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Tematika naloge:

Sistemi za podporo pri odlocanju zahtevajo nekoliko specificno arhitek-
turo, ki vkljucuje poseben gradnik. Le-ta ima obicajno dodatno zalogo po-
datkov, ki mu omogocajo, da ob upostevanju ostalih zdravstvenih podatkov
pripravi zdravniku statisticne podatke o stanju pacienta.

V nalogi nacrtajte taksSno arhitekturo, ki bo ¢rpala podatke iz FHIR sis-
tema. Podatke naj gradnik lokalno obdela in hrani. Ob zdravnikovem pre-
gledu stanja konkretnega pacienta naj sistem omogoca ovrednotenje le-teh
na podlagi shranjenih podatkov. Zacrtano arhitekturo tudi implementirajte

in implementacijo ovrednotite.
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Povzetek

Naslov: Sistemska arhitektura za podporo zdravniku pri odloc¢anju
Avtor: Nal Luksic¢

Diplomsko delo opisuje arhitekturo sistema, ki pomaga zdravstvenim usluz-
bencem bolje razumeti razlicne bolezni in vpliv meritev nanje. Sistem deluje
na podlagi znanj, ki jih ¢rpa iz velikih koli¢in klini¢nih podatkov. V delu
se uporabljajo podatki, pridobljeni iz FHIR streznika in so umetno generi-
rani. Glavno jedro arhitekture je spletna aplikacija, do katere lahko dostopa
uporabnik. Njen osrednji namen je zagotovitev primernega okolja, kjer se
lahko izvaja statisti¢cna analiza podatkov. Analiza se izvede z uporabo sta-
tisticnih testov za testiranje domnev, kjer se ugotavlja statisticna razli¢nost
posameznih meritev glede na doloc¢eno bolezen. Meritve so razvrséene glede
na izracunane p-vrednosti. Dodatno se pri skalarnih spremenljivkah izvede
Se ROC analiza, s katero ugotavljamo napovedano ustreznost skalarnih me-
ritev. Sistem je osnovan za potrebe zdravstvenih usluzbencev, ki skrbijo za
diagnosticiranje bolnikov in si zelijo boljsi vpogled v delovanje bolezni. Arhi-
tektura je sestavljena iz dveh kljuc¢nih procesov, in sicer vnos novih podatkov

ter pridobitve rezultatov analize.

Klju¢ne besede: analiza, analitika, statistika, medicina, veliki podatki,

zdravstvo, diagnoza, bolezni, kriti¢ni atributi.






Abstract

Title: Diploma thesis
Author: Nal Luksic¢

The thesis describes the architecture of the system, which helps health pro-
fessionals better understand the various conditions and an impact of obser-
vations on them. The system works on the basis of the knowledge from
large amounts of clinical data. In this thesis, the data is being derived from
FHIR servers and it is program generated. In the core of the architecture is
a web application that can be accessed by the user. Its purpose is to pro-
vide an appropriate environment where statistical analysis of data can be
performed. The analysis is performed by an algorithm that calculates the
importance factors for individual measurements of patients and returns them
according to their value. With the help of this system, the user has a bet-
ter insight into various conditions. The system is designed for the needs of
health care professionals who are responsible for diagnosing patients and ap-
preciate a better overview of conditions. The architecture consists of two key
processes, namely the input of new data and the computing of the analysis

results.

Keywords: analysis, analytic, statistics, big data, medicine, diagnose, con-

ditions, critical attributes.






Poglavje 1
Uvod

Raziskave iz leta 2013 kazejo, da v ZDA vsako leto zaradi zdravniskih napak
umre od 210.000 do 400.000 bolnikov [8]. Najpomembnejsi razlog za tovrstne
napake je narava dela. Stres, ki ga zdravniki obc¢utijo dnevno, pripelje do
ve¢ napak [7]. Tovrstne napake je mogoce zmanjsati, ¢e imajo zdravstveni
delavci ustrezno racunalnisko podporo. Raziskave so pokazale, da lahko in-
formacijska tehnologija v medicini izboljsa kakovost storitev za 20 odstotkov
(3]

Kot je opisano v poglavju 2 obstaja mnogo sistemov, za pomoc¢ zdravni-
kom pri diagnosticiranju. Ti so sicer zelo ucinkoviti, vendar so mnogokrat
prezapleteni in zahtevajo zZe obstojeco bazo podatkov.

Cilj diplomskega dela je predstavitev arhitekture sistema, ki uporabniku
nudi medicinsko analitiko, na osnovi ze zbranih podatkov. Sistem uporabniku
nudi znanja o povezavah med boleznimi in meritvami.

Sistem mora nuditi storitev, ki je preprosta za uporabo, pregledna, od-

zivna in povecljiva v primeru, da se stevilo podatkov znatno poveca.

1.1 Struktura naloge

V uvodnem poglavju je opisana problematika, ki jo obravnava diplomsko

delo. Opisana sta trenutni polozaj v zdravstvu in tezava, ki jo s to diplomo
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resujemo. V drugem poglavju se osredoto¢amo na podjetja, ki ze nudijo po-
dobne izdelke in resitve. V tretjem poglavju so predstavljene in ovrednotene
tehnologije in metodologije, uporabljene pri razvoju sistema. Celotna resitev
in potek dela sta opisana v ¢etrtem delu. V tem delu so po podpoglavjih raz-
deljeni kljucéni osrednji deli sistema. Temu v petem delu sledijo rezultati in
ugotovitve. Podan je tudi sklep, kaj smo v diplomskem delu novega izvedeli

in kaksne so moznosti nadaljnjega razvoja.



Poglavje 2
Obstojece resitve

Stevilne zdravstvene institucije Ze uporabljajo sisteme, ki temeljijo na po-
dobnih arhitekturah, vendar so te najveckrat skrite o¢em javnosti. Sistemi
se razvijajo projektno po naroc¢ilu. Obstaja mnogo podjetij, ki se ukvar-
jajo z implementacijo sistemov s tovrstno arhitekturo, vendar v vecini le za
naro¢nika in so posledi¢no javnosti skriti. V tem poglavju je predstavlje-
nih nekaj podjetij, katerih izdelki so zdravstveni sistemi podobni nasemu in

imajo javno objavljeno arhitekturo.

2.1 HealthCatalyst

HealthCatalyst je relativnho majhno podjetje z okoli 400 zaposlenimi in se
nahaja v zDA. Podjetje so ustanovili izkuseni zdravniki in strokovnjaki na
podrocju analize podatkov. Podjetje je kot eno prvih tovrstnih na trgu po-
nujalo resitve zdravstvenim ustanovam, ki so bile razvite na osnovi obdelave
velikih koli¢in podatkov. Danes ponujajo ogromen nabor resitev v zdravstvu,
od plos¢ za nadziranje bolnikov, do sistemov za pomo¢ diagnosticiranja [11].

Podjetje ponuja 3 glavne produkte, in sicer:

1. Healthcare Analytics Platform je platforma, ki ponuja dostop do vec
kot 120 razli¢nih virov podatkov. S tem zelo olajsa delo zdravstvenim

ustanovam, ker ni potrebe po integraciji drugih podatkov. Brez tovr-
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stne platforme so algoritmi za delo s podatki neuporabni, zato je to

eden kljuc¢nih delov ponujene resitve.

2. Healthcare.ai je javno dostopna programska oprema, ki vkljucuje raz-
licne algoritme strojnega ucenja. Izvorna koda je javno dostopna na
njihovem Github repozitoriju. Cilj teh algoritmov je zagotoviti dosto-
pnost do tovrstnih tehnologij vsem zdravstvenim ustanovam ne glede

na finan¢na sredstva.

3. Catalyst.ai je celoten sistem, ki povezuje razlicne module. Catalyst.ai
zdruzuje Healthcare Analytics platformo in healthcare.ai. Arhitektura
sistema je prikazana na sliki 2.1 Od nase arhitekture se razlikuje po
razc¢lenjenosti, kajti sistem je sestavljen iz treh delov, ki so med seboj
povezani. Drugacni so tudi podatki, ki jih uporablja. V nasem primeru
se osredotocamo na podatke pridobljene iz FHIR streznikov, Catalyst.ai
pa uporablja vmesnike za dostop do razlicnih podatkov shranjenih v

podatkovnih bazah narocnika.

2.2 Infermedica

Infermedica nudi resitev pomo¢i pri diagnosticiranju bolnika. Njihov sistem
deluje na principu vprasanj, ki sprasujejo o stanju bolnika. S pomocjo odgo-
vorov lahko umetna inteligenca ustvari mapo z osnovnimi podatki. Celoten
sistem temelji na arhitekturi, ki je prikazana na sliki 2.2. Glavna razlika
med naso arhitekturo in arhitekturo Infermedice je, da za ustvarjanje znanja
uporabljajo strokovnjake. Ti s pomocjo ze znanih podatkov ucijo sistem, ki
nato s pomocjo umetne inteligence vrne napoved.

Strokovnjaki ¢rpajo znanja iz razlicnih virov. Razlika med nasim siste-
mom in Infermedico je tudi dostop do sistema. Infermedica kot podjetje
prodaja dostope do svojega sistema, do katerega je mogoce dostopati preko
HTTP zahtevkov. Spletni vmesnik pa ne vkljucuje algoritmov obdelave zah-

tevkov.
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Slika 2.1: Arhitektura sistema Catalyst.ai.

2.3 CloudMedX health

CloudMedX health je eno vecjih podjetij, ki se ukvarja z razvojem klinic-
nih platform, ki vkljucujejo tehnologije umetne inteligence. Njihov cilj je
izboljsati in skrajSati bolnikov Cas v bolnici, s pomocjo strojnega ucenja [2].

Arhitektura sistema CloudMedX temelji na dveh razli¢nih virih podatkov.
Ob zacetku uporabe sistema mora uporabnik v sistem preko HTTP zahtev
vnesti veliko koli¢ino podatkov. Te podatke sistem zdruzi s podatkovnimi
modeli, ki predstavljajo pomemben del sistema. Uporabnik lahko nato do
funkcionalnosti sistema dostopa preko spletnega vmesnika. Arhitektura je
predstavljena na sliki 2.3

Njihov sistem deluje po naslednjem principu: oseba v sistem vpise opis
bolnika, kjer so podatki lahko strukturirani ali pa ne. Nato umetna inte-
ligenca s pomocjo ze zgrajenih modelov iz besedila izlus¢i najpomembnejse

podatke. Iz teh je sistem zmozen napovedati, katere bolezni ima bolnik. Re-
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Uporabniki Strokovnjaki

Web service API
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c@ podatkov i
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o

Slika 2.2: Arhitektura sistema Infermedice.

Uporabniki

Spletni vmesnik

Chbstojeci modeli

Slika 2.3: Arhitektura sistema CloudmedX.

zultati so prikazani v pregledni obliki, ki pomaga zdravnikom pri diagnozi
bolezni. Razlika med sistemom CloudMedX in nasim je, katere podatke

uporablja in kako jih obdeluje.

2.4 Lumiata

Lumiata je podjetje specializirano za razvoj sistemov, ki zmanjsujejo stroske
in tveganja. Glavni izdelek je platforma, ki temelji na analiti¢ni obdelavi

medicinskih podatkov [1].
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Uporabniki

Spletni ymesnik Sistem za obdelavo Podatkovna baza

podatkov
@ HTTR ? | ? //@

s

Slika 2.4: Arhitektura sistema Lumiata.

Lumiata za razliko od prejsnjih ponudnikov uporablja podatke v FHIR
JSON formatu. Sistem je zgrajen iz spletnega vmesnika, kjer uporabnik vnasa
nestrukturirane podatke. Ti so nato poslani v sistem, ki jih strukturira in
shrani v podatkovno bazo. Sistem tako lahko ¢rpa podatke za nadaljnjo
obdelavo. Od nase resitve se Lumiatin izdelek razlikuje po tipu podatkovne
baze, saj mi uporabljamo FHIR streznik, Lumiatini podatki pa so shranjeni v
razlicnih podatkovnih bazah. Glavni del sistema, ki se uporablja za obdelavo
podatkov, se pri Lumiati nahaja lo¢eno od spletnega vmesnika, medtem ko

je v nasem primeru zdruzeno.
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Poglavje 3

Uporabljene tehnologije in

metodologije

V tem poglaviju so opisane metode in orodja, ki so klju¢na za razvoj sistema.
Glede na to, da gre v diplomskem delu za obdelavo velikih koli¢in podatkov,

so temu primerna tudi orodja.

3.1 Canvas.js

Canvas.js je javno dostopno orodje, ki omogoca izris grafov na spletnih stra-
neh. Orodje omogoca izris podatkov v 2d koordinatnem sistemu. V nasem
primeru smo uporabili tip izrisa stepLine, ki omogoca povezovanje tock v

krivuljo. Orodje smo uporabili za izris ROC krivulje.

3.2 Synthia

Synthia je javno dostopni projekt, katerega namen je generiranje umetnih
medicinskih podatkov. Projekt vsebuje razli¢ne procese, ki generirajo JSON
objekte z vkljucevanjem naklju¢nih podatkov, ki so vkljuceni v projekt. Syn-
thia za delovanje potrebuje Javo 1.8 ali novejSo razli¢ico [10].

V nalogi smo Synthio uporabili za generiranje medicinskih podatkov, ka-

9
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tere smo prenesli v FHIR streznik za kasnejSo obdelavo. Generirani podatki

S0 v JSON formatu in strukturirani po pravilih, katere doloc¢a protokol FHIR.

Primer takSnega snopa je prikazanih na sliki 3.1.

resourceType © Bundle

id
» meta
type

v link

v entry [

>

>

: 44186682-81d6-4981-941a-90e03c9622bd

: searchset

relation : self

url http://localhost:8888/hapi-fhir-jpaserver-
example/basebstul/Observation? pretty=true

(2)

relation © next

url http://localhost:8888/hapi-fthir-jpaserver-
example/baselstul? cetpapes=44186682-81d6-
4981-941a-
90e03c9622bd& getpagesoffset=108 count=10& pre
tty=true& bundletype=searchset

[a

fullUrl : http://localhost:808@/hapi-fhir-jpaserver-
example/baseDstu3/Observation/14979

resource {11}

search {1}

Slika 3.1: Struktura FHIR JSON snopa.

3.3 Numpy knjiznica

Numpy zdruzuje orodja za znanstveno racunanje. Numpy smo v diplomskem

delu uporabili za shranjevanje podatkov v tabelo (numpy- .array()) in njihovo

obdelovanje. Numpy tabela zelo olajsa obdelovanje velikega nabora podat-
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kov. Prednost knjiznice je shranjevanje velikih tabel, saj zavzame Stirikrat
manj prostora kot navadna Python tabela.

Knjiznica vsebuje razli¢ne algoritme, za obdelovanje podatkov. V diplom-
skem delu smo uporabili osnovne funkcionalnosti knjiznice, kot na primer is-
kanje povprecja (numpy.mean()), racunanje standardnega odklona (numpy.-

std()), zdruzitev dveh tabel (numpy.concatenate()) in druge.

3.4 FHIR streznik

FHIR je zbirka standardov, ki med drugim narekujejo, kako hraniti medicin-
ske podatke in je najnovejsi standard HL7 z mnogimi podobnostmi prejsnjih
razli¢ic [5]. Deluje na osnovi REST arhitekture, kjer se podatki posiljajo v
XML ali JSON formatu. Njegova prednost je, da lahko do njega dostopamo
preko RESTFUL API in je zato univerzalen ne glede na operacijski sistem
odjemalca.

FHIR streznik je implementacija celotne storitve, kamor lahko posiljamo
in odvzemamo podatke. V tem diplomskem delu je bil uporabljen FHIR HAPI
streznik. HAPI vkljucuje tudi spletni vmesnik, preko katerega lahko izvrsimo
RESTFUL klice. Razvila se je tudi skupnost, kjer lahko javno dostopne FHIR
HAPI streznike uporabljajo vsi za testiranje izdelkov. Primera uporabe, ki
sta uporabljena v tem diplomskem delu, sta predstavljena na sliki 3.2.

HAPI FHIR je javno dostopen projekt, ki vkljucuje razliéne implementacije
FHIR streznikov. V diplomskem delu smo uporabili podprojekt jpaserver-
example, ki implementira lokalen FHIR streznik, ki je preprost za uporabo.
Streznik vkljucuje osnovne operacije, kot je na primer posiljanje podatkov
v streznik in dostopanje do podatkov preko preprostih klicev. Streznik ne
omogoca zahtevnejsih iskalnih nizov, kjer bi podatke vracal na osnovi mate-
matic¢nih operacij.

Za vzpostavitev streznika potrebujemo program Maven 3.5.4, ki skrbi za
vzpostavitev okolja in vzpostavljeno Javo razlicice 1.6 ali novejSo. Streznik

se nato vzpostavi s pomocjo Jetty, ki je vkljucen v projekt.
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Slika 3.2: Uporaba FHIR storitev [5].

Lokalni FHIR streznik smo uporabili za lazje testiranje delovanja sistema.
Podatki v javnih streznikih so pomanjkljivi in ne vsebujejo atributov, ki so
potrebni za delovanje nasega sistema. Primeri taksnih podatkov so vrednosti

meritev, sklici bolezni na bolnika in podobno.

3.5 Postopki statisticne analize podatkov

V diplomskem delu se uporablja veliko statisti¢nih testov, opisanih v nada-
ljevanju. Testi so lahko parametri¢ni ali neparametri¢ni odvisno od poraz-
delitve vzorca. Statisti¢ni testi se uporabljajo za testiranje domnev na neki
populaciji. V primeru, ko so vzorci oziroma populacije normalno porazde-
ljeni, se uporabljajo parametri¢ni testi, v primeru nenormalno porazdeljenih
vzorcev pa neparametricni testi. Kot mero statisticne razlicnosti med me-
ritvami pri bolnih in zdravih preiskovancih uporabljamo p-vrednost. Ce je
p-vrednost manjsa od 0.05, obstaja statisti¢na razlika med meritvami glede

na analizirano bolezen [4].
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3.5.1 Test normalnosti

Testi normalnosti preverjajo, ali meritve nekega vzorca pripadajo populaciji
normalno porazdeljenih meritev. Obstaja vec razlicnih testov normalnosti. V
nasem primeru smo uporabili test Kolmogorova in Smirnova (Ks test), ki te-
stira domnevo ali je funkcija porazdelitve verjetnosti danih meritev normalna

[9]. Hipotezi, ki ju testiramo, sta:

Hy: Podatki so normalno porazdeljeni.

H,: Podatki niso normalno porazdeljeni.

V primeru, da je p-vrednost manjsa od 0.05, lahko ni¢elno hipotezo zavrnemo,
v nasprotnem primeru pa je ne moremo zavrniti.

V diplomski nalogi smo uporabili funkcijo kstest(a, b) iz knjiznice spicy.st-
ats. Vhod funkcije sta porazdelitev vzorca testne populacije (a) in porazde-

litev, s katero jo primerjamo (b).

3.5.2 T test dveh vzorcev

T test dveh vzorcev uporabljamo za testiranje povprecja dveh populacij. S

t testom preverjamo naslednji hipotezi:

Ho: = po
Hy:opy # o
kjer py predstavlja povprecje prve populacije, ps pa povprecje druge popu-

lacije. Testna statistika t testa ima naslednjo enacbo [9]

My — My
Ny + No

kjer je my povprecje prvega vzorca, ms povprecje drugega vzorca, Ny velikost
prvega vzorca, Ny velikost drugega vzorca, s; standardni odklon vzorca prve
populacije in sy standardni odklon vzorca druge populacije.

Ce je p-vrednost t statistike manjsa od 0.05, potem ni¢elne hipoteze ne

sprejmemo in velja, da sta populacijski povprecji statisticno razli¢ni.
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Predpostavke t testa so, da so meritve normalno porazdeljene in v nasem
primeru, da imamo razli¢ne variance v populacijah.

V nalogi je kot t test uporabljena funkcija ttest_ind(a, b) iz knjiznice
spicy.stats, ki kot vhodne spremenljivke sprejme vzorca zdravih (a) in bolnih

(b) in vrne p-vrednost.

3.5.3 Mann Whitney U test

Mann Whitney U test uporabljamo v primeru testiranja razli¢nosti median

dveh vzorcev, ko so meritve nenormalno porazdeljene. Hipotezi testa sta:

HO: M1:M2
Hy: M, # M,

kjer je My mediana prve populacije in M, mediana druge populacije. Test
deluje tako, da Steje vrstni red meritev prvega vzorca in drugega vzorca.
Ce je vsota vrstnega reda meritev prvega vzorca razli¢na od vsote vrstnega
reda meritev drugega vzorca, potem je bolj verjetna hipoteza H, sicer pa
hipoteza Hy. V primeru ko je p-vrednost manjsa od 0.05, lahko rec¢emo, da
sta mediani obeh populacij statisti¢no znacilno razliéni [9].

Ta test smo uporabljali v primerih, ko smo s KS testom dobili p-vrednosti
manjse od 0.05. V nalogi je uporabljena funkcija mannwhitneyu(a, b) iz
knjiznice spicy.stats, ki tako kot pri t testu, kot vhodni spremenljivki vzame

vrednost zdravih (a) in bolnih (b) ter vrne p-vrednost.

3.5.4 2 test

x? test uporabljamo v primeru kategorijskih spremenljivk. To so spremen-
ljiivke, ki lahko zavzamejo samo doloc¢eno stevilo vrednosti. Primeri taksnih
spremenljivk so spol in bolezen tipa ena, dva ali tri. V taksnih primerih za
ugotavljanje povezave med kategorijskimi spremenljivkami uporabljamo x>
test. 7 njim testiramo, ali obstaja povezava med kategorijskimi spremen-
ljivkami (ali sta kategorijski spremenljivki odvisni). To izvedemo tako, da

izracunamo dejanske frekvence kategorijskih vrednosti in jih primerjamo s
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pricakovanimi frekvencami kategorijskih vrednosti v primeru predpostavke,
da sta kategorijski spremenljivki neodvisni. Vecje kot je odstopanje, vecjo
vrednost doseze x? test. To pomeni, da lahko ni¢elno hipotezo o neodvisnosti
kategorijski spremenljivki zavrnemo, ¢e je vrednost dovolj visoka. Mejna vre-
dnost x? je doseZzena ob p-vrednost = 0.05. Ce je p-vrednost manj$a pomeni,
da sta kategorijski spremenljivki med seboj razlicni [9].

V nalogi je uporabljena funkcija chi2_contingency(a) iz knjiznice spicy-
stats, ki kot vhod vzame matriko frekvenc vrednosti (a) in vrne p-vrednost

kategorije.

Fisherjev natancni test

V primeru, ko je v kontingenéni tabeli, ki jo uporabljamo pri x? testu fre-
kvenca v katerikoli celici tabele manjsa od pet, lahko namesto x? testa upo-
rabimo Fisherjev natan¢ni test. Ta test deluje podobno kot y? test, le da na
drugacen nacin (bolj natancno) izracuna p-vrednost [9].

V nalogi uporabimo metodo fisher_exact(a) iz knjiznice spicy.stats, ki

kot vhod vzame matriko frekvenc vrednosti (a) in vrne p-vrednost.

3.5.5 ROC krivulja

Analizo ROC krivulje uporabimo v primeru, ko bi radi pokazali, ali je neka
skalarna spremenljivka primerna za napovedovanje nekega dogodka [6]. V
nasem primeru je to bolezen. 7Z ROC analizo poskusamo dolociti optimalni
prag, pri katerem lahko dobro napovemo bolezen in hkrati ne naredimo pre-
velike napake pri napovedovanju zdravih. S postavitvijo praga pri skalarni
spremenljivki dolo¢imo, kateri preiskovanci so zdravi in kateri so bolni. Pri

tem lahko dobimo naslednje kombinacije izidov:

 Pravilno dolo¢imo preiskovanca, da je bolan (TP).
o Napacno dolo¢imo preiskovanca, da je bolan, ¢eprav je zdrav (FP).

 Pravilno dolo¢imo preiskovanca, da je zdrav (TN).
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« Napacno dolo¢imo preiskovanca, da je zdrav, ¢eprav je bolan (FN).

Mere za ustreznost praga v medicini sta specificnost in senzitivnost:

Senzitivnost = TP/(TP + FN) (3.2)

Specifiénost = TN/(TN + FP) (3.3)

7 izbiro razlicnih pragov v skalarni spremenljivki lahko izracunamo raz-
licne vrednosti specifi¢nosti in senzitivnosti. Ce to naredimo za vse mozne
pragove pri dani skalarni spremenljivki, lahko nariSemo ROC krivuljo, kjer
abscisa predstavlja 1-specificnost, ordinata pa senzitivnost. V takem grafu
lahko izracunamo ploséino pod ROC krivuljo, ki jo oznadimo z AUC (area
under curve). Vedji, kot je AUC, vecja je napovedna vrednost spremenljivke.

V nalogi je uporabljena funkcija .roc_curve() iz knjiznice metrics, ki
kot vhod vzame vektor vrednosti in vektor istoleznih elementov, ki vsebuje
0, Ce je opazovanec zdrav in 1, ¢e je bolan in vrne p-vrednost kategorije.

V nasem primeru smo izracunali tudi optimalni prag z uporabo Youde-

nove metode, ki jo izracunamo po naslednji formuli.
J = prag pri max(senzitivnost + specifiénost) (3.4)

Prag, pri katerem je vsota senzitivnosti in specificnosti najvecji, bodo vrnili
najbolj to¢ne rezultate.

V nasem primeru smo za vsako skalarno spremenljivko izracunali AUC s
funkcijo auc(a, b) iz knjiznice metrics, ki kot vhod vzame specificnost (a) in

senzitivnost (b) in vrne plos¢ino obmoc¢ja pod krivuljo.



Poglavje 4
Razvoj sistema

Za razvoj sistema smo uporabili racunalnik Lenovo Thinkpad T540p, z 10GB
RAMa, i5-4200M Intel procesorjem in Windows 10 operacijskim sistemom.
Za razvoj Python skript smo uporabili Python 3.6.5. Za izgradnjo spletnega
vmesnika pa smo uporabili HTML 5, PHP 7.2.8 in Javascript ECMAScript

6. Za vzpostavitev streznika smo uporabili Javo 1.8 in Maven 3.5.6.

4.1 Arhitektura

Osrednji poudarek diplomskega dela je arhitektura sistema. Ta sestoji iz treh
glavnih komponent, kot kaze slika 4.1. Prva komponenta je spletni vmesnik,
preko katerega lahko uporabnik uporablja funkcionalnosti sistema.

Vmesnik tece na spletnem naslovu, ki je dostopen vsem uporabnikom
preko spleta. Vsi glavni procesi sistema tecejo preko spletnega vmesnika.
Dve najpomembnejsi funkcionalnosti sistema sta shranjevanje in obdelava
podatkov, ki uporabljata podatke, pripravljene za statistiko, kot je prikazano
na sliki 4.1.

Spletni vmesnik komunicira tudi z drugo komponento imenovano FHIR
streznik preko HTTP zahtevkov. Obstaja mnogo javno dostopnih FHIR stre-
znikov, do katerih lahko dostopamo. V nasem primeru smo uporabili lokalno

vzpostavljen FHIR HAPI streznik opisan v poglavju 3.4. Njegova prednost

17
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Slika 4.1: Arhitektura sistema diplomskega dela.

pred javno dostopnimi je, da zahteva, pravilnost podatkov vnesenih v stre-
znik. Prav tako so javno dostopni strezniki po dolo¢enem c¢asu izpraznjeni.
To je velika tezava, saj je glavna funkcionalnost FHIR streznika, dostop do
velike koli¢ine medicinskih podatkov. Ce teh podatkov ni, sistem ne more

delovati.
Zadnja komponenta je uporabnik, katerega naloga je vnasanje novih po-
datkov v FHIR streznik preko spletnega vmesnika in uporaba funkcionalnosti

spletnega vmesnika. Uporabnik z njim komunicira preko HTTP zahtevkov.

4.2 Prenos podatkov

Najvecji izziv diplomske naloge predstavlja prenos podatkov v in iz FHIR stre-
znika, ki je opisan v poglavju 3.4. Podatki se namre¢ prenasajo v snopih po
10 do 20 objektov. Cas vrnitve snopa je seveda odvisna od hitrosti streznika,

ki v vsakem primeru zahteva veliko casa.
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4.2.1 Prenos podatkov na streznik

Tezavo pocasnega posiljanja podatkov v sistem smo resili tako, da na zacetku
podatke zlozimo v transakcijske snope, katere posljemo v sistem. Pred posi-
ljanjem je podatke treba prestrukturirati v pravilni format. Podatki morajo
ustrezati FHIR zahtevam opisanim v poglavju 3.2, da jih lahko nato posljemo

v sistem. Na ta nacin zgradimo osnovni nabor podatkov.

Ko v nadaljevanju zeli uporabnik vnesti nove podatke na streznik, lahko
to stori preko spletnega vmesnika. Ta omogoca takojsno prestrukturiranje

podatkov, ki so nato poslani na streznik preko POST zahtevkov.

4.2.2 Dostop do podatkov

Tezavo pocasnega dostopa do podatkov sistem resuje tako, da vse podatke iz
FHIR streznika prenesemo le enkrat, nato pa jih v primerni obliki shranimo v
bazo podatkov pripravljenih za statisticno obdelavo. Podatke prenesemo iz
streznika s pomoc¢jo GET zahtevkov, ki vracajo podatke o bolnikih, boleznih
in meritvah. Podatke med prenosom shranjujemo v Python slovar, katerega
kljuci so imena bolezni in meritev. Ta funkcionalnost je na sliki 4.1 prikazana

kot komponenta Shranjevanje podatkov.

Po prenosu vseh podatkov, shranimo slovar v lokalne csv datoteke. Te
omogocajo zelo hiter dostop do velike koli¢ine podatkov, ki so razvrsceni
glede tip bolezni v razlicne datoteke. Znotraj posazamezne datoteke so po
vrsticah razvrscene vrednosti posameznih meritev. Podatki vseh meritev ne
glede na tip bolezni so shranjeni tudi v datoteki all.csv. Podatki iz te

datoteke uporabljamo kot referencne vrednosti zdravih preiskovancev.

Podatki so v primeru poizvedb na voljo takoj, treba jih je le prenesti iz

zeljene datoteke in po vrsticah vnesti v Python tabelo ali slovar.

Datoteke omogocajo tudi dodajanje novih vrednosti meritev. Sistem je

zmozen dodati nove vrednosti zelo preprosto, na konec vrstice.
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4.3 Obdelave

Pomemben del diplomske naloge je obdelava podatkov. Njen cilj je prikazati,
kako lahko zgrajeno arhitekturo v zdravstvu uporabimo. Osredotoca se na
pomoc¢ uporabnikom k boljSemu razumevanju razvoja razlicnih bolezni. Ta
funkcionalnost je na sliki 4.1 prikazana, kot komponenta Obdelava podatkov

in je sestavljena iz dveh modulov.

4.3.1 Statisti¢na obdelava

Prvi modul se osredotoca na izracun p-vrednost in na podlagi te pove, ka-
teri atributi so bolj izraziti pri doloceni bolezni. P-vrednost je v odstotkih
izrazena odvisnost bolezni od meritve. Do te vrednosti pridemo po postopku

opisanem s psevdokodo Algorithm 1.

Rezultat vsakega testa je p-vrednost. Ce so p-vrednosti manjse od 0.05,
potem je ta meritev statisticno razliéna med bolnimi in zdravimi za analizi-

rano bolezen.
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Function StatisticalSignificance (vrednostiMeritev)
x < vrednostMeritev

//Ali je meritev skalar ali kategorija?

if tipMeritev(x) == Skalar then
//Ali je porazdelitev vrednosti meritev normalna?

if porazdelitev(x) == Normalna then
| pVrednost « tTest(x)

else
| pVrednost < mannW hitneyUTest(x)

end

else
//Ali ima vsaka vrednost kategorije vsaj pet meritev?
if frekvence(x) > 5 then

| pVrednost < x*Test(x)

else
| pVrednost < fisher ExactTest(x)

end

end

return pVrednost
end

Algorithm 1: Psevdokoda poteka izracuna p-vrednosti.

4.3.2 Analiza ROC krivulje

Drugi modul se osredotoca na analizo ROC krivulje. Za vsak atribut izracu-
namo tocke ROC krivulje po postopku opisanem v poglavju 3.7.6. S pomocjo
teh lahko izracunamo se AuC, ki nam pove, kako pomemben je atribut za
napovedovanje bolezni. S krivuljo lahko izracunamo tudi optimalni prag,
katerega dobimo z Youdnovo metodo, opisano v poglavju 3.7.6. Na sliki 4.2
lahko vidimo, kako izgleda ROC krivulja. Plos¢ina celotnega obmocja, ki se
nahaja pod modro ¢rto, se imenuje AUC. Rumena pika na sliki oznacuje

tocko optimalnega praga, ki ga izracunamo po Youdenovi metodi.
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Slika 4.2: Primer ROC krivulje.

4.4 Ovrednotenje

V tem poglavju se osredoto¢amo na kriterije ocenjevanja arhitekture sistema,
ki so bili doloc¢eni v uvodu. Ocene posameznih kriterijev so utemeljene na

osnovi pojasnil iz prejsnjih poglavij.

4.4.1 Enostavost uporabe

Zelo pomemben cilj diplomske naloge je enostavnost uporabe. Vsak uporab-
nik bi moral znati uporabljati sistem, ne glede na tehni¢na predznanja.

Iz slik, ki so vkljuc¢ene v dodatku, so prikazane moznosti uporabe sistema.
Spletni vmesnik lahko upravljamo s pomoc¢jo gumbov, s katerimi izbiramo,

kaj zelimo izvesti. Ostalo delo sistem opravi sam v ozadju, zato sistem od
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uporabnika zahteva le vnos podatkov. S tem je zagotovljena enostavna upo-

raba sistema.

4.4.2 Preglednost

Preglednost definiramo kot stopnjo tezavnosti razbiranja rezultatov statistic-
nih analiz. Uporabnik ne sme imeti tezav pri razbiranju informacij, ki jih
vrne sistem.

Kot je prikazano na slikah v dodatku A.2 in A.3, so podatki zelo berljivi.
Rezultati razlicnih statisticnih analiz so prikazani na razlicnih straneh za
boljso preglednost. Sistem po analizi podatke razvrsti od najbolj do najmanj
relevantnega. Podatki, ki so statisticno relevantni (imajo p-vrednost nizjo
od 0.05 ali AUC vrednost visjo od 0.75) so obarvani ¢rno. Stran z rezultati
vsebuje tudi legendo, ki pojasnjuje pomen razlicnih znakov. Pri ROC analizi
je mogoce prikazati podatke tudi v graficnem prikazu, kot je razvidno na
sliki 4.2.

4.4.3 Odzivnost

Odzivnost sistema definiramo kot odzivni ¢as, ki ga sistem potrebuje za izvr-
Sitev ukaza. V nasem primeru mora biti ¢as med klikom gumba in prikazom
rezultatov statisti¢nih analiz zelo kratek.

Najvecjo tezavo odzivnosti sistema je predstavljal prenos podatkov iz
FHIR streznika. To tezavo smo resili tako, da se podatki prenesejo le enkrat
in shranijo lokalno, kot je opisano v poglavju 4.2. V sistemu so uporabljena
orodja, ki obdelavo velikih podatkov pohitrijo, kot na primer funkcije knji-

znice Numpy.

4.4.4 Povecljivost

V primeru, da Stevilo podatkov znatno naraste, mora biti sistem sposoben

normalno delovati.
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Za izgradnjo sistema so bila uporabljena orodja, ki podpirajo delo z ve-
liko koli¢ino podatkov. Algoritmi statisticne analize so bili razviti v Pythonu,
ker njegove knjiznice omogocajo ucinkovito delo z veliko koli¢ino podatkov.
Uporabljene so bile knjiznice Numpy, Scipy in Sklearn. Tudi FHIR streznik,
v katerem so shranjeni podatki, je namenjen delu z velikimi koli¢inami po-

datkov.



Poglavje 5
Sklepne ugotovitve

Diplomska naloga se osredotoca na oblikovanje arhitekture sistema, ki bi
omogocala pregledno analitiko zdravnikom. S pomocjo sistema lahko zdrav-
niki hitro in preprosto dostopajo do informacij o povezavah med boleznimi
in meritvami.

Pri gradnji sistema smo se osredotocali na kljuéna merila, predstavljena v
uvodu. Sistem, opisan v diplomskem delu, je preprost za uporabo, pregleden,
odziven in povecljiv.

V smislu arhitekture je sistem mogoce nadgraditi na razli¢ne nacine. Po-
datke bi lahko ¢rpali iz razlicnih virov, ne le iz FHIR streznika, s ¢imer bi
lahko pridobili vecji nabor podatkov.

Sistem je mogoce nadgraditi tudi v smislu statisticne analize. Diplomsko
delo predstavlja delujo¢ prototip, ki prikazuje delovanje zgrajene arhitekture.
Uporabili smo osnovne statisticne teste, ki so uporabni in nadgradljivi. V
sistem bi lahko umestili bolj zahtevne statisti¢cne analize, ki bi uporabniku
vrnile bolj poglobljena znanja, pridobljena iz podatkov.

Izboljsali bi lahko tudi odzivnost, kajti FHIR strezniki za obdelavo zah-
tevka porabijo veliko ¢asa. 7 uporabo streznika, ki bi hranil podatke v

druga¢nem formatu, bi lahko hitrost vnosa podatkov bistveno izboljsali.

25
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Dodatek A
Delovanje spletnega vimesnika

Spletni vmesnik je sestavljen iz 4 gumbov, ki kazejo na naslednje strani.

Pregledna plosca je predstavljena na sliki A.1

Ce uporabnik pritisne gumb Vnos pacienta, se mu bo odprl obrazec, kjer
lahko vnese podatke o pacientu. Ta se nahaja v datoteki form.php. Vse-
buje HTML obrazec, kamor vnesemo podatke o bolniku, bolezni in opazanju.
Po pritisku gumba POSLJI, bo javascript skripta poskrbela, da se bodo vsi
trije podatki pretvorili v svoje objekte. Objekte nato vnesemo v transakcij-
ski snop, ki se samodejno poslje v FHIR streznik. Ce so se podatki vnesli
uspesno, se bo prikazalo okno s sporocilom ”“Pacient je bil uspesno dodan”,
v nasprotnem primeru pa okno s sporocilom “Prislo je do napake, prosim

poskusite ponovno”.

Ce uporabnik pritisne gumb Ogled statistik, se bo odprla stran, ki zahteva
vnos imena bolezni. Ta stran se nahaja v datoteki mid1.php in sluzi vnosu
bolezni. Po pritisku gumba SUBMIT, se odpre datoteka rezults.php. Ta
na zacetku zazene skripto Analiza.py, ki vzame podatke iz datoteke, katere
ime je enaka bolezni. Podatke nato pretvori v slovar in analizira, kakor je
opisano v poglavju 4.2. Po koncani analizi, se podatki shranijo v datoteko
rezultsl.csv. Iz te se podatki prenesejo na stran in prikazejo v pregledni
tabeli. Ta je vidna v sliki A.2. Tabela vsebuje podatke o opazanjih, raz-

vrs¢ene po p-vrednostih na desni. Vsi podatki, ki imajo p-vrednost manjso
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Vnos pacienta Ogled statistik ROC analiza Posodobi podatke

Slika A.1: Pregledna zacetna plosca.

od 0.05, so relevantni in zato potemnjeni. Tabela vsebuje se podatke o tipu
opazanja. Prvi tip opazanj so skalarji, ki vsebujejo podatke o povprecni vre-
dnosti in standardnem odklonu bolnih in zdravih, ter Stevilo obeh. Drugi
tip opazanj so kategorije, ki vsebujejo podatke o vseh razlicnih vrednostih,
stevilo zdravih in bolnih, ter vrednosti obeh. P-vrednostim so dodane tudi
oznake, ki povedo, kateri algoritem je bil uporabljen za izracun vrednosti.
Ce je prikazan znak (a) pomeni, da je bil uporabljen T test, (b) Mann Whi-
tneyev test, (c) x? test in (d) Fisherjen natancni test. V tabelah so prikazani
zgolj rezultati analize, ¢e je imelo posamezno opazanje vsaj 5 primerkov. Ta
tabela sluzi zdravnikom, ki jih zanima katera opazanja so pri doloc¢eni bolezni
najbolj izrazita.

Ce uporabnik pritisne gumb ROC analiza, se mu tako kot pri Ogled stati-
stike najprej odpre okno za vnos pacienta. Kljub temu da je okno videti enako
kot pri Ogled statistike, je ta implementiran v datoteki mid2.php. Po vnosu
bolezni se tako kot prejsnji strani odpre nova stran in sicer roc.php. Tu se
na zacetku zazene Analiza.py, ki vrne rezultati2.csv. Ti se na strani
prikazejo v pregledni obliki. Kot je prikazano na sliki A.3, so prikazani raz-
licni podatki za vsako opazanje in sicer AUC, specificnosti, senzitivnost in
optimalni prag. Podatki so urejeni po AUC vrednosti in so v primeru, ¢e so
nad 0.75 potemnjeni. Ce uporabnik pritisne na zeljen atribut se mu izrise
tudi graf, ki vsebuje ROC krivuljo, ki je razvidna iz slike 4.2

Ce uporabnik pritisne gumb Posodobi podatke, se zazene Python skripta
generate.py. Ta se uporablja, ko uporabnik Zeli prenesti vse podatke iz

FHIR streznika na racunalnik. Delovanje skripte je opisano v poglavju 4.3.
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T test

Mann Whitney U test
Chi square test
Fisher exact test

Rezultati, ki so temnejsi imajo vrednosti nad 0.05

Atribut i Zdravi St. zdravih Bolanih St. bolanih P vrednost

Creatinine skalar 1.63£1.08 684 1.04£0.38 a4 0.000b

o g skalar 118.94497.40 304 7.6845.33 a© 0.000b

Em e skalar 74.83£47.95 535 117.13429.92 @ 0.000b
Hemoglobin

AlcHemoglobin.total skalar 4924203 697 6.6241.39 a 0.000b
in Blood

Body Height skalar 148.40438.99 1862 170.5345.75 a© 0.001b

High Dansity skalar 61.34£13.02 617 51.74421.19 @ 0.008b

Lipoprotein Cholesterol

Slika A.2: Tabela z rezultati statisti¢ne analize.

Atribut Youden cutoff Specificity Sensitivity
Creatinine 1.593 1.000 1.000 1.000
Glucose 129.989 1.000 0.875 0.984
Triglycerides 500.321 1.000 0.875 0.960
Low Denstty Lipoprotel 141.967 1.000 0875 0.938
Total Cholesterol 261.430 0933 0.875 0.896
Body Height 177.209 0.845 1.000 0.874

Slika A.3: Tabela z rezultati ROC analize.
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