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1. Wstep

W diagnostyce medycznej ryzyko operacyjne mozna zdefiniowaé jako prawdo-
podobienstwo wystapienia mniej lub bardziej niebezpiecznych powiktan, wynika-
jacych z wielu réznych przyczyn zaistniatych przed zabiegiem operacyjnym, pod-
czas takiego zabiegu lub po jego zakornczeniu.

Analiz¢ ryzyka operacyjnego przeprowadza si¢ zwykle poprzez klasyfikacj¢ pa-
cjentéw do wyodrebnionych grup ryzyka na podstawie opisujacych ich cech przed-
i srédoperacyjnych.

Ze wzrostem ryzyka operacyjnego wiaze si¢ zazwyczaj przedtuzony czas poby-
tu na oddziale intensywnej opicki medycznej (OIOM) oraz przediuzony czas poby-
tu w szpitalu. Ma to wptyw m.in. na koszty leczenia ponoszone przez szpital, ale
takze na sposob finansowania czasu pobytu na OIOM przez NFZ.

Przedtuzony czas pobytu na OIOM moze mie¢ réwniez zwiazek z niewlasci-
wym planowaniem procesu poprawy jakosci leczenia pacjentow.

W referacie analizie poddano 4642 pacjentéw operowanych w 12 klinikach kar-
diochirurgicznych w Polsce w latach 2003-2005 z powodu choroby niedokrwiennej
serca.

Celami referatu byly poréwnanie osrodkéw pod wzgledem czasu pobytu pa-
cjenta na OIOM oraz préba wyodrgbnienia przedoperacyjnych czynnikéw ryzyka
majacych wptyw na przedluzony czas pobytu operowanych pacjentéw na OIOM.
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2. Material badawczy

W latach 2003-2005 przeprowadzono badanie wieloosrodkowe, w ktérym uczestni-
czylo 12 osrodkéw kardiochirurgicznych z catej Polski. Ich rozmieszczenie geograficzne,
a takze zréznicowanie dotyczace doswiadczenia i zastosowania réznorodnych metod i
technik operacyjnych oddaje przekrdj polskich pacjentéw kardiochirurgicznych. Starano
si¢ przy tym, aby zastosowana metoda wiaczania do badania pacjentéw bez zadnej
wstepnej selekcji zapewnita odwzorowanie wystgpowania w populacji polskiej choréb
towarzyszacych, czynnik6w ryzyka oraz przebiegu i wynikéw procesu leczenia. W re-
zultacie dla 4642 pacjentéw zebrano informacje o 66 przed- i srédoperacyjnych czynni-
kach ryzyka oraz o przebiegu leczenia w okresie pooperacyjnym.

Czas pobytu pacjenta na OIOM byt mierzony w dniach. Rozktad czasu pobytu
na OIOM dla og6tu pacjentéw przedstawia rys. 1.
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Rys. 1. Czas pobytu na OIOM leczonych operacyjnie pacjentow z choroba wiericowa
Zrédto: opracowanie wiasne.

Jak tatwo zauwazy¢, rozkiad czasu pobytu na OIOM charakteryzuje si¢ asyme-
trig prawostronna o duzej sile oraz wystepowaniem wielu obserwacji nietypowych.

W prowadzonych badaniach zmienng zalezna okreslajaca czas pobytu na OIOM
analizowano jako: zmienna ciagta (OIOM - czas pobytu w dniach), zmienna binar-
na (OIOM_kat — 0, gdy czas pobytu na OIOM nie przekroczyt 2 dni i 1, gdy pa-
cjent przebywal na OIOM 3 dni lub dluzej) oraz zmienng transformowana
(logOIOM - logarytm naturalny czasu pobytu na OIOM).

3. Analiza czasu pobytu na OIOM w poszczegolnych osrodkach
Najprostszym sposobem sprawdzenia, czy istnieja réznice migdzy osrodkami

dotyczace czasu pobytu pacjenta na OIOM, jest wykorzystanie nieparametryczne-
go testu analizy wariancji Kruskala-Wallisa.
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Na poziomie istotnosci & = 0,05 odrzucamy hipotez¢ zerowa o braku réznic
migdzy osrodkami odnosnie do czasu pobytu na OIOM (wartos¢ statystyki testu
H =1210,742; p = 0,0000). Poréwnujac osrodki parami, uzyskujemy wyniki przed-
stawione w tab. 1 (pogrubiono istotne statystycznie réznice miedzy osrodkami).

Tabela |. Poréwnanie osrodkéw ze wzgledu na czasu pobytu na OIOM

Osrodek | £6dz | Lublin GdaﬁsAZabma Kat. 1|Warszawd Szczecif Anin (‘:‘Z’S;‘;"‘ Poznar| Kat. Il[Krakow

Fodz 1,0000/0,0000 [0,0000(0,1810/0,9644__ [0,0000 | 1.00000,0000 [0,0000] 1,000/0,0000
Lublin__|1,0000 0,00000,0000/0,0001[1,0000_[0,0000 |0,20360,0000 [0,0000[1,0000/0,0000
Gdansk__0,0000/0,0000 1,00000,000(0,0000__|0,0000_|0,00000,0000 |1,0000(0,0000/0,0000
Zabrze  |0,00000,0000 1,0000 0,00000,0000  [0,0000 [0,00000,0000 [1,0000{0,0000(0,0050
Ka.l _ |0,18100,0001/0,0000 [0, [0,0000 [1,0000 [1,00000,0005 [0,0000[0,00140,0000
Warszawd 0.9644 1,00000,0000 [0,0000{0,0000 0,0000_[0,052(0,0000 [0,0000]1,0000/0,0000
Szczecin |0,0000/0,0000(0,0000 [0,0000{1,00000,0000 1,00000.9485 [0,0000{0,000/0,0000
Anin__ |1,00000,20340,0000]0,00001,00000,0520 1,0000 1,0000 [0,0000{0.95230,0073
(';‘;:i’;’]‘) 0,00000,000010,0000 0,00000,00050,0000 [0,9485 {1,000 0,0000{0,00000,0154
Poznari_0,00000,00001,0000 | 1,0000/0,00000,0000 [0,0000 |0,0000/0,0000 0,00000,0156
Ka. T [1,00001,00000,0000 0,00000,00141.0000 |0,0000 |0,95230,0000 [0,0000 0,0000
Krakéw_|0,00000,00000,00000,00500,00000,0000 [0,0000 |0,00710,0154 [0,0156]0,0000

Zrddto: obliczenia wiasne.

Tabela 2. Statystyki pozycyjne czasu pobytu na OIOM w poszczegdlnych osrodkach

Osrodek N Mediana [ Minimum | Maksimum 0, 0
L.6dz 337 2 1 35 2 4
Lublin 335 3 1 29 2 3
Gdansk 361 1 1 22 1 2
Zabrze 563 1 1 25 1 2
Katowice | 453 2 1 21 2 3
Warszawa 207 3 1 22 2 3
Szczecin 510 2 1 38 2 2
Anin 67 2 1 24 2 3
Poznan (szpital) 482 2 1 25 2 2
Poznan 549 1 1 33 1 2
Katowice I1 480 3 1 20 2 3
Krakéw 208 2 1 12 1 2

Zrédto: obliczenia wiasne.

Jak tatwo zauwazy¢, testy pordwnan wielokrotnych wskazuja na wystgpowanie
wielu istotnych réznic miedzy badanymi osrodkami. Zwré¢my jednak uwage na
fakt, ze dane dla poszczegdlnych osrodkéw charakteryzuja sig¢ silng asymetria pra-
wostronna i przy obliczaniu wartosci statystyki testu pojawia si¢ wiele rang wigza-
nych, co moze mie¢ wplyw na decyzj¢ o odrzuceniu hipotezy zerowej. Uzyskane
wyniki nie daja nam takze mozliwosci stworzenia rankingu osrodkéw uwzglednia-
jacego czas pobytu na OIOM; proste poréwnanie wartosci statystyki pozycyjnych
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(por. tab. 2) prowadzi jedynie do konkluzji, ze przecigtny czas pobytu na OIOM w
badanych klinikach jest stosunkowo podobny. Do analogicznych wnioskéw do-
chodzimy, analizujac zmienng transformowang logOIOM.

W pracy Methods for Hospital Epidemiology and Healthcare Quality Improve-
ment [2004] zaproponowano wykorzystanie do badania czasu pobytu na OIOM
analizy RIDIT (RIDIT - relative to an identified distribution — por. [Bross 1958]).

Grupg odniesienia mozna utworzy¢, korzystajac z danych opisujacych czas pobytu na
OIOM w calej Polsce. Szczegdtowy opis obliczania wartosci RIDIT dla grupy odniesie-
nia i poszczegdlnych osrodkéw przedstawiono np. w [Bross 1958; Fleiss, Chilton, Wal-
lenstein 1979; Morthon 2004]. Wykorzystujac wartosci RIDIT dla grupy odniesienia,

mozna dla kazdego osrodka obliczy¢ tzw. srednie RIDIT (mean RIDIT — R ). Wartosé
taka moze by¢ interpretowana jako prawdopodobienistwo, ze losowo wybrany pacjent z
badanej kliniki bedzie miat dtuzszy czas pobytu na OIOM niz pacjent z grupy odniesie-
nia (dla tej grupy R = 0,5). Porzadkujac wartosci R dla poszczegélnych osrodkéw,
mozna stworzy¢ ich ranking dotyczacy czasu pobytu na OIOM - por. tab. 3.

Srednie wartosci RIDIT mozma réwniez wykorzystaé do oceny jakosci leczenia —
wartosci przekraczajace 0,5 $wiadcza o przedluzonym czasie pobytu na OIOM, co moze,
cho¢ nie musi, sugerowa¢ zmiany prowadzace do poprawy jakosci leczenia w analizo-
wanym osrodku — por. [Morthon 2004]. Wptyw na wystgpowanie dtuzszych czasow po-
bytu na OIOM moze mie¢ takze specyfika subpopulacji chorych w danym regionie Pol-
ski czy tez sposéb finansowania przebiegu leczenia przez NFZ.

Tabela 3. Srednie wartosci RIDIT dla badanych oérodkéw (ranking osrodkéw)

Miasto R Miasto R

Gdansk 0,2974 | Anin 0,5659
Zabrze 0,3331 | Katowice | 0,5776
Poznan 0,3386 |Lédz 0,6399
Krakow 0,4150 | Katowice II 0,6580
Poznan — szpital 0,4933 | Lublin 0,6802
Szczecin 0,5382 | Warszawa 0,7021

Zrédto: obliczenia wtasne.

Uzyskane do tej pory wyniki sugeruja, ze dalsze analizy prowadzace do okre-
slenia przedoperacyjnych czynnikéw ryzyka pozwalajacych prognozowac czas po-
bytu na OIOM nalezy wykonac¢ dla kazdego osrodka oddzielnie.

4. Prognozowanie czasu pobytu na OIOM na przykladzie osrodka
todzkiego

W latach 2003-2005 w t6dzkiej klinice operowano 337 pacjentéw (petne infor-

macje uzyskano dla 324 operowanych). W wyniku przeprowadzonych jednowy-
miarowych analiz wyodrebniono nast¢pujace przedoperacyjne czynniki ryzyka,
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wplywajace w sposéb istotny na czas pobytu na OIOM: wiek (p = 0,0087), BSA -
wskaznik powierzchni ciala (p = 0,0001), BMI (p = 0,0294), liczba punktéw we-
dlug polskiej skali ryzyka PSR (p = 0,0006), pte¢ (p = 0,0022), VSD — pozawatowe
peknigcie przegrody migdzykomorowej (p = 0,0017), nadcisnienie plucne
(» = 0,0819), leczenie antykoagulacyjne ¥/lub przeciwptytkowe (p = 0,0958), zabu-
rzenia neurologiczne (p = 0,0355), miazdzyca tetnic doglowowych TIA
(p = 0,0187), inne (nickomorowe) zaburzenia rytmu (p = 0,0621), ostra niewydol-
nos¢ krazenia ONK (p = 0,0000), niewydolnos¢ nerek (p = 0,0031), tryb zabiegu
(» =0,0162).

Wymienione czynniki uwzgledniono nastepnie podczas budowy modeli klasy-
fikacyjnych i regresyjnych, w ktérych zmienng zalezna byla zmienna binama
OIOM_kat (2 klasy) i zmienne OIOM oraz logOIOM. Wykorzystano nastgpujace
metody statystyki wiclowymiarowej: regresj¢ logistyczna, analiz¢ dyskryminacyj-
na, regresj¢ porzadkowa, regresje wielu zmiennych, regresj¢ Coxa, metode reku-
rencyjnego podzialu (algorytm CRUISE [Kim, Loh 2001], algorytm LOTUS
[Chan, Loh 2004], algorytm GUIDE [Loh 2002]).

W przypadku modeli klasyfikacyjnych poréwnania wynikéw dokonano na pod-
stawie odsetka poprawnych klasyfikacji. Krétka charakterystyke uzyskanych, naj-
lepszych wynikéw przedstawiono ponizej.

Oszacowania parametréw funkcji regresji logistycznej przedstawia tab. 4.

Tabela 4. Oszacowania parametréw funkcji logistyczne)

Zmienna Ocena wspéiczynnika | Wartos¢ p
Ple¢ 0,747 0,008
TIA 1,131 0,046
Niewydolno$¢ nerek 21,482 0,099
ONK 1,545 0,001
Wyraz wolny -0,586 0,000

Zrédto: obliczenia whasne.

Jak wida¢, w modelu znalazly si¢ wytacznie jakosciowe czynniki ryzyka — ple¢,
miazdzyca t¢tnic doglowowych TIA, niewydolnos¢ nerek oraz ostra niewydolnosé
krazenia. Znaki uzyskane przy ocenach odpowiednich parametréw sa dodatnie, a
zatem wymienione czynniki dzialaja stymulujaco na prawdopodobienstwo wysta-
pienia koniecznosci przedluzonego pobytu pacjenta na OIOM.

W modelu dyskryminacyjnym (liniowa funkcja Fishera) z kolei uwzglednio-
nych zostato 7 czynnikéw ryzyka — ONK, niewydolno$é nerek, pte¢, TIA, BM],
nickomorowe zaburzenia rytmu serca oraz zaburzenia neurologiczne. Sita dyskry-
minacyjna modelu nie jest zbyt duza — wartos¢ statystyki A Wilksa jest réwna
0,88538, a jej aproksymacja za pomoca statystyki F jest istotna statystycznie
(p = 0,0000).

W przypadku drzewa klasyfikacyjnego (algorytm CRUISE) do podziatu w we-
ztach wybrane zostaty nast¢pujace czynniki ryzyka: wiek, BSA, BMI, liczba punk-
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tow wedlug polskiej skali ryzyka PSR, ple¢, leczenie antykoagulacyjne i/lub prze-
ciwplytkowe, zaburzenia neurologiczne, niekomorowe zaburzenia rytmu, ostra
niewydolnosé krazenia ONK, niewydolnos¢ nerek i tryb zabiegu. Uzyskane drze-
wo ma 23 wezly koficowe, a jego prezentacja graficzna i opis regul klasyfikacyj-
nych sg dos¢ skomplikowane.

Drzewo regresji logistycznej uzyskane za pomoca algorytmu LOTUS przedsta-
wia rys. 2. Do podzialu w weztach wykorzystano dwa czynniki ryzyka — ple¢ oraz
ONK. Przy budowie funkcji logistycznych uwzglgdnione zostaty wiek oraz liczba
punktéw PSR. Oba te czynniki wplywaja stymulujaco na prawdopodobienstwo
wystapienia koniecznosci dtuzszego czasu pobytu na OIOM.

Ip(y=1)=0,7714

*P(Y=1)=0,5873 *piy=1)=0,3724

Rys. 2. Drzewo regresji logistycznej (algorytm LOTUS)
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Tabela 5. Oszacowania parametréw funkcji logistycznych — algorytm LOTUS

Wezet | P(Y=1) | Zmienna | Ocena wspdlczynnika Wartosé p
[ ome Pl e 1 s
T e e
O S

Zrédlo: obliczenia wiasne.

W tabeli 6 podano wyniki klasyfikacji pacjentéw za pomoca analizowanych
metod. Jak tatwo zauwazyé, w kazdym z uzyskanych modeli odnotowano wysoki
odsetek poprawnych klasyfikacji w przypadku grupy pacjentéw, ktérzy na OIOM
spedzili co najwyzej 2 dni. Pacjenci o przedtuzonym czasie pobytu na OIOM nie sa
poprawnie klasyfikowani. Dos¢ wysoki odsetek poprawnych rozpoznan uzyskano
Jedynie dla algorytmu CRUISE, ale utworzone przez ten algorytm drzewo jest trud-
ne w interpretacji.

W odniesieniu do modeli regresyjnych najlepsze wyniki uzyskano z wykorzy-
staniem algorytmu GUIDE, dla modeli odcinkami statych i dla zmiennej zaleznej
bedacej logarytmem naturalnym z czasu pobytu na OIOM (logOIOM).
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Drzewo przedstawione na rys. 3 (metoda najmniejszych kwadratéw) ma dwa
wezly koncowe, a do podziatu wybrano zmienng ONK. Btad MSE dla tego modelu
jest rowny 0,3554.

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji pacjentéw

Metoda Grupa % poprawnych klasyfikacji
Regresja logistyczna OIOM<3 dni 7933
gresja Topisty OIOM=>3 dni 50,00
. . . OIOM<3 dni 75,82
Analiza dyskryminacyjna OIOM>3 dni 50.00
OIOM<3 dni 91,30
CRUISE OIOM2>3 dni 60,13
OIOM<3 dni 85,33
LOTUS OIOM23 dni 42,48

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Na rysunku 4 z kolei prezentowane jest drzewo uzyskane metoda regresji me-
dianowej (model odcinkami staty). Do podzialu w weztach wybrano 5 czynnikéw
ryzyka: ONK, pte¢, BSA, tryb zabiegu, wiek. Blad MSE w uzyskanym modelu
wynosi 0,2078.

| ONK |
nie I tak

| I
Lf=0’9740ﬂ | 7=13887s8|

Rys. 3. Drzewo regresyjne (algorytm GUIDE, model odcinkami stay, metoda najmniejszych kwadratow)
Zrédto: opracowanie wlasne.

[ ONK |
nie | tak
|
e ]
K 1 1
pilny, nagly] planowy

| YMe= 1.6'0944' I Ye=1.60944 I |yM,=0,69315|

«=69 5] 69,5

Yma=0,69315

Rys. 4. Drzewo regresyjne (aigorytm GUIDE, model odcinkami staty, regresja medianowa)
Zrédto: opracowanie wtasne.
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Inne wymienione wczesniej metody — regresja wielu zmiennych, regresja po-
rzadkowa oraz regresja Coxa (z uwzglednieniem pacjentéw zmartych) — nie daty
zadowalajacych rezultatéw.

5. Uwagi koncowe

Prognozowanie czasu pobytu pacjenta na OIOM nie nalezy do zadan latwych.
Jak juz wczesniej wspomniano, mamy tu do czynienia z rozkladami o silnej asyme-
trii prawostronnej, z duza liczba wartosci nietypowych.

Wykorzystanie jedynie przedoperacyjnych czynnikéw ryzyka moze prowadzi¢
do znieksztalconych wynikéw. W praktyce czgsto ocena stanu pacjenta zmienia si¢
w czasie trwania zabiegu i w okresie bezposrednio po jego zakonczeniu, a zatem w
prowadzonych analizach nalezaloby uwzglgdni¢ przynajmniej srédoperacyjne
czynniki ryzyka (jak np. pewne parametry anestezjologiczne).

Wplyw na czas pobytu pacjenta na OIOM moga miec takze pewne nieobser-
wowalne i niemierzalne czynniki ryzyka, o ktérych informacji nie uzyskamy.
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SELECTED METHODS FOR ANALYSIS AND PREDICTION
OF ICU LENGTH OF STAY AMONG PATIENTS WITH CAD

Summary

In the paper the dataset of 4642 patients, treated surgically due to coronary ar-
tery disease during October 2003 to December 2005 in 12 Polish Cardiac Depart-
ments was analysed.

The objective of the study was (1) to compare ICU length of stay among pa-
tients from different hospitals and (2) an attempt to assess preoperative risk factors
associated with prolonged ICU stay on the basis of RIDIT analysis, logistic regres-
sion, discriminant analysis and classification and regression trees.
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