Predispozice k vyvoji srde¢ni choroby?

Teoretické ukotveni

Kardiovaskularni onemocnéni je souhrnny medicinsky termin oznacujici choroby
postihujici srdce a krevni cévy. Tento soubor onemocnéni piedstavuje zhruba 32 % vSech umrti
na svété, coz z né¢ho dela hlavni pri¢inu umrtnosti vitbec. Zajimavosti je, ze cca 75 % umrti
zpusobené kardiovaskuldrnimi onemocnéni se déji v rozvojovych zemich. Vyvoj nemoci
probiha za situace, ve které cévy zdsobujici srdce krvi a kyslikem, za¢nou tuhnout a zuZovat se

kviili nahromadéni tukovych latek (Pravesh, 2022).

Mezi vyznamné prediktory vzniku kardiovaskularniho onemocnéni dle Abd El-Wahaba
(2021) patti staii, fyzicka neaktivita, Spatné stravovaci navyky spojené s nadmeérnou konzumaci

vysoce zpracovanych potravin, nadmérné uzivani alkoholu a kouteni mimo jiné.

JelikozZ tato skupina nemoci stoji na prvni pficce, co se tyce pficin umrti, je kladen velky
daraz na vyzkum prediktorti a chovani zpiisobujici kardiovaskularni potize. Novodobym
trendem je vyuzivat takzvany machine learning (ML) ¢ili strojové uceni (v zasad¢é o vyuziti
umeélé inteligence). Je to metoda umoziujici strojové technice ,,se ucit* za ucelem zvySeni

piesnosti predikce rozvoji kardiovaskularnich potizi. (Alaa et al., 2019)
Zpisob zpracovani dat

Data budeme zpracovavat binomalni logistickou regresi, kterd se pouziva v situacich,
ve kterych zkoumadme vztah mezi alternativni zavislou proménnou a jednou ¢i vice nezavislymi
proménnymi. Zavisla proménnd nabyva tedy pouze hodnot 1 a 0, v tomto piipad¢ predstavuje
zavisla proménnad, zda u pacienta byla diagnostikovana srdecni choroba ¢i nikoli.: 1 = byla
diagnostikovana srdecni choroba, 0 = nebyla diagnostikovana srde¢ni choroba (Hosmer &

Lemeshow, 2000).
Nezavislé proménné pouzité v modelu jsou nasledujici:
Vék

Pohlavi (biologické)

! Data a dalsi informace o této zprdvé jsou dostupné na adrese https.//dostal.vyzkum-
psychologie.cz/stat4?i=141.


https://dostal.vyzkum-psychologie.cz/stat4?i=141
https://dostal.vyzkum-psychologie.cz/stat4?i=141

Bolest hrudniku proZivana pacientem
Krevni tlak

Urovern cholesterolu

Vysledek testu krevniho cukru nala¢no vétsi nez 120 mg/dl

Vysledek EKG

Maximalni dosaZena tepova frekvence béhem cviceni

Angina projevena béhem zatéZového testovani

Mnozstvi cév viditelnych na fluoroskopii (0-3)

Vysledky zatézové testu Thallium (test zjiStujici, jak dobie krev proudi do srdce, pokud

¢loveék cvici nebo je v klidu)

Na datovém souboru Citajicim 270 respondentli byla provedena binomalni logisticka

regrese s pouzitim proménnych podle vyse uvedené deskripce. Tabulka €. 1 zobrazuje vysledky

této analyzy, ve které byla pouzita Waldova statistika a rovnéz jsou zahrnuty hodnoty

regresivnich koeficientti a p hodnoty.

Model Regresni Testova p hodnota
koeficient statistika

Vek 0,98 0,68 0,410
Pohlavi 4,55 8,58 0,003
Bolest hrudniku 1,92 9,57 0,002
Krevni tlak 1,03 6,43 0,011
Cholesterol 1,01 3,37 0,066
Krevni cukr 0,49 1,72 0,190
EKG 1,42 3,28 0,070
Tep. frekvence 0,97 8,30 0,004
Angina 2,62 5,16 0,023
Fluoroskopie 3,21 20,45 >(,001
Thallium test 1,46 13,60 >(0,001

* Sedou barvou jsou zvyraznény signifikantni vysledky

Z vypocti jsou patrné signifikantni vysledky u 7 proménnych, konkrétné jde o pohlavi,

bolest hrudniku, krevni tlak, tepovou frekvenci, anginu, fluoroskopii a Thallium test. VSechny



tyto proménné maji p hodnotu nizsi nez 0,05 a rovnéz Waldova statistka dosahuje vysSich
hodnot. Na zdklad¢ téchto dat mlizeme tyto signifikantni proménné dat do souvislosti

s rozvojem srdecnich chorob.
Ukazatelé kvality modelu

Jako ukazatele kvality modelu byly vybrany ukazatele Cox-Snell R? a Nagelkerke R>.
Vysledna hodnota Cox-Snell R? se rovna 0,49, vysvétluje tedy 49 %, Nagelkerke R? nabyva
hodnoty 0,66, vysvétluje tak 66 %. Tato Cisla se daji interpretovat tak, ze prezentovany regresni
model ma stfedni az vysokou pfizptisobivost k dattim ¢ili mize byt pouzit jako pomérné presny

prediktor.
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