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Liihikokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérk on uurida kahte elukestusanaliitisi meetodit: Coxi
vordeliste riskide mudelit ja iihendatud logistilist regressiooni. Kuigi Coxi
vordeliste riskide mudel on laialt levinud ja palju kasutatud elukestusandme-
te analiitisimisel, on sellel tiilikas vordeliste riskide eeldus, mis pole praktikas
tihtilugu taidetud. T66s analiiiisitakse, millal ja miks voib {ihendatud logis-
tiline regressioon olla parem alternatiiv. Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu
andmete pohjal hinnatakse Coxi vordeliste riskide ja iihendatud logistilise
regressiooni mudelid, et uurida seoseid siidame-veresoonkonna haiguste esi-
nemisega parast esimest korge kolesteroolitaseme mootmist.
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Abstract

The aim of this bachelor’s thesis is to study two survival analysis methods:
the Cox proportional hazards model and the pooled logistic regression. Alt-
hough the Cox proportional hazards model is widely used and popular in
survival analysis, it relies on the proportional hazards assumption, which is
often not met in practice. This thesis analyzes when and why pooled logistic
regression might be a better alternative. Based on data from the Estonian
Biobank at the University of Tartu, the Cox proportional hazards model and
pooled logistic regression are applied to assess how predictors influence the
risk of cardiovascular disease after the first high cholesterol measurement.
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Sissejuhatus

Bakalaureuset66 eesmérk on uurida kahte elukestusanaliiiisi meetodit: Coxi vor-
deliste riskide mudelit ja iihendatud logistilist regressiooni. Kuigi Coxi vordeliste
riskide mudel on laialdaselt levinud, on selle vordeliste riskide eeldus viga tugev
ning praktikas see sageli ei kehti. Alternatiivina on voimalik kasutada diskreetsel
ajal pohinevat iihendatud logistilist regressiooni, millel ei ole Coxi mudelile omast
vordeliste riskide eeldust. T66 praktilises osas koostatakse Coxi vordeliste riskide
ja ithendatud logistilise regressiooni mudelid, et analiiiisida Tartu Ulikooli Eesti
geenivaramu andmete pohjal aega alates esimesest korge kolesterooli mootmisest
kuni siidame-veresoonkonna haiguse esinemiseni. Siidame-veresoonkonna haiguse-
na kisitletakse kdesolevas t60s haiguseid, mille RHK-10 koodid on 121 (&ge miio-
kardiinfarkt), 122 (korduv miiokardiinfarkt), 163 (peaajuinfarkt, v.a 163.6) voi surm

siidame-veresoonkonna haigusesse.

Stidame- ja veresoonkonna ehk kardiovaskulaarsed haigused on koige sagedasem
surma pohjus kogu maailmas, pohjustades igal aastal hinnanguliselt 17,9 miljoni
inimese surma (World Health Organization, 2025). Eestis suri 2023. aastal vere-
ringeelundite haiguste tottu ligi 7 500 inimest, mis moodustas umbes 47% koigist
surmajuhtumitest (Statistikaamet, 2024). Maailma Stidameféderatsiooni hinnan-
gul on 80% kardiovaskulaarsetest haigustest ennetatavad, kuna nende peamised
riskitegurid on seotud elustiiliga: ebatervislik toitumine, vihene fiiiisiline aktiivsus
ning tubaka ja alkoholi tarvitamine. Need tegurid voivad pohjustada korgenenud
vererohku, diabeeti, korget kolesterooli, samuti iilekaalu ja rasvumist. Haiguste éra-
hoidmiseks on oluline loobuda tubakast, toituda mitmekiilgselt ja tervislikult, liiku-
da regulaarselt ning véltida alkoholi liigtarbimist. (World Heart Federation, 2025)
Kardiovaskulaarhaiguste ennetuses on tahtis ka varajane diagnoosimine ja oige-
aegne ravi alustamine. Eestis kasutatakse koige enam just siidame-veresoonkonna
ravimeid, sealhulgas vere lipiidisisaldust kontrolli all hoidvaid aineid ning kardio-

vaskulaarseid tiisistusi ennetavaid ravimeid nagu statiine, mille kasutamine on vii-



mase kiimne aasta jooksul kahekordistunud. (Ravimiamet, 2024)

To606 esimene peatiikk tutvustab analiilisimetoodikat, kirjeldades elukestusanaliiiisi
olemust ja kasutatavaid meetodeid. Teises peatiikis antakse iilevaade andmetest,
viiakse 1dbi andmete kirjeldav analiilis ning esitatakse geenivaramu andmetel teh-

tud statistilise analiiiisi tulemused.



1 Elukestusanaluus

Juhul, kui pole méargitud teisiti, pohineb elukestusanaliilisi kirjeldav 1. peatiikk
David Colletti raamatul ,Modelling Survival Data in Medical Research* (Collett,
2014). Elukestusanaliiiisis (survival analysis) uuritakse aega alates mingist kindlaks
madratud alghetkest kuni huvipakkuva stindmuse toimumiseni voi paika pandud
loppmomendini. Vastavat ajavahemikku nimetatakse elukestuseks ning andmeid
kestusandmeteks. Meditsiinilistes uuringutes loetakse sageli algmomendiks indiviidi
kaasamist katsesse ning huvipakkuvaks siindmuseks vo6ib olla surm vo6i simptomite
ilmnemine. Elukestusanaliiiisi meetodid on aga rakendatavad ka teistes valdkonda-
des ja erinevate siindmuste korral, néiteks inseneerias seadme rikkeni kuluva aja

hindamiseks.

Kestusandmeid ei ole voimalik iildjuhul standardsete statistiliste meetodite abil
analiiiisida. Esiteks ei péarine kestusandmed normaaljaotusest, sest ajavahemike
pikkused ei saa olla negatiivsed ning nende jaotus ei pruugi olla siimmeetriline,
vaid on tihtipeale paremalt pikema sabaga. Teiseks on kestusandmetele iseloomulik

tsenseeritus, millele keskendutakse ldhemalt jargmises alapeatiikis.

1.1 Tsenseeritud andmed

Indiviidi elukestus loetakse tsenseerituks, kui uuringu 16pphetkeks pole tal huvipak-
kuvat stindmust toimunud vo6i kui indiviid on jélgimise alt millegiparast lahkunud
voi kadunud. Naiteks voib tsenseerimise pohjuseks olla katsealuse kolimine vélis-
maale, sest seal ei ole teda voimalik enam jélgida. Eristatakse kolme tiiiipi tsensee-
rimist: paremalt tsenseerimine, vasakult tsenseerimine ning intervallis tsenseerimi-
ne. Paremalt tsenseerimine on koige sagedasem ja ka kiesolevas bakalaureusetoos

kasutatavad kestusandmed on paremalt tsenseeritud.

Sisenegu indiviid uuringusse hetkel g ja toimugu huvipakkuv siindmus hetkel ¢g+t,

kusjuures t pole teada, sest uuritav on jilgimise alt kadunud voi uuringu loppedes



pole siindmust veel toimunud. Olgu tg + ¢ viimane hetk, millal indiviidi staatus
on teada. Sellisel juhul nimetatakse aega ¢ tsenseeritud elukestuseks ning tegu on
paremalt tsenseeritusega, kus tsenseeritud elukestus on lithem kui tegelik elukestus,

mis ei ole teada.

Tsenseeritud kestusandmete analiiiisimisel eeldatakse, et indiviidi tegelik elukestus
t ja tsenseeritud elukestus ¢, kus ¢ < t, on s6ltumatud. See tdhendab, et tsensee-
rimine ei anna teavet selle kohta, millal huvipakkuv siindmus tegelikult toimub.

Kirjeldatud omadust nimetatakse mitteinformatiivseks tsenseerimiseks.

1.2 Tahtsamad definitsioonid

Olgu T elukestust iseloomustav pidev juhuslik suurus, mis on alati mittenegatiivne.
Olgu f(t) selle juhusliku suuruse tihedusfunktsioon, siis 7' jaotusfunktsioon F(t)

defineeritakse jargmiselt:
t
Fit)=P(T <t)= / f(u) du.
0

Uleelamisfunktsioon S(t) niitab tdensosust, et elukestus on pikem kui ¢ ning see

avaldatakse eelmise vorrandi kaudu

S(t)=P(T >t)=1—F(t).

Riskifunktsioon A(t) iseloomustab riski, et siindmus toimub ajahetkel ¢ tingimusel,
et siindmust pole enne hetke ¢ toimunud. Riskifunktsioon on defineeritud jargmi-

selt:

< >
h(t)zélngP(tT<t5;—5t\Tt)' W
.

Riskifunktsiooni h(t) voib tolgendada kui oodatavat siindmuste arvu ajaiihiku koh-
ta, eeldades, et siindmus ei ole varem toimunud ja risk on iihes ajaiihikus konstant-

ne. Kasutades tingliku toenédosuse valemit ja tuletise definitsiooni, on voimalik
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néidata, et riskifunktsiooni ja iileelamisfunktsiooni vahel kehtib seos

d
ht) = g5 = —qr SO

1.3 Coxi vordeliste riskide mudel

Coxi vordeliste riskide mudel voimaldab uurida seoseid soltumatute muutujate ja
elukestuse vahel. Olgu vaatluse all n indiviidi ja p argumenttunnust X1, Xo, ..., X,
kusjuures nende tunnuste vaartuste vektor i-nda indiviidi jaoks téhistatakse x; =
(@14, 224, . . ., p;)". Eeldatakse, et argumenttunnuste vadrtused on teada uuringu al-
gusest ning need ei muutu ajas. Funktsiooni, kus koigi argumenttunnuste vaartused

on vordsed nulliga, tahistatakse ho(t) ja nimetataskse baasriskifunktsiooniks.

Riskifunktsioon i-nda indiviidi jaoks kirjutatakse kujul

hi(t) = (@) ho(t),

kus i = 1,2,...,n ja ¢ (x;) on vektorist x; soltuv funktsioon, mis néitab suhte-
list riski ¢-nda indiviidi ja indiviidi vahel, kelle koik argumenttunnused on vordsed
nulliga. Eelduse jargi on tunnuste viartused fikseeritud terve jélgimisperioodi vél-
tel, jarelikult on ¥ (x;) konstantne. Kuna riskide suhe ei saa olla negatiivne, siis

voib ¥ (x;) kirjutada eksponentfunktsioonina ning riskifunktsioon avaldub sel juhul

jargmiselt:
hl(t) = exp(ﬁlxli + Boxo; + ...+ 5p$pi)h0(t) = exp(,@'azi)ho(t), (2)
kus f; on j-ndale argumenttunnusele vastav mudeli parameeter (j = 1,2,...,p)

ning B = (1, 52,...,0p) on parameetrite vektor. Funktsiooni ¢ (x;) kuju voib
olla ka teistsugune, kuid kestusandmete modelleerimiseks on koige levinum just

tilaltoodud kuju (2).



Coxi vordeliste riskide mudeli koostamiseks R tarkvaras saab kasutada survival
paketti. Esmalt defineeritakse objekt Surv(time, status), kus time téhistab jal-
gimisaega ja status on slindmuse toimumise indikaator, mis on 1, kui stindmus
toimus, ja 0, kui ei toimunud. Seejérel sobitatakse mudel kdsuga cozph(Surv(time,
status)~z, data), kus ~ méargist paremale koondatakse plussmérkidega eraldatult

argumenttunnused. (Therneau, Lumley, Atkinson et al., 2024)

Coxi vordeliste riskide mudelit nimetatakse poolparameetriliseks mudeliks, sest
baasriskifunktsiooni hg(t) kuju kohta ei tehta eeldusi, vaid hinnatakse mudeli para-
meetrid 3. Parameetrite hindamiseks kasutatakse suurima toepéara meetodit, seega
on parameetrite hinnangud vaartused, mille korral toeparafunktsioon saavutab oma

maksimumi.

Olgu vaatluse all olevast n indiviidist stindmus toimunud 7 indiviidil ning iilejaénud
n—r indiviidi paremalt tsenseeritud. Eeldatakse, et siindmus ei saa toimuda mitmel
indiviidil korraga samal ajal. Toimunud siindmuste jarjestatud aegasid tdhistatak-
se t(1) < tz) < ... < (), kus £(;) on j-ndana toimunud siindmuse aeg. Mérkigu
R(t(;)) indiviidide hulka, kes on hetkel #;) riskigrupis ehk nendega pole huvipak-
kuv stindmus veel toimunud ning nad ei ole tsenseeritud. Toeparafunktsioon, mille

David Cox avaldas mudeli (2) jaoks, on kujul

T exp(Bzg;)
L(3) =
(16) ]:Hl ZZGR(t(j)) eXp(,B/ml) bl

(3)

kus @(;) on argumenttunnuste vadrtuste vektor indiviidil, kellega toimus siindmus

7)
momendil #(;y. Kuna funktsioon L(3) valemis (3) ei vita arvesse tépseid tsensee-
rimise ja sindmuse toimumise aegasid, vaid nende jarjekorda, siis on tegu osalise

toeparafunktsiooniga. Coxi vordeliste riskide mudeli parameetreid saab hinnata

numbriliste meetodite abil.



1.4 Vordeliste riskide eelduse kontroll

Coxi vordeliste riskide mudeli rakendamisel eeldatakse, et riskide suhted on vor-
delised ning ajast soltumatud. Eelduse kontrollimiseks on koige tohusam meetod

kaalutud Schoenfeldi jaakide analiiiis.

Esmalt defineeritakse Schoenfeldi jadgid. Olgu vaatluse all n indiviidi, kellel on
moodetud p tunnust Xy, Xo,...,X,. Lisaks olgu hinnatud Coxi vordeliste riskide
mudeli riskifunktsioon (2) ning saadud mudeli parameetrite vektori B hinnang B
Stimboliga §; tahistatakse indikaatortunnust, mis néitab, kas i-ndal indiviidil toi-
mus siindmus (sellisel juhul §; = 1) voi on ta elukestus tsenseeritud (siis §; = 0).

Mudeli (2) j-nda muutuja X; i-s Schoenfeldi jéék rg;; avaldub kujul

N
B ZleR(ti) ji exp(B )
~7
ZleR(ti) exp(8 x)

rsji = 0i | ji

kus z;; on i-nda indiviidi j-nda argumenttunnuse véértus (j = 1,2,...,p) ning
R(t;) on riskigrupp hetkel t;. Schoenfeldi jaakide vektor i-nda vaatluse jaoks té&his-
tatakse rg; = (7514, 7S2i5 - - - ,rgpi)’ . On oluline tdhele panna, et tsenseeritud vaat-
luste Schoenfeldi jédagid on nullid, sest tsenseeritud elukestuse korral on §; = 0. Et
eristada jadke, mis on nullid tsenseerimata vaatluste korral, kasutatakse enamasti

tsenseeritud indiviidide jadkide puhul puuduvaid véiartusi.

Kaalutud Schoenfeldi jadkide vektor i-nda vaatluse jaoks koosneb p komponendist
TS1ir- -+ Tgp; Ja esitatakse valemiga
Tgi =d Var(,é)rszy

-

kus d téhistab n indiviidi hulgas toimunud siindmuste arvu ja var(3) on Coxi

mudeli hinnatud parameetrite kovariatsioonimaatriks. Kaalutud Schoenfeldi jaagi
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keskvéartuse jaoks i-nda indiviidi j-nda argumenttunnuse korral kehtib seos
E(ngi) ~ Bj(ti) — B,

kus 3;(t;) tahistab ajas muutuva kovariaadi X; parameetrit -nda indiviidi stindmu-
se toimumise ajahetkel ¢; ja Bj on j-nda argumenttunnuse parameetri 3; hinnang.
Seega seos rgﬁ + Bj ja elukestuse vahel annab teavet ajas muutuva kovariaadi 3;(t)
kuju kohta. Horisontaalne joon viitab sellele, et parameeter on konstantne ja vorde-
liste riskide eeldus on téidetud. Kaalutud Schoenfeldi jadke kasutab R-i funktsioon
coz.zph() survival paketis, mis kontrollib, kas sirge tous on vordne nulliga (Ther-

neau, Lumley, Atkinson et al., 2024).

Coxi vordeliste riskide mudeli eeldus, et riskide suhted on ajast soltumatud ja vor-
delised, on viga tugev. Praktikas eeldus sageli ei kehti, sest naiteks meditsiinilistes
uuringutes voivad riskid varieeruda seetottu, et inimeste vastuvotlikkus haigustele

on erinev ja ajas muutuv. (Kuitunen, Ponkilainen, Uimonen et al., 2021)

1.5 Kihistatud Coxi vordeliste riskide mudel

Kui Coxi vordeliste riskide mudelis ei kehti vordeliste riskide eeldus koikide argu-
menttunnuste jaoks, siis kasutatakse tihti kihistatud vordeliste riskide mudelit, kus
kihistamine toimub eeldusi rikkunud argumenttunnuste jargi. Kihistamiseks kasu-
tatud tunnuseid mudelisse argumenttunnustena ei lisata. Kihistatud mudelis on
lubatud riskil muutuda vastavalt kihile, kuid vordelisi riske eeldatakse koikide ar-
gumenttunnuste korral. Teisisonu, hinnatavad parameetrid 8 on igas kihis samad,

kuid kihtide baasriskifunktsioonid erinevad. (Kleinbaum ja Klein, 2005)

Olgu k kihti, j-ndas kihis n; indiviidi ning baasriskifunktsioon hg;(t), j =1,...,k.

Téahistades j-nda kihi i-nda indiviidi riskifunktsiooni h;;(t), kus i = 1,...,n;, siis
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kihistatud Coxi vordeliste riskide mudel p argumenttunnusega avaldub jargmiselt:
hij(t) = exp(B'zij)ho; (),

kus x;; on j-nda kihi i-nda indiviidi argumenttunnuste véértuste vektor. Para-
meetrite 3 hinnangud leitakse osalise toepédra maksimeerimise abil, maksimeeritava
toeparafunktsiooni leidmiseks peab korrutama omavahel koikide kihtide toepéra-

funktsioonid. (Kleinbaum ja Klein, 2005)

R tarkvaras saab Coxi vordeliste riskide mudelisse lisada kihistatava tunnuse, kasu-
tades kdsku strata(tunnus). See lisatakse mudeli argumenttunnustest plussmérgiga

eraldatult ~ mérgist paremale poole. (Therneau, Lumley, Atkinson et al., 2024)

1.6 Ajas muutuvad ja ajas fikseeritud kovariaadid

Elukestusanaliiiisi mudelitesse saab kaasata nii ajas muutuvaid kui ajas fikseeritud
kovariaate. Ajas fikseeritud muutujad moddetakse vaid iihel korral uuringu alguses
ning saadud viartuste pohjal analiilisitakse tunnuste moju elukestusele. Ajas muu-
tuvateks kovariaatideks loetakse tunnused, mille vaartused voivad uuringu jooksul
muutuda ning mida moodetakse korduvalt. Eeldatakse, et koige varskemad and-
med annavad elukestuse kohta tdpsema prognoosi kui uuringu alguses moodetud
vaartused. Ajas muutuvaid kovariaate on kahte titipi. Esimesed on otseselt seotud
uuritava indiviidiga ja neid saab modta ainult siis, kui indiviid on elus (internal
variables), néiteks vererohk voi valgete vereliblede arv. Teise tiiiibi puhul (exter-
nal variables) ei ole indiviidi elusolek mootmise eelduseks, sest nende vairtused
on tulevikus kindlalt teada (néiteks indiviidi vanus) voi ei soltu otseselt uuritavast
indiviidist (nditeks ohutemperatuur). Kéesolevas bakalaureusettos kasutatakse mu-

delites vaid ajas fikseeritud muutujaid.
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1.7 Diskreetse ajaga meetodid

Diskreetse ajaga meetodeid kisitlev alapeatiikk 1.7 pohineb Paul D. Allisoni artiklil
,Discrete-Time Methods for the Analysis of Event Histories (Allison, 1982). Ena-
mik mudeleid kasitleb aega pideva tunnusena, eeldades, et aeg voib votta iikskoik
millise mittenegatiivse vidrtuse. Siiski voib monel juhul olla sobivam kasutada disk-
reetse ajaga meetodeid. Esiteks esineb stindmusi, mis toimuvad regulaarselt kindla
aja tagant diskreetsetel ajahetkedel. Néiteks iilikoolist viljalangemise uurimisel tu-
leks kasutada diskreetse ajaga mudeleid, kuna véljalangemine registreeritakse iga
semestri 16pus. Teine pohjus diskreetse ajaga mudelite rakendamiseks on olukord,
kus stindmused voivad kiill toimuda suvalisel ajahetkel, aga andmetes on saadaval
vaid ajavahemik, millal stindmus toimus. Naiteks kui uuringus kiisitakse vaid aas-
tat, millal indiviid abiellus, kuid mitte tapset kuupéeva, siis ei ole sobilik késitleda
aega pideva tunnusena. Tegelikult on aeg andmetes alati diskreetne, olenemata sel-
lest, kui suure tapsusega see on kirja pandud. Kui tdpsus on viga suur vorreldes
stindmuse toimumise sagedusega, voib aega késitleda pideva suurusena. Kui aja-
ithikuks on aga kuu, aasta voi kvartal, siis ei ole enamasti sobilik aega pidevaks

tunnuseks lugeda.

Diskreetse ajaga mudelites eeldatakse, et aeg votab naturaalarvulisi vaéartusi (¢t =
1,2,3,...). Olgu uuringu alguses ajahetkel ¢ = 1 vaatluse all n soltumatut indi-
viidi (i = 1,2,...,n). Iga indiviidi jilgitakse kuni ajahetkeni ¢;, mil toimub huvi-
pakkuv stindmus voi tsenseerimine. Tsenseerimise korral on indiviid jalgimise all
kuni ajani t;, aga mitte enam hetkel ¢; + 1. Olgu argumenttunnused ajas fiksee-
ritud kovariaadid ning p argumenttunnuse vaartuste vektor i-nda indiviidi jaoks
x; = (z15,22,...,Tp) . Diskreetse aja korral on riskifunktsioon analoogne riski-

funktsiooniga (1) ning avaldub jargmiselt:

kus T on stindmuste toimumise hetki kirjeldav diskreetne juhuslik suurus.
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Joonis (1) illustreerib, kuidas vaatlusaluste arv diskreetse ajaga mudelites aja jook-
sul muutub. Olgu algselt (ajahetkel ¢ = 1) jalgimise all 1 000 inimest, kellel mo6-
detakse riskitegurid. Esimesel vaatlusperioodil toimub huvipakkuv siindmus 40 ini-
mesel ja 10 inimest tsenseeritakse. Riskigrupist eemaldatakse nii tsenseeritud kui ka
need inimesed, kellel toimus stindmus, jarelikult teise vaatlusperioodi alguses hetkel

t = 2 on riskigrupis 950 jalgitavat. Sama loogika kehtib ka jargmistel perioodidel.

Riskigrupis: Riskigrupis: Riskigrupis:
1000 950 920
40 stindmust 25 stindmust 20 stindmust
10 tsenseeritud 5 tsenseeritud 10 tsenseeritud
t=1 t=2 t=3 t=4

Joonis 1: Riskigrupi suuruse muutumine ajapunktide kaupa.

1.8 TUhendatud logistiline regressioon

Uheks diskreetse ajaga meetodiks on ithendatud logistiline regressioon. Mudeli ra-
kendamiseks on vajalik jagada aeg diskreetseteks ajaintervallideks (néiteks péev,
kuu, kvartal voi aasta). Olgu jalgimisperiood T* = (0, 7] jagatud K vordse pik-
kusega ajaintervalliks (sx_1,sx], kus k = 1,..., K, so = 0 ja sk = 7. Nende
intervallide abil saab teisendada andmed kujule, kus iiks rida vastab iihele isiku-
ajale (person-time). Sellist andmestikku nimetatakse sageli pikas formaadis voi
ithendatud andmestikuks, sest iihe inimese kohta on andmestikus nii mitu rida,
kui mitmel vaatlusperioodil ta jélgimise all on. Selline lahenemine lihtsustab iihen-
datud logistilise regressiooni mudelisse ajas muutuvate kovariaatide lisamist, kuna
igal ajaperioodil voivad argumenttunnuste vadrtused muutuda. Lisaks peab andme-
tes olema indikaatortunnus, mille vaartus on 1, kui vaadeldavas intervallis toimus
vaatlusalusel huvipakkuv stindmus, vastasel juhul 0. Naiteks kui indiviidil toimus

stindmus 5. intervallis, siis esineb ta andmestikus viiel real, kusjuures esimese nelja
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ajahetke korral on uuritava indikaatortunnuse véartus 0 ja viiendal 1. (Zivich, Cole,

Shook-Sa et al., 2025)

Pikas formaadis andmetele saab seejérel rakendada logistilise regressiooni mudelit,
mis hindab siindmuse toen&osust intervallis tingimusel, et indiviidil ei ole enne

k-ndat intervalli stindmust toimunud:

1

P’i = s
T Tt exp(—(Bo + Bizti + - + Bpipi + Op))

(4)

kus Py, = P(T; € (sp—1,s%] | Ti > Sk—1,%:), Bo,B1,...,Pp on hinnatavad para-
meetrid, 14, ..., 2y on i-nda uuritava argumenttunnuste vaédrtused ning 0, on aja

sk—1 moju. Mudeli saab kirjutada ka logit kujul:

P.
In—"%_ — By + Bra1; + ... + Bppi + Ok
1- Py

Logit link on sobivaim juhul, kui siindmused voivad toimuda ainult diskreetsetel
ajahetkedel, kuid seda saab rakendada ka olukordades, kus pidev aeg on jagatud in-
tervallideks. Mudeli eksponeeritud koefitsiente saab tolgendada Sansside suhetena.

(Zivich, Cole, Shook-Sa et al., 2025; Allison, 1982; Allison, 2010)

Téiend-log-log (cloglog) link on sobivam siis, kui siindmused toimuvad tegelikult
pidevalt ajas, kuid andmed on grupeeritud diskreetsetesse intervallidesse. Taiend-

log-log seosefunktsiooniga logistilise regressiooni mudel kirjutatakse jargmiselt:
In(—In(1 = Py)) = Bo + Srz1i + ... + Bppi + O
ehk alternatiivselt:
P, =1 —exp(—exp(Bo + f1z1i + ... + Bpxpi + 0r)). (5)

Selle mudeli koefitsiente saab eksponeerides tolgendada kui riskide suhteid. Eri-

nevalt logit lingist on cloglog funktsioon astimmeetriline. Néiteks on tGenéosuse
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muutus vahemikus 0,25 kuni 0,50 cloglog skaalal suurem kui sama muutus vahemi-
kus 0,50 kuni 0,75. Oluline on tdhele panna, et logit funktsiooniga mudelis soltuva
muutuja vadrtuste imberpooramisel (naiteks siindmuse toimumise asemel siindmu-
se mittetoimumise modelleerimine) muutuvad koefitsiendid lihtsalt vastupidiseks.
Taiend-log-log lingi korral saadakse iimberpdoramise tulemusena téiesti erinevad

parameetrite hinnangud. (Allison, 1982; Allison, 2010)

Aega voib modelleerida mitmel eri kujul. Juhul, kui perioode on palju, siis saab
aega modelleerida pideva tunnusena. See ei pruugi aga ajas muutuvat riski hésti
kajastada, sest siis eeldatakse, et Sansi logaritm soltub ajast lineaarselt. Teine va-
riant on eeldada, et risk on igas ajaintervallis sama. Kolmas variant on kasitleda
aega faktortunnusena ehk iga intervalli jaoks hinnatakse eraldi mudeli paramee-
ter. Kui ajavahemikke on palju, siis peab hindama palju parameetreid ning sellisel
juhul on heaks alternatiiviks splainide kasutamine. Splainid véimaldavad ajas muu-
tuvaid riske modelleerida ilma liigse arvu parameetrite hindamiseta. (Zivich, Cole,

Shook-Sa et al., 2025)

Mudelite (4) ja (5) parameetrid B hinnatakse suurima toepara meetodi abil sead-
mata piiranguid aja mojule. Jargnevalt konstrueeritakse logaritmilise toeparafunkt-
siooni kuju iithendatud logistilise regressiooni jaoks, mis kehtib nii logit kui cloglog

seoselingi korral. Mudelite toeparafunktsiooni saab kirjutada kujul
L =@ = )" (B(T; > t))' ", (6)

kus ¢; on stindmuse indikaator (1, kui stindmus toimus, 0, kui andmed on tsensee-
ritud) ja n on vaatluste arv. Toendosused P(T; = t) ja P(T; > t) voib avaldada

jargmiselt:

P(T; =t) = Py [T\=1(1 - Py), P(T; > t) = [[;_, (1 — Py).
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Asendades need toepérafunktsiooni (6) ja vottes logaritmi, saadakse

InL = Zé 1n<1_”1 ) —i—ZZln

Ztl i=1 j=1

Kui defineerida binaarne tunnus y;;, mis on 1, kui indiviidiga ¢ toimub stindmus

hetkel ¢, ja 0 muul juhul, saab eelneva seose esitada kujul

InL = ZZyltln<

i=1 j=1

>+ZZln1— )

=1 j=1

Siit jéreldub, et tihendatud logistilise regressiooni logaritmiline toeparafunktsioon
on sama, mis tavalise logistilise regressiooni logaritmiline toéeparafunktsioon. (Al-

lison, 1982)

Kui ajaintervallid on liihikesed ja risk igas intervallis on véike, siis Coxi vordeliste
riskide mudeli ja iithendatud logistilise regressiooni hinnatud parameetrid on va-
ga sarnased (Cupples, D’Agostino, Anderson et al., 1988). Uhendatud logistilise
regressiooni kasutamisel on oluline moista ka selle piiranguid. Pikka formaati tei-
sendatud andmestiku maht voib olla vaga suur, eriti juhul, kui uuritavaid indiviide
on palju ning valitud ajaintervalli pikkus on lithike. Intervallide pikendamine (n&i-
teks paevade asemel kuude kaupa) aitab andmestiku mahtu vihendada, kuid toob
kaasa teabe kadumise, sest mudel ei kasuta tépset informatsiooni ajahetke kohta,
millal huvipakkuv siindmus voi tsenseerimine toimus. Naiteks siindmust, mis toi-
mus intervalli alguses, kohtleb mudel samamoodi kui siindmust, mis toimus sama
intervalli 16pu poole. (Zivich, Cole, Shook-Sa et al., 2025; Ngwa, Cabral, Cheng
et al., 2016)

R-is saab iithendatud logistilise regressiooni koostada funktsiooniga glm(formula,
family = ..., data), kus formula méarab mudeli kuju (néiteks sindmus ~ tunnus +

..) ja family argumendis méédratakse sobiv seoselink. Logit link saadakse kisuga
binomial(link = ,logit“) ja taiend-log-log link kdsuga binomial(link = ,cloglog®).
(Méchler, 2025)
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2 Andmete analuus

Kiesolevas bakalaureusetdos uuritakse Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu (TU EGV)
andmete pohjal aega alates esmakordsest korge tasemega kolesterooli mootmisest

kuni esimese siindmuse toimumiseni jargmistest siindmustest:

e diagnoos 121 (dge miiokardiinfarkt),
e diagnoos 122 (korduv miiokardiinfarkt),

e diagnoos 163 (peaajuinfarkt, v.a 163.6) voi

e surm siidame-veresoonkonna haigusesse!.

Edaspidi viidatakse loetletud stindmustele kokkuvotvalt kui huvipakkuv siindmus
voi kardiovaskulaarsiindmus. Vaatluse all on nii doonorid, kellele on méaératud ravi,
kui ka need, kellele ravimeid vélja kirjutatud ei ole. Siinse t66 raames tdhendab ravi
statiinravi ehk lipiidide sisaldust vahendavaid ravimeid, mis kuuluvad statiinide
klassi. Statiinid on kliiniliselt koige laialdasemalt kasutatav ravimirithm lipiidide
mojustamisel, sest need on tugeva LDL-kolesterooli sisaldust alandava toimega
(Hedman ja Ristimée, 2007). Uuring on teostatud véljastuse 6-7/GI/8344 raames
ja saanud Eesti bioeetika ja inimuuringute néukogu kooskéolastuse (24. mérts 2020,

nr 1.1-12/624).

2.1 Andmete tilevaade

Andmete kogumine Tartu Ulikooli Eesti geenivaramusse algas 2002. aastal ning
niitidseks on biopangaga liitunud iile 210 000 eestimaalase ehk umbes 20% Eesti
tdisealisest elanikkonnast. Koikidele doonoritele on tehtud périlikkusaine ehk DNA
analiiiis, kuid lisaks geeniandmetele sisaldab geenivaramu ka doonorite terviseand-
meid, mis véimaldavad uurida geenide ja haiguste vahelisi seoseid. (Uldinfo. Tartu

Ulikooli Eesti geenivaramu 2025)

'RHK-10 (rahvusvahelise haiguste klassifikatsiooni) koodid, mille vasted on leitavad
Sotsiaalministeerium, 2024 lehelt.
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T66s kasutatav valim on koostatud TU EGV andmetest, lihtudes Kuusk, 2024 ma-
gistritoos ,,Sihtkatse matkimine: poliigeense riskiskoori ja kolesterooli alandava ra-
vi moju siidame-veresoonkonna haiguste riskile” kirjeldatud eeskirjadest. Valimisse
on kaasatud doonorid, kellel on moodetud korge tasemega kolesterool esmakordselt
aastatel 2010-2019. Kolesterooli taset loetakse piisavalt korgeks kolesterooli alan-
dava ravi saamiseks, kui LDL-kolesterool > 4 mmol/L v6i kui LDL-kolesterooli
mootmise puudumisel on tildkolesterool > 6,5 mmol/L. Korge tasemega koleste-

rooli mootmistest pakub huvi vaid esimene, iilejadnud mootmised on eemaldatud.

Jalgimisaeg algab esimese korge tasemega kolesterooli mootmisest ning loppeb jarg-
nevatest stindmustest esimese toimumisel: huvipakkuv siindmus, surm voi tsensee-
rimine. Tsenseerimisega on tegu siis, kui viimase andmete uuendamise hetkeks pole
esinenud huvipakkuvat siindmust voi surma voi kui jélgimisperiood on kestnud tile
kiimne aasta. Doonorite jidlgimisaeg kestab maksimaalselt 9. jaanuarini 2022, sest
siis toimus viimane andmete uuendamine. Lisaks tuleb siinses t60s arvestada vasa-
kult tokestatusega, sest uuringusse kaasatakse ainult need isikud, kes on uuringu
alguses elus. Joonis (2) kujutab doonorite jélgimisperioode alates esmakordsest

korge tasemega kolesterooli mootmisest kuni siindmuse voi tsenseerimiseni.

Viimane andmete uuendamine:

09.01.2022
:r~ Kaasamine perioodil =
Doonor 1 | 01.01.2010-31.12.2019 )
Doonor 2 | ; =
Doonor 3 |
Doon0r4i L

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
> Mootmine M Siindmus Tsenseerimine

Joonis 2: Doonorite kaasamine ja jalgimine.

19



Andmestik on puhastatud. Andmetest on eemaldatud juhud, kus statiini retsept on
valja kirjutatud enne korge tasemega kolesterooli esmakordset mootmist voi kar-
diovaskulaarstindmus on toimunud enne esimest korge tasemega kolesterooli moot-
mist. Doonor loetakse ravi saajate hulka, kui statiini retsept on vélja kirjutatud
aasta jooksul pérast esimest korge tasemega kolesterooli mootmist. Juhul, kui ko-
lesterooli alandavat ravi pole vélja kirjutatud voi see on vélja kirjutatud hiljem,
siis arvestatakse geenidoonor ravi mittesaajaks ehk kontrollrithma. Joonisel (3) on
naha, kuidas ravi vélja kirjutamise aeg madrab, kas doonor kuulub ravi saajate hul-
ka voGi kontrollgruppi. Naiteks kui doonoril méodeti esmakordselt korge tasemega
kolesterool 2015. aasta septembris ja statiini ravi méaérati talle 2016. aasta juulis,
siis loetakse ta ravi saajate hulka. Kui aga ravi oleks vélja kirjutatud 2016. aasta

detsembris, siis kuuluks doonor kontrollgruppi.

=
Doonor 1 = |
=
=
wn
oonor 2 ,
=4 :
E 1. aasta
Doonor 3 = L
=
B
=
Doonor 4 = L &
-
=0

Esimene korge tasemega
kolesterooli modtmine

B Statiinide retsept @ Kardiovaskulaarsiindmus

Joonis 3: Ravi saajate ja kontrollgrupi méaramine.

Koigi geenidoonorite kohta on teada esimese korge tasemega kolesterooli moot-
mise kuupéev, sugu, siinniaasta ning indikaator statiinravi saamisest. Lisaks on iga

doonori puhul olemas teave jargmistest tunnustest:

e indikaator I voi II tiiiipi diabeedi olemasolust,

e suitsetamise staatus,
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e kehamassiindeks (KMI),
e haridustase,

e indikaator kroonilise neerupuudulikkuse diagnoosi olemasolust (CKD - chro-

nic kidney disease),
e indikaator lipoproteiini ainevahetuse hiire olemasolust,

e indikaator korgvererohktove olemasolust.

Haridustasemeks loetakse viimane teadaolev haridustase ning sellel on kolm taset:
kuni pohiharidus, keskharidus ja korgharidus. Suitsetamise staatus on samuti ja-
gatud kolmeks: mitte kunagi, endine ja praegune. Kehamassiindeksi védartus ja
suitsetamise tase on leitud kui mootmise kuupéaevale ldhim vaartus. Eespool loetle-
tud tunnused ja lisaks ka geenidoonori sugu, vanus mootmisel ning mootmise aasta
lisatakse mudelitesse segajatena (confounders), sest need mojutavad nii ravi kui
valjundit. Segajate mitte kaasamisel voib leida seoseid ravi ja véljundi vahel, mis
tegelikult ei kehti. Lisaks kaasatakse mudelisse indikaatortunnus, mis néitab, kas
inimene kuulub esimesse voi teise Eesti geenivaramu kohorti, sest kohortides on

markimisvaarselt erinev siiddame-veresoonkonnahaiguste risk ja iildsuremus.

2.2 Kirjeldav analiiiis

Valim koosneb 14 233 geenidoonorist, kellest 4 719 (33,2%) on mehed ja 9 514
(66,8%) naised. Statiinravi saajaid on 1 236 ehk 8,7%. Keskmine vanus korge tase-
mega kolesterooli mootmise kuupéeval on ligikaudu 50,8 aastat, ravi saajate hulgas
aga margatavalt korgem — 57,5 eluaastat. Huvipakkuv siindmus esineb jalgimispe-
rioodil 395 vaatlusalusel ehk ligikaudu 2,78% geenidoonoritest, kusjuures keskmiselt
vanuses 67,1 eluaastat. Mediaanaeg esimesest korge kolesterooli taseme mootmisest
kuni kardiovaskulaarsiindmuse toimumiseni on 3,3 aastat. Jalgimisaeg (aeg moot-
misest kuni huvipakkuva stindmuseni, surmani voi tsenseerimiseni) on keskmiselt

5,6 aastat, ravi saanud doonorite seas aga 6,3 aastat. Tabel (1) vordleb erinevaid
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omadusi (nt vanus, erinevate haiguste olemasolu, haridustase jm) ravi saajate ja
ravi mittesaajate hulgas. Lisas 1 esitatud tabel (5) toob vilja samade néitajate

vaartused pikas formaadis andmestikus, kus aeg on diskreetses formaadis.

Tabel 1: Algse andmestiku karakteristikud.

Tunnus Kontrollrithm | Ravi saajad
n =12 997 n=1236
Sugu Naised 8709 (67,0%) | 805 (65,1%)
Vanus moo6tmisel 50,1 (12,6) 57, 5 (10 8)
Uldkolesterool 6,8 (0,7) 0 (0,8)
LDL-kolesterool 4,5 (0,5) 8 (0,7)
Kardiovaskulaarne Jah 95 (32,3%) 26 (42 6%)
surm
Jalgimisaja pikkus 5,5 (2,3) 2,8)
Siindmus Jah 321 (2,5%) 74 (6 O%)
Diabeet Jah 678 (5,2%) 202 (16,3%)
Suitsetamise Praegune 3129 (24,1%) | 301 (24,4%)
staatus Endine 3041 (23,4%) | 309 (25,0%)
Mitte kunagi 6 827 (52,5%) | 626 (50,6%)
KMI grupp <25 4297 (33,1%) | 281 (22,7%)
25 — 30 4954 (38,1%) | 466 (37,7%)
30 — 35 2 571 (19,8%) | 314 (25,4%)
35+ 1175 (9,0%) | 175 (14,2%)
Haridustase Kuni pohiharidus 550 (4,2%) 89 (7,2%)
Keskharidus 6 077 (46,8%) | 697 (56,4%)
Korgharidus 6 370 (49,0%) 450 (36 4%)
CKD Jah 46 (0,4%) 1 (0,9%)
Korgvererohktovi  Jah 4 268 (32,8%) 752 (60,8%)
Lipoproteiini Jah 565 (4,3%) 60 (4,9%)
ainevahetuse hiire
Kohort 2 8 828 (67,9%) | 671 (54,3%)

Markus: Arvuliste tunnuste puhul on tabelis vdlja toodud keskmine ja stan-
dardhdlve, mittearvuliste tunnuste puhul sagedus ja osakaal.

Uhendatud logistilise regressiooni rakendamiseks moodustatakse algsete andmete
pohjal pikas formaadis andmestik, kus iga doonor esineb nii mitmel real, kui mitu
aastat ta jalgimise all on. Seega andmestiku iga rida vastab {ihele isiku-aastale.

Tabel (2) illustreerib, kuidas iiksikvaatlused teisendatakse diskreetse ajaga pikas
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formaadis andmestikuks. Doonor, kelle ID on 1, esineb pikas formaadis andmestikus
kahel real. Kuna esimese aasta jooksul (01.01.2012 —31.12.2012) ei toimu huvipak-
kuvat stindmust, siis sellele aastale vastavas reas on siindmuse indikaatortunnuse
vadartus 0. Kuna siindmus toimub teisel aastal (01.01.2013 — 31.12.2013, tapsemalt
01.03.2013), siis on teise aasta reale margitud stindmuse vaéartus 1. Doonoril ID-ga
2, keda vaadeldakse kolmes ajaintervallis ja kellel huvipakkuvat stindmust ei toimu-
nud, on pikas formaadis andmestikus igale aastale vastavas reas siindmuse vééartus

0.

Tabel 2: Algne andmestik.

ID Ravi Sugu Mootmise Jalgimise Siindmus
kuupaev lopp
1 1 Mees 01.01.2012 01.03.2013 1
2 0 Naine 30.06.2019  09.01.2022 0

Teisendatud pikk andmestik.

ID Ravi Sugu Aeg Perioodi Perioodi Siindmus
algus lopp

1 1 Mees 1 01.01.2012 31.12.2012 0

1 1 Mees 2 01.01.2013 01.03.2013 1

2 0 Naine 1  30.06.2019 29.06.2020 0

2 0 Naine 2 30.06.2020 29.06.2021 0

2 0 Naine 3  30.06.2021 09.01.2022 0

Kokku sisaldab pikas formaadis andmestik 86 015 vaatlust, millest 32,7% (28 159)
moodustavad mehed ja 67,3% (57 856) naised. Statiinravi retsept on vélja kir-
jutatud 8 314 doonorile ehk 9,67% uuritavatest. Keskmine vanus korge koleste-
roolitaseme mootmisel on 50,5 aastat, ravi saajate seas aga korgem — 57,4 aastat.
Joonisel (4) on kujutatud doonorite jaotust ning ravi saajate osakaalu vastavalt jél-
gimisaja pikkusele (aastates). Esimesel aastal panustab uuringusse 14 233 doonorit,
kuid iga jargneva aastaga doonorite arv vaheneb, kuna osa neist langeb vaatluse
alt vélja siindmuse toimumise, tsenseerimise voi surma tottu. Ravi saajate osakaal

piisib esimese viie jilgimisaasta jooksul stabiilselt 9% juures, kuid hakkab seejarel
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jark-jargult suurenema. 10 aastat jilgimise all olnud doonoritest 19% on uuringusse

kaasatud ravi saajatena.

15000 14 233 14 154 14 067

12 500 11 870
10000 2 %63
7704
7500
5725
5000 4131
- . ﬁ e
. o]
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Jdlgimisaja pikkus aastates

Doonorite arv

Ravi staatus . Kontrollrithm . Ravi saajad

Joonis 4: Doonorite arv ja ravi saajate osakaal jélgimisaja jooksul.

2.3 Statistiline analiilis

Elukestusanaliiiisi mudelitesse kaasatakse kolesterooli alandava ravi saamise indi-
kaatortunnus, kohordi méérav binaarne tunnus ning eelnevalt vélja toodud sega-
jad, mille valik pohineb erialastel teadmistel. Kuna koostatud iihendatud logistilise
regressiooni mudeleid kasutatakse hiljem sekkumise ehk ravi méaramise toenéosuse
hindamiseks, siis eesmérk on tagada ravi saajate ja mittesaajate gruppide vorrel-

davus ning mudelitest ei eemaldata statistiliselt mitteolulisi tunnuseid.

Esmalt koostatakse Coxi vordeliste riskide mudel ning kontrollitakse selle eelduse
kehtivust. Kuigi praktikas see eeldus sageli ei kehti, on antud juhul see siiski tdide-
tud. Edasi koostatakse kihistatud Coxi mudel, kus kihistamine toimub diskreetse
aja tunnuse alusel, et mudel sarnaneks struktuurilt ihendatud logistilise regressioo-
niga — iga diskreetse ajahetke jaoks on eraldi baasriskitase. Ka kihistatud mudeli
puhul on vordeliste riskide eeldus taidetud ning saadud parameetrid on viga sar-

nased tavalise Coxi mudeli hinnangutega. Uhendatud logistilise regressiooni (ULR)
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mudelites on ajavahemike modelleerimisel kasutatud kolme vabadusastmega splai-

ne. Tabelisse (3) on koondatud mudelite hinnatud parameetrid. Kéigi mudelite

puhul osutuvad samad argumenttunnused statistiliselt oluliseks.

Tabel 3: Mudelite hinnatud parameetrid.

Tavaline Kihistatud ULR ULR
Cox Cox logit cloglog
B B B B
Vabaliige 255,062 252,825
Aeg (splaini komponent 1) —0,058  —0,051
Aeg (splaini komponent 2) 0,294 0,289
Aeg (splaini komponent 3) -0,229  —0,224
Ravi: , Jah“ —0,085 —0,085 —0,083 —0,082
Sugu: ,,Naised* —-0,673 -0,673 —-0,681 —0,672
Vanus mootmisel 0,086 0,086 0,087 0,086
Mootmisaasta —0,105 -0,105 -0,131 -0,130
Diabeet: , Jah“ 0,525 0,525 0,530 0,519
Suitsetamine: ,,Endine* —0,875 -0,875 -0,882 —-0,875
Suitsetamine: ,,Mitte kunagi“ | —0,814 -0,814 -0,820 0,813
KMI grupp: ,,25 — 30¢ —0,025 —0,025 —0,023 —0,025
KMI grupp: ,,30 — 35 0,161 0,161 0,163 0,160
KMI grupp: ,,35+" 0,217 0,217 0,206 0,204
Haridustase: , Keskharidus® —0,265 —0,265 —0,270 —0,265
Haridustase: ,,Korgharidus® -0,385 -0,385 —0,388 —0,384
CKD: ,Jah* 0,944 0,944 0,967 0,924
Korgvererohktovi: ,,Jah* 0,338 0,338 0,342 0,340
Lipoproteiini ainevahetuse 0,093 0,093 0,093 0,092
héire: ,,Jah“
Kohort: 2 —0,285 —-0,285 —-0,284 —0,282

Markus: Rasvases kirjas on tdhistatud parameetrid, mille p < 0,05.

Tavalise voi kihistatud Coxi mudeli voi tdiend-log-log seosefunktsiooniga ithendatud

logistilise regressiooni eksponeeritud parameetreid saab tolgendada kui suhtelist

riski. Koigi kolme mudeli pohjal on kardiovaskulaarse siindmuse riski suurenemi-

sega seotud jargmised tegurid: ravi puudumine, suitsetamine (vorreldes sellega, et

oli endine suitsetaja voi pole kunagi suitsetanud), madalam haridustase, korgem

vanus esimesel korge tasemega kolesteroolitaseme mootmisel, diabeedi esinemine,
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kehamassiindeksi kuulumine rithmadesse 30—35 voi 35+ (vorreldes < 25 rithmaga),
kroonilise neerupuudulikkuse olemasolu, korgvererchktovi ja lipoproteiini aineva-
hetuse héire. Meestel on risk korgem kui naistel. Lisaks selgub, et mida hilisemal
aastal on esmakordselt diagnoositud korge kolesteroolitase, seda vaiksem on risk
kardiovaskulaarseks stindmuseks. Samuti on hilisemasse kohorti kuulumine seotud
madalama riskiga. Logit seoselingiga koostatud iithendatud logistilise regressiooni
eksponeeritud parameetreid tolgendatakse Sanssidena. Jareldub, et eespool loetle-
tud tegurite korral on kardiovaskulaarse stindmuse $anss suurem, samas hilisemasse

kohorti kuulumine ja hilisem mootmisaasta vahendavad Sansse.

Tabel (4) vordleb omavahel kihistatud Coxi vordeliste riskide mudeli ja logit seose-
funktsiooniga saadud ULR-i hinnatud parameetreid ning kihistatud Coxi vordeliste
riskide mudeli ja cloglog seosefunktsiooniga saadud ULR-i hinnatud parameetreid.
Eesméark on vorrelda protsentuaalset erinevust hinnatud kordajate vahel, mis ar-

vutatakse jargmise valemi jargi:

>

fA}/_

A

R= - 100,

kus 4 ja B on vastavalt iihendatud logistilise regressiooni ja kihistatud Coxi vorde-

liste riskide mudeli hinnatud parameetrid (D’Agostino, Lee, Belanger et al., 1990).

Selgub, et enamik parameetreid on iiksteisele viga sarnased, protsentuaalne eri-
nevus jaab absoluutvadrtuselt enamasti alla 5%. Kui iithendatud logistilises reg-
ressioonis on valitud ajaintervallid piisavalt lithikesed ja siindmuse risk on igas
intervallis viike, siis ULR-i ja Coxi mudeli parameetrid tulevadki viga sarnased.
Koige rohkem erinevad antud juhul mudelite parameetrid mootmisaasta tunnuse

jaoks, kui erinevus on peaaegu 20%.
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Tabel 4: Mudelite hinnatud parameetrite vordlus.

Kihistatud Cox vs
ULR logit (R, %)

Kihistatud Cox vs
ULR cloglog (R, %)

Ravi: , Jah“

Sugu: ,,Naised

Vanus mootmisel
Mootmisaasta

Diabeet: , Jah‘

Suitsetamine: ,,Endine*
Suitsetamine: ,Mitte kunagi®
KMI grupp: ,,25 — 30

KMI grupp: ,,30 — 35

KMI grupp: ,,35+
Haridustase: , Keskharidus®
Haridustase: ,Korgharidus®
CKD: , Jah
Korgvererohktovi: , Jah*
Lipoproteiini ainevahetuse héire
Kohort: 2

. Jaht

2.4
1,2
1,1

19,8
0,9
0,8
0,7

~8.7
1,2
~5.3
1,9
0,8
2,4
1,2
0
—0,4

3,7
-0,1
0
19,2
1,2
0
-0,1
0
~0,6
—6,4
0
-0,3
—2.2
0,6
~1,1
1,1
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Kokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérk oli uurida kahte elukestusanaliiiisi meetodit: Coxi vorde-
liste riskide mudelit ning {ihendatud logistilist regressiooni. Esmalt kirjeldati elu-
kestusanaliiiisi olemust ning toodi vilja, et iildjuhul ei ole voimalik kestusandmeid
standardsete statistiliste meetodite abil analiiiisida, sest need ei parine normaal-

jaotusest ja neile on iseloomulik tsenseeritus.

Defineeriti Coxi vordeliste riskide mudel, mis on kestusandmete analiitisimisel laialt
levinud. Néidati, et tegu on poolparameetrilise mudeliga, kuna baasriskifunktsiooni
kuju kohta ei tehta eeldusi, vaid osalise toeparafunktsiooni abil hinnatakse mude-
li parameetrid. Coxi vordeliste riskide mudeli rakendamisel eeldatakse, et riskide
suhted on vordelised ning ajast soltumatud. Eeldus on aga vaga tugev ja praktikas

see sageli ei kehti.

Seejarel kasitleti diskreetse ajaga elukestusanaliitisi meetodeid ning selgitati, millis-
tes olukordades voiks neid eelistada mudelitele, mis késitlevad aega pideva suuruse-
na. Uheks diskreetse ajaga meetodiks on iihendatud logistiline regressioon. Mudeli
rakendamiseks on vajalik jagada aeg diskreetseteks ajaintervallideks ja koostada pi-
kas formaadis andmestik, kus iihe inimese kohta on andmestikus nii mitu rida, kui
mitmel vaatlusperioodil ta jélgimise all on. Selline 1ahenemine lihtsustab ithendatud
logistilise regressiooni mudelisse ajas muutuvate kovariaatide lisamist. Andmetele
saab seejarel rakendada logistilise regressiooni mudelit, mis hindab siindmuse toe-
nédosust intervallis tingimusel, et indiviidil ei ole enne vaadeldavat intervalli siind-
must toimunud. Mudeli parameetreid hinnatakse suurima toepéra meetodi abil,
kusjuures naidati, et iithendatud logistilise regressiooni logaritmiline toeparafunkt-
sioon on sama, mis tavalise logistilise regressiooni logaritmiline toepérafunktsioon.
Kui ajaintervallid on liihikesed ja risk igas intervallis on véike, siis Coxi vordeliste
riskide mudeli ja iithendatud logistilise regressiooni hinnatud parameetrid on véga

sarnased.

T66 praktilises osas analiiiisiti Tartu Ulikooli Eesti geenivaramu andmete pohjal ae-
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ga alates esimesest korge kolesterooli mootmisest kuni stidame-veresoonkonna hai-
guse esinemiseni. Stidame-veresoonkonna haigusena késitleti haiguseid, mille RHK-
10 koodid olid 121 (dge miiokardiinfarkt), 122 (korduv miiokardiinfarkt), 163 (pea-
ajuinfarkt, v.a 163.6) voi surm siidame-veresoonkonna haigusesse. Koostati tavaline
ja kihistatud Coxi vordeliste riskide mudel ning logit ja téiend-log-log seosefunkt-
siooniga iithendatud logistilise regressiooni mudelid. Mudelitesse kaasati kolesterooli
alandava ravi saamise indikaatortunnus ning erinevad segajad. Kuna Coxi mudeli
vordeliste riskide eeldus oli antud niites tdidetud, iihendatud logistilise regressioo-
ni ajaintervallid valiti piisavalt lithikesed ja risk oli igas intervallis véike, siis tulid
Coxi mudeli ja {ihendatud logistilise regressiooni hinnatud parameetrid iiksteisele
sarnased. Sellises olukorras voib kasutada molemat ldhenemist. Kui aga vordeliste
riskide eeldus ei ole tdidetud, ei ole Coxi mudeli tulemused enam usaldusviarsed.
Sellisel juhul voib {ihendatud logistiline regressioon olla hea alternatiiv, kuna see
ei eelda vordelisi riske ja on tehniliselt lihtne rakendada. Mudelites kasutati vaid
ajas fikseeritud muutujaid, kuid t66 edasiarendusena saaks argumenttunnustena

kaasata ajas muutuvaid kovariaate.
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Lisa 1. Andmestiku karakteristikud

Tabel 5: Pikas formaadis diskreetse ajaga andmestiku karakteristikud.

Tunnus Kontrollrithm | Ravi saajad
n =177 701 n =28 314
Sugu Naised 52 412 (67,5%) | 5 444 (65,5%)
Vanus mootmisel 49 8 (12 5) 57, 4 (10 7)
Uldkolesterool 0,7) 0 (0,8)
LDL-kolesterool ( 5) 8 (0,7)
Kardiovaskulaarne Jah 397 (30 1%) 140 (42 2%)
surm
Jilgimisaja pikkus 4 (2,3) 4 (2,5)
Siindmus Jah 321 (0,4%) 74 (0 9%)
Diabeet Jah 1113 (5,3%) | 1 348 (16,2%)
Suitsetamise Praegune 18 906 (24,3%) | 1 980 (23,8%)
staatus Endine 17 813 (22,9%) | 2 037 (24,5%)
Mitte kunagi 40 982 (52,7%) | 4 297 (51,7%)
KMI grupp <95 25 499 (32,8%) | 1 858 (22,3%)
25 — 30 29 540 (38,0%) | 3 134 (37,7%)
30 — 35 15 575 (20,0%) | 2 186 (26,3%)
35+ 7087 (9,1%) | 1136 (13,7%)
Haridustase Kuni pohiharidus 3259 (4,2%) 607 (7,3%)
Keskharidus 36 287 (46,7%) | 4 606 (55,4%)
Korgharidus 38 155 (49,1%) | 3 101 (37,3%)
CKD Jah 288 (0,4%) 77 (0,9%)
Korgvererohktovi  Jah 25 686 (33,1%) | 5 020 (60,4%)
Lipoproteiini Jah 3 418 (4,4%) 413 (5,0%)
ainevahetuse héire
Kohort ) 52 602 (67,7%) | 4 441 (53,4%)

Markus: Arvuliste tunnuste puhul on tabelis vdlja toodud keskmine ja stan-
dardhdlve, mittearvuliste tunnuste puhul sagedus ja osakaal.
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