uskladnenie a archivacia. Dalsou
vyhodou je, Ze data st uz v elektronickej podobe a tak odpada nutnost’ rucne digitalizovat’
data z tlacenych dokumentov CRF pre systém managementu dat — data management
system — DMS [2].

Samotna digitalizacia dat byva vel'mi ¢asto zdrojom chyb z nepozornosti, alebo z
nedostatocnej Citatelnosti dat v CRF. Pri elektronickom CRF je aj proces kontroly a
Cistenia dat vyrazne rychlejsi a jednoduchsi. Pri réznych nezrovnalostiach a d’alSich
otazkach mozZe byt eCRF opit’ lepSia moznost’, kedZe vidcSina programov obsahuje
napovedu a zadavanie prebieha priamo pomocou ndstrojov, ktoré st dostupné v EDC.
Elektronicky CRF ma vSak v ur€itych pripadoch aj svoje nevyhody. Tie sa prejavia
napriklad pri mensich klinickych Stadiach s mensim poctom centier. Pri takychto Stdiach
je vhodnejsie a jednoduchSie pouzit’ klasicky tlateny format CRF. Kvalitne navrhnuty
CREF, ¢i eCRF moéze vyrazne redukovat’ chyby pri zad4dvani dat, ich néslednej kontrole,
validacii a pri konecnom vyhodnoteni. Ideédlne, design a tvorba CRF prebieha sucasne s
tvorbou protokolu $tadie. Pri tvorbe je potrebné znalost’ vSetkych dat, ktoré sa budu v
danej klinickej §tadii zbierat. Castym javom je, Ze do $tudie sa zbierajli aj nadbyto&né
data s umyslom ich neskorSieho vyhodnotenia. To vSak mdze paradoxne viest’ k zniZzeniu
kvality dat, ked’Ze tento proces zvySuje naroky na pracnost’ kontroly spravnosti dat. Pre
spravny rozsah zbieranych dat je preto dolezitd spolupraca medzi manazérmi dat a
klinickymi odbornikmi.



Dalsie ddlezité dokumenty popisujuce klinicka $tadiu su data management plan,
ktory ucelene popisuje systém spracovania dat, plan Statistickych analyz, ktory obsahuje
podrobnejsi popis planovanych metod Statistickych analyz oproti tomu, aky je uvedeny v
protokole. Hlavnym zmyslom tohto dokumentu je zachovat’ integritu Stadie tak, Ze postup
Statistickych analyz je naplanovany este pred tym ako st dostupné samotné data. Ak by
sa jednotlivé metody vyberali na zédklade skimanych dat, mohlo by ddjst’ ku skresleniu
vysledkov a ich interpretacii. Pretoze rozne analyzy vedia poskytnut’ rozne vysledky.
Zadavatel’ by si tak mohol vybrat’ metddu, ktora poskytuje pre neho najprijatelnejsiu
moznost’.

CRF ma velky vplyv na kvalitu zbieranych dat a moze tak nepriamo ovplyvnit’ aj
vysledky celej klinickej Studie. Nedostatocna pozornost’ pri tvorbe CRF sa prejavuje
vysSou Casovou narocnost'ou zberu a Cistenia dat. V krajnom pripade moze dojst’ az ku
nenaplneniu ciel'ov $tudie, napriklad pri zbierani nedostacujucich dat.

Ked’ze kazda stadia pre naplnenie svojich ciel'ov vyzaduje odlisné typy tidajov, pri
ich procese vyberu a zakomponovania do CRF mo6zu byt velmi napomocné Sablony,
ktoré vychadzaji zo skusenosti predchadzajucich, uz zrealizovanych klinickych $tadii.
Pri formulovani otdzok do CRF je potrebné klast’ doraz na jednoduchost’, zrozumitel'nost,
jednoznacnost’ a logicki nadvédznost' jednotlivych otdzok. NajcastejSie sa CRF
zhromazd'uju tieto udaje [2] [11]:

e Datum, faza a identifikacia Stadie

e Identifikacia subjektu

e Zakladné demografické informacie ako vek, pohlavie, vyska a vdha

e Charakteristika subjektu ako osobna anamnéza, zvyklosti ¢i tehotenstvo
e Informdcie o diagn6ze primarneho ochorenia

e Zaradovacie a vyrad'ovacie kritéria

e Davkovanie, administrativne informacie o lieCivom pripravku

e Dika trvania lietby

e Subeznd medikacia ¢i terapia

o Typ, dizka, trvanie, intenzita a nasledky zvoleného opatrenia

e Dovod odslepenia, ¢i pred¢asného ukoncenia daného subjektu v stadii

Existuju rozne sady uz vytvorenych Sablon s udajmi, ktoré sa vyskytuja v klinickych
Stadiach najcastejsie. Tieto Sablony st dostupné v globalnej knihovni — global library. Ich
pouzitie vyrazne ulahéuje navrh obsahu CRF. Dal$ou vyhodou je pritomnost uz
naprogramovanych validovanych kontrol vybranych poli edit checks, ¢i sady queries.
KedZe globalna knihovia je formatovana Standardizovane, je mozné I'ahSie porovnavat
a vyhodnocovat’ data naprie¢ niekol’kymi réznymi klinickymi $tadiami, ktoré vyuZzivali
rovnaké formulare globalnej knihovne.



Pri vyuzivani globalnej knihovne sa v§ak mozu zhromazd'ovat’ aj duplicitné udaje.
Su to také udaje, ktoré mézeme odvodit’, alebo vypocitat’ uz z doteraz zozbieranych
udajov v CRF. Ako priklad méze posluzit’ vypocet BMI z udajov o vyske a véahe, ktoré
su zbieran¢ vo formulare osobnej analyzy. Nezaznamenavanie duplicitnych hodnot tak
Setri Cas pri vypliovani formularu, ale zvySuje kvalitu dat a efektivitu ich spracovania.
Okrem duplicitnych tdajov je snaha v CRF obmedzit’ aj otazky otvoreného typu. Ide o
otazky, v ktorych nie je pevne nastaveny format odpovedi a ktoré sa nasledne vel'mi t'azko
Statisticky hodnotia. NajdolezitejSie parametre CRF su identifikacia a oznacenie Studie,
verzia CRF, oznacenie fazy stidie, identifikacia subjektu Studie a samotné Studijné data.

Vysledna kvalita dat je podmienend usporiadanim a podobou otazok, v akej st dané
otazky prezentované zadavatelovi dat vo formulare CRF. Spravne usporiadanie a
rozvrhnutie otazok znizuje chybovost’ a ul'ah¢uje samotné vypliianie CRF. Otazky by
mali byt kratke a vystizné, pri zachovani ich jednoznacného vyznamu. Terminoldgia
pouzita v otazkach by mala byt ¢o najviac prisposobend osobam, ktoré budu dany
formular vyplnovat’. Pre minimalizaciu chyb je nutné jednoznaéne odlisit’ otazky kladené
pacientovi a otazky kladené skuSajucemu lekdrovi. Pre zaistenie pozadovanej kvality dat
v tlacenej verzii CRF je nutné vypliiujucu osobu naviest' a jednoznaéne Specifikovat’
pozadovany format udajov. To je pri tlacenej verzii CRF oSetrené najCastejSie
prilozenymi inStrukciami pre spravne vyplnenie odpovedi. Je nutné dodrzovat’ vizualnu
jednotnost’ v celom dokumente CRF spolu s rovnakymi zakladnymi typografickymi
pravidlami. Napriklad, ak je ako separator pouzitd bodka, musi byt na oddelenie
desatinnej Casti vo vSetkych ostatnych otazkach pouzity rovnaky format. Pre zvyraznenie
textu sa preferuje zmena vel'kosti ¢i $tylu pisma pred farebnym zvyraznenim.

Typy odpovedi na otazky vo formulari CRF sa delia na:
e Otvorené — text, Cisla a alfanumerické znaky
e Uzatvorené — vyber z dvoch a viac moznosti
¢ Kombinacia otvorenych a uzatvorenych otdzok

Pre otvorené odpovede musi byt v CRF vzdy vyhradeny dostatony priestor a ¢o
najviac upresneny pozadovany format odpovedi, pre nésledné zjednoduSenie
spracovania. Pri uzatvorenych odpovediach sa vybera z predom znamej konecnej
mnoziny moznosti. Je vSak dolezité urcit spravny spdsob oznacenia odpovede, to
znamend oznacenie krizikom, kruzkom, ¢i preSkrtnutim nehodiacej sa moznosti.
Najprehl'adnejSia a najpouZivanejSia je metdda oznacenia krizikom. Tato metdda sa
pouziva aj preto, Ze pri naslednom elektronickom spracovani tlaceného CRF sa moze
pouzit’ program optical character recognition — OCR, ktory dokdZe z naskenovaného
formuldra vysledky rozpoznat a automaticky preniest do elektronickej databaze.
Kombinacia otvorenych a uzatvorenych otdzok sa najcastejSie pouziva vo forme
doplilujiceho textu ku zaskrtdvacej odpovedi ,,in¢“. Pre jednotlivé otazky sa pri
rozsiahlych CRF odportca viacuroviiové Cislovanie pred jednotroviiovym. Naslednou
kombindaciou ¢isla strany formularu a Cisla otazky je mozné jednoznac¢ne identifikovat
kazdu otazku v CRF.



Pri vyplilovani otazky, v§ak moze nastat’ moznost’, ked’ okienko zostane nevyplnené.
MozZe to sposobit’ problémy pri spracovani dat. Hoci by takychto odpovedi malo byt ¢o
najmenej, je dolezité nastavit’ CRF aj pre tito moznost. Prazdne pole moze nastat’ pri
prehliadnuti otazky, alebo vyplnujuci tato otdzku nechal bez odpovede. Riesenim v
pripade uzatvorenej otazky sa najéastejsie odpoved’ dopiia podla variant:

e NA —not applicable
e ND —not done
e UNK —unknown

Ktora konkrétna hodnota bude priradena k danému pol'u sa odvija od vyznamu
otazky a zalezi aj od konkrétneho pripadu. Dalfou vhodnou eliminaciou prazdnych
odpovedi st logicky suvisiace otazky. Takéto otazky si v CRF vizualne zaradené do
jedného bloku, popripade oddelené¢ ohrani¢enim. Na zaciatok bloku sa umiestiiuje
uzatvorend otazka, ktord jednoznacne urc¢i dokoncenie bloku, alebo jeho mienené
nevyplnenie.

Elektronicky CRF poskytuje oproti tlaenej verzii rozsiahlejSie moznosti kontrol
dodrziavania doporuceného formatu dat. To zabezpecCuje automatickd validacia, ktora
prebieha v redlnom case. Zakladné typy formatov odpovedi eCRF sti:

e Textové pole — Text field: moznost’ zadat’ ¢islo, ¢i alfanumerické znaky,
nastavuje sa validacnd kontrola pre ocakavany vstup, ktora jednoznacne
Specifikuje pocet desatinnych miest, ¢i po€et zadanych znakov

e Poznamka — Note box: moznost’ zadat’ text vo formate dlhSieho ret’azca,
snaha ¢o najviac obmedzit’

¢ Radio button: uzatvorena odpoved’, neumozinuje nechat’ odpoved’ prazdnu

e Rolovaci zoznam — Drop—down list: respondent vybera jednu odpoved z
navrhovanych odpovedi, umoznuje nechat’ odpoved’ prazdnu

e Check box: vyplnenie nula aZ N odpovedi

e Analogovéa Skala — Analog scale: typ pola s posuvnikom, pouziva sa
napriklad pri subjektivnom hodnoteni bolesti od 0 do 10

e Sekvenéné pole — Log: viacnasobny zdznam rovnakého typu odpovedi,
mozeme pridavat’ riadky a stlpce, pocet takto dynamicky pridanych poloZiek
je mozné limitovat’ maximalne povolenou hodnotou
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1.2.4 Tvorba databaze

Ked’ze databaza klinickej studie mdze byt vel'mi zlozitd, je dolezité cely proces tvorby
podrobne zdokumentovat’. Najprv sa rozhodne, v akom systéme bude databaza vytvorena
a nasledne sa ur€ia potrebné atribity. NajCastejSie sa pouzivaju tieto [2][12]:

Primarny kl'i¢: jednoznac¢ne charakterizujuci zakladny udaj, popisuje subjekt v
databaze, pri vizbe udajov na dany primarny kI'u¢, st udaje jednoznacne zviazané
s vybranym subjektom, v systémoch sa pouziva automaticky generovany, alebo
ako kombinécia Cisla centra a poradového Cisla subjektu, primarny kl'a¢ je vzdy
unikatny

Tabul'ka: je charakterizovana ako skupina logicky navzdjom suvisiacich
premennych, tabulka obsahuje viacero premennych, ktoré urcuji podstatu
databaze, k parametrom sa v priebehu Stidie pridavaju hodnoty a tak vznika
databaza

Premenné: organizécia premennych je volend tak, aby logicky odpovedala
Struktire dotazniku, pre kazdu premennu sa definuje jej typ

Odvodené premenné: su vel'mi podobné Standardnym premennym, netvoria ich
data zadavané do CRF, ale vznikaju vypoctom vzorca, alebo inym odvodenim,
pouzivaju sa tiez na prevod jednotiek, aby data boli v odpovedajucom formate

Navstevy: odpovedaju najcastejSie fyzickym néavStevam subjektu Studie v
priebehu klinickej stidie u skuasajuceho doktora, pri ktorej sa prevedu nejaké
laboratdérne tikony

Pristupové udaje: je nutné vytvorit’ pristupové udaje pre vSetkych uzivatel'ov,
ktory budi do databéaze vstupovat’

1.2.5 Validaény plan
Dokument obsahuje zoznam a popis vSetkych typov kontrol, ktoré budi na zozbieranych
datach vykonané v zaujme zaistit’ o najlepsiu Cistotu a kvalitu dat. Plan je deleny podla
typu planovanych kontrol:

Kontroly formatu: overuje sa ¢i je hodnota parametru v rdmci definovanom pre
dané prednastavené pole

Kontroly suvislosti: tvoria najvacsiu skupinu kontrol a tvoria zéklad spravnosti
dat, st zaloZzené na vzdjomnom porovnani viacerych premennych, napriklad
porovnanie, ¢i ma systolicky tlak va¢Siu hodnotu ako diastolicky, alebo ¢i udaje
o tehotenskom teste nie st uvedené pri testovanom subjekte muzského pohlavia

Self evidence correction: pripadnd oprava dat je prevedena datamanazérom,
napriklad, ked’ skupina skusajacich doktorov pochopi otazku v CRF zle, odpoved’
je sice pravdiva, ale nezapad4 do prednastavenej databaze, v tomto pripade sa
vytvori v databaze nova premenna, do ktorej sa nakopirujii povodné hodnoty
premennej, zdrojové data zostanil v povodnej premennej a zdrovenl su data
pristupné pre analyzu dat, odpada tak niekedy naro¢na uprava dat priamo so
skasajacimi doktrormi
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Manualne kontroly: pouzivaji sa, ak je velmi ndro¢né naprogramovat
automaticku kontrolu pocitacom, manualne sa hodnoti u kazdého jednotlivého
pripadu, ¢o je casovo naro¢né, preto je treba pocet tychto kontrol minimalizovat

Specifické kontroly: niektoré EDC systémy uZ obsahujii rutinné kontroly pre
opakujuce sa, ale Specifické data, napriklad laboratorny modul, ktory
vyhodnocuje, ¢i sit namerané hodnoty vo fyziologickom rozmedzi, ak je hodnota
abnormalna, vyzaduje sa od lekara potvrdenie, ¢i je zistend odchylka vyznamna,

alebo nie

1.2.6 Koédovanie

Kodovanim sa mysli proces Standardizacie odbornych lekédrskych terminov. Je nutné
uviest’ zoznam premennych, ktoré sa budu kodovat’ a tiez typ slovnika, ktory bude na
kédovanie pouzity. NajéastejSie pouzivanymi pre kddovanie lie¢ivych pripravkov st
WHO Drug dictionary a pre kddovanie neziaducich uc¢inkov MedDRA — Medical

Dictionary for Regulatory Activities.

1.2.7 Dokoncenie plnenia databaze

Uzamknutie databaze je proces, kedy sa k urc¢itému datumu znemoZzni akékol'vek Uiprava
dat v danej databaze. Predstavuje posledny krok spracovania dat z pozicie data
managementu pred ich poslanim na $tatisticki analyzu [2]. Pred uzamknutim databaze

byva overené, ¢i databaza splituje podmienky na uzatvorenie a to:

Databéaza obsahuje data vSetkych subjektov Studie

V databaze st vSetky data vratane externych, napriklad laboratorne data
Vsetky data v tlacenej podobe su digitalizované

Vsetky planované validacie boli prevedené

Vsetky preklady relevantnych premennych boli prevedené

Vsetky kdédovania relevantnych premennych boli prevedené a validované
Bola vykonana kontrola dat za i¢asti klinickych odbornikov

Pripadne zistené nezrovnalosti vyriesené

Vsetky queries su zodpovedané

Prebehla kontrola kvality dat na poZadovanej Grovni pristupnej chybovosti
Dokumentacia vSetkych procesov data managementu je dokonc¢ena

Plan Statistickej analyzy je vypracovany a schvéleny

Odchylky od protokolu st zdokumentované a odstthlasené

Samotny zadédvatel’ suhlasi s uzamknutim databéze
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Podl’a platnych legislativnych noriem je potrebné oficidlne dokumenty z klinickych
studii archivovat’ po dobu niekol’kych rokov. To plati ako pre tlacené verzie dokumentov
findlnych verzii s podpismi, tak aj pre finalne elektronické dokumenty. Samotna
archivécia nastane az po odovzdani zaverecnej klinickej spravy, ktora formalne ukoncuje
dant klinicku stadiu.

1.3  EDC systém

Pouzité terminy Data Management System — DMS, alebo Clincal Data Management
System — CDMS su oznacenia pre komplexny softwarovy nastroj, ktory poskytuje
pokrytie vSetkych narokov na funkcionalitu a management pri sprave dat klinickej stadie.
DMS vytvara samotnu databazu a elektronickt verziu CRF, zadavanie a monitorovanie
dat pomocou jednotlivych validacnych nastrojov, obsahuje modul pre management
queries a moznost’ exportu dat [2].

Electronic Data Capture sa oznacuju syst¢tmy DMS/CDMS, ktoré sluzia len na
zadavanie dat online, alebo off-line formou prostrednictvom pocitaca, mobilného
zariadenia, i tabletu. Dal§ie oznadenia pre tieto systémy si Remote Data Entry — RDE,
alebo Remote Data Capture — RDC a povazuju sa za ekvivalentné. Popisuju technologie
vzdialeného zadavania dat do databaze, najCastejSie cez webovy prehliada¢ z miesta,
ktoré je odlisné od miesta uloZenia databazy. Systém pristupu uzivatel'ov je zobrazeny na
Obrazok 2. Existuje moznost’ pouzit' aj d’alsi systém Electronic Diary — ED. Sluzi na
subjektivne monitorovanie zdravotného stavu testovaného subjektu, alebo sa pouziva pri
zadavani dat na dennej ¢i tyzdennej baze bez pritomnosti pacienta, pomocou
elektronického zariadenia, ktorym je subjekt vybaveny.

Vhodny vyber databazového systému sa posudzuje na zaklade vSetkych aspektov
Studie, na zéklade prvého navrhu CRF a ked’ su zndme ciele a usporiadanie Studie.
Spravne zvoleny DMS poméha k zvySovaniu kvality dat pri akceptovatel'nej Casovej a
finan¢nej naro¢nosti daného systému. Je tiez dolezité brat’ ohl'ad na technické poziadavky
vybraného DMS ako napriklad architektiiru pocitacovych systémov, konfiguraciu siete,
systém zalohovania dat a ich archivaciu ¢i vyZadované hardwarové poZiadavky na mieste
vykonavania stadie. Pri vol'be pouzitia vhodného systému tak treba brat’ ohl'ad hlavne na:

e Rozsah a zlozitost’ CRF a samotnej Studie

e Pocet zapojenych centier

e Velkost datového uloziska

e Splnenie poziadavkou zabezpecenia a legislativy

e Naroky na spracovanie externych dat
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Vhodny DMS by tak mal predovSetkym byt uzivatel'sky jednoducho pouzivany,
podporovat’ kodovanie dat, zahriiovat’ moznost’ importu externych dat, byt’ zabezpeceny
cez systém uzivatel'skych opravneni, mat’ moznost’ uzamknutia databaze na niekol’kych
urovniach, napriklad na urovni Stadie, subjektu, ¢i ur¢itého pola, mal by obsahovat
moznost’ automatického generovania databazovej Struktiry, mat’ moznost’ jednoduchého
—single data entry, ako aj dvojitého — double data entry zadavania dat, jednoduchy sposob
opravy dat, audit trails a mal by obsahovat’ systém pre reporting a export dat vo formate
Statistical Analysis System — SAS, ¢i inom vyhovujucom Statistickom formate ako CSV,
XLS ¢i R.

DATABAZA DMS
EDC

ey

L] —

I I
14 % 4

uUic1 U2Cc1  U3C1 u4cz2 usc2

Obrazok 2 — popis principu pristupu pre uzivatelov U1,U2 a U3 z centra C1 a uzivatel'ov U4
a U5 z centra C2, prevzaté a upravené z [2]

Audit trails patri k jednej z najddlezitejSich funkcionalit systému. Sluzi na zdznam
vSetkych zmien prevedenych v databaze v priebehu klinickej Studie a tieZ obsahuje
Casovu stopu, kedy bola dand zmena urobend. Systém teda zaznamenava kto, o a kedy v
databaze zmenil. V kazdom momente je tak mozné dohl'adat’ prevedeni zmenu spolu s
Casovym udajom. Je zadsadny pre moznost spétnej rekonstrukcie celej Studie, €o je jednym
z poziadavkou na transparentnost’ §tadie. DalSou dbleZitou vlastnostou kazdého DMS je
urcenie jednoznacnych pristupovych prav a definovanie uZivatel'skych roli pre
zadavatela, monitora, datového manazéra a tiez osoby, ktoré su inak zapojené do
klinickej Stadie. Plati teda, Ze osoby maju pristup len k tym datam, ktoré nevyhnutne
potrebuju k svojej praci. Za kazdym databazovym systémom je spravidla relacna
databaza, ktora predstavuje subor tabuliek s prisluSnymi atribitmi a zaznamami.
Jednotlivé tabul’ky s prepojené pomocou primarnych a cudzich kli¢ov, su konzistentné
voci definovanym pravidlam a dodrzuju integritu obmedzeni.

14



1.4  Validacia a zadavanie dat v praxi

Zaistenie validity a konzistencie zozbieranych dat je jednou z hlavnych uloh data
managementu. Kontroluju chyby, ktoré¢ sa moézu objavit’ v priebehu klinickej Studie.
Validacia prebieha podl'a pripraveného valida¢ného planu, v ktorom je definované ako
budt kontroly prevedené a ako budu procesy kontroly otestované a zdokumentované.
Definicia, programovanie a implementacia kontrol sa nazyva aj edit checks a za¢ina po
schvaleni finalnej verzie CRF a tvorbe databaze. NajcastejSie chyby a edit checks
pouzivané na ich odhalenie je mozné rozdelit’ na:

e Chybajuce hodnoty: st vsetky povinné hodnoty, ktoré nemdzu zostat’ nevyplnené

e Kontrola predpisané¢ho formatu: vybrané polia s textovym, alebo numerickym
formatom odpovede maju presne definovani formu

e Kontrola rozsahu a numerickych hodnét: numerické polia sa mdzu casto
obmedzit’ intervalom minimalnej a maximalnej hodnoty

e Logicka inkonzistencia: kontrola vzajomnej kombindcie premennych, ktora je
realne vel'mi nepravdepodobna

e Odchylka od protokolu: porovndva data uvedené v CRF s poziadavkami z
protokolu danej Studie

Pred spustenim databaze pre zadavanie redlnych dat je nutné systém otestovat.
Chybajuce, alebo zle implementované edit checks m6zu mat’ negativny dopad na celkova
kvalitu dat. Na odhalenie chyb sa pouzivaju zdokumentované a detailne nastavené
postupy testovania. Na zéklade vysledkov su objekty a jednotlivé celky opravené a znovu
otestované [2][13].

Cyklus zadavania dat do systému EDC sa v elektronickej podobe zac¢ina zalozenim
a distribuciou G¢tov pre osoby, ktoré budi zodpovedné za zadavanie dat v mieste, kde
bude dana Studia prebiehat’. Uzivatelia dostant svoje prihlasovacie tidaje emailom, ktory
obsahuje unikatne prihlasovacie meno, heslo a webovl adresu pre prihlasenie do
rozhrania EDC systému. Pred samotnym zac¢atim $tadie je odporuc¢ané overenie pristupu
do EDC systému. Problémom modzu byt bezpecnostné brany vnuatornej siete
zdravotnickeho zariadenia ako je firewall a podobne. Odporuca sa tiez zaskolenie
uzivatel'ov na pracu so systémom. Tym odpadaji nasledné Casté otazky na uZzivatel'skii
podporu. Skolenie méZe byt vedené lektorom, alebo moze byt uskutotnené cez e—
learning. V e—learningovej forme si moze uzivatel’ vyskusat’ aj novo ziskané vedomosti
vo forme skuSobnych tloh. Cas investovany do dokladného zagkolenia prace so
systémom sa neskor mnohondsobne vrati pri Cisteni dat a vo vyslednej kvalite dat.

Nezrovnalost’ zistena po zadani dat vedie ku generacii dotazu — query do miesta
prevadzania $tadie tykajiiceho sa spravnosti dat. Ulohou je ziskat’ objasiiujuce informacie
0 podozrivej hodnote v CRF. Dokumentuje sa proces vyrieSenia queries, ¢as zadania a
ziskania odpovede. Proces rieSenia je uprava zistenych nezrovnalosti a verifikacia
zadanych dat. Mdze sa stat’, Ze zadavanad hodnota presahuje jej povoleny rozsah, avSak
od zadavatela je potvrdena ako platna.
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Stav query moze byt

e Otvoreny: pri kontrole bola zistena nezrovnalost’ a query je otvorené az do
kym sa dana chyba neopravi

e Zatvoreny: po uprave dat na pripustni hodnotu
e Re—query: v pripade neuspokojivej korekcie sa opakuje cely proces
e Overené: po Uprave dat je nutna kontrola datamanagerom

Pred samotnym uzatvorenim $tidie musia byt’ vSetky vytvorené queries uzatvorené,
zdokumentované a verifikované. Z jednotlivych po¢tov odoslanych queries do centier sa
daju vyvodit’ vysledky, ako dané centra pristupuju k vypliiovaniu formulérov.

Zaverecna kontrola dat moze prebiehat’ dvomi sposobmi:

e Kontrola dat vybranych parametrov u vSetkych subjektov: ide o kontrolu tzv.
kritickych premennych, ktoré su nenahradite'né pre splnenie danej Studie

e Kontrola vSetkych premennych u ndhodného vzorku subjektov: pocet chyb
je porovnany s celkovym poctom poli, tento pomer vyjadruje percento
chybnych hodnot
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2 KVALITA DAT

Pre kvalitné data plati, Ze neobsahuju odl'ahlé hodnoty — outliery. Tieto hodnoty mézeme
definovat’ ako malé mnozstvo dat, ktoré¢ obsahuju extrémnejSie hodnoty ako ostatné
namerané data v danom vzorku. Niekedy vSak mozu odl'ahlé hodnoty vystupovat ako
validne data, ¢o by znamenalo, Ze testovany subor nema normalne rozdelenie [14].

Kvalita dat sa vyhodnocuje pomocou algoritmov vyuzivajice:
e Detekciu odl'ahlych hodn6t pomocou Vizualizécie
e Detekciu odl'ahlych hodn6t pomocou statistickych metod

e Detekciu odl'ahlych hodn6t metdédami strojového ucenia

2.1  Detekcia odl’ahlych hodndt pomocou vizualizacie

Poskytuje najjednoduchsi sposob na detekciu odlahlych hodndt. Na zobrazenie sa
pouzivaju krabicovy graf — box plot ako je zobrazeny na Obrazok 3, alebo bodovy graf —
scatterplot zobrazeny na Obrazok 4 niZsie.
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Obrazok 3 — krabicovy graf s odl'ahlymi hodnotami ozna¢enymi znakmi ako ¢ervené +
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Obrazok 4 — bodovy graf s odl'ahlymi hodnotami ozna¢enymi cervenou farbou

2.2  Detekcia odl’ahlych hodnot pomocou §tatistickych
metod

Detekcia pomocou Statistickych metod dokaze jasne urcit’, ¢i testovana hodnota je, ¢i nie
je odl'ahla hodnota. Velka nevyhoda vsak je, Ze tieto metddy predpokladaji normalne
rozdelenie dat, alebo aspon rozdelenie podobné normalnemu, napriklad Cauchyovo
rozdelenie [14].

V pripadoch, kedy tato podmienka nie je splnend, sa pouziva linedrna, alebo
nelinearna transformécia. Novo ziskané data znelinedrnej transformdcie ziskame
logaritmickou transformaciou ako :

¥ =logy; (1) Yi=ny.(2) y'i = log(bo + b1y ,(3)

kde y; je povodna hodnota a y’; je vysledna hodnota ziskana pomocou parametrov b; a
b,, ktoré¢ st zistené pomocou regresic. Ked'Zze logaritmus zapornych Ccisiel nie je
definovany, tak sa pri zadpornych hodnotach pouziva vhodna volI'ba koeficientov b, a b;.
Tiez treba dbat’ na to, ze logl = 0 a logaritmus medzi 0 a 1 su zaporné ¢isla. Namiesto
logaritmickej transformacie sa pre tieto obmedzenia moézZe pouzit transformécia
odmocninou, ktora podl'a [15] dostaneme ako

Y=y (4)

kde y’; je vysledna hodnota a y; je povodna hodnota.
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Na detekciu odl'ahlych hodnét sa vyuzivaji nasledujice $tatistické metody:

e Kategoridlny test: pre kategoridlne premenné, za odl'ahlé su povazované
hodnoty vyskytované s mensou frekvenciou ako stanovena minimalna
frekvencia, Casto sa pouziva percento vyskytu 0,05

e Normalne obojstranné a jednostranné testy: za odl'ahlé su oznac¢ené hodnoty,
ktoré su vzdialené od priemeru o X—nédsobok smerodajnej odchylky, ¢asto sa
pouziva hodnota x=3

e Grubbov obojstranny a jednostranny test: pre kazdi hodnotu je spocitana
Grubbova Statistika a ako odlahla hodnota je oznacend hodnota, ktorej
Grubbova Statistika je vicsia ako jej kritickd hodnota

e Percentilovy obojstranny a jednostranny test: za odlahli hodnotu je
povazovana hodnota, ak spada do oblasti nad horny zadany percentil, alebo
pod dolny zadany percentil

e Tukey obojstranny a jednostranny test: pouziva na vypocet vzorce (5) az (8),
kde hodnotu outlierového koeficientu voli sdm uzivatel’, typicky od 1 do 5
Patria sem aj kritéria:
e Chauvenetovo kritérium: za odl'ahlii je povaZovana hodnota, ktora spina

kritérium, Ze pravdepodobnost’ obdrzania vypocitanej odchylky od priemeru
je mensSia ako 1/(2n)

e Peircovo kritérium: podobné Chauvenetovému kritériu, ale pre vypocet sa
pouziva tabulka s R hodnotami, bliz§ie popisana v [16].

Odr'ahlé hodnoty sa delia na outliery — mild outliers a extrémy — extreme outliers
[17]. Pri nenormalnom rozdeleni pre mild outliers plati, ze hodnoty su mensie ako

Q1 —o.c-IQR ,(5) alebo su vicsie ako Qs +o0.c IQR ,(6)

kde Q; je prvy kvartil, Q5 je treti kvartil, o. c je outlierovy koeficient (Casto sa vyuziva
hodnota 1,5) a IQR je interkvartilové rozpitie pocitané ako rozdiel treticho a prvého
kvartilu. Pre extreme outliers plati, Ze hodnoty st mensSie ako

Q1 —2-0.cIQR,(7) alebo su vicsie ako Qs +2-0.c-IQR.(8)

Odrahlé hodnoty spdsobuju, Ze pri testovani hypotéz sa nemdzu pouZit’ parametrické
testy z dovodu nenormality dat a nehomogenity rozptylu. Pri pouziti neparametrickych
dvoj vyberovych, alebo mnohonasobne vyberovych testov ako Kruskal-Wallis ANOVA
test, odl'ahlé hodnoty maji na vysledok testu len maly, alebo nepozorovatel'ny vplyv.
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2.3 Detekcia odl’ahlych hodnot metodami strojového
ucenia

Strojové ucenie je podoblast’ umelej inteligencie, ktord ma schopnost’ ucit’ sa z okolitého
prostredia ana tieto atribity adekvatne reagovat’ bez toho, aby bola na tieto Glohy
explicitne naprogramovana. Pomaha sledovat’, rozhodovat’ a predvidat’ udalosti [18].

Metody strojového ucenia sa delia do skupiny bez ucitel’a, kde pre vstupné data nie
je zadany presny vystup a do skupiny s ucitel'om, kde naopak pozname vystup. Tento
proces umoznuje, ze jednotlivé klasifikatory pozoruju najprv testovacie data. Z tychto dat
vytvaraji predikéné funkcie s vhodne vybranymi priznakmi, na zaklade ktorych sa
klasifikuju dané testovacie data [19]. Presnost’ klasifikacie sa urci podla vzorcov (22) —
(25) spomenutych v kapitole Hodnotenie Gispesnosti klasifikacie.

Extrakcia priznakov je obvykle prvym krokom, ktory je nutné urobit” pre popis
kazdého pozorovania. V tomto pripade subjektu v skumanej klinickej Studii tzv.
priznakovym vektorom. Jeho dizka sa redukuje v kroku, ktory sa oznacuje ako vyber
priznakov. Pri viacrozmernych datach byva redukcia dimenzionality podstatnou ¢ast’ou
analyzy dat.

/ Z Z
/ % 74
w—Zpq predspracovanie analyza klasifikicia
SNrAR Y
spracovanie

ucenie

Obrazok 5 — obecné schéma strojového ucenia, upravené a prevzaté z [37]

vyber prvkov
popisu signalu
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2.3.1 Analyza hlavnych komponent

Jedna zo zékladnych metdd, ktord na zjednoduSenie analytickych vypoctov vyuziva
extrakciu premennych, tieZ nazyvana ako Principal Component Analysis — PCA. Okrem
extrakcie sa pouziva na vizualizdciu viacrozmernych dat a tiez k odhaleniu skrytych
(latentnych) premennych, ktoré ¢asto pomahaju pri interpretacii dat. Vypocet je podla
[20] definovany ako:

(A—ADu, =0, (9)
kde (A — A,I) je charakteristicka rovnica, pouZiva sa na vypocet vlastnych hodnot .
Tie ziskame z rovnice :
|A =21 =0, (10)

kde |A — AilI| je determinant charakteristickej rovnice. Vlastné vektory u, suvisia
s vlastnymi hodnotami A;. Vlastné hodnoty predstavuju rozptyl odpovedajici hlavnym
komponentam. Kazda takato hodnota odpoveda jednej komponente, takze vo vysledku
dostaneme tolko vlastnych hodndt, kolko je definovanych premennych. Najvécsia
vlastna hodnota a k nej prislusny vlastny vektor odpoveda prvej komponente. Tato
komponenta vyjadruje najvacsi podiel variability v datach.

Podr'a [21] je PCA vysvetlena na nasledujucom priklade. Realne objekty st popisané
vektormi v dvojrozmernom priestore suradnicami x; a x,. Pri vyjadreni zadanych
vektorov v inej suradnicovej sustave, ktorych stradnice s y; a y, plati, ze stradnice y,;
a y, su dané linedrnou kombinaciou pdvodnych suradnic x; a x,. Pre dvojrozmerny
priestor teda plati:

Y1 = Q11X1 T aq2X;
_ [011 a12] ) [x1]
Y2 = Az1X1 + QX3 Q1 Q21 1X;

(11)

Linearna transformacia tak sposobi, ze nova suradnicova sustava (y;,y,) je oproti
povodnej (x41,x,) len otocend okolo svojho pociatku. Velkost' tohto otoCenia zavisi na
hodnotach parametrov a1, a,; a a,,. Pre ortogonalnost’ novej suradnicovej ststavy je
nutné, aby bol skalarny sucin transformaénych vektorov a; = (a;1,a42) a a; =
(az1, ayz) nulovy. Ak nie je ziadiice, aby doglo k predizeniu ¢i skrateniu mierky na osach,
tak obidva transforma¢né vektory by mali byt normované. Velkost’ ich modulu by mala
teda byt jednotkova. Ukazka principu PCA je na Obrazok 6 nizsie.
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Obrazok 6 — princip PCA, prevzaté z [19]

Na analyzu hlavnych komponent sa teda pouzivaju vsetky kritické parametre pre
zistenie ich variability a hlavne korelacie parametrov, aby sa zistilo, ktoré parametre je
mozné vyradit’ a ktoré budu pouzité na d’alsiu analyzu [1].

2.3.2 Faktorova analyza

Factor Analysis — FA pracuje s rozborom struktiry vzajomnych zavislosti premennych
za predpokladu, ze su zavislosti dosledkom posobenia nezmeratelnych faktorov
posobiacich v pozadi, tiez nazyvané ako spolo¢né faktory. Do urcitej miery sa faktorova
analyza da povaZovat za roz§irenie metody analyzy hlavnych komponent PCA. Vychadza
vSak zo snahy vysvetlit’ zavislosti jednotlivych premennych. Nevyhoda je nutnost’ urcit’
pocet spolocnych faktorov este pred samotnou analyzou. Jej prednosti su vSak Gspornost’
a obecnost’. Spolo¢né faktory vyvolavaju korelaciu medzi premennymi a chybové faktory
prispievaju k rozptylu pozorovanych premennych. Faktorova analyza predpoklada, Ze
korelacia medzi premennymi je vysledkom pdsobenia spoloénych faktorov a nie
vzajomného vztahu medzi premennymi. Faktorovy model je mozné popisat’ v maticovej
podobe ako :

X=FL"+E, (12)

kde X je datova matica o rozmere nxp, F je matica o rozmere nxm, ktorej stipce st
spoloéné faktory F;, F,,... m, L je matica faktorovych zatazi o rozmere p xm a E je matica
chyb o rozmere n xp, ktorej stlpce su Specifické faktory ey, e,, ... e, [20].

Nutnd podmienka pre pouzitie faktorovej analyzy ako aj pre analyzu hlavnych
komponent je koreldcia medzi povodnymi premennymi. V opacnom pripade by faktorova
analyza nemala Co objasnit’ a vysledok analyzy hlavnych komponent by boli komponenty
rovnaké s povodnymi premennymi.
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2.3.3 K-means

Jedna z klasifikacnych metod bez ucitel’a tiez nazyvana ako metdéda k—priemerov hl'ada
také skupiny vo viacrozmernom priestore, kedy je skupinova podobnost’ Co najvicsia.
Zhluk sa tvori minimalizaciou celkovej sumy Stvorca vzdialenosti vo vnutri skupin.
Vysledkom je teda vytvorenie K skupin, ktoré st od seba ¢o najviac oddelené [21].

Proces algoritmu zacina zvolenim pociatoéného rozkladu do K zhlukov. Toto
rozdelenie je Casto nahodné. Urcia sa centroidy pre vSetky zhluky v danom rozklade.
Postupne sa hodnotia pozicie vSetkych objektov, kedy ak ma objekt najmenSiu
vzdialenost’ k vlastnému centroidu, tak ostane na danom mieste. Ak nema, tak sa presunie
do zhluku, ktorému je najviac podobny. Nasledne sa opédt’ prepocitaji centroidy kazdého
K zhluku. To sa opakuje az do momentu, ked’ by uz pripadny d’alsi posun nezlepsil
zvolené metriky podobnosti. Takto sa v K skupinach presuvaji objekty podl'a toho, aby
sa minimalizovala variabilita vo vnutri skupin a maximalizovala variabilita medzi
jednotlivymi skupinami. Ide o iterativny proces.

Obrazok 7 A zobrazuje 15 objektov. Tri centroidy sa umiestnili ndhodne, kazdy inou
farbou. Objekty sa nasledne priradia k centroidom s najmensou vzdialenostou. Takto
vznikli tri zhluky, ¢o je zobrazené na obrazku B. V d’alSom kroku zobrazenom na C sa
prepocitaju centroidy zhlukov tak, aby centroid daného zhluku vyjadroval tazisko
objektov, ktoré patria pod dany centroid. Kroky z obrazku B a C sa opakuju do kym
nenastane ustalenie sustavy zobrazené na obrazku D.
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Obrazok 7 — jednotlivé kroky k—means metody, prevzaté z [22]

23



2.3.4 K-medoids

Pre metédu k—medoidov plati, ze oproti k-means uz zastupcom stredu nie je centroid, ale
reprezentativny objekt nazyvany medoid. Metdda postupne hladd K reprezentativne
objekty. Tie su definované ako objekty zhluku, ktorych priemerna nepodobnost’ ku
vSetkym objektom v zhluku je minimélna. Zhluk je definovany ako subor takychto
objektov, ktoré st priradené ku rovnakému medoidu. Jedné sa o robustnej$iu metdédu ako
K-means.

Postupne sa vyselektuji K reprezentativne objekty. Prvy je objekt s o najmenSou
sumou nepodobnosti voci ostatnym objektom. Tento objekt sa nadsledne umiestni, ¢o
najviac centralne. Postupne sa po iteraciach vyberaju d’alSie objekty, ktoré co najviac
znizuju sumu nepodobnosti K najpodobnejSiemu vybranému objektu. Metdda sa zastavi
az po ndjdeni K reprezentativnych objektov. Miera nepodobnosti (vzdialenosti) je
vyjadrena pomocou metriky podobnosti. Priklady mozného pouzitia st spomenuté
v kapitole Metriky podobnosti a vzdialenosti.

V druhej faze algoritmu sa zhlukovanie zlep$i. Zrovnaju sa vSetky pary objektov
a postupne sa pre kazdy medoid a objekt zistuje hodnota metriky podobnosti pre dant
konfiguraciu. Ak sa kritérium zlepsi, tak sa dany objekt stdva novym medoidom namiesto
starého. Takto to pokracuje az do kym uz nedochadza k ziadnemu zlepSeniu metriky
podobnosti.

2.3.5 Dbscan

Vyssie spomenuté metody rozdeluju objekty na zaklade ich vzijomnej vzdialenosti.
Najcastejsie tak Vv trojrozmernom priestore vznikaju zhluky tvaru gule. Na objavenie
zhlukov rdéznych tvarov sa pouzivaju metddy zalozené na hustote. Tieto metody vytvaraju
zhluky tak, aby pre kazdy objekt v danom zhluku platilo, Ze v jeho okoli je minimalny
pocet d’alSich objektov.

Jedna z metdd zalozenych na hustote je metoda Dbscan — density based spatial
clustering. Je zalozena na zvicSovani jednotlivych zhlukov, kym je zachovana
pozadovana uroveil hustoty pre vSetky ziskané zhluky. Algoritmus objavuje zhluky
kontrolovanim okolia vSetkych objektov v databaze. Po ndjdeni zdkladného objektu
vytvori pre neho novy zhluk. Po prehl'adani vSetkych objektov, v krokoch spaja zakladné
objekty so vSetkymi objektami, ktoré¢ su z nich hustotou priamo dosiahnutel'né. Do
jednotlivych zhlukov st tak zaradené len tie objekty, ktoré su hustotou dosiahnutel'né
z ktoréhokol'vek zékladného objektu v danom zhluku. Algoritmus sa ukon¢i za
podmienky, Ze uz neexistuje objekt, ktory by sa mohol pridat’ do akéhokol'vek zhluku
[22].

Ak predpokladdme, Ze € si pevne dané Cisla potom platia nasledujice definicie:

e ¢ okolie objektu : vzdialenost’ od stredu objektu, vyjadrena kruznicou
S polomerom &

e objekt v jadre : objekt, v ktorom okoli je aspoit m objektov vratane seba

e priamo dosiahnutel'ny objekt r : ak q je objekt jadra a r lezi v jeho € okoli
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e hustotne dosiahnutelny objekt r : ak od objektu q existuje retaz objektov
q,q1,--- G, Vktorej su vSetky gq,qq,... q, Objekty jadra akazdy objekt
z retaze lezi v € okoli svojich susedou z retaze, objekt q; je tak priamo
hustotne dosiahnutel'ny z q, objekt g, z objektu q4, ...

e hustotne spojené objekty r at : ak existuje objekt jadra g tak, ze r aj t su
hustotne dosiahnutel'né z objektu g

e odlahl¢ objekty : za odlahlé¢ su povazované objekty, ktoré nie su
dosiahnutel'né z iného objektu

Algoritmus ako prvé urci, objekty jadra. Pre kazdy takto definovany objekt nasledne
ulozi odkaz na jeho susedou v okoli €. Pre zistenie, ktoré objekty patria do jadra je
odporacané mat’ objekty ulozené v Struktire S priestorovym indexom. Tato metoda
ul’ahcuje hl'adanie susednych objektov. Kazdy objekt jadra je zakladom svojho zhluku.
Odkazy na susedov vytvoria orientovany graf. Prehl'adavanim tohto grafu do hibky, alebo
Sirky sa vytvoria jednotlivé zhluky.

Nézorna ukézka je ukézana na Obrazok 8 nizsie. Objekty v jadre st oznacené ako
cervené plne vyplnené kruhy. Priamo dosiahnutel'né objekty sii oznacené ako zIté plne
vyplnené kruhy. Odl'ahly objekt je zobrazeny modrym plne vyplnenym kruhom. V okoli
kazdého objektu je zobrazena kruznica v odpovedajucej farbe, ktora vyjadruje € okolie
objektu. Retaz dosiahnutel'nych objektov je zobrazena pomocou ¢iernych Sipok [23].

Obrazok 8 — Dbscan, prevzaté a upravené z [25]
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2.4  Metriky podobnosti a vzdialenosti

Pouzitie konkrétnej metriky podobnosti, alebo vzdialenosti zavisi na rieSenej ulohe. Pri
pouziti metriky na klasifikaciu je rozhodujicim kritériom kvalita vysledkov klasifikacie.
Dalsie z moznych kritérii st vypoéetna naroénost’ &i charakter rozlozenia dat. Obecne tak
neexistuje presny postup pre vyber optimalnej metriky podobnosti [25].

Obrazok 9 — Geometrické miesta bodov s rovnakou vzdialenost’ou od suradnicového pociatku
v dvojrozmernom priestore. pg- Euklidova metrika, p-- CebySevova metrika,
py- City block, prevzaté z [25]

Pomocou metrik podobnosti sa definuje vzdialenost’ (podobnost) medzi dvoma
pozorovaniami. Tieto pozorovania moézu byt popisom jednotlivych subjektov
(priznakovych vektorov), alebo centroidov ¢i medoidov v zhlukovacich metodach. Pre
maticu X(m,n), ktora je vyjadrena ako m riadkovych vektorov xi,x5,..,%, st
vzdialenosti medzi vektormi x, a x; definované nasledovne [26] :

2.4.1 Euklidova metrika

Metrika s najnazornejSou geometrickou interpretaciou. Geometrickym miestom bodov
s rovnakou Euklidovou vzdialenostou od daného bodu je v trojrozmernom priestore gula
a v dvojrozmernom kruh. Metrika vd’aka kvadratu rozdielu kladie vacsi doraz na vécsie
rozdiely medzi suradnicami ako v linedrnom pripade.

det = \/(xs - xt)(xs - xt), (13)

2.4.2 Metrika kosinovej podobnosti

Metoda je zalozena na vypocte skaldrneho sucinu a predpoklada, Ze vektory su
normované. Hodnoty podobnosti su rovné kosinusu uhlu medzi vektormi.

do = 1 — —=2— (14)

/(xsxé)(xtxi)

26



2.4.3 Minkowského metrika

Pre tato metriku plati, ze je viac obecna ako Euklidova a City block metrika. Namiesto
druhej odmocniny je pouzitd obecna odmocnina. Tato Uprava zvysuje vahu vplyvu Clenov
s va¢sim rozdielom diel¢ich stradnic obidvoch objektov. Cim je mocnina viésia, tym je
doraz na vacsie rozdiely medzi suradnicami VACSi.

p
dg = \/Z?=1|xsj - xtjlp (15)

2.4.4 City block metrika

Svoje pomenovanie metoda ziskala, pretoze vypocet v dvojrozmernom priestore
pripomina vzdialenost’, ktora by presiel automobil z jedného miesto do druhého pri
pouziti pravouhlo zastavanom mestskom prostredi.

Je vytvorena linearizaciou Euklidovej metriky, ¢o prinasa znizenie vyznamu ¢lenov
s vacsim rozdielom medzi diel¢imi suradnicami oboch vektorov. Oproti euklidovej
metrike je tiez vypocetne menej narocnd. Pre zachovanie kladnej vyslednej hodnoty
vzdialenosti je nevyhnutnd absolitna hodnota. Geometrickym miestom s rovnakou
vzdialenost’'ou je Stvorec vo vnutri Euklidovej kruznice.

dst = Z?:llxsj - xtjl (16)

2.4.5 Mahalanobisova metrika

Tato metrika berie v tivahu korelaciu medzi premennymi a je nezavisla na rozsahu hodnot
premennych. Pracuje s rozdielnou variabilitou a korela¢nou Struktirou v datach.
Vzdialenosti medzi objektami pocita v systéme suradnic, ktorého osy nemusia byt na
seba kolmé.

dst = \/(xs —x)C 1 (xs —x)" (cc)

kde C je kovarian¢na matica.

2.4.6 CebySevova metrika

Metrika sa pouziva pri vypocetne naro¢nych pripadoch, kedy je naro¢nost’ vypocétu podla
euklidovsky orientovanych metrik neprijatelnd. Geometrickym miestom bodov
s rovnakou ¢ebySevovskou vzdialenost'ou od dané¢ho bodu je kocka, ¢o je zobrazené na
Obrazok 9.

dg = maxj{|x5j - xtjl} a7
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2.4.7 Pearson korela¢ny koeficient
Koeficient je vyjadreny podla[27] ako:

Spe (1, Xp) = ke _ (18)
’ [1xq1l|[1xqzl] ’

kde diferené_né vektory st vyjadrené ako xg; = (Xj1 — X;, Xiz — Xy o Xin — X)) 7, X
predstavuju J-ti stiradnicu vektoru x; a X, je stredna hodnota urcena zo stradnic vektoru
_ 1 . . , .
x; (X, = = X" 1x;;). Pearson korelatny koeficient nadobuda hodnoty =z intervalu
i 1 n & ij

(=1;1). Z hodnét Pearsonovho korela¢ného koeficientu sa nasledne vzdialenost’ medzi
vektormi urci ako:

1-Spc(x1,x2) (19)

Dpc(xq,x3) = >

2.4.8 Spearmanov korela¢ny koeficient

Popisuje ako dobre vzt'ah medzi dvoma veli¢inami odpoveda monotonnej funkcii, ktora
moze byt nelinearna. Koeficient je definovany ako:

(rs—7%) (re=72)’
d,=1- , 20
st Jrs—T)(rs—75) /(re—1e) (re—72)° (20)

. ;e — 1 n+1
kde 7y a 1 s pozicie vektorov xg a x;, 75 = (s, s o Tsn)- Ts = - Xilsj = (1) :

2
_ (n+1)

_ 1
Ty = — ity = ——.
t nZ] tj 2

2.5 Hodnotenie uspesSnosti klasifikacie

Kedze nie je dolezité len zvolit’ dobru klasifikacnii metodu a klasifikator natrénovat’, ale
aj schopnost’ overit’ si uspesnost’ vybranej klasifikacnej metddy, tak sa na zistenie
vysledkov a porovnani s ostatnymi metrikami idedlne vyuZziva testovanie na dvoch
datovych stboroch. Jeden stibor sa vyuZije na naucenie klasifikatoru a druhy stibor na
samotné testovanie Uspesnosti klasifikdcie. Data, ktoré sa pouziju pri uceni klasifikatoru
sa potom oznacuju ako trénovacie.
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Ked'Ze v redlnych podmienkach vedeckého vyskumu nie su takéto dva nezavislé
datové subory cCasto dostupné, pristupuje sa k deleniu jedného déatového suboru na
trénovaci a testovaci. Pri trénovacich datach je dolezitd znalost’ skutocného zaradenia
objektov do danych tried. Porovnava sa vysledok klasifikacie objektov so skuto¢nostou,
z ktorej vychadza matica zdmen zobrazena na tabulke 1 nizsie [28][31].

Tabulka 1 — matica zamen

Vysledok klasifikacie

Trieda zaradenia Pozitivny objekt | Negativny objekt
Pozitivny objekt TP FN
Negativny objekt FP TN

V matici zamen jednotlivé skratky vyjadruji:

e TP — true positive : kolko vysledkov klasifikacie oznaenych za pozitivne
boli aj v skuto¢nosti pozitivne

e TN — true negative : kol'ko vysledkov klasifikacie oznacenych za negativne
boli aj v skuto¢nosti negativne

e FP — false positive : kol'ko vysledkov klasifikacie oznacenych za pozitivne
boli v skutoénosti negativne

e FN — false negative : kolko vysledkov klasifikacie oznaenych za negativne
boli v skuto¢nosti pozitivne

Z tychto hodndt sa nasledne daju odvodit’ miery hodnotenia tspesnosti klasifikacie

testovanych dat ako:
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. , TP+TN
spravnost = ——————
TP+TN+FP+FN
FP+FN
chyba = —————
TP+TN+FP+FN
e TP
senzitivita =
TP+FN
o TN
specificita =
p f TN+FP

(22)

(23)

(24)
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Spravnost’ vyjadruje podiel spravne klasifikovanych objektov zo vsetkych
testovanych objektov. Chyba naopak udava podiel chybne klasifikovanych objektov zo
vSetkych objektov. Senzitivita je podiel objektov spravne klasifikovanych za pozitivne
ku vsetkym pozitivnym objektom a specificita vyjadruje podiel objektov spravne
klasifikovanych za negativne ku vsetkym negativnym subjektom.

Pri absencii druhého nezavislého datového suboru sa na ucenie a testovanie pouziva
ten isty datovy subor, pricom sa vyuziva jeden zo Styroch zékladnych pristupov:

Resubstiticia : jednoducha a rychla metoda, ¢asto vedie k nadhodnotenym
vysledkom klasifikacie. Pri pouziti klasifikdtoru s dobrymi vysledkami
resubstiticie na inom ddtovom subore uz nemusi byt uspesnost’ taka vysoka.

Nahodny vyber s opakovanim — Bootstrap : metdda je zalozena na N krat
nahodnom vybere objektov s opakovanim z povodného datového suboru,
ktoré sa pouziju ako testovaci subor. Pri rozumnej vel'kosti dat sa vyberie
okolo 63% objektov urenych na wucenie a37% objektov na
testovanie. Nevyhoda metddy je opakovanie objektov v trenovacom subore
a vyhodou je rychlost’ metody.

Predik¢né testovanie externou validaciou — Hold out : priblizne jedna tretina
dat je pouzitd na testovanie a ostavajice dve tretiny su pouzité na ucenie
klasifikatoru. Vyhodou je nezdvisly testovaci a trénovaci datovy subor,
v ktorych sa objekty neopakuju. Nevyhodou vSak méze byt menej dat na
trénovanie a samotné testovanie. Vysledok je vysoko zavisli na vybere
trénovacich dat, ¢o viedlo k vytvoreniu modifikacii metody. Jedna z nich
vyuziva polovicu dat na trénovanie a druht polovicu na testovanie. Nasledne
sa datové subory prehodia a vysledok sa spriemeruje, ¢o vSak pri malych
datovych suboroch nemusi na trénovanie stacit’. Preto sa v praxi viac pouZziva
r krat ndhodné rozdelenie stiboru na testovaci a trénovaci a vyslednych r
vysledkov sa nasledne spriemeruje. Nevyhodou tohto pristupu je vysoka
Casova naro¢nost’ a prekryv trénovacich a testovacich dat. Ukazka zobrazena
na Obrazok 10.

1. itericia 2. itericia 3. iterdcia 4. itericia 5. itericia

trénovanie

Obrazok 10 — hold out metoéda — rozdelenie suboru na testovaci a trénovaci s opakovanim,

upravené a prevzaté z [31]
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K-nasobna krizova validacia — Cross validation : jeden z pripadov je k—fold
metoda, ktora datovy stbor rozdeli na K Casti. Jedna sa vzdy pouzije na
testovanie a ostatnych k-1 je pouzitych na trénovanie. lteracie prebiehaju tak,
ze kazda Cast’ je na testovanie pouzita len raz. Odstrafiuje nedostatky ako
prekryv testovacich a trénovacich dat pri pouziti hold out metddy, nevyhoda
je vsak ¢asova naroénost’. Specidlnym pripadom k-fold metody je leave—one—
out metdda, v ktorej plati k=N, takze v kazdej z N iteracii sa jeden objekt
pouzije na testovanie a ostatnych N-1 je pouzitych na trénovanie. Vysledok
uspesnosti tak uz nezavisi na rozdeleni dat na trénovacie a testovacie. Tato
metdda je na Cas najnarocnejSia zo vSetkych spomenutych a je vhodna pre
malé subory dat. Metdda leave—one—out je zobrazena na Obrazok 11.

1. itericia 2. itericia 3. iteracia 4. iteracia 5. iteracia
- trénovacia trénovacia trénovacia trénovacia
trénovacia trénovacia trénovacia trénovacia
— B | || s
trénovacia trénovacia trénovacia - trénovacia
ey | ey | e | pomnl

Obrazok 11 — krizova validacia leave—one—out, upravené a prevzaté z [31]
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3 NAVRH VLASTNEHO SPRACOVANIA

3.1  Vyber informacného systému

Za ucelom vypracovania diplomovej prace bol vybrany CLADE-IS (Clinical Data
Warehousing Information System) pre opakované snimanie elektronickych dat (EDC),
ktory sa vyuziva v klinickej praxi. Software podporuje klasické randomizované stadie
(RCTs) ako aj design stadii neintervenénych, popisovanych ako real-world data/real—
word evidence (RWD/RWE). Systém zahfna vsetky kroky potrebné pre organizéaciu
klinickej S$tudie Vv sulade sdobrou klinickou praxou GCP. Vyhodou systému je
dostupnost’ online cez webovy prehliada¢. Odpada tak pracna insStalacia softwaru
samotnym uZivatelom. DalSou vyhodou je jeho univerzalnost’. Ked'ze systém vychadza
z jedeného ERD diagramu, zobrazeného na Obrazok 12, schéma databaze zostane vzdy
zachovana aj pri r6znych typoch klinickych studii. Jednotlivé tabulky predstavuju entity
a vizby medzi nimi s vyjadrené pomocou primarnych a cudzich kI'ai¢ov v pomere 1:1,
vyjadrujucej vztah jedného pacienta a jedného centra. Dalsia vizba 1:N, mozZe vyjadrit,
Ze jeden lekar oSetruje viacero pacientov, ale kazdy pacient chodi na kontrolu len
k danému lekarovi. Posledna vizba N:M vyjadruje, Ze urcité mnozstvo pacientov berie
ur¢ita kombinaciu liekov. Detail pouzitého ERD diagramu je zobrazeny na Obrazok 13.
Vyvoj softwaru CLADE-IS je orientovany na open source technoldgie. Pracuje
s PostgreSQL databazovym systémom, na aplikacnej urovni je to PHP/Symfony a ako
celok bezi na Linux Ubuntu LTS operaénom systéme [31].

Obrazok 12 — ERD diagram CLADE-IS, obrazok nie je Citatel'ny a slizi len na ukazku
prepojenia entit a zlozitosti zberného systému
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Tento informacny systém bol vybrany hlavne pre jeho robustnost, pouzite'nost
a otvorenost. Robustnost’ v zmysle, ze vie pracovat’ s velkym rozsahom klinickych
Stadii. Ma uzivatel'sky privetivé prostredie, ktoré predstavuje dobru pouzitelnost.
Otvorenost’ spo¢iva v dobrej komunikacii s ostatnymi systémami, ktoré do informaéného

systému pridavaju rozne rozsirené

funkcie.

Pocas absolvovania povinnej praxe som mal moznost’ spolupracovat’ s vyvojovym
timom CLADE-IS, ktory prerastol do d’alSej spoluprace. Od tohto timu som nésledne

ziskal datové subory z troch uzavretych klinickych stadii blizsie popisanych nizsie.

|
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fk_study_défatlt_loc:ale_ia
|

1
1
-

|
1
query

1 1 1
1 1 1
Lo ; == : ! = ' |
cls_search _item_type cls | . itrang_locale | cls_qui
~- 1 idrwarchar (X5 -~ - L o rntegET ] T idrverdErt2ty | i plew
iﬁg%%i%_S:lsﬂD_'_r o] ___, message;yarthar (5000) T Tio-1o-oo--i-pEquen
e R I S
- — R | e e ] jeet dafa-externadl selres itk - - - - - - Lo - SO
——————— T T s el uminmeatE S g £ o el seprce (¢ ! S
T S, 1! . f owner_group id; integer * ! . |
Bl 1T F 7 userchanyad imtegara T 7o ' . e -
-------------- 1o -t--o-----------r - translatejmelstagevarchar(256) - - - - - ool t T
X translate iplacehiolders « json ! o .
LoIIIz Hstudy arrmbtatudelid e d timestamp - __ | ________ e -
F-approvat bisgr faintegpr - - oo - oo oo e e
query_subject : \Ifarchar (5000) i study_bundle setting_locale!id
1

fk_qg_q_guestion_id

name : varchar (128)
study id : integer *
datecreated : timestamp
datechanged : timestamp
userchanged : integer *
owner_group_id : integer *
soft_deleted : boolean
alias : varchar (128)

CEN CEM

e

max_connected_form : integer

SidT integer —----------- i
resource_type : varchar (20) - -

resource_name : varchar (20)
H-form_default resource id -integert |

f conditional_query id : integer *

e

arm_order : integer

Obrazok 13 — detail ¢asti ERD diagramu CLADE-IS
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3.2  Informacie o vybranych klinickych Stadiach

Data zo $tudii boli poskytnuté ako surové data vo forme SQL dumpov a tiez vo forme
sluziacej na statistick analyzu ako .xlsx export subor z CLADE-IS. Tento subor je oproti
dumpom znacne zjednoduSeny a vyzaduje prevedenie mnoho transformacnych krokov.
Ukazka .xIsx suboru je pre lep$iu predstavu zobrazena na Obrazok 14 nizsie. V dodanom
.xIsx subore sa nachadza mnoho listov (dolna lista MS Excel), z ktorych kazdy vyjadruje
jeden formular otazok. Kazdy formular obsahuje premenné viacerych datovych typov.
V prvych stipcoch je spravidla jednozna¢ny identifiktor zdznamu pacienta. Dalej
nasleduju identifikacné udaje daného formulara, datumy vytvorenia a pripadnej zmeny
udajov apotom uz jednotlivé skimané parametre podla typu formulara. V jednom
z formularov sa nachadza list s popisom kazdej premenne;j v Studii a jej datového typu.

B C
SUBJECT_ID SECONDARY_ID SITE ID FORM_ID FORM_STRUCTURE_NAME DATE CREATED DATE_CHANGED hem_nd_1118
DAR-0000007 IN-006-005 16 6601 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-12  2017-06-12 No
DAR-0000009  IN-001-001 18 6320 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-20  2017-06-22 No
DAR-0000011 IN-001-003 18 6981 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-22  2017-06-22 No
DAR-0000031 IN-014-006 22 6596 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-10  2017-06-12 Yes
DAR-0000034 IN-003-003 23 6746 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-19  2017-06-19 Yes
DAR-0000042  IN-009-004 23 6325 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-21  2017-06-21 Yes
DAR-0000043  IN-009-005 23 6751 Laboratoty, VS FUPhase 8 2017-06-19  2017-06-19 Yes
« .. | AIPIOFBG317 | AIPIOFA9 | AIPIOF49G319 | AIP10F49G321 | AIPIOFSO | AIPIOF50G333 | He ..

CO | ~] @ LN L

®

Obrazok 14 — ukazka dat (z .xIsx suboru) jedného z formularov studie

3.2.1 Stidia &slo1-D

Stadia o vysledkoch pacientov so symptomatickou anémiou spojenou s chronickym
zlyhanim obli¢iek na dialyze zrovnavanych s pacientami bez dialyzy, ktory zacali
pouzivat’ novu liecbu. Pocet pacientov 2500, z toho 1250 podstupuje dialyzu a 1250
nepodstupuje dialyzu.

3.2.2 Stidia &islo 2 — |

Register zamerany na diagnoézu pacientov s chronickou myeloidnou leukémiou. Pacienti
sa sleduju v dlhom ¢asovom horizonte a pozoruji sa neziadtice ucinky. U pacientov sa
hodnotia liecebné odpovede — hematologické, cytogenetické a molekulérne. V sucasnej
dobe st zapojené 4 Ceska centra. Pri analyzach sa sleduju Casy do imrtia, do progresie,
ale aj do dosiahnutia jednotlivych liecebnych odpovedi.

3.2.3 Stuadia &islo 3 - R

Neintervencné klinické hodnotenie opisujice, ako pacienti vnimaju antikoagulacni
liecbu a liecebny komfort spojeny s lieCbou novymi liekmi pre prevenciu cievnej
mozgovej prihody u nechlopnovej fibrilacii predsieni. V studii je zahrnutych cca 9000
pacientov z 11 krajin strednej a vychodnej Eurdpy (Rusko, Pol'sko, Rumunsko,
Mad’arsko, Rakusko, Ceska republika, Bulharsko, Estonsko, Slovinsko, Srbsko a Izrael).
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3.3  Nacitanie a predspracovanie dat

Algoritmus potrebné data nenacitava z dostupnych SQL dumpov a xlsx suborov, ale
z dovodu zaistenia ¢o najvysSej aktualnosti nacitava data priamo z databazy. V databaze
boli z tabuliek vytvorené datové pohl'ady, ktoré obsahuju potrebné data organizované po
jednotlivych formularoch. Priklad vytvorenia takéhoto pohl'adu pomocou SQL prikazu:
CREATE OR REPLACE VIEW custom.cls_form view fs6 AS SELECT s.id AS subject_id,
s.secondary id,
fsp.id AS form id,
gr.id AS group_id,
ss.datecreated,
((fsp.form data -> 'Ql24'::text) ->> 'value'::text) AS control datamanager inf,
((fsp.form data -> 'Q125'::text) ->> 'value'::text) AS control doctor_ inf
FROM (((((cls_subject s

JOIN cls form study phase fsp ON ((((fsp.subject id)::text = (s.id)::text) AND
(fsp.form structure id = 6))))

JOIN cls_study phase ph ON ((ph.id = fsp.study phase_id)))

JOIN cls_subject study ss ON (((ss.subject id)::text = (s.id)::text)))

JOIN acl group gr ON ((gr.id = ss.owner group_ id)))

JOIN cls form subject fss ON (((fss.subject id)::text = (s.id)::text)))
WHERE ((ss.study id = 612) AND (NOT s.test subject) AND (NOT s.soft delete))

ORDER BY s.id, fsp.id;

Z prikazu je mozné vidiet, Ze data sa skladaju z r6znych tabuliek, ktoré boli spojené
pomocou prikazu JOIN a referencnd integrita bola zaistena cez jednoznacny identifikator
zaznamu pacienta.

Na pripojenie do databaze sa vyuziva Java Database Connectivity — JDBC Postgresgl
Matlab ovlada¢, ktory umoznuje pristup do PostgreSQL databazy priamo z prikazového
riadku. Najprv je nutné ovlada¢ stiahnut’ z oficialnych stranok [33] a pridat’ ho do cesty
statickej Java triedy. V zlozke s Matlab konfigura¢nymi subormi sa vytvori textovy subor
S nazvom javaclasspath.txt. Do tohto suboru sa nasledne vlozi cesta k stiahnutému
JDBC Postgresql ovlddacu. Nasledne sa za pomoci aplikdcie Database Explorer v
Matlabe vyberie a nakonfiguruje JDBC zdroj dat. Pri nastaveni sa voli meno zdroju dat,
typ databazového systému a parametre pripojenia ako meno databéze, server na ktorom
sa nachadza, a port na ktorom sa dana databaza vyskytuje. Ukéazka pripojenia cez JDBC
je zobrazena na Obrazok 15 nizsie. Nasledne sa mozu spustat’ ANSI SQL otazky priamo
z Matlab command window.
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4. JDBC Data Source Configuration — >

Data Source Details

Name |PostgreSaL

MICROSOFT SQL SERVER S
M SaL
Wendor |gRACLE
POSTGRESQL
OTHER W

Connection Parameters

Databaze

Server |localhost

Port Number [5432

Edit Test Save

[
i
m
i

Me=s=zage

Obrazok 15 — pripojenie sa z Matlabu do databaze pomocou JDBC ovladaca

Testované boli dva pristupy nacitania dat. V prvom sa databazové data
Z jednotlivych formularov nacitali do jednej velkej matice, podl'a odpovedajicich
zaznamov pacientov. Ked’ze vel'a zaznamov obsahovalo nevyplnent hodnotu v niektorej
z premennych, ¢o by nasledne znizovalo velkost” datovej matice bol pouzity druhy
pristup. Ten data nacita po jednotlivych formularoch, o zaistuje vyplnenejSie zaznamy
pacientov a poskytuje vyhodu pri viacrozmernej analyze. Suhrny prazdnych hodnét pre
nacitanie formularov do jedného stiboru a pre pristup po jednotlivych formularoch st
zobrazené v tabul'ke 2 a tabulke 3 niZSie. Aby nésledna Statisticka analyza mala zmysel,
do dalSej analyzy presli len formulare s minimalnou velkostou desat zaznamov
pacientov.
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Tabul'ka 2 — nacitanie vSetkych formularov §tadii do jedného vel'kého stiiboru

Stidia D Stadia I Stidia R
Pocet nevyplnenych poli celkovo 290774 2952741 1301362
Pocet zaznamov pacientov x premennych 427 x 882 | 13022 x 238 | 9491x258
Pocet vymazanych zaznamov pacientov 427 13022 9491

Z tabul’ky 2 je jasne viditel'né, Ze pri pristupe cez spajanie formularov do jedného
velkého stboru sa nevyplnili vSetky polia zdznamu pacienta ani v jednom pripade
z testovanych stadii. LepSie vysledky dosiahol pristup po jednotlivych formularoch.
Vysledky st zobrazené v tabul'ke 3 nizsie.

Tabul'ka 3 — nacitanie dat pre pristup po formuldroch, boli vybrané najvacsie formulare

jednotlivych studii
Stidia D Stidia I Stidia R
Pocet nevyplnenych poli celkovo 0 0 2
Pocet zaznamov pacientov x premennych 1285x 16 2379 x 12 5327x26
Pocet vymazanych zaznamov pacientov 0 0 1

Kedze surové data nie su dostatocne pripravené na d’alSiu analyzu, je potrebné ich
predspracovat’. Data zadané zaddvatel'om sa mozu lisit’ podla typu na:

e Kategoridlne abinarne: premenné su rozdelené do skupin, v pripade
binarnych (dummy) len do dvoch, napriklad muZz/zena, alebo
pritomnost/nepritomnost’ sledovaného znaku

e Ordinalne: je moZzné porovnat’, ¢i je jedna hodnota vécsia ako druha

e Spojité: patria sem pomeroveé data, ktoré maju absolatnu nulu, napriklad
vySka pozorovaného subjektu a intervalové data, ktoré nemaji zmysluplnti
nulu, napriklad teplota

Chybajuce hodnoty mozu byt oznacené ako NA, alebo hodnotou, ktora sa nezhoduje
s moznymi hodnotami vybranych premennych. V diplomovej praci boli zaznamy
pacientov, ktoré obsahovali prazdnu premenni vymazané. Tato metoda je
najjednoduchsia, ale treba si uvedomit’, ze jej pouzitim sa straca urcitd informécia a preto
treba byt pri jej pouziti opatrny. Z dopliovacich metéd je mozné pouzit doplnenie
priemeru z hodnot premennych, ktoré s k dispozicii, alebo metddu mnohonasobného
regresného modelu na vzorky bez chybajucich hodnét.
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3.4  Transformacia na numerické hodnoty a ich
Standardizacia

KedZze pre dalSiu Statisticki analyzu sG potrebné len numerické hodnoty, pre
nenumerické premenné nasledovala ich transformacia. Pre premenné typu integer a real
nebola nutna uprava. Premenna typu date sice je v numerickom tvare, avSak pre d’alSiu
analyzu bola pouzitd transformacia. Z viacerych metdéd bola vybrana datenum
transformacia, ktora premennu typu date prevedie na numericki hodnotu, ktora
reprezentuje pocet dni od datumu 0.januar.0000. Ked'ze sa vo vyplnenych formularoch
moze hodnota datumu objavit’ vo viacerych formatoch, je nutné pokryt’ kazdy z nich.

Pre kvantifikovatelne vymenované premenné sa z usporiadanych hodnot vytvori
oc¢islovana skala pre kazdi hodnotu danej premennej. Takto sa prevedu ciselnikové
premenné discrete values. Nekvantifikovatelné premenné sa prevedi na binarne
premenné. Zo vsetkych typov tak boli vynechané len premenné typu string a text, ktoré
najcCastejSie predstavuju pole poznadmky. Mozna transformécia tohto typu by bola mozna
cez ASCI tabulku, ktord kazdému pismenu priradi odpovedajice Cislo. Metodu vSak
praca nevyuziva z dovodu malého vyskytu premennych tohto typu v dodanych studiach,
¢o je sposobené nepovinnym vyplnenim tejto hodnoty.

Pri skladani matice dat bolo tiez nutné vyriesit' otdzku ulozenia réznych datovych
typov v jednej matici. Algoritmus po prvotnom nacitani formulara do matice typu cell po
odstraneni nevyplnenych zaznamov a transformacii pracuje s maticou typu double.

Kedze kazda zo skiimanych premennych moéze pochadzat z iného rozlozenia a
rozsahu, d’alS$im krokom procesu je Standardizécia premennych ich rozpétim na hodnoty
od nula do jedna. Na konci procesu predspracovania dat tak kazdy riadok vybraného
formulara klinického registru predstavuje jeden plne vyplneny zaznam pacienta a kazdy
odpovedajuci stipec formulara predstavuje numericky reprezentovant premennt. Ukazka
formulara po Standardizacii je zobrazena na Obréazok 16.

1 3241x72 double

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0.1250 0.2222 0.1448 0.5556 0.1250 0.2222 0.4257 0.3921
2 0.6914 0.1250 0.4444 0.0619 0.6914 0.1250 0.4444 0.2905 03271
3 0.6296 0.3750 0.8889 0.0720 0.6296 0.3750 0.8889 0.2905 0.2621
4 0.5432 0.2500 0.3333 0.0309 0.5432 0.2500 0.3333 0.4257 0.2889
5 0.7284 0.1250 0.4444 0.1081 0.7284 0.1250 0.4444 0.1892 0.3959
6 0.6914 0.5000 0.5556 0.0788 0.6914 0.5000 0.5556 0.2500 0.2965
7 0.5062 0.3750 0.2222 0.1303 0.5062 0.3750 0.2222 0.3176 0.4380
8 0.6914 0.3750 0.7778 0.0634 0.6914 0.3750 0.7778 0.1554 0.0028
9 0.6543 0.5000 0.4444 0.1391 06543 0.5000 0.4444 0.2095 0.4112
10 0.6420 0.6250 0.8889 0.2009 0.6420 06250 0.8889 0.4730 0.3200
1 0.9259 0.5000 06667 0.1644 0.9259 0.5000 0.6667 01824 0.3080

Obrazok 16 — vyrez z formularu po Standardizacii dat
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3.5 Modifikovany k-means

Na klasifikaciu dat bola pouzita metdda k-means s niekol’kymi vlastnymi Gipravami. Pre
kazdy formular registra je vytvoreny jeden centroid. Od tohto centroidu sa nasledne
spocita podobnost’ pre kazdy zaznam pacienta daného formulara. Jeden riadok zaznamu
v registri, tak uz nie je reprezentovany suborom premennych, ale jednou hodnotou
vybranej metriky podobnosti. Oproti metode k-means sa tak uz nevyuzivaja iteracie,
pretoze cielom nie je prevedenie zhlukovej analyzy, ale urcenie tych pozorovani, ktoré
su od centroidu vzdialené viac, ako definovana prahova hodnota vzdialenosti. Takto
vzdialené pozorovania je potom mozné povazovat za anomalne data, alebo aspon za
kandidatov na anomalne déta.

Pre klasifikaciu anomalii v datach sa pouzila vzdy kombinacia troch metrik, ktoré
predstavovali najvaésiu presnost’ pri trénovani na konkrétnej Studii . Popis testovanych
metrik a pouzitych vzorcov na vypocet je spomenuty v kapitole Metriky podobnosti
a vzdialenosti.

3.6  Urcenie prahu

Na urc€enie hranice podobnosti, za ktorou sa dany zaznam v klinickom registri bude
oznacovat’ za odl'ahly sa testovalo viacero metodd. Najlepsie vysledky dosahovala hodnota
hranice urc¢ena ako 1,5 nasobok interkvartilového rozpétia pripocitana k tretiemu kvartilu
analyzovanej premennej spomenutej vo vzorcoch (5) — (8).

Dalia z moznych metdd urdenia prahu je zaloZena na detekcii zlomu v krivke
zavislosti poctu ndjdenych odl'ahlych hodnét na hodnote prahu. Tento prah je iterovany
automaticky od minima do maxima danej metriky podobnosti s konfigurovatelnym
krokom iteracie. Po tejto krivke sa po jednotlivych vzorkach posuva zvolené okno, ktoré
uréi miesto najvicSiecho zlomu. V tomto mieste je nasledne zvoleny prah odl'ahlej
hodnoty. Pre lepsiu predstavu je detekcia zlomu v krivke zobrazena na nasledujicom
Obréazok 17.
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Obrazok 17 — detekcia zlomu v krivke zavislosti po¢tu najdenych odl'ahlych hodn6t
na hodnote prahu, metrika podobnosti zoradena od minima do maxima

Posledna z testovanych moznosti na zistenie optimalneho prahu uréi za odlahlé
hodnoty tie zdznamy, ktoré sa v histograme vzdialenosti vyskytovali do desiateho
percentilu, alebo nad devit'desiatym percentilom skimanej vzdialenosti.

3.7  Potvrdenie detekcie odPahlej hodnoty

Na prehlasenie zaznamu v klinickom registri za vysoko odl'ahly ho podl'a navrhnutej
metody musia za odlahly zaradit’ vSetky tri testované metriky podobnosti. Ak zdznam
zaradili za odl'ahly len dve metriky podobnosti, ide o stredne odl'ahly zaznam. Vysoko a
stredne odl'ahlé zdznamy by mali byt nasledne z klinického registru odstranené, alebo by
im mal data management venovat’ zvySenu pozornost’. Pri zaradeni zdznamu za nizko
odl'ahly jednou metrikou podobnosti je nutné potvrdenie, ¢i sa skuto¢ne jedna o odl'ahla
hodnotu potrebné schvélit’ rucne. Pri potvrdeni je mozné si prehliadnut’ dopliiujice
informacie o danom zazname v odpovedajicom formuléri. Zobrazuje sa jednoznacny
identifikator zaznamu pacienta, hodnoty a zobrazenie samotnych metrik podobnosti.

Porovnanie troch metrik podobnosti pre skimany formulér je na Obrazok 18. Osa y
predstavuje 3241 zaznamov pacientov z formulara klinického registra a osa x predstavuje
vzdialenost’ centroidu od odpovedajuceho zaznamu pacienta. Cim je hodnota tejto
metriky vi&sia, tym je sledovany zaznam pacienta menej podobny centroidu. Cervenou
farbou su vyznacené zaznamy pacientov, ktoré boli oznacené za odl'ahlé vSetkymi troma
metrikami podobnosti. Algoritmus ich teda klasifikoval ako vysoko odl'ahlé zaznamy
pacientov.
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3.8  Spravnost’ metody

Pre hodnotenie kvality navrhnutej metoédy klasifikacie je potrebné vediet pozicie
skuto¢nych odl'ahlych hodnot od sktiiseného datového manazéra klinickej Stadie. Tieto
hodnoty sa vSak nepodarilo ziskat’. Preto bol vytvoreny umelo simulovany datovy stbor,
ktory na definovanych miestach obsahoval anomélne data.

Na urcenie spravnosti metody pre jednotliva Studiu sa nacital najvacsi formular
Z kazdej Studie. Nasledne sa na kazdy formulér pustil algoritmus na detekciu odl'ahlych
hodnét. Zaznamy pacientov s najdenymi vysoko, stredne a nizko odl'ahlymi hodnotami
boli z formulara odstranené. Dostavame tak, ,,Cisty” formular bez odl'ahlych hodnét.

Na takomto ,,Cistom* formulari sa nasledne umelo vygeneruje urcity pocet vysoko,
stredne a nizko odl'ahlych hodndét. Ddlezité je, Ze st zname pozicie, na ktorych boli tieto
odlahlé¢ hodnoty vygenerované. Tie sa pouziju pri hodnoteni uspesnosti detekcie
a zostavovani matici zamen. Po umelom vygenerovani odl'ahlych hodnét tak dostavame
tzv. ,,nepravy* formular. Algoritmus na umelé generovanie odl’'ahlych hodnot je ukdzany
na konci prace v Casti Prilohy.

Pre vygenerovanie vysoko odl'ahlého zdznamu sa odpovedajice hodnoty upravili
s vel'kou zmenou na zhruba 90% premennych. Pre vygenerovanie stredne odl'ahlého
zaznamu sa odpovedajuce hodnoty upravili so strednou zmenou na zhruba 70%
premennych. Pre vygenerovanie nizko odl'ahlého zédznamu sa odpovedajuce hodnoty
upravili s malou zmenou na zhruba 30% premennych. Uréenie pozicii premennych, ktoré
budt upravené sa generovalo nadhodne. Preto sa mohlo stat’, Ze na jednej premennej sa
uprava previedla viac ako jeden krat. Vzorec na upravu vSak vzdy pocita s aktudlnou
hodnotou premennej, ktora bude vzdy v intervale medzi maximalnou hodnotou 1
a minimalnou hodnotou 0.

Pre nepravy formulér sa umelo vygenerovalo 10 pozicii pre velké zmeny, 30 pozicii
pre stredné zmeny a 50 pozicii pre malé zmeny. To odpoveda 10 vysoko odl'ahlym, 30
stredne odlahlym a 50 nizko odlahlym zaznamom pacientov. Ked’ze su pozicie
odl'ahlych zdznamov generované ndhodne modzu sa aplikovat’ na jeden a ten isty riadok
a teda rozne typy odl'ahlych hodnét tak mézu splynut. Ukazka je zobrazend na Obrazok
19 nizsie.

rovanky formular s umelo generovanymi odfahlymi hodnotami
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Obrazok 19 — porovnanie ,,¢istého* formulara a na tom vygenerované umelé hodnoty
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Algoritmus nasledne rozdeli ,,nepravy* formular na trénovaciu a testovaciu cast,
podl'a metody krizovej validacie leave one out. Za trénovaciu ¢ast’ formulara sa urci vzdy
postupne jeden zaznam pacienta. Ostatné zaznamy formulara sluzili na testovanie. Princip
krizovej validacie je zobrazena na Obrazok 11.

Pre kazdu z dostupnych $tidii bolo testovanych osem metrik podobnosti. Podl'a
poctu detekcie odl'ahlych hodndt z ,,nepravého® formuléra, bolo nésledne z testovanych
metrik podobnosti vybranych pit’, ktorych vysledky najviac odpovedali poctu umelo
generovanych odl'ahlych hodnét. Tie boli nasledne pouzité na zistenic najlepSej
testovacej trojice. Medzi sebou sa tak kombinovalo bez opakovania pét’ najlepsich metrik
podobnosti. Najlepsia trojica sa potom pouzila na detekciu odl'ahlych zaznamov v danej
Klinickej stadii.
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4 DOSIAHNUTE VYSLEDKY

Algoritmus je univerzalny pre vSetky databazy CLADE-IS, pretoze su zaloZené na
rovnakom ERD diagrame. V troch testovanych S$tadiach je mnozstvo odlahlych
zdznamov Umerné velkosti databaz.

Tabul’ka 4 — najdené odl'ahlé zaznamy celkovo v testovanych Stidiach

Stiidia | Poet zaznamov | Po&et odlPahlych ziznamov Priemerny pocet
celkovo odlahlych na formular
1-D 257236 37645 316
21 199230 12979 432
3- 45753 2644 139

Obrazok 20 zobrazuje najvicsie formulare po umelom vygenerovani odlahlych
hodndt pre kazdu ztroch testovanych s$tudii. Bol pouzity prikaz imagesc, ktory
jednotlivym hodnotam priradi farebni skalu a colorbar, ktory farebnti $kalu zobrazi.

stidia1-D Stadia 2 - |
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Obrazok 20 — zobrazenie skimanych formularov pre kazda $tadiu
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41 Studial-D
Pre stadiu 1 — D bol vybrany ako reprezentativny jej najvacsi formular.

Tabul’ka 5 — pocet generovanych a detekovanych odlahlych zaznamov pre stadiu 1-D

Metrika Pocet umelo generovanych Pocet detekovanych

odPahlych zaznamov odPahlych zaznamov
Euklidova (EU) 90 28
Kosinova (KO) 90 3
Mahalanobisova (MA) 90 69
Minkowského (MI) 90 26
Spearman koef. (SP) 90 54
Pearson koef. (PE) 90 10
City block (CI) 90 49
Cebysevova (CHE) 90 4

V tabul’ke 5 sa testovalo osem metrik podobnosti. Z nich sa vybralo pat’ metrik, ktorych
hodnoty detekovanych odl'ahlych zaznamov sa najviac priblizili umelo generovanym
odl'ahlym zdznamom. Z vybranych piatich metrik podobnosti sa nasledne vytvorili ich
kombinaciou trojice, ktorych tspesnost’ sa nasledne testovala metédou leave—one—out.
Vysledky uspesnosti detekcie pre vybrané trojice su zobrazené v tabul’ke 6 nizsie.
Najvyssiu presnost’ 95,84% detekcie dosiahla trojica City block, Euklidova

a Minkowského metrika. T4to trojica bola potom pouzita pri zisteni celkového poctu
odlahlych hodnét v §tudii 1-D zobrazenych v tabul’ke 4.

Tabul'ka 6 — kombinacie vybranych pat najuspesnejsich metrik podobnosti pre stidiu 1-D,
metdda testovania leave—one—out

Trojice | Senzitivita | Specificita | Chyba | Presnost’
MA,SP,CI 0,4744 0,9591 | 0,0718 | 0,9282
MA,SP.EU | 10,4487 0,9599 | 0,0726 | 0,9274
MA,SP,MI 0,4487 0,9599 | 0,0726 | 0,9274
MA,CI,EU 0,4744 0,9869 | 0,0457 | 0,9543
MA,CI,MI 0,4744 0,9869 | 0,0457 | 0,9543
MA,EUMI | 0,4487 0,9878 | 0,0465 | 0,9535
SP,CI,EU 0,3590 0,9713 | 0,0677 | 0,9323
SP,CI,MI 0,3590 0,9713 | 0,0677 | 0,9323
SP,EU,MI 0,1923 0,9721 | 0,0775 | 0,9225
ClLLEU,MI 0,3590 0,991 0,0416 | 0,9584
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4.2 Stadia2 - |
Pre stadiu 2 — I bol vybrany ako reprezentativny jej najvacsi formular.

Tabul’ka 7 — pocet generovanych a detekovanych odlahlych zaznamov pre Stadiu 21

Metrika Pocet umelo generovanych | Pocet detekovanych

odPahlych zaznamov odPahlych zaznamov
Euklidova (EU) 90 61
Kosinova (KO) 90 9
Mahalanobisova (MA) 90 33
Minkowského (MI) 90 61
Spearman koef. (SP) 90 19
Pearson koef. (PE) 90 24
City block (CI) 90 30
Cebysevova (CHE) 90 72

V tabul’ke 7 sa testovalo osem metrik podobnosti. Z nich sa vybralo pat’ metrik, ktorych
hodnoty detekovanych odl'ahlych zaznamov sa najviac priblizili umelo generovanym
odl'ahlym zdznamom. Z vybranych piatich metrik podobnosti sa nasledne vytvorili ich
kombindéciou trojice, ktorych uspesnost’ sa nasledne testovala metddou leave—one—out.
Vysledky uspesnosti detekcie pre vybrané trojice su zobrazené v tabulke 8 nizsie.
Najvyssiu presnost’ 94,42% detekcie dosiahla trojica Euklidova, Minkowského

a Mahalanobisova metrika. Tato trojica bola potom pouzita pri zisteni celkového poctu
odlahlych hodn6ét v §tudii 2—I zobrazenych v tabul’ke 4.

Tabul'ka 8 — kombinacie vybranych pat’ najuspesnejsich metrik podobnosti pre stadiu 2—1,
metdda testovania leave—one—out

Trojice Senzitivita | Specificita | Chyba | Presnost’

CHE,EU,MI 0,3165 0,9511 | 0,0830 | 0,9170
CHE,EUMAH | 10,4304 0,9504 | 0,0776 | 0,9224
CHE,EU,CI 0,3165 0,9504 | 0,0837 | 0,9163
CHE,MI,MAH 0,4304 0,9504 | 0,0776 | 0,9224
CHE,MI.CI 0,3165 0,9504 | 0,0837 | 0,9163
CHE,MAH,CI 0,2911 0,9511 | 0,0844 | 0,9156
EU,MI,MAH 0,4304 0,9734 | 0,0558 | 0,9442
EU,MI,CI 0,3165 0,9734 | 0,0619 | 0,9381
EU,MAH,CI 0,4304 0,9727 | 0,0565 | 0,9435
MI,MAH,CI 0,4304 0,9727 | 0,0565 | 0,9435
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43 Stadial-R
Pre stadiu 3 — R bol vybrany ako reprezentativny jej najvacsi formular.

Tabulka 9 — pocet generovanych a detekovanych odl'ahlych zaznamov pre §tadiu 3-R

Metrika Pocet umelo generovanych Pocet detekovanych

odPahlych zaznamov odPahlych zaznamov
Euklidova (EU) 90 90
Kosinova (KO) 90 126
Mahalanobisova (MA) 90 262
Minkowského (MI) 90 90
Spearman koef. (SP) 90 339
Pearson koef. (PE) 90 294
City block (CI) 90 63
Cebysevova (CHE) 90 92

V tabul’ke 9 sa testovalo osem metrik podobnosti. Z nich sa vybralo pat’ metrik, ktorych
hodnoty detekovanych odl'ahlych zaznamov sa najviac priblizili umelo generovanym
odl'ahlym zdznamom. Z vybranych piatich metrik podobnosti sa nasledne vytvorili ich
kombindéciou trojice, ktorych uspesnost’ sa nasledne testovala metédou leave—one—out.
Vysledky uspesnosti detekcie pre vybrané trojice su zobrazené v tabulke 10 nizsie.
Najvyssiu presnost’ 97,31% detekcie dosiahla trojica Euklidova, Minkowského a City
block metrika. Tato trojica bola potom pouzita pri zisteni celkového poctu odl'ahlych
hodnét v §tadii 3—R zobrazenych v tabul’ke 4.

Tabul'ka 10 — kombinacie vybranych pat’ najuspesnejsich metrik podobnosti pre studiu 3—-R,
metdda testovania leave—one—out

Trojice Senzitivita | Specificita | Chyba | Presnost’
EU,MI,CHE 0,2532 0,9722 | 0,0393 | 0,9607
EU,MI,CI 0,2658 0,9846 | 0,0269 | 0,9731
EU,MI,KO 0,2405 0,9689 | 0,0427 | 0,9573
EU,CHE,CI 0,2785 0,9714 | 0,0397 | 0,9603
EU,CHE,KO | 0,2532 0,9570 | 0,0543 | 0,9457
EU,CI,KO 0,2658 0,9685 | 0,0427 | 0,9573
MI,CHE,CI 0,2785 0,9714 | 0,0397 | 0,9603
MI,CHE,KO | 0,2532 0,9570 | 0,0543 | 0,9457
MI.CI,KO 0,2658 0,9685 | 0,0427 | 0,9573
CHE,CI,KO 0,2658 0,9587 | 0,0524 | 0,9476
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5> DISKUSIA

Cas potrebny na vypocet algoritmu sa pri pouZiti kombinacie viacrozmernej analyzy
a pristupu priamo do databaze po jednotlivych formuldroch znizil oproti pristupu
s nacitanim formularov cez MS Excel pre vSetky testované Stadie. Pre Stadiu 1 — D pri
nacitani z MS Excelu trvalo ndjdenie odl'ahlych hodndt jednorozmernymi Statistickymi
metodami priblizne 50 mintt. Viacrozmernou analyzou to trvalo priblizne 20 minut. Pre
Stidiu 2 — | pri nacitani z MS Excel 10 hodin a pri pouziti viacrozmernej metody 2 hod.
Pre stadiu 3 — R sa ¢as zlepsil z 3 hodin pri nacitani z MS Excel na 1 hodinu pri pouziti
viacrozmernej metody s pristupom priamo do databazy.

Pri nacitani z MS Excel trvalo zna¢na dobu, kym sa nacital samotny stbor s datami
do prostredia Matlabu. S vys$sim poc¢tom formularov v §tadii sa zvySoval aj ¢as potrebny
na ich nacitanie. Tato vlastnost’ odpada pouzitim metody pristupu k datam priamo
z databaze, kedy su data k dispozicii skoro okamzite.

Najvicsia limitacia algoritmu na detekciu odl'ahlych hodnét je jednozna¢ne mazanie
zdznamov pacientov, ak sa v nich vyskytuje ¢o i len jedna prazdna hodnota premenne;.
Priemerne sa zmazalo okolo 20% zaznamov pacientov na formular. V niektorych
extrémnych pripadoch sa nevymazal ani jeden zdznam pacienta, zatial’ ¢o vo formuléroch
testovanych S§tadii, ktoré obsahovali velky pocet premennych sa zmazalo az 90%
zaznamov pacientov. Pravdepodobne sa vSak jednalo 0 nepovinne vyplneny formuléar, ¢o
by vysvetlovalo vysoky pocet nevyplnenych poli. Kombinicia prdzdnych hodnot
a velkého poctu premennych tak zmazala aj data vhodné na analyzu. Tento nedostatok
by mohla odstranit’ jedna z dopliiovacich metdd. Napriklad doplnenie prazdnych poli
priemerom z hodndét premennych, ktoré su k dispozicii, alebo metdéda mnohonasobného
regresného modelu na vzorky bez chybajucich hodnét.

Pocet umelo generovanych odl'ahlych hodnot v tabulkach 5,7 a 9 predstavuje 10
vysoko odl'ahlych, 30 stredne odl'ahlych a 50 nizko odl'ahlych zdznamov. KedZe pozicie
odlahlych zaznamov boli generované ndhodne, mohlo sa stat’, Ze niektoré pozicie sa
navzajom prekryli. Je teda mozné, ze vysoko odlahly zaznam prekryl nizko odlahly
zaznam, ¢o moze spolu so samotnou nepresnostou metody vysvetlovat’ rozdiely medzi
poctom umelo generovanych a detekovanych odl'ahlych hodnot.

Navrhnutd metéda dosahuje sluSné vysledky pre tri zo Styroch ukazovatelov
uspesnosti algoritmu zobrazené pre kazdd $tadiu v tabulkach 6,8 a 10. Jediny parameter,
ktory je urcite potreba zlepsit’ je senzitivita metody. Pri vyvoji algoritmu bola GispeSnost’
umelého generovania odlahlych hodndt najprv testovana resubstituciou. Hodnoty
uspesnosti vychadzali vel'mi uspokojivo s hodnotami specificity aj senzitivity okolo 98%
pre kazdu z testovanych §tadii. To sa vSak zmenilo pri pouziti lepSieho pristupu na
hodnotenie tspesnosti algoritmu, metddy leave—one—out. Tu sa ukazalo, ako resubstitucia
nadhodnocuje vysledky, pretoze hodnoty senzitivity prudko klesli na 45% — 26%.
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6 ZAVER

Pri vypliovani formularov su ¢asto udaje o pacientoch zadané nepresne, alebo st niektoré
polia vynechané. To spOsobuje nepresnosti pri vypoctoch, ¢o moze viest az ku
nespravnym zaverecnym vysledkom klinickej Stadie. Preto je ddlezité tymto hodnotam
prikladat’ zvySent pozornost’. Systematické anomalie vznikaju désledkom chyb zberného
programu, nejasne definovanych parametrov, alebo zneuzitia zberu dat. Nahodné chyby
vznikaji nepresnym prepisom dat, alebo preklepmi pri ich zadavani. Navrhnutd metoda
slizi na zistenie odlahlych zdznamov pacientov Vv databaze klinickych $tudii. Odhali
chyby zberného programu, chyby vzniknuté z nepozornosti a vd’aka viacrozmernému
pristupu aj cielené zadavanie fiktivnych hodndt. Tieto hodnoty st velmi tazko
odhalitel'né, pretoze su vo fyziologickom rozmedzi.

Z vyslednej spravy s poziciami odlahlych zaznamov v klinickej Stadii moze
opravnena osoba pre zvoleny zaznam pacienta nasledne urcit’, ¢i ide o validnu hodnotu,
alebo je hodnota nespravna a bude musiet’ byt pre d’alSiu analyzu upravena, ¢i vymazana.
Ak by sa jednalo o chybu pri zadavani, alebo prepise dat moze sa hodnota jednoducho
opravit’ a odpovedajici zaznam pacienta bude ponechany v klinickej stadii. Tento proces
tak pomaha zvysit’ celkovl kvalitu zozbieranych dat.

Diplomova praca je delena do Siestich Casti. V prvej je rozpisand tedria a pozadie
klinickych §tadii. V druhej je rozpisana kvalita dat, metddy detekcie odl'ahlych hodnot,
metriky podobnosti a vzdialenosti, a hodnotenie Gispesnosti klasifikacie. V tretej je popis
navrhnutej metddy rieSenia. V Stvrtej st obsiahnuté ziskané vysledky, za ktorou nasleduje
piata cast’ s diskusiou, celkovym zhodnotenim vysledkov a limitaciami navrhnutej
metddy. V poslednej Casti je celkova praca zhodnotena ako zaver.
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ZOZNAM POUZITYCH SKRATIEK

EMA
FDA
SUKL
QA/QC
SOP
CRF
eCRF
EDC
BMI
WHO
DMS
GDP

European Medicine Agency, europska liekova agentura.

US Food and Drug Administration, urad pre kontrolu potravin a lie¢iv.
Statny ustav pre kontrolu lie¢iv

Quality Assurance/Quality Controll, zabezpeCovanie a kontrola akosti
Standard Operation procedure, standardné operacné procesy

Case Report Form, chorobopis

Electronic Case Report Form, elektronicky chorobopis

Electronic Data Capture, elektronicky zber dat

Body Mass Index, index telesnej hmotnosti

World Health Organization, svetova zdravotnicka organizacia

Data Management Systém, systém managementu dat

Good Clinical Practice, dobra klinicka prax
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PRILOHY

Vybrané ¢asti navrhnutého algoritmu v programovom prostredi Matlab.

% transformacia premmenej z datumoveho formatu na pocet dni od 0.januara roku 0

for w=1l:size(pre form,2) % prechadza premenne formularu

o

try $ najde premennu s datumom a transformuje ju vo formate yyyy-MM-dd
hh:mm:ss

)

temp=char (pre_form(:,w)); % nacita stlpec premennej s datumom

)

date col=datenum(temp, 'yyyy-MM-dd hh:mm:ss'); % transformacia na
numericku hodnotu pre format datumu yyyy-MM-dd hh:mm:ss

dd=num2cell (date col); % transformcia pre lepsie ulozenie
for k=l:size(pre form,1l) % pre odpovedajuce pozicie
pre_form(k,w)=dd(k,1); % prepise hodnoty datumu v povodnom formulari

end

disp(['Premenna s datumom vo formate yyyy-MM-dd hh:mm:ss bola
transformovana'l]); % ohlasi hlasku o uspesnej trasnformacii

catch $ ak nenajde premennu s datumom

disp(['Premenna s datumom nie je vo formate yyyy-MM-dd hh:mm:ss']); %
ohlasi hlasku o neuspesnej transformacii

end

o

try % najde premennu s datumom a transformuje ju vo formate yyyy-MM-dd

temp=char (pre_form(:,w)); % nacita stlpec premennej s datumom

o

date col=datenum(temp, 'yyyy-MM-dd'); % transformacia na numericku
hodnotu pre format datumu yyyy-MM-dd

dd=num2cell (date_col); % transformcia pre lepsie ulozenie

o

for k=1l:size(pre_form,1) % pre odpovedajuce pozicie

pre form(k,w)=dd(k,1); % prepise hodnoty datumu v povodnom formulari
end
disp(['Premenna s datumom vo formate yyyy-MM-dd bola transformovana'l);

% ohlasi hlasku o uspesnej trasnformacii

catch % ak nenajde premennu s datumom

o

disp(['Premenna s datumom nie je vo formate yyyy-MM-dd']); % ohlasi
hlasku o neuspesnej transformacii

end

end
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% generovanie umelych odlahlych hodnot na cistom fomulari, na vstupe Jje formular so
standardizovanymi hodnotami

for i=l:size(form4,2) % prechadza premenne
r = randi ([l size(form4,2)],1,24); % enereuje 24 nahodnych pozicii premennych

step_high = round(size (form4,1)/ 10); % vygeneruje 11 outlierov pac. zaznamov

[

for j=l:step high:size(form4,1l) % pre vysoko odlahle zaznamy

[

if isempty(high fake position x) % ak je matica s poziciami prazdna

high fake position x = j; % ulozi sa pozicia vysoko odlahleho zaznamu

o

else $ ak nie je prazdna
high fake position x=[high fake position x, Jj]; % ulozi sa pozicia na koniec
end
addition = (1-form4 (high fake position x,r))/1.5 ; % vyrata pridavok na zaklade
typu odlahlej hodnoty/ velka zmena

fake form(high fake position x,r)= formd4 (high fake position x,r) + addition; %
na danych poziciach vo formulari prirata pridavok
end
high fake position x=unique (high fake position x, 'stable'); % kedze pozcie boli

generovane nahodne, mozu sa opakovat

r = randi ([l size(form4,2)]1,1,20); % vygenereuje 20 pozicii kde sa prevedu zmeny
step_medium = round (size (form4,1)/ 30); % vygeneruje 31 outlierov pac. zaznamov

for j=1l:step medium:size(form4,1) % pre stredne odlahle zaznamy

if isempty(medium_ fake position x) % ak je matica s poziciami prazdna

)

medium_ fake position_x = j; % ulozi sa pozicia stredne odlahleho zaznamu

o

else % ak nie je prazdna

medium fake position x=[medium fake position x, j]; % pozicia na koniec
end
addition = (l1-form4 (medium fake position x,r))/1.8 ; % vyrata pridavok na
zaklade typu odlahlej hodnoty/ stredna zmena

fake form(medium fake position x,r)= form4 (medium fake position x,r) + addition;
% na danych poziciach prirata pridavok
end
medium fake position x=unique (medium fake position_ x, 'stable'); % kedze pozcie boli
generovane nahodne, mozu sa opakovat

r = randi ([l size(form4,2)]1,1,15); % vygenereuje 15 pozicii kde sa prevedu zmeny
step_low = round(size (form4,1)/ 50); % vygeneruje 51 outlierov pacientskych zaznamov

for j=l:step_low:size(form4,1) % pre nizko odlahle zaznamy

o

if isempty(low fake position x) % ak je matica s poziciami prazdna
low_fake position x = j; % ulozi sa pozicia nizko odlahleho zaznamu
else $ ak nie je prazdna
low_fake position_x=[low_fake position_x, jl]; % ulozi sa pozicia na koniec
end
addition = (l1-form4(low fake position x,r))/ 3 ; % vyrata pridavok na zaklade
typu outlier

fake form(low fake position x,r)= formd (low fake position x,r) + addition; % na
danych poziciach prirata pridavok
end
low fake position x=unique (low_fake position x, 'stable'); % kedze pozcie boli
generovane nahodne, mozu sa opakovat

end
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o

vypocet matice zamen

o

matica detected outliers ma rozmery (pocet riadkov testovaneho formulara, 1)

a obsahuje 1 v pripade detekovanej odlahlej hodnoty, inak 0 na odpovedajucej pozicii
% matica fake outliers ma rozmery (pocet riadkov testovaneho formulara, 1) a obsahuje 1
v pripade vygenerovanej odlahlej hodnoty, inak 0 na odpovedajucej pozicii

5

TP = true positive
TN = true negative
FP false positive
FN false negative

oe
Il

o

o

TP=0; TN=0; FP=0; FN=0;
for i=l:size(detected outliers,1) % prechadza riadky matice

if detected outliers(i,1l) ==1 && fake outliers(i,1l)==1 % ak na danom riadku bola
detekovana odlahla hodnota a zaroven na odpovedajucej pozicii aj umelo generovana

TP = TP+1; % hodnota true positive sa navysi o 1

)

elseif detected outliers(i,1) ==0 && fake outliers(i,1)==0 % ak na danom riadku
nebola detekovana odlahla hod. a zaroven na odpovedajucej pozicii ani umelo generovana

TN= TN+1l; % hodnota true negative sa navysi o 1

)

elseif detected outliers(i,1) ==1 && fake outliers(i,1)==0 % ak na danom riadku bola
detekovana odlahla hodnota, ale na odpovedajucej pozicii nebola umelo generovana

FP = FP+1; % hodnota false positive sa navysi o 1
elseif detected outliers(i,1) ==0 && fake outliers(i,1)==1 % ak na danom riadku

nebola detekovana odlahla hod. a zaroven na odpovedajucej pozicii bola umelo generovana

FN = FN+1; % hodnota false negative sa navysi o 1

end
end
accuracy = (TP+TN)/ (TP+TN+FP+FN); % presnost metody
error = (FP+FN)/ (TP+TN+FP+FN); % chyba metody

specificity = TN /(TN + FP); % specificita metody
sensitivity = TP / (TP + FN); % senzitivita metody
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% spajanie viacerych formularov do jedneho cez primarny a sekundarny kluc, formulare

5

klinickej studie su ulozene v zozname, spajanie je urcene pre pocitanie prazdnych poli
for i=l:size(studyl zoznam,1l) % prebehne pre kazdy formular v zozname
if i==1 % ak sa jedna o prvy formular
spolu_studyl=current view.temp; % formular sa nacita sa do vyslednej matice
else % pre ine ako prvy formular
current view=current view.temp; % nacita sa do pomocnej premennej
[x,y]=size(spolu studyl); % zistenie aktualnej velkosti vysledne]j matice
yl=y+1l; & y pozicia pre novy zapis
x1l=x+1; % x pozicia pre novy zapis
for j=l:size(current view,1) % prechadza druhy formular

)

idx = find(strcmp (spolu studyl(:,1),current view(j,1))); % najde index
primarneho klucu z druheho formulara v prvom formulari

if isempty(idx) % nenasiel idx primarneho klucu z druheho formulara v prvom
spolu_studyl (x1,1)= current view(j,1); % prida sa primarny kluc na

posledne miesto vo vyslednej matici

spolu_studyl (x1,2)= current view(j,2); % prida sa novy sekundarny kluc
na posledne miesto vo vyslednej matici

for k=3:size(current view(j,:),2) % prechadza premenne druheho formulara

spolu_studyl (x1,yl)= current view(j,k); % k primarnemu
a sekundarnemu klucu z druheho formulara pripise odpovedajuce data do vyslednej matice

yl=yl+l; % zapocita sa nova y pozicia
end
x1=x1+1; % zapocita sa nova x pozicia
elseif isequal (spolu_studyl (idx(1),1), current view(j,1)) &&

isequal (spolu studyl (idx(1),2), current view(j,2)) % ak sa rovnaju primarny a sekundarny
kluc z druheho a prveho formulara

for k=3:size(current view(j,:),2) % prechadza premenne z 2. formulara

spolu_studyl (idx(1l),yl)= current view(j,k); % k primarnemu
a sekundarnemu klucu z druheho formulara pripise odpovedajuce data do vyslednej matice

yl=yl+l; % zapocita sa nova y pozicia
end
end
yl=y+1l; % zapocita sa nova x pozicia
end
end

end
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