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1. Wstep

Ryzyko operacyjne w diagnostyce medycznej jest rozumiane jako prawdopodo-
biefistwo wystapienia mniej lub bardziej niebezpiecznych powiktan, wynikajacych
z wielu réznych przyczyn, a zaistniatych jeszcze przed, podczas lub po zakoncze-
niu zabiegu operacyjnego.

Mimo postepu, jaki dokonat sie w kardiologii, kardiochirurgii, kardioanestezjo-
logii i intensywne;j terapii, zagadnienie ryzyka operacyjnego zwiazanego z zabie-
gami na sercu jest niezwykle wazne i wciaz aktualne, a pytanie o szanse na przezy-
cie operacji i ewentualne zagrozenia z nia zwiazane pojawia si¢ zawsze podczas
rozmowy z chorym zakwalifikowanym do leczenia operacyjnego.

Rokowanie pooperacyjne zalezy od wielu czynnikéw, takich jak metody chirur-
giczne czy anestezjologiczne, ale przede wszystkim od stanu pacjenta przed opera-
cja. Poniewaz state doskonalenie metod leczenia chirurgicznego choroby wienco-
wej pozwala na rozszerzenie grupy chorych poddawanych operacji, mimo licznych
obcigzen dodatkowych (zaawansowany wiek, choroby towarzyszace itp.), wigc
réwniez chirurdzy wiencowi coraz czgsciej maja do czynienia z chorymi obarczo-
nymi diuga lista czynnikéw ryzyka, z trudnym do przewidzenia wynikiem. Dodat-
kowo zauwazmy, ze chorzy w réznych krajach swiata, z powodu réznych uwarun-

* Prace wykonano w ramach projektu badawczego nr 505/542 nt. ,,Weryfikacja hipotez oraz kla-
syfikacja danych w nieparametrycznej, wielowymiarowej analizie regresji”, finansowanego ze $rod-
kéw z dotacji na badania wtasne UL w roku 2005.
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kowan, maja specyfik¢ ograniczajaca mozliwos¢ prostego przenoszenia wynikow
mi¢dzy nimi. Zasadne zatem wydaje si¢ podjecie proby ilosciowego ujecia ryzyka
operacyjnego poprzez konstruowanie odpowiednich skal ryzyka czy regul decyzyj-
nych, umozliwiajacych klasyfikacj¢ pacjenta do jednej z wyodregbnionych grup ry-
zyka dla zbiorowosci pacjentéw polskich.

W artykule podjg¢to probe zdefiniowania regut decyzyjnych umozliwiajacych
klasyfikacj¢ pacjentéw do wyodrgbnionych grup ryzyka operacyjnego na podsta-
wie opisujacych ich cech przedoperacyjnych (przedoperacyjnych czynnikéw ryzy-
ka) oraz oszacowania prawdopodobienstw wystapienia powiklan okotooperacy;j-
nych i zgonu pacjenta.

2. Charakterystyka badanej zbiorowosci i wykorzystanych metod

Badana zbiorowos¢ stanowito 3770 pacjentéw poddanych izolowanemu zabie-
gowi wszczepienia bypasséw (CABG) w okresie od pazdziernika 2003 r. do grud-
nia 2004 r. w 12 klinikach w Polsce. Analizie poddano 41 przedoperacyjnych
czynnikéw ryzyka.

Dla kazdego pacjenta obliczono réwniez liczbe punktéw okreslajacych ryzyko
operacyjne wedlug 2 najpopularniejszych na swiecie kart ryzyka — EuroSCORE
[Nashef i in. 1999] i Cleveland Clinic Foundation [Higgins i in. 1992] oraz two-
rzonej aktualnie na danych ogélnopolskich L.6dzkiej Skali Ryzyka (por. tab. 1).

Tabela 1. Eddzka Skala Ryzyka

Czynnik ryzyka Punkty Czynnik ryzyka Punkty
EF<40% 3 |Kreatynina > 1,2 mg/dl 1
Nagly tryb zabiegu 3 [Miazdzyca zarostowa koriczyn dolnych 1
Wiek 65 lat + 1 pktco 5 lat 1 |Zwe¢zenie pnia > 75% 2
Leczona nadczynno$¢ tarczycy 1 |Zaburzenia hemodynamiczne przed operacja | 4
Cukrzyca 1 |Miazdzyca tgmic doglowowych 1
Poprzednia interwencja kardiochirurgiczna 2 [Phytki krwi powyzej normy 2
Choroby phic 3 |Zawat w ciggu ostanich 90 dni 1
Niestabilna choroba wieficowa 2 |Komorowe zaburzenia rytmu serca 1
Powierzchnia ciata < 1,75 m* 2 |Zabiegw ECC 1

Zrédto: opracowano w Katedrze Metod Statystycznych Uniwersytetu E6dzkiego oraz w Klinice Kar-
diochirurgii Uniwersytetu Medycznego w Lodzi.

Analizujac przebieg pooperacyjny, wyrézni¢ mozna grup¢ pacjentéw o niskim
ryzyku (brak jakichkolwiek powiklan $réd- i pooperacyjnych), grupe pacjentéw o
$rednim ryzyku (wystapily powiklania, lecz koncowy wynik leczenia byt pomysl-
ny) oraz grup¢ pacjentéw o wysokim ryzyku (wystapily powikltania prowadzace do
$mierci pacjenta). Ze wzgledu na bardzo mala liczebnos¢ grupy wysokiego ryzyka
(2,1% badanej zbiorowosci) w dalszych analizach rozpatrywano podziat tylko na
dwie grupy ryzyka:
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1. Grupa 0O (niskie ryzyko) — pacjenci, u ktérych nie wystapity $sréd- i poopera-
cyjne powiklania po zabiegu: ny= 2628 oséb.

2. Grupa 1 (srednie lub wysokie ryzyko) — pacjenci, u ktérych odnotowano wy-
stapienie co najmniej jednego z wymienionych zjawisk: (i) zgon okotooperacyjny,
(if) okotooperacyjny zawat serca, (iii) okotooperacyjny zesp6t matego rzutu serca,
(iv) konieczno$¢ IABP, (v) powiklania neurologiczne, (vi) powiktania nerkowe,
(vii) niewydolnos$¢ oddechowa: n;= 1142 oséb.

Zwiazek kazdego z czynnikéw ryzyka z binama zmienna zalezng zbadano, wy-
korzystujac test niezaleznosci 3* lub test U Manna-Whitneya (obliczenia przepro-
wadzono w Statistica PL 6.0). Cechy istotne statystycznie (p < 0,10) uwzgledniono
w dalszych analizach (38 czynnikéw ryzyka).

Do budowy regut decyzyjnych wykorzystano metody iaczace rekurencyjny po-
dzial przestrzeni cech z metoda regresji logistycznej. Metoda rekurencyjnego po-
dziatu polega na stopniowym podziale p-wymiarowej przestrzeni cech na roztaczne
podzbiory az do uzyskania ich jednorodnosci ze wzgledu na wyrézniong cechg.
Nastgpnie w kazdym z uzyskanych segmentéw budowany jest lokalny model
Zmiennej y.

W przypadku drzew regresji logistycznej w sposéb rekurencyjny dokonywany
jest podziat zbioru uczacego na podzbiory (niekoniecznie jednorodne), a nast¢pnie
w kazdym z uzyskanych podzbioréw budowany jest model regresji logistycznej
(jednej lub wielu zmiennych):

1
PY=1)=——r, 1
¥ =D T2 ey
gdzie:
Z=o+oX +a,X,+..+a.X,. 2)

Do budowy regut decyzyjnych wykorzystano 2 algorytmy: LOTUS (Logistic
Regression Trees with Unbiased Selection) [Chan, Loh 2004] oraz PLUS (Poly-
tomous Logistic Regression Trees with Unbiased Split) [Lim 2000].

Drzewa regresji logistycznej utatwiaja oszacowanie dla kazdego pacjenta praw-
dopodobienstwa wystapienia powiklan i zgonu, co moze byé przydatne przy po-
dejmowaniu decyzji o kwalifikacji chorego do leczenia operacyjnego. Znajac pa-
rametry funkcji logistycznych, mozna dla kazdego pacjenta oszacowa¢ ryzyko wy-
stapienia powiklan:

PY=1)=P. 3

Po obliczeniu wartosci tego ryzyka dla kazdego z pacjentéw porzadkuje si¢ je
rosnaco i dzieli na decyle. Usredniajac prawdopodobienstwa wystapienia powiklan
dla kazdego decyla, otrzymujemy:

Foys Fayos Faoy » “)

gdzie I_J(k) oznacza ryzyko teoretyczne (oczekiwane) wystapienia powiklan dla pa-

cjentéw nalezacych do k-tego decyla.
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Jezeli prawdopodobienstwa teoretyczne wystapienia badanego zjawiska, wyzna-
czone na podstawie réwnan regresji, wzrastaja w miar¢ wzrostu faktycznych praw-
dopodobienstw wystapienia zjawiska, mozna przyjaé, ze prawdopodobienstwa teore-
tyczne odpowiadaja dystrybuancie ich rozkladu, a zatem uzyskany model powinien
poprawnie szacowaé ryzyko wystapienia powiktan okotooperacyjnych u pacjentéw.

3. Wyniki

Algorytmy LOTUS i PLUS generuja drzewa regresji logistycznej przedstawio-
ne na rys. 1 i 2'. W lisciach uzyskanych drzew podano empiryczne prawdopodo-
bienstwa (czestosci obserwowane) wystapienia powiklan okolooperacyjnych.
Oszacowania parametréw funkcji logistycznych z jedng zmienna objasniajaca
przedstawiaja tab. 21 3.

<4 | >4
ECC
tak nie i
P(Y = 1) =0,245 P(Y=1)=0,122 [ ECC ] [P(¥=1)=0,550]

tak ] nie

l |
[P(Y=1)=0,371] [P(¥=1)=0,237]

Rys. 1. Drzewo regresji logistycznej — algorytm LOTUS
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 2. Oszacowania parametréw funkcji logistycznych — algorytm LOTUS

Nr wezta | P(¥Y=1) Zmienna Ocena wspéiczynnika Wartos$c p
R T —— Soup
o —— o2
A — oe
R — Do

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Drzewo regres;ji logistycznej uzyskane w wyniku zastosowania algorytmu LO-
TUS ma 5 lisci. Dla kazdego z nich oszacowano parametry funkcji regresji logi-

! Wykorzystano nastgpujace oznaczenia: ECC - zabieg w krazeniu pozaustrojowym, EF — frak-
cja wyrzutowa lewej komory serca, LSR - liczba punktéw wg E.6dzkiej Skali Ryzyka.
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stycznej. Oceny wspétczynnik6w sa istotne statystycznie, a ich znaki zgodne z lo-
giczna interpretacjq i wiedza medyczna: stymulujaco na ryzyko wystapienia powi-
kian okotooperacyjnych wpltywa wiek pacjenta i liczba punktéw wedtug £.6dzkiej
Skali Ryzyka, limitujaco zas — wielkos¢ frakcji wyrzutowej lewej komory serca.

| Zab.rytmuserca |
tak l nie

[ Komorowe zab. rytmu | ECC
nie [ tak tak nie

[PY=1)=0550] [P(¥=1)=0310] [P(¥=1)=0311] [P(¥=1)=0,186]

Rys. 2. Drzewo regresji logistycznej — algorytm PLUS
Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 3. Oszacowania parametréw funkcji logistycznych — algorytm PLUS

Nr wezta | P(Y=1) Zmienna Ocena wspéiczynnika Wartosé p

wyraz wolny -0,3859 0,0970

4 0.530 LSR 0,1223 0,0040
wyraz wolny -2,1774 0,0000

> | 0310 LSR 0,2031 0,0030

6 0311 wyraz wolny -1,4130 0,0000

’ LSR 0,1473 0,0000

wyraz wolny -2,2943 0,0000

7| ose LSR 0,2068 0,0000

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wykorzystujac algorytm PLUS, otrzymano drzewo z 4 weztami koficowymi, a
w kazdym z nich funkcje regresji logistycznej jednej zmiennej objasniajacej — licz-
by punktéw E6dzkiej Skali Ryzyka. Im wyzsza liczba punktéw LSR, tym wyzsze
ryzyko wystapienia powikian okotooperacyjnych. Uzyskane oceny wspéiczynni-
kow regresji sa statystycznie istotne.

Ryzyko obserwowane i oczekiwane wystapienia powiklan okolooperacyjnych
dla modeli uzyskanych za pomoca algorytméw LOTUS i PLUS przedstawiono na
rys. 3 i 4. Wydaje sig, ze uzyskane modele powinny stosunkowo doktadnie szaco-
wac¢ ryzyko wystapienia powiktan u operowanych pacjentéw.

Obliczone na bazie uzyskanych modeli regresji logistycznej ryzyko wystapienia
powiktan okotooperacyjnych mozna wykorzysta¢ do klasyfikacji pacjentéw do wy-
réznionych grup ryzyka. Innymi stowy, oszacowane wielkosci prawdopodobien-
stwa mozna potraktowaé jako wynik testu diagnostycznego (por. [Shapiro 1999]).
Dla pewnej przyjetej wielkosci progowej 7 i-tego pacjenta klasyfikujemy do grupy
0 (bez powiklan), gdy P<Yy lub do grupy 1 (powiklania), gdy P>y. W przypadku
regresji logistycznej naturalng wielkoscia progowa jesty =0,5.
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Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wilasne.

W tabeli 4 podano podstawowe miary doktadnosci dla uzyskanych modeli de-
cyzyjnych (por. [Shapiro 1999]): czulo$é (sensitivity — true positive rate — TPR);
specyficznos¢ (specificity — true negative rate — TNR); dokladnos¢ (accuracy, ove-
rall percentage of correct test results — P.); dodatnia zdolnos¢ predykcyjng (posi-
tive predictive value — PPV) oraz ujemna zdolnos¢ predykcyjna (negative predic-
tive value — NPV).

Tabela 4. Miary doktadnosci uzyskanych modeli decyzyjnych

. Algorytm LOTUS Algorytm PLUS
Miara g r)(nw %) g (rytw %)
Czulos¢ 15,499 15,762
Specyficznos¢ 94,977 95,091
Doktadnos¢ 70,902 71,061
Dodatnia zdolno$¢ predykcyjna 57,282 58,252
Ujemna zdolno$¢ predykcyjna 72,118 72,205

Zrédto: obliczenia wiasne.

Przedstawione wyniki nie sa zadowalajace — czutos¢ modeli na poziomie okoto
16% wskazuje na bardzo staba zdolno$¢ modeli do poprawnego rozpoznawania
pacjentéw zagrozonych mozliwoscia wystapienia powiklan okolooperacyjnych.
Popraw¢ dokfadnosci zdolnosci predykcyjnej modeli uzyskano dla zmienionych
wartosci progowych y. Otrzymane wyniki zaprezentowano w tablicy 5, a zmiany
czulosci i specyficznosci modeli przy przesuwaniu wartosci progowych przedsta-
wiono graficznie w formie krzywych ROC (receiver operating characteristic cu-
rves) — por.rys. 5i6.
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Rys. 5. Krzywa ROC - algorytm LOTUS Rys. 6. Krzywa ROC - algorytm PLUS
Zrédto: opracowanie whasne. Zrédto: opracowanie whasne.

Tabela 5. Miary doktadnosci uzyskanych modeli decyzyjnych przy zmienionej wartosci progowej ¥

Mi Algorytm LOTUS - y=0,295 | Algorytm PLUS - y=0,305
iara

(w %) (W %)
Czutosé 62,609 61,821
Specyficzno$¢ 59,779 61,111
Doktadnos¢ 60,637 61,326
Dodatnia zdolnos¢ predykcyjna 40,350 40,856
Ujemna zdolnos¢ predykcyjna 78,628 78,648

Zrédto: obliczenia wiasne.

Uzyskane wyniki wskazuja na koniecznosé¢ zwrdcenia szczegdlnej uwagi na
tych pacjentéw, dla ktérych ryzyko oszacowane na podstawie analizowanych mo-
deli przekroczy 0,295 w przypadku algorytmu LOTUS oraz 0,305 w przypadku
algorytmu PLUS. Odsetki poprawnie rozpoznanych pacjentéw zagrozonych moz-
liwoscig wystapienia powiklan okotooperacyjnych ksztaltuja si¢ dla obu modeli na
poziomie okolo 62%.

4. Uwagi koncowe

Nie istnieje idealny model szacujacy ryzyko powiklan i zgonu w chirurgii wien-
cowej, poniewaz populacja chorych operowanych ciagle ewoluuje. Zaden sposéb
oceny ryzyka nie moze zwolni¢ chirurga od indywidualnego podejscia do chorego i
jego szans. Najbardziej wyrafinowany program komputerowy nie jest w stanie od-
powiedzie¢, czy chory przezyje, czy tez nie, a jedynie moze okresli¢ prawdopodo-
bienstwo jednego lub drugiego wyniku.

Niemniej jednak modele decyzyjne moga utatwi¢ proces podejmowania decyzji
o wdrozeniu leczenia operacyjnego oraz moga poprawi¢ wyniki tego leczenia po-
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przez zainicjowanie w zagrozonych przypadkach dziatan zapobiegajacych wyste-
powaniu przewidywanych powikfan.

Uzyskane modele nie s satysfakcjonujace z punktu widzenia doktadnosci pre-
dykcji. Jedna z mozliwych przyczyn jest uwzglednienie tylko przedoperacyjnych
czynnikéw ryzyka z pomini¢ciem ewentualnych zdarzen majacych miejsce w cza-
sie trwania lub krétko po zabiegu, a ktére moglyby wpltynaé na wystapienie powi-
kian pooperacyjnych. Jednakze po dotaczeniu czynnikéw srédoperacyjnych uzy-
skujemy modele, w ktérych czynniki te sg jako jedyne uwzgl¢dniane w modelu, a
zatem otrzymane modele nie moga by¢ wykorzystywane do okreslenia ryzyka dla
pacjenta dopiero kwalifikowanego do zabiegu operacyjnego. Pewnym rozwiaza-
niem bylby tu, by¢ moze, model ,,sekwencyjny”, umozliwiajacy dwuetapowe sza-
cowanie ryzyka powiklan i zgonu.

Zauwazmy jeszcze, ze konstruowane skale ryzyka czy tez modele klasyfikacyj-
ne budowane na podstawie czynnikéw ryzyka opisujacych stan pacjenta przed i w
trakcie operacji. Nie uwzglednia si¢ w badaniach tzw. ryzyka metodycznego, ktére
oznacza btad ludzki w postgpowaniu /lub zle funkcjonowanie technicznych urza-
dzen medycznych, niezbednych do przeprowadzenia zabiegu operacyjnego. Dlate-
go tez pamigtac nalezy, ze og6lna ocena ryzyka operacyjnego moze w praktyce by¢
wyzsza, niz by to wynikalo z proponowanych regut decyzyjnych.
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THE USE OF LOGISTIC REGRESSION TREES FOR PREDICTING
MORBIDITY AND MORTALITY RISK IN PATIENTS WITH
CORONARY ARTERY DISEASE

Summary

The objective of the paper was to evaluate mortality and morbidity risk in pa-
tients undergoing coronary artery bypass grafting (CABG) and to define some de-
cision rules assigning patients to selected risk subgroups. All the rules were estab-
lish on the basis of tree-structured algorithms: LOTUS and PLUS. Both of them are
designed to fit a piecewise (multiple or simple) linear logistic regression model by
recursively partitioning the data and fitting a different logistic regression in each
partition.

All the analyses were performed on the dataset of 3770 patients treated surgi-
cally due to coronary artery disease during October 2003 to December 2004 in 12
Polish Cardiac Departments.
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