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ABSTRAKT

HRONSKA, Anna: Predikcia timrtia pacientov COVID-19 na zdklade ich medicinskej
historie vyuzitim algoritmov strojového ucenia. — Ekonomickd univerzita v Bratislave.
Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra Statistiky. — Ing. Silvia Komara, PhD.—
Bratislava: FHI EU, 2024, 86 s.

Za hlavny ciel tejto prace mozeme povazovat’ predikciu imrtnosti pacientov na ochorenie
COVID-19, vzhl'adom na ich zdravotny stav a dostupné charakteristiky pouZzitim algoritmov
strojového ucenia. Diplomova praca je rozdelend do piatich kapitol. V jej obsahu je
zahrnutych dvadsat’ grafov, Strnast’ obrazkov a pitnast’ tabuliek. V prvej kapitole je
preskimany sucasny stav problematiky vo forme vymedzenia teoretickych pojmov
suvisiacich so strojovym ucenim a nachadza sa tu taktiez priblizenie témy COVID-19
v kontexte s predikciou. Druhd kapitola stanovuje hlavné a Ciastkové ciele tejto prace.
V tretej kapitole je predstaveny proces strojového ucenia z metodologického hladiska.
Stvrta kapitola sa zaobera vysledkami skimania cielov, kde st konkrétne met6dy aplikované
vytvorenim predikénych modelov strojového ucenia, ktoré klasifikuju pacienta ¢i zomrel na
ochorenie COVID-19 alebo nie. Zaverecna kapitola sumarizuje vysledky rieSenia danej
problematiky, ktoré boli ziskané z vyskumu a taktiez objasniuje prinosy a nedostatky tejto

prace, ktora by mohla byt’ v budiicnosti rozsirena.

Kruacové slova: pandémia, COVID-19, strojové ucenie, Python, umel4 inteligencia



ABSTRACT
HRONSKA, Anna: Predicting the COVID-19 related death of patients based on the medical

history using Machine Learning. — University of Economics in Bratislava. Faculty of
Economic Informatics; Department of Statistics. — Ing. Silvia Komara, PhD. — Bratislava:

FHI EU, 2024, 86 p.

As the main objective of this thesis can be considered the prediction of mortality of
COVID-19 patients using machine learning algorithms, based on their health status and
available characteristics. The thesis is divided into five chapters. In its content is included
twenty charts, fourteen figures and fifteen tables. The first chapter reviews the current state
of the subject in the form of defining the theoretical concepts related to machine learning
and introduces the topic of COVID-19 in the context of prediction. The second chapter sets
out the main and sub-objectives of this thesis. The third chapter introduces the machine
learning process from a methodological perspective. The fourth chapter discusses the results
of the research, where specific methods are applied by creating machine learning prediction
models, which classify the patient whether he died of COVID-19 disease or not.
The concluding chapter summarizes the results of addressed problem, that were obtained
from the research, and clarifies the benefits besides the shortcomings of this work, which

could be extended in the future.

Keywords: pandemic, COVID-19, machine learning, Python, artificial intelligence
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Uvod

V decembri 2019 doslo k udalosti, ktora pohla svetom a zapisala sa do svetovych
dejin. V ¢inskom meste Wuhan bolo v niekol'kych pripadoch zaznamenané, predtym
nezname ochorenie s priznakmi zapalu plic. Neskor Svetova zdravotnicka organizacia
(WHO) oznacila toto ochorenie ako COVID-19 a vyhlasila globalnu pandémiu. Napriek
tomu, Ze krajiny zaviedli stratégie na spomalenie Sirenia ,,korona“ virusu, svet stale bojuje s
nasledkami. Hospodarsky vplyv pandémie bol Coraz zjavnejsi, ked’ze dochéadzalo k
vyraznému spomaleniu globalneho hospodarskeho rastu. ZnizZenie cestovného ruchu,
nedostatok zdravotnickeho personalu, obmedzenia na hraniciach, obmedzenia v sluzbach,
prepustanie zamestnancov, znizenie produktivity, ako aj bankroty, to vSetko prispievalo k
znizeniu HDP krajin. Vzhl'adom na tieto skuto¢nosti, sme sa rozhodli tuto pracu zamerat’ na
predpovedanie nasledkov pandémie, aby sme poskytli cenné informécie pre viaceré sektory,
s ciel'om zlepsit’ pripravné kroky v pripade moznych pandémii v budiicnosti.

Predmetom tejto prace je predikcia imrtnosti na ochorenie COVID-19, vzhl'adom
na lekarsku anamnézu pacienta a inych dostupnych informacii, ktoré by mohli ovplyvnit
nasledky tohto ochorenia. Predikcia je uskuto¢novand vyuzitim modelov strojového ucenia.
Okrem iného sa praca zameriava na detekciu vzorov medzi jednotlivymi faktormi a imrtim
na toto ochorenie, scielom definovat fakty, ktoré by napomohli vo vyskume tejto
medicinskej problematiky. RozloZenie tejto prace je formované do piatich kapitol, ktoré
priblizuju teoreticku zékladnu tejto témy, rovnako ako prakticku.

Prvd kapitola prace rozoberd tému strojového ucenia v podobe vytycenia
teoretickych pojmov. TaktieZ je tu zahrnutéd aj predikcia ochorenia COVID-19, na zaklade
existujucej literatry v tomto odvetvi. Druha kapitola vymedzuje hlavné ciele, spolu
s vedl'ajSimi zdmermi realizacie tohto vyskumu. V tretej kapitole je pribliZena metodika
vyskumu, ktoré opisuje cely proces a preferované metody strojového ucenia, ktoré sluzia na
analyzu tejto prace. V stvrtej kapitole st predstavené vysledky analyzy praktickej Casti tejto
prace. MozZeme tu ngjst’ pribliZzenie celého procesu vyskumu, od ziskania a Gpravy dat, az po
aplikaciu zvolenych metod na vytvorenie predikénych modelov strojového uc€enia, s cielom
analyzovat’ danu oblast’. V rdmci tejto analyzy, tu vieme n4jst’ rozne druhy zisteni, explicitne
aj vo vizualnej forme. Zavere¢na kapitola sumarizuje vyskum prace, v podobe zhrnutia
interpretacie vysledkov. Vieme tu najst’ aj prinosy préace, rovnako aj mozné nedostatky
analyzy, kde st predloZzené navrhy na zlepSenie v d’alSom dodato¢nom vyskume v danej

oblasti.
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1. Sucasny stav rieSenej problematiky

V tejto kapitole su vymedzené teoretické pojmy suvisiace s predikciou a strojovym
ucenim ako takym. Okrem iného sme sa zamerali aj na priblizenie problematiky COVID-19

v suvislosti s predikciou.

1.1. Pojmy spojené s predikciou, vytvorenou vyuZzitim strojového ucenia

Hibkovi analyzu @dajov (Data mining = DM) vieme definovat’ ako zbierku metod
aplikovanych na extrakciu pouziteInych informacii z rozsiahleho stboru surovych dat,
v ktorom sa uz dané informacie nachddzaji. Komplexnost’ dat a ich viacrozmerny charakter
urcuje to, ze bez matematickych néstrojov nie je mozné najst’ uzito¢né informacie. Cielom
DM je nachadzat’ vzory, ktoré su existujuce, ale dokladne skryté. Ich skrytost’ zabezpecuje
vel'ké mnozstvo premennych, Sum dat alebo komplikdcie pri prepojeni premennych sucasne
jednorozmernym sposobom. Doélezitym faktom DM je, Ze neobsahuje ziadny proces ucenia.
(Amigo, 2021)

Pod pojmom strojové ucenie (Machine learning = ML), si vieme predstavit’ spdsob
analyzy udajov, ktory uc¢i stroje vykonavat u€enie zo skusenosti, ktoré pre 'udi pdsobi
prirodzene. Machine learning algoritmy vyuzivaju vypoctové metody, ktoré sliZia na
nadobudnutie informacii priamo z dat, bez spol'ahnutia sa na vopred definovana rovnicu.
S narastajicim poctom vzoriek, ktoré su vyuZitelné na ucenie, je vykon algoritmov
adaptivne zlepSovany. Dané algoritmy maji schopnost’ nachadzat’ v udajoch prirodzené
vzory, ktoré maju tendenciu zlepSovat predikcie arozhodnutia. (Stalmachova &
Strenitzerova, 2020)

V kontexte s data miningom, machine learningom, Statistikou, datovou analyzou ¢i
datovou vedou, moZe nastat’ isty chaos v prelinani definicii. DM ¢erpa z r6znych odborov,
aviak najviac zo §tatistiky a tedrie machine learningu. Statistika vyzdvihuje matematicks
presnost’ a vznik teoretického zdkladu skor, ako je nastolena aplikacia overend praxou. Na
druhej strane, machine learning vychadza z pocitaCovej praxe, ktord sa zameriava na
zistovanie efektivnych procesov bez formalnych dokazov. Preto sa ML stretdva skor
s terminom algoritmus, kde naproti tomu Statistika vyuZziva pojem model. (Terek et. al.,
2010) Datova analyza je procesom kontroly, transformacie a modelovania udajov so
zdmerom navrhnutia zaverov. Je Siroko vyuZzivanad v mnohych odvetviach s cielom
ponuknut efektivnejsie rieSenia pre obchodné rozhodnutia. Pri pojme datova veda je mozné

si predstavit vednu oblast o systémoch na ziskavanie poznatkov zdat, ktoré su
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pokracovanim oblasti datovej analyzy, ako je ML, DM ¢i Statistika, rovnako ako
objavovanie znalosti v databazach (Knowledge Discovery in Databases = KDD). Z tohto
je zrejmé, ze ML nemdzeme povazovat’ za jedini oblast’ zaoberajucu sa datami na ucenie,
ktoré su dalej vyuzivané. V kazdom odvetvi sa spominaji takmer identické procesy
a techniky, ktoré sa vSak zaoberaju réznymi témami, ale maji mnozstvo presahov. Vsetky
su prakticky rovnaké, avsak v kazdej existuje isty rozdiel alebo vyznamovy odtienl. Faktom
je, ze kazdy okruh sa historicky odvija od aplikécie, na ktort bol vyvinuty. Ich povod preto
urcuje vymedzenie danych pojmov. (Swamynathan, 2017)

ML je druh discipliny, ktord sa zameriava na vyvoj algoritmov, ktor¢ su navrhnuté na
aplikaciu datovych suborov, kde medzi hlavné oblasti zdmeru patri klasifikacia, predikcia
(regresia), zhlukovanie a zoskupovanie uloh. Dané ulohy sa delia na dve odvetvia: strojové
ucenie bez a s ucitelom. (Athey, 2019)

Strojové ucenie bez udlitel’a (Unsupervised machine learning = UML) obsahuje
identifikaciu zhlukov pozorovani, ktoré maju spolo¢né ¢rty, z pohladu ich vzajomnej
zavislosti (kovariancie). Tento typ machine learningu moéze byt interpretovany ako
,redukcia dimenzionality®, najCastejSie vyuZzivany pre video, text ¢i obrazky. (Athey, 2019)
UML ma schopnost’ najst’ v idajoch vnatorné Struktiry ¢i skryté vzory. Je pouzitel'ny vtedy,
ked’ data nie je mozné jednoducho klasifikovat. Model analyzuje data, ktoré pozostavaju zo
vstupnych dat neobsahujicich oznacené odpovede, a na zdklade toho dedukuje zavery,
opisujuce skryté Struktiry v udajoch. Za najpouZzivanejSiu techniku je povazované
zhlukovanie (clustering), ktoré na zadklade nezaradenych dat vytvori zoskupenia dat vyuzitim
skrytych vzorov. (Stalmachova & Strenitzerova, 2020)

Strojové ucenie s u€itel’om (Supervised machine learning = SML), zvyc¢ajne zahfiia
subor premennych (X), ktoré sluzia na predikciu vystupu (7). (Athey, 2019) SML je druh
strojového ucenia, ktory mapuje vstupné data na vystupné, na zaklade urcenych vzorovych
dvojic ,,vstup-vystup. Zamerom je urcit vystupni premennd, vzhladom na trénovaci
model, ktory zarad’'uje trénovacie udaje. Tento typ strojového ucenia sa opiera o fakty, kde
je znama reélna trieda tidajov. Pre pribliZenie tohto pojmu, si ho mdéZeme predstavit’ na
konkrétnom priklade klasifikacie obrazkov. Ak by sme chceli systém naucit’ rozliSovat’
obrazky vtakov a maciek, je potrebné naucit’ algoritmus ako kategorizovat” dané obrazky,
a aZ potom je mozné pouzit’ tento algoritmus na nové udaje. Nasledne model urci zaradenie
(vtak/macka) doposial’ nevidenych obrazkov. (Dike et. al., 2018)

Takyto typ SML ulohy je mozné vyriesit’ pomocou nasledujtcich krokov:
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1. Selekcia trénovacieho suboru dat.

2. Zoskupenie trénovacieho suboru dat.

3. Definovanie reprezentativnej vzorky vstupnych dat trénovacej funkcie.

4. Kontrola konfiguracie trénovacej funkcie, spolu s vhodnym trénovacim
algoritmom.

5. Dokoncenie dizajnu a spustenie trénovacieho algoritmu, na zber natrénovanych
udajov.

6. Odhadnutie spravnosti naucenej tlohy. (Dike et. al., 2018)

Vo vseobecnosti predikcia tkvie vo vyuzivani atributov na predvidanie alebo odhad
nezndmych hodnot inych atribttov. (Terek et. al., 2010) Pri pouziti tohto terminu je potrebné
poznamenat’, Ze podstatou je nezameriavat’ sa na predpoved’, ale skor na uréenie zaradenia
pozorovani. Zmyslom je, Ze obe X aj Y su pozorované v trénovacej mnozine, kde zamerom
je predikovat’ vysledky Y v nezdvislom testovacom subore, zalozenom na dosiahnutych
hodnotach X pre kazdu jednotku tohto stiboru. Predpoklada sa, Ze pozorovania su nezavislé
a spolocné rozdelenia pravdepodobnosti X aj Y su rovnaké v trénovacom aj testovacom
subore. Tieto predpoklady st podstatné pre fungovanie vacSiny ML metdd. (Athey, 2019)

Pod pojmom vzor sa ponima lokalny model, ktory urCuje suvislosti v Casti
pozorovani. (Terek et. al., 2010) Ide o spolahliva vzorku znakov alebo inych pozorovanych
datovych charakteristik. Rozpoznavanie vzorov teda reprezentuje odhalovanie vzorov
v datach. Aj ked’ sa vzory Casto vnimajii automaticky, tento postup je naro¢né definovat’.
(Héberger, 2008)

V pripade klasifikacie je hlavnym ti¢elom presne zaradit’ pozorovania. Napriklad, ak
je vysledkom zviera vyobrazené na obrazku, premenné alebo kovariancie su pixely
v obrazku, kde cielom je ich spravne klasifikovat’, a tym docielit’ korektne vyobrazené
zviera. (Athey, 2019) Klasifikacné modely presne opisuju vztahy medzi datami a predikuju
hodnoty pre d’alsie pozorovania. Ulohou tychto modelov je nauéit’ cielovia premenn, ktora
mapuje jednotlivé atributy suboru dat X, aby urcila jednu konkrétnu preddefinovant
triedu Y. Existuju viaceré klasifikacné techniky, napriklad: stromové metddy, Bayesove
klasifikatory, metdda podpornych vektorov, umelé neuronové siete (ANN), metddy zaloZené
na pravidlach, ¢i uvazovanie na zaklade paméti. Pri klasifikacii st testovacie data vyuzivané
na urcenie presnosti klasifikaénych modelov. Ak je tato presnost’ akceptovatelnd, potom

dany model smie byt pouZity aj na nové vstupy dat. (Silva & Fonseca, 2017)
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S pojmom ML tizko savisi termin hibkového uéenia (Deep learning = DL), ktory
reprezentuje podskupinu metéd ML. Algoritmy hibkového udenia s zviésa zalozené na
poznanych konvoluénych neurénovych sietach (CNN) a hibkovych neurénovych sietach
(DNN). Tie maji zakladnu Struktaru vstupov a vystupov, kde sa vyuzivaja skryté vrstvy,
ktoré sa skladaju z tzv. neurénov. Tato komplexnost’ spojeni umoziuje vyber prvkov zo
surovych dat nezavisle, bez ich predoslého spracovania alebo pripravy. Je vSak nutné si
uvedomit’, Zze akykol'vek poznatok, ktory dokdze neurdnova siet’ ziskat’ zo surovych dat, je
uz obsiahnuta v udajoch, na ktorych sa u¢i. DNN preto potrebuje vel'mi rozsiahle mnozstvo
udajov, aby bola schopné hl'adat’ korektné informacie a riesit’ vysoko nelinearne problémy.
Taktiez ma tendenciu sa nadstandardne prispdsobovat’, nakol’ko jej navrh je nastaveny tak,
aby modelovala minimélny rozptyl v tidajoch. (Amigo, 2021)

Pojem umela inteligencia (Artificial intelligence = Al) definuje inteligencia, ktora
demonstruji stroje. V tomto scendri je to termin zastreSujuci vSetky predchadzajice
definicie, t. j. aplikacia hibkovej analyzy tdajov, strojového udenia aj hibkového uéenia. Bez
zachidzania do vicsich podrobnosti, Al pripista moznost logického uvaZovania ci
interakcie algoritmov, so zamerom progresu vysledkov modelov. Kltacovym uzkym
profilom v tomto odbore je vSak pristupnost’ validnych dat. V priamej analogii, sa da
povazovat’ I'udsky mozog za najefektivnejsi stroj uplatiiujuci umelt inteligenciu, ktory ma
sklon analyzovat’ informéacie prijimané z analytickych nastrojov, ktorymi st l'udské zmysly,
a nasledne vie poskytnit’ odpovede. TieZ je neustale trénovany informéciami a edukacnymi
postupmi, ktoré su oznaCované ako vzdeldvanie, teda v odbornej problematike nami

spominanej, ako ,,ucenie®. (Amigo, 2021)
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Obrazok 1: Vizudlne vymedzenie pojmov
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ML: Machine Learning

DL: Deep Learning
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Methodology
Process
Predictive Analytics Application

Zdroj: (CopperTree Analytics, 2019)

1.2. Problematika predikéného modelovania COVID-19

Pandémia COVID-19 je povazovand za jednu z najndro¢nejSich zdravotnych kriz
modernej doby. Vyvoj G€innych stratégii, s viziou kontroly Sirenia SARS-CoV-2, je jeden
z hlavnych ciel'ov tvorcov politik. ML a matematické modelovanie sa preukézali ako znacne
silné néstroje na optimalizaciu a usmernovanie opatreni. (Sarmiento Varon et. al., 2023)

Pre lepsie priblizenie, SARS-CoV-2 je patogén podnecujuci koronavirusové
ochorenie z roku 2019, oznaované ako COVID-19. Prejavy tohto kvapockového ochorenia
st na $kale od miernych priznakov chripky, az po akutny respiracny syndrom. Pri prenose
virusu medzi 'ud'mi sa hromadia mutacie, z coho nasledkom st nové varianty, ktoré su
prevladajice v roznych krajinach. Vyvoj virusu urcili vnutorné (rychlost’ mutécii), ale aj
vonkajsie faktory (vek, imunita, stupenl ohrozenia, sociokulturne faktory). Integracia idajov
ohladom tohto virusu je nevyhnutnd pri predikcii spravania sa, a aj jeho neprestajného
Sirenia. (Sarmiento Varon et. al., 2023)

Spominana téma vytvorila pofas pandémie vel'ky rozruch v oblasti modelovania.
Experti sa snazia o pochopenie tejto domény, aby bolo mozné predpovedat’ budici priebeh
pandémie. AvSak, pouzitie modelov v tejto oblasti zaznamenalo zna¢nu kritiku, zaloZenu na
viacerych chybnych predpovediach, uskuto¢nenych pocas skorych mesiacov pandémie.

(Nixon et. al., 2022) Pre d’alsi vyskum ohladom tejto problematiky, odbornici neustéle

17



pracuju na vytvoreni tzv. ,,pandemickych modelov*, vzdy ked’ st dostupné nové data. Avsak,
pouzitie epidemiologickych modelov nie je novou myslienkou pri predikciach. Takyto druh
modelov bol vyvinuty Danielom Bernoullim v roku 1760. V sucasnosti, v odbore vyskumu
virusovych ochoreni je vyvinutych viacero metod, ktoré zahfnaju Statistické reprezentacie i
pocitacové simulacie. (Kim et. al., 2021)

Pokrokové ML algoritmy dokazu integrovat' a vyhodnotit’ obrovské mnozstvo
udajov, ohladom infikovanych pacientov, za ucelom zlepsenia diagnostickej presnosti,
vyvinu novej a ucinnej lieCby ¢i identifikéacie I'udi s rizikom ochorenia. Al sa v poslednom
obdobi prejavila ako sl'ubny nastroj v oblasti mediciny, nakol’ko preukazuje vysoku presnost’
spracovania udajov, ktord zabezpecuje presné rozhodovanie. (Tiwari et. al., 2022) V sulade
s profesionalmi, je Siroko zname, ze epidemiologické modely maji primarne ciele v podobe:

e progresu v pochopeni rozsirenia virusu,
o Specifikacii aspektov, ktoré ovplyviluju rozsirenie virusu,
e predpovedi v suvislosti s vybavenim lie¢enia infikovanych pacientov s tymto

virusom [napr. ochranné prostriedky, pocet 16zok, atd’.].

Dané predikcie st potrebné pri podniknuti preventivnych opatreni, za ucelom
zredukovania dopadu ochorenia. M6Zu byt pokladané za prvok asistencie, v stvislosti s

verejnym zdravotnickym systémom. (Kim et. al., 2021)
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Obrazok 2: Sumarizdcia najdoleZitejSich aplikacii ML pocas pandémie COVID-19
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Doposial’ bolo ohl'adom tejto problematiky uskutonenych uz viacero vyskumov.
Podl'a Tiwariho rozboru z roku 2022, v ktorej bolo analyzovanych 81 publikécii spominanej
témy, vznikli viaceré¢ zistenia. Bolo zistené, Ze medzi najCastejSie pouzivané pristupy ML
patria algoritmy logistickej regresie, naivnej Bayesovej metody, algoritmus podpornych
vektorov, algoritmus najblizSieho suseda a ndhodného lesa. Taktiez najvicSie percento

publikécii v stvislosti s COVID-19, sa zameriava na predikciu, ako je mozné vidiet na

nasledujucom obrazku.

Zdroj: (Sarmiento Varon et. al., 2023)
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Graf 1: Percentudlna distribuicia tém vyskumov ohladom COVID-19 a strojového ucenia
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Zdroj: (Tiwari et. al., 2022)

Vo vseobecnosti, COVID-19 v porovnani s ostatnymi infekénymi chorobami
predstavuje vel'a vyziev. Jednou z nich je 'udsky faktor, ked’ze dosledkom tohto ochorenia
je vznik pandémie. Nakaza je rapidna, dovrSujica vysokd mieru mortality. Nakol'ko toto
ochorenie je pomerne stale neprebadané, skutocnost’ou je nedostatok historickych dat, ktory
ma za nasledok narast limitacii modelovania. NajdolezitejsSim faktorom je nejasnost’
spravania sa modelu, kvoli kvalite pouzitého datového suboru. Nedostatok konzistentnosti a
neodrazenie reality st elementy, ktoré sposobujii nedoveryhodnost’ vyhodnocovanych dat.
Mnohé doteraz existujiice vyskumy sa spoliehali na malé subory dat alebo informécie, ktoré
nemusia presne odrazat’ spoloc¢nost’ ako celok. Vd’aka pandémii vznikol vel'ky nedostatok
spolahlivych a spravne oznacenych dat, co spdsobilo, ze experti vyuzivali na trénovanie
modelov mensi stibor tdajov. Dané udaje boli vyuZzité na narast velkosti siboru dat,
pomocou technik rozsirenia udajov, o vSak sposobuje neadekvatnu generalizdciu modelu.
Pouzitie nevybalansovanej databazy ma vel'ka tendenciu zvySovat’ presnost. AvSak na to,
aby bol model tspesny a efektivny, je potrebné masivne mnozstvo tréningovych udajov.
(Kim et. al., 2021; Nixon et. al., 2022; Panjeta et. al., 2024)

Zial’, momentalna infrastruktira nepontka kvalitu dat v tejto oblasti, ktora by spinala
poziadavky, ked’ze ide o stale Cerstvi udalost’, na ktorti nikto nebol pripraveny. Vznikajice
nedostatky v danom odvetvi, st hlavne kvoli vykazovaciemu systému. Existuji
nekonzistentné spOsoby zbierania a zdielania dit medzi jednotkami zdravotnej

starostlivosti, ¢i medzi krajinami. Iné prvky, ktoré mdézu byt medzi spomenutymi, st
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napriklad skresleny vyber vzoriek ¢i nedostatok standardizécie dat. (Kim et. al., 2021; Nixon
et. al., 2022)

V kontexte s DM, l'udské behaviordlne data st taktiez predmetom zaujmu pri
zistovani prenosovych vzorov. Tato disciplina je narocna sama o sebe, nakolko T'udské
spravanie je nepredvidatelné atazko meratelné v redlnom case. Fundamentalnym
pokrokom v tejto oblasti su socialne siete, konkrétne znizenie rizika pomocou adresovanych
prieskumov. Taktiez je potrebné spomenut’ prichod novych mutacii ¢i variantov, aich
vyznamna uloha v poéte novych pripadov. Casové a priestorové rozlienia st oblast'ami,
ktoré nie si dotiahnuté v datovych systémoch. (Nixon et. al., 2022) Heterogenita tdajov
nastava pri pouziti pristupov identifikacie COVID-19, z dovodu rozdielov v zavaznosti
ochorenia a komorbidit, ¢i v rozdieloch demografickych udajov pacientov. Napriklad,
rozdiely v populacii pacientov, infrastruktire zdravotnej starostlivosti alebo testovacich
postupoch, sposobuji nevhodné zovSeobecnenie ML modelu zjednej nemocnice
v porovnani s inou nemocnicou alebo krajinou. Désledkom tychto skutocnosti moze pre
lekérov vzniknit’ problém pri ur€ovani vhodného postupu lie¢by pre konkrétneho pacienta.

(Panjeta et. al., 2024)

Panjeta (2024) vo svojej stadii zdoraznuje hlavne absenciu jednotnosti algoritmov,
sluziacich na detekciu COVID-19, ¢o predstavuje vyznamnti medzeru vo vyskumoch. Moézu
byt pouzité rozne spdsoby, nielen metddy strojového ucenia, ale napriklad aj analyza obrazu
¢1 spracovanie prirodzeného jazyka. Toto sposobuje naro¢nost’ vyhodnocovania vysledkov,

nakol'’ko neexistuje jednotna metodika.

Naopak, Tiwari (2022) zarad’uje interpretaciu ML pristupov medzi hlavné problémy,
kvoli zdravotnikom, nakol'’ko oni st niiteni pochopit’, ktoré charakteristiky st pouziteI'né na
identifikaciu COVID-19. Aj napriek tomu, Ze predikcia COVID-19 spolu s diagnostikou
a skriningom vo vzt'ahu s ML preukazuje sl'ubné vysledky, vdc¢Sina tychto modelov nebola
doposial’ otestovana v redlnom prostredi (v zdravotnickych zariadeniach), aby sa preukazala
v boji proti pandémii ako uCinna. Prave preto je potrebné v tejto stvislosti prekonat’
nasledujuce vyzvy:

e konzistentnost bezpecnosti siete so zdmerom umoZnenia autentickejsej
komunikacie a poZzadovania udajov v sietach,
e adapticia na fog computing (vyuzitie okrajovych zariadeni pri vypoctovom

vykone), edge computing (distribuovany vypocet, ktory prinasa aplikacie
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podniku blizSie k datam), alebo cloud computing (dodanie vypoctovych
sluzieb virtualne vd’aka internetu), kvoli vel'kému vypoctovému vykonu pri
vel’kom mnozstve dat,

e ochrana sukromia a bezpecnosti stivisiaca s udajmi pacienta.

Na zaklade Kimovej stadie (2021), existuje niekol'ko oblasti vyziev, ktoré sa vyskytli
s novym typom virusu. Tie je mozné zosumarizovat’ nasledovne:

1. Nedostatok Standardizdcie

Dolezit¢é merania su nekonzistentné v mnohych regidonoch. V problematike
zotavovania sa z tejto choroby, sa stretdvame s nedostato¢nymi faktami. Falo$na pozitivita,
pravdepodobnost’ potvrdenia pripadu - nachadza sa tu nedostatok klinickej Standardizécie
aplikovanej do praxe.

2. Absencia unifikovaného datového vykazovacieho systému

Sucasné pandemické data sa odliSuju v geografickej oblasti, Casovom rozliSeni ¢i
verejnej dostupnosti. Vyskytuju sa tu signifikantné rozdiely medzi zdrojmi, ktoré poskytujii
tieto data, o taktiez ovplyviuje potreby analyzy na tvorbu modelov.

3. Problem integracie

Datové subory z roznych sfér vedia taktiez sluzit’ ako faktor v tejto problematike.
Legislativne nariadenia v oblastiach edukécie, zdravotnej pohotovosti, psychologickych
faktorov, vladnych ustanoveniach, toto vSetko su typy dat, ktoré su definované ako aktiva
pri identifikovani rozSirenia choroby. AvSak, metody ziskavania informacii sa liSia, preto je
integracia tychto dat signifikantnym problémom.

4. GDPR a transparentnost

Primarne udaje o pacientovi obsahuju senzitivne informacie. Preto vznikd dalsi
problém v tejto oblasti, ked’Zze autori publikécie nie st schopni v mnohych pripadoch udaje
agregovat’ a anonymizovat, kvoli comu mnohé udaje chybaju, aby mohli sluzit’ na vyskum.

5. Neuplna dostupnost udajov

Data obsahujuce potrebné informacie suvisiace s COVID-19 su Castokrat zverejnené

oneskorene, vd’aka prebiehajicim reviziam, ¢i komplikaciam s identifikaciou pripadov.

V désledku vSetkych vznikajlicich vyziev sa vytvara natlak na tvorcov modelov
a datovych analytikov, ktori st zodpovedni za pravdivl a korektnu interpretaciu vysledkov

a zisteni. (Nixon et. al., 2022)
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2.  Ciele prace

Ako hlavny ciel’ tejto prace mézeme definovat’ predikciu Umrtnosti pacientov na
ochorenie COVID-19, vzhl'adom na ich zdravotny stav a dostupné charakteristiky. Na
dosiahnutie tohto ciel'u bude vyuzitd metodika strojového ucenia. Predikcia v podobe
modelov bude uskuto¢nena pomocou vhodne vybranych algoritmov. Samotna aplikacia
predikéného modelovania nastane vyuzitim vybraného softvérového prostredia. Dovody
vyberu danych prostriedkov budu na zéklade zvoleného zdrojového stiboru dat. Interpretacia
vysledkov bude definovana metrikami hodnotenia, ktoré vychadzaju zo Statistickej
metodoldgie.

Zamerom tohto vyskumu je dosiahnut’ také vysledky, ktoré by sluzili ako prvok pri
potencidlnom zlepseni pripravy krokov moznej pandémie v budicnosti. Tato praca by mohla
sluzit’ ako vychodisko pre vedcov v danej oblasti, ktori ju mo6zu vyuzit ako podklad pri
d’al$ich stadidch. TaktieZ by sme mohli poskytnut’ tieto cenné informécie ako podporu pre
rozne sektory, akymi st medicina, zdravotnictvo, poistovnictvo, manazment rizik c¢i
financie.

Aby sme boli schopni urc¢it’ odpoved’ na otdzku, ¢i pacient zomrie alebo nezomrie na
nasledok ochorenia COVID-19, vzhl'adom na asocidcie v jeho zdravotnom stave alebo inych
vlastnostiach, je nutné si charakterizovat vedlajSie ciele a plan tejto prace Struktirovat’
v bodoch:

1. PreStudovat’ teoretické podlozenie témy COVID-19 ohladom predikcie,

moznosti a vyziev, ktoré prinasa.

2. Vo vSeobecnosti zistit, aké su vhodné existujuce metoddy strojového ucenia,

ktorymi moéZeme dosiahnut’ nas hlavny ciel’.

3. Dokladne zanalyzovat dostupné datové zdroje, ktoré mézu sluzit’ na vyskum

a zvazit' vSetky alternativy.

4. Ziskat’ vhodny datovy subor a naStudovat’ si jeho skuto¢nosti.

5. Upravit’ data podl'a potreby do vhodnej podoby, ktord bude sluzit’ na predikciu.

6. Déta vizualne zanalyzovat a urcit’ fakty, ktoré moézu byt’ podloZené pri samotnom

modelovani a zisteni vysledkov.

7. Zvolit’ preferované metédy na modelovanie a nasledne ich nasadit’ na vhodne

upraveny datovy subor.

8. Interpretovat’ vysledky modelovania.
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9. Zhrnut' vsetky dosiahnuté vysledky pri zohladneni teoretickych skutoc¢nosti,
stanovenych ciel'ov a praktickych zisteni.

10. Identifikovat’ nedostatky analyzy a predlozit’ navrhy na zlepSenie pri d’alSom
vyskume.

11. Definovat’ prinosy tejto prace.
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3. Metodika prace a metody skumania

Uloha strojového uéenia vychadza zo §tandardizacii pre KDD, DM a Statistiku.
Proces ML je z praxe rozdeleny na 6 casti, avSak kazdy ML problém je iterovany podla

potreby. V nasledujucich podkapitolach si jednotlivé fazy mozeme priblizit’.

3.1. Zber dat

Pri zacati prace je potrebné mat’ tdaje idealne v dobrej kvalite a presnosti. Data su
ziskavané zvicsa z overenych zdrojov (volne dostupné su napr. data.gov.in, kaggle.com).
Tato faza vyzaduje velké mnoZstvo cCasu, kapitalu a zdrojov. (GeeksforGeeks, 2023b)
Samozrejme data mozu byt v réznych formatoch ako st databazy, obrazky, textové subory
¢i zvukové subory. Populdrnou formou ziskania tidajov su informacie z webu, ktoré st
extrahované formou tzv. ,,web scrapingu® (postup analyzy obsahu na internete a proces
programového ¢itania). Pred pripravou dat je potrebné nahrat’ data do prostredia kde sa budu
upravovat' ato vo vhodnom formate ako je napr. CSV, Co zabezpeci, aby boli udaje
relevantné pre rieSenie. (Crabtree, 2023; Lutkevich, 2023)

NajcastejSim manudlnym spoésobom aplikdcie procesu ML je vyuZzitie
programovacieho jazyka Python a jeho kniznic. Citatelnost’ a jednoduchost’ spolu s velkym
mnozstvom balickov ho spravili programovacim jazykom usitym na mieru pre ML. Python
je interpretovanym jazykom nie kompilovatelnym, jeho kéd moze byt spusteny riadok po
riadku. St viaceré prostredia, kde je moZné realizovat’ pisanie a spustenie kodu, kde medzi
popularne patri Jupyter notebook. PouZitie tohto prostredia umoziuje viaceré funkcionality
vratane pisania, spustenia kodu v kombindcii s pouzitim textovych a grafickych prvkov.
(Zollanvari, 2023)

Ako bolo spomenuté, Python obsahuje zastup balickov s open-source kniznicami.
Baliky datovej analyzy poskytuji vedecké a matematické funkcionality sliZiace na
transforméciu a Cistenie dat. Medzi nimi hraji hlavnt rolu Pandas, NumPy, Matplotlib
a SciPy. Naopak, ML baliky su sluziace na extrakciu vzorov pouzitim ML algoritmov.
Scikit-learn je nadstavba SciPy, ktord je najpouzivanejSou ML kniZnicou s prvkami

algoritmov pre strojové ucenie s ucitelom, aj bez. (Swamynathan, 2017)

3.2. Cistenie idajov
Po casti pochopenia problematiky proces plynule pokracuje pripravou dat. V tejto

ide o identifikaciu chyb aich odstranenie, opravu diskrepancii v datach, so zamerom
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zlepSenia ich kvality a pouzitelnosti. Ide o kI'i¢ovy krok v celom procese, pretoze data
s vel'kym Sumom mayji Casto negativny vplyv na vysledky modelovania a jeho spol'ahlivost.
Je zname, ze kvalitnejSie udaje prekondvaju prepracované algoritmy. (GeeksforGeeks,
2024a)

Pod tuto fazu spadaju viaceré podprocesy, medzi ktoré patri napr. klasifikacia
udajov. Vo vseobecnosti su zname dva typy atribatov, ktoré reprezentuju kvalitativne
a kvantitativne premenné. Kvalitativne hodnoty predstavuju kategorie alebo obmeny, ktoré
je mozné vyjadrit’ slovne. Tie mo6zu byt nomindlne (nemozno ich usporiadat’ podla
preferencie) alebo ordinalne (moznost’ usporiadania napr. vyborny — chvalitebny — dobry —
dostatocny — nedostato¢ny). Kvantitativne premenné su ciselné premenné, ktoré si
meratelné. Pojem kategoridlna premenna moze predstavovat’ aj kvalitativne aj kvantitativne
hodnoty, s podmienkou kone¢ného poctu obmien. Tato premennda, obsahujica len dve
konkrétne obmeny (napr. 0/1, teply/studeny) sa nazyva binarna. Je potrebné definovat’
a modifikovat’ typy premennych podl'a potreby pri postupe ML. (Terek et. al., 2010)

Redukcia udajov je taktiez nevyhnutnou sucastou pripravy dat. Tento krok
zastreSuje:

e Redukcia poctu atributov — ide o selekciu premennych potrebnych pre
modelovanie, aby bola zvySena presnost’ vysledkov.

e Redukcia poctu hodnot — ako sme uz spominali moze ist’ o kategorizaciu
hodnét, teda isté hodnoty budu spojené do nejakej kategorie, ktora ich bude
reprezentovat’ (napr. intervalové hodnoty).

e Redukcia poctu pripadov — pre presnejsie vysledky a pracu pri modelovani je
mozné z celkovej mnoziny udajov vybrat’ konkrétnu podmnoZinu pozorovani
(vytvorenie vzorky). Vzorka mdZze byt vytvorena r6znymi technikami, ktoré
zahfniaju stratifikaciu, priemerové ¢i prirastkové vyberanie. Okrem iného
existuju pozorovania, ktoré¢ maju chybné alebo chybajice udaje, a tie su v
ramci procesu odstranené. (Terek et. al., 2010)

Podproces transformacie dat figuruje pri premene udajov z danej formy do iné¢ho
formatu, za icelom vhodného pouzitia v analyze. Patria sem viaceré techniky:

e Normovanie — pri rdznych premennych je Skala merania r6zna, ¢o moZe
spdsobit’ skreslenie zisteni a nepresnost’ zdverov z modelovania. Normovanie

hodnét dosiahne sulad v roéznych typoch jednotiek atributov v rovnakom
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rddovom rozsahu. Metddy, ktoré sa vyuzivaju na tuto techniku st napr.
Standardizécia, min-max Skalovanie a iné. (Swamynathan, 2017)

Kodovanie — ide o prevod kategoridlnych hodnét na Ciselné, za ucelom ich
vyuzitia v modeloch ML, ktoré pracuju len s ¢iselnymi tdajmi. Teda
napriklad, atribat obsahujici hodnoty — vysoky/stredny/nizky sa
preformatuje na hodnoty 0/1/2, kde je kazda hodnota reprezentovana tymto
oznaCenim. Tento typ kddovania sa nazyva ,label encoding® — kédovanie
Stitkami a vyuziva sa zvac¢sa pre ordinalne udaje. Kdédovanie pre nominalne
udaje sa oznacuje ako ,,one-hot encoding®. (GeeksforGeeks, 2023a)

,,Data smoothing “ — vyhladenie udajov — pri kvantitativnych premennych sa
stdva, Ze maju vel'mi vela rozlicnych hodndt, redukcia celkového poctu
takychto hodnot a povazovanie blizkych hodnét atributu za rovnaké sa
nazyva vyhladenie. (Terek et. al., 2010)

Tvorba novych premennych — v procese je niekedy potrebné na zaklade jednej
premennej odvodit’ novy atribut. Experti analyzuji a sami manualne odvodia
novil premennu podla potreby. Existuje vSak aj metdda hlavnych
komponentov, ktord podl'a korelacnej Struktury premennych vytvara linearne

kombinacie (komponenty). (Terek et. al., 2010)

Cistenie udajov zahfia aj dva rozsiahle a vyznamné podprocesy a to: spracovanie

chybajuicich dudajov a odlahlych hodnét. Kvoli obSirnosti tychto tém su ich Specifika

pribliZzené v nasledujtcich podkapitolach.

3.2.1. Chybajuce udaje

Pri priprave dat moZe nastat’ problém chybajtcich tidajov v sibore dat. Niektoré

techniky ML st odolné voci chybajucim tdajom, iné vSak potrebuju vsetky data. (Terek et.

al., 2010) Su viaceré pristupy ako riesit’ takuto situaciu:

Odstranenie pozorovani s chybajucimi datami - je mozné takéto riadky
jednoducho vymazat. Tento spOsob je prijatelny aaéinny, ak maja
pozorovania s chybajicimi hodnotami zanedbatelny pocet s porovnanim
celkového poctu tdajov. (Swamynathan, 2017)

Manudalne doplnenie hodnot — v tomto pripade sa takéto pozorovania fyzicky

skontrolujii a podl'a ivahy analytika sa doplnia. V praxi je takyto sposob
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vyuzitel'ny len pri malom pocte takychto pripadov s chybajicimi hodnotami.
(Terek et. al., 2010)

e Automaticka nahrada chybajucich hodnot — tato technika je pre rozsiahly
subor tdajov najbeznejSou. Prazdna mnozina sa méze nahradit’ konkrétne
zadanou konStantou, hodnotou aritmetického priemeru, modusom ¢i
medianom. (Swamynathan, 2017; Terek et. al., 2010)

o Pouzitie predikéného modelu — tato technika je pokrocilejsia, ked’ze ide
o natrénovanie modelu na existujicich hodnotach a pouzitie modelu na

predikciu chybajucich hodnét. (Swamynathan, 2017)

3.2.2. Odlahlé hodnoty

Odchylky st mimoriadne malé alebo vel'ké hodnoty a ich detekeii je pripisovana ista
dolezitost’. (Terek et. al., 2010) Podl'a kontextu je na rozhodnuti experta, ¢i chce odstranit’
takéto odl'ahlé hodnoty alebo zmenit ich podobu, ktord by minimalizovala vplyv na analyzu.
(GeeksforGeeks, 2024a) Kvoli spolahlivosti modelu je potrebné ich zistovanie, pretoze
Casto sposobuju poskodenie modelovacieho systému. Na ich odhalenie sa zvi¢sa vyuzivaja
rozne Statistické metody. (Zhao et. al., 2008) Terek (2010) opisuje vo svojej literature
2 metody a to:

o Meétoda zaloZena na medianovej absolutnej odchylke (MADN),
o Metoda zalozZend na kvartilovom rozpdti (IQR).

V praxi je dlhodobo velkou vizudlnou pomdckou na zobrazenie medzikvartilového
rozpitia — box plot. Jednd sa o grafickl reprezentaciu distribcie dat. Zobrazuje kvartily,
potencidlne odl'ahlé pozorovania aj median danej premennej. Stredova ciara v ,,boxe*
reprezentuje median, kde samotny ,.box* predstavuje IQR. Ciary vytréajiice z daného boxu
(,,fuzy*) dosahuji najextrémnejsSie ,,neodlahlé* hodnoty, ktoré tvoria 1,5 nasobok IQR.
Hodnoty nachédzajice sa za hranicou ,,fizov* su oznacované ako odl'ahlé¢ pozorovania.
(GeeksforGeeks, 2024a)

Z-skore v suvislosti s odl'ahlymi datami predstavuje Statisticky pojem, ktory pomaha
porozumiet’, ¢i je udaj mensi alebo vacsi ako priemer a taktieZ jeho vzdialenost’ od priemeru,
teda Specifikuje pocet Standardnych odchylok bodu vzdialeného od priemeru.

bod — priemer

7 — skére =
S¥OT® = Ytandardna odchylka
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Prakticky zauzivané, ak dand hodnota Z-skore je vyssia ako 3, tak je zrejmé, ze dany bod je

odlahlym udajom. (GeeksforGeeks, 2024b)

3.3. Explorativna datova analyza (EDA)

Explorativna datova analyza (EDA) predstavuje skimanie pozorovani s cielom
porozumenia vztahov a vzorov. Bezne sa vykonava pred Statistickymi analyzami alebo
samotnym modelovanim. (GeeksforGeeks, 2023c) EDA je analyza, ktora slizi na
porozumenie dat pomocou réznych sumarizatnych a vizualizacnych technik.
(Swamynathan, 2017) Tento sposob je povazovany za velmi efektivny pri manipulacii
s datami, za ucelom ziskania nevyhnutnych odpovedi. Tak pomaha datovym expertom
objavovat’ vzory, anomalie alebo overovat hypotézy ¢i predpoklady. V prvom rade sa
pouziva na lepSie pochopenie atributov stiboru dat a vzt'ahov medzi nimi ale taktiez dokaze
odhalit’ zistenia nad ramec zadania. Schopnost’ definovania vhodnych Statistickych technik
potrebnych pre pracu s datami, je taktiez predmetom zdujmu. (IBM, 2024)

Je tiez vyuziteI'na pri Cisteni udajov, pretoze kontroluje chyby a nezrovnalosti. MozZe
zahfnat’ metddy imputacie pozorovani, chybajucich ¢i odlahlych hodnot. Okrem iného,
hodnoti kvalitu tdajov. Vie posudit’ spol'ahlivost’ kontrolou integrity a presnosti zdznamov.
(GeeksforGeeks, 2023c¢)

Podla Swamynathana (2017) existuji dve roviny EDA: jednorozmerna
a viacrozmerna. IBM (2024) povaZuje za najjednoduchsiu formu jednorozmernt analyzu,
ktord nevyuziva grafické prvky, pretoze sa aplikuje vyhradne len pri datovych suboroch
obsahujucich jednu premennt. Nezaobera sa vztahmi ani pricinami, pretoze jej zamerom je
opisat’ data a nachadzat’ zdkonitosti. Na druhej strane, jednorozmerna analyza s grafickymi
prvkami poskytuje celkovy obraz o datach. Medzi bezné typy vizualizacnych metdd patria
histogramy a box ploty pre pribliZzenie distribiicie udajov. Multivariacné (viacrozmerné)
techniky vznikaju pri viac ako jednej premennej. Negraficka analyza sa zaobera zobrazenim
vztahov medzi atriblitmi vyuzitim rdznych Statistik, naopak vizualiza¢né analyza vyuziva
pre zobrazenie vztahov dat najma stipcové diagramy.

GeeksforGeeks (2023c¢) predstavuje este dalSie typy EDA. Analyza ¢asovych radov
sa uplatituje na data obsahujice Casovl zlozku. Modeluje prvky usporiadané v asovom
horizonte. Vyuziva sa napriklad aj autokorelacnéd analyza ¢i ARIMA. Do EDA by bolo

mozné taktiez zaradit’ vyS$Sie spominané analyzy odchylok ¢i chybajucich udajov.
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3.4. Rozdelenie dat

Ked’ analytici ustdia, ze tidaje st pripravené na modelovanie, nastava faza rozdelenia
dat. Induktivne ucenie je zaloZzené na odhadoch nezndmych asociécii v systéme, ktoré sa
odvadzaji z mnoziny pripadov. (Terek et. al., 2010) Celkova mnozina udajov je rozdelend
na trénovaciu a testovaciu Cast’, ktora slizi na vyhodnotenie. Pri merani efektivity modelu
nastava potreba overenia natrénované¢ho modelu na trénovacich déatach. Na to sluzi
hodnotiaci postup nauc¢ené¢ho modelu na testovacich udajov. (Zollanvari, 2023)

Zviacsa sa v tejto Casti procesu okrem rozdelenia pozorovani udeje aj rozdelenie
premennych. Ciel'ova premennad je atribut, ktory sa model snazi predikovat’. Je oznacovana
aj ako zavisld premennd, premenna ,,)*, ,,target” alebo ,,label*. Ide o najddlezitejsi atribut,
ktory urcuje na akom type modelovania sa bude pracovat’, no nie vzdy je jednoduché

definovat’, ktord premenna bude sluzit’ ako ciel'ova. (Bruehl, 2023)

3.5. Modelovanie

Tato faza obsahuje vyber modelovacich technik a zostavovanie modelu. (Hotz, 2023)
V procese ML je tato faza vykonavana adekvatnymi algoritmami. Nakol'ko ciel tejto prace
napoveda o klasifikacii pacienta, predstavime si metodologiu klasifikaénych ML algoritmov.

SML algoritmy pri klasifikacii sa vyuZivaji na rieSenie problémov vzhl'adom na
efektivnejSiu pracu s tdajmi. Pouzivaji umelé vedomie, ktoré bezne prijima a zlepSuje
Struktary. Podnecuji schopnosti pomenovat’ data zahfiiajiice modely ziskavania informacii.
(Butt et. al., 2020) Rozne typy klasifikatorov st v procese ML vyuZivané, kde nésledne
najefektivnejsi algoritmus je ureny s vyuZitim datového suboru, jeho atributov a poctu
pozorovani. (Osisanwo et. al., 2017) V praktickej Casti prace sa vyuziva 6 druhov

algoritmov, ktoré s opisané v nasledujtcich podkapitolach.

3.5.1. Algoritmus podpornych vektorov (SVM)

Klasifikator podpornych vektorov [Support Vector Machine = SVM] je algoritmus
predstaveny Vapnikom v roku 1995. Podstatou je vyuZzivat’ presnost’ na generalizaciu chyb.
Je vytvorend ,hyperplocha®, ktora rozdel'uje udaje na 2 kategorie. (Abdar et. al., 2015)
Hyperplochu definuje hranica a podporné vektory. (Rady & Anwar, 2019) Tato hranica je
urcend ako velkost priestoru medzi tymito dvoma kategoriami, na ktoré je rozdelena.

Geometricky reprezentuje najkratSiu vzdialenost’ medzi dvoma datovymi bodmi, ktoré su
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najblizsie k hyperrovine. Najlepsie rieSenie SVM je to, ktoré¢ maximalizuje hranicu aj ked’
je takychto hyperrovin vela. (Wu et. al., 2008)

Ak je riesenie nelinearne, teda ak je nemozné manualne urcit’ dani hyperplochu,
algoritmus vyuziva kernel. Kernel [jadro] je funkcia, ktord transformuje nizko-
dimenzionalny vstupny priestor na vysoko-dimenzionalny priestor. Inymi slovami, vytvori

postup zlozitej ulohy na oddelenie udajov podl'a definovanych oznaceni. (Sen et. al., 2020)

Obradzok 3: Metoda podpornych vektorov
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Zdroj: (Wu et. al., 2008)

Trénovanie modelu mdze byt ¢asovo narocné, presnost’ tohto algoritmu je prikladna
v oblasti modelovania naro¢nych nelinedrnych rozhodovacich hranic. Je ovela menej
nachylny na pretrénovanie. (Rady & Anwar, 2019) Pretrénovanie je pojem definovany ako
neziaduice spravanie ML, ktoré nastava, ked’ model urcuje presné predikcie pre trénovaciu
mnozinu, ale nie pre novu mnozinu. Tym padom poskytuje nepresné¢ predpovede a je
nespolahlivy. (Amazon Web Services, 2024) SVM algoritmus je moZné vyuzit' na
klasifikaciu v roznych oblastiach, napriklad rozpoznéavanie ¢islic, objektov ¢i identifikacie

hovoriacich. (Rady & Anwar, 2019)

3.5.2. Rozhodovaci strom

Algoritmus rozhodovacieho stromu je uvedeny ako typicky priklad algoritmu
zaloZzeného na logike. Vyuziva sa v regresii aj klasifikacii. Ide o generovanie sekvencii na
zaklade pravidiel, ktoré ked’ su dodrziavané, tak dosahujui zaradenie neoznacenych udajov.
(Sen et. al., 2020) Tieto sekvencie sa nazyvajui uzly rozhodovacieho stromu, kde jeden uzol

reprezentuje vlastnost’ cielovej premennej, ktorda méa byt klasifikovana. Vetvy uzlov
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prestavuju hodnoty, ktoré moze uzol nadobudnut’. Na zaklade tychto hodndt premennych sa
tieto uzly trieda, ¢o sa oznacuje ako rozhodovacie pravidlo. V ML sa vyuziva tento
algoritmus ako prediktivny model mapujuici pozorovania so zdmerom klasifikacie ciel'ove;j

premenne;j. (Osisanwo et. al., 2017)

Obrazok 4: Vizualne priblizenie algoritmu rozhodovact strom
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Zdroj: (Labudova, 2017)

Ako pri predchadzajucom algoritme, funkcionalita rozhodovacieho stromu sa
zameriava na spojité aj kategorické premenné. (Sen et. al., 2020) Ak je ,.target kategorialny,
vtedy hovorime o klasifikanom strome. Ak je naopak spojitou premennou, rozhodovaci
strom je oznaCovany ako regresny. Strom zacina generovat’ vetvenie v tzv. korenovom uzle.
(Terek et. al., 2010) Rozhodovacie pravidla vytvaraju subor, ktory popisuje konkrétny profil
pre kazdy uzol. Typickym formatom pravidla je ,,if-then* [ak-potom], kde podmienku
predstavuje vlastnost’ kategorie a nasledok reprezentuje ndzov kategorie, alebo in¢ pravidlo,
ktoré sa d’alej bude vetvit. (Khan et. al., 2010) Uzol, ktory nie je dalej vetveny, je
oznacovany ako list. (Terek et. al., 2010) Premenna, ktora sa vetvi na konkrétnej urovni moze
byt’ vyberana r6znymi postupmi. Pri klasifikanom strome sa vyuziva entropia, informacny
zisk, Giniho index alebo chi-kvadrat test. (Labudova, 2017)

Entropia je metrikou miery rozptylu dat (ndhodnosti tidajov) alebo miery ,,necistoty*.

(Jairi, 2021) Vztah tejto metriky je vyjadreny ako:

N
Entropia = — Zpi log, p;
i=1
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Necistota je v tomto vztahu oznacena ako log, pravdepodobnosti kategorie (p;).
Index i vyjadruje pocet pripustnych kategorii. (Seth, 2023)

Alternativou vypoctu moze byt’ Giniho index. Tento index zovSeobeciiuje necistotu
rozptylu, no moze byt povazovany aj za ocakavanu chybovost’. Ma o nieco silnejsi vrchol
pri totoznych pravdepodobnostiach dvoch tried. Vyhodou je jeho spojitost’ s varianciami.
(Brown & Myles, 2009)

Vztah Giniho indexu je reprezentovany:

Giniho indexp = 1 —z p?

idom

V tomto vztahu p; hovori o pravdepodobnosti, Ze sibor tdajov v D patri do triedy
C;, ktora sa odhaduje pomocou |C;,D|/|D|. Dany stéet je vyjadreny pre m tried.
(Gangadhar & Rangaswamy, 2018)

Velkou vyhodou klasifikacného stromu je zrozumitel'nost pravidiel a preto je
uprednostiiovany v mnohych aplikdcidch. Medzi jeho silné stranky sa radi préca
s chybajucimi hodnotami, ¢i rychlost’ natrénovania modelu. (Abdar et. al., 2015) Najvacsim
rizikom implementovania klasifika¢ného stromu je prisposobenie sa trénovacim datam, kde
vzniké vel’ky pocet alternativ stromu. Tento algoritmus je vytvoreny tak, aby kategorizacia
trénovacich udajov bola efektivna, ¢o vSak spdsobuje pokles vykonnosti klasifikacie pri
testovacich datach. Taktiez pri velkom stibore dat moéze vzniknat’ zlozita Struktara stromu.

(Khan et. al., 2010)

3.5.3. Nahodny les

Na baze rozhodovacieho stromu bol vytvoreny novy algoritmus, nahodny les alebo
,srandom forest“ (RF). Funkcionalita klasifikatora je zaloZena na vicSom pocte
rozhodovacich stromov, ktorych frekvencia vystupov urci klasifikaciu cielovej premenne;.
(Lahiri et. al., 2020) Do tivahy st brané vsetky pravdepodobnosti klasifikacnych stromov,
z ktorych je odvodena celkova pravdepodobnost’. (Shaw et. al., 2020) RF je vhodnym
prostriedkom pri nadmernom prisposobovani sa svojej trénovacej mnozine. (Lahiri et. al.,
2020) V zéasade sa zvicSa pouziva pre subory dat s vysokou dimenziou, kde su jednotlivé
atributy vel'mi zaSumené a nie stacionarne ndhodné. (Shaw et. al., 2020)

Pri tomto algoritme je ndhodne vyberana podmnozina pozorovani a atributov,
z ktorych je vytvorenych viacero nezavislych stromovych modelov. Pri vetveni stromu je
pouzivand len podmnozina atribitov aprdve preto su stromy viac nekorelované.

(Swamynathan, 2017) Existuje viacero technik, ktoré slizia na rast stromov. Nahodny vyber

33



selekcie, ktory uzly rozdel'uje nahodne spomedzi najlepsich rozdeleni je jednym z pristupov.
(Breiman, 2001) Dalsou metodou je tzv. ,bagging®, ktory je realizovany iteraéne. Ide totiz
o ndhodny vyber s opakovanim, kde je obsahom trénovacia mnozina. Rozsah vyberu je
zvicsa totozny s rozsahom trénovacej mnoziny. V kazdom kroku je vyuzita jedna ML
metdda (v tomto pripade klasifikacny strom). (Terek et. al., 2010)

Podla Breimana (2001) je RF definovany ako klasifikacny algoritmus zlozeny zo
setu klasifikacnych stromov, kde st nahodné vektory nezavisle a identicky rozdelené, kde

je kazdy strom jednotkovym hlasom pre najpopularnejsiu triedu vstupu.

3.5.4. Logisticka regresia

Klasifikator logistickej regresie vytvara model, ktory vyuZziva bindrnu zavislu
premennt. Vystupnd premennd je reprezentovand koédovanymi hodnotami, povedzme,
ze 1 pre uspech a 0 pre neuspech. (Chaturvedi et. al., 2020) Pravdepodobnost’ vystupu je
vypocitana na zaklade suboru atributov. Je predpokladané, ze x reprezentuje danu vlastnost’

a y je vystupnou premennou. (Lahiri et. al., 2020)

X
log (13(—1)2)() = Bo + B:1X + BiXn

Lavu stranu rovnice definuje logisticka funkcia (nazyvana aj ako sigmoidna, pretoze
vizualne tvori krivku, ktora pripomina pismeno S), kde vyraz (p(X)/(1—p(X))) je
oznaCovany ako Sanca. Té4 hovori o pomere pravdepodobnosti Uspechu, vzhl'adom
k pravdepodobnosti netispechu. (Lahiri et. al., 2020; Jurafsky & Martin, 2023) Na prave;j
strane rovnice sa nachadzaji f5; regresné koeficienty, ktoré st spojené s referen¢nou
skupinou a vysvetl'ujlicimi atribitmi X. B, predstavuje referencnt skupinu, ktord tvori

referencnll uroven kazdej premenne;j. (Sperandei, 2014)
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Obrazok 5: Sigmoidna (logisticka) krivka
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Zdroj: (Stojiljkovic, 2020)

Vo vSeobecnosti je funkcionalita logistickej regresie vel'mi podobna linearnej, kde je
vSak zé&visld premenna binomicka. Pri tomto druhu algoritmu je jednoduchSie pracovat
s viacerymi vysvetlujucimi premennymi sucasne, ato je jeho velkou vyhodou. Totiz v
procese je zohl'adiiovana kovariancia medzi premennymi a nie si pozorované nezavisle. Pri
pouziti logistickej regresie mozu vzniknut’ aj problémy, a to hlavne s vyberom premennych.
Niekedy sa pre vyskumnikov méze zdat’ viacero premennych ako Statisticky vyznamnych,
avSak mozZe sa stat, Ze model s velkym poctom premennych klesd na Statistickej sile.

(Sperandei, 2014)

3.5.5. K-najblizsi sused (KNN)

KNN je klasifikacny algoritmus, ktorého podstata je zaloZena na analogii jedného
pripadu s druhym. Blizke pozorovanie s druhym sa nazyva ,,sused. (Abdar et. al., 2015)
Tento pristup je okamzite ucenlivy, pretoze urCuje kategériu na zaklade najblizSieho
priestoru pozorovani v trénovacej sade. Bod, ktory je potrebné zaradit, je v priestore
priradeny urcitej kategorii, ktord sa vyskytuje najCastejSie v k-najblizSich trénovacich
datach. BeZne sa vyuZziva na vypocet vzdialenosti tzv. ,,euklidovské vzdialenost™. (Khan et.
al., 2010)

Euklidovska vzdialenost’ je povazovana za najpouzivanejSiu mieru vzdialenosti,

ktora je dana vzt'ahom:

Euklidovska vzdialenost = /i — k2 + j — [2
V danom vzt'ahu je matematicky vyjadrend vzdialenost’ dvoch bodov, ktoré maju

priestorové indexy [i, j] a [k, []. (Merchant et. al., 2023)
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K v KNN predstavuje pocet najblizsich susedov, ktori sa budu brat’ do uvahy pre
zaradenie pozorovania. Ak by napriklad bolo k = 3, tak bod, ktory treba zaradit' bude
vizualizovany tak, ze tri susedné datové body v najblizS§om kruhu rozhodnt o oznac¢eni tohto
bodu. Plati, Ze ak K mé vysSiu hodnotu, hranica sa stava hladsia a moZze sa stat’, ze vSetko sa

stane jednou triedou. (Sen et. al., 2020)

Obrazok 6: Vizualizacia K-NN algoritmu pri K =3
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Zdroj: (Sen et. al., 2020)

Tento algoritmus ma vel'mi lahkt implementaciu a je uCinny pri velkom pocte
trénovacich dat, avSak mé vel'mi dlhy ¢as validacie. PouZiva totiZ vSetky pozorovania pri
vypocte vzdialenosti. Presnost’ zaradenia sa zniZuje, ak st data nachadza Sum. Je nutné
spravne urcit hodnotu K, aby chybovost’ algoritmu bola zniZen4. (Khan et. al., 2010; Sen et.
al., 2020) Okrem iného tento klasifikator vie priebezne urcit hodnoty cielovej premennej,

podrla priemernych alebo medianovych hodndt najblizsieho suseda. (Abdar et. al., 2015)

3.5.6. Naive Bayes

Dal§im vel'mi dolezitym klasifikaénym pristupom je naivna Bayesova metdda. Je to
jednoduchy algoritmus, ktory nevyzaduje zZiadne schémy na odhad parametrov a je 'ahko
pouzitel'ny na obrovsky subor dat. (Wu et. al., 2008) Medzi vyhody tohto algoritmu sa radi
dostato¢nost’ malého mnoZstva trénovacich dat na odhadnutie potrebnych klasifikaénych
parametrov. (Khan et. al., 2010) Jeho vynimoc¢nostou je tiez expresnd rychlost’ a efektivita.
(Sen et. al., 2020) Na druhej strane sa nezarad’'uje medzi najpresnejSie vyhodnocovacie

algoritmy. (Wu et. al., 2008)
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Jeho schopnost’ spociva vo vytvarani pravdepodobnosti pre kazdé pozorovanie, kde
vSak vychadza z faktu, ze atributy si navzdjom nezavislé. (Sen et. al., 2020) Je zaloZeny na
odhade, zlozeny z acyklickych grafov jedného neodpozorovaného uzla, na zéklade

niekol’kych pozorovanych uzlov. (Osisanwo et. al., 2017)

3.6. Hodnotenie modelov

V ML je pripisovany znamenity vyznam odhadovaniu vykonnosti modelu, kde tato
Cast’ je oznacovana ako hodnotenie modelu. Miera jeho uZzitocnosti zavisi od predikcnej
vykonnosti. Od réznych technik ohodnotenia sa nasledne odvija proces vyberu modelu.
(Zollanvari, 2023)

Hodnotiace metriky st vyznamnou rolou v dosiahnuti optimalnych vysledkov
klasifikaénych algoritmov. Preto je dolezité zvolit’ vhodné techniky hodnotenia, ktoré sluzia

pri danom druhu modelovania. (Hossin & Sulaiman, 2015)

Pri binarnych klasifikacnych tlohédch je optimalnym rieSenim konfiizna matica
(alebo matica zdmen). (Hossin & Sulaiman, 2015) Ide o tabul’ku, ktord opisuje vykon
modelu. (Swamynathan, 2017) Na hlavnej diagonale matice sa nachadzaju pripady, ktoré
model spravne ur€il ako target. Ostatné udaje predstavuji pocet nespravne klasifikovanych
pripadov. (Terek et. al., 2010) Riadky tejto tabul’ky reprezentuju predikované hodnoty, stipce
zas opisuju pocty skutocnej triedy. Oznacenia TP (True Positive) a TN (True Negative)
hovoria o pocte pozitivhych a negativnych pripadov, ktoré su spravne urcené. Naopak,
FP (False Positive) aFN (False Negative) st nespravne uréenymi pozitivnymi

a negativnymi pozorovaniami. (Hossin & Sulaiman, 2015)

Tabulka 1: Konfiizna matica pre bindarny target

Redlna hodnota
Urcenie modelom Spolu
+ -
+ TP FP TP + FP
- FN TN FN + TN
Spolu TP+ FN FP + TN TP+ FP + FN + TN

Zdroj: Vytvorené autorkou podla (Terek et. al., 2010, 66 s.)

Na zaklade konfuznej matice sa daju urCit’ viaceré Statistiky. Presnost’” modelu
[accuracy] sa meria pomerom korektnych predikcii v suvislosti s celkovym poctom

vyhodnotenych pripadov. (Hossin & Sulaiman, 2015)
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TP + TN
TP+ FP+ FN + TN

Presnost =

Od presnosti modelu sa odvija urCenie zhodnosti alebo preciznosti modelu
[precision]. Reprezentuje pocet percent spravne uréenych pozitivnych predikcii z celkového

poctu pozitivnych predikcii. (Swamynathan, 2017)

TP

Preciznost = ———
reciznos TP + FP

Dal$ou metrikou, ktora sa zaobera spravnymi uréeniami je uplnost’ [recall]. Této
metrika vyjadruje pravdepodobnost toho, Ze pozorovanie je spravne klasifikované
v porovnani s celkovym poctom redlnych hodndt. V niektorych literatirach je tdto metrika

oznacovana aj ako senzitivnost’. (Zollanvari, 2023)

TP

Uplnost = TP-{-—FN

Na zaklade vdzeného priemeru preciznosti a Uplnosti vie byt uréené tzv. F1 — skore.

(Swamynathan, 2017)

2 * (preciznost * uplnost)

F1 — skére = - T ;
(preciznost + uplnost)
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4. Vysledky prace

Tato Cast’ prace sa zameriava na praktické pribliZzenie procesu splnenia ciel'ov, ktoré
sme si stanovili. Proces nadobudnutia stanovenych cielov je objasneny v jednotlivych

podkapitolach.

4.1. Ziskanie dat

Pre ciel’ tejto prace je potrebné mat konkrétne idaje o pacientoch infikovanych
COVID-19, ktoré obsahuju Specifické informécie o ich zvykoch a anamnéze. Vzhl'adom na
stiCasné bezpecnostné opatrenia a najmi nariadenie GDPR neexistuje v tejto oblasti vel'a
moznosti. Preto po dlhodobom hl'adani vhodného stiboru udajov, bol v nasej analyze pouzity
subor udajov, ktory zverejnilo Ministerstvo zdravotnictva v Mexiku na oficialnej stranke
mexickej vlady.

Tento konkrétny datovy set obsahuje mnozstvo anonymizovanych informacii
tykajucich sa pacientov. Preto je potrebné spomentt’, ze analyza je platnd najma pre Mexiko,
pripadne Severnu Ameriku. Datum zverejnenia databazy je 14. aprila 2020 za ucelom
dostupnosti informécii pre pouzivatelov, ktori ich potrebuji. (Secretaria de Salud, 2024)

Obsahuje informacie o kazdom jednotlivcovi testovanom na tento typ virusu v
Mexiku. Zahtiia rozne demografické informacie tykajice sa narodnosti, miesta pobytu,
pouzivania jazyka alebo veku. Okrem toho s tu uvedené faktory, ktoré st pre analyzu
nevyhnutné, predchadzajice lekarske zdznamy o mnohych ochoreniach vratane astmy,
cukrovky, obezity, hypertenzie atd’. Okrem iného ponuka presnu ¢asovu os, kedy sa pacient
dostal na oSetrovacie oddelenie, datum umrtia (ak nastalo), datum prvych priznakov.
Napokon su tu zahrnuté polia o hospitalizacii, predchadzajlicom zapale pltc, potrebe
intubdcie, lieCbe na jednotke intenzivnej starostlivosti a vysledkoch testov COVID-19.

Povodny datovy stibor obsahuje 3 868 396 pozorovani a ma 40 premennych. Pocas
pripravnych faz pred modelovanim bol upravovany do adekvatnych podob. Detaily ohl'adom

premennych pouZitych na modelovanie su pribliZzené v d’alSich kapitolach.

Nakol’ko data pouzité v tejto praci su z lokality, ktora je pre nas neznama ohl'adom
problematiky COVID-19, rozhodli sme sa preskimat’ skutocnosti tejto témy pre adekvatny

teoreticky zaklad pri urceni vysledkov nasho vyskumu.
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4.1.1. Poznatky o situacii COVID-19 v Mexiku

Kolekcia udajov pouzita v tejto praci je z urcit¢ho ¢asového obdobia pocas celej
pandémie. Tento vysek udajov prispieva k celkovému poctu potvrdenych pripadov
v Mexiku, ktoré si uvedené nizsie.

Podla Svetovej zdravotnickej organizacie - WHO (2024) bolo v Mexiku od zaciatku
pandémie, teda od januéara 2020, podl'a poslednej obnovy dat zo 4.2.2024, vyse 7 702 809
potvrdenych pripadov COVID-19 spolu s 334 958 umrtiami. Doposial’ bolo zaznamenanych

222 miliénov podanych vakcin.

Graf 2: Vizualne zobrazenie aktudlneho poctu potvrdenych pripadov COVID-19 v Mexiku

Mexico, January 2020 - present
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Zdroj:(WHO, 21.2.2024)

Graf 3: Vizudlna reprezentdcia mortality COVID-19 v Mexiku
Daily Deaths
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Zdroj: (Worldometer, 21.2.2024)

Mexiko je federativnym Statom zlozenym z 32 Ciastocne samospravnych Statov.

Prijaté opatrenia kazdej Statnej vlady hraja signifikantnt rolu v kontrole vypuknutia ndkazy

40



COVID-19 v celej krajine. Avsak, sposob akym su nariadenia implementovang, tak ako ich
vaznost’ a rychlost’, sa medzi Statmi lisi. (Knaul et. al., 2021)

Latinskd Amerika sa stala globadlnym epicentrom SARS-CoV2 virusovej infekcie
a taktiez mortality COVID-19 v lete 2020. Mexiko sa snazilo o napravu situdcie nasadenim
novych obmedzeni ked’ sa rozmohol variant Omikron. Vlada prijala niekol'’ko opatreni proti
Sireniu tohto ochorenia, ktoré zahtiaju:

e Lockdowny: Mexickd vlada zaviedla lockdown v oblastiach krajiny, kde
pocet pripadov bol alarmujuci. Tento pojem zahfila zatvorenie nie az tak
fundamentdlnych  podnikov aj obmedzenie pohybu obyvatelov
v zasiahnutych oblastiach.

o Socidlny distanc: Vlada implementovala nariadenia dodrziavania

dostato¢nej  vzdialenosti kvOli  znizeniu ndkazy pri  obsiahlych
zhromazdeniach ¢i vo verejnych priestoroch.

e Povinné ruska: Nariadenie nosenia povinnych ochrannych masiek vo

verejnych priestoroch, ktoré zahfiaji aj obchodné strediska ¢i hromadnu
dopravu, taktiez prislo do platnosti.

o Dopravné obmedzenia: Zatvorenie hranic pre nie podstatné presuny

a vyzadovanie negativity na COVID-19 pri vstupe do krajiny sa stalo
neziadicim.

e Zdkaz vychddzania: Urcité oblasti nastavili zdkazy vychadzania kvoli

obmedzeniu pohybu v istych ¢asoch pocas dia. (Knaul et. al., 2021)

Mexicka vlada predstavila tzv. semaforovy systém, kde podla kategorie farby je
vSeobecne zname pre dany $tat, ktoré opatrenia su sprisnené. Kategorie boli nastavené podl'a
4 farieb (Cervend, oranzova, ZIta, zelend), ktoré boli urcené podla poctu aktudlnych
pozitivnych pripadov, obsadenych 16zok a inych. Ohl'adom reakcie jednotlivych mexickych
Statov na pandémiu nie je doposial’ dostatok informdacii. Na mieste je poukazat’ na velky
rozdiel v oblasti stupiiov zavaznosti. Pokial’ o v jednom §tate mohli byt otvorené kluby
a bary, naopak v inom boli tieto aktivity zakdzané. Niektori experti kritizovali mexicku vladu
v jej reakcii na pociatocne fazy pandémie. Preto mohlo dojst’ k uréitym oneskoreniam, o sa
tyka podstapenia komplexnych testov, ktoré¢ mohli prispiet’ k velkému poctu pripadov.

(Knaul et. al., 2021)
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Podla studie Garcia-Lopeza zroku 2022 je zname, ze do daného roku boli
prezentované 4 epidemiologické viny. Najvicsie pandemické vrcholy infikovanych

pacientov boli uvedené:

18.6.2020 (57,73 pripadov na milion obyvatel'ov)

10.1.2021 (126,74 pripadov na milién obyvatel'ov)

10.8.2021 (151,66 pripadov na milién obyvatel'ov)
15.1.2022 (462,01 pripadov na milién obyvatel'ov).

vve

prva vina v obdobi od 15.5.2020 do 3.10.2020, kde maximalny pocet umrti bol denne
v priemere 0,63 pripadov na milidon rezidentov. Tato vina bola zasiahnutd Alfa variantom
a jeho mutaciami. Trend vyskytu novych pripadov pokracoval neustale, kde hned’ po konci
prvej viny zacala druha vina, ktora trvala od 3.10.2020 do 19.4.2021, pocas ktorej zacala aj
vakcinacia COVID-19. V tomto obdobi sa rozsiril variant B.1.1.519 a taktiez najvyssi stupen
mortality bol identifikovany a to denne 1,13 pripadu na milién. Tretia vina prisla 13.6.2021
do 29.10.21, kde Beta variant nahradil Delta, ktory bol najrychlejsi v stvislosti so Sirenim.
V tomto obdobi bol zaznamenany doposial’ najvacsi rekord v pocte pripadov, ale za to
umrtnost’ poklesla. Stvrta vina bola dominovana Omikronom, ktory zacal 23.12.2021, kde

bol najvacsi pocet infikovanych za den ale umrtnost’ klesla este viac.

4.2. Priprava dat

Pred vytvorenim modelov sme podnikli kroky potrebné pre pripravu dat na postupné

spracovanie do modelov. Dané kroky su priblizené v nasledujucich bodoch.

1. Redukcia premennych

Ako sme uz spomenuli v predoslej podkapitole, povodny datovy subor pouzity
v tejto praci obsahuje 40 r6znych premennych. Vyznam, ktory dand premenna reprezentuje
je predstaveny v zdroji datového suboru. Vyuzitie vSetkych dostupnych atribitov
v modelovani méze byt’ vypoctovo naro¢né a neefektivne, nakol’ko nie vSetky premenné st
vyznamovo potrebné pri vytvarani modelov v tejto praci. Existuje viacero ddvodov
nepotrebnosti atributov, ako: nevyuZitie atribitov s odl'ahlymi hodnotami (napr. premenna
tehotenstvo pre muzské pohlavie), atriblity neovplyvitujuce predikovanu premennt (napr.
datum prvych symptémov, ditum prijatia do nemocnice) alebo iné nekonzistentné

a nepresné premenné. Po dokladnej analyze sme sa rozhodli vymazat’ nasledujuce tdaje:
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Datum poslednej aktualizacie databazy = irelevantnost’ pri modelovani,

ID registracie = unikatna premennd zbytocna pre nas datovy subor,
Specifika zdravotnickych zariadeni v Mexiku = detaily zdravotnickeho
systému danej lokacie, ktoré sa nevzt'ahuji na analyzu, na ktoru je tato praca
zamerana (vplyv prostredia podla kvality a dostupnych prostriedkov na
predikciu by mohol byt predmetom skimania v rozSireni tejto prace v
buducnosti, avSak na tito problematiku je potrebny pevny informacny
podklad, ktory nespada do rozsahu aktualnej prace),

Identifika¢né udaje pacienta (miesto narodenia, miesto pobytu, povod) =
zameranie sa na komunity ¢i povod ndkazy by mohli byt podrobnejSie
prestudované avSak taktiez nespadaju pod predmet zaujmu préce,

Datum prvych symptémov = rozhodli sme sa tejto Casovej analyze nevenovat’
a zamerat’ sa na iné datumové premenné, ktoré maju vplyv na predikciu,
Tehotenstvo,

Potvrdenie povodu odobratej vzorky = ohl'adom tejto informacie existuju

v dadtovom subore iné atributy, ktoré su vyuzivané.

Vdaka vymazu spominanych premennych sme datovy subor zredukovali na

22 atributov, ktoré boli nad’alej vyuzivané.

2. Premenovanie premennych

Nakolko zdrojovy datovy stbor je mexického povodu, ndzvy atributov su

v §panielskom jazyku. Pre efektivnu manipuléciu s datami sme sa rozhodli pomocou prikazu

,replace®, nahradit’ nazvy atribatov anglickymi ozna¢eniami podla vyznamu.

3. Wivorenie novych premennych

Nov¢ atributy boli vytvorené kvoli ur€eniu predikcie, ktoré su potrebné v d’alSom

procese.

COVID _POS — vytvorili sme novy atribit pomocou funkcie, ktora sme si
definovali. Z existujucej premennej COVID CASE sme odvodili tento
atribut, ktory bude hovorit’ o tom, ¢i je alebo nie je pacient pozitivny podl'a

podmienky funkecie.
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DEATH — vytvorena nova premennd, ktora reprezentuje umrtie na COVID-
19. Taktiez je odvodend z vytvorenej funkcie, na zaklade premenne;j
DATE DEATH, kde diatum vo formate ,,9999-99-99“ vSeobecne
reprezentuje, ze datum smrti nenastal. Tato kategoridlna premenna hovori
o tom, ¢i umrtie nastalo alebo nenastalo.

LAB POS, AG POS — vytvorené na zaklade premennych RESULT LAB
a RESULT AG, zktorych st nové kategoridlne premenné definované ci
nastala pozitivita na laboratérnom alebo antigénovom teste'.

HOSP — vytvorenie novej premennej, ktora hovori ¢i pacient bol
hospitalizovany. Na jej vytvorenie je pouzita funkcia, kde sa vyuziva atribut
P_TYPE, ktory reprezentuju kategoérie: 1 — ambulantny pacient, 2 —
hospitalizovany pacient alebo 99 — neSpecifikované. Ak sa teda tento atribut

rovnd 2, vznikne nova binarna kategorialna premenna HOSP.

Nami vytvorené atribity nam nahradili potrebu atributov, z ktorych boli odvodené,

preto sme sa rozhodli pdvodné atribity vymazat. V danom momente bol stav premennych

v pocte, ktory bol vhodny na d’alSie pouzitie. V nasledujucej tabul’ke su opisané jednotlivé

premenné, ktoré boli vyuZzivané pri predikcii v tejto praci.

Tabulka 2: Opis premennych pouZitych pri modelovani

No. | Nazov premennej Opis Format / Kategorie
0 SEX Pohlavie pacienta 1 — Zenské, 2 — muzské
Détum prijatia pacienta na datum v tvare ,,RRRR-
! DATE_ENTRY osetrovaciu jednotku MM-DD*
) INTUBED Identifikacia stayu pe}qerzlta ¢l 1- ano,'2 - nle,’ 97 -
potreboval intubéciu neaplikovatel'né
3 PNEUMONIA Identifikacia ¢i pacientovi bola 1 —4ano, 2 —nie, 99 —

3

diagnostikovana pneumodnia nespecifikované

! Test rychlej diagnostiky detekciou antigénu proteinu virusu, kde uréenie vysledku trva 15-30 mintit na mieste
odobratia vzorky. (District of Columbia Government, 2024)

2 Proces zavadzania rarky do priedusnice vzhl'adom na dychaciu nedostatoénost’ s nutnostou napojenia na
umelu plucnu ventilaciu. (Wikiskripta, 2018)

3 Zépal pluc, infekcia s moznostou zasiahnutia oboch plic naplnenim tekutinou, ktorej priznakovost’ spociva
v kasli, hortcke a pripadnych problémoch s dychanim. (National Heart, Lung, and Blood Institute, 2022)
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diagnostikovand imunosupresia

4 AGE Vek pacienta numericky v rokoch

5 DIABETES Ideptlﬁkagla ¢i pa’c1e'nt0V1 13101 1-— ano, 2— nie, 98 —
diagnostikovany diabetes ignorované

Identifikécia ¢i pacientovi bola | — 4no. 2 — nie. 98 —
6 COPD diagnostikovana chronicka : 1;orovan é’

obstrukéna choroba pliic? &

7 ASTHMA Ident'lﬁkama. ¢i pac1’ent0V1 é)ola 1-— ano, 2— nie, 98 —
diagnostikovand astma ignorované

2 IM_SUPPR Identifikécia ¢i pacientovi bola7 1 — ano, 2 — nie, 98 —

ignorované

9 HYPERTENS

Identifikacia ¢i pacientovi bola
diagnostikovana hypertenzia®

1 —ano, 2 —nie, 98 —
ignorované

10 | OTHER DIS

Identifikécia ¢i pacientovi bolo
diagnostikované iné ochorenie

1 — ano, 2 —nie, 98 —
ignorované

Identifikécia ¢i pacientovi bolo

1 — ano, 2 — nie, 98 —

diagnostikovana obezita'®

11 CARDIO diagnostikované kardiovaskularne X ’
ochorenie® ignorované
12 OBESITY Identifikécia ¢i pacientovi bola 1 — &no, 2 —nie, 98 —

ignorované

13 | RENAL CHRON

Identifikacia €1 pacientovi bolo
diagnostikované chronické zlyhanie
obliciek

1 — ano, 2 — nie, 98 —
ignorované

14 SMOKING

Identifikécia ¢i pacient bol fajciar

1 — ano, 2 —nie, 98 —
ignorované

15 | OTHER CON

Identifikécia ¢i pacient bol
v kontakte s inym pripadom
COVID-19

1 — ano, 2 — nie, 99 —
neSpecifikované

16 ICU

Identifikacia ¢i pacient bol prijaty
na Jednotku Intenzivnej
Starostlivosti (JIS)

1 —4no, 2 —nie, 97 —
neaplikovatel'né, 99 —
neSpecifikované

4 Cukrovka, chronické ochorenie kvoli nedostatku produkcie inzulinu v pankrease. (WHO, 2023b)

5 COPD, pojem pre skupinu ochoreni pluc, ktoré spdsobuju tazkosti s dychanim. (National Health Service -
NHS, 2023)

6 Chronické ochorenie pl'ic stazujuce dychanie. (WHO, 2023c)

7 Stav imunitného systému, kedy nastava jeho dysfunkcia a vedie telo k zvysenej nidchyInosti ochorenia. (Avian
Immunology, 2014)

8 Vysoky krvny tlak, nastava ked tlak v cievach je prili§ vysoky od Standardu. Ide o bezné ochorenie, ktoré je
vel'mi zavazné pri nelieCeni. (WHO, 2023a)

? V$eobecné pomenovanie ochorenia postihujiice cievy alebo srdce. (NHS, 2022)

10 Komplexnd diagndza spojend s nadmernym mnoZstvom telesného tuku. (Mayo Clinic Staff, 2023)
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Identifikacia pacienta na pozitivitu

17 COVID_POS COVID-19

1 —ano, 2 — nie

18 DEATH Identifikécia ¢i pacient zomrel 1 —éno, 2 —nie

Identifikécia ¢i pacient bol

19 LAB_POS o . 1 —é4no, 2 —nie
- pozitivny na laboratérnom teste

20 AG POS Ic'le’ntlﬁkama Ci Pament bol | — 4no, 2 — nie
- pozitivny na antigenovom teste

71 HOSP Identifikécia ¢i pacient bol |~ 4no, 2  nie

hospitalizovany

Zdroj: Vytvorené autorkou podla (Secretaria de Salud, 2024)

4. Zmena datovych typov

Atributy, ktoré sme nami vytvorili su datového typu object, teda maju hodnoty urcené
ako textové. Nakol'ko obsahuju ¢iselné hodnoty bolo na mieste unifikovat tieto atributy,
spolu s doteraz existujicimi, na datovy typ int. V jazyku Python existuje aj datovy typ
category, ktory reprezentuje kategoridlne hodnoty. V tomto momente bol nas datovy subor
eSte pouzivany na d’alSie analyzy a na manipulaciu s nim je praktickejSie vyuzit’ hodnoty int,

preto dané kategoridlne premenné boli typovo zmenené az pred samotnym modelovanim.

5. Chybajuce data

Predmetom zaujmu je overenie, €1 existuji v datovom subore chybajice udaje.

Vyuzitim jazyku Python sme vypisali sumu chybajicich hodndt v rdmci kazdej premenne;.
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Obrazok 7: Chybajiice hodnoty premennych

SEX
DATE_ENTRY
INTUBED
PNEUMONIA
AGE
DIABETES
COPD
ASTHMA
IM_SUPPR
HYPERTENS
OTHER_DIS
CARDIO
OBESITY
RENAL_CHRON
SMOKING
OTHER_CON
ICU
COVID_POS
DEATH
LAB_POS
AG_POS
HOSP
dtype: int64

(S

(SIS IS IS IS IS I S TS TGS IS IS IS IS IS BGS ICGS IECS I S IES BS

Zdroj: Vytvorené autorkou

Ako je viditelné z obrazku 7, v datovom stbore sa fyzicky nenachadzali Ziadne

prazdne miesta, ktoré by potrebovali rieSenie d’alSieho postupu.

Pri overeni poctu obmien jednotlivych pozorovani moZeme konStatovat, Ze
jednotlivé kategoridlne premenné mali v celku 5 typov kategorii (1, 2, 97, 98, 99), ako sme
si predstavili uz aj v tabul’ke 2. Kategériou 98 a 99 boli reprezentované neSpecifikované
alebo ignorované hodnoty — teda tieto hodnoty nemaju ziadnu vypovednu hodnotu, svojim

sposobom st to kategdrie reprezentujice chybajuce informacie.

Obrazok 8: Zobrazenie obmien a poctu pozorovani pri kazdej obmene

SEX INTUBED PNEUMONIA DIABETES COPD ASTHMA IM_SUPPR HYPERTENS OTHER_DIS CARDIO
1 2001715.0 66806.0 374992.0 418275.0 40690.0 100040.0 37093.0 563200.0 75288.0 60608.0

2 1866681.0 450122.0 34777170 34377510 3816193.0 3757014.0 3819530.0 3293613.0 3775501.0 3796317.0

97 NaN 3340218.0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
98 NaN NaN NaN 12370.0 11513.0 11342.0 11773.0 11583.0 17607.0 11471.0
29 NaN 11250.0 15687.0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Zdroj: Vytvorené autorkou
Z obrazku 8 moézeme vidiet, Zze v celku pri kazdej premennej, tato kategodria
reprezentuje priblizne 0,5 % pozorovani zo vSetkych pozorovani danej premennej, preto sme

sa rozhodli z datového stiboru pozorovania obsahujtce tieto hodnoty odstranit’.
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Obrazok 9: Zobrazenie obmien a poctu pozorovani pri kazdej obmene po odstraneni hodnét
SEX INTUBED PNEUMONIA DIABETES COPD ASTHMA IM_SUPPR HYPERTENS OTHER_DIS CARDIO

1 1867439.0 47930 302859.0 367676.0 33482.0 91535.0 31238.0 498696.0 61438.0 52385.0
2 1716685.0 360985 3281265.0 3216448.0 3550642.0 3492589.0 3552886.0 3085428.0 3522686.0 3531739.0
97 NaN 3175209 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Zdroj: Vytvorené autorkou
Po odstraneni hodnot 98 a 99, ako je viditeI'né na obrazku 9, bol datovy subor
v poriadku ohladom chybajicich dat, nakolko kategoria 97 (neaplikovatelnost’) je
Specifickou pre JIS a intubdciu. Tieto dve premenné st Specifikované len v pripade, ak
pacient bol hospitalizovany. Za tychto okolnosti nie je mozné aplikovat’ hodnotu 1 alebo 2.

Obrazok 10: Zobrazenie obmien premennych ICU a INTUBED
INTUBED icu

97 3175209 3175209
2 360985 3737283
1 47930 35192

Zdroj: Vytvorené autorkou

Teda kategoria 97 reprezentovala vSetkych nehospitalizovanych pacientov, a ak by
tieto pozorovania boli vymazané, prisli by sme o vSetky pozorovania nehospitalizovanych
pacientov a mali by sme len vzorku hospitalizovanych pozorovani. Preto sme sa rozhodli
tuto kategoriu zanechat’.

Po podstupeni vSetkych krokov stvisiacich s upravou datového suboru bol pocet
riadkov zmeneny na 3 584 124 a pocet atributov zostal na 22. V tomto tvare bol datovy

subor pripraveny na d’alSiu analyzu.

4.3. EDA

Pre identifik4ciu vzorov v nasom datovom stiibore sme sa zaoberali aj vizualizaciou
v Casti EDA. Definované skuto¢nosti st nad’alej prospesné pre konkrétne nasadenie modelu.
V nasledujticich podkapitolach si rozoberieme jednotlivé oblasti zdujmu, ktoré boli

vizualizované.

4.3.1. Aka je distribucia veku pacientov?

Predmetom pozornosti pred samotnym modelovanim bolo presnejSie porozumenie
dat, preto sme si cheeli priblizit vekovu Skalu pacientov vSetkych pozorovani, z ktorych bola
uskutociiovana predikcia. Na to bol pouZity vizualizacny prostriedok histogramu pre urcenie

pocetnosti.
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Graf 4: Histogram veku vietkych pacientov

Histogram veku pacientov
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Pri distribucii veku mozeme vidiet’, ze najvicsia pocetnost’ pozorovani je v intervale
od 20 do 40 rokov, z celkového poctu zadznamov, teda pri pacientoch, ktori podstupili
testovanie. NajmenSia distribucia je v intervale od 80+. Pri histograme je mozné vidiet
zoSikmenie a Spicatost’. Na grafe 4 je oCividné, Ze nastava pravostranné kladné zoSikmenie.
Z toho vyplyva, Ze modus je mensi ako median a priemer, teda moZeme tvrdit’, Ze prevazuju
nizSie hodnoty z celkovej Skdly. Danu metriku sme si potvrdili aj matematicky pomocou
kédu.

Obrdazok 11: Miera Sikmosti a Spicatosti veku

Skewness: 0.3545487862039228 ( Positive )
Kurtosis: -0.07187142388474133 ( Platykurtic )

Zdroj: Vytvorené autorkou

Pri definovani $picatosti to na zaklade vizualizacie nie je az tak jasné, preto sme si
pomohli vypoctom, ktory definuje rozdelenie veku ako negativnu (platykurtick(l) Spicatost,
nakol’ko jej hodnota je mensia ako 3. Rozdelenie dat je v skuto¢nosti plochSie ako normélne
rozdelenie, teda nema sklon k extrémnym vykyvom hodnot.

V ramci skumania rozdelenia hodnot premennej veku si mozeme Specifikovat’, ¢i

existuju odl'ahlé hodnoty. Na to sluzi vizualizacia pomocou box plotu.

49



Graf 5: Box plot veku
Box plot of AGE
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Zdroj: Vytvorené autorkou
Ako je mozné vidiet' na grafe 5, tak medidnova hodnota je okolo 39. veku Zzivota.
Medzikvartilové rozpétie je rovné 24 a nachadza sa v rozmedzi od 28 do 52. Hodnoty
priblizne od 88. roku sa nachadzaju za hranicou fiizov a su oznacené ako odlahlé hodnoty.
Avsak je potrebné poznamenat’, Ze atribt veku je doleZitym aspektom pri naSej predikcii.
Mohlo by sa stat’, Ze keby odstranime vSetky pozorovania, kde je vek vyssi ako 88, tak by
sme prisli o vzacne data pre predikciu umrtia (nakol’ko predpokladdme, Ze imrtie CastejSie
nastalo pri vy$Som veku). Pre lepSie porozumenie, sme si odl'ahlé hodnoty veku vizudlne
zobrazili.

Graf 6: Histogram veku pacientov pri odlahlych pozorovaniach
Histogram veku pacientov odlahlych pozorovani
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Zdroj: Vytvorené autorkou

50



Na zaklade IQR bolo detegovanych 11 322 odl'ahlych hodnét. Ako mdzeme vidiet,
najvacsia pocetnost’ odl'ahlych hodnoét je vo vekovom intervale do 95. roku. Avsak su tu isté
pozorovania az do veku 120. Pozorovania na vekovom intervale medzi 110. a 120. rokom sa
nam zdaju prili§ vysoké, preto sme sa rozhodli tito skutocnost’ preverit’.

Podrla dostupného zdroja sme zistili, ze od zaciatku roku 2020 az doposial’, zomrelo
v Mexiku 34 T'udi, ktori sl na zozname supercenterianov (I'udia, ktori sa dozili viac ako 110
rokov). Zatial’ najstarSia overend osoba, ktora kedy zila v Mexiku, zomrela vo veku 113
rokov a 225 dni. (Gerontology Wiki, 2024)

Po vyfiltrovani odl'ahlych pozorovani len na tie, ktoré maju vek vyssi ako 110, sme
zistili, ze ide o 92 riadkov. Po overeni skuto¢nosti z dostupnej literatiry, vieme s urcitostou
potvrdit, Ze na vekovom intervale medzi 110. a 120. rokom, ide o viaceré chybné
pozorovania. Nakolko by vSetky pozorovania po dosiahnutom veku 100, mohli byt
zavadzajuce, rozhodli sme sa ich vymazat’. Datovy subor, ktory bude nad’alej vyuzivany bez
tychto hodnot, obsahuje 3 583 633 pozorovani (491 pozorovani bolo vymazanych).

Rozhodli sme sa vSak overit’ si odl'ahlé hodnoty veku aj pomocou Standardnej
odchylky vyuZitim Z-skore.

Obrdzok 12: Vypocet Z-skére pri atribiite vek

Mean age: 40.630236996060795
Standard deviation of age: 16.45144556428273

Zdroj: Vytvorené autorkou

Z vypoctov sme urcili, Ze priemernym vekom je pri zaokrthleni priblizne 41 rokov
a Standardna odchylka je priblizne 16. Podl'a Z-skore nebolo identifikované ziadne odl'ahlé
pozorovanie, ktoré by potrebovalo vymaz.

Nakolko predmetom modelovania je detekcia Gmrtia pacientov na COVID-19,
zaujima nas aka je distriblcia pacientov, ktori na toto ochorenie zomreli, preto sme si

vytvorili histogram pre takychto pacientov.
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Graf 7: Histogram veku pacientov, ktori zomreli na COVID-19
Histogram veku pacientov, ktori zomreli na COVID-19
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Je zrejmé z grafu 7, Ze distribucia je lavostranne negativne zoSikmena, teda je tu isty
vzor objavovania sa vy$§ich hodndt zo Skaly. Najviac pozorovani je v intervale od 60 - 80.
Po vypoctoch sme zistili, ze modus je v 65. roku zivota, medidn je rovny 64 a IQOR je
vintervale (54;73). Ztohto je zrejmé, ze tendencia umrtia na toto ochorenie je

v déchodcovskom veku, ¢im potvrdzujeme svoj predosly predpoklad.

4.3.2. Aka je distribucia pohlavia pacientov?
Pri vizualizacii pohlavia je efektivne pouzit' koldCovy graf s percentudlnym
zastupenim.

Graf' 8: Pohlavie pacientov
Pohlavie pacientov

Muzi

47.9%

52.1%
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Zdroj: Vytvorené autorkou
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Z grafu 8 je zrejmé, ze v datovom subore sa nachadza vécsie zastipenie zien ako
muzov. Aka by bola vsak distribucia pohlavi v ohl'ade na umrtie COVID-19 sme si priblizili
v nasledovnom grafe.

Graf'9: Distribucia pohlavia pri umrti na COVID-19

Aky je pomer umrti na COVID-19 z pohladu pohlavia?
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Zdroj: Vytvorené autorkou

V danom stipcovom diagrame je viditelné, Ze medzi prezitim a Gmrtim na
COVID-19 existuje v danom datovom stbore isty nepomer. Z celkového poctu pozorovani
tvori priblizne 96 % tych, ktori prezili na COVID-19 azvysné 4 %, ktori umreli. Pri

distribtcii pohlavi je faktom, ze zomrelo vdcsie percento muzov na toto ochorenie ako Zien.

4.3.3. V akom casovom ohraniceni sa pohybuju dané pozorovania?

Dolezitym faktorom pri uréeni vysledkov je ¢asové hl'adisko, pocas ktorého boli data
zaznamenavané. Je nutné zohladnit' skuto¢nosti, ktoré prebiehali pocas daného obdobia
akymi st napriklad vyskyt mutécii, vladne opatrenia, faza rozSirenia a mnohé in¢. Na Casové

hTl'adisko bol vyuzity typ vizualizéacie ,,countplot®.
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Graf 10: Pocet pozorovani v ramci casového hladiska

Pocet pozorovani z casového hladiska
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Je zrejmé, Ze pozorovania zaznamenané v tomto datovom subore st v ¢asovom
intervale od januara 2020 do septembra 2021. Mdzeme konStatovat’, ze pocet pozorovani ma
v jednotlivych mesiacoch stipajicu tendenciu az do decembra 2020, kde od nového roku
2021 je vyznamny pokles hodnét. Avsak najvacsia distribucia pozorovani je v decembri
2020, kde pocet pozorovani siaha az nad 800-tisic, ¢o predstavuje viac ako 20 % z celkového
poctu zaznamov. Mo6Zeme vidiet’, Ze od jula do novembra 2020 sa hodnoty pohybuji v okoli
intervalu od 400 do 500-tisic zdznamov. NajniZ§i pocet zdznamov je od februdra do

septembra 2021, kde je pocet pozorovani v porovnani so zvySkom v zanedbatel'nych

hodnotach.
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Graf 11: Pocetnost umrtnosti COVID-19 z casového hladiska
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Ako sme definovali v predchadzajicej podkapitole, v danom datovom subore je
detegovany zna¢ny nepomer medzi zdznamami, kde pacient umrel na dané ochorenie
aneumrel. Z grafu 11 je znacné, Ze najvdcsia umrtnost je zaznamenand V mesiaci
s najvys§im poctom celkovych pozorovani ato v decembri 2020 pri viac ako 30-tisic
umrtiach. Najmene] umrti je zaznamenanych v mesiacoch od februara 2021. Najvyssie
percento umrti v pomere umrtie/prezitie v ramci mesiaca je v januari 2021, kde umrtnost’

tvori az 10 % celkového poc¢tu zdznamov v tomto mesiaci.

4.3.4. Aké su charakteristiky ohladom pozitivity pacientov a jej dosledkov?

V predchadzajucich podkapitolach bolo definované, ze existuje vyznamny nepomer
medzi distribuciou pacientov, ktori prezili na toto ochorenie atymi, ktori neprezili.
Domnievame sa, Ze pri pozitivite bude taktieZ isty nepomer, preto je na mieste overenie

pouzitim vizualizacie.
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Graf'12: Distribucia pozitivity pacientov
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Ako je viditeI'né na grafe 12, nepomer pri pozitivite COVID-19 nie je taky znamenity
ako pri umrtiach. Priblizne 60 % pacientov zcelkového pocétu zaznamov bolo
identifikovanych ako negativnych na ochorenie COVID-19, pricom pri zvysnych priblizne
40 % sa potvrdila pozitivita. Z celkového poctu zdznamov bolo identifikovanych 36,5 %
pacientov, ktori boli pozitivni a prezili, ¢o tvori priblizne 91 % zcelkového poctu
pozitivnych. Teda inymi slovami, 9 % pozitivnych pacientov neprezilo COVID-19 a zvySok
prezil. Zaujimavym zistenim je fakt, Ze Umrtie nastalo aj pri pacientoch, ktorym test
nepotvrdil pozitivitu COVID-19 a to priblizne pri 1 % zaznamov z celku. Tuto skuto¢nost’

sme sa snazili zanalyzovat z doteraz dostupnych zdrojov.

Podl'a Sebireho (2020) nie je také 'ahké urcit’ umrtie, kde dovodom bol COVID-19.
V najjednoduchSom predpoklade by bolo mozné identifikovat’ kazdé umrtie kde bol
potvrdeny pozitivny test virusu Sars-Cov-2 ako iimrtie na COVID-19. AvSak existuju tu isté
problémy ako napriklad ndhodnost’ infikovania virusom, ktory je nestvisiaci so skuto¢nou
pri¢inou imrtia, po ktorej by sa za inych okolnosti ani nepatralo. Dal§im problémom je, Ze
pacient nemusi byt osobitne testovany na toto ochorenie, aj ked’ bolo dovodom umrtia.

Vinom pripade moze nastat falo$nad negativita v zavislosti od odberu vzoriek aich

naCasovania i testovania protilatok, ktoré sa rutinne nevykonava. Klinické priznaky
COVID-19 sa mdzu v podobnosti prelinat’ s inymi infekciami, ako je napriklad chripka,

sepsa, zlyhanie srdca a iné, ¢o ma taktiez velky vplyv na uréenie dovodu timrtia.
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Epositova studia (2023) sa zaoberd pripadom, kde 83-rocny muz trpel viacerymi
ochoreniami, akymi s chlopiiové ochorenie srdca, srdcové zlyhanie, diabetes, zlyhanie
oblic¢iek ¢i chronickd obstrukéna choroba pluc. Jeho prijatie do nemocnice bolo so
symptémami dychavi¢nosti a negativnym testom na Sars-Cov-2. Po 11. diioch hospitalizacie
bol pacientovi vykonany druhy molekularny test, nakol’ko symptémy dychavicnosti sa
zhorsili atento test potvrdil pozitivitu COVID-19. Pri tomto pacientovi sa potvrdilo
nozokomialne!' ziskanie virusu, kde pacient po 18. ditoch hospitalizacie zomrel. Casovy
horizont a faktor nozokomialnej ndkazy su dolezitymi aspektami.

Prestudované fakty ohladom tmrtnosti pri sledovani COVID-19 aj pre pacientov
s negativnym testom a nepotvrdenim tohto ochorenia, budeme zohladiovat’ pri vyvodeni

zaverov ohl'adom rieSenej problematiky.

Graf'13: Pozitivita COVID-19 v suvislosti s kontaktom COVID-19
Bol pacient pozitivny na COVID-19, v kontakte s niekym, kto bol tiez pozitivny?

Ano

47.2%

52.8%

Nie

Zdroj: Vytvorené autorkou

Vd’aka premennym v ddtovom subore je taktiez mozné si overit, ¢i povod pozitivity
mohol byt dosledkom kontaktu s inym pozitivnhym pacientom. Potvrdilo sa nam, Ze pri
47,2 % pozitivnych pacientov nastal kontakt a pri zvySku nenastal. M6Zeme tvrdit’, Ze pri
priblizne polovici pacientov mohol nastat’ prenos virusu od inej osoby potvrdenej

COVID-19, nakolko kontakt s takouto osobou nastal.

' Nemocniéné nakazenie, ktoré vzniké pri pobyte pacienta v zdravotnickom prostredi dosledkom kontaktu so
zdravotnikom alebo pacientom, pri nedostato¢ne dodrzanej hygiene. (Penta Hospitals, 2018)
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Graf 14: Kolacovy graf umrtnosti pri hospitalizdcii
Bol pacient s Gmrtim na COVID-19 hospitalizovany?

Nie

8.3%

91.7%

Zdroj: Vytvorené autorkou

Na predstavenom grafe 14 je zrejmé, Ze imrtnost’ na toto ochorenie uzko stvisi
s hospitalizaciou pacientov. Takmer 92 % vSetkych pozorovanych pozitivnych pacientov,
ktori umreli na toto ochorenie bolo hospitalizovanych. Skuto¢nosti, ktoré tomuto napovedaju
su jednak, ze az pri stave pacienta v zhorSenom Stddiu ochorenia, ktoré si vyzadovalo
hospitalizaciu nasledovalo tmrtie a taktieZ mézeme tvrdit, ze pri vacSine pacientov, ktorych
ochorenie konc¢ilo umrtim v danom obdobi, bola poskytnutd zdravotna pomoc vo forme

hospitalizacie.

Graf'15: Kolacovy graf pacientov na JIS pri hospitalizacii

Bol hospitalizovany pacient aj na jednotke intenzivnej starostlivosti?

Ano
Neidentifikované

9.1%
0.0%

90.9%

Nie

Zdroj: Vytvorené autorkou

Pri objavovani vzt'ahu hospitalizacia verzus jednotka intenzivnej starostlivosti (JIS)
sme zistili, ze priblizne 9 % z hospitalizovanych pacientov skoncilo na JIS. Teda neexistuje

tu vzor, kde by hospitalizovani pacienti vo vacSine skoncili na JIS. AvSak moézu tu vstupovat’
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viaceré¢ faktory, ako napriklad nedostatok kapacity JIS, preto nie je mozné jednoznac¢ne urcit’

zéaver Ci nastala alebo nenastala potreba tejto starostlivosti pri hospitalizovanych pacientoch.

Graf 16: Kolacovy graf na JIS a intubdcia
Bol pacient na JIS aj intubovany?

Nie
Neidentifikované

Zdroj: Vytvorené autorkou

Z kolaCového grafu 16 je zrejmé, Ze intubdcia nastala priblizne pri 52 %
hospitalizovanych na JIS. Vyvodenie zaveru na zaklade tohto zistenia je moZzné tvrdenim, Ze
priblizne kazdy druhy pacient, ktory bol hospitalizovany na JIS potreboval napojenie na

umelu plucnu ventilaciu.

Graf 17: Vizualizacia distribucie pacientov pri umrti na JIS
Zomrel pacient na JIS na COVID-19?
Nie

Ano

Zdroj: Vytvorené autorkou

Istym prekvapivym zistenim bolo, ze priblizne 40 % zo vSetkych pacientov, ktori boli
na JIS sa podarilo dostat’ z tohto ochorenia. AvSak viac ako polovica pacientov, ktora bola

na COVID-19 hospitalizovana na JIS, umrela.
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Graf 18: Vizualizacia distribucie intubovaného pacienta pri umrti

Zomrel intubovany pacient na COVID-19?
Nie

Ano

Zdroj: Vytvorené autorkou
Pri intubdcii pacienta je jasné, Ze pri priblizne 80 % tychto pacientov doslo k tumrtiu.
Moézeme tvrdit’, Ze drvivad vicsina pacientov napojenda na umelu plicnu ventilaciu zomrela

na COVID-19.

4.3.5. Aké su charakteristiky v premennych medicinskej historie pacientov?

V skimanom datovom subore existuju atributy ohl'adom predo§lého zdravotného
stavu pacienta, z ktorych je mozné urcit isté zavery ohl'adom vplyvu na pozitivitu ¢i imrtie
pacienta. V nasledujucich tabulkiach sme zosumarizovali distribliciu S$pecifikovanych

pacientov podl’a ochorenia alebo zdravotnej kondicie, ktorej bol pacient vystavovany.

Tabulka 3: Distribucia exitovanych pacientov podla premennych medicinskej historie

I'e

Nazov premennej Ano Nie
Pneumonia 71,5%  28,5%
Hypertenzia 44,5%  55,5%

Diabetes 382% 61,8%

Obezita 21,4% 78,6 %

FajCenie 8,1 % 91,9 %

Chronlck.ev ;lyhame 78% 922 %
oblic¢iek

Iné ochorenie 5,6 % 94,4 %

Kardlovaskl}lame 5.5% 94.5 %

ochorenie
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Chronicka obst,r:ukcna 47 % 95.3 %

choroba pl'uc
Imunosupresia 2,6 % 97,4 %
Astma 1,8% 98,2 %

Zdroj: Vytvorené autorkou

Pri skiimani Gmrtia pacientov v suvislosti s predoslou medicinskou histériou sme
zistili, Ze najvacsia suvislost’ existuje s atributom ochorenia pneumonie. Pri danom ochoreni
je zasiahnutd oblast’ plic, o dava istu vyznamnost' pri COVID-19, ktory je akitnym
respiranym ochorenim. Teda moézeme tvrdit, Ze vdcsina pacientov, ktora zomrela na
COVID-19 mala diagnostikovanii pneuméniu. Dal§imi signifikantnymi ochoreniami st
hypertenzia a diabetes, ktoré sa vyskytli u menej ako polovice exitovanych pacientov, ale
stale predstavuji podstatna Cast’ z ich celkového poctu. Je mozné konstatovat, ze pacienti
diagnostikovani na tieto ochorenia st viac ohrozeni pri pozitivite COVID-19, a to najma pri
pneumatickych pacientoch.

V zaujme overit’ si aké ochorenia maju prevahu pri pozitivnych pacientoch vo
vSeobecnosti, sme si taktiez vytvorili vizualizacie, ktorych percentudlne distribucie su

zhrnuté v nasledovnej tabul’ke.

Tabulka 4. Distribucia pozitivnych pacientov podla premennych medicinskej historie

Nazov premennej Ano Nie
Hypertenzia 17 % 83 %
Obezita 152% 84,8%
Pneumonia 13,8 % 86,2 %
Diabetes 132% 86,8 %
FajCenie 7.5 % 92,5 %
Astma 2.4 % 97,6 %
Iné ochorenie 1.8 % 98,2 %
Kardiovaskglérne 1.6 % 98.4 %
ochorenie
Chronické zlyhanie obliciek | 1,4 % 98.6 %
Chronicka obét’ltukéné 1% 98.9 %
choroba pl'uc
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Imunosupresia 0,8 % 99,2 %

Zdroj: Vytvorené autorkou

Vzhl'adom na vacsi pocet pozorovani, ktoré sa zaoberaju pozitivitou COVID-19
v porovnani s pozorovaniami, kde nastalo umrtie, mozeme vidiet, Ze percentd vyskytu
predoslej medicinskej histérie razantne poklesli. Nemozeme tvrdit, Ze existuju isté vizby
medzi predtym diagnostikovanou kondiciou a pozitivne potvrdenym testom na COVID-19.
Nakol'’ko ide o respiracné virusové ochorenie prendsajuce sa kvapockami, medicinsky stav
pacienta definovany vysSie spominanymi ochoreniami, nie je dblezitym faktorom pri
prenose, o sa nam potvrdilo aj pri percentudlnej distribucii. NajvicsSie percentudlne
zastupenie pri pozitivite mali atributy hypertenzie, obezity a pneumonie, vSetky vSak pod
20 %. Nastava tu pravdepodobnost’, ze vo vSeobecnosti osoby, ktoré maju totozne zachované
podmienky a faktory, tak ako osoby pozorované v datovom stibore (demografia, prostredie,
vek atd’.), maji najvicSiu tendenciu byt v danej medicinskej kondicii podla vysSie
pribliZzenej percentualnej distribucie, bez ohl'adu na to, ¢i boli pozitivny na COVID-19 alebo

nie.

4.4. Modelovanie

Priprava dat a analyza samotného suboru dosla do takého stavu, Ze plynule proces
tejto prace presiel na Cast modelovania. Pred samostatnym nasadenim modelov sme

vykonali potrebné naleZzitosti, ktoré su priblizené v nasledovnych bodoch.

1. Wtvorenie vzorky

Nakol'ko datovy stbor obsahuje cez 3,5 milidna pozorovani, vypoctova zlozitost
algoritmov by bola vel'mi vel'ka pre bezny procesor pocitaca. Preto je na mieste vytvorit
reprezentativnu vzorku datového suboru, ktora bude slizit’ na modelovanie. Ako sme mohli
vidiet’ pri vizualizacii distribucie pacientov, ktori zomreli na COVID-19 (4,5 %) a ktori
prezili (95,5 %) (Graf 9), existuje tu znacny nepomer ohl'adom danej charakteristiky
pacienta. Ak by bola vytvorena ndhodna vzorka 10 000 pozorovani na zaklade povodného
pomeru, tak by priblizne 9 500 pozorovani reprezentovalo prezivSich a 450 pozorovani
reprezentovalo zomrelych. V tomto pripade by sa stalo, Ze model by ur¢il vysledok s vel'mi
vysokou uspeSnostou, ale zaroven by tym vznikla vel'mi malé presnost’ zaradenia a model
by boli tplne nepresny, nakol'ko z poctu 450 by v testovacom modeli bol vel'mi maly pocet

predikovanych pozorovani zomrelych pacientov. Preto sme sa rozhodli vytvorit' vzorku
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s upravenym pomerom, aby mali modely vacSiu presnost’ zaradenia oboch tried a lepSiu
schopnost’ ucit’ sa. Vytvorend vzorka obsahuje 50 000 pozorovani, ktoré si nahodné
premieSané. Podmienkou vytvorenia tejto vzorky je, ze obsahuje 20 000 nahodnych
pozorovani, kde pacient zomrel na COVID-19 a 30 000 nahodnych pozorovani, kde pacient

prezil. Tato vzorka je d’alej pouzita v procese.

2. Nastavenie ddtovych typov

Ako sme spomenuli pri priprave dat, tak okrem premennych AGE a DATE ENTRY
su vSetky premenné kategoridlne, aj ked’ ich kategdrie maju Ciselnt reprezentaciu. Do tejto
chvile bol datovy typ pre tieto premenné nastaveny na int, pre lepSiu manipulaciu aj pri
vizualizécii. Teraz je datovy typ zmeneny na category, pre korektné zaobchadzanie s datami

pri modelovani.

3. Nastavenie roli

Nakol'ko cielom tejto prace je predikcia umrtia pacientov, tak je potrebné urcit
cielovll premennt. V tomto pripade je premennd DEATH oznaené ako atribut ,,y* — zavisla
premennd. Premenné okrem DEATH a DATE ENTRY su vyseparované od ostatnych a su

oznacené ako vysvetlujice premenné ,, X*.
4. Rozdelenie dat

Ked’Zze pri modelovani nie je vhodné pouzit' rovnaké tidaje na trénovanie aj na
testovanie, udaje st rozloZzené do dvoch zloziek. Z tohto dovodu je stanovené, ze 70 %
udajov je urcenych na ucenie sa a 30 % na testovanie. Z celkovej modelovacej vzorky 50 000
pozorovani bude tvorit’ testovaciu zlozku 15000 nahodnych pozorovani a 35 000

pozorovani tvori trénovaciu zlozku.

Po podstipeni urcitych pred-modelovacich nalezitosti, sme implementovali modely
strojového ucenia. V tejto Casti prace si priblizime vyhodnotenie vysledkov jednotlivych
modelov. Pri porovnani modelov sme vyuZzivali kI'u¢ové metriky konfuznej matice, presnosti
modelu, preciznosti modelu, uplnosti modelu a Fl-skore. Tymito metrikami sme
porovnavali 6 spominanych algoritmov, ktorych vyssie spominané metriky sme zhrnuli do

nasledovnej tabul’ky:.
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Tabulka 5: Vyhodnotenie metrik algoritmov

Algoritmus Presnost’ | Preciznost’ | Uplnost’ F1-skore
Logisticka regresia 93,28 % 0,91 0,92 0,92
KNN 92,74 % 0,90 0,92 0,91
Néhodny les 92,33 % 0,89 0,92 0,90
SVM 92,09 % 0,89 0,92 0,90
Naive Bayes 91,05 % 0,86 0,93 0,89
Rozhodovaci strom 90,93 % 0,88 0,90 0,89

Zdroj: Vytvorené autorkou

Detaily ohl'adom vykonnosti modelov sme priblizili v nasledujucich podkapitolach,

osobitne pre jednotlivé algoritmy.

4.4.1. Logisticka regresia

Najlepsie vyhodnotenym algoritmom bola logisticka regresia. Pre tento algoritmus
bol pouzity prikaz sklearn.linear model.LogisticRegression() zkniznice Sckit-learn,
z ktorej boli pouzité prikazy modelovania vSetkych algoritmov. Parameter klasifikatora
»max_iter* sme nastavili na hodnotu 10 000. Tento parameter hovori otom, ZzZe
optimalizacny proces algoritmu ma maximalny pocet iteracii nastavenych na 10 000.
Ostatné parametre su nastavené predvolene.

Konfiizna matica, ktora vytvoril tento algoritmus vyzerala nasledovne:

Tabulka 6: Konfiizna matica pre logisticku regresiu

Urdéenie Realna hodnota
Spolu
modelom n )
+ 5450 531 5981

- 477 8542 9019

Spolu 5927 9073 | 15000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Hodnota 93,28 % oznacuje presnost modelu, teda percento vSetkych korektne
klasifikovanych pripadov. Z celkového poctu 15 000 bolo predikovanych spravne 13 992
pozorovani.

Preciznost’ modelu hovori o tom, ako Casto je model presny pri predikcii umrtia, ktoré

nastalo zo vSetkych predikovanych hodnot imrtia. Pri modeli logistickej regresie mozeme
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tvrdit, ze pre triedu 1 (potvrdené umrtie) je tato metrika na urovni 0,91. Z poctu 5 981 bolo
korektne predikovanych 5 450 hodnét.

Uplnost modelu je pre triedu 1 rovné 0,92. Inymi slovami, 92 % pripadov, kde
nastalo umrtie, bolo predikovanych korektne (5 450 z 5 927).

F1-skore je pre triedu 1 predikovaného atributu na trovni 0,92, teda vyvazena miera

medzi presnostou a uplnostou je 92 %.

4.4.2. KNN

Druhym najefektivnejSim algoritmom je KNN. Pri pouziti
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier()  boli  ponechané  poévodné  nastavenia.
V predvolenych parametroch bol pocet najbliz§ich susedov rovny 5, kde sa pre vypocet
vzdialenosti vyuzila euklidovska vzdialenost’.

V nasledujticej tabulke je priblizenda konfizna matica vysledkov pre KNN

algoritmus.

Tabulka 7: Konfiizna matica pre KNN, k=5

Urdenie Realna hodnota
Spolu
modelom
+ -
+ 5444 606 6 050

- 483 8 467 8950

Spolu 5927 9073 | 15000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Pri tychto parametroch bola presnost modelu identifikovand na 92,74 %, kde
z 15 000 pozorovani bolo spravne urc¢enych 13 911.

Preciznost’ modelu bola na trovni 0,9 pri predikcii potvrdeného imrtia. Ak by sme
to interpretovali v porovnani s logistickou regresiou, tak tu nastal pokles o jedno percento.

KNN algoritmus urcil tplnost’ na 92 %, kde sa tomuto percentu zomrelych pacientov,
potvrdilo umrtie predikciou, ¢o je v porovnani s predchadzajicim algoritmom na rovnake;j
urovni.

Harmonicky priemer reprezentovany F1-skore je 91 %.

Nakol’ko je dany algoritmus vel'mi Specificky ohl'adom nastaveni, zaujimalo nas, ako
by sa model spraval pri odliSnom nastaveni poctu najblizsich susedov. Ked’ sme £ nastavili

na hodnotu mensiu ako bolo predvolené, teda k£ = 3, model sa spraval nasledovne:
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Tabulka 8: Vyhodnotenie metrik modelu KNN, k = 3

Algoritmus

Presnost’

Preciznost’

Uplnost’

F1-skore

KNN, k=3

92,3 %

0,90

0,91

0,90

Zdroj: Vytvorené autorkou
Ako je viditel'né, tak pri danom pocte najblizsich susedov celkova vykonnost’ modelu
klesa. Presnost’” poklesla o priblizne pol percenta, preciznost’ ostava na tej istej urovni.
Uplnost aj F1-skore poklesli o 1 %.
Taktiez sme skusili nastavit’ model pre k£ = 8, kvoli overeniu nasSich tvrdeni. Vysledky

su priblizené v nasledovnej tabul’ke.

Tabulka 9: Vyhodnotenie metrik modelu KNN, k =8

Presnost’ | Preciznost’ | Uplnost’ F1-skore

93,05 % 0,89 0,94 0,91

Zdroj: Vytvorené autorkou

Algoritmus

KNN, k=8

Tvrdenie sa nam potvrdilo pri tomto nastaveni, mozeme konstatovat’, Ze s rasticim
poctom zvolenia najblizsich susedov celkova presnost’ modelu stupa. AvSak preciznost’
modelu poklesla, teda zo vSetkych predikovanych hodnot, Ze imrtie nastalo, bolo korektne
urenych 89 9% tychto hodndt. Na druhej strane, pri uplnosti vidime znacny néarast
v porovnani s oboma predchiadzajucimi nastaveniami algoritmu, ale aj v porovnani
s algoritmom logistickej regresie. AZ 94 % skuto¢nych hodndt iimrtia patrilo predikovanym
pacientom, ktori dané ochorenie nepreZili. F1-skore ostava na rovnakej Grovni s povodnym

nastavenim.

4.4.3. Nahodny les

Dalsim implementovanym algoritmom bol RandomForestClassifier(). Zakladné
hyperparametre tohto algoritmu si: pocet stromov = 100, kritérium kvality delenia = Giniho
index, maximalna hibka delenia = pokym vsetky listy nie su &isté, minimalny poéet vzoriek
na delenie = 2, minimalny pocet vzoriek na list = 1. VSetky zvysné parametre maji povodné
nastavenie.

Na zaklade tychto parametrov nam model vyprodukoval nasledovni konfuznu

maticu:
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Tabulka 10: Konfiizna matica pre nahodny les

Uréenie Realna hodnota
Spolu
modelom T )
+ 5432 655 6 087
- 495 8418 8913
Spolu 5927 9073 15 000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Po spracovani konfiiznej matice sme dospeli k nasledovnym tvrdeniam:

Presnost’ sa pohybuje okolo 92,33 %, model ma sluSny potencial.

Preciznost’ klesla na troveii 0,89, no naopak tplnost’ modelu je na trovni 0,92, teda
5432 predikovanych hodndt z 5927 bolo korektne urcenych v suvislosti s redlnymi
umrtiami pacientov.

F1-skore je pre tento model na tirovni 0,9.

Aj pri tomto algoritme sme skusili rdzne nastavenia a dospeli sme k nasledovnym

vysledkom:
Tabulka 11: Vyhodnotenie metrik roznych nastaveni pre ndhodny les
S ti())lcvrfzv Kgitléel:il;m Malfiill:ll(ilna Presnost’ | Preciznost’ | Uplnost’ | F1-skére
50 gini 10 93,71 % 0,90 0,95 0,92
500 gini 10 93,73 % 0,89 0,95 0,92
50 entropy 10 93,67 % 0,89 0,95 0,92
100 entropy auto 92,30 % 0,89 0,92 0,90
100 entropy 3 92,48 % 0,89 0,93 0,91
1000 entropy 3 92,38 % 0,89 0,93 0,91

Zdroj: Vytvorené autorkou

Ako je vidite'né v tomto pripade, metriky modelu sa razantne nemenia pri zmene

nastaveni. Mo6Zeme vSak konStatovat, Ze zmena kritéria delenia nie je zdsadnou z pohl'adu
vysledku metriky. Na druhej strane, ¢im je maximdalna hlbka niZ§ia, tym st metriky

nepresnejsie.
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4.4.4. SVM

Vyuzitim svm.SVC() sme v naSej praktickej praci aplikovali algoritmus podpornych
vektorov (SVM). Parameter kernel sme nastavili na “linear, teda linedrne jadro.
Rozhodovacia hranica je linedrnou funkciu, ¢ize v pripade dvojrozmernych dat ide

o priamku a v inom pripade ide o hyperrovinu. Ostatné parametre boli ponechané povodne.

Konfuzna matica modelu SVM bola nasledovna:

Tabulka 12: Konfiizna matica pre SVM algoritmus

Uréenie Realna hodnota
Spolu
modelom n )
+ 5426 685 6111

- 501 8 388 8 889

Spolu 5927 9073 | 15000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Na zaklade tejto matice boli vyhotovené nasledujuce zistenia:

Presnost’ modelu je 92,09 %, v tomto pripade 13 814 z celkového poctu 15 000.
Preciznost’ modelu je na trovni 0,89 a tplnost’ na 0,92.

Harmonicky priemer preciznosti a Uplnosti — F1-skore je 90 %.

Ako mozeme vidiet’, vysledky tohto algoritmu sa pohybuju zhruba na rovnakom

stupni ako pri algoritme Nahodného lesa.

4.4.5. Naive Bayes

Predposlednym vyuzitim klasifikdtorom bol Naive Bayes, prikazom GaussianNB().

Pri pévodnych parametroch ndm vysla nasledovna konfiizna matica s vysledkami modelu:

Tabulka 13: Konfiizna matica pre Naive Bayes

Urdéenie Realna hodnota
Spolu
modelom n )
+ 5515 931 6 446

- 412 8 142 8554

Spolu 5927 9073 | 15000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Dany model ndm potvrdil Gspesnost’ v miere 91,05 %, Ciselne 13 657 pripadov

z celkového poctu 15 000 bolo korektne predikovanych v porovnani s redlnymi pripadmi.
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Preciznost’ modelu bola na urovni 0,86, ¢o je zo vSetkych vykonanych modelov
nenastalo.

Uplnost’ modelu hovori, Ze 93 % vietkych redlnych pozorovani umrtia predikoval
model spravne (5 515 z 5 927). Miera uplnosti je pri tomto modeli naopak najvyssSou zo
vSetkych zrealizovanych modelov.

F1-skore je na Standardnej arovni 0,89.

4.4.6. Rozhodovaci strom

Poslednym vyuzitim klasifikaénym algoritmom bol rozhodovaci strom, kde bol
pouzity prikaz DecisionTreeClassifier(). Dany model sa pri vyhodnoteni javil s najslabsim
potencidlom. Spominany algoritmus ma zna¢ni mieru moznosti nastavenia parametrov.
V nasom pripade sme aplikovali pdvodné nastavenia kde: kritérium delenia = Giniho index,
stratégia rozdelenia v uzle = vyberie najlepsie rozdelenie, maximéalna hibka = rozsirenie
uzlov pokial’ vSetky listy nie st ¢isté, maximalny pocet listov = I'ubovolny.

V tomto ponimani bola konfiizna matica nasledovne zaznamenana:

Tabulka 14: Konfiizna matica algoritmu rozhodovaci strom

Urcéenie Realna hodnota
Spolu
modelom T )
+ 5308 742 6 050

- 619 8331 8 950

Spolu 5927 9073 | 15000

Zdroj: Vytvorené autorkou

Presnost’ je reprezentovand 90,93 %, oproti najlepSie vyhodnotenému modelu
logistickej regresie je to 0 2,35% mene;j.

Metrika preciznosti napoveda, ze 88 % predikovanych tmrti bolo zaradenych
korektne, ¢o je lepSia vykonnost’ ako pri predchadzajucom algoritme.

Uplnost’ je reprezentovana troviiou 0,9, teda zo vietkych umrti, ktoré nastali sa
spravne predikovalo 90 %.

Miera medzi preciznost'ou a uplnostou reprezentovand F1-skore je totozna ako pri

predchadzajicom modeli, ¢o je 0,89.

69



Nakol’ko klasifikator ndhodny lesa sa odvija od problematiky tohto algoritmu, nasim
predmetom zaujmu je taktiez otestovat’ jeho vykonnost’ pri inom nastaveni parametrov.

Vysledné metriky sme zosumarizovali do nasledujucej tabul’ky.

Tabulka 15: Vysledné metriky réznych parametrov modelu pouzitim rozhodovacieho stromu

K;ietlil;liil;m Rozdelenie Mali(iibnll{ilna Presnost’ | Preciznost’ | Uplnost’ SE;;e
entropy best auto 91,12 % 0,88 0,90 0,89
entropy random 10 93,36 % 0,89 0,95 0,92

gini random 10 93,25 % 0,89 0,94 0,92
gini best 3 93,30 % 0,89 0,95 0,92
entropy best 3 93,30 % 0,89 0,95 0,92

Zdroj: Vytvorené autorkou

Neda sa popriet, Ze pri inom nastaveni je vykonnost modelu na urovni
najefektivnejSich modelov, ktoré boli pouzité. Ako je zrejmé, obmena kritéria delenia
nezohrava vyznamnu ulohu v zmene uspesSnosti. Javi sa, Ze nastavenie presnej hlbky, do

ktorej sa ma strom vetvit, je prospesnejsie vo vykone modelu.

4.5. Dodato¢né zistenia z predikcie

Nasadenim modelov v tejto praci, sme ziskali nové hodnoty premennych —
predikované hodnoty. Z tychto novo zistenych dat je moZné sa dozvediet’ viaceré dolezité
informacie.

Prvou oblast'ou, ktorou sme sa zaoberali je doleZitost jednotlivych premennych a ich
vplyv na modelovanie. VyuzZitim atribatu feature importances v jazyku Python, je pri
klasifikaénych stromoch alesoch mozné zistit prave spominané skutocnosti. Prikaz
vypocitava skore jednotlivych premennych, ktoré s rasticim trendom predstavuje vyssi
vplyv na predikény model.

Pouzitim modelu Nahodného lesa a neskor nadobudnutych predikcii, sme ziskali

nasledovny vystup:
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Graf 19: Délezitost premennych pri predikcii
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Zdroj: Vytvorené autorkou

Z grafu je zrejmé, ze najvicsia dolezitost’ je pripisovana premennej /CU. Vyznamna
dolezitost predstavuju premenné reprezentujiice hospitalizaciu, intubéciu, vek a pneumoniu.
Zvys$né premenné nepredstavuju az takl znamenitd vyznamnost’. Tato skuto¢nost’ by mohla
byt vyuzita pri pripadnom d’alSom vyuziti tejto prace a bolo by na zvazeni pouzivatel'ov ¢i
by chceli vyuzit’ premenné s nizkym skore, ktoré mézu negativne ovplyvilovat’ vykonnost’
modelu.

Témou, ktori sme chceli preanalyzovat je distriblicia predikovanych hodndt
vzhl'adom na premenné. Samostatnou premennou, na ktoru sme sa zamerali je vek pri
predikcii smrti. Na vizualizaciu sme pouzili histogram, kde na osi x st pouzité hodnoty veku
z testovacej sady a na osi y su predikované hodnoty smrti. Vysledny histogram je viditel'ny

na nasledujucom grafe.

Graf 20: Vekova distribucia pri predikcii smrti
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Zdroj: Vytvorené autorkou
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Z vytvoreného histogramu je mozné konstatovat’, Ze pri predikcii pacientov, ktori
zomreli, si hodnoty veku vyssie ako pri predikcii pacientov, ktori prezili. V porovnani
s redlnymi datami, ktoré sme analyzovali v Casti EDA (podkapitola 4.3.1), mdzeme
spozorovat, ze najviac hodnot predikcii veku pacientov, ktori prezili sa kumuluje v totoznom
intervale povodnych dat (Graf 4). Pri hodnotach veku pacientov, ktori neprezili, mézeme
vyvodit’ zaver, ze data sa vyskytuji v podobnych intervaloch, avsak je zrejmé, ze Spicatost’
rozdelenia dat je negativnejsia (plochsia) ako pri pévodnych datach (Graf 7). To samozrejme
moze byt spdsobené aj nizSou celkovou pocetnost’ou predikovanych dat. Obecne modzeme
tvrdit, ze distribucia veku sa pri predikcii pohybuje obdobne v porovnani s odrazenim
reality.

Po dokladnom prestudovani vysledkov néas zaujalo, ¢i by bolo mozné po danych
zisteniach, aplikovat’ nasadenie nového vstupu na modelovanie, kde by bolo mozné
vyhodnotit’ zaradenie do tried atributu smrti. V tomto pripade, sme vyuzili model logistickej
regresie a povodné trénovacie data. Parametre modelu logistickej regresie boli nastavené
totozne, ako pri modelovani v podkapitole 4.4.1. Na urcenie predikovanej triedy a
pravdepodobnosti, sme pouzili knizni€né funkcie pre logisticki regresiu predict()
a predict_proba().

Najprv sme urcili novy vstup — hodnoty premennych pre pacienta, kde nasledne
model na zaklade zistenych asocidcii identifikoval, aka ja pravdepodobnost’ ¢i pacient

prezije alebo nie. Vysledky funkcie st priblizené na nasledovnych dvoch prikladoch:

1. Aka je pravdepodobnost, ze 33 rocny muz, ktory je astmatikom a je pozitivny na
COVID-19 podla antigénového testovania, ktory bol v kontakte s inou pozitivnou
osobou a je taktiez fajciarom, na toto ochorenie nezomrie?

Obrazok 13: Predikovana hodnota prvého vstupu

Predicted class: [2]
Predicted probabilities: [[0.36659699 0.63340301]]

Zdroj: Vytvorené autorkou

Funkcia ndm dala vystup, ktory hovori o tom, Ze takyto pacient by dané ochorenie
prezil. Tato predikcia je podlozena 63,3 % pravdepodobnostou. Pravdepodobnost’, ze by
ochorenie neprezil je 36,7 %. Vysledky vystupu potvrdzuji zistenia z predikcii, kde hodnoty,
ktoré sme zadali do vstupu nie st vyznamné v celkovej predikcii a ani nemali vysoké

percento vyskytu pri predikcii smrti.
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2. Aka je pravdepodobnost, ze 80 rocna zena s COVID-19, ktord je na toto

ochorenie hospitalizovana a ma vysoky krvny tlak, prezije?

Obrazok 14: Predikovana hodnota druhého vstupu

Predicted class: [1]
Predicted probabilities: [[0.94225147 0.05774853]]

Zdroj: Vytvorené autorkou

V tomto pripade mozeme odpozorovat, ze takyto pacient by pravdepodobne neprezil
$94,2 % pravdepodobnostou. Sanca, Ze by pacient prezil je len 5.8 %. Vekova

charakteristika a prezencia hospitalizcie napovedaju, Ze tato predikcia je korektna.

Myslime si, ze dany format, ktori sme vytvorili md vysoky potencial pre d’alSie
vyuzitie tejto prace. Vytvorena funkcia zaloZena na modeloch predikcie mdze byt pouzita

v ramci aplikacie pre potreby ziskania znalosti v oblasti mediciny.
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5. Diskusia

Nakol'ko sme sa v analytickej Casti tejto diplomovej prace venovali preskimaniu
réznych spdsobov predikcie na zaklade vstupnych udajov a jej naslednému porovnaniu
vysledkov z mnohych modelov, ziskali sme doélezit¢ poznatky. Dané vysledky nam
napomahaju zistit’, ktoré metody st najucinnejSie pre nami priblizent situdciu. Modely
strojového ucenia sme vytvorili pouzitim algoritmov a pristupov, ktoré sme preskamali
v metodickej Casti tejto prace.

Mame nové poznatky o fungovani réznych algoritmov strojového ucenia na nasich
datach a zistili sme, ktoré z tychto algoritmov st najucinnejsie. To ndm poskytuje zakladnti
predstavu o tom, aké algoritmy by sme mali vyuzit' v nasledujucich projektoch a otvara nam

dvere pre d’al$i vyskum a vylepSenie tychto algoritmov.

5.1. Sumarizacia prace

V tejto diplomovej praci sme mali za Ulohu vytvorit model, ktory sa nauci
rozpoznavat’ pripady umrti spojené s COVID-19 a predikovat’ ich na zaklade udajov, ktoré
sme mali k dispozicii. Data, ktoré sa ndm podarilo ziskat’ obsahovali anonymizované udaje
o pacientoch vratane z4dznamov o faktoroch, ktoré moézu ovplyvnit priebeh ochorenia
COVID-19. Tieto udaje su z oficidlnej stranky ministerstva zdravotnictva v Mexiku, teda
analyza je platnd najmid pre tato lokalitu. Skuto€nosti ohladom situdcie COVID-19
v Mexiku, ktoré sluzia ako teoreticky podklad pri poskytnuti zaverov, boli preskimané.
Udaje sme vhodne pripravili na presné modelovanie. Okrem iného sme ich pomocou
vizualizacii podrobne zanalyzovali a vyvodili zavery. V stuvislosti s problémom, na ktorom
sme pracovali, sme vytvorili a porovnali 6 r6znych ML modelov: Logistick4 regresia,
K-najblizsi sused, Nahodny les, Metdda podpornych vektorov, Naive Bayes a Rozhodovaci
strom. Pre ich posudenie sme vyuzili bezné postupy hodnotenia vykonnosti modelov
strojového ucenia, ako su presnost (accuracy), preciznost’ (precision), uplnost’ (recall) a
F1-skore. Vysledky modelov sme taktiez priblizili pomocou konfiiznej matice. Spominané
hodnoty sme vypocitali pomocou Specidlnych funkcii, ktoré poskytuje kniznica Scikit-Learn

v jazyku Python.
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5.2. Interpretacia vysledkov a zisteni
Vysledky  prace, ktoré boli  priblizené v predchadzajicej kapitole,
moézeme interpretovat’ v suvislosti s faktami ohl'adom COVID-19. Na zaklade preciznej
explorativnej analyzy, vieme zrekapitulovat’ nasledovné zistenia:
e Sklon k umrtiu maju pozitivni pacienti na COVID-19 vo veku nad 60 rokov.
e Na toto ochorenie zomrelo viac 'udi muzského pohlavia ako Zenského.
e Viac ako 90 % pozitivnych pacientov, ktori umreli, boli hospitalizovani.
e Priblizne kazdy druhy pacient, ktory bol hospitalizovany na JIS, vyzadoval
napojenie na umela pl'icnu ventilaciu.
¢ Viac ako polovica pozitivnych pacientov na JIS zomrela na toto ochorenie.
e Priblizne 80 % pacientov napojenych na umell pl'icnu ventilaciu zomrelo na
COVID-19.
e Viac ako 70 % pacientov, ktori zomreli na COVID-19, malo diagnostikovanu
pneumoniu.
e Mozeme tvrdit, ze neexistuju vizby medzi pozitivitou COVID-19 a inou

diagnostickou kondiciou pacienta.

Okrem in¢ho, sme zistili, Ze najvdcSia umrtnost’ bola zaznamenani v mesiaci
december v roku 2020 pri viac ako 30-tisic umrtiach. V kontexte s lokalitou Mexiko, kde
boli dita zaznamenavané, vieme po nastudovani faktov ohl'adom tejto problematiky potvrdit
tento fakt. V tomto obdobi bola prezentovana druhd epidemiologickéd vlna, kde bol pocas
celej pandémie zaznamenany najvyssi stupent mortality, Co sposobil vel'mi rozSireny Beta
variant tohto ochorenia. Vakcinacia na COVID-19 zacala az v nasledujicom mesiaci. Tieto

skuto€nosti je potrebné zohl'adnovat’ v ramci generalizacie vysledkov, ktoré sme nadobudli.

Vysledky modelovania ndm ukézali, Ze modely logistickej regresie a KNN sa javia
ako najpresnejsie pri 93,3 % a 92,7 %. AvSak metrika Gplnosti bola najvyssia pri algoritme
Naive Bayes v hodnote 0,93. Vo vSeobecnosti moZeme tvrdit’, Ze hodnoty metrik vsetkych
modelov sa pohybovali okolo 90 %, ¢o je vysokd uspesnost. Vidime, ze neexistuje
jednoznacny vitaz, ktory by stcasne vo vSetkych metrikach vyrazne exceloval. Toto jasne
ilustruje, aké komplexné a naro¢né je strojové ucenie.

Je treba vnimat’, Ze nasa vzorka dat na modelovanie bola vybalansovand v pomere:

60 % pozorovani, kde pacient prezil a 40 % pozorovani, kde pacient zomrel. Z tejto vzorky
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boli ndhodne pouzité data na trénovanie aj testovanie. Ak by bol pouzity pomer distribucie
pacientov ohl'adom umrtia na COVID-19 zpdvodného datového suboru, uspesnost

vysledkov modelovania by zrejme nebola také efektivna.

Z dodatocnych zisteni ohl'adom predikcie, sme sa dozvedeli, Ze najvacsia dolezitost’
je pripisovana premennej opisujtcej, ¢i pacient bol hospitalizovany na JIS. Okrem iného, su
velmi vyznamné premenné reprezentujiice hospitalizdciu, intubdciu, vek a pneumoniu.
Tento fakt je dokazom, Ze dané premenné predstavuju védzbu s predikovanou premennou
a pozitivne ovplyviiuja vykonnost’ modelu.

Taktiez obecne vieme tvrdit’, Ze distribicia veku sa pri predikcii pohybuje obdobne
v porovnani so skutoénymi datami. Zistili sme, ze pacient, ktorému je predikovana smrt’ na
COVID-19 ma taktiez predikovant aj prezenciu intubécie a hospitalizacie na JIS. Vidime tu
suvislost medzi vyznamnostou premennych a prezenciou pozitivnych hodnét tychto

premennych pri predikcii.

5.3. Prinosy a budicnost’ prace

Podrla vyssie uvedeného zhodnotenia, méZeme konstatovat, Ze nasej praci sa dobre
darilo pri pouzivani a porovnavani r6znych metdd strojového ucenia na datach, ktoré sme si
vybrali.

Nase usilie prinaSa cenné skusenosti ziskané pouzivanim a porovnavanim réznych
algoritmov strojového ucenia. TaktieZ prispievame doleZitymi skuto¢nostami formou
detailnej analyzy a vysvetl'ovania vysledkov, ¢o pomaha objasnit’ siln¢ a slabé stranky
klasifikaéného modelovania a poskytuje hodnotny zaklad pre buduce vyskumné prace.
Ziskali sme zdsadné poznatky o fungovani strojového u€enia na nasich tidajoch a ziskali sme
aj dolezité informacie tykajuce sa Specifickych aspektov stuvisiacich s COVID-19.

NajddlezitejSim prinosom tejto prace je jej potencidlne vyuzitie v medicine. Aj ked’
je na$ model momentalne len prototypom a nie hotovym produktom, ma velky potencial
stat’ sa dolezitou sucast’ou pokrocilych inteligentnych systémov v medicinskom prostredi.
Dokazali sme na zaklade nového vstupu urcit’ pravdepodobnost’, ¢i by pacient s danymi
faktormi prezil alebo neprezil toto ochorenie. Ak by sme pokracovali vo vyvoji tejto
aplikacie (napr. vo forme softvéru alebo webu), zvySovali by sme Sance, ze by sa takyto
model mohol stat’ nevyhnutnym nastrojom pre zdravotnikov pri zachrane I'udskych Zivotov.
To by vd’aka jeho schopnosti predikovat’ mozné komplikacie v€as, poméhalo pri prevencii

neziaducich dosledkov.
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Tato praca ma tiez potencial byt vyuzitd aj vinych odvetviach, ktoré sme si
definovali v cieloch tejto prace. To by mohlo pomoct’ aj pri zlepSeni priprav pred moznou
buducou pandémiou. Tieto odvetvia zahfiiaju napriklad finan¢ny sektor, poistovnictvo ¢i
manazment rizik. Na to aby sa vedeli tieto sektory lepSie pripravit, navrhujeme napriklad
detegovat’ finan¢nu sposobilost’ klienta, ktory ma Specifikovany profil pri vyvoji ochorenia.
Taktiez by bolo vhodné pre poistovatel'ov investovat’ do dat a modelovania, vd’aka ktorému
by vedeli poistencom, ktori st prispievateI'mi k mortalite COVID-19 svojim chorobnym
spektrom alebo nezdravym zivotnym Stylom, oddvodnit’ zvySovanie nékladov. V tychto
pripadoch, by mozno museli byt modifikované zdrojové data pre vyuzitie nasho
modelovania. Model by bol tak natrénovany na novych datach, ktoré su pre dant ulohu
relevantné.

Na druhej strane nasa praca ma isté medzery, ktoré by mohli byt’ d’alej preskiimané.
Model vytvoreny v tejto praci, nezahfna fazy pandémie, jednotlivé opatrenia, ani mutécie
aich dosledky pre zavaznost’ priebehu choroby. PokrocilejSie modely dokézu zohladnit’
takéto faktory, ¢o umoziuje presnejsie predikcie. Teoretické znalosti o pandémii pochadzaju
z renomovanych oficidlnych zdrojov, avSak Ziadny nezavisly odbornik v lekarskej oblasti
nebol Gc€ast’ou na tvorbe a hodnoteni modelu. Budica praca by mohla zahfnat' zapojenie
takychto expertov na vytvorenie nového modelu alebo na detailnejSie preskimanie
existujiicich modelov.

Okrem in¢ho, lokalita z ktorej pochddzajii data je taktieZz faktorom nedostatkov.
Skumany zdravotnicky systém v Mexiku je ndm cudzi, o mo6Ze viest k potencidlne
prehliadnutym zaverom. Zapojenie odbornikov v tejto oblasti by dalo budtcej praci vacsiu
aplikovatel'nost’, kde by taktieZ mohli byt’ vyuzité demografické data tejto problematiky,
ktoré neboli pre nas relevantné. Tu vidime isty priestor pre oficidlne zdroje zdravotnickych
informacii na Slovensku, ktoré by sa mohli podielat’ na zbere a dostupnosti obdobnych dat,
ktoré by mohli sluZit’ na takyto vyskum. Vdaka nim by sme dokézali ziskat’ znalosti pre nasu
krajinu a tym pomdct lokdlnym vedcom, medicinskym odbornikom, zdravotnickemu

systému, vladnym nariadeniam ¢i inym podnikatel'skym sektorom.
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Z.aver

Tato praca venovala pozornost’ tvorbe predikénych modelov strojového ucenia na
klasifikaciu timrtia pacientov pozitivnych na COVID-19 vzhl'adom na ich vek, pohlavie,
zdravotny stav a historiu anamnéz. Takisto bolo predmetom objavit’ vzory medzi atribitmi,
ktoré by mohli negativne ovplyviiovat dosledky tejto nékazy.

Ked'Ze ide o Specifickt medicinsku tému, zistili sme, Ze data sliiziace na takyto druh
vyskumu st najvacSou vyzvou. Dostupnost’ dat zo zdravotnickych zariadeni ohl'adom
citlivych informacii pacienta nie je samozrejmost’ou. Po dokladnom reSersi sa nam podarilo
ziskat’ data z oficidlnych vladnych zdrojov Mexika, ktoré st zdiel'ané pre verejnost’. Vd’aka
tymto datam, sme si nastudovali skutocnosti ohl'adom COVID-19 v Mexiku. Zobrali sme na
vedomie, ze vysledky nasej analyzy st generalizované prioritne pre tuto lokalitu.

Na to, aby sme predikéné modely mohli vytvorit, sme ziskané data upravili do
vhodnej podoby vyuzitim zauzivanych metodologickych postupov strojového ucenia,
prameniacich zo Standardizacii datovej vedy, data miningu a Statistiky. V ramci tohto kroku
sme data dokladne zanalyzovali, na ¢o sme vyuzili rdzne typy vizualizacii. Potvrdilo sa nam,
ze pacient, ktory trpi ndkazou na COVID-19 ma tendenciu umriet’ na toto ochorenie, ak je
v dochodcovskom veku. Taktiez k tomu prispieva aj Stadium ochorenia, v ktorom je pacient
hospitalizovany alebo napojeny na umelt pl'icnu ventilaciu. Dokazali sme identifikovat’, Ze
pacient diagnostikovany na pneumoéniu ma vysoké riziko umrtia pri pozitivite COVID-19.

V kontexte modelovania sme porovnali Sest’ algoritmov strojového ucenia: logistickt
regresiu, KNN, ndhodny les, SVM, naive bayes a rozhodovaci strom. Vysledky hodnotenia
boli najpozitivnejsie pri logistickej regresii a KNN s presnost'ou predikcii 93,3 % a 92,7 %,
v tomto poradi. AvSak vSetky algoritmy sa nam javili ako vel'mi efektivne pre nami nasadent
vzorku dat. Vytvorili sme prototyp modelu, ktory by dokézal urcit’ pravdepodobnost’ prezitia
pacienta, na zadklade nového vstupu dat. Myslime si, ze tento prototyp je vhodny na buduci
vyvoj pre vytvorenie hotového produktu vhodného pre odbornikov v tejto oblasti.

Odvazime sa tvrdit, ze hlavné aj Ciastkové ciele sme dokazali splnit’ na Gspesnej
urovni. Myslime si, Ze tato praca objasnila vyuzitie problému tohto druhu na metdédach
strojového ucenia a prispela svojou hodnotou v réznych sektoroch. Vidime tu vSak aj znacny
priestor na zlepSenie, kde by mohla byt praca v budicnosti prebadand ato hlavne
v pokrocilejSich modeloch, ktoré by brali do tivahy aj iné dolezité aspekty pandémie. Taktiez
by model mohol byt pouzity na novych datach, ktoré by bolo mozné ziskat’ z overenych

zdrojov zdravotnickych informécii v naSej lokalite.
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