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Liihikokkuvote

Ravijargimus on néitaja, mis iseloomustab, kui hésti patsient jargib talle et-
tekirjutatud raviplaani. Raviplaani mittejédrgimine on tosine probleem kogu
maailmas. Bakalaureuset66 eesmérk on uurida, kui hésti saab isikupohise
ravijargimuse alusel ennustada patsiendi tuleviku terviseseisundit. T66 esi-
mene osa tutvustab Tartu Ulikooli Terviseinformaatika uurimisrithma poolt
valjatootatud meetodit, mille abil on voimalik arvutada isikupohised ravijar-
gimuse naitajad, ning metoodikaid elukestusanaliiiisi labiviimiseks. T60 tei-
ne pool uurib, kas isikupohine ravijargimus suudab ennustada surma, uute
krooniliste haiguste teket ja hospitaliseerimist, rakendades selleks andmetele
elukestusanaliilisi meetodeid nagu Coxi vordeliste riskide mudel ning Kaplan-

Meieri hinnang iileelamisfunktsioonile.
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AND HEALTH OUTCOMES
Bachelor thesis
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Abstract

Medication adherence is an indicator that reflects how well a patient fol-
lows their prescribed treatment regimen. The impact of poor adherence is a
worldwide problem. The aim of this bachelor’s thesis is to examine how well
individualized medication adherence can forecast a patient’s future health
outcomes. The first part of the thesis introduces a method developed by
the University of Tartu’s Health Informatics research group, which enab-
les the computation of individualized medication adherence indicators, and
methodologies for conducting survival analysis. The second part of the thesis
investigates whether individualized medication adherence can predict morta-
lity, the onset of new chronic illnesses, and hospitalization, applying survival
analysis methods such as Cox proportional hazards model and Kaplan-Meier

estimator.
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Sissejuhatus

Ravi mittejargimine on tosine probleem kogu maailmas (WHO, 2003). Eestis on
tdnu digiretseptile ja digitaalsetele terviseandmetele suurepéarane voimalus seda
teemat ning selle seoseid tervisetulemitega uurida. Kuigi on teada, et ravijargimust
mojutavad erinevad tegurid, néaiteks sugu, vanus ja ravimi manustamisviisid, on
varasemad uuringud néidanud, et olulist rolli méngib ka isikupohine efekt (Holm,

2023; Péhklamie, 2022).

Kaéesolevas bakalaureusetoos voetakse vaatluse alla Eesti elanike digitaliseeritud
terviseandmed ning rakendatakse neile elukestusanaliilisi meetodeid. Peamiseks
eesmirgiks on uurida, kui hésti saab isikupohise ravijargimuse alusel ennustada
patsiendi tuleviku terviseseisundit. Antud t66s késitletakse ravijargimust kui iile-
iildise terviseseisundi markerit, ning uuritakse, kas isikupohine ravijargimus suudab
ennustada surma, uute krooniliste haiguste teket voi hospitaliseerimist. Hiipoteesi-
na oletame, et surmasid, krooniliste haiguste diagnoose ja hospitaliseerimisi esineb

enim inimestel, kes ei jargi ettekirjutatud raviplaane korrektselt.

T66 alguses tutvustatakse Tartu Ulikooli Terviseinformaatika uurimisrithma poolt
valjatootatud meetodit, mille abil on leitud patsientide ravijargimuse naitajad
(Mooses et al., 2024). Seejérel koostatakse nende andmete pohjal Coxi vordelis-

te riskide mudelid ning Kaplan-Meieri elukestuskoverad.



1 Ravijargimus

WHO (World Health Organization) definitsiooni kohaselt iseloomustab ravijargi-
mus (ingl medication/drug adherence) patsiendi kditumist lahtudes tervishoiutee-
nuse pakkuja ettekirjutustest. Patsiendi kiitumise alla kuuluvad jargnevad tegevu-
sed: meditsiinilise abi otsimine, valjakirjutatud ravimite korraparane viljaostmine
ja manustamine, korduv vastuvottudel kdimine ning lisaks mitmed mittemeditsii-
nilised haigusi ennetavad tegevused nagu niiteks enesehiigieeni eest hoolitsemine

ja tervislike eluviiside jargimine. (WHO, 2003)

Ravi mittejargimus on iilemaailmne probleem. Enim probleeme tekitab see kroo-
niliste haiguste ravis. On toestatud, et kroonilisi haigusi, nagu néiteks astmat,
korgvererohku ja diabeeti podevatel patsientidel on raskusi raviplaani jargimisega.
Arenenud riikites, kuhu alla kuulub ka Euroopa, on hea ravijargimusega patsienti-
de osakaal krooniliste haiguste korral keskmiselt 50%, arengumaades on see niitaja

veelgi madalam. (WHO, 2003)

Raviplaani mittejargimisel on mitmeid tagajargi. Juhul kui patsient ei jargi talle
kirjutatud raviplaani, voib tema tervislik seisund halveneda ning haigus siiveneda,
mistottu vajab patsient tdiendavat abi, kas erakorralise meditsiiniosakonna voi hos-
pitaliseerimise néol. Hinnanguliselt 5—15% hospitaliseerimistest vanemaealiste seas
on tingitud just ravi mittejargimusest. Halvemal juhul I6ppeb ravi mittejargimus
surmaga. Koik see suurendab tilekoormust tervishoiuteenustes ning viib tervishoiu-

kulude suurenemiseni. (Chen et al., 2024; WHO, 2003)

1.1 Ravijargimuse arvutamine retseptiandmetel

Retseptiandmete pohjal ravijargimuse mootmiseks on erinevaid viise. Varasemas
magistritoos (Holm, 2023) on kirjeldatud, kuidas seda teha kasutades ravimi pide-
vat ravisaadavuse méédra ehk CMA-d (ingl Continuous multiple-interval measures

of medication acquisition/availability). Lihtsustatud kujul on CMA korral arvutus-



kiiguks pdevade arv, millal inimene omas ravimit (ehk ravimi kogu kestus) jagatud

kogu vaatluse all olevate paevade arvuga. (Holm, 2023)

CMA-d saab arvutada 8 erineva algoritmi alusel, vastavalt sellele, mis tingimusi
ravijargimuse kohta soovitakse kaasata. Neid algoritme koos selgituste ning joonis-
tega on kirjeldatud bakalaureusetoos ,,Ravimisoostumise ennustamine kroonilistel

haigetel eelneva kditumise pohjal”. (Kuus, 2021)

Véttes arvesse CMA algoritmide tingimusi, sobitasid Tartu Ulikooli Terviseinfor-
maatika uurimisrithma liikmed andmetele lineaarse segamudeli, mille eesméargiks
ennustada indiviidi ravijargimust CMAS arvutuskaigu alusel, kasutades selleks ko-
gu teadaolevat varasemat ravimikasutust ja vottes arvesse ka indiviidi moju. Vaat-
luse alla voeti CMAB, kuna see sobis enim kittesaadavate andmetega. Lineaarsesse

segamudelisse lisati fikseeritud efektina jargnevad tunnused (Mooses et al., 2024):

e sugu — mees/naine;

e siinniaasta — pidev tunnus;

e kehamassiindeks — kategooriana: ala ja normkaal koos, iilekaal, rasvumine;
e hospitaliseerimine — binaarne (0/1) tunnus iga aasta kohta,

e dementsus voi vaimne alaareng — binaarne (0/1) tunnus. Kui uuringu pe-
rioodi jooksul diagnoositi patsiendil 1 dementsuse voi alaarengu diagnoos,

siis see kehtis terve perioodi kohta;

e depressioon — binaarne (0/1) tunnus. Tegemist on aastapohise tunnusega,
ehk kui vaadeldaval kalendriaastal saadi depressiooni diagnoos, siis tunnuse
vadrtuseks 1. Juhul kui jargmisel aastal depressiooni uuesti ei diagnoositud,

siis vaartuseks 0;

e crinevate diagnooside arv — voeti koik inimese diagnoosid (ka mittekrooni-
liste haiguste omad) ning vaadati palju igal aastal erinevaid diagnoose kokku

oli;



e erinevate krooniliste haiguste ravimite arv — néitab, mitu erinevat kroonilise
haiguse voi ka pikaajaliseks kasutamiseks moeldud ravimit inimene aastas

tarvitas;

e kaasuv haigus — binaarne (0/1) tunnus. Kui isikul esines vihemalt 1 diag-
noos, mis kuulub ka Charlsoni komorbiidsusindeksi arvutamisesse, siis alates

sellest aastast oli tunnuse véartus 1;

e mitmes jarjestikune manustamise aasta — iseloomustab seda, mitu aastat
jarjest vaadeldavale toimeainele CMA arvutati. Juhul kui ilmnes aastane

vahe, siis algas vadrtus uuesti iihest;

e manustamisviis — voimalikud manustamisviisid: inhalaator, suukaudne, vee-

nisisene, kutaanne, vaginaalne, nahakaudne, lihasesisene, silmasisene;

e toimeaine — ravimi toimeaine voi toimeainete paar. Toimeainete nimekirja

aluseks voeti varasem magistritoé (Holm, 2023);

e toimeaine ja diagnoosi koosesinemine — iihte ja sama toimeainet kirjutatakse
vélja erinevate diagnooside korral. Juhul kui iihe toimeainega esines mitu
diagnoosi, valiti vélja 3 koige levinumat. Olukorras, kus iihe kindla toimeaine
korral esines iiks diagnoos 2—3 korda rohkem kui iilejaanud diagnoosid, valiti

ainult see tiks diagnoos.

Loetletud tunnuste lisamist on kirjeldatud ka joonisel L1 (vt Lisa 1).

Nii koostatud lineaarne segamudel {iritab ennustada CMA5 vadrtust erinevate
kovariaatide pohjal, kus isikupohine efekt on lisatud juhusliku efektina. Kui vara-
semalt on ,Ravimisoostumuse ennustamine patsiendi isiku pohjal” bakalaureuse-
t66s (Pahklamée, 2022) toestatud, et astmaravimite korral isikupohise efekti lisa-
mine parandab mudeli ennustusvoimet (kasutades arvutustes CMAT), siis antud
mudelit treenides avastati, et ka CMAJ korral, isikuefekti lisamine teeb mudelit

margatavalt paremaks ning aitab ennustada tulevikku.



2 Statistiline metoodika

Elukestusanaliiiisi meetodeid kasutatakse, et analiilisida andmeid, kus huvipakku-
vaks suuruseks ehk soltuvaks muutujaks on aeg mingi siindmuse toimumiseni. Sel-
liseid meetodeid rakendatakse enim kliiniliste ja epidemioloogiliste uuringute juu-
res. Levinumatel juhtudel vaadeldakse siindmusena suremist. (Harrel et al., 2001,

1k 389-390)

2.1 Tahtsamad definitsioonid

See alapeatiikk on kirjutatud raamatu , Survival Analysis Using S, Analysis of
Time-to-Event Data” (Tableman et al., 2004) alapeatiiki "1.2 basic definitions”
pohjal.

Elukestusanaliiiisi pohimoisteteks on lileelamisfunktsioon ja riskifunktsioon. Téahis-
tagu indiviidi elukestust pidev mittenegatiivne juhuslik suurus 7T'. Olgu juhusliku

suuruse T' jaotusfunktsioon ja tihedusfunktsioon vastavalt F'(t) ja f(¢), kus
t
Flt) = P(T < 1) = / f(@)da.
0

Toendosust elada kuni ajahetkeni ¢, nimetatakse iileelamisfunktsiooniks, tdhisega

S(t) ning see avaldub kujul:
St)=P(T>t)=1-F(t) = /too f(z)dz. (1)

Uleelamisfunktsioon on mittekasvav funktsioon, kus S(0) = 1, mis tihendab, et
vaatlusperioodi alguses (¢ = 0) ei ole iihelgi indiviidil vaadeldavat siindmust toimu-

nud. Lisaks kehtib iileelamisfunktsiooni korral omadus S(o0) = limy—, S(t) = 0.

Riskifunktsioon tahisega h(t) kirjeldab riski, et siindmus toimub ajamomendil ¢

tingimusel, et enne ajamomenti ¢ ei ole siindmus toimunud. Riskifunktsiooni véar-



tused on vahemikus [0, c0) ning defineeritud jérgmise valemiga:

Pt<T<t+AtT >t
h(t) = tim DESTSt+ AT > 1)
t—0+ At

: (2)

Riskifunktsioon (2) ja iileelamisfunktsioon (1) on omavahel seotud jérgneva vale-
miga:
f(t) d

ht) = g5 = — g SO

2.2 Tsenseerimine

Kéesolev alapeatiikk pohineb raamatu ,,Survival Analysis Using S, Analysis of
Time-to-Event Data” (Tableman et al., 2004) alapeatiikil "1.8 Cencoring and trunca-

tion models".

Indiviidi elukestust nimetatakse tsenseerituks, kui jalgimisaja 16puks pole huvi-
pakkuvat stindmust indiviidil esinenud. Tsenseerimise pohjuseks voib olla nii in-
formatsiooni puudumine (néiteks uuritav lahkub katsest), kui ka katse 16ppemine
enne huvipakkuva siindmuse toimumist antud indiviidil. Antud t66s on kasutusel
paremalt tsenseeritud andmed, mis tdhendab, et teada on viimane ajahetk, millal

stiindmust ei toimunud.

Olgu paremalt tsenseeritud andmete korral 7; ja C; juhuslikud suurused, kus 7T;
on i-nda indiviidi elukestus ja C; on i-nda indiviidi tsenseerimisaeg ehk viimane
teadaolev ajahetk. Kui T; < C;, siis on tépselt teada, millal huvipakkuv siindmus
(naiteks surm) toimus. Kui T; > Cj, siis indiviidi surmaaeg pole teada ning sellisel

juhul indiviid tsenseeritakse vélja. Iga indiviidi jaoks vaadeldakse paari (Y3, d;), kus

1, kui T} < C
Y; =min(7;,C;) ja 6; =

0, kui T; > C;.
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Seejuures tehakse eeldus, et T; ja C; on soltumatud juhuslikud suurused. Sellisel
juhul on tegemist mitteinformatiivse tsenseerimisega ehk indiviidi tsenseerimisaega
teades, ei saa indiviidi kohta 6elda muud, kui et tema tegelik eluiga oli tsenseeritud

ajast suurem.

2.3 Kaplan-Meieri hinnang

Kaplan-Meieri hinnang on mitteparameetriline meetod hindamaks tileelamisfunkt-
siooni S(t). Juhul kui vaatlused pole tsenseeritud, siis mitteparameetriline hinnang

tileelamisfunktsioonile S(¢) on

5, Inimeste arv, kellel T' >t #{T; > t}

S(t)

Inimeste arv valimis n

Tsenseeritud eluigade korral on voimalik S(t) hinnata, kasutades selleks Kaplan-
Meieri meetodit (ingl product-limit estimator). Antud meetod pohineb tinglikel
toendosustel. Kui indiviid on elus piisinud kuni ajahetkeni ¢;, siis on suhtelise sage-
duse abil voimalik hinnata, milline on selle indiviidi téendosus elada iile ka ajahetk

t;. (Harrel et al., 2001, 1k 400-402; Tableman et al., 2004, 1k 27-30)

Olgu vaatluse all n indiviidi ning olgu neile vastavad jélgimisajad (stindmuse toi-
mumise voi tsenseerimise ajad) t1, ..., t,. Olgu kokku r (r < n) unikaalset siindmuse
toimumist, jérjestatud toimumisaegadega ¢(q), ..., (). Mérkigu n; riskigruppi kuu-
luvate indiviidide arvu ehk vaatluste arvu, kellel pole enne ajahetke ¢(;) siindmust
ega tsenseerimist toimunud. Olgu d; indiviidide arv, kellel toimub siindmus vaadel-
daval ajahetkel ¢(;). Kui siindmusena vaadata suremist, siis d; on ajahetkel ¢;) aset
leidnud surmade arv. Sellisel juhul on Kaplan-Meieri hinnang iileelamisfunktsioo-

nile defineeritud jargnevalt:

Skm(t) = H 1-— —.

L)<t v

11



Kaplan-Meieri hinnang on paremalt pidev treppfunktsioon. Enne esimese stindmuse
toimumist (¢ < (1)) on Kaplan-Meieri iileelamisfunktsiooni hinnang S xkm(t) = 1.
Vaartused kahanevad ehk treppfunktsioonil toimub hiipe alla ainult ajamomenti-
del, mil toimub stindmus, vastasel juhul piisib hinnang konstantne. Juhul kui leidub
tsenseeritud ajahetki ka péarast viimase siindmuse toimumist, siis Sk M (t) pole pa-
rast viimast tsenseerimise hetke méadratud. Kui koige pikem jélgimisaeg 1oppeb
surmaga, siis S'KM(t) = 0. (Harrel et al., 2001, lk 400-402; Tableman et al., 2004,
1k 27-30)

2.4 Log-rank test

Log-rank test teisisonu ka Mantel-Haenszeli test on mitteparameetriline meetod,
hindamaks kahe voi enama alampopulatsiooni elulemusfunktsiooni vahelist erine-
vust. Nullhiipoteesiks on vaadeldavate gruppide tileelamisfunktsioonide ekvivalent-

sus. (Tableman et al., 2004, 1k 40-44)

Kéesolevas t66s kasutame log-rank testi vordlemaks elukestuskoverate erinevust

ravijargimuse gruppide vahel.

2.5 Coxi vordeliste riskide mudel

Elukestusanaliiiisi teostamisel soovitakse kindlaks teha, millised tunnused ja nen-
de kombinatsioonid méjutavad riskifunktsiooni. Levinuim meetod selleks on Coxi
vordeliste riskide mudel. Antud mudelit kirjeldav alapeatiikk pohineb raamatul
»Modeling Survival Data, Extending the Cox Model” (Therneau et al., 2010, lk. 39)
ja raamatul ,,Survival Analysis Using S, Analysis of Time-to-Event Data” (Table-
man et al., 2004, lk. 125, 157-158).

Olgu vaatluse all n indiviidi ning p argumenttunnust. Téhistagu X;;(¢) i-nda in-
diviidi j-ndat argumenti, kus i = 1,...,m ja j = 1,..,p. Olgu X; i-nda indiviidi

argumenttunnuste vadrtuste vektor. Tahist X; kasutatakse nii ajast soltumatute

12



kui ka soltuvate argumenttunnuste korral. Olukorras, kus soovitakse rohutada ajast

tulenevat moju voetakse kasutusele tahis X;(¢).

Coxi vordeliste riskide mudelis avaldub i-nda indiviidi riskifunktsioon kujul:

hi(t) = ho(t) exp (Xif), 3)

kus ho(t) on baasriskifunktsioon, mis kirjeldab riskifunktsiooni indiviididel, kellel
koikide argumenttunnuste vadrtused on nullid. Eelpool toodud valemis 5 on p x 1
veeruvektor argumenttunnustele vastavatest parameetritest. Tegemist on poolpa-
rameetrilise mudeliga, kuna baasriskifunktsiooni ho(t) kuju ei méérata, vaid hin-

natakse ainult argumenttunnustele vastavaid parameetreid f1, ..., 8.

Olgu X; ja X; kahe erineva indiviidi argumenttunnuste vaértuste vektorid. Kasu-

tades valemit (3) saab avaldada riskide suhte:

hi(t) _ ho(t) exp (Xif3) _ exp (XiB) (4)
hi(t) — ho(t)exp (X;8)  exp(X;B8)

Valemist (4) on néha, et iga kahe erineva indiviidi korral, ei soltu riskide suhe

baasriskist ega ajast, vaid ainult argumenttunnuste viartustest.

Olgu vaatluse all olevast n indiviidist huvipakkuv siindmus toimunud r indivii-
dil. Téhistagu (1), ..., () (r < n) jérjestatud siindmuste toimumiste aegu, kus ;)
vastab jarjekorras j-ndana toimunud stindmusele. Indiviidide hulka, kellel pole aja-
hetkeks #(;) siindmust ega tsenseerimist toimunud, nimetatakse riskirithmaks ning
téhistatakse R(t(;)). Sel juhul avaldub osalise toepéra funktsioon Coxi mudeli jaoks

kujul:

L) = [ <220 )

B j=1 ZZGR(t(j)) eXp(XZB) ’

kus X(;) on argumenttunnuste vadrtuste vektor indiviidil, kellel toimus siindmus

ajahetkel ¢(;). Valemit (5) nimetatakse osalise toepéra funktsiooniks, kuna vaadel-

13



dakse ainult vaatlusi, mille korral toimub slindmus, mitte tsenseerimine.

Coxi vordeliste riskide mudeli puhul on tegemist multiplikatiivse mudeliga, kus eel-
datakse, et riskide suhted on vordelised ja ajas muutumatud. Argumenttunnuse
muutumisel konstandi vorra, suureneb risk konstant korda, ning eelduse kohaselt
peab konstant olema igal ajahetkel iihesugune. Positiivne kordaja suurendab ris-
ki, mistottu oodatav ellujadmisaeg vaheneb. Negatiivne kordaja vahendab riski,

mistottu oodatav elujadmisaeg suureneb.

2.5.1 Ajast soltuv Coxi vordeliste riskide mudel

Peatiikis 2.5 kirjeldatud mudelile on voimalik lisada soltuvus ajast. Sellisel juhul on
tegemist ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeliga. Antud analiiiisis késitleme
ajast soltuva koefitsendi lisamist, tuginedes Thomas’e ja Therneau t66le (Thomas

et al., 2014; Therneau et al., 2024).

Riskifunktsioon on esitatav kujul:

h(t) = ho(t) exp(g(8,t) X), (6)
kus 3 on vektor parameetritest ning g(3,t) on aja funktsioon.

Antud analiilisis soovime vaatlusaega jagada erinevateks osadeks, seega vaatle-
me funktsiooni ¢(/5,¢) kui tiikiti konstantset funktsiooni. Sellisel juhul g(3,t) =
Brl(t < ')+ BaI(t > t'), kus ¢’ on fikseeritud ajahetk. Riskifunktsioon (6) avaldub

sellisel juhul kujul:

h(t) = ho(t) exp(B1I(t <)X + Bol(t > t')X). (7)

Valemis (7) on toodud eeskiri vaatlusaja jagamisel kaheks osaks, kui antud eeskirja

edasi arendada, saab vaadata ka rohkemaid 16ike.

Antud t66s on nii Coxi vordeliste riskide mudelite kui log-rank testide korral ka-
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sutusel Bonferroni mitmese testimise meetod. Bonferroni meetodi korral, tuleb &
erineva testi voi mudeli sooritamise korral kasutada korrigeeritud olulisuse nivood

%, kus esialgne olulisuse nivoo a = 0,05. (Haynes, 2013)

Olukorras, kus koostame Coxi vordeliste riskide mudeli kasutades mitut argument-
tunnust, korrigeerime olulisuse nivoo ainult meid huvitavate tunnuste ehk antud

t00s ravijargimuse tunnuste jaoks.

2.6 Elukestusanaliiiisi meetodite rakendamine rakendus-

tarkvara R abil

Elukestusanaliiiiside ldbiviimiseks R tarkvaras saab kasutada paketti survival. Es-
malt tuleb defineerida objekt Surv(time,status), kus time on isiku vaatluse all ole-
mise aeg ja status on siindmuse toimumise indikaator (1- siindmus toimus, 0- ei

toimunud). (Tableman et al., 2004, lk. 21, 35)

Kaplan-Meieri hinnangu leidmiseks tuleb kasutada funktsiooni survfit kujul sur-
vit (Surv(time,status) ~ x, data), kus ~ mérgist paremal on plussmérgiga eraldatud

tunnused. (Tableman et al., 2004, lk. 35)

Log-rank testi jaoks on survival paketis funktsioon survdiff, millele tuleb ette anda

Surv-objekt nii nagu funktsiooni survfit korral. (Tableman et al., 2004, lk. 122)

Coxi vordeliste riskide mudeli koostamiseks tuleb kasutada funktsiooni cozph kujul
coxph(Surv(time,status) ~ z, data), kus koik funktsioonis kasutatavad komponen-

did on samad, mis survfit funktsioonil. (Therneau et al., 2010, lk. 41)

Ajast soltuva Coxi mudeli saab koostada survSplit funktsiooni kasutades. SurvSplit
funktsioonile tuleb parameetrina ette anda vaadeldavate ajaperioodide 16ikekohad,
mille abil jagatakse andmestik alamkirjeteks. Seejérel cox.zph funktsiooni rakenda-

des saab Coxi mudeli tulemused. (Therneau et al., 2024)
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2.7 Seosekordajad: Cramer‘i V ja Theil‘i U

Lisaks kirjeldatud elukestusanaliiiisi meetoditele, kasutasime antud t66s seosekor-
dajaid Cramer‘i V ja Theil‘i U. Molemad hindavad kahe nominaaltunnuse vahelist
seose tugevust, kuid kasutavad hindamiseks erinevaid algoritme. Seosekordajate sel-
gitused ning valemid pohinevad raamatul " Numerical Recipes: The Art of Scientific

Computing" (Press et al., 2007).

Cramer‘i V valem pohineb hii-ruut teststatistikul ning on kujul

¥2
V= _ ,
N-min(I —1,J —1)

kus I on ridade ja J on veergude arv ning N vaatluste koguarv.

Cramer‘i V ei saa olla kunagi suurem kui 1 ning minimaalne vaartus on 0. Vaartus
0 tahendab, et kahe tunnuse vahel pole seost ning 1 néitab, et kahe tunnuse vahel

on tugev seos.

Theil'i U kordaja taust tugineb informatsiooniteoorial, sisaldades informatsioo-
ni entroopiat. Entroopiat voib tolgendada kui informatsioonihulka, mida juhusliku
suuruse vadrtuse teadmine suudab edastada. Entroopiat nimetatakse tihti ka Shan-

noni entroopiaks ning on esitatav valemitega:

H(X)==) pi-ln(p) () H(Y)==) pj-In(p;), (9)
i i

kus H(X) ja H(Y) on vastavalt tunnuste X ja Y entroopiad ning p; on téenéosus,

et X votab vadrtuse x; ja p; on toendosus, et Y votab viirtuse y;.

Teades entroopiakordajate valemeid 8 ja 9, avaldub Theil‘i U kordaja kujul:

H(Y) - H(Y|X)
H(Y) ’

U(Y|X) =

kus H(Y') on Shannoni entroopia ning H(Y|X) tinglik Shannoni entroopia, tingi-
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musel, et X on fikseeritud.

Theil‘i U voimalikud véartused on samad, mis Cramer‘i V korral. Vaartus 0 ta-
hendab, et X ja Y on soltumatud. Vaartus 1 aga naitab, et tunnuse X véartust

teades, on tunnuse Y-i vaartus taielikult prognoositav.
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3 Elukestusanaluus

Analiiiisi teostamiseks kasutasime varasema projekti (projekti nimi RITA-MAITT)
raames koostatud andmestikku. Tegemist on OMOP kujule viidud andmestiku-
ga, mis sisaldab erinevatest algallikatest parinenud raviarveid, retsepte ja epikriise
standardiseeritud kujul. OMOP andmekujust on kirjutatud artiklis ,, Transforming
FEstonian health data to the Observational Medical Outcomes Partnership (OMOP)
Common Data Model: lessons learned ” (Oja et al., 2023).

Antud andmestik kirjeldab 10% juhuvalimit koigist Eesti isikukoodiga isikutest
ajaperioodil 2012 — 2019. Andmestik sisaldab kokku andmeid 150 000 erineva pat-
siendi kohta, kellel vaadeldud ajavahemikus registreeriti kokku enam kui 20 miljonit
tervisedokumenti. Kirjeldatud andmestikust votsime kasutusele alamandmestikud
nimedega: death, person, condition, visit occurrence. Lisaks andmestik inimese ra-

vijargimuse andmetega.

Elukestusanaliiiisi ldbiviimiseks jagasime ajaperioodi 2012 — 2019 kaheks: ooteaeg
2012 —2016(k.a.) ja vaatlusaeg 2017 —2019(k.a.). Ooteaeg on aeg, mille ajal on ini-
mestel arvutatud ravijargimus, kasutades selleks peatiikis 1.1 kirjeldatud lineaarset
segamudelit ning kuni 2015. aastani teadaolevaid terviseandmeid. Kuna ravijargi-
mus arvutatakse aastapohiselt, siis kaasasime ooteaega ka 2016. aasta, et véltida

iilekatet ravimite véljaostmise ja vaatlusperioodi vahel.

Vaatlusaeg on periood, kus antud analiilisi raames vaatleme surmajuhtumeid, es-

maseid haigestumisi kroonilistesse haigustesse ning esmaseid hospitaliseerimisi.

3.1 Ravijargimuse andmed

Lineaarse segamudeli pohjal leitud isikupohine ravijargimus on juhuslik efekt, mi-
da modelleeritakse normaaljaotusega. Ravijargimuse jaotus soltub, sellest kui palju
ja millist infot inimese ravijargimuse kohta on teada. Juhul kui indiviidi kohta on

piisavalt infot ning ravijargimus koikide mootmiste kohta madal, satub indiviid
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oma ravijargimusega jaotuse vasakusse sabasse. Kui indiviidi kohta piisavalt infot
ning ravijargimus koikide moGotmiste kohta korge, siis jaotuse parem saba. Olukor-
dades, kus indiviidi ravijargimuse kohta pole piisavalt infot voi tegemist keskmise
ravijargimusega, asub indiviid oma ravijargimusega jaotuse keskel.

Kuni 2015. aasta 16puni kittesaadavate terviseandmete pohjal koostatud ravijargi-

muse andmestikus on andmeid 46 665 isiku kohta. Naisi andmestikus 28 449 ning

mehi 18 216. Jooniselt 1 on ndha, et meeste ja naiste ravijargimus on sarnane.

Tihedus

04 02 00 02
Ravijargimus

Joonis 1: Meeste ja naiste tihedusfunktsioonid ravijargimuse andmestikus.

Inimeste vanuselist jaotust kirjeldab andmestikus siinniaasta tunnus. Siinniaastate

sageduse oleme vélja toonud histogrammil (vt joonis 2).
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Joonis 2: Slinniaastate jaotus ravijirgimuse andmestikus.

Elukestusanaliiiisi meetodites kasutame koikjal ravijargimuse moju testimiseks ra-
vijirgimuse mootu pideva tunnusena, kuid visualiseerimiseks diskretiseerisime ravi-
jargimuse kaheksaks grupiks. Kuna ravijargimuse tunnuse puhul pole teada kindlat
eeskirja, mille jargi gruppide piire méarata, siis antud t60s otsustasime gruppideks
jagamise teha jargnevalt: esmalt jagasime ravijargimuse kvartiilide jargi neljaks
ning seejirel jaotasime gruppidest koige alumise ehk (0; 0, 25] ja koige {ilemise ehk
(0,75; 1] omakorda kolmeks. Nii toimides saime ravijargimuse kirjeldamiseks kahek-
sa gruppi. Visualiseerisime ravijargimuse jagunemist histogrammiga (vt joonis 3).
Ravijéargimuse gruppide tahised ja vastavad piirkonnad oleme vilja toonud tabe-

lis 1.
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Joonis 3: Histogramm ravijargimuse gruppide jagunemisest normaaljaotusel.

Koige madalamaks ravijargimuseks on —0, 434, keskmiseks 0 ning koige korgemaks
0,299. Kuna ravijargimuse juhuslik efekt jadb 0 ja 1 vahele, siis antud t66s kasu-
tatav ravijargimuse néaitaja kirjeldab, kui palju keskmiselt on inimese ravijargimus

oodatavast madalam.

Tabel 1: Ravijargimuse grupid.

Grupp Piirkond

1. | [~0,434; —0,143]

(—0,143; —0, 097]
(—0,097; —0, 063]
(—0,063; 0,015]
(0,015; 0,071]
(0,071; 0,090]
( ]
( ]

0,090; 0,115

o e B IS I Il I B

0,115; 0,299
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3.2 Ravijargimuse ja Charlsoni komorbiidsusindeksi va-

heline seos

Charlsoni komorbiidsusindeks prognoosib iihe aasta suremust patsientidel, kellel
esineb mitmesuguseid komorbiidseid haiguslikke seisundeid (nagu néiteks diabeet
voi AIDS). Igale haiguslikule seisundile méadratakse kaal 1 — 6, mida riskantsem
haigus, seda suurem on kaal. Seejérel kaalud liidetakse ning saadakse igale inimesele

vastav Charlsoni komorbiidsusindeks. (National Cancer Institute, 2023)

Juba Charlsoni komorbiidsusindeksi definitsioonist selgub, et antud néit ja suremus
on omavahel tugevalt seotud. Kui vaadata Charlsoni komorbiidsusindeksit kui iile-
iilldise terviseseisundi markerit, tahame néha, kas ileiildine terviseseisund mojutab

ravimi votmist positiivselt voi negatiivselt.

Analiitisi teostamiseks on meil teada iga isiku korral, kelle kohta on eelnevalt arvu-
tatud ravijargimus, talle vastav Charlsoni komorbiidsusindeks aastatel 2012 —2019.
Kuna vaatluse algusaastana késitleme 2017. aastat, siis Charlsoni indeksi andmed
votsime aasta varasemad ehk 2016. aasta pohjal. Kui ravijargimuse jagasime kahek-
saks grupiks, nagu eelnevalt kirjeldatud, siis Charlsoni komorbiidsusindeksi korral
tekitasime 3 gruppi: ,,puudub”, ,1 —2" > 3”. Sagedustabel ravijargimuse ja Charl-

soni komorbiidsusindeksi gruppide vahel on leitav tabelist L1 (vt Lisa 2).

Kontrollimaks, kas ravijirgimuse ja Charlsoni indeksi vahel on seos, viisime ldbi
hii-ruut testi. Kuna hii-ruut testi p-vddrtus tuli vdiksem kui 3,033 - 10719, siis
olulisuse nivool 0, 05 saime vastu votta alternatiivse hiipoteesi, mille kohaselt voime

kinnitada, et Charlsoni komorbiidsusindeksi ja ravijargimuse vahel esineb seos.

Seosetugevuse kirjeldamiseks kasutasime nii Cramer‘i V kui ka Theil‘i U kordajat.
Cramer‘i V tulemuse 0,033 kohaselt on seos kahe tunnuse vahel nork. Veeru ehk
ravijargimuse jargi arvutatud Theil'i U kordaja tulemuseks saime 0,0011. Kuna
Theil'i U kordaja on niivord véike, siis ravijargimust teades on raske prognoosida

Charlsoni komorbiidsusindeksi vaartust.
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Kuna molemad seosekordajad kinnitasid, et seos ravijirgimuse ja Charlsoni ko-
morbiidsusindeksi vahel on nork, siis edasises analiiiisis otsustasime Charlsoni ko-
morbiidsusindeksit, kui argumenttunnust, Coxi vordeliste riskide mudelitesse mitte

kaasata.

3.3 Ravijargimuse ja surmade vaheline seos

See, kuidas inimene talle ettekirjutatud ravi jargib, mojutab suremust. Naiteid ravi
mittejargimuse ja surmade vahel on mitmeid. Naiteks, kui indiviidil on vélja kir-
jutatud siidameravimid, kuid ta ei tarvita neid korrapéraselt, voib see pohjustada
stidameriitmihé&ireid ning stidame seiskumist. Vererohuravimite mittekorraparane
tarvitamine voib viia insuldini. Valjakirjutatud antibiootikumide ettendhtud an-
nuste vahele jatmine voib tekitada infektsiooni siivenemist, mis omakorda aitab
kaasa ravimiresistentsete bakterite tekkele. Ko6ik kirjeldatud terviseseisundid on

eluohtlikud ning véivad l6ppeda surmaga. (WHO, 2003)

Kasutades lineaarse segamudeli pohjal vélja to6tatud ravijargimuse andmeid, uuri-

me, kas ka isikupohine efekt suudab ennustada suremust.

3.3.1 Suremusanaliiiisi kohort

Ravijargimuse ja surmade vahelise seose uurimiseks moodustasime kohordi. Kohor-
di loomiseks lisasime esimese sammuna ravijargimuse andmestikule juurde surmade
andmed, kus iga surnud isiku kohta oli mérgitud surmakuupéev. Suremusanaliiii-
si raames keskendusime surmajuhtumitele ajavahemikul 2017 — 2019(k.a.), seega
eemaldasime andmestikust isikud, kes surid enne 1. jaanuari 2017. Igale isikule li-
sasime juurde slinniaasta, soo ning uuringu loppkuupédeva. Juhul kui inimene suri
enne ametlikku uuringu 16ppu, on loppkuupédevaks surmakuupéev. Kohorti kaasa-

tud ja mittekaasatud isikuid oleme kirjeldanud ka ajateljel (vt joonis 4).

Elulemusanaliiiisi 1abiviimiseks lisasime andmestikku veel kaks tunnust. Binaarne
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Qoteaeg Vaatleme siin perioodil surmasid
2012 2017 2020

Joonis 4: Ajatelg suremusanaliiiisi 1dbiviimiseks.

tunnus huvipakkuva siindmuse kohta, antud juhul 1—surm, 0—elus. Samuti tunnus
kirjeldamaks iga inimese vaatluse all olemise aega. Isik, kes uuringu jooksul dra ei
surnud, oli vaatluse all 1094 péeva. Isikud, kes uuringu jooksul surid, olid vaatluse
all kuni 1094 paeva, soltuvalt sellest, millal surm toimus. Mida hiljem inimene suri,
seda kauem oli ta vaatluse all (arvutatud kui surmakuupéeva ja 1. jaanuari 2017

vahena).

Nii toimides saime suremusanaliiiisis kasutatava kohordi, milles oli kokku 43 179
vaatlust. Antud andmestikus oli naisi 26 468 ning mehi 16 711. Kokku esines 2334

surmajuhtumit, millest 1377 registreeriti naiste ning 957 meeste seas.

3.3.2 Suremusanaliiiisi tulemused

Surmariski kirjeldamiseks koostasime Coxi vordeliste riskide mudeli, kuhu kaasasi-
me pidevate argumenttunnustena ravijargimuse ja siinniaasta ning faktortunnusena
indiviidi soo. Tabelist 2 on naha, et isikupohine ravijargimus ei avalda olulist moju
suremusele. Meeste ja naiste suremus ning ka suremus vanuse jargi erineb, seega su-
remusanaliiiisi tehes on loomulik eeldada, et stinniaasta ning sugu tulevad mudelis

olulised.
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Tabel 2: Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused suremusanaliiiisi kohordis

Tunnus exp(B}) 95% Ul | p-vaartus
Ravijiargimus 0,871 | (0,566; 1,339) 0,529
Siinniaasta 0,921 | (0,918; 0,925) | <2-10716
Sugu M 1,651 | (1,518;1,795) | <2-10716

Lisaks eelnevalt kirjeldatud Coxi mudelile, huvitas meid ka, kas ravijargimuse moju
avaldub suremusele aja méodudes erinevalt. Selleks koostasime ajast soltuva Coxi
vordeliste riskide mudeli, kus jagasime vaatlusaja kolme gruppi: ,,1. aasta” ehk
[0 — 365) paeva, ,2. aasta” ehk [365 — 730) pdeva, ,3. aasta” ehk [730 — 1094] pdeva

parast vaatlusperioodi algust.

Nii toimides saime andmestiku, kus on iga indiviidi kohta kuni kolm rida, vastavalt
sellele, kas ja millal siindmus ehk antud juhul surm indiviidil esines. Juhul kui
inimene suri [0—365) péeva jooksul, on tema kohta andmestikus iiks andmerida. Kui
surm toimus [365—730) péeva jooksul, on isiku kohta kaks andmerida. Olukordades,
kus isikul registreeriti surm vaatlusperioodi viimase vahemiku jooksul voi surma ei
esinenud, on isiku kohta kolm andmerida. Selliselt genereeritud andmestiku pealt
saadud Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused, kus ravijargimus viahemalt tihes

ajaperioodis on statistiliselt oluline, oleme vélja toonud tabelis 3.

Ka ajast soltuva Coxi mudeli tulemuste juures tuleb vilja sama seos, mis eelneva
mudeli (vt tabel 2) korral, ehk stinniaasta ja sugu on olulised riskifaktorid, ravijar-

gimus aga mitte.
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Tabel 3: Ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused suremusana-
liitisi kohordis.

Tunnus exp(@) 95% UI | p-véirtus
Siinniaasta 0,921 | (0,918; 0,925) | <2-10716
Sugu M 1,651 | (1,518; 1,795) | <2-10716
Ravijirgimus L.a | 1,395 | (0,656; 2,966) 0,387
Ravijargimus 2.a 0,565 | (0,272; 1,175) 0,127
Ravijargimus 3.a 0,851 | (0,402; 1,800) 0,672

Saadud tulemusi kinnitab joonisel 5 vélja toodud Kaplan-Meieri elukestuskoverad

erinevate ravijargimuse gruppide korral ning log-rank testi p-vaartus.

1.001

=

w

=
!

Uleelamistéenaosus

=
w
@

Log-rank . ~‘\\
p=0,693 ok

0.94 7

0 300 600 900
Paevi vaatluse all

L - K grupp (madalaim) 3. grupp 5. grupp 7. grupp
Ravijargimuse grupid I3 grupp 4. grupp 6. grupp o grupp (kérgeim)

Joonis 5: Kaplan-Meieri hinnangud {ileelamisfunktsioonile suremusanaliiiisis.

Molema mudeli korral kontrollisime cox.zph funktsiooniga Coxi vordeliste riskide

eelduste taidetust. Antud mudelite korral eeldustega probleeme ei esinenud.
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3.4 Ravijargimuse ja diagnooside vaheline seos

Ravi mittejargimine tekitab enim probleeme krooniliste haiguste ravis (WHO,
2003). Uurimaks, kas isikupohine ravijargimus suudab ennustada uute krooniliste
haiguste teket, vaatame ravijargimust kui tileiildise terviseseisundi markerit. Meie
hiipotees on, et kroonilised haigused ilmnevad inimestel, kes ei tarvita valjakirju-

tatud ravimeid korrektselt.

Sellest tulenevalt votsime ravijargimuse ja diagnooside vahelise seose uurimisel
vaatluse alla 46 erinevat kroonilist seisundit. Diagnooside nimekirja ja neile vasta-
vad rahvusvaheliste haiguste klassifikatsiooni koodid (RHK-koodid) saime artiklist
"Multimorbidity and long-term care dependency — a five-year follow-up" (Koller et
al., 2014). Tegelesime jaotise tasemel RHK-koodidega, mis on 3-tasemelised koodid.
Niiteks koodi ,M48.5” asemel kasutasime koikjal ,,M48”.

3.4.1 Esmadiagnoosi analiiiisi kohort

Elukestusanaliiiis esmadiagnooside korral pohines funktsiooni loomisel, mis vasta-
valt ette antud diagnoosile tagastab vastava kohordi pohjal loodud Kaplan-Meieri
elukestuskoverad, Coxi vordeliste riskide mudelid ning log-rank testid. Kasutades
krooniliste haiguste nimekirja, saime condition andmestikust vilja votta igale diag-
noosile vastava alguskuupéeva ning isiku, kellel vastav diagnoos esines. Selle pohjal
filtreerisime vélja koik diagnoosid, mis diagnoositi enne 1. jaanuari 2017. Lisaks
lisasime tdiendava tingimuse diagnooside juhtude arvule: kui vaadeldav diagnoos

esines vihem kui 100 inimesel, siis me selle diagnoosi kohta tulemusi ei arvestanud.

Toome funktsioonis loodava kohordi kohta néite diabeedi diagnoosi korral. Diabeeti
médravad RHK-koodid on ,,E10-E14”. Juhul kui isikul esines vihemalt iiks nendest
koodidest, lugesime, et isik on diabeedi diagnoosiga. Diabeedi jaoks kohordi moo-
dustamiseks votsime eelnevalt kirjeldatud condition andmestikust vaatlused, mis

vastasid koodidele ,Fi10-E14”. Seejérel leidsime iga isiku esmadiagnoosi alguskuu-
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pédeva. Eelnevalt olime vélja filtreerinud juba diabeedi diagnoosid, mis toimusid
enne 1. jaanuari 2017, seega neid isikuid meil andmestikus enam polnud. Jargmise
sammuna lisasime esmadiagnooside andmestikule juurde ravijargimuse andmed.
Nii saadud kohordi koik vaatlused vastasid elukestusanaliiiisis kasutatava binaarse

tunnuse event vaartusele 1.

Selleks, et elukestusanaliiiisi rakendada, oli vaja kohorti lisada ka stindmuse mit-
tetoimumisele vastavad vaatlused, ehk antud juhul tuli lisada juurde koik isikud,
kelle kohta on teada ravijargimus, kuid kellel pole diabeedi diagnoosi. Nii saadud
kohordis on koik vajalikud vaatlused olemas, et defineerida binaarne tunnus elu-
kestusanaliiiisi 1dbiviimiseks. Antud analiiiisi korral 1 vastab diabeedi esinemisele

ning 0 diabeedi mitteesinemisele.

Téiendasime kohorti uuringu loppkuupéevaga. Uuringu loppkuupéev soltus sellest,
kas isik suri uuringu jooksul dra voi mitte. Loppkuupéeva jéargi saime vélja filtree-

rida isikud, kes surid enne 1. jaanuari 2017.

Jargmisena lisasime juurde tunnuse, kirjeldamaks iga isiku vaatluse all olemise
aega. Diabeedi diagnoosiga isiku korral arvutasime vaatluse all olemise aja kui
diagnoosi alguskuupéeva ja 1. jaanuari 2017 vahena. Ulejéainud isikutel aga uuringu

loppkuupéeva ja 1. jaanuari 2017 vahena.

Coxi vordeliste riskide mudeli tarvis lisasime igale isikule juurde siinniaasta ja

s00. Kohorti kaasatud ja mittekaasatud isikuid oleme kirjeldanud ka ajateljel (vt

joonis 6).

Eemaldame isikud,
kes surid enne
01.01.2017 vai kellel

Uuringu vaadeldav diagnoos Uuringu

aleus diagnoositi enne 16 =

s 01.01.2017 PP
Qoteaeg Vaatleme siin perioodil esmadiagnoose
2012 2017 2020

Joonis 6: Ajatelg esmadiagnoosi analiitisi 1abiviimiseks.
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3.4.2 Esmadiagnoosi analiiiisi tulemused

Eelnevalt kirjeldatud funktsioonile andsime listina ette 46 erinevat kroonilist sei-
sundit. Kuna tegemist mitmese testimisega, siis pidime statistiliselt oluliste seoste

otsimisel rakendama Bonferroni korrektsiooni. See tédhendab, et esialgse olulisuse

nivoo o = 0, 05 asemel, votsime vordluseks a* = 04%5 ~ 0,001.

Arvestades korrigeeritud olulisuse nivood, jéi 46-st ette antud diagnoosist alles 11,
mille korral Coxi vordeliste riskide mudelis ravijargimuse kui pideva argument-
tunnuse moju oli statistiliselt oluline. Nendeks diagnoosideks olid: insomnia ehk
unehéire, krooniline siidame isheemiatobi, ateroskleroos voi muud perifeersete ve-
resoonte haigused (ingl lithend PAOD), osteoporoos ehk luuhaigus, maksahaigus,
astma voi krooniline obstruktiivne kopsuhaigus (lithend KOK), krooniline koletstis-
tiit ehk teisisonu sapipoiepoltik voi sapikivid, alajédsemete veenilaiendid, nérvikah-
justused, migreen voi krooniline peavalu ning neeru- ja kusejuhakivid. Loetletud

diagnoosid koos RHK koodide ning juhtude arvudega, oleme vélja toonud tabelis 4.

Tabel 4: 11 statistiliselt olulist diagnoosi koos RHK-koodide ja juhtudega.

Haigus RHK kood/koodid | Juhte
Insomnia G47, F51 2895
Krooniline siidame isheemiatobi 120-121, 125 2112
Ateroskleroos voi PAOD 165-167, 170, 173 1795
Astma voi KOK J40-J45, J47 1815
Maksahaigus K70-K74, K76 991
Osteoporoos MS80-M8&2 950
Krooniline koletstistiit voi sapikivid K80, K81 1489
Alajdsemete veenilaiendid 183, I87 1412
Néarvikahjustused G5H0-G64 2391
Migreen voi krooniline peavalu G43, G44 1050
Neeru- ja kusejuhakivid N20 832
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Kirjeldamaks, kuidas erinevad faktorid méjutavad kroonilise haiguse esmadiagnoosi
saamist, toime tabelis 5 vélja Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused. Siinjuures

on oluline markida, et p-vadrtuse vordlemiseks, rakendasime bonferroni korrekt-

siooni ehk kasutasime korrigeeritud olulisuse nivood, milleks on 021%5 ~ 0,001.

Analiitisides riskide suhete vairtusi, ndeme, et koigi 11 diagnoosi korral vahendab
ravijargimuse suurenemine riski saada kroonilise haiguse esmadiagnoos. Sellest voi-
me jéreldada, et parema ravijargimusega isikutel on viiksem risk haigestuda kroo-

nilisse haigusesse.

Vaadeldud 11 diagnoosi korral on siinniaasta mudelis statistiliselt oluline enam
kui poolte diagnooside korral. Soo tunnus on statistiliselt olulise méjuga 9 korral.
Kroonilise siidame isheemiatove, astma voi kroonilise obstruktiivse kopsuhaiguse,
ateroskleroosi ning neeru- ja kusejuhakivide korral on meestel korgem risk vastava
diagnoosi saamiseks vorreldes naistega. Samal ajal aga alajasemete veenilaiendite,
narvikahjustuste, migreeni voi kroonilise peavalu, kroonilise koletsiistiidi voi sapi-

kivide ning osteoporoosi korral on sooline seos vastupidine.

Tabelis 4 toodud diagnooside seas leidub diagnoose, mille korral haigestumine on
selgelt tingitud patsiendi ravikditumisest. Nii siidame isheemiatove kui ateroskle-
roosi diagnoosi saamine soltub sellest, kas ja kuidas tarvitatakse vererohuravimeid.
Neeru- ja kusejuhakivid on seotud podagraravimite tarvitamisega. Samas on ka
diagnoose, mis on seotud eluviisidega. Néiteks maksahaigus soltub alkoholi tar-
vitamisest, krooniline obstruktiivne kopsuhaigus aga suitsetamisest. Alajdsemete

veenilaiendite korral méngib olulist rolli geneetiline eelsoodumus.

Kontrollides cox.zph funktsiooniga Coxi mudeli eelduste taidetust, selgus, et tabe-
lis 5 toodud kahe viimase diagnoosi ehk kroonilise koletsiistiidi voi sapikivide ning
osteoporoosi korral polnud vordeliste riskide eeldus koikide argumenttunnuste kor-
ral tdidetud. Kroonilise koletsiistiidi voi ka sapikivide diagnoosi korral oli eeldus
rikutud soo tunnusega, osteoporoosil ravijargimuse tunnusega. Antud diagnooside

korral vaatasime eelduste téidetust ka graafiliselt joonistel L2 ja L3 (vt Lisa 3).
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Tabel 5: Coxi vordeliste
kohordis.

riskide mudeli tulemused esmadiagnoosi analiitisi

Haigus Tunnus exp(BZ-) 95% Ul | p-vairtus

Ravijérgimus 0,428 | (0,293; 0,625) | 1,10-107°

Insomnia Stinniaasta 0,994 | (0,992; 0,996) | 2,75-107°

Sugu M 1,047 | (0,971; 1,130) 0,229

L Ravijirgimus 0,472 | (0,303; 0,735) 0,0009
Krooniline stidame T

isheemiatdbi Siinniaasta 0,974 | (0,971; 0,976) | <2-10716

Sugu M 1,207 | (1,105; 1,319) | 3,05-107°

Ravijargimus 0,321 | (0,187; 0,550) | 3,59-107°

Alajisemete veenilaiendid | Slinniaasta 0,990 | (0,987; 0,993) | 4,39 - 10~

Sugu M 0,614 | (0,545; 0,691) | 8,50 10716

Ravijargimus 0,295 | (0,155; 0,561) 0,0002

Maksahaigus Stinniaasta 1,003 | (1,001; 1,007) 0,046

Sugu M 1,144 | (1,007; 1,299) 0,039

Ravijargimus 0,422 | (0,262; 0,681) 0,0004

Astma voi KOK Stinniaasta 0,992 | (0,990; 0,995) | 1,14-1078

Sugu M 1,224 | (1,114; 1,345) | 2,66 -1075

Ravijérgimus 0,348 | (0,216; 0,560) | 1,43-107°

Ateroskleroos voi PAOD | Siinniaasta 0,955 | (0,952; 0,958) | <2-1071¢

Sugu M 1,222 | (1,119; 1,348) | 4,56 -107°

Ravijargimus 0,396 | (0,261; 0,601) | 1,35-107°

Narvikahjustused Stinniaasta 1,001 | (0,999; 1,003) 0,382

Sugu M 0,772 | (0,709; 0,842) | 4,31-107°

Ravijargimus 0,311 | (0,154; 0,626) 0,00107

Neeru- ja kusejuhakivid Stinniaasta 0,990 | (0,986; 0,994) | 2,71-1077

Sugu M 1,440 | (1,254; 1,653) | 2,37-1077

i . Ravijérgimus 0,343 | (0,182; 0,646) 0,0009

Migreen voi

krooniline peavalu Siinniaasta 1,018 | (1,015; 1,021) | <2-1071¢

Sugu M 0,493 | (0,429; 0,567) | <2-1071¢

o o Ravijargimus 0,347 | (0,205; 0,587) | 7,82-107°

Krooniline koletstistiit L X

voi sapikivid Siinniaasta 0,986 | (0,983; 0,989) | <2-1071¢

Sugu M 0,711 | (0,635; 0,796) | 3,00-10~°

Ravijargimus 0,301 | (0,157; 0,581) 0,0003

Osteoporoos Siinniaasta 0,972 | (0,968; 0,976) | <2-10716

Sugu M 0,185 | (0,148; 0,231) | <2-10716
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Ka diagnooside analiiiisi juures huvitas meid, kas ravijargimuse moju avaldub uuri-
tavale tunnusele, antud juhul haigestumisele, aja mé6dudes erinevalt. Ravijargimu-
se kui pideva argumenttunnuse vaatamine erinevatel ajahetkedel aitaks ka osteo-
poroosi korral vordeliste riskide eeldust parandada. Seega peatiikis 3.4.1 kirjelda-
tud funktsioonile andsime ette 11 diagnoosi, mis eelneva Coxi mudeli tulemuste
(vt tabel 4) juures vélja toime. Kuna mudelis pakuvad meile huvi ravijargimuse p-
vadrtused ning ajast soltuvas mudelis on ravijargimuse tunnuseid 3, siis p-vaartuste

vordlemiseks rakendasime sel korral korrigeeritud olulisuse nivood (1)’193 ~ 0,0015.

Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused, kus ravijargimus vahemalt iihes ajape-
rioodis on Bonferroni korrigeeritud olulisuse nivoo vordluses statistiliselt oluline,

oleme vilja toonud tabelis 6. Vaadeldud 11-st diagnoosist jéi alles 5.

Néarvikahjustuste, osteoporoosi, alajasemete veenilaiendite ning kroonilise koletsiis-
tiidi voi sapikivide korral on ravijargimuse moju esmadiagnoosi saamisele koige
tugevam just esimese aasta jooksul. Koikide diagnooside korral on ravijargimuse
efekt haigestumisele sarnane sellega, mis saime eelneva Coxi mudeli tulemuste (vt
tabel 5) korral, ehk ravijargimuse suurenemine vihendab haigestumist kroonilisse
haigusesse. Ka seosed soo ja siinniaasta mojust haigestumisele ei muutunud, kui

rakendasime ajast soltuvat Coxi mudelit.
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Tabel 6: Ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused esmadiag-

noosi analiitisi kohordis.

Haigus Tunnus exp(@) 95% UI | p-vaartus
Siinniaasta 1,001 | (0,999; 1,003) 0,381
Sugu M 0,772 | (0,708; 0,842) | 4,26-10~7
Narvikahjustused Ravijargimus 1.a 0,302 | (0,151; 0,604) 0,0007
Ravijargimus 2.a 0,422 | (0,205; 0,869) 0,019
Ravijargimus 3.a 0,509 | (0,238; 1,086) 0,081
Siinniaasta 0,972 | (0,968; 0,976) | <2-101¢
Sugu M 0,185 | (0,148; 0,231) | <2-10716
Osteoporoos Ravijiargimus 1.a 0,133 | (0,045; 0,394) 0,0003
Ravijargimus 2.a 0,235 | (0,077; 0,717) 0,011
Ravijargimus 3.a 1,077 | (0,317; 3,661) 0,905
Siinniaasta 0,990 | (0,987; 0,993) | 4,47 - 1011
Sugu M 0,614 | (0,545; 0,691) | 8,38 - 1016
Alajisemete veenilaiendid | Ravijirgimus 1.a 0,216 | (0,092; 0,507) 0,0004
Ravijirgimus 2.2 | 0,232 | (0,091; 0,590) 0,002
Ravijargimus 3.a 0,833 | (0,295; 2,351) 0,730
Siinniaasta 0,994 | (0,992; 0,996) | 2,76-109
Sugu M 1,048 | (0,971; 1,130) 0,229
Insomnia Ravijargimus 1.a 0,687 | (0,369; 1,281) 0,229
Ravijargimus 2.a 0,384 | (0,197; 0,749) 0,005
Ravijargimus 3.a 0,267 | (0,135; 0,528) 0,0002
Siinniaasta 0,986 | (0,983; 0,989) | <2-10"16
Sugu M 0,711 | (0,635; 0,796) | 2,98 - 1079
Krooniline koletsiistiit .
voi sapikivid Ravijargimus 1.a 0,235 | (0,097; 0,569) 0,001
Ravijargimus 2.a 0,428 | (0,172; 1,064) 0,068
Ravijargimus 3.a 0,427 | (0,167; 1,092) 0,076

Ka antud mudeli jaoks kontrollisime Coxi mudeli eelduste taidetust. Osteoporoosi

diagnoosi korral, kus eelnevalt esines probleeme eeldustega, sai ajast soltuvat mu-

delit rakendades eeldused korda. Kroonilise koletsiistiidi voi sapikivide diagnoosil

on jatkuvalt soo tunnuse korral vordeliste riskide eeldus rikutud.
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Kroonilise koletsiistiidi voi sapikivide diagnoosi jaoks saab vordeliste riskide tin-

gimuse tdidetud, kui soo tunnus mudelis kihistada. Tabelis 7 oleme toonud ajast

soltuva Coxi mudeli tulemused juhul, kus eeldustega probleeme ei esine. Soo tun-

nust enam mudeli véljundis ei kuvata, kuna kihistamismeetodit kasutades hinna-

takse meestele ja naistele eraldi baasriskid, mis voetakse teiste tunnuste hinnangute

juures arvesse.

Tabel 7: Ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused kroonilise
koletstistiidi voi sapikivide diagnoosi korral olukorras, kus rakendatud kihis-

tamismeetodit.
Haigus Tunnus exp(5;) 95% UI | p-vAartus
Silinniaasta 0,986 | (0,983; 0,989) | <2-10716
Ravijirgimus L.a | 0,236 | (0,097; 0,571) 0,001
Krooniline koletsiistiit
voi sapikivid Ravijargimus 2.a 0,428 | (0,172; 1,063) 0,068
Ravijirgimus 3.2 | 0,425 | (0,166; 1,085) 0,074

Selleks, et visualiseerida, kuidas tabelis 4 vélja toodud 11 diagnoosi kidituvad vas-

tavalt erinevatele ravijargimuse gruppidele, koostasime Kaplan-Meieri elukestusko-

verad ning rakendasime log-rank testi.

Joonisel 7 legendis toodud 1. grupp ehk punane viitab koige madalamale ravijér-

gimusele ning 8. grupp ehk tumeroheline viitab koige korgemale ravijargimusele,

mis andmetes esines. Koikide diagnooside korral on nédha, et rohelist tooni ravi-

jargimuse grupid on koige korgemal, mis viitab sellele, et parema ravijargimusega

inimestel on vaiksem risk saada vastava kroonilise haiguse esmadiagnoos.
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Joonis 7: Kaplan-Meieri elukestuskoverad 11 statistiliselt olulise diagnoosi
korral.

Iga diagnoosi kohta oleme vélja toonud log-rank testist saadud p-vaartuse, kuid
nende interpreteerimine on keeruline, kuna log-rank test ei vota arvesse faktoreid

nagu sugu ja stinniaasta, mis antud juhul tulid enamike diagnooside korral olulised.

Kui vorrelda elukestuskoveratest tekkinud grupeeringuid, siis ei selgu head eeskir-
ja, mille alusel saaksime defineerida madala ja korge ravijargimuse piire. Néiteks
osteoporoosi diagnoosi juures eristub 3 gruppi (punased, kollased ning rohelised),

samas ateroskleroosi korral 2 gruppi (punased-kollased ning rohelised).
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3.5 Ravijargimuse ja hospitaliseerimise vaheline seos

Lisaks suremuse ja krooniliste haiguste ennustamisele, on oluline vaadata ka, milline
on ravijargimuse moju hospitaliseerimisele. Vaadeldes ravijargimust kui iiletildise
terviseseisundi markerit on hiipoteesiks, et inimene, kes talle ettekirjutatud ravi
plaanipédraselt ei jargi, satub suurema toendosusega haiglasse kui inimene, kes jar-
gib raviplaani korrektselt. Suurenenud hospitaliseerimine suurendab haiglakulusid,

mis omakorda moéjutavad {ihiskonna majanduslikku seisundit.

3.5.1 Hospitaliseerimisanaliiiisi kohort

Ravijargimuse ja hospitaliseerimise vahelise seose uurimiseks koostasime kohor-
di, kus huvipakkusid isikud, kelle esmane hospitaliseerimine toimus ajavahemikus
2017 — 2019(k.a.). Esmalt votsime raviarvete alusel visit occurrence andmestikust
vélja koik haiglavisiidid, mille korral patsiendid said statsionaarset ravi ehk 66bisid
haiglas. Seejérel leidsime iga inimese koige esimese hospitaliseerimise ning filtree-
risime vélja isikud, kelle hospitaliseerimine toimus enne 01.01.2017. Vahemikus
2017 — 2019 oli esmaseid hospitaliseerimisi kokku 16 063. Saadud esmased hos-
pitaliseerimised tihendasime ravijargimuse andmetega. Kuna koikide isikute kohta
pole teada ravijargimust, siis saadava andmestiku maht vihenes, alles jai 5366 hos-
pitaliseerimist meie vaatlusperioodil. Nii saadud kohordi koik vaatlused vastasid

elukestusanaliiiisis kasutatava binaarse tunnuse event vaartusele 1.

Elukestusanaliiiisi rakendamiseks pidime kohorti lisama ka stindmuse mittetoimu-
misele vastavad vaatlused ehk antud juhul lisasime juurde koik isikud, kelle koh-
ta on teada ravijargimus, kuid kes ei viibinud haiglaravil meie vaatlusperioodi
jooksul. Neid oli andmestikus kokku 37 813. Seejérel lisasime uuringu 16ppkuu-
péeva ning sarnaselt diagnooside analiiiisiga, eemaldasime isikud, kes surid enne

1. jaanuari 2017.

Hospitaliseerimisanaliiiisi korral defineerisime vaatluse all olemise aja jargmise ees-
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kirja alusel. Isikutel, kes hospitaliseeriti meie vaatlusperioodi jooksul ehk 2017 —
2019, leidsime vaatluse all olemise aja kui hospitaliseerimise alguskuupéeva ja meie
analiiiisi alguskuupéeva vahena. Ulejadnud isikutel aga uuringu loppkuupieva ja

meie analiitisi alguskuupéaeva vahena.

Coxi vordeliste riskide mudeli tarvis lisasime igale isikule juurde siinniaasta ja soo.
Nii leidsime, et 5366 hospitaliseeritu seas oli 3394 naist 1972 meest. Analiiiisides
hospitaliseeritute siinniaastaid, siis enim hospitaliseerimisi esines juhul, kui siinni-

aasta on vahemikus 1931 — 1960.

Kohorti kaasatud ja mittekaasatud isikuid oleme kirjeldanud ka ajateljel (vt joo-

nis 8).

Eemaldame isikud,
kes surid enne

01.01.2017 voi kes
on hospitaliseeritud

Uuringu enne 01.01.2017 Uuringu
algus lopp
Vaatleme siin perioodil
Ooteaeg esmaseid hospitaliseerimisi
2012 2017 2020

Joonis 8: Ajatelg hospitaliseerimisanaliiiisi ldbiviimiseks.

3.5.2 Hospitaliseerimisanaliiiisi tulemused

Hospitaliseerimisriski kirjeldamiseks koostasime Coxi vordeliste riskide mudeli, ku-
hu kaasasime argumenttunnustena ravijargimuse, soo ja siinniaasta. Antud mudeli
korral eeldustega probleeme ei esinenud, seega tabelis 8 oleme vélja toonud Coxi

mudeli tulemused.

Sarnaselt suremusanaliiiisile, ei ole ka hospitaliseerimise mudelis ravijargimus olu-

line riskifaktor. Olulist efekti hospitaliseerimisriskile esineb koigest stinniaastaga.
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Tabel 8: Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused hospitaliseerimisanaliiiisi

kohordis.

Tunnus exp(ﬂ}) 95% Ul | p-vaartus
Ravijargimus 0,885 | (0,667; 1,174) 0,397
Siinniaasta 0,987 | (0,985; 0,989) | <2-10716
Sugu M 0,990 | (0,936; 1,048) 0,737

Sarnaselt diagnooside ja suremusanaliiiisiga koostasime ka hospitaliseerimise korral

ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeli, kus vaatasime ravijargimust kolmes

erinevas ajapunktis. Vottes olulisuse nivooks

0,05
3

=~ 0,017, on néha, et siinniaasta

efekt jaab piisima, kuid muid olulisi riskifaktoreid ei tdhelda (vt tabel 9).

Tabel 9: Ajast soltuva Coxi vordeliste riskide mudeli tulemused hospitalisee-
rimisanaliiiisi kohordis.

Tunnus exp(Bl-) 95% Ul | p-véirtus
Siinniaasta 0,987 | (0,985; 0,989) | < 2-10716
Sugu M 0,990 | (0,936; 1,048) 0,735
Ravijargimus 1.a 0,627 | (0,399; 0,986) 0,044
Ravijargimus 2.a 0,942 | (0,577; 1,539) 0,812
Ravijirgimus 3.2 | 1,325 | (0,773; 2,272) 0,307

Hospitaliseerimisriski ja ravijargimuse vahelise seose kirjeldamiseks oleme joonisel 9

valja toonud Kaplan-Meieri elukestuskoverad erinevate ravijargimuse gruppide kor-

ral. Log-rank testi p-vadrtus tuli antud juhul 0,395, seega ei saa kinnitust viitele,

et joonisel 9 toodud ravijargimuse gruppide elukestuskoverad erineksid.

38



1.004

=

1.1

o
L

Uleelamistéenaosus

0.90

Log-rank

p=0,395

0 300 500 900
Paevi vaatluse all

L . | 1. grupp (madalaim) 3. grupp 5. grupp o7 grupp
Ravijargimuse grupid [ 3 grupp 4. grupp 6. grupp H s grupp (kérgeim)

Joonis 9: Kaplan-Meieri hinnangud iileelamisfunktsioonile hospitaliseerimis-
analiiiisis.
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Kokkuvote

T0606 eesmérgiks oli uurida, kui hésti saab isikupohise ravijargimuse alusel ennusta-
da patsiendi tuleviku terviseseisundit. Elukestusanaliiiisi meetodite rakendamisel
ilmnes, et isikupohine ravijargimus ei olnud oluline riskifaktor ei suremuse ega hos-

pitaliseerimise korral.

Siiski leiti statistiliselt oluline seos krooniliste haiguste puhul. Analiiiisides 46 erine-
vat kroonilist seisundit, avastati, et 11 diagnoosi korral méngis ravijargimus olulist
rolli. Tapsemalt leiti seos, et parema ravijargimusega isikutel oli viaiksem risk saa-
da esmadiagnoosina jirgmised haigused: insomnia ehk unehéire, krooniline stidame
isheemiatobi, ateroskleroos voi muud perifeersete veresoonte haigused, osteoporoos
ehk luuhaigus, maksahaigus, astma voi krooniline obstruktiivne kopsuhaigus, kroo-
niline koletsiistiit ehk teisisonu sapipoiepoltik voi sapikivid, alajadsemete veenilaien-

did, narvikahjustused, migreen voi krooniline peavalu ning neeru- ja kusejuhakivid.

Loetletud diagnooside seas on neid, mille korral on sellesse haigestumine selgelt
tingitud patsiendi ravikditumisest, kuid on ka diagnoose, mille korral on segavaks
faktoriks inimese eluviisiga seotud kaitumine nagu néiteks suitsetamine ja alkoholi

tarvitamine.

T66s kasutati Tartu Ulikooli Terviseinformaatika uurimisrithma poolt viljatoota-
tud meetodi pohjal arvutatud patsientide ravijargimuse naitajaid (Mooses et al.,
2024). Meetodit, kuidas ravijargimuse néitajad arvutati, on edasi arendatud, see-
ga t66 edasiarendusena saaks kasutatud elukestusanaliiiisi meetodeid rakendada
tdiendatud andmete peal ning kui juurde votta Eesti Geenivaramu poolt kogutud
inimese eluviisiga seotud andmed, voib saada konkreetsemaid tulemusi diagnooside

analiiiisi korral.
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Lisad

Lisa 1. - joonis lineaarsesse segamudelisse lisatud tunnuste kohta
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Joonis L1: Lineaarsesse segamudelisse tunnuste lisamine.

Lisa 2. - Charlsoni komorbiidsusindeksi ja ravijirgimuse vaheline

Seos

Tabel L1: Sagedustabel ravijargimuse ja Charlsoni komorbiidsusindeksi va-
hel.

Ravijiargimus/Charlson | Puudub 1-2 > 3 | Summa
1. grupp 1999 1341 548 3888
2. grupp 2210 1173 508 3891
3. grupp 2155 1161 572 3888
4. grupp 6279 3568 1819 11666
5. grupp 6688 3322 1656 11666
6. grupp 2255 1100 532 3887
7. grupp 2204 1135 552 3891
8. grupp 2060 1246 582 3888
Summa 25850 14046 6769 46665
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Lisa 3. - Coxi vordeliste riskide mudeli eelduste tididetus graafiliselt

Juhul kui vaadeldava argumenttunnuse korral on vordeliste riskide eeldus taidetud,

on voimalik usalduspiiride vahelt 1abi tommata sirge, mis viitab sellele, et riskide

suhted ajas on vordelised.
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Joonis L2: Vordeliste riskide eeldus osteoporoosi diagnoosi korral. Ravijargi-
muse tunnuse korral on vordeliste riskide eeldus rikutud.
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Joonis L3: Vordeliste riskide eeldus kroonilise koletsiistiidi voi sapikivide
diagnoosi korral. Soo tunnuse korral on vordeliste riskide eeldus rikutud.
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