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Ciele kapitoly

V predchddzajucich kapitolach sme hovorili o zdravotnickej tatistike a jej meto-
dach, ktoré vyuzivame pri §tddiu zdravia verejnosti. Vieme tiez, Ze zdravie a choroba
nie su dosledkom pdsobenia iba jedného faktora, ale préave naopak, su vysledkom
spolupésobenia komplexu faktorov. Aby sme svoje tvrdenia konkretizovali, méze-
me sa kratko zamysliet nad tym, ¢o ovplyviuje vyvoj umrtnosti na kardiovaskulér-
ne choroby. Iste nds ako prvy napadne nevhodny Zivotny $tyl. Stadie poukazuji na
to, Ze ak ¢lovek faj¢i, nevenuje sa dostato¢nej fyzickej aktivite, ma zvy$end hladinu
cholesterolu v krvi v désledku nevhodnej stravy charakterizovanej okrem iného aj
nedostato¢nou konzuméciou zeleniny a ovocia, jeho riziko vzniku infarktu myokar-
du sa niekolkonésobne zvysuje. [ 1] Mohli by sme teda predpokladat, ze préve tieto
rizikové faktory by mohli vysvetlovat vyvoj umrtnosti na kardiovaskuldrne choroby
v ¢ase (¢im vysSia prevalencia rizikovych faktorov, tym vysgia umrtnost). Avsak pri
uvazovani nesmieme zabudnut na dalsie faktory, ktoré tu mézu zohrat vyznamnu
ulohu. Zaklady teérie determinantov zdravia hovoria, Ze na zdravie a chorobu vply-
va nielen zivotny $tyl, ale aj Zivotné prostredie, uroven zdravotnickych sluzieb a bi-
ologické a genetické faktory. Je teda zrejmé, ze do nasho uvazovania musime zaratat
aj vplyv zdravotnickych sluzieb. Kolko ludi podstupuje kardiochirurgické a kardi-
ointerven¢né zdkroky? Kolko ludi sa lie¢i liekmi, ktoré oddaluju umrtie v dosled-
ku kardiovaskuldrnych chorob, ktoré by bez nich nastalo omnoho skor? TaktieZ sa
musime zamysliet aj nad vplyvom socidlno-ekonomickych determinantov zdravia.
Nasa uvaha nds doviedla k zisteniu, ze nami skimany problém je skuto¢ne désled-
kom komplexu determinantov. A mozeme uviest aj iné priklady néro¢nych otézok:
Politikov zaujima, aké vydavky bude potrebné pre nasledujtice obdobie vy¢lenit na
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zdravotnictvo. Riaditela nemocnice by mohlo zaujimat, priblizne kolko pacientov
bude nutné hospitalizovat v obdobi epidémie infek¢ného ochorenia. Ak chce verej-
ny zdravotnik presadit implementdciu preventivneho opatrenia, mal by mat v rukach
dokaz o ucinnosti tohto opatrenia. Inymi slovami, mal by vediet osobdm opravne-
nym rozhodovat poskytnut informdacie o tom, ¢o by sa stalo, ak by intervencia bola,
resp. nebola implementovand, aké budd jej prinosy. Tradi¢ne vyuzivanou metédou
na skdmanie pri¢in vzniku ochoreni a tiez u¢innosti metdd ich prevencie ¢ilie¢by st
epidemiologické stadie. Epidemiologické studie maju ¢asto neprekonatelné limity,
vyplyvajuce z etickych, finan¢nych alebo inych obmedzeni ich realizécie. Niektoré
z nich mézeme preklendt vyuzitim metodiky matematického modelovania.

Cielom tejto kapitoly je poskytnut ¢itatelovi zikladné informécie o matematic-
kych modeloch na teoretickej trovni a ich vyuziti vo verejnom zdravotnictve. Po
prestudovani tejto kapitoly bude ¢itatel schopny pochopit principy modelovania bi-
ologickych systémov, porozumiet $truktire matematického modelu a bude taktiez
vediet popisat vyuzitie viacerych zndmych matematickych modelov

Definicie matematického modelu

Pohlad do historie

V roku 1766 uverejnil §vajéiarsky matematik a fyzik Daniel Bernoulli (1700 -
1782) ¢lanok, v ktorom sa na ziadost matematika Maupertuisa snazil zistit, ako
stiipne o¢akavand di7ka Zivota vo Francuzsku po zavedeni inokulécie (o¢kovania)
proti pravym kiahnam. V Bernoulliho ¢asoch totiz existovali rozpory medzi zastan-
cami a odporcami o¢kovania proti pravym kiahnam. Diskutovalo sa o otdzke, ¢i mé
byt oc¢kovanie zavedené, hoci mé niekedy smrtelné nasledky. Islo teda o to, akym
sposobom sa daju porovnat potencidlne prinosy inokuldcie v dlhodobom meradle
s jej aktudlnymi rizikami. Bernoulli vypoétami zistil, Ze o¢kovanie proti pravym
kiahmiam je vyhodné iba za predpokladu, Ze riziko smrti po tomto o¢kovani je men-
Sie ako 11 % a Ze otkovanie méze zvysit ocakavanu dizku Zivota o viac ako tri roky.
Bernoulli je povazovany za tvorcu prvého epidemiologického modelu pre infek¢né
choroby. [2, 3] Matematické modelovanie sa v§ak naplno rozvinulo az v ére po-
¢itacov, ked bolo mozné uskuto¢nit komplikované vypocty s vysokou presnostou
a rychlostou.

Matematické modely

Critchleyova a Capewell definuji model ako ,zjednodusenie reality, ktoré va-
riruje od jednoduchych, popisnych néstrojov (napriklad nékres domu) k systému
matematickych postupov, ktoré dokdazu vysvetlit minuly vyvoj vyskytu chordb alebo
predikovat buduce udalosti, ako napriklad epidémie” [4]. Weinstein definuje mate-
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maticky model ako ,logicky, matematicky systém, ktory umozsiuje vkladanie faktov
a hodnot a ktory spdja tieto vstupné data do vysledkov, ktoré si objektom zdujmu
0s6b opravnenych rozhodovat v zdravotnej starostlivosti® [S]

Ind definicia modelu hovori, Ze model je ,zjednodusenie reality, ktorého cielom
je pomoéct zodpovedat $pecifické otazky* [6]

Syntézou tychto definicii mozno dojst k zaveru, Ze modelovanie je pristup, kto-
ry vyuziva matematicky jazyk a moze pomahat pri skimani komplexnych otézok
v zdravotnictve v pripade, ak je pouzity adekvéitne a za predpokladu, ze tvorcovia
aj osoby, ktoré vysledky modelu pouzijy, si st vedomi jeho limitov. Hoci model ne-
dokaze ,dat jednu spréavnu odpoved®, jeho najvyznamnej$ou tlohou je nasmerovat
osoby oprédvnené rozhodovat sprdvnym smerom — pontiknut mozné riesenie. [6]

Regresné modely

Aby sme u ¢itatela nevzbudili dojem, Ze model musi byt extrémne kompliko-
vany, spomenieme aj modely, ktoré v $tidiu zdravia verejnosti pouzivame relativ-
ne ¢asto. Pre nds najzndmej$imi modelmi buda pravdepodobne modely regresnej
analyzy, spomedzi nich $pecidlne linedrna regresia a logisticka regresia. Oba typy
regresii su detailne popisané a diskutované v publikécii o biostatistike [7] a dalgich
publikdcidch venovanych $tatistike. Podrobny popis tychto metdd je preto nad ra-
mec cielov tejto kapitoly. Zopakujme len, 7e linedrna regresia popisuje vztah (zavis-
lost) medzi dvoma, resp. viacerymi premennymi. Na rozdiel od korel4cie linedrna
regresia umozriuje posunut sa o krok vpred a zistit ako jedna premenna, ktoru ozna-
¢ime zavisla (Y), zavisi od druhej (alebo viacerych) nezavislych premennych (X).
Pre ilustriciu mézeme uviest priklad vztahu medzi dmrtnostou v désledku nadoru
pltc a poc¢tom predanych cigariet. Oc¢akavali by sme, ze tento vztah bude pozitivny
(so vzrastajucim poétom predanych cigariet bude rast aj tmrtnost na nddor plic).
Takto popisany vztah by sme potom mohli posunut dalej a mohli by sme sa opytat,
akd bude umrtnost na nador pluc, ak bude predanych napriklad 10 miliénov kusov
cigariet. Toto je princip regresie — vytvorime z nasich idajov model a ten pouziva-
me na predikovanie hodnoty zévislej premennej (4mrtnosti) pri zmene nezavislej
premennej (pocte predanych cigariet). V pripade linedrnej regresie ide o linearny
model, ¢o znamens, Ze cez nase tdaje rozlozené na roztriisenom grafe (scatterplot)
prelozime priamku, ktord bude ulozena tak, aby bola vzdialenost medzi fiou a kaz-
dym bodom na grafe ¢o najkratsia. Ako to urobime? Je evidentné, Ze na to nemoéze-
me pouzit intuiciu, pretoze td je ¢asto subjektivna. Preto je potrebné pouzit mate-
maticky postup, ktory sa nazyva metéda najmensich $tvorcov. Takymto spésobom
prideme k priamke, ktord najlepsie kryje tdaje. Statistické programy, ako aj progra-
mové prostredie {R} dokazu vypocitat charakteristiky tejto priamky, ktoré potrebu-
jeme poznat, a to: intercept — priese¢nik (a), t. j. bod, v ktorom priamka pretne osy
v okamihu, ked premenna X bude mat hodnotu 0, a sklon priamky (b), ktory hovori,
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akad hodnotu nadobudne premenna Y pri jednotkovej zmene premennej X. Model
linedrnej regresie je charakterizovany vzorcom:

Y=a+bX +e,

kde Y je hodnota zavislej premennej, a je intercept, b je regresny koeficient cha-
rakterizujtci sklon priamky, X je hodnota nezévislej premennej a ¢, je chyba, ktord
reprezentuje rozdiel medzi hodnotou predikovanou priamkou a v skuto¢nosti pozo-
rovanou hodnotou (niekedy tento vzorec byva prezentovany bez chyby, avsak treba
si uvedomit, ze prave hodnota chyby poukazuje na to, Ze odvodeny vztah nie je do-
konaly — Ze ide v skuto¢nosti o model).

Ak teda mdme tdaje a vypo¢itali sme hodnoty regresnych koeficientov (a) a (b),
mozeme v regresnej rovnici dosadit za nezavisla premennu akékolvek ¢islo a predi-
kovat tak hodnotu zavislej premennej. Vytvorili sme model jednoduchej linedrnej
regresie. Ako sme v$ak uz spominali, v redlom svete je velmi malo javov désledkom
iba jedného ovplyvnujtceho faktora. Preto aj model jednoduchej linedrnej regresie
je znaénym zjednodusenim reality. Je preto vhodnejsie rozsirit tento model o dalsie
vysvetlujice premenné (X, X, ...X) a vytvorit tak model viacnasobnej linedrnej
regresie.

V linedrnej regresii je podmienkou, Ze zavisld premennd musi byt kvantitativ-
na spojita premenné. Co véak v pripade, Ze nds zaujima zavisl4 premenna, ktora
je kategorické (napriklad typu 4no — nie)? Uvedme si priklad takéhoto problému.
V stcasnosti, ked v rozvinutych krajinich st jednymi z najvyznamnejsich ocho-
reni kardiovaskuldrne choroby, je dolezité, aby lekdr presne vedel, kedy je vhodné
zacat pacienta lie¢it. Musi zvazit, aké je u pacienta riziko vzniku kardiovaskuldrne;
choroby (povedzme ischemickej choroby srdca ICHS) a tieZ aj néklady, ktoré za
lie¢bu vzniknu. Klucova je otdzka, akd velka je pravdepodobnost pacienta ochoriet
(ochorie alebo neochorie?). Ako lekar zisti ttito pravdepodobnost? V sti¢asnosti na
to existuju ndstroje, ktoré vznikaju na zéklade velkych epidemiologickych studii. Ak
by sme mali (reprezentativny) sibor ludi s ICHS a bez, v ktorom by sme sledova-
li krvny tlak, vysku koncentracie cholesterolu, faj¢iarsky status, pohlavie a iné cha-
rakteristiky, vedeli by sme ur¢it faktory, ktoré u vybranych jedincov viedli k vzniku
ICHS. Pouzitim logistickej regresie mézeme zistit, Ze vSetky vyssie uvedené faktory
mozu viest k vzniku ICHS (vié&sinou vplyv tychto faktorov vyjadrujeme v logistic-
kej regresii pomocou odds ratios). Aviak tento postup ziroveri umozni predpove-
dat, aka pravdepodobnost mé jedinec mimo néasho suboru ochoriet na ICHS. Ak
teda zmeriame jeho tlak, aktudlnu hladinu cholesterolu, opytame sa ho, ¢i fajci, vie-
me jeho pohlavie a vSetky tieto informdcie vlozime do modelu logistickej regresie,
vieme vypocitat pravdepodobnost, s akou sa u daného jedinca vyskytne ICHS. Vi-
dime teda, Ze aj logisticka regresia sluzi ako matematicky model.
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Rozdelenie modelov

Prvym delenim modelov je delenie na kvantitativne a kvalitativne. Kvalitativne
modely nie st konstruované tak, aby priniesli informaciu vo forme ¢isel. Namiesto
toho prinds$aju néhlad na to, ako systém funguje a preco vlastne existuje. Prikladom
kvalitativneho modelu moéze byt napr. health belief model, ktory sa vyuziva na po-
pis spravania ¢loveka najma pri planovani intervencii. Kvantitativne modely mozno
nazvat aj matematické, pretoze pouzivaja jazyk a nstroje matematiky na popis spra-
vania systému. Ich vystupom su numerické informécie.

Z ¢asového hladiska ich mozeme delit na statické a dynamické. Statické modely
poskytujd prierez situdciou vo vybranom ¢asovom bode (pripadne dvoch bodoch).
Ako také nezohladnuju vplyv ¢asu na sledované premenné. Napriek tomu ich vy-
sledky ¢asto postacuju a ich konstrukcia je jednoduchd. Dynamické modely, na roz-
diel od statickych, umoziiuji zmenu premennych v ¢ase. Vdaka komponentu ¢asu
dynamické modely umoznuja simulaciu evolucie sledovaného javu. Ich konstrukcia
je viak komplikovanejsia. [6]

Iné rozdelenie modelov deli modely na diskrétne a kontinudlne. Diskrétne mo-
dely umoziiuji zmenu stavu (napr. fajéiar — byvaly fajéiar) iba v ur¢itych ¢asovych
tsekoch (napr. ro¢ne). Kontinudlne modely naopak umoziiujt tieto zmeny v kto-
romkolvek bode ¢asu.

Modely mozno dalej rozdelit na mikro a makro simuldcie. Makro simuldcie roz-
lisuju skupiny (napriklad socidlno-ekonomické skupiny, skupiny rozdelené podla
pohlavia ¢&i prijmu). Na rozdiel od makro simuldcii, ktoré pracuju s proporciami
v skupine, mikro modely narébaju s individudlnymi charakteristikami. [8]

Podla toho, ako zmena stavu nastdva, rozliSujeme modely deterministické a sto-
chastické. Stochastické modely pracuju s ndhodnymi udalostami a spravanim. De-
terministické modely st také, kde sa udalosti a sprévanie deju fixnym a predvida-
telnym sposobom. [6] Inymi slovami, deterministicky model po zadani tych istych
hodnot vréti vzdy tie isté vystupy, kym stochasticky model v désledku vstupov, ktoré
st ndhodné, vrati vidy iny vystup.

Postup tvorby modelu

Vo vSeobecnosti postup tvorby matematického modelu zahfna niekolko kro-
kov. V prvom rade je potrebné definovat problém, o ktory sa zaujimame. Nésled-
ne si vyberieme vhodny typ modelu, ur¢ime jeho zdkladnu $trukturu a stanovime
vztahy medzi vstupnymi tudajmi a vystupmi modelu (re¢ou matematiky). V tomto
momente sa stdvaju kli¢ovymi vstupné udaje, pretoze dal$im krokom je prave ich
zber, spracovanie a analyza. V tomto pripade si spomerime na uz spominany slogan
»Garbage in, garbage out, ktory v tomto pripade znamena, ze model bude iba taky
kvalitny, ako kvalitné st vstupné udaje. Tie su kritickym bodom tvorby kazdého mo-
delu, mnohokrét st nedostupné a je potrebné vykonévat dodato¢né $tadie, ktorymi
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sa tieto data ziskavajt, alebo sa spolahntit na odborné explicitné odhady. Dalsim
krokom je validdcia modelu - overenie, ¢i model skuto¢ne pracuje tak, ako chce-
me, aby pracoval. Model pracuje spravne, ak jeho vystupy st v sulade s historickymi
a empirickymi zisteniami (ak napriklad chceme, aby model vysvetlil oddialené timr-
tia a prideme na to, ze ma byt vysvetlenych povedzme 1 000 oddialenych imrti, mo-
del bude validny vtedy, ak ich vysvetli ¢o najviac). Pretoze do modelov ¢asto vkla-
dédme udaje z rdznych zdrojov, ktoré maju ¢asto sekunddrny charakter (tzn. neboli
zbierané priamo pre potreby modelu), zandsame do neho chyby. Preto je potrebné
vykonat analyzu senzitivity, ktorou si overujeme, ako sa vysledky modelu lisia, ak
do neho vlozime rézne hodnoty toho istého parametra. Priklad analyzy senzitivity
vidime na obrazku 1. Ide o analyzu senzitivity z modelu IMPACT, kde vidime vplyv
vyuzitych lie¢ebnych metdd a rizikovych faktorov na pokles umrtnosti na ICHS
v Ceskej republike medzi rokmi 1985 — 2007. Vidime, Ze najsilnejsi vplyv na pokles
umrtnosti mal cholesterol v krvi. Zvisla ¢iara nereprezentuje konfiden¢né interva-
ly ale vysledky analyzy senzitivity. Pri vkladani rozli¢nych hodnét (dolny a horny
extrém) priemernej hodnoty celkového cholesterolu v populdcii vidime, ze model
stale ukazuje, Ze najsilnejsim faktorom je cholesterol. V analyze citlivosti si svoje
poradie vplyvu neudrzali napr. tlak krvi a faj¢enie. [9] Ak model generuje priblizne
rovnaké vysledky v réznych podmienkach, oznac¢ujeme ho za robustny. Poslednou
tizou je vylepsovanie modelu, pretoze tvorba modelu nie je len procesom hladania
odpovedi na nastolené ot4zky, ale aj proces u¢enia. [6, 8]
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Obrazok 1 Analyza senzitivity v modeli IMPACT. Prevzaté z [9]
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Vyuzitie matematickych modelov vo verejnom zdravotnictve

Matematické modelovanie ma v oblasti zdravotnictva ako aj $tudia zdravia verej-
nosti $§iroké vyuzitie. Patri sem:

« Odhadovanie potreby zdravotnickej starostlivosti v budicnosti, optimalizécia poskytova-
nia zdravotnickej starostlivosti,

« znizovanie ¢akacich dob a nedostupnosti zdravotnej starostlivosti,

« skiamanie demografickych vplyvov na zdravotny stav populacie,

« pochopenie a kontrola $irenia infekénych choréb (napriklad chripky),

« predpoved vyskytu chordb v populacii v budicnosti (napriklad diabetes mellitus, obezi-
ta),

« vysvetlenie poklesu alebo ndrastu incidencie ¢i imrtnosti na rézne choroby,

« vyjadrenie ziskanych rokov Zivota, uSetrenych finan¢nych prostriedkov v désledku pou-
zitej intervencie alebo naopak, vyjadrenie negativnych vplyvov zamyslaného ¢inu (napr.

politiky).

Tabulka 1 Vyuzitie matematickych modelov v zdravotnictve

Jevidiet, Ze matematické modely st velmi uzito¢ny néstroj pri rozhodovani. Nak-
lady na zdravotnicku starostlivost neustdle rastd. V stvislosti s tymto faktom a tla-
kom na to, aby zdravotna starostlivost poskytovala kvalitné sluzby, je stéle viac po-
trebné, aby tvorcovia politik a osoby oprévnené rozhodovat vykonavali rozhodnutia
zalozené na baze znalosti a nie iba ndhodné rozhodnutia. Otdzky, ktoré v zdravotnej
starostlivosti vznikaju, st natolko komplexné, ze nie je viac akceptovatelné spoliehat
sa na intuiciu alebo ndhodné odpovede. Matematické modelovanie sa preto stiva
dolezitym v hladani solidnych, obhdjitelnych a na dékazoch zalozenych odpovedi
na tieto komplexné otazky. [6]

Na tomto mieste popiseme niekolko modelov, ktoré sa v praxi pouzivaju, aby
sme demonstrovali niektoré z tvrdeni v tabulke 1.

Metéda Monte Carlo

Metdédou Monte Carlo*® rozumieme sibor matematickych postupov, ktoré vy-
uzivaji ndhodné ¢isla a pravdepodobnost na rieSenie problémov. Tito metéda mé
velmi $iroké vyuzitie od ekonomie cez fyziku az po $tddium zdravia verejnosti. Ide
o stochastickd metddu, ktord sa vyuziva najmai vtedy, ked deterministické pristupy
nepostacuju na popis javov, ktoré sa silne ovplyvnené ndhodnymi vstupmi. Prin-
cip metédy je jednoduchy: hladéme strednt hodnotu (priemer, median) veli¢iny,

¥ Nazov je odvodeny od mesta Monte Carlo, zndmeho svojimi kasinami a ruletou.

226



Matematické modely a zdravie verejnosti

ktora je vysledkom ndhodného javu. Zo $tatistiky vieme, Ze strednt hodnotu musi-
me pocitat z viacerych vstupnych udajov. Metéda Monte Carlo preto predpoklads,
ze vytvorime model a opakujeme ho stovky ¢i dokonca tisicky rdz, pricom vstupy
budu generované ndhodne v stanovenom redlnom rozsahu. Kazdé opakovanie pri-
nesie pozadovany vystup, ktory je désledkom vlozenych (ndhodnych) vstupov. Ked
mame dostato¢ny pocet opakovani, vieme vypocitat stredna hodnotu, ako aj sme-
rodajnd odchylku a sme blizko k redlnemu vystupu, ktory zohladnuje neistoty, ktoré
ho vredlnom svete ovplyviiuji. V oblasti zdravia verejnosti md metdda siroké vyuzi-
tie. Monte Carlo bolo vyuzité napriklad pri popise prenosu meticilin rezistentného
Stafylokoka aurea (MRSA) medzi pacientmi na nemocni¢nom oddeleni v zdvislosti
od névykov zdravotnickeho pracovnika v oblasti hygieny rak [10] alebo v zistovani
vplyvu znedistenia ovzdusia na umrtnost a chorobnost. [11]

PREVENT

V 80. rokoch 20. storocia bol vyvinuty model PREVENT. [12, 13] T4to makro-
simuldcia odhaduje potencidlne prinosy (vo forme poétu odvratenych dmrti a poctu
ziskanych rokov zivota) vyplyvajtice z primarnej prevencie — znizovania prevalencie
rizikovych faktorov chronickych choréb v populacii. Pouzitim tohto modelu mozno
porovnat, ako by sa vyvijal napriklad trend umrtnosti na zvolentd skupinu ochoreni,
ak sa preventivnymi opatreniami dosiahla redukcia v prevalencii rizikovych fakto-
rov s pripadom, Ze preventivne opatrenia by sa nevykonali vobec. Vyhody modelu
mozno zosumarizovat takto: zohladiiuje demografické zmeny a umoziuje simulé-
cie v dlhych ¢asovych obdobiach, zahfna klasické rizikové faktory a rézne skupiny
chronickych choréb, je user-friendly (vyznacuje sa jednoduchym pouzivanim), nové
verzie zahfiaju aj vy¢islovanie nakladov a odhady chorobnosti na sledované choroby.
Negativa vyplyvaji z architektiry modelu, pridanie nového rizikového faktoru je vel-
mi naro¢né [4]. Model PREVENT sa stile $iroko pouziva. Nedédvno bol pouzity nap-
riklad v projekte EUROCADET,* v ktorom sa odhadovala budica incidencia nado-
rovych ochoreni v pripade implementicie intervencii. Dalej bol PREVENT vyuzity
v projekte EPIDERM,* kde bol model pouzity na odhadnutie potencidlneho vplyvu
intervencii zameranych na redukciu UV Ziarenia na incidenciu nddoru koze v piatich
eurdpskych krajinéch. [ 14] Aktualne bol model pouzity na odhad toho, ako efektivny
bude projekt v Severnom Irsku* zamerany na skultivovanie prostredia, vybudovanie
parku a cyklistickych trds v meste v zvySovani fyzickej aktivity obyvatelov mesta. [15]

¥ http://www.eurocadet.org/objective-3.html#note

http://www.epiderm-network.eu/home html
http://www.communitygreenway.co.uk/project/about-connswater-community-greenway
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Obrazok 2 Pocet umrti v dosledku cievnych mozgovych prihod, ktoré by sa vyskytli za predpokladu
ze by bola alebo nebola vykonand intervencia smerovand na boj proti hypertenzii podla modelu
PREVENT. Prevzaté z [13].

Model IMPACT

Deterministicky model IMPACT, ktory vysvetluje pri¢iny poklesu, resp. vzo-
stupu v Gmrtnosti na ischemické choroby srdca je zalozeny na funkciich progra-
mu Excel. Model berie do uvahy vyskyt rizikovych faktorov ICHS v populicii a tiez
uzivanie na dokazoch zalozenych lie¢ebnych metéd ICHS a kvantifikuje ucinok,
ktorym sa podielaji na znizovani (alebo zvy$ovani) tmrtnosti za stanovené obdo-
bie. Na zdklade po¢tu amrti v désledku ICHS a velkosti populdcie v za¢iato¢nom
akone¢nom roku sledovania sa stanovi pocet timrti, ktoré by sa mali vyskytnut v ko-
ne¢nom roku sledovania, ak by pretrvala imrtnost zo za¢iato¢ného roku sledovania.
Tento pocet sa véak nevyskytol, pretoze imrtnost poklesla a pocet umrti v skuto¢-
nosti pozorovanych je odritany od ocakdvanych poctov tmrti. Vysledkom tohto
rozdielu st ,deaths prevented or postponed (zachrdnené zivoty a oddialené imrtia)
(DPPs)*. Préve ziskany pocet DPPs m4 potom model za tlohu vysvetlit. Ako sme
spomenuli vy$sie, model pracuje s dvoma skupinami vysvetlujicich faktorov: preva-
lenciou rizikovych faktorov a pouzivanim lie¢ebnych metdd. Z rizikovych faktorov
ICHS pracuje model s prevalenciou faj¢enia, so strednymi hodnotami koncentracie
celkového cholesterolu, body mass indexu (BMI), systolického tlaku krvi, preva-
lenciou fyzickej inaktivity a diabetu. Model dalej pracuje s deviatimi kategériami
pacientov (napr. pacienti hospitalizovani s aktitnym infarktom myokardu, pacienti
zijuci s chronickym srdcovym zlyhdvanim a podobne). [12] Model IMPACT bol
vyvinuty v roku 1996 [16] a odvtedy bol zakladny model vybudovany v 19 $titoch.
Vysledky modelu poukazuju na fakt, ze pokles umrtnosti na ICHS je z vicsej cas-
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Figure 3 Declines in coronary heart disease mortality in Scotland 1975-94 and in New Zealand 1982-93:
Estimated contribution of medical treatments and risk factor reductions'**!,

Scotland MNew Zealand

Total treatments 40% Total risk factors 60%  Total treatments 46% Total risk factors 54%
AMI treatments 1074 Smoking 36% AMI treatments 12% Smoking 30%

Angina (revascularization) 2% Cholesterol 6% Angina (revascularization) 4%  Cholesterol 12%
Angina (aspirin) 2% Population BP (15%)* Angina (aspirin) 3% Population BP (11%)*
Heart failure 8% Deprivation 3% Heart failure 7% Deprivation — N/A
Hypertension treatment 9% Other factors 9% Hypertension treatment 7% Other factors 4%
Secondary prevention 8% Secondary prevention 12%

*Population blood pressure includes the effect of treatment of individuals for hypertension

Obrazok 3 Vysledky modelu IMPACT v Skétsku a na Novom Zélande. Prevzaté z [4]

ti spdsobeny zmenami v prevalencii modifikovatelnych rizikovych faktoroch a vy-
uzivaniu na dékazoch zalozenych lie¢ebnych metdd. Tymto skuto¢nostiam mozno
pripisat 23 — 47 % pozorovaného poklesu mortality. Tieto vysledky st mimoriadne
dolezité pre planovanie stratégii boja proti kardiovaskuldrnym chorobdm. Priklad
vysledkov modelu IMPACT je uvedeny na obrazku 3. Vidime, ze v sledovanom ob-
dobi doslo v oboch krajinach k poklesu umrtnosti na ICHS, ¢o sa prejavilo v prislus-
nom poéte DPPs. V Skétsku mozno 60 % tohto poklesu pripisat poklesu prevalencie
v rizikovych faktoroch a priblizne 40 % mozno pripisat liecebnym metédam. Na
Novom Zélande mozno 54 % DPPs vysvetlit zmenami v prevalencii rizikovych fak-
torov a 46 % poklesu mozno pripisat lie¢ebnym metéddam. [4]

Vyhody a nevyhody vyuzitia matematickych modelov
Niekedy st pred verejnym zdravotnikom také komplikované otazky, ze vyuzitie
klasickych epidemiologickych studii by bolo velmi naro¢né, ak nie nemozné (spo-

menime si na Bernoulliho problém). Modelovanie umozsiuje preklendt limity epide-
miologickych $tudif, medzi ktoré mozno zaradit nasledujice skuto¢nosti [4]:
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« Demografické limity — len malo epidemiologickych $tudii zahfiia medzi partici-
pantmi adekvatnu proporciu Zien, etnickych mensin alebo star$ich ludi. Takéto
skupiny vSak mozu byt zahrnuté do modelu vykonanim explicitného odhadu
o riziku v tychto skupindch.

« Metodologické limity — epidemiologické studie, ak majt byt dostato¢ne silné,
st ndro¢né na ¢as, naklady a vzdy hrozi potencidlne riziko biasu. Napriklad aj
vysledky randomizovanych kontrolovanych trialov sa daju tazko zovseobecnit
na celt populdciu. Tato skuto¢nost je dosledkom prisnych zaradovacich kritérii
pre participantov v trialoch. Modely mézu pomoéct zhodnotit vyznam takychto
biasov, a to napriklad prenesenim vysledkov z trialov do skuto¢nej, v§eobecnej
populdcie.

« Limity vyplyvajuce z dit — modely moézu pomoct pri skimani potencidlneho
vyznamu faktorov, kde dokazy nie st dostato¢né alebo chybaja uplne.

« Limity vyplyvajuce z komplexnosti vplyvov — modely mézu pomoct porovnat
potenciélne benefity viacerych pristupov a umoznit tak tvorcom politik a oso-
bam opravnenym rozhodovat identifikovat prioritné oblasti vyskumu.

Okrem toho za silnt strainku modelov sa povazuje aj fakt, Ze modely s schop-
né kombinovat data z réznych zdrojov a disciplin, a tak prispiet k vytvoreniu ,cel-
kového obrazu“ sledovaného javu. Modely je vyhodné pouzit aj vtedy, ked nie je
redlne mozné vykonat mnoho experimentov na zistenie hodnoty veli¢iny, ktord je
objektom n4gho zéujmu (spomerime si na metédu Monte Carlo). Nevyhodou mo-
delovania je fakt, ze jeho vysledky su silne zavislé od kvality vstupnych d4t. Dalsou
slabou strankou modelov st predpoklady, ktoré treba urobit pri ich tvorbe v pripa-
de, ze vstupné udaje nie st dostupné. Inou potencidlnou nevyhodou je skuto¢nost,
ze ti, ktorym st vysledky modelu uré¢ené — osoby opravnené rozhodovat, manazéri
a tvorcovia politik - mézu mat tazkosti s pochopenim fungovania matematickych
modelov, a preto mdzu byt nachylni nedéverovat ich vysledkom.

Suhrn

V kapitole sme diskutovali o matematickych modeloch a ich vyuziti v skaimani
zdravia verejnosti. Definovali sme model a zaoberali sme sa r6znymi aspektmi dele-
nia modelov. Povedali sme si, Ze matematické modely mézu varirovat od jednoduch-
$ich, zndmych modelov, ako napr. regresné analyzy, az po komplikované modely,
ktorych tvorba si vyzaduje hlboké znalosti z oblasti rie§eného problému, ako aj zna-
lost pokroc¢ilého matematického apardtu. Zistili sme, Ze modely st G¢innym nastro-
jom pri manazmente zdravotnickej starostlivosti a ich pouzitie umoznuje vykondvat
rozhodnutia zaloZzené na ddkazoch, nie iba ndhodné rozhodnutia. Predstavili sme
si niektoré zndme modely a metédu Monte Carlo. Pri porovnévani vyhod a limi-
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tov modelov sme dosli k zaveru, Ze modely mézu vyplnit medzery o vedomostiach
a kombinovat dita z réznych zdrojov do jedného celku. V porovnani s epidemiolo-
gickymi $ttidiami (najmi drahymi kohortovymi $tidiami) je modelovanie lacnejsou
a rychlejSou alternativou. Av8ak pri ich pouziti si musime byt vedomi ich limitov.
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