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Povzetek

V diplomskem delu je opisana analiza anketnih vprasalnikov, ki so jih izpol-
nili zdravniki, medicinske sestre in farmacevti na Univerzitetnem klinicnem
centru Ljubljana glede sodelovanja med njimi. Podatke smo najprej obde-
lali v statisticnem programu R z metodo OrdEval, ki je vklju¢ena v paket
CORElearn in jih primerjali z drugimi statisticnimi tehnikami za analizo
tovrstnih podatkov. Ocenjevanje atributov smo izvedli Se z algoritmoma Re-
liefF in MDL ter v programu Orange izdelali napovedne modele z 10-kratnim
precnim preverjanjem in metodo izlo¢i enega.

Ugotovili smo, da so odgovori na dolo¢ena vprasanja zelo pomembni, saj
odlo¢ilno vplivajo na oceno sodelovanja. Pri izdelavi napovednih modelov
smo najboljso klasifikacijsko toénost dobili s klasifikacijskim drevesom, zato
smo ga uporabili tudi pri napovedi uspesnosti sodelovanja na anketnih od-
govorih zdravnikov in medicinskih sester, ki Se niso sodelovali s klini¢nim

farmacevtom in tako ugotovili, kje bi jih bilo priporocljivo vpeljati.

Klju¢éne besede:

strojno ucenje, metoda OrdEval, analiza podatkov, napovedni modeli, sode-

lovanje zdravnikov in farmacevtov



Abstract

The thesis describes the analysis of questionnaires filled out by doctors,
nurses and pharmacists at the University Medical Centre Ljubljana about
cooperation between them. The data were first processed in the statistical
program R with OrdEval method, which is included in the CORElearn pack-
age and compared with other statistical techniques. Evaluation of attributes
was carried out with ReliefF and MDL algorithms. Predictive models were
created in the program Orange with 10-fold cross validation and leave-one-
out cross-validation methods.

We discovered that answers to certain questions are very important, be-
cause they influence the assessment of cooperation. The best classification
accuracy was obtained with the classification tree, so we used it to predict
the success of cooperation in clinical departments, who have not cooperated

with the clinical pharmacists yet.

Keywords:

machine learning, OrdEval method, data analysis, predictive models, coop-

eration between doctors and pharmacists



Poglavje 1
Uvod

V Univerzitetnem klinicnem centru (UKC) Ljubljana poskusajo v kliniéno
prakso ze nekaj casa vkljucevati znanje kliniénih farmacevtov, saj je obrav-
nava s pomocjo klinicnega farmacevta za bolnika bolj prijazna, soodlo¢anje
o terapiji razbremeni zdravnika in prepre¢i moznost napacno predpisanih
zdravil. Ker zagotavlja optimalno oskrbo bolnikov z zdravili, t.j. uc¢inkovito,
varno in farmakoekonomsko uporabo zdravil, prihrani bolnisnici tudi precej

dodatnih stroskov.

Vodja lekarne UKC Ljubljana asist. mag. Andreja Cufar, mag. farm.,
spec. je s pomocjo anketnega vpraSalnika raziskala pricakovanja in odnos
zdravnikov in medicinskih sester do storitev klinicnega farmacevta na oddel-
kih UKC, kjer sodelovanje s klinicnimi farmacevti ze poteka in na oddelkih,
kjer bi jih Se zelela vpeljati. Rezultate anket smo obdelali z metodami stroj-
nega ucenja, da bi ji pomagali doloc¢iti oddelke, kjer bi bilo sodelovanje se
dobro vpeljati. Za osnovo smo uporabili odgovore oddelkov, kjer sodelovanje
ze poteka. Zanimalo nas je, katera vprasanja in odgovori odloc¢ilno vplivajo
na uspesSnost in neuspesnost sodelovanja, da bi se jim v prihodnosti bolj

posvetili.

V prvem delu diplomske naloge so podrobneje opisane metode in ucni
algoritmi, ki smo jih uporabili za analizo podatkov, ter programski okolji R

in Orange. Najprej smo uporabili metodo OrdEval za analizo pomembnosti



2 POGLAVJE 1. UVOD

razli¢nih ordinalnih faktorjev, nato pa metodi za ocenjevanje atributov Re-
liefF in MDL. Omenjene metode so implementirane v paketu CORElearn v
programu R, zato smo ga izbrali kot orodje za obdelavo.

V tretjem poglavju so opisane zastavljene naloge in podatki, ki smo jih
dobili od vodje lekarne UKC Ljubljana, ¢etrto poglavje pa predstavi rezultate
nase analize, ki podrobneje opise nacine, ki smo jih uporabili za obdelavo
podatkov, ocenjevanje atributov in izdelavo napovednega modela.

Peto poglavje povzame rezultate ocenjevanja atributov in izdelave napo-
vednih modelov in glavnih ugotovitev, ki jih bo vodja lekarne lahko uporabila

pri nadaljnjem vpeljevanju klinicnih farmacevtov na oddelke.



Poglavje 2
Opis metod strojnega ucenja

Pri analizi podatkov, ocenjevanju atributov in izdelavi napovednih modelov

smo uporabili metode in algoritme, ki so opisani v naslednjih podpoglavjih.

2.1 Algoritem OrdEval

“Ordered Evaluation”algoritem (OrdEval) se uporablja za analizo podatkov,
kjer imajo spremenljivke ordinalne vrednosti, zato je primeren tudi za an-
ketne raziskave, kjer so odgovori podani v stopnjah. Njegove lastnosti so
obcutljivost na kontekst, sposobnost, da izkoristi pomen urejenih lastnosti in

robustnost proti Sumu in manjkajoc¢im vrednostim.

Namen algoritma OrdEval je ovrednotiti pomen in vpliv razli¢nih dejavni-
kov v danih podatkih. Ce imamo, na primer, podatke o zadovoljstvu kupcev
z dolo¢enim produktom, lahko algoritem OrdEval dolo¢i pomembnost posa-
mezne lastnosti produkta glede na celotno kupcevo zadovoljstvo z izdelkom
in hkrati prepozna vrednosti, kjer ima zadovoljstvo s posamezno lastnostjo
produkta mocan pozitiven ali negativen vpliv na celotno zadovoljstvo. Rezul-
tati algoritma OrdEval so verjetnostni faktorji, ki nakazejo verjetnost, da bo
povecanje ali zmanjSanje vrednosti posamezne lastnosti vplivalo na skupno

zadovoljstvo [?].
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2.2

Mere za ocenjevanje pomembnosti

atributov

Pri klasifikacijskih problemih je ena od nalog ucnega algoritma oceniti po-

membnost atributov za dani uéni problem. Ker je mnozica primerov za nas

problem podana v atributni predstavitvi, bomo uporabljali naslednji zapis:

mnozica atributov A = {A4;,i =0...a};

za vsak diskretni atribut A; imamo mnozico moznih vrednosti v; =

za vsak zvezni atribut A; imamo interval moznih vrednosti v; = [Min,,

ooy, Mazy);

razred je podan z atributom Ag: ¢e reSujemo klasifikacijski problem,
potem je Aq diskretni atribut, ¢e pa resujemo regresijski problem, je

Ay stevilski atribut;

en uéni primer je vektor vrednosti atributov u; = (r@) 1) . p@d),

pri tem je razred oznacen z r0) = p(09);

mnozica uénih primerov je podana kot mnozica vektorjev U = {u;, j =
1...n}

Mere, ki se pogosto uporabljajo za usmerjanje iskanja v klasifikacijskih in

regresijskih problemih, so [?]:

informacijski prispevek,

razmerje informacijskega prispevka,
Gini-indeks,

ReliefF,

princip najkrajsega opisa (MDL),
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— razdalja dogodkov.

V naslednjih podpoglavjih bomo opisali meri ReliefF in MDL, ki smo ju

uporabili za ocenjevanje atributov.

2.2.1 Algoritem ReliefF

ReliefF je algoritem za ocenjevanje atributov, ki ni kratkoviden, saj ne pred-
postavlja apriorne in pogojne neodvisnosti atributov pri danem razredu.
Omogoca nam ocenjevanje atributov na realnih problemih, saj obravnava
Sumne in neznane vrednosti ter vecrazredne probleme.

Algoritem sta razvila Kira in Rendell [?], nato pa ga je posplosil in iz-
boljsal Kononenko [?]. Meri uporabnost atributov glede na njihovo sposob-
nost razlikovanja med podobnimi primeri.

Osnovna ideja algoritma je, da za vsak uéni primer poisce najblizji pri-
mer iz istega razreda (najblizji zadetek) in najblizji primer iz nasprotnega
razreda (najblizji pogresek). Tako oceni kvaliteto atributov glede na lokalne
znacilnosti razlocevanja razredov. Ker lokalnost vkljuc¢uje v oceno tudi druge
atribute, ReliefF implicitno ocenjuje atribute v odvisnosti od ostalih atribu-
tov.

ReliefF pri ocenjevanju atributov uporablja tudi nepopolne podatke. Na
sumnih podatkih se zanesljivost poveca z izbiro k najblizjih zadetkov in k
najblizjih pogreskov ter povprecenjem njihovih prispevkov. Tipi¢na vrednost
parametra je k = 5, ..., 10. Pri vecrazrednih problemih ReliefF' namesto k
najblizjih pogreskov iz nasprotnega razreda poisce k najblizjih pogreskov iz
vsakega razreda. Prispevki posameznih razredov so obtezeni z apriornimi

verjetnostmi razredov.
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Psevdokoda algoritma:

inicializiraj polje ocen atributov
doloc¢i Stevilo najbliZjih primerov k
doloc¢i Stevilo iteracij algoritma m
for i =1 tom do
iz mnozice primerov nakljucno izberi primer I
primeru I poisc¢i k najblizjih zadetkov
primeru I poisc¢i k najblizjih pogreskov
za vse razrede
iz najblizjih zadetkov in najbliZzjih pogreskov izracunaj
oceno
oceno zapisSi v ustrezno polje ocen atributov
end

vrni polje ocen atributov

2.2.2 Algoritem MDL

Princip najkrajsega opisa (minimum description length - MDL) [?, ?] izhaja
iz Occamovega rezila, ki pravi, da je najpreprostejSa razlaga najbolj zane-
sljiva. Princip najkrajSega opisa zahteva od ucnega algoritma, da poisce
kompromis med kompleksnostjo teorije in njeno to¢nostjo. Hipoteza je kom-
presivna, ¢e je opis modela skupaj z opisom izpeljave podatkov iz hipoteze
krajsi od opisa originalnih podatkov. Atribut je tem pomembnejsi, ¢imbolj
je kompresiven.

Imejmo primer prenosa podatkov po komunikacijskem kanalu. Oba, po-
Siljatelj in sprejemnik, poznata vse mozne vrednosti V; danega atributa A,
stevilo moznih razredov mg in za vsak (u¢ni) primer w; poznata vrednosti
atributa: v®. Samo posiljatelj pozna pravilne razrede za vse primere. Na-
loga posiljatelja je poslati informacijo o razredih za vse primere, tako da je
sporocilo ¢im krajse, t.j. kodirano s ¢im manjsim stevilom bitov. Stevilo

bitov, ki so potrebni za zakodiranje razredov primerov z dano verjetnostno
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porazdelitvijo, lahko aproksimiramo z entropijo Hg, pomnozeno s Stevilom
primerov n, ¢emur pristejemo Stevilo bitov, potrebnih za zakodiranje po-

razdelitve po razredih. Ker imamo n primerov in mgy razredov, je Stevilo
n+mgo—1
mo — 1
Pri izpeljavi dobimo:

1 n n .
MDL(A) =~ lo ~S 0o g )+
( ) n< g(nl.a"'7nm0,) Z g(nlj,...,nmoj
n+mo—1 nj+mop—1
l -y 1
+og< mo — 1 ) Zog( mo — 1 >>

J

razlicnih porazdelitev enako:

Izkazalo se je, da je ocena M DL najprimernejsa glede pristranskosti pri
ocenjevanju veévrednostnih atributov [?]. Ce je M DL < 0, potem je atribut

nekompresiven in zatorej neuporaben [?].



8 POGLAVJE 2. OPIS METOD STROJNEGA UCENJA

2.3 Ocenjevanje ucenja

Mnozico uc¢nih primerov razdelimo na testno in uéno mnozico. Uéno mnozico
uporabimo za ucenje algoritma in naucen model preverimo na testni mnozici,
kjer za ocenjevanje kvalitete modela uporabimo eno izmed mer. Ce imamo
na voljo malo podatkov, si ne moremo privosciti, da bi postopek ucenja
prikrajsali za primere iz testne mnozice. Tudi v tem primeru zelimo oceniti
uspesnost zgrajenega modela, vendar tega ne smemo narediti na u¢ni mnozici.

Metoda za ocenjevanje uspesnosti modela pri malo ucnih primerih se
imenuje “izloci enega”in jo lahko posplogimo na “izlo¢i N/K primerov”, ki ji

pravimo K-kratno prec¢no preverjanje.

2.3.1 Metoda izloCi enega

Metoda izloc¢i enega deluje tako, da na vsakem koraku izbere en testni pri-
mer, vsi ostali primeri pa so uéni (uéna mnozica). Na uéni mnozici se izbrani
algoritem strojnega ucenja nauci napovednega modela, s testnim primerom
pa oceni kvaliteto napovedi. Kvaliteto napovedi ocenimo npr. s klasifika-
cijsko tocnostjo. Koncna ocena kvalitete napovedi predstavlja klasifikacijsko

tocnost vseh primerov:

st. pravilno klasificiranih primerov

CA= . .
St. vseh primerov

2.3.2 K-kratno prec¢no preverjanje

Metoda izloci enega je lahko ¢asovno nesprejemljiva, saj moramo zgraditi
N+1 modelov (N je stevilo uénih primerov), namesto enega samega (N mo-
delov za ocenitev uspesnosti in en zakljuéni model iz vseh uénih primerov).
Metodo izlo¢i enega lahko posplosimo na izlo¢i N/K primerov, ki ji pravimo
tudi K-kratno precno preverjanje (slika ??). Stevilo K doloca stevilo mode-
lov, ki jih zgradimo. Najprej mnozico razpolozljivih primerov razdelimo na K
karseda enako moc¢nih podmnozic. Za vsako podmnozico zgradimo model na

uniji preostalih podmnozic in dobljeni model uporabimo za napovedovanje
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primerov na dani podmnozici. Uspesnost kon¢nega modela, ki ga zgradimo
iz vseh razpolozljivih primerov, ocenimo kot povprecno uspesnost vseh K

zgrajenih modelov na celotni mnozici testnih primerov [?].

ué¢na mnozica testna mnozica

Slika 2.1: Skica 10-kratnega precnega preverjanja.
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2.4 Okolja za strojno ucenje

Za analizo nasih podatkov smo uporabili dva programa namenjena obdelavi

podatkov: statisti¢ni program R in program Orange.

2.4.1 Statisti¢ni program R

R (slika ??7) je odprtokodno programsko okolje za statisticno obdelavo. Je
integrirana zbirka programske opreme za manipulacijo s podatki, racunanje

in grafi¢ni izris. Poleg drugih stvari vsebuje tudi orodja za:
e ucinkovito obdelavo podatkov in njihovo skladiscenje,
e zbirko operatorjev za racunanje s polji in matrikami,
e veliko zbirko orodij za analizo podatkov,

e graficne zmogljivosti za analizo podatkov in prikaz na ra¢unalniku ali
papirju,

e dobro razvit, enostaven in uc¢inkovit programski jezik (R izhaja iz je-
zika S), ki vklju¢uje pogojnike, zanke, uporabnisko dolo¢ene rekurzivne

funkcije ter vhodne in izhodne ukaze.

Slika 2.2: Logo programskega okolja R.

R je primerno okolje za razvoj metod interaktivne analize podatkov. Raz-
vijalo se je zelo hitro in je razsirjeno z obsezno zbirko paketov. Vecina pro-
gramov, napisanih v R, je kratkotrajnih, saj so napisani samo za del analize
podatkov [?].
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2.4.2 Orange

Sistem Orange so razvili v Laboratoriju za umetno inteligenco na Fakulteti
za racunalnistvo in informatiko na Univerzi v Ljubljani.

Orange je knjiznica rutin in objektov, napisanih v jeziku C++, ki imple-
mentira standardne in manj standardne algoritme za strojno ucenje in ru-
darjenje podatkov [?]. Prav tako je Orange skriptno okolje, v katerem lahko
uporabljamo in snujemo nove algortime. Skriptno okolje uporablja interpre-
tirani jezik Python. Poleg knjiznice C++ in skriptnega okolja je Orange tudi
skupek graficnih gradnikov, ki jih lahko povezujemo v okolju Orange Canvas

in sluzi kot grafiéni uporabniski vmesnik (slika ?77?).

9F Orange Canvas EI@

File Options Widget Help

Data | Visualize | Classify | Regression | Evaluate I Unsupervised | Associate |

i .o
Ly oo
B\’

] b

‘ % ‘ Examples

Learger TestLearners ROC Analysis
File Evaluatign Results

o -
oo

Evaluation Results

%

Leanher

s
~o O

S
Leafner
svM B Ledrner ‘ E‘
‘@‘ Confusion Matrix

Majarity

m

——
—
——
fatatalsl

bt

Classification Tree

Maive Bayes

Slika 2.3: Grafi¢ni uporabniski vmesnik Orange s shemo za klasifikacijo po-

datkov.
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Poglavje 3
Opis problema in podatkov

V Univerzitetnem klinicnem centru Ljubljana ze nekaj ¢asa poskuSajo na
oddelkih uvesti sodelovanje klini¢nih farmacevtov in tako bolje uporabiti nji-
hovo znanje o zdravilih za izboljSanje kakovosti in varnosti obravnave bolni-
kov. Po podatkih iz tujine so napake pri zdravljenju z zdravili (neustrezno
zdravilo, odmerek, medsebojne interakcije s predpisanimi zdravili, ...) med
najpogostejsimi napakami v zdravstvu. Tezave, povezane z zdravili, so tudi
najpogostejsi vzrok za ponovni sprejem v bolnignico. Stevilne od teh za-
pletov se da prepreciti tako, da se v zdravstveni tim, ki obravnava bolnika
na oddelku, vkljucuje kliniéne farmacevte (sodelovanje na vizitah, raportih,
pregled predpisane terapije, nadzor nad pravilnostjo dajanja, analiza in in-
terpretacija literaturnih podatkov o zdravilih, ...), ki imajo v primerjavi z
zdravniki in medicinskimi sestrami veliko ve¢ specializiranih znanj o zdravi-
lih. Na taksen nacin bi bolnisnica lahko prihranila mnogo stroskov dodatnega
zdravljenja kot tudi stroskov za zdravila. Obravnava s kliniénim farmacev-
tom je za bolnika bolj prijazna, soodlocanje pa lahko hkrati tudi razbremeni

zdravnika.

Kljub vsem prednostnim uvajanje klini¢nih farmacevtov ne poteka brez
tezav. Vecina farmacevtov je bila na fakulteti izobrazena zelo tehni¢no in
do zakljucka Studija ni imela Se nobenih stikov s pacienti. Ti farmacevti po-

trebujejo dodatno izobrazevanje oziroma specializacijo iz klini¢ne farmacije,

13
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preden jih lahko vkljucijo na oddelke skupaj z zdravniki. Poleg tega nekatere
izkusnje kazejo, da farmacevti s strani zdravnikov vcasih niso najbolje spre-
jeti. Nekateri zdravniki namre¢ menijo, da farmacevti na oddelku posegajo
na podrocje dela zdravnika oz., da je sodelovanje farmacevta in njegov nadzor
nad predpisovanjem zdravil nepotreben. Ugotavlja se, da naloge in pristoj-
nosti klinicnega farmacevta na oddelku v preteklosti niso bile dovolj jasno
opredeljene in usklajene z zdravniki in medicinskimi sestrami. Posledica tega
je bila, da so klini¢ni farmacevti imeli na oddelku pasivno vlogo in so cakali,
da jih bodo zdravniki kaj vprasali, zdravniki pa so pricakovali proaktiven
pristop in pomoci farmacevta niso znali izkoristiti. Izkusnja medsebojnega
sodelovanja je bila tako slaba na obeh straneh.

Za klini¢ni center bi bilo optimalno, ¢e bi vsak oddelek imel vsaj enega
klinicnega farmacevta, ki bi tako s svojim znanjem lahko pomagal zdrav-
nikom in medicinskim sestram. Uvajanje klinicnih farmacevtov na oddelke
UKC Ljubljana je zato eden izmed temeljnih ciljev vodstva klini¢nega centra
in lekarne UKC Ljubljana. Osnovni pristop uvajanja klinicnih farmacev-
tov na oddelke UKC Ljubljana je temeljil na ugotavljanju pricakovanj in
potreb zdravnikov in medicinskih sester ter nato na podlagi tega proaktivno
vkljuc¢evanje klinicnega farmacevta na tistih podrocjih, na katerih si sodelova-
nja zelijo vsi vpleteni. Da bi ugotovili potrebe in pricakovanja glede podrocij
dela, ki naj bi jih na oddelku zagotavljal klini¢ni farmacevt, je bil s strani
vodstva lekarne oblikovan anketni vprasalnik za ugotavljanje pricakovanj in
odnosa zdravnikov in medicinskih sester kot klju¢nih “uporabnikov”’do sto-
ritev klini¢nega farmacevta v zdravstvu. Ugotovitve raziskave bo vodstvo
lekarne uporabilo tudi za izdelavo sistema kompetenc klinicnega farmacevta
v UKC Ljubljana. Vprasanja v vprasalniku so razdeljena na tri vsebinske
dele:

— vloga klini¢nega farmacevta v sistemu bolnisnice,

— vloga klini¢nega farmacevta ob pacientu in

— pomen kompetenc za uspesno delo klini¢nega farmacevta v sistemu

bolnisnice.
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V prvih dveh vsebinskih delih je anketiranec izrazil svoje strinjanje ali ne-
strinjanje s trditvijo z ocenami od 1 (sploh se ne strinjam) do 5 (zelo se stri-
njam), pri tretji pa je z ocenami od 1 (ni pomembna) do 5 (zelo je pomembna)
opredelil, koliko je pomembna posamezna splosna oziroma specificna kompe-
tenca za uspesno delo klini¢nega farmacevta v sistemu bolnisnice. Rezultate

anket smo dobili v obliki tabele, v kateri so bili naslednji podatki:

— poklic anketiranca (zdravnik, medicinska sestra ali farmacevt),
— podrocje dela oziroma oddelek anketiranca,

— starost in spol anketiranca,

— odgovor anketiranca na posamezno vprasanje,

— podatek, ali anketiranec ze sodeluje s klinicnim farmacevtom,

— subjektivna ocena uspesnosti sodelovanja, ki jo je podala vodja lekarne

UKC za tiste oddelke, ki ze sodelujejo s klini¢nimi farmacevti,

— predviden vpliv posamezne trditve na anketnem vprasalniku na uspes-

nost sodelovanja.

Te podatke smo locili v dve tabeli, v eni so bili rezultati anketirancev, ki
so ze sodelovali s klini¢nimi farmacevti, in ocena uspesnosti njihovega sodelo-
vanja, v drugi pa rezultati zaposlenih na oddelkih, kjer Se nimajo uvedenega
klinicnega farmacevta. Preoblikovati smo jih morali tako, da so bili primerni
za obdelavo v programskih okoljih R in Orange, kjer smo jih analizirali: vse-
bovali so lahko samo ordinalne atribute (odgovori na vprasanja ter ocena
sodelovanja), saj metoda OrdEval, ki smo jo uporabili najprej, deluje samo
na ordinalnih podatkih, ostali zaenkrat niso bili pomembni.

Analiza podatkov je opisana v naslednjem poglavju.



16

POGLAVJE 3. OPIS PROBLEMA IN PODATKOV




Poglavje 4
Poskusi

V tem poglavju najprej opisemo analizo z metodo OrdEval, nato pa Se re-
zultate ocenjevanja atributov z algoritmoma ReliefF in MDL. Izdelamo na-
povedne modele z 10-kratnim pre¢nim preverjanjem in metodo izloci enega z
naivnim Bayesovim klasifikatorjem, klasifikacijskim drevesom in naklju¢nimi

gozdovi ter komentiramo njihove rezultate.

4.1 Rezultati metode OrdEval

Kot podatkovno mnozico smo uporabili tabelo z odgovori na anketna vpra-
Sanja, ki so jih izpolnjevali zdravniki in medicinske sestre, ki so ze sodelovali
s kliniénimi farmacevti. Za vsakega od primerov smo dodali Se oceno sode-
lovanja, ki jo je podala vodja lekarne UKC.

S pomocjo statisticnega programa R in programske kode, ki je prikazana
na sliki 7?7, smo na nasih preurejenih podatkih pognali algoritem OrdEval
in vizualizacijo rezultatov za vsak atribut posebej. Ocene atributov, ki jih
vrne OrdEval, so prikazane na sliki ??7. Opazimo, da vprasanja 14, 17, 26
in 38 izstopajo in da lahko s spremembo odgovora nanje vplivamo na oceno
sodelovanja. Pri vseh teh vprasanjih to dosezemo, ¢e odgovore znizamo, pri
vprasanju 38 pa tudi, ¢e odgovor povecamo. Vsebina vprasanj je zapisana v

tabeli 77, distribucija vrednosti odgovorov na vprasanja pa v dodatku ?7?.
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podatki<-read.table("\\Rsfar.tab", header=T)

for (i in 1l:ncol(podatki))

podatki[,i] <- factor(podatki[,i], levels=c(1,2,3,4,5))
names (podatki)

require (CORElearn)

ocena<-ordEval (ocena ~ ., podatki,

ordEvalNoRandomNormalizers=200)

plot(ocena, equalUpDown=T, ci="upper")

Slika 4.1: Primer uporabe algoritma OrdEval in njegove vizualizacije.

Ugotovili smo, da so tri anketna vprasanja izstopala po pomembnosti, ce
bi jim spremenili toéno dolo¢ene odgovore. Vprasanje 17 (tabela ?7?), ki je
prikazano na sliki 7?7, bi oceno sodelovanja lahko zvisalo, ¢e bi se odgovor
nanj povecal s Stevila 4 na stevilo 5. Ocena sodelovanja bi se prav tako zvisala
pri vprasanju 21 (tabela ??), ¢e bi odgovor s stevila 3 povecali na stevilo 4.

Odgovor na vprasanje 19 (tabela ??) pa bi na oceno sodelovanja za razliko
od preostalih dveh vplival negativno. Ocena bi se lahko znizala, ¢e bi odgovor

s Stevila 2 znizali na stevilo 1.
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Slika 4.2: Ocene vseh atributov, ki jih vrne OrdEval.
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Slika 4.3: Vizualizacija rezultata algoritma OrdEval za vprasanje 17.
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Vprasanje 14

Klini¢ni farmacevt razvija in predlaga sisteme za izboljSanje

varnosti pri pripravi za aplikacijo in pri aplikaciji zdravil.

Vprasanje 17

Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri pri zagotavlja-

nju in spremljanju pogojev shranjevanja zdravil.

Vprasanje 26

Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri in zdravniku
glede medsebojne kompatibilnosti, stabilnosti in shranjeva-

nja zdravil za parenteralno aplikacijo.

Vprasanje 38

Pomembnost pridobivanja informacij o zdravilih (tudi o ce-
nah), o farmacevtskih ekvivalentih, farmacevtskih alterna-

tivah in bioekvivalentnih zdravilih.

Tabela 4.1: Vsebina vprasanj z absolutno najve¢jim vplivom na

oceno sodelovanja.

Vprasanje 17

Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri pri zagotavlja-

nju in spremljanju pogojev shranjevanja zdravil.

Vprasanje 19

Klini¢ni farmacevt ob sprejemu pacienta v bolnisnico pri-
pravi zgodovino terapije pacienta s seznamom zdravil, ki jih

jemlje.

Vprasanje 21

Klini¢ni farmacevt analizira terapijo pacientov (npr. tistih
z velikim $tevilom zdravil), v razgovoru s pacientom in dru-
gim medicinskim osebjem odkriva z zdravili povezane pro-

bleme in po potrebi predlaga zdravniku spremembe.

Tabela 4.2: Vsebina vprasanj 17, 19 in 21.
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4.2 Rezultati ocenjevanja atributov

Vodja lekarne je ob rezultatih ankete podala tudi svoje subjektivne ocene o
pomembnosti posameznih vprasanj na celotno oceno sodelovanja. Te ocene
smo primerjali z ocenami, ki smo jih pridobili z ocenjevanjem atributov s
pomocjo statisticnega programa R z merama za ocenjevanje ReliefF in MDL.

S programsko kodo s slike 77 smo s pomocjo funkcije attrEval iz paketa
CORElearn ocenjevali atribute na rezultatih ankete o sodelovanju zdravni-

kov ter medicinskih sester in kliniénih farmacevtov.

aeR<-attrEval (ocena ~ ., podatki, estimator="ReliefFexpRank")

aeM<-attrEval(ocena ~ ., podatki, estimator="MDL")

Slika 4.4: Programska koda v programu R za ocenjevanje atributov z algo-
ritmoma ReliefF in MDL.

4.2.1 Ocenjevanje atributov z algoritmom ReliefF

Metoda attrEval z mero za ocenjevanje atributov ReliefF' vrne ocene za vsa
vprasanja v intervalu od -0.097 do 0.267. Subjektivne ocene so celostevilske
od 1 do 5, zato smo morali rezultate preoblikovati v primerljivo obliko. Celo-
ten interval smo razdelili na pet podintervalov in Stevilske vrednosti uvrstili
v ustrezne podintervale, da so tudi ocene atributov obsegale vrednosti od 1
do 5 (slika 4.5) in imele enako distribucijo odgovorov kot subjektivne ocene
vodje lekarne.

Pet najpomembnejsih vprasanj glede na ReliefF je predstavljenih v ta-
beli ?7.

Pri primerjavi ocen atributov algoritma ReliefF z ocenami vodje lekarne
smo opazili, da se v veliki ve¢ini ocene ujemajo. Za pomembno odstopanje
smo Steli ocene, ki se razlikujejo za ve¢ kot dve vrednosti. Do razlike je
od triinpetdesetih vprasanj prislo le pri tistih, ki so prikazana v tabeli 77?.

Vsebina vpraSanj je predstavljena v anketnem vprasalniku v dodatku ?7.
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Ocene

Slika 4.5: Porazdelitev rezultatov ReliefF' na pet podintervalov, da

dobimo enako distribucijo odgovorov.

Vprasanje ReliefFF Vsebina vprasanj

Vprasanje 46  0.266 ~ Pomembnost vrednotenja klini¢nih izidov far-
makoterapije.

Vprasanje 47  0.193  Pomembnost vrednotenja humanisti¢nih izi-
dov farmakoterapije.

Vprasanje 30  0.166  Klini¢ni farmacevt izvaja terapevtsko spre-
mljanje plazemskih koncentracij zdravil in pre-
dlaga zdravniku optimizacijo odmerjanja.

Vprasanje 28  0.164  Klini¢ni farmacevt sodeluje v procesu far-
makovigilance in vigilance medicinskih pri-
pomockov.

Vprasanje 32 0.143  Klinicni farmacevt sodeluje v klini¢nih

studijah zdravil in ocenjuje rezultate z vidika

stroskovne ucinkovitosti.

Tabela 4.3: Pet najpomembnejsih atributov za algoritem ReliefF.
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Vprasanje ReliefFF Normirani ReliefF Vodja lekarne
Vprasanje 6 0.098 4 1

Vprasanje 8 0.068
Vprasanje 19  -0.021
Vprasanje 20  -0.053
Vprasanje 22 -0.004
Vprasanje 36  0.016
Vprasanje 37 -0.058
Vprasanje 40  -0.042
Vprasanje 41  -0.042
Vprasanje 42  -0.097
Vprasanje 43  0.017
Vprasanje 44  -0.052
Vprasanje 45  -0.009
Vprasanje 48  0.019

[N I e I N R e B N o O R I i R B i AN
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Tabela 4.4: Razlike v rezultatih ocenjevanja atributov z algoritmom ReliefF

in subjektivne ocene vodje lekarne.

Vidimo, da je vodja lekarne dve pomembni vprasanji dolocila za ReliefF
nepomembni, medtem ko je ve¢ za ReliefF nepomembnih vprasanj dolocila
za pomembna. Tak rezultat je zanimiv in kaze doloceno previdnost vodje
lekarne, ki ni izpuscala pomembnih vprasanj, ampak je celo ve¢ informacijsko

gledano manj pomembnim vprasanjem pripisala velik pomen.
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4.2.2 Ocenjevanje atributov z algoritmom MDL

V statisticnem programu R smo izvedli Se ocenjevanje atributov z algoritmom
MDL in nato ocene predelali na enak nac¢in kot smo jih pri algoritmu ReliefF.

Ocene so predstavljala Stevila na intervalu od -0.248 do 0.255 (slika ?7).

Ocene

Slika 4.6: Porazdelitev rezultatov MDL na pet podintervalov, da dobimo

enako distribucijo odgovorov.

Pet najbolje ocenjenih vprasanj je z vrednostmi in ocenami prikazanih v
tabeli ??. Tri vprasanja so enaka kot pri ocenjevanju z algoritmom ReliefF,
preostali dve pa se razlikujeta. Vsebina vprasanj je predstavljena v anketnem
vprasalniku v dodatku ?7?.

V tabeli 77 lahko vidimo, kje je prislo do razlik med subjektivnim ocenje-
vanjem pomembnosti vprasanj in ocenjevanjem z algoritmom MDL. Manjso
pomembnost je subjektivna ocena dodelila enemu vprasanju, ve¢ pa jih je

bilo ocenjeno visje.



Vprasanje

MDL

Vsebina vprasanj

Vprasanje 46

0.255

Pomembnost vrednotenja klini¢nih izidov farma-

koterapije.

Vprasanje 47

0.131

Pomembnost vrednotenja humanisti¢nih izidov

farmakoterapije.

Vprasanje 35

0.125

Klini¢ni farmacevt lahko brez posveta z zdravni-
kom zamenjuje medsebojno zamenljiva zdravila,
¢e je to potrebno zaradi tezav z dosegljivostjo ali

previsoko ceno predpisanega zdravila.

Vprasanje 23

0.060

Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri pri

pripravi zdravil za aplikacijo.

Vprasanje 32

0.053

Klini¢ni farmacevt sodeluje v klini¢nih studijah
zdravil in ocenjuje rezultate z vidika stroskovne

ucinkovitosti.

Tabela 4.5: Pet najpomembnejsih atributov za algoritem MDL.
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Vprasanje MDL Normirani MDL Vodja lekarne

Vprasanje 38 0.036 4 1
Vprasanje 9  -0.054
Vprasanje 11 -0.080
Vprasanje 12 -0.084
Vprasanje 13 0.008
Vprasanje 14  0.007
Vprasanje 19 -0.060
Vprasanje 20 -0.137
Vprasanje 21 -0.037
Vprasanje 22 -0.055
Vprasanje 26 -0.009
Vprasanje 27 -0.070
Vprasanje 29 -0.101
Vprasanje 31 -0.061
Vprasanje 34 -0.101
Vprasanje 36 -0.047
Vprasanje 37 -0.151
Vprasanje 40 -0.115
Vprasanje 41 -0.086
Vprasanje 42 -0.248
Vprasanje 43 -0.100
Vprasanje 44 -0.107
Vprasanje 45 -0.163
Vprasanje 48 -0.115
Vprasanje 52 -0.040

el el e e e e e el e T B O I NG RS e
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Tabela 4.6: Razlike v rezultatih ocenjevanja atributov z algoritmom MDL in

subjektivnih ocen vodje lekarne.
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4.3 Napovedni modeli

S pomocjo programa Orange smo sestavili diagnosti¢ni model za napovedo-
vanje skupne ocene sodelovanja med zdravniki in medicinskimi sestrami ter
klini¢nimi farmacevti. Poskusili smo z razlicnimi klasifikatorji, kot so naivni
Bayes, klasifikacijsko drevo in naklju¢éni gozdovi. Izracunali smo klasifikacij-
sko tocnost, ki predstavlja razmerje med pravilno klasificiranimi primeri in
vsemi primeri.

Pri izdelavi napovednih modelov smo uporabili vse podatke, ki smo jih
imeli na voljo, ne samo ordinalnih, zato smo jim dodali Se poklic (zdravnik

ali medicinska sestra), starost in spol.

4.3.1 10-kratno precno preverjanje

Napovedovanje z 10-kratnim prec¢nim preverjanjem smo izvedli v okolju Orange

Canvas. Klasifikacijske tocnosti, ki smo jih pri tem dobili, so naslednje:
e naivni Bayes: 0.567,
e klasifikacijsko drevo: 0.550,
e nakljucni gozdovi: 0.500.

Iz rezultatov je razvidno, da nam najboljSo napoved pri 10-kratnem precnem
preverjanju poda naivni Bayes. 56.7% klasifikacijska to¢nost je dobra, saj
je boljsa od apriorne verjetnosti najpogostejsega odgovora 5, ki je 40.9%.
V nasem primeru Stejemo za napako napovedi oceni napovedane uspesnosti
razli¢ne za eno oceno vec ali manj, zato smo klasifikacijsko toénost priredili
temu kriteriju.

Slika 77 prikazuje matriko napak, ki jih je naredil naivni Bayesov klasi-
fikator. Na navpicni osi so ocene iz podanega razreda, na vodoravni osi pa
so napovedane ocene. Klasifikator je pravilno napovedal 20% ocen 2, 66.7%
ocen 3, 40% ocen 4 in 77.8% ocen 5. Pravilni oceni 2 je v 40% primerih

dodelil oceno 4 in v 40% primerih oceno 5, kar Stejemo za najvecji napaki.
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(20%) je napacno dodelil oceno 2, eni 3 in eni 5. Pravilni oceni 5 je v 22.2%

dodelil oceno 3.
Napovedana ocena

2 3 4 5

1200%) | 0(0.0%) | 2(40.0%) | 2 (40.0%)

00.0%) | 2067%) | 00.0% | 1333%)

1200%) | 120.0%) | 240.0%) | 1 (20.0%)
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Slika 4.7: Matrika napak naivnega Bayesovega klasifikatorja pri 10-kratnem

preénem preverjanju.

Na sliki 7?7 je prikazana matrika napak klasifikacijskega drevesa. Najvecjo
napako je naredil pri oceni 2, ki jih je napaé¢no klasificiral 60% (tri primere
od petih). Pravilno je napovedal vse ocene 5. Graf klasifikacijskega drevesa
je prikazan na sliki ?77?.

Napovedana ocena

2 3 4 5

1200%) | 1200%) | 00.0%) | 3(60.0%)

21667% | 00.0% | 000% | 1333%)

0©00%) | 1(200%) | 2(400%) | 2 (40.0%)

Prava ocena
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Slika 4.8: Matrika napak klasifikacijskega drevesa pri 10-kratnem precnem

preverjanju.
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Na sliki klasifikacijskega drevesa vidimo, da na zacetku vec¢ina odgovorov
na vprasanja predstavlja stevilo 5 s 40.9% verjetnostjo. Ce je anketiranec
vprasanju 46 dodelil oceno pomembnosti Stevilo 3 in vprasanju 39 oceno

pomembnosti Stevilo 4, je bila ocena sodelovanja 5.

Slika 4.9: Graf klasifikacijskega drevesa za napoved ocene sodelovanja 5 pri

10-kratnem preé¢nem preverjanju.

Ce je napovedni model z naivnim Bayesovim klasifikatorjem naredil spre-
jemljivo napako tako, da je oceno uspesnosti sodelovanja zgresil za ena, lahko
recemo, da se je hudo zmotil pri 2% (36.4%) primerov oziroma jih pravilno
napovedal 63.6%. Napovedni model s klasifikacijskim drevesom pa se je hudo

zmotil pri 24—2 (18.2%) primerov oziroma jih pravilno napovedal kar 81.8%.

Za napovedovanje ocen sodelovanja z enakimi anketnimi vprasalniki bi

zato priporocali model s klasifikacijskim drevesom.
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4.3.2 Metoda izloci enega

Na podatkih smo izvedli Se metodo izlo¢i enega, klasifikacijske to¢nosti, ki

smo jih dobili, so:
e naivni Bayes: 0.546,
e klasifikacijsko drevo: 0.546,
e nakljucni gozdovi: 0.455.

Najboljso napoved dobimo z naivnim Bayesovim klasifikatorjem in klasifika-
cijskim drevesom. Ali je napoved dobra ali slaba, lahko razberemo iz matrike
napak (slika ??). Napovedni model je pravilno napovedal 40% ocen 2, no-
bene ocene 3, 60% ocen 4 in 77.8% ocen 5. 40% ocen 2 je napovedal oceno
4 in 20% oceno 5. Eni tretjini ocen 3 je napovedal oceno 2, eni tretjini 4
in eni tretjini 5. Oceni 5 je v 11.1% primerov napovedal ocen 2 in v 11.1%

primerov oceno 4.

Napovedana ocena

2 3 4 5

2400%) | 00.0% | 240.0%) | 1(20.0%)

1333%) | 000% | 1333%) | 1333%)

1200%) | 0(0.0%) | 360.0%) | T(20.0%)

Prava ocena
B1 I WN
o N w wum

Ta1a%) | 000% | 101.1%) | 7(77.8%)

5 0 7 10 (22

Slika 4.10: Matrika napak naivnega Bayesovega klasifikatorja pri metodi

izlo¢i enega.

Pri upostevanju sprejemljive napake za eno oceno, smo izracunali novo
klasifikacijsko tocnost za naivni Bayesov klasifikator. Ta je znasala % oziroma
72.7%. Ker je precej visja kot pri napovednem modelu z 10-kratnim prec¢nim

preverjanjem, nas je v tem primeru zanimalo tudi, katere vrednost atributa bi
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bile pri napovedi ocene sodelovanja 5 najbolj optimalne. Z uporabo naivnega
Bayesovega klasifikatorja smo narisali nomogram, ki nam je to prikazal (slika
77).

Navpi¢na ¢rta na sredini predstavlja vrednost 0. Ce izberemo vredno-
sti, ki so na desni strani te ¢rte, le-te prispevajo pozitivne tocke k skupni
vsoti, vrednosti na levi strani pa negativne. Tocke lahko preberemo iz zgor-
nje osi na nomogramu. Bolj kot je vpraSanje pomembno, bolj desno ima
premaknjeno oceno pomembnosti. Najpomembnejsi sta vprasanji 46 in 47,
kar se sklada z nasimi ugotovitvami pri ocenjevanju atributov. Sledijo jima
vprasanja 13, 28, 31, 32 in 35. Vsebina vprasanj je predstavljena v dodatku
?7?. Pod nomogramom sta narisani Se dve osi, prva prikazuje vsoto vseh tock,
¢e poznamo napovedi atributov, iz spodnje osi pa razberemo verjetnost, da

bo ocena sodelovanja enaka 5.
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Slika 4.11: Nomogram naivnega Bayesovega klasifikatorja za vse atribute.
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Matrika napak klasifikacijskega drevesa pri metodi izloci enega se razlikuje
od matrike napak pri 10-kratnem pre¢nem preverjanju (slika ??). Nepravilno
je napovedal vse primere ocen 2 in 3, pravilno pa je napovedal 60% ocen 4
in vse primere ocen 5. Najvec¢jo napako je naredil pri napovedi ocene 2, ki ji

v 20% napove oceno 4 in v 60% primerih oceno 5.

Napovedana ocena

2 3 4 5

000%) | 1200%) | 1200%) | 3(60.0%)

21667% | 000% | 000% | 1333%)

00.0%) | 1200%) | 3(600%) | 1(20.0%)

Prava ocena
Bi I WN
o nniwwnm

000% | 000.0% | 0(0.0%) |9 (100.0%)

2 2 4 14 (22

Slika 4.12: Matrika napak klasifikacijskega drevesa pri metodi izloci enega.

Za na$ primer uporabe smo zanemarili vse napake, ki so oceno spreme-

nile za eno oceno in jih dolocili za pravilne. Tako ima napovedni model

17

55 Oziroma 77.3%. Prirejena

klasifikacijskega drevesa klasifikacijsko to¢nost
klasifikacijska tocnost naivnega Bayesovega klasifikatorja in klasifikacijskega
drevesa je dovolj dobra, zato ju lahko priporo¢amo za napovedovanje ocen

sodelovanja na podlagi anketnih vprasalnikov v prihodnosti.
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Poglavje 5
Zakljucek

V diplomskem delu je opisana analiza anketnih vprasalnikov, ki so jih izpolnili
zdravniki, medicinske sestre in farmacevti na UKC glede sodelovanja med
njimi.

Najprej smo podatke obdelali v statisticnem programu R z metodo Or-
dEval, ki je nakazala, ali bo povecanje ali zmanjSanje vrednosti posamezne
lastnosti vplivalo na skupno oceno sodelovanja. Ugotovili smo, da so Stiri
anketna vprasanja (14, 17, 26 in 38) znacilno izstopala po pomembnosti, kar
pomeni, da bi se ocena sodelovanja spremenila, ¢e bi se spremenil odgovor
nanje. Tri vprasanja bi oceno sodelovanja spremenila pri tocno doloceni spre-
membi. Pri vprasanjih 17 in 21 bi se ocena sodelovanja zvisala, ¢e bi se njun
odgovor povecal s 4 na 5 oziroma s 3 na 4, pri vprasanju 19 pa bi se znizala,
¢e bi se odgovor znizal z 2 na 1. Vsebina vprasanj je predstavljena v dodatku
77,

S pomocjo funkcije attrEval smo izvedli ocenjevanje atributov z algo-
ritmoma ReliefF in MDL. Z obema smo ugotovili, da sta najpomembnejsi
vprasanji na anketnem vprasalniku vprasanji 46 in 47. Primerjava rezultatov
z ocenami vodje lekarne je pokazala, da je bila vodja lekarne pri ocenjevanju
atributov previdna, saj ni izpuscala pomembnih vprasanj, ampak je celo vec
informacijsko gledano manj pomembnim pripisala velik pomen.

S pomocjo programa Orange smo sestavili prognosti¢ni model za napo-

37
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vedovanje skupne ocene sodelovanja med zdravniki in medicinskimi sestrami
ter klinicnimi farmacevti na podlagi ocen dosedanjega sodelovanja, ki jih je
dolocila vodja lekarne UKC. Tako z 10-kratnim precnim preverjanjem kot
z metodo izlo¢i enega smo ugotovili, da najboljsi napovedni model dobimo
s klasifikacijskim drevesom. Ko smo upostevali za Se sprejemljivo napako
odstopanje za eno oceno, je njegova klasifikacijska toénost znasala 81.8% pri
10-kratnem prec¢nem preverjanju in 77.3% pri metodi izlo¢i enega, kar je po
nasem mnenju dovolj dobro in bi ga priporocali za nadaljnje napovedovanje

uspesnosti sodelovanja.

Na tabeli z anketnimi odgovori zdravnikov in farmacevtov, ki Se niso
sodelovali s klinicnim farmacevtom, smo uporabili izdelan napovedni model
in tako napovedali predvideno uspesnost sodelovanja med njimi. Tabela z
dobljenimi ocenami je predstavljena v dodatku ??7. Vodji lekarne bi tako
svetovali, da farmacevte najprej uvede na center za zastrupitve, oddelek za
abdominalno kirurgijo in oddelek za urologijo ter premisli o njihovi uvedbi
na center za vojne veterane, nevrolosko in ginekolosko kliniko, oddelek za
torakalno kirurgijo, oddelek za travmatologijo in kliniko za otolaringologijo

in cervikofacialno kirurgijo.

Celotno delo bi lahko oznacili za uspesno glede na zelje vodje lekarne,
ki bo z dobljenimi rezultati lazje nadaljevala vpeljavo klini¢nih farmacevtov
na oddelke UKC. Vendar bi se dalo marsikaj izboljsati, tako na anketnih
vprasalnikih, kot pri izdelavi napovednih modelov. Slabost raziskave je maj-
hen vzorec podatkov, vprasalniki vsebujejo tudi ve¢ manjkajoc¢ih vrednosti.
Priporocljivo bi bilo, da anketiranci odgovorijo na vsa vprasanja, saj bi s tem
pridobili ve¢ informacij za napovedovanje. Velika pomankljivost pri dobljenih
podatkih je tudi dejstvo, da je na dolocenih oddelkih vprasalnik izpolnil le
en zaposleni. Mnenje le enega tezko prikaze dejansko stanje na celotnem od-
delku in predstavlja premajhen vzorec, da bi lahko zanesljivo svetovali vodji

lekarne.

Pri oceni uspesnosti sodelovanja bi bilo potrebno upostevati tudi mnenje

farmacevtov. Predlagamo izdelavo napovednega modela tudi na podatkih z
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anketnih vprasalnikov farmacevtov, ki so ze sodelovali z zdravniki. Rezultate

obeh modelov bi zdruzili in tako dobili potencialno bolj zanesljive odgovore.
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Dodatek A

Anketni vprasalnik za

zdravnike in medicinske sestre

Anketni vpragsalnik za ugotavljanje pricakovanj in odnosa zdravnikov kot
kljuénih “uporabnikov”, do storitev klini¢nega farmacevta v zdravstvu z na-

menom izdelave sistema kompetenc klinicnega farmacevta v UKC Ljubljana.

1. Vasi podatki:
1.1. Podrocje dela:
1.1.1. Interna klinika
1.1.1.1. Klini¢ni oddelek za endokrinologijo, diabetes in bolezni
presnove
1.1.1.2. Klini¢ni oddelek za gastroenterologijo
1.1.1.3. Klini¢ni oddelek za kardiologijo
1.1.1.4. Klini¢éni oddelek za hematologijo
1.1.1.5. Klini¢ni oddelek za hipertenzijo
1.1.1.6. Klini¢ni oddelek za intenzivno interno medicino
1.1.1.7. Klini¢ni oddelek za nefrologijo
1.1.1.8. Klini¢ni oddelek za plju¢ne bolezni in alergije
1.1.1.9. Klini¢ni oddelek za revmatologijo
1.1.1.10. Klini¢ni oddelek za zilne bolezni
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1.1.1.11. Center za vojne veterane
1.1.1.12. Center za zastrupitve
1.1.1.13. Internisticna prva pomoc
1.1.2. Kirurska klinika
1.1.2.1. Klini¢ni oddelek za abdominalno kirurgijo
1.1.2.2. Klini¢ni oddelek za torakalno kirurgijo
1.1.2.3. Klini¢ni oddelek za otrosko kirurgijo in intenzivno terapijo
1.1.2.4. Klini¢ni oddelek za travmatologijo
1.1.2.5. Klini¢ni oddelek za plasticno, rekonstrukcijsko, estetsko
kirurgijo in opekline
1.1.2.6. Klini¢ni oddelek za anesteziologijo in intenzivno terapijo
operativnih strok
1.1.2.7. Klini¢ni oddelek za maksilofacialno in oralno kirurgijo
1.1.2.8. Klini¢ni oddelek za urologijo
1.1.2.9. Klini¢ni oddelek za nevrokirurgijo
1.1.2.10. Klini¢ni oddelek za kirurske okuzbe
1.1.2.11. Klini¢ni oddelek za kirurgijo srca in ozilja
1.1.2.12. Urgentni kirurski blok
1.1.2.13. Operacijski blok
1.1.3. Nevroloska klinika
1.1.4. Ginekoloska klinika
1.1.5. Pediatri¢na klinika
1.1.6. Nepovezane samostojne klinike in klini¢ni inStituti
1.1.7. Dermatoveneroloska klinika
1.1.8. Klinika za infekcijske bolezni in vrocinska stanja
1.1.9. Ocesna klinika
1.1.10. Klini¢ni institut za radiologijo
1.1.11. Klinika za otorinolaringologijo in cervikofacialno kirurgijo
1.1.12. Ortopedska klinika

1.1.13. Klinika za nuklearno medicino
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1.2. starost:
1.2.1. 20 - 29
1.2.2. 30 - 39
1.2.3. 40 - 49
1.2.4. 50 - 59
1.2.5. 60 - 69

1.3. spol:

1.3.1: Z
1.3.2: M

Prosimo vas, da pri naslednjih trditvah izrazite svoje strinjanje oz. nestri-

njanje z ocenami od 1 (sploh se ne strinjam) do 5 (zelo se strinjam).

Vloga kliniénega farmacevta v sistemu bolnisnice.

2. Klini¢ni farmacevt informira zdravnike o medsebojno zamenljivih zdravi-

lih in moznih zamenjavah.

3. Klini¢ni farmacevt informira medicinske sestre o medsebojno zamenlji-

vih zdravilih in moznih zamenjavah.

4. Klini¢ni farmacevt z zdravnikom uskladi zamenjavo medsebojno zamen-
ljivih zdravil na oddelkih glede na njihovo razpolozljivost (glede na izbiro na

javnem razpisu, morebitne donacije itd.).

5. Klini¢ni farmacevt informira zdravnike o razpolozljivih (katera zdravila in

koliko jih je na razpolago) doniranih zdravilih.

6. Klini¢ni farmacevt informira medicinske sestre o razpolozljivih (katera

zdravila in koliko jih je na razpolago) doniranih zdravilih.
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7. Klini¢éni farmacevt informira zdravnike o razpolozljivosti (katera zdra-

vila in ¢e oz. v koliksnem ¢asu so dosegljiva) neregistriranih zdravil.

8. Klini¢ni farmacevt informira medicinske sestre o razpolozljivosti (katera

zdravila in ¢e oz. v koliksnem ¢asu so dosegljiva) neregistriranih zdravil.
9. Klini¢ni farmacevt isc¢e informacije o zdravilih in jih posreduje zdrav-
nikom in medicinskim sestram na razlicnih oblikah internega strokovnega

izpopolnjevanja.

10. Klini¢ni farmacevt zbira in kriticno vrednoti literaturne podatke o zdra-

vilih ter svoje ugotovitve posreduje zdravnikom.

11. Klini¢ni farmacevt sodeluje pri oblikovanju »bolnisni¢ne liste zdravil<.

12. Klini¢ni farmacevt zbira in vrednoti podatke o zdravljenju z zdravili

ter razvija in predlaga resitve za znizevanje stroskov zdravljenja.

13. Klini¢ni farmacevt sodeluje pri oblikovanju farmakoterapevtskih smernic.

14. Klini¢ni farmacevt razvija in predlaga sisteme za izboljsanje varnosti

pri pripravi za aplikacijo in pri aplikaciji zdravil.

15. Klinicni farmacevt is¢e in zbira podatke o medicinskih pripomockih ter

jih posreduje zdravnikom in medicinskim sestram.

16. Klini¢ni farmacevt zbira in vrednoti podatke o uporabi medicinskih pri-
pomockov in predlaga resitve za znizevanje stroskov pri uporabi medicinskih

pripomockov.
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17. Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri pri zagotavljanju in spre-

mljanju pogojev shranjevanja zdravil.

18. Klini¢ni farmacevt sodeluje z medicinsko sestro pri obvladovanju za-

log zdravil na oddelkih.

Vloga kliniénega farmacevta ob pacientu.

19. Klini¢ni farmacevt ob sprejemu pacienta v bolnisnico pripravi zgodo-

vino terapije pacienta s seznamom zdravil, ki jih jemlje.
20. Klini¢éni farmacevt sodeluje na vizitah na oddelkih.
21. Klini¢ni farmacevt analizira terapijo pacientov (npr. tistih z velikim
stevilom zdravil), v razgovoru s pacientom in drugim medicinskim osebjem
odkriva z zdravili povezane probleme in po potrebi predlaga zdravniku spre-

membe.

22. Klini¢ni farmacevt je na razpolago zdravniku za konzultacije o tera-

piji z zdravili.

23. Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri pri pripravi zdravil za apli-

kacijo.

24. Klini¢ni farmacevt na oddelku pripravlja zdravila za aplikacijo.

25. Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri glede dajanja zdravil glede

na obroke hrane, dajanja zdravil po sondi, parenteralne aplikacije zdravil, ...

26. Klini¢ni farmacevt svetuje medicinski sestri in zdravniku glede med-

sebojne kompatibilnosti, stabilnosti in shranjevanja zdravil za parenteralno
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aplikacijo.

27. Klini¢éni farmacevt svetuje pri izbiri ustreznega pripravka za enteralno
in parenteralno prehrano glede na bolnikovo stanje, preveri kompatibilnost

dodatkov (elektrolitov, vitaminov, mikroelementov) k parenteralni prehrani.

28. Klini¢ni farmacevt sodeluje v procesu farmakovigilance in vigilance me-

dicinskih pripomockov.

29. Klini¢ni farmacevt Studira farmakokinetiko zdravil in svetuje zdravniku

pri optimizaciji terapije.

30. Klinicni farmacevt izvaja terapevtsko spremljanje plazemskih koncen-

tracij zdravil in predlaga zdravniku optimizacijo odmerjanja.

31. Klini¢ni farmacevt pripravlja in izdaja zdravila za pacienta ob odpustu
iz bolnisnice, svetuje pacientu ob izdaji in sodeluje s farmacevtom v javni

lekarni za brezsiven prehod pacienta v domaco oskrbo.

32. Klini¢ni farmacevt sodeluje v klini¢nih studijah zdravil in ocenjuje rezul-

tate z vidika stroskovne ucinkovitosti.

33. Klini¢ni farmacevt ima vpogled v pacientovo zdravstveno dokumentacijo.

34. Klini¢ni farmacevt iS¢e moznosti za zmanjsanje stroskov zdravljenja po-

sameznega pacienta in jih predlaga zdravniku.

35. Klini¢éni farmacevt lahko (ima pooblastilo, da) brez posveta z zdrav-
nikom zamenjuje medsebojno zamenljiva zdravila, ¢e je to potrebno zaradi

tezav z dosegljivostjo ali previsoko ceno predpisanega zdravila.
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36. Klini¢ni farmacevt lahko (ima pooblastilo, da) brez posveta z zdravni-
kom zamenja predpisano zdravilo z ustreznim farmacevtskim ekvivalentom,
cetudi ta nima dokazane bioekvivalence, vendar mora zdravnika o tem obve-

stiti takoj, ko je to mogoce.

37. Klini¢ni farmacevt lahko (ima pooblastilo, da) brez posveta z zdravnikom
zamenja predpisano zdravilo z ustrezno farmacevtsko alternativo, ¢etudi ta
nima dokazane bioekvivalence, vendar mora zdravnika o tem obvestiti takoj,

ko je to mogoce.

Prosimo vas, da pri naslednjih trditvah opredelite, kako je po vasem mnenju
pomembna splosna oz. specificna kompetenca za uspesno delo klini¢nega far-
macevta v sistemu bolnisnice, to opredelite z ocenami od 1 (ni pomembna)

do 5 (zelo je pomembna).

Pomen kompetence za uspesno delo kliniénega farmacevta v sis-

temu bolnisSnice.

38. Pridobivanje informacij o zdravilih (tudi o cenah), o farmacevtskih ekvi-

valentih, farmacevtskih alternativah in bioekvivalentnih zdravilih.

39. Iskanje strokovnih informacij o zdravilih v literaturi z uporabo razliénih

tehnologij in virov
40. Kriti¢no vrednotenje literaturnih podatkov o zdravilih.
41. Medsebojna primerjava zdravil po farmakoloskih skupinah, terapevtsko-

farmakoloskih podskupinah kemi¢nih podskupinah glede na farmakodinam-

ske in farmakokineti¢ne parametre.
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42. Vrednotenje biokemic¢nih laboratorijskih izvidov pacienta z vidika vpliva
teh parametrov na farmakokinetiko in farmakodinamiko zdravil, ki jih jemlje

(dobiva).

43. Vrednotenje vpliva posebnih zivljenjskih stanj (otrostvo, starost, nose¢nost,

dojenje, ...) na delovanje zdravil.
44. Prepoznavanje z zdravili povezanih problemov (nezeleni ué¢inki, inte-
rakcije, primernost odmerka, primernost farmacevtske oblike, na¢in dajanja,

komplianca, izbira zdravila, potreba po zdravilu, ...).

45. Terapevtsko spremljanje plazemskih koncentracij uc¢inkovin in optimi-

zacijo odmerjanja na osnovi zbranih podatkov.

46. Vrednotenje klini¢nih izidov farmakoterapije.

47. Vrednotenje humanistic¢nih izidov farmakoterapije.

48. Vrednotenje ekonomskih izidov farmakoterapije.

49. Komunikacija s pacientom (pristop k pacientu, empatija, neverbalna
komunikacija, aktivno poslusanje, zastavljanje odprtih in zaprtih vprasanj,
prepricljivost, ...).

50. Vzpodbujanje pacienta k sodelovanju pri zdravljenju.

51. Rrazlaga delovanja zdravil in pomena jemanja posameznega zdravila

za dosego terapevtskih ciljev.

52. Premoscanje fizi¢nih in custvenih ovir pri komunikaciji s pacientom.
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53. Komunikacija z drugimi zdravstvenimi delavci (pozitivha samopodoba,

vzpostavljanje partnerstva, ...).



50

Dodatek A: Anketni vprasalnik za zdravnike in medicinske sestre




Dodatek B

Distribucija vrednosti

odgovorov z anketnih

vprasalnikov
Vprasanje Odgovori
1 2 3 4 5 ?
2 0(0.0%)  0(0.0%)  3(13.6%) 0(0.0%) 18(81.8%) 1(4.5%)
3 2(9.1%) 0(0.0%) 1(4.5%) 3(13.6%) 16(72.7%) 0(0.0%)
4 0(0.0%)  2(9.1%) 0(0.0%) 1(4.5%)  18(81.8%) 1(4.5%)
5 0(0.0%)  0(0.0%)  2(9.1%) 2(9.1%) 17(77.3%) 1(4.5%)
6 2(9.1%)) 0(0.0%)  2(9.1%) 3(13.6%) 15(68.2%) 0(0.0%)
7 1(4.5%)  0(0.0%) 2(9.1%)  4(18.2%) 13(59.1%) 2(9.1%)
8 1(4.5%) 0(0.0%)  2(9.1%) 5(22.7%) 13(59.1%) 1(4.5%)
9 1(4.5%)  2(9.1%) 1(4.5%)  4(18.2%) 13(59.1%) 1(4.5%)
10 1(4.5%)  0(0.0%) 7(31.8%) 3(13.6%) 10(45.5%) 1(4.5%)
11 1(4.5%)  3(13.6%) 2(9.1%) 2(9.1%)  14(63.6%) 0(0.0%)
12 209.1%)  2(9.1%)  5(22.7%) 4(18.2%) 9(40.9%) 0(0.0%)
13 1(4.5%)  1(4.5%) 4(18.2%) 4(18.2%) 10(45.5%) 2(9.1%)
14 0(0.0%)  2(9.1%) 2(9.1%) 0(0.0%)  18(81.8%) 0(0.0%)

o1
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Vprasanje Odgovori
1 2 3 4 5 ?
15 3(13.6%) 3(13.6%) 1(4.5%) 2(9.1%) 13(59.1%) 0(0.0%)
16 3(13.6%) 3(13.6%) 2(9.1%) 3(13.6%) 11(50.0%) 0(0.0%)
17 0(0.0%)  0(0.0%) 1(4.5%) 1(4.5%) 20(90.9%) 0(0.0%)
18 1(4.5%) 1(4.5%) 4(18.2%) 3(13.6%) 13(59.1%) 0(0.0%)
19 4(18.2%) 4(18.2%) 2(9.1%)  3(13.6%) 9(40.9%) 0(0.0%)
20 4(18.2%) 3(13.6%) 5(22.7%) 3(13.6%) 7(31.8%) 0(0.0%)
21 2(9.1%) 0(0.0%)  6(27.3%) 3(13.6%) 11(50.0%) 0(0.0%)
22 0(0.0%)  2(9.1%) 0(0.0%)  3(13.6%) 16(72.7%) 1(4.5%)
23 0(0.0%)  0(0.0%) 3(13.6%) 3(13.6%) 16(72.7%) 0(0.0%)
24 4(18.2%) 2(9.1%)  4(18.2%) 2(9.1%)  10(45.5%) 0(0.0%)
25 3(13.6%) 0(0.0%) 0(0.0%) 5(22.7%) 14(63.3%) 0(0.0%)
26 2(9.1%) 0(0.0%)  0(0.0%)  4(18.2%) 16(72.7%) 0(0.0%)
27 1(4.5%) 3(13.6%) 1(4.5%) 6(27.3%) 11(50.0%) 0(0.0%)
28 4(18.2%) 0(0.0%)  0(0.0%)  4(18.2%) 12(54.5%) 2(9.1%)
29 0(0.0%)  2(9.1%) 1(4.5%) 5(22.7%) 10(45.5%) 4(18.2%)
30 3(13.6%) 0(0.0%) 5(22.7%) 3(13.6%) 6(27.3%) 5(22.7%)
31 1(4.5%) 1(4.5%) 4(18.2%) 5(22.7%) 10(45.5%) 1(4.5%)
32 4(18.2%) 1(4.5%)  2(9.1%)  2(91%) 12(54.5%) 1(4.5%)
33 3(13.6%) 1(4.5%) 8(36.4%) 2(9.1%) 7(31.8%) 1(4.5%)
34 3(13.6%) 1(4.5%)  4(18.2%) 3(13.6%) 9(40.9%) 2(9.1%)
35 8(36.4%) 4(18.2%) 4(18.2%) 2(9.1%) 2(9.1%)  2(9.1%)
36 9(40.9%) 4(18.2%) 3(13.6%) 1(4.5%) 2(9.1%) 3(13.6%)
37 11(50.0%) 3(13.6%) 4(18.2%) 0(0.0%) 2(9.1%)  2(9.1%)
38 0(0.0%)  0(0.0%) 0(0.0%) 1(4.6%) 21(95.5%) 0(0.0%)
39 0(0.0%)  0(0.0%) 0(0.0%)  4(18.2%) 18(81.8%) 0(0.0%)
40 1(4.5%) 0(0.0%) 1(4.5%) 4(18.2%) 16(72.7%) 0(0.0%)
41 1(4.5%) 1(4.5%) 2(91%) 4(18.2%) 13(59.1%) 1(4.5%)



Vprasanje Odgovori

42 209.1%)  2(9.1%)  6(27.3%) 6(27.3%) 3(13.6%)
43 0(0.0%) 1(4.5%) 7(31.8%) 4(18.2%) 6(27.3%)
44 1(4.5%)  0(0.0%) 2(9.1%) 7(31.8%) 11(50.0%)
45 1(4.5%)  1(4.5%)  5(22.7%) 5(22.7%) 7(31.8%)
46 5(22.7%) 0(0.0%)  5(22.7%) 4(18.2%) 4(18.2%)
A7 5(22.7%) 2(9.1%)  3(13.6%) 4(18.2%) 3(13.6%)
48 209.1%)  0(0.0%)  2(9.1%) 8(36.4%) 6(27.3%)
49 3(13.6%) 4(18.2%) 9(40.9%) 1(4.5%)  5(22.7%)
50 3(13.6%) 7(31.8%) 6(27.3%) 2(9.1%)  4(18.2%)
51 3(13.6%) 2(9.1%)  3(13.6%) 4(18.2%) 9(40.9%)
52 8(36.4%) 5(22.7%) 4(18.2%) 4(18.2%) 0(0.0%)
53 4(18.2%) 0(0.0%)  0(0.0%)  10(45.5%) 8(36.4%)
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Dodatek C
Napovedane ocene sodelovanja

V tabelah so predstavljene ocene sodelovanja in njihove verjetnosti za zdrav-
nike in farmacevte, ki Se niso sodelovali s klini¢nim farmacevtom, ki jih je
napovedal model s klasifikacijskim drevesom. V prvi tabeli so ocene za vsa-

kega anketiranca posebej, v drugi tabeli pa povpreéne ocene za posamezen
oddelek na UKC.

Ocena
ID Poklic Oddelek 2 3 4 5

17 zdravnik KO ZA INTENZIVNO INTER- 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
NO MEDICINO

18  zdravnik KO ZA INTENZIVNO INTER- 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
NO MEDICINO

58  sestra KO ZA INTENZIVNO INTER- 0.00 0.00 0.00 1.00 - 5
NO MEDICINO

29  sestra KO ZA INTENZIVNO INTER- 0.30 0.45 0.25 0.00 - 3
NO MEDICINO

19  zdravnik KO ZA NEFROLOGIJO 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
20 zdravnik KO ZA NEFROLOGIJO 0.30 0.05 0.66 0.00 — 2
60 sestra KO ZA NEFROLOGIJO 0.230.140.23 041 -5

25
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Ocena
ID Poklic Oddelek 2 3 4 5
21 zdravnik KO ZA PLJUCNE BOLEZNI 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
61 sestra KO ZA PLJUCNE BOLEZNI 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
22 zdravnik CENTER ZA VOJNE VETERA- 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
NE
23  zdravnik CENTER ZA VOJNE VETERA- 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
NE
65 sestra CENTER ZA VOJNE VETERA- 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
NE
24 zdravnik CENTER ZA ZASTRUPITVE 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
25 zdravnik CENTER ZA ZASTRUPITVE 0.09 0.05 0.05 0.82 — 5
66 sestra CENTER ZA ZASTRUPITVE 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
26 zdravnik NEVROLOSKA KLINTKA 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
27  zdravnik NEVROLOSKA KLINIKA 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
28  zdravnik NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
77  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
78  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
79  sestra NEVROLOSKA KLINTKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
80 sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.50 0.09 0.09 0.32 — 2
81 sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
82  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
83 sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
84  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
85  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.23 0.14 0.23 0.41 - 5
86  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
87  sestra NEVROLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
29 zdravnik GINEKOLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
30 zdravnik GINEKOLOSKA KLINIKA 0.00 0.00 0.00 1.00 -5
31 zdravnik GINEKOLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
32  zdravnik GINEKOLOSKA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
33  zdravnik GINEKOLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
90 sestra GINEKOLOSKA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
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Ocena
ID Poklic Oddelek 2 3 4 5
34 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
35 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.09 0.05 0.05 0.82 - 5
36 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.50 0.09 0.09 0.32 — 2
37 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
38 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
39 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.50 0.09 0.09 0.32 — 2
40 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
41  zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
42 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
43 zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
44  zdravnik PEDIATRICNA KLINIKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
88  sestra PEDIATRICNA KLINIKA 0.300.150.24 0.32 -5
89  sestra PEDIATRICNA KLINIKA 0.23 0.14 0.23 0.41 — 5
45  zdravnik DERMATOVENEROLOSKA 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
KLINIKA
67 sestra KO ZA TORAKALNO KIRUR- 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
GIJO
68  sestra KO ZA TORAKALNO KIRUR- 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
GIJO
69 sestra KO ZA ABDOMINALNO KI- 0.230.140.23041 -5
RURGIJO
70  sestra KO ZA TRAVMATOLOGIJO 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4
71  sestra KO ZA PLASTICNO, REKON- 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
STRUKCIJSKO, ESTETSKO
KIRURGIJO IN OPEKLINE
72  sestra KO ZA MAKSILOFACIALNO 0.30 0.45 0.25 0.00 — 3
KIRURGIJO
73 sestra KO ZA UROLOGIJO 0.230.140.230.41 -5

74

sestra

KO ZA NEVROKIRURGIJO

0.30 0.14 0.25 0.00 — 3
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Dodatek C: Napovedane ocene sodelovanja

Ocena
ID Poklic Oddelek 2 3 4 5
75 sestra KO ZA ZA KIRURGIJO SRCA 0.230.140.23 041 - 5
IN OZILJA
76 sestra OPERACIJSKI BLOK 0.50 0.09 0.09 0.32 — 2

95 sestra  KLINIKA ZA OTOLARINGO- 0.30 0.05 0.66 0.00 — 4

LOGIJO IN CERVIKOFACI-
ALNO KIRURGIJO

Oddelek na UKC

Povprecéna ocena

KO ZA INTENZIVNO INTERNO MEDICINO
KO ZA NEFROLOGILJO

KO ZA PLJUCNE BOLEZNI

CENTER ZA VOJNE VETERANE

CENTER ZA ZASTRUPITVE
NEVROLOSKA KLINIKA

GINEKOLOSKA KLINIKA

PEDIATRICNA KLINIKA
DERMATOVENEROLOSKA KLINIKA

KO ZA TORAKALNO KIRURGIJO

KO ZA ABDOMINALNO KIRURGIJO

KO ZA TRAVMATOLOGLIO

KO ZA PLASTICNO, REKONSTRUKCIJSKO,
ESTETSKO KIRURGIJO IN OPEKLINE

KO ZA MAKSILOFACIALNO KIRURGILJO
KO ZA UROLOGIJO

KO ZA NEVROKIRURGIJO

KO ZA ZA KIRURGIJO SRCA IN OZILJA
OPERACIJSKI BLOK

KLINIKA ZA OTOLARINGOLOGIJO IN CERVI-
KOFACIALNO KIRURGLJO

3.75
3.67
3.50
4.00
2.00
4.00
4.00
3.46
3.00
4.00
5.00
4.00
3.00

3.00
2.00
3.00
5.00
2.00
4.00
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