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1. Introduccio | objectius.






Els estudis de supervivéncia s'interessen pel temps que passa des de l'inici de I'estudi
(diagnostic de la malaltia, inici del tractament,...) fins que es produeix I'esdeveniment
d'interés (mort, curacié, millora,...). No obstant aixd, moltes vegades aquest
esdeveniment s'observa més d’'una vegada en un mateix individu durant el periode de
seguiment (dades de supervivencia multivariant). En aquest cas, és necessari utilitzar
una metodologia diferent a la utilitzada en I'analisi de supervivéncia estandard. El
principal problema que l'estudi d’aquest tipus de dades comporta és que les

observacions poden no ser independents.

Fins ara, aquest problema s’ha solucionat de dues maneres diferents en funcié de la
variable dependent. Si aquesta variable segueix una distribucié de la familia
exponencial s'utilitzen els models lineals generalitzats mixtes (GLMM); i si aquesta
variable és el temps, variable amb una distribucié de probabilitat no pertanyent a

aquesta familia, s'utilitza I'analisi de supervivencia multivariant.

El que es pretén en aquesta tesis és unificar aquests dos enfocs, és a dir, utilitzar una
variable dependent que sigui el temps amb agrupacions d'individus o d’observacions, a
partir d'un GLMM, amb la finalitat d’introduir nous metodes pel tractament d’aquest

tipus de dades.

En els dos primers capitols d'aquesta tesi es presenta una introduccié als metodes
utilitzats fins al moment pel tractament de dades de supervivéncia multivariant. En el
capitol 2 s'introdueix I'aproximacié d’Andersen i Gill al model de regressié de Cox aixi
com els seus principals problemes (apartat 2.1), i es descriuen breument els principals
metodes dins dels models marginals (estimacié robusta de la matriu de covariancies
en l'aproximacié AG, el métode de Wei, Lin i Weissfeld i el métode de Prentice,

Williams i Peterson) i dins dels models condicionals (models de fragilitat) (apartat 2.2 ).

En aquest punt cal esmentar també que en I'Annex | s’adjunta una explicacié dels
conceptes i funcions més importants dins I'analisi de supervivencia aixi com la seva
estimacio. També es descriu el model semiparamétric més utilitzat dins I'analisi de
supervivencia, el model de riscos proporcionals o model de Cox, i la seva formulacié a
partir de processos comptadors. Tot el que es presenta en agquest annex son

conceptes basics que poden ser Gtils per la comprensid del Capitol 2.
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En el capitol 3 es presenta la definicio i formulacié dels models lineals generalitzats i

dels models lineals generalitzats mixtes aixi com de la seva estimacio.

En el segient capitol, capitol 4, s'introdueixen els dos principals enfocaments,
Andersen (apartat 4.1) i Goldstein (apartat 4.2), basats en els model GLMM per

treballar amb variables resposta temps de supervivéncia multivariant.

Primer es descriu la metodologia utilitzada per Andersen (seccié 4.1.1) que modela
probabilitats en models multinivell introduint els anomenats pseudo-valors construits a
partir del meétode Jackknife (s’'inclou un breu resum del métode Jackknife a I’Annex I1).
A continuacié es presenta l'adaptacié d'aquest métode per el cas de dades de
superivencia multivariant (seccié 4.1.2) i l'aplicacié al cas practic que s’adjunta en
aquest treball, reingressos a I'hospital degut a la malaltia pulmonar obstructiva cronica
(secci6 4.1.3).

En el seglient apartat es presenta el segon enfoc estudiat en aquest treball, el métode
Goldstein (apartat 4.2), la idea principal del qual es basa en utilitzar un model de
regressio logistica després de reestructurar la base de dades convertint cada temps de
supervivéncia en una sequéncia binaria anomenada resposta. A la seccio 4.2.1 es
descriu la metodologia basica d’aquest métode i a la seccio 4.2.2 , la seva adaptacio al

cas d’estudi.

Una de les innovacions que s’introdueixen en els models utilitzats és el fet de tenir en
compte la variabilitat geografica en la seva definicio, introduint efectes espacials. Es
per aixd que ha estat necessari dedicar un capitol a I'epidemiologia espacial (capitol
5). Una part d’aquest capitol esta dedicada a introduir els conceptes basics dins del
camp de I'epidemiologia espacial (apartats 5.1 i 5.2). A I'apartat 5.3 es descriuen els
models utilitzats pels dos enfocs, Andersen i Goldstein, amb efectes espacials. | la
resta del capitol esta dedicada a l'estimacié d'aquest tipus de models utilitzant

I'aproximacié bayesiana (apartat 5.4) .

Finalment, el capitol 6 és el que recull tots els resutats obtinguts en l'aplicacié dels
meétodes estudiats en el cas de reingressos a I'hospital deguts a la malaltia pulmonar
obstructiva cronica. Es comenca presentant uns descriptius globals de la base de
dades utilitzada (apartat 6.1 ). A 'Annex VI s’adjunta una descripcid d'aquesta base de
dades més detallada. Després, en els apartats 6.2 i 6.3 es mostren els resultats

obtinguts per les dues aproximacions, Andersen i Goldstein, amb i sense la introducci6
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d’efectes espacials al model, acompanyats de la seva corresponent explicacio.

S’acaba aquest capitol amb una comparacié dels métodes estudiats (apartat 6.4).

Per acabar esmentar que en I'Annex IV s’adjunta tota la sintaxis utilitzada en la

programacio dels métodes utilitzats, aixi com la descripcio dels models.
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Objectiu general:

Analitzar dades de supervivéncia multivariant mitjancant models lineals generalitzats

mixtes.

Obijectius especifics:

Descriure els principals models de supervivencia multivariant, aproximacié d’Andersen
i Gill al model de Cox de riscos proporcionals, models marginals i models condicionals;

aixi com dels seus principals problemes (capitol 2).

Descriure la metodologia usada en els models lineals generalitzats i en els models

lineals generalitzat mixtes (capitol 3).
Presentar els dos métodes estudiats per tal de treballar amb dades de supervivéncia
multivariant utilitzant models lineals generalitzats mixtes i adaptar aquests

enfocaments al cas d’estudi (capitol 4).

Introduir els conceptes basics de I'epidemiologia espacial aixi com I'estimacié de

models amb efectes espacials utilitzant I'aproximacié bayesiana (capitol 5).

Presentar i discutir els resultats obtinguts en l'aplicacié dels métodes presentats

(capitol 6).
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2. Analisi de la supervivencia

multivariant.






Quan la variable que es vol estudiar és el temps que passa fins que es produeix un
determinat esdeveniment, el conjunt de técniques estadistiques que s'utilitzen per

analitzar aquest tipus de variables s’anomena analisi de la supervivéncia.

A I'’Annex | es presenten els métodes més importants quan I'esdeveniment d’interés
només pot aparéixer com a maxim una vegada durant el periode d'observacio (analisi
de la supervivéncia univariant). En aquest context, el metode més utilitzat per estudiar
la relacié entre diferents variables registrades per cada individu i el temps de

supervivencia és I'anomenat model de Cox de riscos proporcionals.

Perd sovint pot passar que els individus presentin diversos esdeveniments de diferent
tipus o bé recurréncies d'un mateix tipus d’esdeveniment (analisi de la supervivéncia
multivariant) com per exemple quan s'estudien els multiples atacs d’epilépsia, la

reaparicio de certs tipus de cancers, etc.

En aquest context, els temps de supervivencia d'un mateix individu no seran
independents degut a l'existéncia d’heterogeneitat individual i/o a la dependéncia
“serial”, i a més, els efectes de les variables explicatives poden ser diferents entre el

primer esdeveniment (o recurréncia) i els seglents.

El fet que les observacions no siguin independents déna lloc a I'incompliment de la
hipotesis de riscos proporcionals. Amb el proposit de solucionar aquests problemes, el
model de Cox de riscos proporcionals (Cox, 1972) i els métodes estadistics associats
basats en la versemblanca parcial (Cox, 1975) es van generalitzar i situar en el context
dels models d'intensitat multiplicatius per processos comptadors multivariants (Aalen,
1978; Andersen i Gill, 1982; Andersen i Borgan, 1985) (veure Annex I). Aquesta nova
formulacié no només ha fet possible ampliar el rang d’aplicacié del model de Cox, sin6
que també ha proporcionat una construccié molt més rigorosa i una justificacié per la
funcié de versemblanca parcial (Jacod, 1975; Arjas i Haara, 1984) i ha estimulat el
desenvolupament d’una teoria asimptotica per els estimadors parcials maxim
versemblants (Andersen i Gill, 1982; Prentice i Self, 1983).

A partir d’aquesta nova formulacioé apareixen altres metodes diferents, entre els quals,

els més comuns sén el metode d’Andersen-Gill, els models marginals i els models

condicionals, que es passen a explicar en els seglents apartats.
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2.1. Aproximacio d’Andersen i Gill al model de regr  essio de Cox.

L'aproximacié d’Andersen i Gill al model de riscos proporcionals, model AG (Andersen
i Gill, 1982; Gill, 1984; Andersen i Borgan, 1985; Fleming i Harrington, 1991 i Andersen
et al., 1993) és una generalitzacié del model de Cox en el context dels processos

comptadors.

Tal i com ja s’explica a 'Annex I, els processos comptadors han resultat ser molt Gtils
tant per la formulaci6 com per l'anadlisi estadistic de determinats models de
supervivéncia, aixi com per una demostracié rigorosa d'algunes propietats
matematiques d’aquests models. En particular, han desenvolupat el problema de les
mesures repetides d’'un mateix esdeveniment o diferents esdeveniments per un mateix

individu dins d’'un marc més natural.

Seguint Barcel6 (2001) es passa a donar algunes definicions basiques de la teoria de

processos comptadors (veure Annex I).

Fins ara, les dades de supervivéncia es representaven com:
('T'l,Dl)..., ('T'n,Dn)

on 'T'i =min{Ti,Ci} essent T; el temps de supervivéncia de l'individu i, i C; el temps de
censura; D; =1 si s’ha produit I'esdeveniment i D=0 si s’ha produit una censura

(status).

En el model AG cada individu es representa com una série d’observacions en els
intervals (temps d’entrada, primer esdeveniment], (primer esdeveniment, segon
esdeveniment],...,(esdeveniment n-éssim, Ultima observacié]; i les dades de

supervivéncia es representen com n parelles de processos estocastics:
(N1 (), Y1 (W), (N (), Yp () u=0

on N(u) = I('T'i <u,D;=1) i=1,...,n. Aquest procés comptador pren el valor O si

1~'i >uosiD=0i1lsi :I:i < U i Di=1; és a dir, compta 1 si I'individu i falla en el periode

d’observacio.
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Es defineix també el procés Y;(u) com
Y, (u)=I(T; 2 u) i=1,..,n

és a dir, Yi(u) pren el valor 1 si l'individu i sobreviu fins al temps d’'observacié i 0

altrament.

Llavors, la filtracio Ft(”) es defineix de la segiient manera:

Ft(“):{Ni(u),Yi(u),Xi:i=1,...,n, O<sust)

Formalment, una filtracié {F; t=0} és una familia creixent de sub-sigma-algebres, i
intuitivament, resumeix la historia natural d'un procés comptador i representa

I'adquisicié progressiva d’informacio respecte al temps.

Un procés estocastic {X(t): t= 0} es diu que esta adaptat a la filtracié {F: t= 0} si per tot

t>0, X(t) és F,-mesurable.

Finalment, un procés comptador multivariant
N={N;(t):0 < t<ee:i=1,...,n}

€s un procés estocastic adaptat a una filtracio {F; t=0} tal que N;(0)=0 per tot i, i
N(t)<o . Dit d'una altra manera, les trajectories de N(t) sén, amb probabilitat 1,
continues per la dreta, constants a trossos i amb discontinuitats de salt d'alcada 1. El
procés compta el nombre d’esdeveniments que han passat en cada un dels n individus
en el moment t. Si I'esdeveniment és la mort de l'individu, llavors, N;(t)={0,1} ja que els

individus només es poden morir una vegada.

Associat a aquest procés comptador existeix un procés d’intensitat acumulat A definit

per:

t
A(t)zjl{f > u} a(u) du
0

on o representa la funcié de risc. Aquest procés dona per cada instant t el nombre de

salts a l'interval (0,t).

25



Algunes referéncia importants a la teoria dels processos comptadors i martingales sén
Brémaud i Jacod (1977), Jacod (1979) i Brémaud (1981).

Un cop vistes aquestes definicions, es passa a introduir el model AG o aproximacié

d’Andersen i Gill al model de Cox.

Es considera un procés comptador, Ni(t), on el subindex i=1,....n es refereix a
individus i k=1,...,K a diferents tipus d’esdeveniments que un individu pot experimentar
al llarg de la seva vida o bé, recurrencies d'un mateix tipus d'esdeveniment. Ni(t)
representa el nombre d’esdeveniments per un individu i en l'interval [0,t]. A cada Ni(t) li
correspon un procés d'intensitat Ai(t) suposant que es compleixen certes condicions

de regularitat.

Llavors, el procés d'intensitat de Ny(t) respecte la filtracié Ft(”) ve donat per la seguent

expressio:

ANk = Yik(®ag (H)ePXik® -

essent a la funcié de risc, Xi(t) un vector de variables explicatives per l'individu i-essim

i la recurréncia k-éssima i 3 sén parametres desconeguts.

El procés de martingala associat ve donat per:

t
Mic ©=Ni (- [ Yic (1) €%k Ag (u) du
0 (2.2)

Amb tot aixd s’ha aconseguit que en el model AG el risc que es produeixi un
determinat esdeveniment o recurréncia per un individu, segueixi la hipotesis de riscos
proporcionals i que no estigui afectat per recurréncies anteriors. A més, un temps
censurat no es considera una dada incompleta com en el model de Cox estandard,

sin6 un individu que té el comptador de I'esdeveniment d’interes zero.
A la practica, si es disposa d’un individu que ha presentat diverses fallades, el model

AG divideix aquest individu en diverses parts i cada part es tracta com si fossin

individus diferents.

26



A continuacié s'il-lustra el métode explicat mitjangant un cas practic en el qual es

parteix dels seguents individus:

Individu 1: ha presentat I'esdeveniment d’interés una vegada entre els dies 0 i 52 i
s’ha seguit fins el dia 114.

Individu 2: ha estat seguit fins el dia 114 i no ha presentat cap vegada I'esdeveniment.

Individu 3: ha presentat una primera vegada I'esdeveniment d’interés entre els dies O i

32; llavors, una segona entre els dies 32 i 78 i s’ha seguit fins el dia 114.

El model AG tractaria aquests tres individus tal com es mostra a la taula seguent:

Taula 1. Exemple model AG.

Individu Tentrada Tsortida Status
0001 0 52 1
0001 52 114 0
0002 0 114 0
0003 0 32 1
0003 32 78 1
0003 78 114 0

A les figures que es presenten a continuacié es pot observar el disseny de la situacié
de partida (figura 1) d'aquest exemple i un disseny de l'aplicacié del model AG (figura
2)

Figura 1.

o0o01 j

0002

0003 ; 1

114

Figura 2.

v

0001

0002

0003

v
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Els individus es trenquen en diferents registres que es corresponen amb diversos
intervals d’observacié i cada registre és tractat com si fossin individus diferents. Els
intervals es construeixen en funcié de si l'individu presenta o no I'esdeveniment
d’interés i de possibles canvis en les variables explicatives. En aquest disseny les
variables explicatives sén fixes dins de cada episodi, perd no dins de cada individu.
Aixi, doncs, és el risc de cada esdeveniment concret per un individu determinat, el que
compleix la hipotesis de riscos proporcionals i aquest risc no esta afectat per

esdeveniments anteriors del mateix individu.

El model AG és un model condicional respecte al conjunt de risc ja que un individu no
esta en risc fins que s’ha acabat I'esdeveniment anterior, és a dir, I'individu esta en risc

condicionat a esdeveniments anteriors.

L'aproximacié d’AG és senzilla pero les seves hipotesis sén molt restrictives i pot ser
que no es puguin complir. La hipodtesi clau d’aquest model suposa que les multiples
observacions d'un mateix individu sén independents (hipdtesis anomenada
d’increments independents). Dit d’'una altra manera, per un determinat individu el risc
de fallar no esta afectat per les fallades anteriors del mateix individu. A la practica,
aquesta limitacié pot donar lloc a estimadors esbiaixats i ineficients. A més, es sol
produir una sobreestimacio de la precisio dels estimadors ja que les observacions d’'un

mateix individu, normalment, estan correlacionades positivament (Barceld, 2001).

Tot aixd implica I'aparicié dels models marginals i els models condicionals als quals
s’ha fet esment a l'inici d’aquest apartat. La principal diferéncia entre aquests models
és el tractament que donen a la dependéncia. Els primers estimen el model ignorant la
dependéncia entre observacions, i corregint-la més tard; i els models condicionals
I'estimen especificant explicitament la seva distribucié de probabilitat i incorporant-la al

model.

Tots els models que s’han vist fins al moment sébn models semiparamétrics (no
necessiten especificar cap tipus de distribuci6 de probabilitat pels temps de
supervivencia); perdo també existeixen aproximacions parameétriques que es basen en
assumir una determinada funcié de distribucié per aquests temps. Les inferéncies
basades en la parametritzacié d'aquesta distribucié seran més precises o eficients; i
els errors estandard dels estimadors més petits. A més, aquestes aproximacions

permeten realitzar inferéencies poblacionals i no limitar-se només a la mostra
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analitzada. Tot aix0 és possible sempre i quan la forma funcional escollida per els

temps de supervivencia sigui 'adequada, i aixd no sempre és facil.

2.2. Models condicionals i models marginals.

Tal com s’ha dit anteriorment, quan es vol analitzar mesures repetides, el principal
problema del model de Cox és que les diferents observacions no sén independents, la

qual cosa comporta I'incompliment de la hipotesis de riscos proporcionals.

L’'aproximaciéo d’Andersen-Gill vista a I'apartat anterior intenta solucionar aquest
problema tractant cada individu com un procés comptador amb esdeveniments
multiples i amb els temps entre esdeveniments successius independents. O sigui, amb
el model d’AG el risc d'una determinada recurréncia per un individu segueix la
hipotesis de riscos proporcionals i els seus esdeveniments anteriors no afecten. Pero,
a la practica, no és raonable suposar que les diferents observacions d’'un mateix
individu no estiguin correlacionades, i aquesta limitacié pot donar lloc a estimadors

esbiaixats i ineficients (Barceld, 2001).

Per aix0, a finals dels anys vuitanta, apareixen els models marginals i els models

condicionals en I'analisi de supervivencia multivariant.

La principal diferéncia entre els models marginals i els condicionals esta en com
tracten la dependéncia entre les diverses observacions d'un mateix individu. Els
models marginals estimen el model sense tenir en compte la dependéncia entre les
observacions, perd posteriorment la corregeixen mitjancant estimadors jackknife,
bootstrap o “sandwich”. En canvi, els models condicionals estimen la dependéncia

especificant explicitament la seva distribucié de probabilitat i incorporant-la al model.

En aquest apartat, dins dels models marginals es parla de I'estimacio robusta de la
matriu de covariancies en I'aproximacio d’AG; del métode WLW (Wei, Lin i Weissfeld,
1989) i del métode PWP (Prentice, Williams i Peterson, 1981). Quan als models

condicionals, es parlara dels models de fragilitat.
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2.2.1. Models marginals.
2.2.1.1. Estimaci6 robusta de la matriu de covarian  cies en I'aproximacio AG.

La primera aproximacié marginal que es tracta és I'estimacio robusta de la matriu de
covariancies. Es suposa que l'aproximacié AG proporciona estimadors consistents
dels parametres associats a les variables explicatives, perd en realitat, si existeix
dependéncia, aquest métode proporciona variancies esbiaixades. Es tracta, doncs,
d’estimar de forma robusta la matriu de variancies i covariancies, és a dir, corregir-la
utilitzant estimadors adequats com per exemple I'estimador jackknife en el cas que es

pensés en l'existéncia d’algun error d’especificacioé (Therneau i Hamilton, 1997).

L'estimador de Jackknife (veure Annex Il) opera eliminant un a un els individus de la
mostra i tornant a estimar el model amb els individus restants, és a dir, primer s’elimina
un individu, s’estima el model sense ell, i llavors es torna a introduir; llavors s’elimina el
seglent individu i es torna a estimar el model sense ell, i aixi amb tots els individus del
conjunt de dades. Els estimadors finals s’obtenen ponderant els obtinguts després de

cada una d’aquestes eliminacions.

Formalment, I'estimador Jackknife es defineix com (J—j)’(J—j), on J és la matriu

d’elements J;, cada un dells igual a la variaci6 de l'estimacio del parametre 3 que

resulta quan s’elimina I'observacio i del conjunt de dades, i J és una matriu que conté

les mitjanes de les columnes de J (veure Annex ).

El problema d’aquesta aproximacié marginal és que es basa en la consisténcia de les
estimacions; no obstant aix0, les estimacions dels parametres seran consistents
sempre que el model marginal (pel qual es compleix la hipotesis de riscos
proporcionals per cada una de les observacions, no necessariament per cada un dels

individus) estigui especificat correctament.
Tot i aix0, els estimadors que proporciona aquesta aproximacié sén menys esbiaixats

que els que proporcionen les altres aproximacions marginals (Therneau i Hamilton,
1997; Barcel6, 2001).
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2.2.1.2. El métode Wei, Lin i Weissfeld.

Un altre model marginal és el métode Wei, Lin i Weissfeld, métode WLW, (Wei et al.,
1989). En aquest métode cada individu amb k=1,2,..,K recurréncies es divideix en
submostres, la primera des de l'inici de I'estudi fins a la primera recurréncia, la segona
des de l'inici de I'estudi fins a la segona recurréencia, etc. Aixi, cada recurrencia de
'esdeveniment (o tipus diferent d’esdeveniment) es modelitza com un estrat diferent
utilitzant el model de riscos proporcionals de Cox i els parametres associats a les
variables explicatives, Bk, s’estimen per maxima versemblanca parcial. El resultat final

és que tots els individus apareixen en tots els estrats.

Wei et al., (1989) demostren que la distribucié conjunta dels By (k=1,...,K) és
aproximadament normal amb una covariancia que es pot estimar consistentment. Els
parametres per cada una de les variables explicatives es poden obtenir combinant

linealment els diferents (.

Es a dir, per cada una de les k recurréncies (k=1,...,K) que pot tenir un individu i

(i=1,...n), la funcié de risc pot expressar-se com:

A (®) = Ao (H)ePkXik® 2.3)

on Ag(t) és una funcié de risc subjacent no especificada i Bx=(B1,...,Bpk)’ un vector

d’ordre px1 de parametres desconeguts de la regressio. Es tracta doncs, d’estimar [«

per maxima versemblanca parcial per cada recurréncia k.

Aixi es defineix Ry(t)={i: Tx=t} com el conjunt d’individus que estan a risc just abans
del moment t respecte la k-éssima recurrencia i la funci6 de maxima versemblanca

parcial per la k-eéssima recurréncia com:

Dik
o exp{ Bk (T )}
Lk(B)_g > exp{BXi (T}
iORy (Xik)

(2.4)

Aixi, l'estimador de maxima versemblanca B, dels parametres del model s’obté

solucionant la segtient equacio:
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ologL, (B)
op

Es pot veure que I'estimador B, és consistent per B, si el model (2.3) esta especificat

correctament. A més, Wei et al. (1989) demostren que el vector d'estimadors

(B4,...,B,)” on el subindex indica la recurréncia és aproximadament normal amb

mitjana (B ...., By )’ i matriu de covariancies Q que es pot estimar consistentment.

L'expressié de I'estimador de la matriu de covariancies Q proporcionada per Wei et al.

(1989) és molt complexa, en concret:

1 611(61.@1) 61K(Bjjék)

A~

= (2.5)
Da(BBD) - Dic(BiBr)
essent,
I5k|(f§|(,[§|):/5~k_l([§k)|-3>k|([§k,[~3>|)/5~|_1([A3|) (2.6)
on:
L BXik (Ti) | |\ B0 |
Lo D i (T Xiie (T )25 TS (T )Xk (T Je Tk
A= 2B | = — BYaci) | S B () &0
= D Vi Ty )e™ D ik (Tj e
i=1 i=1
en la que a”? denota la matriu aa’ construida a partir del vector columna a.
I L - R
Bra(Bi.B)= 2, Wik (BIOW i (B) (2.8)
=1

on,
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Sk (B X))
Sk DB X))

Wy (Bk)=Dxj 1 Zkj(Xkj)-

B Zyi(Xkm)
0, Dy Yij(Xkm)e™ VK" Sk Bi:Xim )
-2 ) X1 ZkjXkm )= oy (2.9)
m=1 NS, (B i Xkm) Sk (Bk: Xkm)
il
(1) /n.p— L L B'Xik (1) 0)/a.s— L L B'Xik (1)
Sk <B,t)-;ZYik<t)xik(t>e Sk (B,t)—;ZYik(we (2.10)
i=1 i=1

Therneau i Hamilton (1997), demostren que I'expressié d’aquesta matriu és totalment

equivalent a la matriu:

DyD; D4D, .. D' Dy
Q=|D',D; D',D, ... D',Dy (2.11)
DWD; DD, .. DDy

on D; és la matriu dels residus dfbeta corresponents a I'ajust del model en la primera

recurréncia, D, els de I'ajust a la segona, etc.

Es pot concloure, doncs, que el métode WLW és un model marginal respecte al
conjunt de risc ja que l'individu esta a risc des de I'inici de I'estudi i, per tant, no depen
dels esdeveniments anteriors. A més, és un meéetode bastant bo per realitzar inferencies
poblacionals, és a dir, quan el que interessa son els efectes promig de les covariables

sobre la variable resposta.

La limitaci6 més important que presenta aquest métode és que suposa que en el
moment t tots els individus observats formen el conjunt de risc per la recurréncia
corresponent, independentment del nombre de recurréncies prévies que hagin patit
(Pepe i Cai, 1993; Cook i Lawless, 1997; Lipschutz i Snapinn, 1997). Aix0 no
presentaria cap problema si es tractés de diferents esdeveniments; perd si tenim
recurréncies del mateix esdeveniment podria passar que es dugués a terme alguna
accié per reduir el nombre de recurréncies i que, realment, les reduis. Com a

conseqgliéncia augmentaria la correlaci6 entre els estimadors dels parametres
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(Barceld, 2001). Aquesta limitacio es pot superar, en part, utilitzant 'aproximacié de

Prentice, Williams i Peterson (Prentice et al.,1981).

2.2.1.3. El métode Prentice, Williams i Peterson.

El model Prentice, Williams i Peterson, métode PWP (Prentice et al., 1981), és un
model marginal respecte l'estimacié dels parametres, perd condicional respecte la
construccio del conjunt d’'individus a risc. Aquest model permet que el risc basal varii
entre diferents recurrencies. Es tracta, doncs, d’'un model de riscos proporcionals amb
estrats dependents del temps, on la dependéncia entre recurréncies es controla
estratificant pel nombre de vegades que [I'esdeveniment d’interés ha passat

anteriorment.

Aixi, a diferencia del métode WLW, en el que tots els individus estan a risc en tot
moment, el model PWP inclou en el conjunt de risc per la recurréncia k-éssima,

Unicament els individus que han experimentat k-1 recurréncies.
Prentice et al. (1981) proposen dos models semiparametrics de riscos proporcionals:

- temps des de I'inici de 'estudi, on la funci6 de risc subjacent s’inclou com una funcié

del temps des de l'inici de I'estudi.

Ai (©) = Agy ()ePXik® 2.12)

- temps des de la dltima recurréncia, on la funcié de risc subjacent és una funcié del

temps des de la recurréncia anterior al temps de fallada.

_ Bl Xik (©)
Nite (1) = Agic (- tpy )™k TK (2.13)

S’observa que, en definitiva, es tracta simplement de models AG estratificats, degut a
que tenen un conjunt de risc condicional i el risc basal és especific per cada
recurrencia (o esdeveniment diferenciat). Aquest model es diferencia de AG en dos

aspectes (Barcel6, 2001):

- el conjunt a risc per la (k+1)-essima recurréncia es limita a individus que han
experimentat les k primeres recurréncies.
- la funci6 de risc subjacent i els parametres de la regressié poden variar entre

les diferents recurréncies
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El principal problema del model PWP es troba en la forma de construir els conjunts a
risc, ja que comporta una pérdua d’aleatorietat, donat que els individus amb més risc
van sortint de I'estudi. Aquesta pérdua sera més gran a mesura que ens anem movent
a estrats superiors (i com més estrats es considerin). En aquests casos, la

consistencia de les estimacions depén de la inclusio de totes les variables rellevants.

2.2.1.4. Cas practic.

A continuacié s’exposa un senzill exemple per tal d’aclarir els metodes exposats. Es
suposen tres individus, un home que ha patit un episodi d’'infeccié; una dona que no

n’ha presentat cap i un altre home que ha patit dos episodis d’infeccio.

En el quadre i esquema segiients es mostra el tracte que déna cada métode a aquest

conjunt de dades:

Taula 2. Exemple d’aplicacio dels diferents métodes.

Individu T.entrada T.sortida Estatus Numero
Andersen- 00001 0 52 1 Home
Gill 00001 52 114 0 Home
00002 0 114 0 Dona
00003 0 32 1 Home
00003 32 78 1 Home
00003 78 114 0 Home
Métode 00001 0 52 1 1 Home
WLW 00001 0 114 0 2 Home
00001 0 114 0 3 Home
00002 0 114 0 1 Dona
00002 0 114 0 2 Dona
00002 0 114 0 3 Dona
00003 0 32 1 1 Home
00003 0 78 1 2 Home
00003 0 114 0 3 Home
Métode PWP 00001 0 52 1 1 Home
00001 52 114 0 2 Home
00002 0 114 0 1 Dona
00003 0 32 1 1 Home
00003 32 78 1 2 Home
00003 78 114 0 3 Home

T.entrada i T.sortida: dies que passen. Estatus: 0, sense infecci6, 1, infeccid; Numero: nimero de recurréncia.
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Figura 3. Situacid inicial
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Aquest disseny de dades és tractat inicialment respecte l'origen i les recurréncies de

forma diferenciada segons cadascun dels metodes:

a) Model d’Andersen-Gill

Figura 4. Tractament dels individus segons AG.
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En aquest model els individus es divideixen en diferents registres segons els intervals
d'observacio i cada registre es tracta com si fos un individu diferent. Les variables
explicatives sén fixes dins de cada episodi perd no dins de cada individu; aixi el risc
que es compleixi la hipotesi de riscos proporcionals és el risc de cada esdeveniment o
recurréncia per un individu determinat i aquest risc no esta afectat per esdeveniments

o recurréncies anteriors del mateix individu.
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b) Model de Wei, Lin i Weissfeld

Figura 5. Tractament dels individus segons WLW.
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En aquest model cada interval de temps comenca en zero i aixi, tots els individus
apareixen en tots els estrats i estan en risc des de l'inici de I'estudi, i per tant, no

depenen d’esdeveniments previs.

c) Model de Prentice, Williams i Peterson

Figura 6. Tractament dels individus segons PWP.
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Aquest model inclou en el conjunt a risc per la recurréncia k només els individus que

han experimentat k-1 recurréncies. S’observa que es tracta de models AG estratificats.
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2.2.2. Models condicionals.

En alguns casos, no només interessa l'efecte marginal de les covariables sobre la
funcié de risc dels temps de fallada dels individus, sindé també com els esdeveniments
anteriors poden influir en el risc de desenvolupar futures fallades. Per respondre a

aquestes guestions necessitarem recorrer als models condicionals.

La hipotesi d'increments independents en el model AG pot relaxar-se si s'inclou en el
model variables dependents del temps, com el nombre de recurréncies prévies, per tal
de capturar la possible estructura de dependéncia entre les recurréncies. En concret,
es podria treballar amb el model autoregressiu o markovia. Aquest model sera apropiat
guan la dependéncia entre observacions sigui, principalment, “serial”. No obstant aixo,
tot i ser un model molt general, suposa que la dependéncia entre recurréncies decau
exponencialment i que la dependéncia és identica per tots els individus, la qual cosa

pot representar una limitacio.

Aix0 es pot solucionar mitjancant els models de fragilitat. Es tracta d'introduir una
(models de fragilitat univariant) o més (models de fragilitat multivariant) variables
aleatories comunes a tots els individus amb I'objectiu de permetre que els temps de
supervivencia multivariants, és a dir, les observacions repetides d'un mateix individu,

estiguin correlacionades.

2.2.2.1 Models de fragilitat.

En els darrers anys ha esdevingut un fet important en la recerca la inclusié d’efectes
aleatoris en els models de supervivéncia. En aquest sentit, un efecte aleatori és una
variable continua que descriu I'excés de risc o fragilitat per diferents categories, com
individus o grups d'individus. La idea és que els individus poden tenir diferent fragilitat,

i que els individus amb menys fragilitat fallen abans.

Aixi, doncs, els models de fragilitat introdueixen una (models de fragilitat univariant) o
més (models de fragilitat multivariant) variables aleatories comunes a tots els individus
amb l'objectiu de capturar dues fonts de variacio diferents pero relacionades. Una
d’aquestes fonts sorgeix de covariables comunes a tots els individus, no observades,
les quals, quan no es tenen en compte, generen dependéncia entre esdeveniments.
L’altra font de variacié prové de covariables individuals no observades i per tant, no

incloses en 'estudi (ja sigui per circumstancies practiques, o per no estar associades a
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cap factor de risc de la supervivéncia de I'individu). Els efectes d’aquesta fonts serien

totalment equivalents a la dependéncia serial citada en la introduccié d’aquest apartat.

En els models de fragilitat univariants es pretén modelitzar la dependéncia entre els
diferents temps de recurrencia introduint un Unic efecte aleatori multiplicatiu, comu a
totes les observacions d’'un mateix individu (i, per tant, invariant en el temps), i diferent
per individus diferents. Aixi, la fragilitat es pot entendre com una variable aleatoria no
observable i, per tant, no inclosa en el model, la qual és la causant de la dependéncia

entre les recurrencies.

S’han estudiat moltes alternatives per la distribucié de probabilitat de la variable de
fragilitat, com per exemple la distribuci6 gamma, la distribucié positiva estable i la
distribucié gaussiana inversa, entre d'altres. Perd, el més utilitzat és un model de
fragilitat amb distribucié6 de probabilitat gamma de mitjana unitaria i varianca

desconeguda.

En particular, el model AG de fragilitat gamma es pot expressar, en el seu cas més

simple, de la seglient manera:
N (D) = W;Y; (Dag (e O (2.14)

on N=(N; i=1,...,n) és un procés comptador multivariant que compta el nombre
d’esdeveniments que ha produit cada un dels n individus en el temps t. Associat a
aquest procés comptador, existeix un procés d’intensitat A amb components A;. El
procés Y amb components Y; és un procés no negatiu, observable i previsible, és a dir,
el seu valor en qualsevol moment t és conegut just abans de t, indicant si un individu i

s'observa en el conjunt a risc d’experimentar un determinat esdeveniment en temps t;

Ao denota una funcié de risc bassal desconeguda i w; (fragilitat) és un conjunt de

variables aleatories independents i idénticament distribuides segons una distribucio de

probabilitat gamma.

El model descrit €s un model molt simple, ja que assumeix que la fragilitat €s constant
al llarg del temps, és a dir, la fragilitat mostraria en aquest cas diferencies individuals
presents al comengament de l'estudi. A més a més, aquest model suposa que la
fragilitat actua proporcionalment sobre la funcié bassal comu a tots els individus. Amb

aixo es suposa que tots els individus segueixen un patrd uniforme.
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S’han suggerit diversos metodes per estimar els parametres del model de regressié (B)
i el parametre de fragilitat. EI més important des d'un punt de vista practic és

I'algoritme EM (Therneau i Grambsch, 1998), que es basa en només dos passos.

Resumint, el primer pas consisteix en calcular I'esperanca del logaritme de la funcié de
versemblancga condicionada al conjunt de dades observades i a la fragilitat; i en el

segon pas es maximitza I'expressio obtinguda en el pas anterior respecte la fragilitat.

Perd, existeixen un conjunt de limitacions compartides per tots els models de fragilitat
univariants, entre les quals cal destacar que suposen que la dependéncia entre
observacions és sempre positiva, que no permeten la interaccié entre les covariables
observables i la fragilitat, i més important encara, que només permeten la presencia

d’un unic efecte aleatori, que a més és constant al llarg del temps.

Els models de fragilitat multivariants intenten solucionar algunes d'aquestes

limitacions. En particular, aquests models permeten incorporar més d’'un efecte aleatori

al model introduint el terme \iv(i)=AiT\7v que és la fragilitat per a l'individu i. Es a dir,

PO ™) Zag : u de di
(w yeees W ) =Aw , on A és la matriu de disseny per tot el grup.

Per estimar aquests models, i seguint a Petersen (1998), existeixen quatre
aproximacions diferents comengant per la més simple, que és la maxima
versemblanca parameétrica, i acabant per la més complexa numeéricament,

I'aproximacié semiparamétrica utilitzant I'algoritme EM.

Barcel6 i Saez (2001) proposen un metode d’especificacio i estimacié original que
consisteix, de manera molt resumida, en introduir un nou pas en l'algoritme EM,
modelitzant la variancia de la fragilitat directament. Mitjancant I'algoritme aixi modificat
solucionen part de les limitacions citades anteriorment; en particular, permeten que la

fragilitat no sigui constant entre individus.
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3.1. Models lineals generalitzats.

Com indica el seu nom, els models lineals generalitzats, GLM (Mccullagh i Nelder,
1989), generalitzen el model de regressio lineal i permeten utilitzar el mateix tipus de
modelitzacio, especificacidé, estimacidé i diagnostic per variables dependents no
normals, com per exemple: variables comptadores (distribucié de Poisson); variables

dicotomiques (distribucio binomial), etc (veure Saez i Saurina, 2007).

L'objectiu dels GLM és descriure la dependencia de la variable resposta (o variable

dependent), Y, respecte les variables explicatives.
E(Y[x) =u

Les variables resposta dels models GLM pertanyen a la familia exponencial amb

funci6 de densitat de la forma:

——="+c(y.9)

[ye—b(e) }
fly) =et %@

on 6 és un parametre de localitzacié (no necessariament la mitjana) i ¢ un parametre
de dispersié (només apareix en distribucions que es caracteritzen per dos parametres,

com per exemple la normal).

La forma de les funcions a(), b() i c() és diferent segons la distribuci6é considerada.

Taula 3. Forma de les funcions a(), b() i ¢() segon s tipus de distribucio.

Distribucio E1(0) b(0)

Bernouilli ® Inll +&° 1

Binomial @n ln(l + e") In[n!/((ny)!(n-ny)!]
Poisson ® ef -In(y")

Poisson amb offset @n o? ynin(yn)-In(yn!)

El logaritme de la funcié de versemblanca s’expressa com:
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[(6;®;y) =log f,(y:6,®) =[y0 ~b(O)]/ a(P) +c(y,P)

Es verifica que:

o _. 9%l
FY R b'(0)]/ a(P) 36

=-b"(6)/ a(P)

i, segons la teoria de la versemblanca,

aly 9 al
1)E9 [%j =0 2) Eg [07} + Val’g (%j =0

on varg (%) =Ey (%)2
Aixi, doncs,
0/ . '
1) Ee(%j =[u-b'(0)]/a(®) =0=E(Y)=pn=b'(0)
2)

_b'e, E{Y —b'(ﬁ)} S B0 EY ZEO] B0 Var) iy = b @)a(o)

a(®) a(®) a(®) a’(®) a(®) a’(P)

Per tant, la mitjana, 4, no és més que la primera derivada de la funcié b(0) (u=b’(8)),
mentre que la variancia de Y és proporcional a la segona derivada de b(6)

(var(Y)=a(p)b(6)"); @ s’anomena parametre de dispersio.

Els resultats obtinguts per la mitjana i la variancia de les diferents distribucions prenen
la forma:
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Taula 4. Forma mitjana i variancia de les diferents  distribucions.

Distribuci6 Mitjana Variancia en funcio de Variancia en
p=b’(0) 0, a(pb(0)” funcié de p
Bernouilli 1 e?f Qu(1-p)
l1+e ; (1+e6)2
. . Il -
Binomial 1 _ @ e ou(L-p/n
l+e " (1 +of )2
Poisson el @9 o
Poisson con offset &° E o Qu/n
n

Aixi, doncs, I'especificacié del model GLM pot expressar-se com:

E(Y]x)=u
g(W) = Bo+ZPXi  (i=1,...,n) (3.1)
Var(Y| x) = qv(p)

La funcié g() s’anomena ‘vincle’ (link), i la funcié v() s’anomena ‘variancia’ i ¢ és un

parametre d’escala (o de dispersio).

L'aportacié dels models GLM s’entén millor quan es comparen amb els models de
regressio lineal classics.

En el quadre resum que es mostra a continuacio s'observa com la funcié vincle manté

I'additivitat® dels efectes, aplicant un canvi d’escala quan és necessari.

! L'additivitat és una propietat de les respostes esperades E[Y/X] ( [ = ZX ; ,5’ ; ).
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Taula 5. Comparacioé model lineal classic i model li  neal generalitzat

Model lineal classic Model lineal generalitzat

Part sistematica 1.-Part sistematica

E(yz) :ﬂi :zxijﬁj i:1,...,l’l /7,- :Z'xijﬁj i:1,...,n

H=XB p=nxl X=nxp B=px1 2.-Part aleatoria

X.- matriu model Y ~N(0, 69 Y independents
B.- vector de parametres
3.-Predictor lineal n p=n
Part aleatoria
Es suposa independencia i variancia | Generalitzacio

constant dels errors La distribucid normal suposada a 2) per Y

pot ser qualsevol distribucié de la familia

e~ N(0, o) exponencial

Resum Si s’escriu n= g(lWw) es té g(.)= funcio link,
Y ~ N(0, ¢°) que pot ser qualsevol funci6 monotona
u==E(Y)=Xp diferenciable.

Y independents

Font: Saez i Saurina, 2007.

Per exemple, quan Y és una variable comptadora i, per tant, esta generada per una
distribucié de Poisson, la funcio vincle és el logaritme, g()=Ln(W); la variancia, v(), és

la funcié identitat i el parametre de dispersio, ¢, és igual a 1.

E(Y[x) = u
Ln(p) = BotZPiXi (i=1,...,n)
Var(Y| x) = 1

Sovint, que la mitjana sigui igual a la variancia (¢=1) és una hipotesi massa restrictiva.
Per aix0, es permet que existeixi sobre-dispersié (@>1) o, menys habitual, sub-

dispersio (¢<1). En aquest cas, la variancia s’especificara com:

Var(Y| x) = qu
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Per exemple, en el cas d'una resposta dicotomica, distribucié binomial, el més habitual

€s que existeixi una sub-dispersio:

E(Y |x)=p

Ln(ﬁ) =B, + Z‘Bixi (i=1,..,n)

Var(Y | x) = eu(1-p)

Els model GLM es poden estimar per maxima versemblanca utilitzant la forma general
de la funcié de densitat per les distribucions més habituals, corresponents a una

distribucié exponencial d’'un Unic parametre (en aguest cas a €s una constant):

10240
f(y;0)=e 2
El logaritme de la funcié de versemblanga per un conjunt de n observacions es pot

expressar com (i denota la observacio):

Z(yiei -b(6;))

logL = +k
a

0 en notacié matricial:

loglL = Y' A8 ~b(8)2 Ab(6) 2 +k
on A=diag(a), 6=(84,6>,...,6,)"; b(8)=(b(6.),b(6>),...b(6,))’; k una constant; i 8=X.

Pero, degut a que la derivada de logL respecte 3 no és lineal, el logaritme de la funcié
de versemblanca no es pot maximitzar directament. Alternativament, es pot utilitzar

una de les dues aproximacions seguents:

1.- A partir de l'algoritme de Newton-Raphson. L'estimador del vector de parametres 3

a laiteraci6 (s+1) es pot expressar com:

Bs+1 = Bs + I_l(Bs)U(Bs)
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on U(PB) és el vector de les primeres derivades o de scores, és a dir, U(3)=0logL/op i
I(B) la matriu I(B)= -H(B); on H(B) és el Hessia o matriu de segones derivades,
H(B)=02logL/0Bap".

En cada iteracid, s+1=1,2,..., tant el vector de scores com la matriu d’informaci6
s'avaluen en s, 0 sigui, en la iteraci6 anterior. Aquest procés iteratiu acaba quan el
canvi en el logaritme de la funcié de versemblanca és prou petit, 0 bé, quan ho sigui el
més gran dels canvis relatius en els estimadors dels parametres. La variancia dels
parametres es pot calcular en la Gltima iteracio, Var(B)=(B’X'V-1XB)*, on B=diag(g'’-

1(w) i v=var(Y|x).

2.- Alternativament es pot utilitzar el métode dels minims quadrats iteratius (IRLS)
(Nelder i Wedderburn, 1972).

Partint de la funcié vincle n=g(y) = XB, es defineix una pseudo-variable, z, com el

desenvolupament de primer ordre de Taylor de g(Y) entorn p tal que:
9(V)=g(W+(y - W) g'() = n + (y-W) d n/du
20 = g(Ho)*+(Y - Ho) 9'(ko) = g(Ho) + (Y - Ho)B™  B=diag(g™"(W))
z és la descomposici6 en séries de Taylor de primer ordre de g(Y) al voltant de L.
Llavors, es tracta d’estimar 3 i la seva variancia, Var(p), en el model de regressio:
z=XB+e

Com que n=g(u) = XB, i ni u sén valors fixats i coneguts, la variancia de z és igual a:

2
Vz= Var[/] +(y- ,u)g—'q = (a—”] Vary =Var(Xp)+BVar(Y-p)B'= 0+B*ABB'= AB™
)7

ou

L'algoritme IRLS consisteix en:

1. Prendre Y com a valors inicials de z.
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2. En la primera iteraci6 B=(X'V,X) X'V, 'z.
3. Elvalor de B s'utilitza per calcular nous valors de z i de Vz.

4. Repetir el procés d'iteracié fins que convergeixi.
La variancia asimptotica de 3 es pot obtenir en la Gltima iteracié com,
Var(B)=(X" VzX)-1

Per els links canonics (n=6), el valor esperat i I'actual a la matriu hessiana coincideixen
i, per tant, el métode desenvolupat per IRLS (Fisher scoring method) coincideix amb

I'algoritme de Newton Raphson.

3.2. Models lineals generalitzats mixtes.

En l'analisi econométric aplicat s6n importants els dissenys mixtes caracteritzats per
considerar a la vegada dues o més dimensions d'anadlisi (Saez 2001). Aquests
dissenys comprenen els dissenys multinivell o jerarquics i els models longitudinals o de
mesures repetides. Els dissenys multinivell tenen una estructura jerarquica amb
agrupacions de dades en grups o clusters. Per altra banda, els estudis longitudinals es
caracteritzen per mesurar repetidament al llarg del temps I'individu d’estudi. Per tant,
es pot considerar I'estructura com mixta, amb les observacions (repetides) agrupades
dins de cada individu i el temps es pot considerar com una variable explicativa més

dins de cada grup (Saez, 2001).

L'avantatge més important dels estudis longitudinals respecte altres dissenys, és que
permet distingir la variacié entre individus (variacio interindividual) de la variacio dins

d’'un mateix individu (variaci6 intraindividual).

Comencant amb una resposta lineal, els estudis longitudinals es poden especificar
com:
Yik =B Xqy +B2Xoy "'---"'Bpxpik + €ik (3.2)

El subindex i=1,...,n denota els individus i el subindex k=1,...K les diferents
observacions (repetides) per cada individu (observem que el nombre de periodes, K,

no té perque ser el mateix per a tots els individus).
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Es denota per Y les observacions de la variable dependent, o resposta. Es considera
gue la resposta de cada individu i esta determinada per p variables explicatives
observades en el moment k, Xjx. Algunes de les variables explicatives son fixes

(Xjik = X;i k) i altres variables amb el temps. Els 3 son p parametres desconeguts.

Finalment, € és un terme de pertorbacié amb mitjana nul-la.
Cal suposar que:
E(ey)=0

Elez ) =02 constant (3.3)
Eleyes)=0 Dkzsyliz]

De forma simplificada, es considera cinc individus i=1,2,3,4,5; tres periodes k=1,2,3; i
dues variables explicatives (p=2), X; (fixa) i X, (dependent del temps). Llavors, el
model s’especificaria com:

Yic =Bo +B1 Xy +B2Xgy + &k (3.4)
En notaci6é matricial s’escriuria:

a) Per cada individu:

Yi= X +¢i
Yia 1 Xy Xa B, &
Yis 1 Xz Xy 5, £

La mitjana i la variancia de la variable dependent es poden formular com:

E(yik) = b; E(Yi) =
Var(yik) = 02 Var(Yi) = Vi
o2 0 0
on 0% és una constant per cada individu i; i (en aquestcas) V, =| 0 02 0
0 0 o3
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b) Per tota la mostra:

Y=XB+¢
Y1 ] [ X1 ] €y ]
Yz Xz )
on Y=|Y; [;X=|X3|;i€=|¢gq
Y, Xy £,
| Y5 | | X5 | | €5 |
Ara:
E(Y)=p
var(Y)=V
[V, 0 0 0 0]
O v, 0 0 0
essent V¥ =/0 0 V; 0 O
0O 0 0 Vv, O
100 0 0 Vs

Es important assenyalar que la matriu V ha de ser sempre diagonal en blocs, és a dir,

gue s’assumeix que els individus (o grups) sén independents entre si.

Segons quin sigui I'objectiu, els estudis longitudinals es poden aproximar marginal o
condicionalment. S'utilitza I'enfoc marginal quan es vol realitzar inferéncies
poblacionals, és a dir, si es vol explicar la relacié entre la variable dependent i les

variables explicatives amb independéncia de la variabilitat intraindividual.
Per exemple, si es recupera I'expressio (3.4);
Yic =Bo +B1Xqgy +B2Xy + €k
'ordenada a I'origen (o) i els coeficients associats a les variables explicatives (B, i 32)
sén comuns a tots els individus. No existeix heterogeneitat individual o, d’una altra

forma, tots els efectes (de les variables explicatives, inclosa I'ordenada a I'origen) sén

fixes. Es tracta d'estimar els parametres corresponents a la mitjana, . Poques
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vegades son d'interes els parametres de la covariancia (la variancia i, en el cas de no
ser nul-la, les covariancies de ¢€). De fet aquests es solen tractar com una molestia,

controlats, pero no estimats en I'enfoc marginal.

L'enfoc condicional pretén realitzar inferéncies individuals. Per aix0, modelitza
simultaniament, la mitjana de la variable dependent (la variabilitat interindividual), i
I'estructura de covariancies o correlacions (la variabilitat intraindividual). En aquest
enfoc, els parametres que defineixen la correlacio tenen el mateix, i a vegades fins i tot

més, interés que els corresponents a la mitjana.

Els efectes aleatoris és I'enfoc més conegut dins dels condicionals. Suposa que la
dependéncia que pot existir entre diferents observacions de la variable dependent, és
a dir, entre les respostes repetides d'un mateix individu, és deguda a que els
coeficients de la regressio (de la mitjana) no sén els mateixos per a tots els individus.
De fet, la interpretacié més senzilla, és la que suposa que I'heterogeneitat individual és
deguda a factors no observables (o variables omeses) fixes en el temps pero variables
entre individus. Aquests factors sén els que provoquen la dependéncia entre les

diferents observacions de la variable dependent.

Aixi, per exemple, es suposa que es tenen sis individus i=1,...,6 i dos periodes per

cada individu k=1,2 (amb una + es representa el primer i amb * el segon),

Grafic 1. Exemple.

y

i=2 ? i=4

i=5

X1

Un model d’efectes fixes (enfoc marginal) s’especificaria com:
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Yik = Bo + B X + €ik (3.5)

Grafic 2. Exemple.

y

X1

I un model d’efectes aleatoris (enfoc condicional) s’especificaria com:
Yik = Boi + B X + Eik (3.6)

L’'ordenada a I'origen, o, és diferent per a cada individu. No obstant aixo, I'efecte de

X és fix, aproximadament el mateix, per a tots els individus.

Grafic 3. Exemple.

y

x1

En el segiient model, X, és I'efecte aleatori:
Yik =B+ i Xik+€ik (3.7)
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Aquest tipus de model, en el qual el parametre esta associat a una variable continua
s’anomena també de coeficient aleatoris. Naturalment, el model pot combinar efectes i

coeficients aleatoris.

Resumint, els models d'efectes aleatoris intenten modelitzar I'esperanca condicional

de Yy, donats els coeficients especifics dels individus, [3;
Yik = B;X; + €ik

El problema és que, normalment, per a cada individu existeixen molt poques
observacions per estimar (3; a partir de (y;, x). Per aix0, es suposa que els 3 només

son realitzacions independents d’alguna distribucio de probabilitat amb mitjana f3:

Bi =B +ui
Yik = BXy + (£ik + xikui) (3.8)

Aixi, a més de:
E(ey)=0

Eeﬁ():og constant
Elexes)=0 Okzsyiz]

cal suposar també:

Les dues ultimes hipotesis sén particularment importants. Els efectes aleatoris han de
ser independents dels fixes i els individus han de ser independents entre si.
Aixi, doncs, generalitzant, i seguint amb la terminologia anterior, un model lineal

generalitzat mixt, GLMM, es pot expressar com:
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E(Yil XikUi) = Hik
g(Hik) = Xo+Zi'Bi (3.9)
Var(Yid XicUi) = @v(Hi)

on a son els efectes fixes (x les variables associades) i (3 els efectes aleatoris (z les
variables associades); essent habitual que els efectes aleatoris es distribueixin
normalment (multivariant) amb mitjana nul-la i matriu de covariancies G, és a dir, i O
N(0,G).

En termes matricials:

g() = Xa + 2B
la variancia V=Var(Y),
V =Var(u) +R

En particular, quan la variable dependent és continua, el model mixta es pot

especificar en termes matricials com:

M=Xa+ZB
Var(y) =

L’estructura de G, la matriu de covariancies dels efectes aleatoris pot ser:

a) Identitat o uniforme:

g’ 0 0
0 o O
0 0 o’

b) No estructurada o matriu general definida positiva:

g? OJdir2 013
g 0’22 ag23
gz 023 032
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c) Diagonal:

o’ 0 0
0 o2 O
0 0 o
d) Simetria composta:
o> 8 @
6 o 6
6 6 o’

e) Autoregressiva de primer ordre :

o p p
p o p
2 2
P p O
f) Toeplitz (AR(p) con p>1):
o> o o
o o’ o
o, o o’
g) Espacial:
0.2 pd12 pd13
pd12 0.2 pd23
pd13 pd23 0.2

on di=|t-t| i t;,tj SON els periodes associats a i i j, respectivament.

La matriu de covariancies residual, R, pot adoptar també diverses estructures:
identitat, autoregressiva, exponencial (autoregressiva general en el sentit que els
intervals de temps no necessiten ser iguals), espacial exponencial, espacial gaussiana,

espacial lineal, de simetria composta, Toeplitz.
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Mitjana mobil:

o> y 0
MA(D) per exemple | y o* y
0 y o
ARMA:
o> oy
ARMA(11) per exemple | 1 o®> p
y2 oy o’

Com era d'esperar, la variancia de la variable dependent, la dels efectes aleatoris i la

variancia residual estan relacionades (essent X; i Z; no aleatories i B i g independents):

V;= Var(Y;) = Var(Xja)+Var(ZB)+Var(g) = 0 + ZVar(B)Z/+Var(e) = ZGZ'+R

Amb la qual cosa, a partir de G i/o R no resulta dificil derivar I'estructura de la matriu
Vi. Finalment, tant I'estructura de G com la de R (i per tant la de V;) poden estar

organitzades per blocs d'individus i/o de periodes de temps.

Perd, quan la variable dependent no és continua (és a dir, és comptadora, dicotdomica,
etc.), 4 no és una funcié lineal de B, i per tant, V no es deriva tan facilment a partir de
G i R, com en el cas continu. En aquest cas, es pot utilitzar una aproximacié basada

en seéries de Taylor de primer ordre.

V=BZGZB +R

on B és una matriu diagonal de variancies determinades per la funcio vincle. Per
exemple en una Poisson, B=diag(y) (B= diag(u/t) en una Poisson amb offset), en una

binomial, B= diag(ui(1- w)).
La matriu R pot ser la identitat (no existeix autocorrelacid) i llavors R=AB; o bé, pot

existir autocorrelacioé i llavors R=A”B”RB”A”, on R és una de les matrius R definides

més amunt.
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Només existeix una funcié de versemblanca completa quan R=l (és a dir, quan no

existeix autocorrelacio), existeixin o no efectes aleatoris. Llavors, es pot escriure:
L(a(B,Ys:Y) =L(@(Y;B)L(ys:B)
on yg representen els coeficients de G.

Suposant una distribucié normal per els efectes, BCN(0,G),

L(a.BveY) OL(a, Yip)g P26 2 ®

Com que Y i B son independents (R=I), podem utilitzar I'expressio del GLM estandard,

L(a'Y| ,3) _ eY'A_IQ—b(G)%‘A_lb(Q)%+K 0 eY'A_le—b(G)%'A_lb(e)%

on 6=Xa+Zf3, A=diag(a)) i K és una constant.
La versemblanca completa es pot expressar com:
L(a, B, 16 Y) 0 eY'A"H—b(B)%'A’lb(B)% e\G\%e—éﬁ'G"){
i el logaritme de la funcié de versemblanca:
LnL(a, B,y:Y) D Y' 470 -b(8)*' 47 b(8)* -1|G| -1 B G B+K

En una Poisson, a;i=1 i b(B)=exp(6) (en una Poisson amb offset, a;=1/t; i b(B)=exp(6)).
En una binomial, a;=1/n; i b(8)=Ln(1+exp(0).

Quan R no és la matriu identitat, és a dir, existeix autocorrelacid, no existeix la

versemblanca completa. No obstant aix0, es pot definir la quasi-versemblanca:

oL(a, B.y;Y) 0 La(fla, w;¥|B8) - 1[G -+ B G B+K
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Essent y=(ys,y R) i f(a,y R;Y) una funci6 amb propietats similars al logaritme de la

funcié de versemblanca, i es defineix com,

aLn(f(a’May)) — XVBR—I

o (Y - p)

gue té exactament la mateixa forma que la derivada parcial de la vertadera

versemblancga.
La maximitzacid de la quasi-versemblanca és molt complexa. Es pot recorrer a
l'aplicacié6 de metodes bayesians tal i com s’explica a I'annex lll, perd per aixo cal
realitzar I'avaluacié total de la quasi-versemblanca, cosa que comporta un Us de
técniques computacionals molt intens.
Alternativament, es pot utilitzar la pseudo-versemblanca o pseudo-versemblanca
penalitzada, PQL (Breslow i Clayton, 1993). L'adjectiu “pseudo” fa referéncia al fet que
a cada iteracié es maximitza la funcié de versemblanca d’'una pseudo-variable, diferent
a la corresponent a les dades originals. S'utilitza la mateixa pseudo-variable basada en
I'extensid de séries de Taylor de primer ordre que s’ha definit anteriorment:

z = g(u) + (y-p)B-1 = Xa+Zp+(Y-Xa-Zp) B-1
La variancia de z es defineix,

Vz = Var(Xa+Zp)+ B-1Var(Y-p) B-1 = ZGZ' + B-1R B-1
La matriu R es pot reescriure com R = A”B”RsB"A”

V, =ZGZ + A*B*R;B"*A”

Aquesta matriu es forca semblant a la de les dades originals, V= BZGZB +
A*B*RB*A*

Wolfinger i O’Connell (1993) mostren que z| es distribueix normalment,

z|B ON(Xa+Zp,AY2BY:RsBY2AY:)
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cosa que permet ser estimat ponderadament com un model mixt normal amb matriu

residual R i matriu de ponderacions diagonal, A*B.

Degut a que z i B depenen dels estimadors de a i (3, el model s’ha d’estimar

iterativament com:

0.- Utilitzar com a valors inicials de z les dades originals Y (o bé g(Y) evitant possibles
valors infinits). La matriu de ponderacions inicial pot ser la identitat.

1.- Estimar un model mixt mitjancant REML tal i com es va veure més amunt.

2.- Calcular nous valors per z i B utilitzant els estimadors de o i [ obtinguts en 1.
Calcular la matriu de ponderacions A™B.

3.- Tornar al pas 1.
El nombre d’iteracions pot ser elevat ja que dins de cada etapa s'itera per tal d’obtenir

els estimadors REML. Un cop el model ha convergit, es calcula la variancia dels

estimadors dels efectes fixes:

var(@)=(xv."x)"

Donat que V, s’estima, aquesta variancia pot estar lleugerament esbiaixada.
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4. Metodes






Fins ara s’han vist dues aproximacions al problema del tractament de mesures
repetides: analisi de la supervivéncia multivariant i GLMM. Es veritat que aquests
altims només molt recentment han estat utilitzats per tractar variables resposta temps
de supervivencia i només aplicat en el camp de riscos competitius. En aquest capitol
s'adaptaran els dos principals enfocaments, Andersen i Goldstein, basats en els
models GLMM per treballar amb variables resposta temps de supervivencia

multivariant en general, i Nno només per riscos competitius.

Com es veura a continuacio, en l'aproximacio d’Andersen la variable dependent és
discreta mentre que en la de Goldstein és dicotomica. El que es fara és aplicar els dos
meétodes a un problema particular (reingressos deguts a la malaltia pulmonar

obstructiva cronica) i comparar-los.

4.1. El metode d’Andersen

En qualsevol estudi de supervivencia, els individus es segueixen durant tot I'interval de
temps i es van observant les diferents ocurréncies del(s) esdeveniment(s) d’interes.
Sovint s'utilitzen els models multinivell per analitzar aquest tipus de dades on els
esdeveniments es representen per transicions entre els diferents estats del model. En
aquest context, els models multinivell han estat discutits per diversos autors, entre ells
Andersen et al. (1993); i la majoria formulen els models de regressio per un procés
multinivell incloent les covariables X; explicitament en un model per les intensitats de

transicio.

Andersen et al. (2003) mostren com modelar probabilitats en models multinivell
introduint els anomenats pseudo-valors construits a partir del métode Jackknife.
Llavors especifiquen la regressié a partir d'un GLM i aixi obtenen les estimacions dels
parametres del model (veure també Andersen et al.,, 2002; Klein i Andersen, 2005;
Andersen i Klein, 2007 i Andrei i Murray, 2007). Més endavant, Klein et al. (2007)
apliguen aquest métode per I'analisi de la supervivéncia univariant (veure també Pohar
i Andersen, 2008).

4.1.1. Metodologia.

Es comenca aquest apartat de metodologia introduint una definicié de les pseudo-

observacions per passar, seguidament a definir el model lineal generalitzat i la seva
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estimacio. Després s’especificara el model utilitzat per el cas de dades de

superivivéncia multivariant.

Les pseudo-observacions s’obtenen a partir del métode de Jackknife (Annex Il) i la

seva idea original consisteix en trobar un estimador 6 d'un parametre 6 a partir de n
estimacions de 6 obtingudes en eliminar els individus de la mostra un a un i estimar

cada vegada el parametre d’interés.
Seguint Andersen et al. (2003) i Andersen et al. (2004), les pseudo-observacions es

poden definir tal com segueix. Es suposa que T; (i=1,...,n) sén variables aleatories

independents i idénticament distribuides, i 6 un parametre de la forma

6 =E(f(T)) (4.1)

i es suposa també, que existeix un estimador no esbiaixat 6 d’aquest parametre. Per
altra banda, si X; (i=1,...,n) s6n covariables independents i identicament distribuides, es

pot definir I'esperanca condicionada com:
6, =E{f(T)|x} (4.2)

Llavors, la pseudo-observacio i-essima es construeix com:

A

6 =nB-(n-1)H" (4.3)

on 67 és un estimador de © obtingut a partir de les observacions T; amb j#i, és a dir,

aplicant el métode de Jackknife (Annex Il).

Normalment, els pseudo-valors han estat utilitzats per estudiar el biaix i la precisié de
I'estimador 8, perd Andersen et al. (2003) van més lluny i els utilitzen per a realitzar un
model de regressio per el parametre 8 gracies a la relacio definida en (4.2) entre 6; i

Xi; 1 aix6 permet definir un model lineal generalitzat amb funcié vincle g(+)

9(8)=B"X; (4.4)
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i per tant, la inversa d’aquesta funcio vincle sera:

8,=g7(B" X))=p(B" X;) (4.5)

Els coeficients del model, B, es poden estimar a partir de I'estimacié d’equacions

generalitzades

u®) =2 U@ = Z[a% g‘lafxi)j v (8 -g(B"X)) =0, (4.6)
i=1 i=1

on V; representa la matriu de covariancies per éi (Liang i Zeger, 1986; Zeger i Liang,

1986).

Andersen et al. (2003) mostren que a partir de I'expressio (4.6) s’obtenen etimadors

consistents de 3.

4.1.2. Adaptacioé del model pel cas de dades de supe rvivéncia multivariant.

Inicialment es suposa que T={T} (i=1,...,n) és una variable aleatoria que informa dels

temps de supervivéncia amb funcid de supervivéncia associada S(t)=P(T >t).
Aquesta funcié de supervivencia es denota per 8 i I'estimador de Kaplan-Meier

corresponent 6 sera un estimador no esbiaixat de 6 (Annex ).

Per una mostra de mida n els pseudo-valors es poden definir de la seglient manera
(Pohar i Andersen, 2008):

B=ndB-(n-)B =nB(t)-(n-1) B (1) 4.7)

on 87 és un estimador de la funcié de supervivencia obtingut a partir del métode

Jackknife eliminant les observacions una a una.

Aquests pseudo-valors s'utilitzen per definir un model lineal generalitzat amb funcié
vincle g(x)=cloglog(x).

cloglog(8;) =B, +B"X (4.8)
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Per el cas multivariant es vol estudiar K temps de supervivéncia a la vegada ti,... t, i

llavors 6= (8,,...,6¢) ={S(t,).....S(tx )} -

Fixat un moment t, qualsevol es calcula I'estimador de Kaplan-Meier de la funcié de
supervivéncia per tot el conjunt d'individus, S(T,). Després s’elimina I'observacio i-

essima i es torna a fer la mateixa estimacio, é_i(Tk). A partir d’aquestes dues

estimacions es defineix el pseudo-valor per I'individu i-€ssim en el moment t, com:
éik =né(Tk)_(n_1)é_i(Tk) i=1,..n k=1,.,K

AiX0 es repeteix per a cada individu i per a cada moment del temps, i obtenim un

vector de pseudo-valors éi = (éik,k =1,...,K) per a cada individu.

Tal com es mostra en Andersen et al. (2003), aquests pseudo-valors es poden utilitzar
per definir un model lineal generalitzat que permeti modelar I'efecte de les covariables

sobre els temps de supervivéncia.

Existeixen diferents opcions per la funcio vincle g(.) d’aquest GLM; pero en el cas

d’estudi s'utilitza la funcio log-log complementaria. Aixi, es defineix el GLM seguent:

9(8i) =By +B" Xji (4.9)

9(x)=log(-log(x))=cloglog(x)

on el subindex i fa referencia a l'individu (i=1,...,n), j fa referencia a la covariable

(i=1,...,p) i k a la recurrencia (k=1,...,K).

Un cop definit el model lineal generalitzat, interessa estimar els parametres [3 del

model; per aixd Andersen et al. (1993) utilitza I'aproximacié de Liang i Zeger (1986).

4.1.3. Adaptacié al cas d’estudi: reingressos a I'n  ospital degut a la malaltia

pulmonar obstructiva cronica (MPOC).

La base de dades que s'utilitza per I'aplicacio practica conté tots els individus que han

ingressat com a minim una vegada durant I'any 2003 per MPOC en algun hospital de
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la Regi6é Sanitaria de Girona (veure capitol 6). El que es vol modelar és la probabilitat

de no tornar a ingressar a I’hospital d'un individu qualsevol.

Seguint el procés explicat en els apartats anteriors, el primer que es fa és contruir les

pseudo-observacions a partir dels estimadors de Kaplan-Meier corresponents.

Aquestes pseudo-observacions configuraran la variable resposta del model final, que

seguint (4.9), es pot especificar com:

p
cloglog(8y) = Boi + Y BiXji +U; (4.10)
=

on el subindex i=1,...,n fa referéncia a l'individu, j=1,...,p fa referéncia a la covariable i
k=1,...K a la recurrencia; i els efectes aleatoris associats a lindividu venen
representats per u.. A més, el terme independent By és un efecte aleatori especific per

cada individu per tal de recollir la possible heterogeneitat entre ells.

4.2. El metode de Goldstein.

Tal i com ja s’ha dit, quan un esdeveniment pot passar més d'una vegada per cada
individu, la durada entre recurréncies pot estar correlacionada degut a la presencia de
factors individuals no observats. Aquest tipus d’esdeveniments hormalment es tracten
introduint efectes aleatoris individuals en el model, passant a tenir un model
multivariant. Els efectes aleatoris representen la “fragilitat” individual i la variancia
d'aquests efectes mesura I'heterogeneitat no observada entre individus (Steele et al.,
2004).

El metode que es proposa en aquest apartat és un model general per dades
multivariants. Aquest métode és un cas especial del model no lineal multivariant
proposat per Goldstein (1991) (de fet, un GLMM), i desenvolupat per Steele et al.
(1996) per treballar amb models de riscos competitius i pel mateix Goldstein et al.,
(2002) per treballar models de riscos competitius amb multiples estats d'origen.
Finalment, Steele, Goldstein i Browne (2004) van combinar totes aquestes extensions
per obtenir un model de riscos competitius multinivell més general (veure també,
Goldstein et al., 2004 i Steele, 2008).
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Com ja s’ha dit abans, aquest model general per I'analisi de dades multivariants basat
en GLMM, on es poden tenir diversos estats d'origen i diverses destinacions des
d’aquests estats, s'adapta al cas particular de temps de supervivéncia multivariant.
Multivariant aqui vol dir diferents temps de fallida, en particular, diferents recurrencies

d’'un mateix esdeveniment.

La idea principal d’aquest model es basa en utilitzar un model de regressio logistica
després de reestructurar la base de dades, convertint cada temps de supervivéncia en

una sequéncia binaria anomenada resposta.

4.2.1. Metodologia.

Es comenca amb una base de dades estructurada segons dos nivells (individus i
episodis); i es suposa el cas en qué no es té cap individu censurat. Més endavant

s'explica el cas amb censura.

Com que la distribucié de la durada és generalment asimétrica positiva (és impossible
trobar una durada negativa), es treballa amb el logaritme de la durada (t) com a
variable resposta. Aixi, es denota com a resposta yi on el subindex i fa referéncia a

lindividu i k a I'episodi.

Quan a les covariables, es poden classificar en dos grups. El primer fa referéncia a
caracteristiques dels individus que no varien amb el temps (com per exemple el sexe).
Per aquest tipus de covariables s'utilitza la notacié x; (j=1,2,...,p) ja que aquesta
variable sera la mateixa per cada episodi dins de cada individu. El segon grup engloba
les variables “temps-dependents” que varien amb el temps (per exemple I'edat). En
aquest cas s'utilitza la notacio Xk (j=1,2,...,p) per indicar que la covariable pot variar el

seu valor d'un episodi a I'altre dins de cada individu.

A més a més, cada individu tindra els seus propis efectes aleatoris, els quals es poden
entendre com un descriptor de la durada mitjana de cada individu; i habitualment
s'assumeix que es distribueixen com una normal a través dels individus. Per la seva
simplicitat s’acostuma a agafar una distribucié normal encara que de fet els resultats
sbén robustos a la distribucid aleatoria dels efectes aleatoris. La notacié utilitzada per

descriure aquests efectes aleatoris és u.
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Finalment, també s’assumeix que, degut a les caracteristiques individuals, a alguns
efectes temps-dependents i als efectes aleatoris individuals, la durada per cada estat
es distribueix de forma independent; és a dir, dins de cada individu la durada mitjana
d'un estat qualsevol i dels successius es distribueix de forma independent. Aixo es

denota com ej.

El model doncs que s'utilitza en aquest cas és el que segueix:

p
Yik=Bo +z BiXjik tUi+ey
= (4.11)

Yi=og(t ), u; ~N(0,07), &, ~N(0,02)

on g2 i o? fan referéncia a la variancia entre individus i entre episodis

respectivament.

Per algunes situacions el model (4.11) és perfectament adequat, perd apareixen
problemes quan es tenen dades censurades. En aquest cas el suposit de normalitat de
ek és molt important i diferents suposits donaran lloc a diferents estimacions. En molts
casos no és facil establir la distribuci6 més apropiada per ey, i per aquesta rad la
majoria de models utilitzats intenten evitar utilitzar suposits sobre la distribucié tan
forts. El procediment que es descriu evita I'Us d’aquests suposits i permet incorporar

una estructura multinivell completa.

Aixi doncs, situats en el cas de censura, la primera cosa €s construir una variable
resposta binaria que pren el valor 1 si s’ha produit un canvi d’estat i O en cas contrari.
L'objectiu és construir un model per la probabilitat de que es produeixi un canvi d’estat
en un interval qualsevol. Es suposa que aquesta probabilitat depen de I'estat al qual es
troba lindividu en el moment d'estudi, el temps de permanéncia en aquest estat,
d’algunes covariables i dels efectes aleatoris. Aquesta probabilitat (A) és el que es

coneix com a funcié risc i en aquest cas es defineix com:
Ahik(t):P(yhik(t)zl‘yhik(t—l)=O) (4.12)

on el subindex i fa referéncia a l'individu, k a I'episodi i h a I'estat.

73



Finalment, per predir aquesta probabilitat es pot utilitzar un simple model logit
treballant aixi amb el logaritme de 'odds ratio del canvi d’estat, és a dir, el ratio de la
probabilitat de canvi d’estat respecte la probabilitat de no canvi. La variable resposta
actual, la qual s’ha definit com una variable binaria, es suposa que es distribueix com

una Binomial, Yy ~Binomial(1, Ayyq) -

El model general que s'utilitza és que el es mostra a continuacié:

A . P
log| O = logit(hy)= Bo*+ Y. BXjnike+ FO+ Ui+ &y (4.13)
1’/]hik(t) i=1

on els termes u; i ey fan referéencia a la variacié individual i dels episodis
respectivament, Xjnik) €S la variable dummy per I'estat actual i f(t) és una funci6 del
temps de permanéncia a l'estat actual. La part dreta de (4.13) segueix l'estructura

estandard d’'un model lineal multinivell; i seguint aquesta terminologia, la component
p

Bot+ ZBjxjhik(t)H(t) representa la part fixa del model i la component u;+ e, la part
=1

variable.

Per la funcié suavitzadora f(t) es podria utilitzar un conjunt de variables dummy
(‘blocking factors’) pels diferents intervals 1,2,...,n, on n és el nombre maxim d’intervals
per qualsevol estat, perd apareix un problema quan es tenen pocs episodis de durada
llarga, ja que aix0 implicaria necessitar moltes variables dummy i llavors algunes

d’elles podrien tenir una estimacié molt pobra. Enlloc d’aixd, normalment s’utilitza una

funcié polinomica del temps, f(t)=a0+alt+azt2+...

En general, utilitzant com a funcié f(t) el ‘blocking factors’, el model es pot especificar

com:

p m
logit(Anikey)= Bo+z BiXjnikn + zar Zoy+ U+ €y (4.14)
j=1 r=1

Yhiky ~ Binomial(1, Ay )
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on zr*ht representa el conjunt de variables dummy per l'interval de temps t; ui(h) els

efectes aleatoris per l'individu i a I'estat h; i ey els efectes aleatoris associats a I'episodi

k-éssim de l'individu i-eéssim.

A la practica, Goldstein et al. (2004) exclou del model els efectes aleatoris associats a
I'episodi degut a que no es mostren diferéncies en cap d'ells; i a més, utilitza una
funcié polinomica de grau quatre enlloc del conjunt de variables dummy per la funcié

f(t). Aixi, el model que presenta finalment és:

p 4
logit(Aniky)= Bo*'z BiXjnik + Zartr +uM (4.15)
j=1 r=1

4 m
on el polinomi ) a,t" substitueix el conjunt de variables dummy " a; zy,, .
r=1 r=1

4.2.2. Adaptacio6 al cas d’estudi: reingressos a I’h  ospital deguts a MPOC.

En aquest apartat s’aplica el model descrit a una base de dades d'ingressos
hospitalaris per malaltia pulmonar obstructiva cronica (MPOC) on la variable que es vol
modelar és el risc que té un individu de tornar a ingressar a I'hospital degut a la
MPOC, per tant, es tracta d’estudiar diferents recurrencies d’un mateix esdeveniment

(veure capitol 6).

Aquesta base de dades esta estructurada en tres nivells: I'individu, que es representa
amb el subindex i; I'episodi o recurréncia, que correspon al subindex k i I'estat del

pacient que pot ser ingressat 0 no i esta representat amb el subindex h.
L'objectiu és construir un model per la probabilitat de que es produeixi un canvi d’estat
en un interval qualsevol, en aquest cas passar d’estar ingressat a no estar-ho o al

reveés; i aquesta probabilitat (A) és el que es coneix com a funcié risc i tal com s’ha dit

anteriorment es defineix com:

/]hik(t):P(yhik(t)zl‘yhik(t—l)=O) (4.16)

on, tal com s’ha dit, el subindex i fa referéncia a l'individu, k a I'episodi i h a I'estat.
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Per tal de predir aquesta probabilitat s’ha utilitzat el model general definit a (4.15) i s’ha
intentat modelar la funcié suavitzadora f(t) utilitzant cubic splines (funcions
matematiques continues definides a trossos per polinomis) (Remontet et al., 2007)
perqué després de realitzar un analisi de sensibilitat per compara-ho amb el polinomi
de grau 4 que proposava Goldstein et al. (2004) es van obtenir millors resultats. Pero,
degut a que algunes vegades aquestes funcions es poden comportar malament a les
cues, s’ha acabat aproximant aquesta funcié a partir de restricted cubic splines (Harrell
et al., 1988). Aquest tipus de splines son similars als cubics splines amb la diferencia
que la part anterior al primer punt de tall i després de I'Gltim s'imposa que sigui lineal,

és a dir, un polinomi de primer grau.

En general, si es defineixen r punts de tall, ty, t,....,t;, els restricted cubic splines es
poden ajustar creant r-2 variables derivades (Durrleman et al, 1989; Harrell et al, 1988)

i la seva representacio6 és:

t — 1 (t_tk_l)3+tk—l_tj (

te —te—q te —te—q

k-2 3
f(t):ﬁo+ﬁlt+zﬂz,{(t—tj) !
=

on 8=(By, By Por:-- Bok—-2) €s el vector de coeficients.

En el cas que s’estudia s’han utilitzat quatre punts de tall corresponents als quartils del

conjunt de dades.

Finalment, doncs, el model que s’ha utilitzat és:

p
logit(Aniky)= Boﬁz BiXjnike + (O+ u™ (4.18)
=

on u representa els efectes aleatoris per l'individu i a I'estat h.

S’ha exclos del model els efectes aleatoris associats a I'episodi (ey) degut a que tal
com passava en Goldstein et al. (2004), no es mostren diferéncies en cap d’ells. No
obstant, el terme independent By €s un efecte aleatori especific per cada individu per

tal de recollir la possible heterogeneitat entre individus.
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Per més informaci6 sobre I'estudi realitzat s’adjunta a I'annex V l'article “Modelling of
multivariate survival data by means of Generalized Linear Mixed Models. The case of
hospital admissions due to chronic obstructive pulmonary disease. “ on s’explica tot el

procés amb més detall.
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5. Epidemiologia espacial






El terme epidemiologia espacial o geografica s'utilitza per a descriure estudis sobre les
causes i la prevencioé de malalties a partir de I'is de diferents perspectives d’analisi en
les quals la localitzacié geografica dels esdeveniments és una de les components
fonamentals (Thomas, 1990; Saez i Saurina, 2007; Barcel6 et al., 2008). Un dels seus
principals objectius és mostrar quina part de la variacié espacial de la distribucio de la
frequiéncia d'una malaltia no esta explicada per la distribucié espacial de factors
explicatius, ni es pot atribuir a l'atzar. De fet, sovint interessa trobar pistes sobre algun

factor de risc desconegut d’aquesta malaltia.

En concret en aquest context, I'enfoc de l'analisi s’emmarca en les dues primeres
perspectives que segons Elliott i Watenberg (2004) es podria dividir I'epidemiologia

espacial: mapes de malalties i estudis d’associacio geografica.

5.1. Els mapes de malalties

Els mapes de malalties proporcionen un resum visual d’informacié geografica
complexa i permeten identificar patrons geografics de la malaltia que d'una altra
manera podrien passar desapercebuts en les presentacions tabulars (Elliott i
Watenberg, 2004; Quinn, 2007; Barcelo et al., 2008). De fet, s'utilitzen amb proposits
descriptius; amb I'objectiu de generar hipotesis etiologiques; per la vigilancia de la
salut publica, amb la finalitat de detectar arees amb un risc aparentment major; i com

ajuda en la definicié de politiques de salut i d'assignacio de recursos.

També sén utils per localitzar conglomerats (clusters) o agrupacions especifiques de
malalties, aixi com per estudiar els resultats d'altres estudis de focus contaminants
(Wilkinson et al., 1997; Saez i Saurina, 2007; Quinn, 2007).

Els mapes de malalties més simples sén aquells en els quals es representen els casos
observats en cada area geografica. No obstant, qualsevol interpretacid de I'estructura
geografica dels casos esta limitada per la falta d'informacié sobre la distribuci
espacial de la poblacié que podria estar “en risc” i que, conseqlientment, ha generat
aquests casos observats. Per tant, és preferible la representacié de taxes que
permetin incorporar I'efecte de la poblacié en risc enlloc de representar els casos
bruts. No obstant aix0, I'is directe de les taxes brutes no permet la comparacio entre
diferents arees, ja que les diferéencies observades entre elles poden ser degudes a

factors de risc que no s’hagin tingut en compte com per exemple I'edat.
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A continuaci6 es comencara explicant els mapes per la mortalitat i després es
particularitzara al cas de reingressos hospitalaris deguts a la malaltia pulmonar

obstructiva cronica (MPOC).

Una mesura de la mortalitat que té en compte l'estructura de l'edat és la taxa
estandarditzada per edat. Existeixen dos métodes per I'estandarditzacio per edat que
es coneixen com estandarditzaci6 directa i indirecta. En la representacié dels mapes
de mortalitat es prefereix utilitzar el métode indirecte que consisteix en la comparacio
de les morts observades en una area amb les esperades si els riscos per cada grup
d'edat fossin els mateixos que els d'una certa poblaci6 de referéncia. La rad
observat/esperat s’anomena raé de mortalitat estandarditzada (RME o SMR en
anglés), que no és més que un estimador del risc relatiu de I'area, és a dir del risc de

mort en relacié al grup considerat de referéncia.

Tot i que les RME han estat molt utilitzades tenen algunes limitacions (Clayton i
Kaldor, 1987; Bohning, 1999). Depenen en gran mesura de la mida poblacional, ja que
la varianca de les RME és inversament proporcional als valors esperats i aixi arees
amb poca poblacio representaran estimadors amb gran variabilitat. En aquest sentit,
les RME extremes i, per tant, dominants en l'aparent patré geografic, s6n les

estimades amb menys precisié en les arees que tenen pocs casos.

A més, la variabilitat dels casos observats sol ser bastant més gran que la dels
esperats en una distribucié de Poisson, produint-se el que s’anomena extra-variabilitat.
De fet, quan es disposa de dades espacials és important distingir dues fonts d’extra-
variacié (Saez i Saurina, 2007; Barcel6 et al., 2008). En primer lloc, la font més
important sol ser l'anomenada dependéncia espacial i és consequéncia de la
correlacio de la unitat espacial amb unitats espacials veines, generalment les
contiglies geograficament. D’aquesta manera, les RME d’arees contiglies, o properes,
s6n més similars que les RME d'arees allunyades espacialment. Part d’aquesta
dependéncia no és realment una dependéncia estructural, sin6 que és deguda,
principalment, a I'existéncia de variables no controlades, és a dir no incloses a I'analisi.
Respecte a la segona font, cal assumir I'existéncia d'extra-variacié independent i
incorrelacionada espacialment, anomenada heterogeneitat incorrelaciondada o no
espacial, deguda a variables no observades sense estructura espacial que podrien

influir en el risc (Lawson et al., 2003; Lawson, 2006).
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5.2. Métodes de suavitzacio6 de les RME

Amb l'objectiu de solucionar els problemes derivats de la utilitzaci6 directa de les RME

s’han proposat diverses alternatives per suavitzar-les, és a dir, reduir la extra-variacio.

Es parteix del supdsit que els casos observats es distribueixen com una Poisson,
0, ~ Poisson(,uiEi) (5.1)

on O; denota els casos observats a I'area i; E; sén els casos esperats en aquesta area,

i Wi és el risc relatiu a l'area i.

En aquest cas l'estimador maxim versemblanca del risc relatiu de cada area, f,

correspon a la RME (Saez i Saurina, 2007).

Resumint, els metodes de suavitzacié impliquen la formulacié6 de models complexes
on cal estimar els parametres corresponents. En general, s’ulitzen models jerarquics

bayesians complets (Besag et al,. 1991; Mollie, 1996; Best et al., 2005).

El més habitual per suavitzar les raons és utilitzar el model proposat per Besag, York i
Mollie (BYM) (Besag et al,. 1991; Mollie, 1996), el qual inclou dos efectes aleatoris:
gue recullen total la dependéncia espacial i I'heterogeneitat o sobre dispersié (no

espacial) desestructurada.

El model BYM s’especifica com un model lineal generalitzat mixte (GLMM) amb
variable resposta de Poisson i considerant com offset els casos esperats (Saez i
Saurina, 2007; Barcel6 et al., 2008).

0, ~ Poisson(,uiEi)

_ (5.2)
Lnlgy) = a+Ln(E,)+u, +5,
on O, Eji u, tenen el mateix significat que (5.1); v, és I'efecte aleatori no espacial; i S;

I'efecte aleatori espacial.
L'efecte aleatori no espacial, també anomenat heterogeneitat, es suposa distribuit
normalment amb mitjana zero i varianca constant. Per I'efecte aleatori, que recull la

variabilitat espacial, s’utilitza un model condicional autoregressiu CAR (Besag, 1974;
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Clayton et al., 1993). Aguesta aproximacié és la més habitual i la més simple en
termes computacionals; i aproxima la dependéencia espacial com un promig de I'efecte

espacial de les seves arees veines (Saez i Saurina, 2007; Barceld et al., 2008).

1971

m. :izsj s.z = S (5.3)

Si‘Sj,j i~ Normal(m sz)

on J; representa el conjunt d'arees adjacents a l'area i; i n; és el nimero de veins.

5.3. Variabilitat geografica dels reingressos hospi  talaris deguts a la

malaltia pulmonar obstructiva cronica (MPOC)

La part practica d'aquesta tesi s’ha aplicat a I'estudi dels reingressos hospitalaris
deguts a la malaltia pulmonar obstructiva cronica (MPOC) (capitol 6). Una de les
innovacions que s'introdueixen pels dos meétodes estudiats, Andersen i Goldstein
(capitol 4) ha estat la introduccié en el model utilitzat d’efectes espacials per tal de

recullir la variabilitat geografica.

En el cas del métode de Goldstein, I'especificacié del model amb efectes espacials

consisteix en:

p
10git(Ahix)= Boi+ Y BiXjniky +f (1) +S; O+ u (5.4)
=

on f(t) és una funci6 suavitzadora que s’ha modelat utilitzant cubic splines, ui(h)

representa els efectes aleatoris per I'individu i a I'estat h i s’incorporen els efectes

espacials amb la funci6 S;, i S;|S;,j #i~ Normal(mi,siz)_

Pel metode d’Andersen 'especificacié del model amb efectes espacials consisteix en:

P
cloglog(8y) = Boi + DBy X (1) + Si(t) + (5.5)

=
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on igualment, s'incorporen els efectes espacials amb la funci6 S; |

Si|S;.j#i~ Normal(m,-,siz).

5.4. Estimacié del model
5.4.1. Aproximaci6 bayesiana vs. aproximacié freqlie  ntista

Els models s’estimen utilitzant I'aproximacié bayesiana. De fet, quan es modelitza la
variabilitat geografica aquesta aproximacié és la Unica factible. ElI problema de
I'aproximacié frequentista és que el fet de treballar amb matrius de dimensié gran la
tasca de maximitzacié es converteix en inabordable amb mitjans computacionals
(Saez i Saurina, 2007).

No obstant aix0d, encara que no es tingui en compte la variabilitat geografica,
I'estimacié bayesiana presenta moltes més avantatges respecte la seva alternativa
frequientista (Best, 2006).

En primer lloc, mentre que I'aproximacio frequentista no pot proporcionar una
estimacio on intervinguin probabilitats, aquesta estimacio resulta molt senzilla utilitzant
I'aproximacié bayesiana. Per exemple, un aspecte que cal tenir en compte quan
s’utilitzen métodes de suavitzacio és el grau de suavitzacié que s’aconsegueixi (Elliott i
Wartenberg, 2004). Aquest grau determina el compromis entre una alta sensibilitat
(arees d’exceés de risc correctament identificades) i una alta especificitat (arees que no
tenen excés de risc correctament identificades) (Richardson et al., 2004). Un resultat
sensible perd no especific generara falsos positius, mentre que un resultat especific
perd no sensible no identificara aquelles arees amb risc alt. Richardson et al. (2004)
proposen estimar, a més a més de les RME, la probabilitat a posteriori, PrP, que les

raons siguin majors que la unitat, és a dir PrP = Prob(/fz >1). Després d’'un exhaustiu

estudi de simulaci6 aquests autors van mostrar que el métode de suavitzacid
proporcionara resultats suficientment especifics, (mantenint una sensibilitat raonable)
quan aquesta probabilitat sigui major del 80% (PrP>0.8), proposant utilitzar aquests
valors per identificar arees d'alt risc. Analogament, quan PrP<0.2 l'area es podria
considerar de baix risc (Barcel6 et al.,, 2008). Doncs bé, les PrP només es poden

estimar mitjangant I'aproximacio bayesiana (Best, 2006).
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En segon lloc, I'estimacio freqlentista d'una funcié de parametres g(H), necessita la

construccié d'un estimador especific de la funcié i aixd no sempre és possible. El risc
atribuible, per exemple, és una funcié del risc relatiu i de la probabilitat d’exposicié
(Best, 2006). Perd, encara que es pogués construir I'estimador de la funcio, la
inferencia sobre aquesta pot ser complicada en alguns casos. Per exemple, en
funcions no lineals dels parametres del model, la variangca no es pot obtenir
directament, i es fa necessari recorrer, per exemple, al metode & (Lambert i Dickman,
2007). Si alternativament, s'utilitza una aproximacié bayesiana, llavors s’obtindria

directament una estimaci6 d'aquesta varianca.

En tercer lloc, la manipulacié de dades mancants, de patrons no estandard de censura
i d’errors de mesura en les variables explicatives, resulta molt més facil utilitzant una

aproximacié bayesiana (Best, 2006).
| per dltim, I'aproximacié bayesiana no es basa en aproximacions asimptotiques, la
qual cosa resulta molt apropiada quan s'analitzen mostres petites i/0 quan es pretén

estimar les variancies dels parametres d’'interes (Best, 2006).

5.4.2. Estimacié bayesiana

L’estimacié bayesiana es basa en la distribucié a posteriori, p( x), del valor del

parametre d'interés, @, la qual expressa la incertesa sobre el parametre un cop s’ha

tingut en compte les dades (Best, 2006; Saez i Saurina, 2007).

El teorema de Bayes indica com calcular la distribucié a posteriori:

plol)= p(x|9)()
" Folkiche

p(6)p(xe)ae

Com que el denominador és en realitat una constant, I'equacié basica de I'aproximacio

bayesiana s’escriuria:

pl6x) 0 p(xl6)p(6) (5.6)
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on @ és un vector de parametres, habitualment de dimensié gran; p(x|67) s’anomena

versemblanca; i p(H) és la distribucio a priori.

L’estimacioé bayesiana completa requereix que es proporcioni la versemblanca, és a
dir, que s’especifiqui el model; i les distribucions a priori dels parametres d’interés. En
concret, distribucions a priori per els parametres del model (per exemple, I'associat a
alguna variable explicativa), per els efectes aleatoris, aixi com per les desviacions

tipiques d’aquests efectes (Saez i Saurina, 2007; Barcelo et al., 2008).

Mentre que p(x|6?) (la versemblanca) i p(H) (distribucié a priori) sén facils d’obtenir,
p(6’|x) sol ser analiticament inabordable, especialment quan no s'utilitzen distribucions

a priori conjugades.

Quan una distribucié a posteriori és de la mateixa familia que la distribucié prior
utilitzada es parla de distribucions conjugades. Utilitzar aquest tipus de distribucions
comporta que els parametres (a priori) tinguin bones propietats matematiques per el
calcul de les distribucions a posteriori. El seglient requadre mostra les distribucions a

priori conjugades per les distribucions més habituals (normal, binomial i poisson).

Taula 6. Distribucions a priori conjugades

Versemblanca Parametre a estimar Distribucions

A priori A posteriori
Normal Mitjana Normal Normal
Normal Precisio Gamma Gamma
Binomial Probabilitat exit Beta Beta
Poisson Mitjana Gamma Gamma

Font: Saez i Saurina, 2207.

En qualsevol cas interessa obtenir la distribucié marginal a posteriori,

pl6fx)=[[..[ pléix)as.,

&9



on 49(_[) denota el vector & excloent la component i; i ser capacos de calcular algunes

propietats de p(Q.|x) com la mitjana (Jﬁip(ﬁ x)dé?i) o determinats percentils

j (6]x)ag,).

Quan no és possible obtenir-ho per metodes analitics cal recérrer a la integracio

numerica.

L'objectiu és obtenir una mostra de la distribucié conjunta a posteriori p( x). E

mostreig independent sol ser molt complex, perd el mostreig dependent a partir de

cadenes de Markov amb p( x) com la seva distribucio estacionaria (d’equilibri)

(Monte Carlo Markov Chain, MCMC) és molt més senzill.

Una seqiéncia de variables aleatories 8 ,6" 8% . forma una cadena de Markov si

') m - 1?(9“9([)), és a dir, condicionat al valor de 8%, 8" és independent de

Existeixen diversos algoritmes per dissenyar cadenes de Markov amb una distribucié

estacionaria p( x); un dels més senzills és l'algoritme ‘Gibbs sampling’. Aquest

algoritme va ser introduit per Geman i Geman (1984) en el context de processament
d’'imatges, més tard va ser discutit en el context de dades mancants per Tanner i Wong

(1987) i aplicat a problemes bayesians per Gelfand i Smith (1990).

L'algoritme Gibbs sampling es pot descriure tal com es fa a continuacié (Gilks et al.,
1996; Spiegelhalter et al., 2008):

Sigui @ un vector de parametres desconeguts tal que 8 = (91,492,...,9k):
1.- s'escullen valors inicial 8,8 ,....8") per les components.
2.- es mostreja ") a partir de p(@l‘02(0),03(0),...0,50),)6)

es mostreja 6?2(‘) a partir de p(@z‘ﬂ(l),%(o),..ﬂ,go), x)
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es mostreja 6) a partir de p(@k‘ﬁl(l),ﬁf),..ﬂ,gl_)l,x).

3.- es repeteix lI'etapa 2 moltes vegades (si el nUmero de repeticions és molt gran

s'obtindra una mostra per p( x)).

A la figura 7 es mostra un exemple de Gibbs sampling per k=2.

Figura 7.- Gibbs sampling per k=2.

e“fﬁ@ p(©)

8.

6,

- Mostrejar 8" a partir de p(é’l‘é?;o),x)
- Mostrejar 8" a partir de p(Hz‘Hl(l),x)

- Mostrejar 6% a partir de P(Hl‘%(‘), x)

5.4.3. Convergéncia i eficiéncia de les estimacions

Com a conseqiéncia de la seva forma iterativa, la convergéncia de les simulacions
resulta crucial per validar els resultats obtinguts a partir dels métodes bayesians
complets (Barcel6 et al.,2008). La convergéncia es pot definir com a quina velocitat
s'aproxima la distribucié del parametre d'interés a la distribucié a posteriori (Best,
2006).

Després d’aconseguir la convergéncia, la representacié grafica de les simulacions es
distribuira aleatoriament entorn una mitjana constant. Per tant, la practica usual és
utilitzar diverses cadenes, partint de valors inicials diferents i comprovar la

convergéncia, ja sigui graficament, mitjancant grafics anomenats de traca; o bé
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analiticament, mitjancant I'estadistica de Brooks-Gelman (1998), que s’ha d’aproximar

a la unitat.

Quan les simulacions han convergit, cal comprovar la seva eficiencia. Per aixo cal
realitzar iteracions addicionals i observar I'error estandard de Monte Carlo (MC error),
que no és meés que I'error estandard de la mitjana de la simulaci6 a posteriori, €s a dir,
de I'estimador de I'esperanca teorica del parametre d’interés (Best, 2006). Com a regla
intuitiva, I'eficiéncia s’aconseguira quan el MC error sigui menor del 5% de la desviacio

tipica a posteriori del parametre d’interés (Saez i Saurina, 2007; Best, 2006).
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6. Resultats de I'estudi.






6.1. Descriptius de la base de dades utilitzada.

Amb la intencié de realitzar una aplicacié practica dels metodes presentats s’ha
treballat amb un arxiu de dades referent a individus residents a la Regi6é Sanitaria de
Girona (provincia de Girona excepte la comarca de la Cerdanya), que van estar
ingressats com a minim una vegada durant I'any 2003, amb diagnostic de malaltia

pulmonar obstructiva cronica (MPOC).

Aquesta malaltia és una de les malalties pulmonars obstructives més freqiient ja que a
Catalunya la pateixen un 9% de les persones entre 40 i 70 anys, malgrat que només
un 22 % son diagnosticades a temps per rebre algun tipus de tractament o consells
preventius que millorin la seva evolucid. En un 90 % dels casos és produida per
I'addiccié al tabac i la resta com a consequéncia d'infeccions greus en la infantesa,
defectes genétics, treballar en determinats ambients contaminats i altres causes
encara no conegudes. Apareix de manera lenta i progressiva a partir dels 50-60 anys,
generalment en persones fumadores. Al principi només provoca tos matutina,
expectoracioé i bronquitis agudes prolongades que el malalt no consulta al metge ja que
considera que és "la tos normal del fumador". Al cap d'uns anys apareix l'ofec
progressiu en I'esfor¢ amb xiulets i aguditzacions més greus i freqlients que invaliden
el malalt i en redueixen la qualitat de vida. En els Ultims anys la gran obstrucci6 dels
bronquis, la manca d'oxigen i I'excés d’anhidrid carbonic a la sang provoquen una
dificultat per fer simplement petits esfor¢os: pujar uns graons, dutxar-se, vestir-se i se
succeeixen els ingressos hospitalaris, cal oxigen al domicili i utilitzar cada vegada més

medicaments.

Actualment és la tercera causa de mort, que en la meitat dels casos es produeix durant
els deu anys segtients al diagnostic; a més a més, la MPOC provoca un important cost
sanitari directe i indirecte, amb una proporcié molt elevada de consultes a I'atencié
primaria i especialitzada, molts ingressos hospitalaris i un alt index d’absentisme

laboral.

Segons la Organitzacié Mundial de la Salut (OMS), aquesta malaltia suposa el 3% de
la despesa de la sanitat publica (uns 3.000 millons d’euros anuals); el 84% de la qual
és deguda a hospitalitzacions. El cost anual mig per pacient en atencié primaria és de

1876 euros, sense tenir en compte els costos indirectes per baixa laboral. ElI d’un
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pacient greu pot arribar fins a 3538 euros i en alguns casos multiplicar-se per cinc.
(Sanchez, 2008).

Aquesta aplicacio practica té un doble objectiu. Per una banda il-lustrar aquesta tesi
doctoral amb un exemple amb dades recurrents, i per altra banda, el seguiment
d’aquesta malaltia posa de manifest la qualitat de I'atencié primaria ja que si es

diagnostica a temps es poden evitar els reingressos hospitalaris.

L'arxiu de treball s’ha construit a partir de dues fonts d’informacié diferents. Per una
banda, es disposava de les dades provinents del Conjunt Minim Basic d'Altes
Hospitalaries, CMBDAH, de I'any 2003. En aquesta base de dades s’hi troben tots els
ingressos hospitalaris que es van produir als hospitals de la RSG (Annex Ill) durant
I'any 2003 tant de residents a la RSG com fora d’aquesta. Per cada ingrés es disposa
de diferent informacié personal del pacient (edat, sexe, municipi de residéncia, data de
naixement,etc) i altra informacié referent a I'ingrés (diagnostic principal i secundaris,

procediments aplicats, data d'ingrés, data d’alta,etc).

L’altra font d’informacié provinent de I'Institut Catala de la Salut (ICS) va proporcionar
informacié referent a tots els usuaris atesos I'any 2003 a qualsevol dels seus centres
d’atenci6 primaria (Annex lll), com ara el nombre i tipus de visites realitzades per cada

usuari o els seus problemes de salut.

Finalment, per construir la base de dades definitiva es van creuar aquestes dues fonts
d’'informacié tenint en compte els seguents criteris de seleccio; primer només s’han
estudiat pacients residents a la Regié Sanitaria de Girona amb diagnostic principal i/o
secundaris MPOC; alta hospitalaria catalogada com a episodi médic; categoria major
diagnostica cardiaca o respiratoria (agrupacié en grans categories, mutuament
excloents, a partir del diagnostic principal de I'episodi); i s’han eliminat els ingressos on
el tipus d’activitat fos hospital de dia ja que aquests no es consideren com un ingrés.
Després de tot aix0, s’ha obtingut un arxiu amb 2303 individus diferents, els quals han
produit 3276 altes.

A continuacio es presenten les variables més importants que formen part de la base de

dades definitiva.

Sexe: variable qualitativa que fa referéncia al sexe del pacient i té dues categories,

home i dona.
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Edat: variable numérica que conté I'edat del pacient.

Unitat productiva assignada: variable qualitativa que ens informa de I'’Area Basica de

Salut assignada al malalt segons la seva residencia i conté 39 categories diferents.

Municipi: variable qualitativa que ens informa del municipi de residencia del malalt.

Problemes de salut: conjunt de variables qualitatives que informen sobre si el pacient
presenta algun dels segients problemes de salut: alcoholisme, MPOC, insuficiéncia

cardiaca, hipertensi6 arterial, dislipémia, diabetis mellitus tipus 2, tabaquisme.

Circumstancia d’admissié: variable qualitativa que informa sobre si I'ingrés ha estat

urgent o programat.

Circumstancia d'alta: variable qualitativa que informa del tipus d'alta que ha generat
cada ingrés. Les categories d'aquesta variable sén: destinacié al propi domicili, trasllat
a un hospital general d’aguts o a un hospital monografic psiquiatric, trasllat a un centre
0 servei sociosanitari de mitjana o llarga durada, trasllat a una residéncia social, alta

voluntaria, defuncid, evasio o alta administrativa i hospitalitzacié domiciliaria.

Procedencia: variable qualitativa que indica si un pacient és derivat des d'un altre
recurs sanitari o no. Les seves categories son: domicili o residéncia social, trasllat des
d’'un hospital d’aguts o un hospital monografic psiquiatric, trasllat des d’un recurs de la
xarxa sociosanitaria, trasllat des d’'un altre centre de la xarxa ambulatoria de salut
mental, trasllat des d'un centre d'atencié primaria, trasllat des d’hospitalitzacié

domiciliaria o trasllat des de la consulta externa del mateix hospital.

GRD: variable qualitativa que informa del Grup Relacionat amb el Diagnostic de cada
ingrés hospitalari. El Sistema de Classificacié en Grups Relacionats amb el Diagnostic
(GRD) és el sistema per mesurar el producte hospitalari més desenvolupat i
internacionalment validat actualment. Aquest sistema classifica cada estada
hospitalaria en un dels 511 grups possibles (en versi6 9.0 HCFA2) d'acord amb el

consum de recursos que ha generat i la patologia causant de I'estada.

% Health Care Financing Administration
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Pes del GRD: variable numeérica que conté el pes relatiu del GRD, és a dir, la relacié
entre el cost mig de I'estada del GRD en concret, sobre el cost promig de I'estada, en
el conjunt global de tots els GRD. Un pes relatiu més gran que la unitat implica que el

GRD té un cost més gran, i segurament també més complexitat, que el promig.
Dies d'estada: variable numérica que informa de la durada de I'estada.

6.1.1. Analisi global de les dades

En aquest apartat es mostra un analisi descriptiu de les variables més importants de
'arxiu d’'estudi. Es recorda que aquesta base de dades consta de 2303 individus

diferents, els quals han produit 3276 altes hospitalaries.

A la taula 7 s’observa que del total d’'individus, el 71.5% so6n homes i el 28.5% dones.

Taula 7. Distribucié dels individus segons el sexe.

' Ne d'individus % d’individus

Homes 1646 715
Dones 657 28.5
Total 2303 100.0

Tal com es pot veure a la taula 8, la majoria dels pacients, un 72.9%, han ingressat
només una vegada i la resta de dues a sis vegades. El nombre d’ingressos presenta
diferéncies estadisticament significatives entre ambdds sexes (p-valor: 0.005);
observant-se que el grup d’homes mostra un nombre de reingressos més elevat que el

de dones.

Taula 8. Distribucié per sexes del nombre d’ingress  os.

N° d’'ingressos

1 1160(70.5) 519(79.0) 1679(72.9)
2 324(19.7) 92(14.0) 416(18.1)
3 99(6.0) 26(4.0) 125(5.4)
4 35(2.1) 13(2.0) 48(2.1)
5 17(1.0) 3(0.5) 20(0.9)
6 7(0.4) 2(0.3) 9(0.4)
7 1(0.06) 2(0.3) 3(0.1)
8 2(0.12) 0(0.0) 2(0.1)
9 1(0.06) 0(0.0) 1(0.0)
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Els individus d’aquesta base de dades tenen una mitjana d’edat de 68.59 anys (taula
9). La meitat tenen una edat inferior a 74 anys i I'altra meitat superior. Aix0 indica que
els ingressos han estat realitzats per individus amb edat avancada i que per aixo la
distribucio és asimetrica a I'esquerra. Aquesta idea es refor¢ga quan s’observen els
quartils; el primer quartil ja pren un valor molt alt (65 anys), la qual cosa indica que el
75% dels individus tenen una edat superior a 65 anys, i si s’observa el tercer quartil es
veu com encara el 25% té una edat superior a 80 anys. L'edat més repetida és de 78

anys amb un valor maxim de 102 i un minim de 1 any.

Taula 9. Descriptius de I'edat del pacient (anys).

Mitjana 68.59 Moda 78.00
Mediana 74.00 Minim 1.00
Mitjana retallada el 5% 70.75 Maxim 102.00
Desviacio tipica 19.11 Quartils
Q1 65.00
Q3 80.00

Per sexes s'observa com les distribucions continuen mostrant individus amb edat
avancada tot i que les dones tenen una mitjana i una mediana inferior a la dels homes
(taula 10). Per altra banda, la distribucio de I'edat en les dones és més dispersa que
en els homes, i el 50% de les dades centrals es mouen en un interval (58.00-81.00)
més gran que en el cas dels homes (65.00-80.00). Aquesta diferencia entre sexes

respecte I'edat mitjana ha resultat ser estadisticament significativa (p-valor<0.0001).

Taula 10. Descriptius de I'edat del pacient segons

el sexe (anys).

SEXE
Home

Mitjana 69.82 65.53
Mediana 74.00 73.00
Mitjana retallada el 5% 71.89 67.50
Desviacio tipica 17.34 22.68
Moda 78.00 77.00
Minim 1.00 1.00
Maxim 102.00 96.00
Quartils

Q1 65.00 58.00

Q3 80.00 81.00
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A continuacié es mostra un mapa (mapa 1) on s’ha representat la distribucio dels
individus ingressats segons l'area basica de salut (ABS) assignada a cada un d’ells.
S’ha pintat el mapa de manera que com més fosc és el color corresponent a I'ABS
més individus té assignats. S’observa com a les zones litoral i prelitoral és on es

concentren les ABS amb més individus.

Mapa 1. Distribucio dels individus segons I'area ba  sica de salut assignada

EAP Vic 1 Nord&i?

N d'individus

rimer quintil 1(- 21 )

gon quintil 2%- 38 )
N rcer quintil 4(1 -55 )
EAP Santa Perpétua de la Mogoda art quintil - 69198
inqué quintil 102 -176

MUTUAM Atencié primaria 113 individus

La seglent variable analitzada és el municipi de residéncia. A la taula 11 es

representen els 10 municipis de residéncia més frequents.

El mapa segiient (mapa 2) mostra la distribucié dels individus segons el municipi de
residéncia. S’observa com es manté la tendencia vista en el mapa 1 on els municipis

d’on provenen més pacients sén els situats més cap a la costa.
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Taula 11. Nombre d’individus segons municipi de res idéncia més frequent.

Descripcié municipi N° d’'individus (%)

17079 Girona 277(12.03)
17066 Figueres 163 (7.08)
17023 Blanes 162 (7.03)
17114 Olot 111 (4.82)
17155 Salt 101 (4.39)
17160 Sant Feliu de Guixols 91 (3.95)
17095 Lloret de Mar 85 (3.69)
17118 Palamoés 78 (3.39)
17147 Ripoll 75 (3.26)
17117 Palafrugell 70 (3.04)

- Altres 1090 (47.32)

Mapa 2. Distribuci6 dels individus segons el munici pi de residéncia.

( d'individus )
rimer quintil 1 ( )
legon quintil 2( 3 )
rcer quintil 4( 8 )
uart quintil 9 - @4 )

‘inqué quintil 25 - 277
Cap cas

A continuacié es mostra el nombre d’individus que presenten cada un dels problemes

de salut que poden influir en la malaltia segons el sexe (taula 12). S’ observa que el
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problema més comu en general és MPOC (14.6%) seguit de la hipertensié arterial
(11.3%).

Per sexes, els homes segueixen la tendéncia global ja que el problema més comu és

MPOC (16.0%); en canvi en les dones el més comu és la hipertensio arterial (12.9%).

Es mostren diferencies significatives entre ambdos sexes pels problemes alcohol (p-
valor <0.0001); MPOC (p-valor:0.003) i tabac (p-valor <0.0001). Destacar també que

el problema del tabac és molt més comu en homes (8.3%) que en dones (4.0%).

Taula 12. Distribucio dels individus segons sexe i problemes de salut que pateixen.
~ No presenten el problema { Presenten el problema
Homes Dones Homes Dones Total
Consum d’alcohol 1588 656 2244 58 1 (0.2%) 59
(96.5%) (99.8%) (97.4%) | (3.5%) (2.6%)
MPOC 1382 584 1966 264 73 337
(84.0%) (88.9%) (85.4%) | (16.0%) (11.1%) (14.6%)
Insuficiéncia cardiaca 1614 645 2259 32 12 44
(98.1%) (98.2%) (98.1%) | (1.9%) (1.8%) (1.9%)
Hipertensi6 arterial 1470 572 2042 176 85 261
(89.3%) (87.1%) (88.7%) | (10.7%) (12.9%) (11.3%)
Dislipemia 1528 606 2134 118 51 169
(92.8%) (92.2%) (92.7%) | (7.2%) (7.8%) (7.3%)
Diabetis mellitus 2 1540 620 2160 106 37 143
(93.6%) (94.4%) (93.8%) | (6.4%) (5.6%) (6.2%)
Fumador 1509 631 2140 137 26 163
(91.7%) (96.0%) (92.9%) | (8.3%) (4.0%) (7.1%)
Ex-fumador 1615 651 2266 31 6 (0.9%) 37
(98.1%) (99.1%) (98.4%) [ (1.9%) (1.6%)

Per tal d’estudiar la distribucié dels individus segons el nombre de problemes que
pateixen s’ha creat una nova variable que conté la suma de problemes per individu. A
la taula 13 es mostren els resultats obtinguts. Destacar que existeixen 7 individus que
pateixen 6 dels 8 problemes estudiats (tots homes); i 16 que en pateixen 5 (15 homes i

una dona).
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Taula 13. Distribucio dels individus segons sexe i

N° de problemes

n° de problemes que pateixen.

0 1210 (73.5%) 496 (75.2%) 1704 (74.0%)
1 171 (10.4%) 71 (10.8%) 242 (10.5%)
2 121 (7.4%) 61 (9.3%) 182 (7.9%)
3 86 (5.2%) 22 (3.3%) 108 (4.7%)
4 36 (2.2%) 8 (1.2%) 44 (1.9%)

5 15 (0.9%) 1 (0.2%) 16 (0.7%)

6 7 (0.4%) 0 (0.0%) 7 (0.3%)
Total 1646 (71.5%) 657 (28.5%) 2303 (100.0%)

A partir d'ara es passa a analitzar els diferents ingressos. Tal com s’ha dit a linici

d’aquest apartat, es disposa de 3276 ingressos.

En gairebé el 80% del total d'ingressos (concretament 2603), la circumstancia
d’admissié ha estat una urgencia. La resta (668 ingressos) corresponen a admissions
programades. Per sexe els percentatges ronden els mateixos valors que els globals
(taula 14).

Taula 14. Distribucio6 dels individus segons sexe i circumstancia d'ingrés.

L 1922 681 2603
Admissi6 urgent
(80.0%) (78.3%) (79.6%)
Admissio 479 189 668
programada (20.0%) (21.7%) (20.4%)
2401 870 3271
Total
(73.4%) (26.6%) (100.0%)

*El nombre total d’'individus no coincideix en totes les taules degut als valors mancants.

La circumstancia d’alta més freqlient, en un 88.8% dels casos, és la destinacid al propi
domicili (taula 15). La defuncié del pacient és la segona causa d’alta en un 5.3% del
total dels casos. Per sexes la destinaci6 al propi domicili és la circumstancia d’alta més
freqlient seguida, també, de la defuncié; les dues circumstancies amb un percentatge

entorn dels globals esmentats.
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Taula 15. Distribucio dels individus segons sexe i circumstancia d’alta.

SEXE |
Home Dona | Total
Destinacié al propi domicili 2115 790 2905
(88.1%) (90.8%) (88.8%)
Trasllat a un hospital general 79 24 103
d'aguts (3.3%) (2.8%) (3.1%)
Trasllat a un centre de mitjana o 38 1 49
llarga durada (1.6%) (1.3%) (1.5%)
29 8 37
Trasllat a una residéencia social (1.2%) (0.9%) (1.1%)
Alta voluntaria 1 0 1
(0.0%) (0.0%) (0.0%)
L 137 37 174
Defuncio
(5.7%) (4.3%) (5.3%)
Evasio o alta administrativa 1 0 1
(0.0%) (0.0%) (0.0%)
Hospitalitzacié domiciliaria 2 0 2
(0.1%) (0.0%) (0.1%)
Total 2402 870 3272
(73.4%) (26.6%) (100.0%)

La seglent variable analitzada és la procedéncia del pacient en el moment d’ingressar.
A la taula 16 s’observa com la majoria dels ingressats (81.4%) provenien del propi
domicili seguit, amb forca diferéncia, del trasllat des de la consulta externa del mateix
hospital (14.7%). Per sexes aquesta tendéncia es manté amb uns valors molt

semblants a aquests globals.

Taula 16. Distribucio dels individus segons sexe i procedencia del ingrés.

Domicili o residéncia social 1975 683 2658
(82.4%) (78.6%) (81.4%)
Trasllat des d’'un hospital general d’aguts 25 14 39
(1.0%) (1.6%) (1.2%)
Trasllat des d'un recurs de la xarxa sociosanitaria 1 11 22
(0.5%) (1.3%) (0.7%)
Trasllat des d'un centre d’atencié primaria 44 23 67
(1.8%) (2.6%) (2.1%)
Trasllat des de consulta externa del mateix hospital 341 138 479
(14.2%) (15.9%) (14.7%)
Total 2396 869 3265
(73.4%) (26.6%) (100.0%)
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A continuacié s’ha analitzat el Grup Relacionat amb el Diagnostic (GRD) de cada

ingrés i el pes relatiu de cada un d’aquests GRD.

Comencant per el pes relatiu, a la taula 17 s’observa com globalment la mitjana del
pes relatiu és practicament la unitat (0.9862), la qual cosa indica que el cost mitja

global és lleugerament inferior a la mitjana del conjunt global de tots els GRD.

Aquesta caracteristica es manté per sexes, homés destacar que en el cas de les
dones es distancia més de la unitat. El valor minim és 0 i el maxim és 3.6936 tan
globalment com per sexes. La moda es troba en el punt 0.9317, tant globalment com

per sexes, per tant el valor més freqient també es troba per sota la unitat.

Taula 17. Descriptius del pes relatiu del GRD globa Is i segons sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 0.9993 0.9499 0.9862
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9811 0.9155 0.9638
Desviacié tipica 0.2723 0.3506 0.2959
Moda 0.9317 0.9317 0.9317
Minim 0.0000 0.0000 0.0000
Maxim 3.6936 3.6936 3.6936
Quartils

Q1 0.9317 0.7871 0.9317

Q3 1.0647 1.0130 1.0647

A la taula 18 es presenten els 20 GRD més frequents. Tal com és d'esperar, el més
comu és la malaltia que s’esta estudiant, MPOC, en un 44.4% del total dels casos. La

resta estan molt relacionats amb malalties respiratories i pulmonars.

Per sexes continua essent la MPOC el GRD més comd, pero el percentatge d’homes

és forca més elevat que el de dones, un 48% i un 34.5% respectivament.
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Taula 18. Distribucio dels individus segons sexe i grup relacionat amb el diagnostic.

088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA CRONICA

089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a alcc

127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC

096 BRONQUITIS/ASMA >17a a/cc

082 NEOPLASIES RESPIRATORIES

098 BRONQUITIS/ASMA 0-17a

097 BRONQUITIS/ASMA >17a s/cc

140 ANGOR PECTORIS

087 EDEMA PULMONAR/INSUFICIENCIA RESPIRATORIA

138 ARITMIES CARDIAQUES/TRASTORNS CONDUCCIO
alcc

079 INFECCIONS/INFLAMACIONS RESPIRAT >17a alcc

122 TRAST CIRCULAT a/lIAM s/COMPL CVASC, ALTA VIU

144 ALTRES DIAGNOSTICS CIRCULATORIS a/cc

130 TRASTORNS VASCULARS PERIFERICS a/cc

121 TRAST CIRCULAT a/lAM/COMPL CVASC, ALTA VIU

099 SIGNES/SIMPTOMES RESPIRATORIS al/cc

143 DOLOR TORACIC

094 PNEUMOTORAX al/cc

101 ALTRES DIAGNOSTICS RESPIRATORIS alcc

475 DIAG PPAL RESPIRATORI a/VENTILACIO MECANICA

1153

(48.0%)
304

(12.6%)
167
(6.9%)
53
(2.2%)
114
(4.7%)
64
(2.7%)
22
(0.9%)
62
(2.6%)
36
(1.5%)
47
(2.0%)
50
(2.1%)
41
(1.7%)
31
(1.3%)
30
(1.2%)
26
(1.1%)
25
(1.0%)
19
(0.8%)
20
(0.8%)
18
(0.7%)
11
(0.5%)

301

(34.5%)
66

(7.6%)
81
(9.3%)
125

(14.3%)
7
(0.8%)
56

(6.4%)
72

(8.3%)
6
(0.7%)
31
(3.6%)
12
(1.4%)
4

(0.5)
7

(0.8%)
11
(1.3%)
7

(0.8%)
10

(1.1%)
9
(1.0%)
6
(0.7%)
4
(0.5%)
6
(0.7%)
9
(1.0%)

1454

(44.4%)
370

(11.3%)
248
(7.6%)
178
(5.4%)
121
(3.7%)
120

(3.7%)
94
(2.9%)
68

(2.1%)
67

(2.0%)
59
(1.8%)
54
(1.6%)
48
(1.5%)
42
(1.3%)
37
(1.1%)
36
(1.1%)
34

(1.0%)
25

(0.8%)
24

(0.7%)
24
(0.7%)
20
(0.6%)
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L’estada mitjana és de 7 dies i la mediana és de 6 per tant es pot dir que la distribucio
de la variable estada és una mica asimetrica a la dreta amb algun possible valor atipic
(taula 19). L'estada maxima és de 64 dies i la minima de 0O; aix0 pot ser degut a
individus que han estat ingressats i traslladats abans de produir un ingrés, o també
individus que s’hagin mort. Per sexes s'observa que I'estada mitjana de les dones és
una mica superior a la dels homes tot i que la resta d’estadistics es mantenen forca
semblants, excepte I'estada maxima que en els homes és de 64 dies i per les dones
de 41.

Taula 19. Descriptius de I'estada globals i per sex e.

SEXE ~ Descriptius Globals

Home Dona

Mitjana 6.94 7.12 6.99
Mediana 6.00 6.00 6.00
Mitjana retallada el 5% 6.41 6.61 6.46
Desviacio tipica 5.30 5.16 5.27
Moda 4.00 4.00 4.00
Minim 0.00 0.00 0.00
Maxim 64.00 41.00 64.00
Quatrtils

Q1 3.00 4.00 3.00

Q3 9.00 9.00 9.00

Per tal d’analitzar el nombre d’'ingressos que s’han generat durant I'any 2003 degut a
la malaltia pulmonar obstructiva cronica s’ha construit una nova variable on apareix la

suma d’ingressos per individus. A la taula 20 es mostren els resultats d’aquest analisi.

Taula 20. Distribucio del nombre d’'individus segon el nombre d'ingressos i el sexe.

N° d’individus
Dona

1ingrés 1160 (70.5%) 519 (79.0%) 1679 (72.9%)
2 ingressos 324 (19.7%) 92 (14.0%) 416 (18.1%)
3 ingressos 99 (6.0%) 26 (4.0%) 125 (5.4%)
4 ingressos 35 (2.1%) 13 (2.0%) 48 (2.1%)
5 ingressos 17 (1.0%) 4 (0.6%) 21 (0.9%)
6 ingressos 7 (0.4%) 2 (0.3%) 9 (0.4%)

7 ingressos 1(0.1%) 1 (0.2%) 2 (0.1%)

8 ingressos 2 (0.1%) 0 (0.0%) 2 (0.1%)

9 ingressos 1 (0.1%) 0 (0.0%) 1 (0.0%)
Total 1646 (71.5%) 657 (28.5%) 2303 (100.0%)
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6.1.2. Resum de I'analisi dels individus segons el nombre d’ingressos.

En aquest apartat es presenta mitjancant una Unica taula (taula 21), un resum de
I'analisi realitzat dels individus segons el nombre d'ingressos que han tingut durant

I'any d’estudi, o sigui durant I'any 2003. L’analisi complet es pot consultar a ’Annex VI.

En aquesta taula (taula 21) es pot observar com el percentatge d’homes és sempre
superior al de les dones i que aquest percentatge augmenta amb el nombre

d’ingressos, és a dir, que els homes han realitzat més ingressos que les dones.

Respecte a la variable edat es pot destacar que I'edat mitjana ronda sempre els 70
anys i que la mediana és lleugerament superior a aquesta edat mitjana en tots els

casos excepte en el quart ingrés.

Per altra banda, el problema de salut més frequient és, en tots els casos, la malaltia
pulmonar obstructiva cronica seguit, en alguns casos, de la hipertensio arterial i en

alguns altres de la dislipeémia.

La circumstancia d’'ingrés més comu és sempre I'admissié urgent i la circumstancia
d’alta, la destinacié al propi domicili. La procedéncia de l'ingrés més freqiient és el

domicili o residéncia social també en tots els casos.

Quan al grup relacionat amb el diagnostic més freqlient és la malaltia pulmonar
obstructiva cronica i el pes relatiu es troba sempre entorn de 1. En els casos que és
inferior a 1 indica que el cost mitja global és inferior a la mitjana del cost global de tots
els GRD, i quan és superior, indica que aquest cost mitja és superior a la mitjana del

cost global.
Finalment es pot veure com l'estada mitjana augmenta amb el nombre d’ingressos

igual que la moda i que I'estada minima i maxima. Quan a la desviacio tipica d’aquesta

variable es pot veure com sempre es manté més o menys entorn dels 5 dies.
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Taula 21. Resum de l'analisi dels individus segons

Un

Dos

Tres

els nombre d’ingressos.

Quatre

Cinc

ingrés

ingressos

ingressos

ingressos

ingressos

Sexe (homes) 69.1% 77.9% 79.2% 72.9% 81.0%
Edat (anys)
Mitjana 67.58 71.38 70.9 73.04 69.81
Mediana 73 75 73 72.50 76
Desviacio 20.32 15.73 13.75 9.16 17.56
Moda 78 78 65 71 62
Problemes de salut més
comuns
MPOC 14.8% 15.6% 11.2% 10.4% 15.0%
Hipertensi6 arterial 11.7% 11.8% 9.6% 10.4% 10.0%
Dislipémia 7.6% 6.0% 7.2% 6.3% 5.0%
Circumstancia d’ingrés
Admissié urgent
Admissi6 programada 79.1% 80.2% 78.3% 80.2% 84.8%
Circumstancia d’alta
més comu
Destinacié al propi
89.7% 87.4% 87.2% 90.6% 89.5%
domicili
Procedéncia de l'ingrés
més comu.
Domicili o residencia
80.4% 80.7% 83.4% 82.8% 81.0%
social
GRD més frequient
MPOC 37.6% 45.7% 54.9% 56.8% 60.0%
Pes relatiu dels GRD
Mitjana 0.9749 1.0119 1.0007 0.9729 0.9648
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317 0.9317 0.9317
Desviacio 0.2796 0.3329 0.3163 0.1564 0.1324
Estada (dies)
Mitjana 6.70 7.09 7.32 7.79 8.00
Mediana 6.00 6.00 7.00 6.50 7.00
Desviacio 5.23 5.47 4.84 5.36 5.64
Moda 3.00 5.00 6.00 4.00 6.00
Minim 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maxim 64.00 45.00 29.00 27.00 30.00
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6.1.3. Analisi del nombre de visites entre diferent s ingressos

A continuacié es mostra I'andlisi del nombre de visites fetes a primaria entre els

diferents reingressos.

Es comenga amb el nombre de visites que han realitzat els individus entre el primer i el
segon ingrés. S’observa com la majoria dels individus, un 93.6%, no han realitzat cap
visita a primaria, només un 1.8% han estat visitats una vegada i un 1.2% dues
vegades. Destacar els dos individus que han realitzat 12 visites i un individu que ha

estat visitat fins a 11 vegades entre el primer i el segon ingrés.

Taula 22. Nombre de visites a primaria entre el pri mer i el segon ingrés.

N° d'individus %
0 2155 93.6
1 42 1.8
2 28 1.2
3 17 0.7
4 15 0.7
5 13 0.6
6 12 0.5
7 5 0.2
8 5 0.2
9 6 0.3
10 2 0.1
11 1 0.0
12 2 0.1
Total 2303 100.0

A les taules que segueixen (taules 23-28), es mostren el nombre de visites realitzades

entre els diferents ingressos segons el nombre d’ingressos realitzats.
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Taula 23. Nombre de visites a primaria entre el seg on i el tercer ingrés dels dividus amb tres

reingressos.

’ N° d'individus %
0 2272 98.7
1 8 0.3
2 9 0.4
3 7 0.3
4 2 0.1
5 2 0.1
7 1 0.0
8 1 0.0
11 1 0.0
Total 2303 100.0

Taula 24 Nombre de visites a primaria entre el sego  n i el tercer ingrés dels individus amb quatre

reingressos.

N° d’individus %
0 2292 99.5
1 1 0.0
2 1 0.0
3 1 0.0
4 1 0.0
6 4 0.2
8 2 0.1
10 1 0.0
Total 2303 100.0

Taula 25. Nombre de visites a primaria entre el ter  cer i el quart ingrés dels individus amb quatre

reingressos.

‘ N d'individus %
0 2291 99.5
1 12 0.5
Total 2303 100.0
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Taula 26. Nombre de visites a primaria entre el ter cer i el quart ingrés dels individus amb cinc

reingressos.

‘ N° d'individus %
0 2302 100.0
1 1 0.0
Total 2303 100.0

Taula 27. Nombre de visites a primaria entre el qua rt i el cinqué ingrés dels individus amb cinc

reingressos.

N° d'individus %
0 2302 100.0
1 1 0.0
Total 2303 100.0

Taula 28. Nombre de visites a primaria entre el cin qué i el sisé ingrés dels individus amb sis

reingressos.

N° d'individus
0 2302 100.0
1 1 0.0
Total 2303 100.0

6.2. Resultats obtinguts en l'aplicacié dels metode s d’Andersen i de
Goldstein sense efectes espacials.

Una de les innovacions que s'introdueixen tan a I'aplicacié d’Andersen com a la de
Goldstein, es troba en I'estimacié del model. En aquest cas s’ha optat per utilitzar
I'estadistica bayesiana (capitol 5) perqué es treballa amb matrius de dimensié molt
gran i amb I'aproximacio freglientista aquesta és una tasca inabordable amb mitjans

computacionals.

Quan es modelitza la variabilitat espacial utilitzant I'estadistica bayesiana, es solen
escollir distribucions a priori per les desviacions tipiques dels efectes aleatoris
“vagament” o “débilment” informatives. El problema és que I'eleccié d’una distribucio a
priori estandard, és a dir, no informativa i “propia” (en el sentit que la seva integral sigui
la unitat) implicaria que la inferéncia posterior depengués dels parametres de la

distribucio a priori. Aquesta (excessiva) sensibilitat és particularment problematica si
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no es té suficient evidéncia de I'existéencia d’heterogeneitat entre unitats. Per aquest
motiu s’ha utilitzat una distribucié a priori que no presenti aquest problema, una
distribucio uniforme en un rang finit (0 a 5) de la desviacid tipica tant per els efectes
aleatoris espacials (dependéncia espacial) com per els efectes aleatoris

desestructurats (heterogeneitat no espacial) (Gelman, 2005; Barcelo et al., 2008).

Com a consequencia de la seva forma iterativa, la convergencia de les simulacions
resulta crucial per validar els resultats obtinguts a partir dels métodes bayesians
complets (Barcel6 et al., 2008). Per aquest motiu s'utilitzen tres cadenes per cada
parametre a estimar i s'executen un gran nombre de simulacions (50.000 com a
minim), de les quals no es té en compte el 10% de les inicial (procediment anomenat
burn-in) i per cada cert nombre d'iteracions es guarden els parametres estimats,
descartant la resta d’iteracions amb la finalitat d’evitar I'autocorrelacié que es déna a

les cadenes (procediment anomenat thinning).

Després d'obtenir els resultats del model, es comprova la convergencia mitjancant
I'estadistic de Brooks-Gelman-Rubin (Brooks i Gelman, 1998) (anomenat R-hat) i la
mida mostral de les cadenes (n.eff) (Carlin et al., 1998 i Gelman et al., 2004). Els
criteris de convergéncia acordats van ser que el R-hat es trobés entre 0.95i 1,05 i el
namero efectiu (n.eff) major que 100 en les estimacions de les desviacions tipiques
dels efectes aleatoris (Barcel6 et al, 2008), ja que sOn els parametres més
problematics quan a la convergencia. Si ho es complien aquests criteris s'Taugmentava

el nimero de simulacions fins que es produis la convergéncia.

També es van utilitzar, a més a més, els entorns de software lliure R (versio 2.4.1) (R
Development Core Team, 2007) i WinBUGS (Spiegelhalter et al., 2003) i la llibreria de

R, R2WinBUGS (Gelman et al., 2007), que permet connectar els dos entorns.

6.2.1. Resultats pel metode d’Andersen sense efecte s espacials.

A la taula 29 es mostren els resultats obtinguts en el model final sense efectes
espacials utilitzat per aplicar el métode d’Andersen a l'arxiu de dades. Només han
resultat ser significatives les variables nimero de recurréncies i nimero de visites i les
dues influeixen de forma negativa a la variable resposta. En aquest sentit, si s’ha
produit més d’'un ingrés, la probabilitat de reingressar és més petita que si nomeés se

n’ha produit un; i com meés visites a primaria menys probabilitat de reingressar.
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Taula 29. Model final d’Andersen sense efectes espa  cials (model 4.10)

OR (sd) p-valor

Sexe (home)

Dona 0.982 (0.019) 0.3588
Numero de recurréncies (una recurréncia)

Dues recurréncies 0.164 (0.034) 0.0000

Tres recurréncies 0.093 (0.072) 0.0000

Quatre recurréncies 0.070 (0.126) 0.0000

Cinc recurréncies 0.158 (0.129) 0.0000

Sis recurréncies 0.087 (0.201) 0.0000
Edat (< 64 anys)

64-72 anys 0.973 (0.027) 0.3083

72-77 anys 0.971 (0.027) 0.2663

77-82 anys 1.014 (0.028) 0.6257

>82 anys 1.017 (0.027) 0.5194
Alcohol (no)

si 0.992 (0.063) 0.9061
MPOC (no)

si 1.002 (0.028) 0.9288
Insuficiencia cardiaca (no)

si 0.985 (0.065) 0.8124
Hipertensi6 arterial (no)

si 1.022 (0.032) 0.5017
Dislipémia (no)

si 0.960 (0.038) 0.2833
Diabetis Mellitus 2 (no)

Si 0.997 (0.040) 0.9347
Tabaquisme (no)

Si 0.957 (0.040) 0.2750
Exfumador (no)

si 1.049 (0.069) 0.4857
NUmero de visites 0.984 (0.006) 0.0061

Variables significatives en negreta. Valors de ref  eréecia entre paréntesis.

Tot i no ser estadisticament significativa s’ha trobat una relacié positiva en el fet de
patir algun dels seglents problemes: malaltia pulmonar obstructiva cronica (MPOC),
hipertensié arterial o ser exfumador; és a dir, si l'individu pateix algun d’aquests

problemes té més probabilitat de tornar a ingressar a I'hospital que si no els pateix.

També s’ha trobat una relacid positiva en el fet de pertanyer ens els dos grups d’edat

més grans, aixi, els individus que tenen més de 77 anys tenen més probabilitat de
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reingressar a I'hospital que els que tenen menys de 64. Per la resta de variables la
relacié que s’ha trobat amb la probabilitat de reingressar és negativa, és a dir, les
dones tenen menys probabilitat de reingressar que els homes, si l'individu pateix
alcoholisme, insuficiencia cardiaca, dislipémia, diabetis mellitus 2 o tabaquisme té
menys probabilitat de reingressar a I'hospital que si no els pateix; i finalment, els
individus que tenen menys de 77 anys tenen menys probabilitat d’'ingressar que els
que tenen menys de 64.

A continuacio es mostren els grafics més interessants del conjunt de grafics realitzats

a partir dels resultats obtinguts (veure Annex VII).

En el grafic 4 es mostra la probabilitat de supervivéncia segons els nombre d'ingressos
realitzats durant el periode d'estudi. Cal observar que en el primer ingrés, la

supervivencia és inferior a la resta.

Grafic 4. Probabilitat de supervivéncia per cada ing  rés
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Per tal d’estudiar millor la supervivencia en els casos en que s’ha realitzat més d'un
ingrés es mostra en el grafic 5 les corbes de supervivencia anteriors excloent la corba

corresponent al primer ingrés. Dins aquest grup es veu com la supervivéncia en el
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qguart ingrés és sempre superior a la resta i el cinqué ingrés correspon a la

supervivéncia més baixa.

Grafic 5. Probabilitat de supervivencia pels casos a

mb més d'un ingrés
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En el grafic 6 es mostra la supervivencia segons els nombre d’'ingressos separan els

homes i les dones. No s’observen diferéncies significatives entre sexes i a més, en els

dos casos es segueix la tendéncia general.

Grafic 6. Probabilitat de supervivencia segons el no
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En la resta de grafics (7-14) es mostra la probabilitat de supervivéncia segons els
diferents problemes cronics que pot presentar el malalt.

Grafic 7. Probabilitat de supervivencia segons el no
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Grafic 8. Probabilitat de supervivéncia segons el no
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Grafic 9. Probabilitat de supervivencia segons el no
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Grafic 10. Probabilitat

arterial.
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Grafic  11. Probabilitat de  supervivencia segons el n ombre dingressos i
dislipémia.
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Grafic 12. Probabilitat de supervivéncia segons el n  ombre d'ingressos i diabetis mellitus
2.
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Grafic 13. Probabilitat de supervivéncia segons el n
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Grafic 14. Probabilitat de supervivéncia segons el n
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6.2.2. Resultats pel métode de Goldstein sense efec  tes espacials.

Per l'aplicacié del métode de Goldstein només es van tenir en compte els ingressos
realitzats durant el primer trimestre de I'any 2003 ja que la construccié de la base de

dades que requereix aquesta aplicacié esdevenia intractable per la seva grandaria.

Aixi, durant el primer trimestre del 2003 s’han comptabilitzat 753 individus que han
ingressat com a minim una vegada per MPOC, dels quals el 72.6% so6n homes i la

resta dones.

Tal com es pot veure a la taula 30, la majoria dels pacients, un 83.7%, han ingressat
només una vegada i la resta de dues a cinc vegades. El nombre d’ingressos presenta
diferencies estadisticament significatives entre ambdos sexes (p-valor: 0.008);
observant-se que el grup d’homes mostra un nombre de reingressos més elevat que el

de dones.

Taula 30. Distribuci6 per sexes de les variables.

N@ reingressos

1 447(81.7) 183(88.8)
2 78(14.3) 20(9.7)
3 16(2.9) 2(1.0)
4 4(0.7) 1(0.5)
5 2(0.4) 0(0.0)
Consum alcohol
Si 19(3.5) 0(0.0)
MPOC
Si 85(15.5) 22(10.7)
Insuficiéncia cardiaca
Si 12(2.2) 2(1.0)
Hipertensio arterial
Si 56(10.2) 26(12.6)
Dislipémia
Si 36(6.6) 14(6.8)
Diabetis mellitus 2
Si 38(6.9) 10(4.9)
Altres diabetis
Si 2(0.4) 0(0.0)
Fumador
Si 43(7.9) 2(1.0)
Ex-fumador
Si 12(2.2) 2(1.0)

125



Respecte als problemes que pateixen els individus, a la mateixa taula 30 es pot
observar que el més comu és MPOC en un 14.2% dels casos seguit de la hipertensio
arterial en un 10.9%. Per sexes, els homes segueixen la tendéncia global ja que el
problema més comu és MPOC (15.5%); en canvi en les dones el més comu és la
hipertensio arterial (12.6%). Destacar també que el problema del tabac és molt més

comu en homes (7.9%) que en dones (1.0%).

De mitjana els homes han ingressat 1.24 vegades (interval de confianca al 95%, IC
1.19-1.29) i les dones 1.13 (IC 1.08-1.19) (taula 31). L'edat mitjana global és de 71.04
anys (IC 69.90-72.19), i el nombre mig de visites realitzades durant aquest periode és
de 0.4 (IC 0.28-0.51).

Per sexes, I'edat mitjana de les dones és de 70.9 anys (IC 68.56-73.25) i pels homes
71.1 (IC 69.79-72.41); i respecte al nombre de visites, la mitjana per les dones és de
0.48 (IC 0.24-0.72) i per els homes de 0.37 (IC 0.24-0.49) (taula 31). Aquestes
diferéncies entre sexes també sbn estadisticament significatives observant-se que
I'edat mitjana en els homes és superior que en les dones (p-valor: 0.000) i que les
dones realitzen més visites als serveis d’atencié primaria que els homes (p-valor:
0.001).

Taula 31. Descriptius de les variables numeriques.

Sexe
Home Dona Total

Mitjana (sd); mediana; Mitjana (sd); mediana; Mitjana (sd); mediana;
[95% IC] [95% IC] [95% IC]

Edat 71.10(15.61);75.00; 70.90(17.08);75.50; 71.04(16.01);75.00;
[69.79-72.41] [68.56-73.25] [69.90-72.19]

Ne de 0.37(1.52);0.00; 0.48(1.75);0.00; 0.40(1.58);0.00;

visites [0.24-0.49] [0.24-0.72] [0.28-0.51]

No 1.24(0.53);1.00; 1.13(0.40);1.00; 1.21(0.53);1.00;

ingressos [1.19-1.29] [1.08-1.19] [1.17-1.25]

A la taula 32 es mostren els resultats obtinguts en el model final on només han resultat
ser significatives les variables associades al temps de permanéncia dins de cada
interval. Aquesta variable s’ha trencat en quatre parts obtenint una relacié no lineal. En
aquest sentit, si el temps de permanéncia es troba en la primera, en la tercera o en la
quarta part, aquesta variable influeix de forma positiva a la variable resposta, és a dir,
més probabilitat de reingressar; en canvi si el temps de permanéncia es troba en la

segona part aquesta variable influeix de forma negativa.

126



Taula 32. Model final sense efectes espacials (mode

14.18)

OR (sd) [95% IC]*

Sexe (home)

Dona

Temps de permanéncia en cada interval

Primer break
Segon break
Tercer break
Quart break
Edat (< 64 anys)

0.897 (0.061)

2.002 (2.043)
0.161 (0.193)
3.850(0.325)
5.562 (0.167)

[0.806- 1.015]

[0.094- 40.987]
[0.109- 0.229]
[1.914- 6.568]
[3.908- 7.706]

64-72 anys 0.951 (0.096) [0.780- 1.119]

72-77 anys 0.908 (0.098) [0.738- 1.083]

77-82 anys 0.886 (0.095) [0.730- 1.048]

>82 anys 0.916 (0.097) [0.749- 1.083]
Alcohol (no)

Si 0.975 (0.186) [0.669- 1.364]
MPOC (no)

Si 0.999 (0.815) [0.838- 1.166]

Insuficiencia cardiaca (no)
Si

Hipertensio arterial (no)
Si

Dislipémia (no)

1.068 (0.199)

0.989 (0.102)

[0.717- 1.586]

[0.821- 1.217]

si 1.011 (0.121) [0.794- 1.257]
Diabetis Mellitus 2 (no)
si 0.968 (0.115) [0.772- 1.206]

Tabaquisme (no)
Si

Exfumador (no)
si

Ndmero de visites

0.838 (0.124)

1.033 (0.195)
0.492 (2.041)

[0.658- 1.073]

[0.724- 1.482]
[0.025- 10.581]

DIC 16125.300
AIC 16143.136
BIC 16193.446

*Interval de confianga al 95%. Valors de referéncia  entre paréntesis. Variables significatives en negr  eta

Tot i no ser estadisticament significativa s’ha trobat una relacié positiva en el fet de
patir algun dels seglents problemes: insuficiencia cardiaca, dislipemia o ser

exfumador; és a dir, si l'individu pateix algun d’aquests problemes té més probabilitat
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de tornar a ingressar a I’hospital que si no els pateix. Per altra banda, per la resta de
variables s’ha trobat una relacié negativa amb la probabilitat d’ingressar, €s a dir, les
dones tenen menys probabilitat de reingressar que els homes, com més edat tingui
lindividu menys probabilitat té de tornar a ingressar, si l'individu pateix algun dels
seguents problemes: alcoholisme, malaltia pulmonar obstructiva cronica (MPOC),
hipertensié arterial, diabetis mellitus 2 o tabaquisme té menys probabilitat de
reingressar a I'hospital que si no els pateix; i finalment, com més visites s’han realitzat

a primaria, menys probabilitat té I'individu de tornar a ingressar.

A continuacié es mostren els grafics més destacables d’entre tots els realitzats amb els
resultats obtinguts (veure Annex VIII). En el grafic 15 es mostra la probabilitat que es
produeixi un canvi d’estat, és a dir, d'ingressar a no ingressar o a l'inrevés, segons el
namero d'ingrés. Primer cal observar que per els tres primers ingressos aquesta
probabilitat existeix per a tot el periode d'estudi (90 dies) mentre que per el quart i el
cingué ingrés només es tenen dades fins a la meitat del periode. S'observa, també,
que durant els primers trenta dies la probabilitat de canvi d’estat del primer ingrés és
superior a la resta, i que el quart ingrés és el que té la probabilitat més baixa. Durant la
resta de periode, la probabilitat de canvi d’estat del primer ingrés i del tercer sén molt

properes i la del segon ingrés és la més baixa.

Grafic 15. Probabilitat per cada ingrés.
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En el grafic 16 es mostra la probabilitat que es produeixi un canvi d'estat segons el
sexe pel primer ingrés i es pot observar com les dones tenen una probabilitat superior

als homes durant tot el periode d’estudi.

Grafic 16. Probabilitat del primer ingrés per sexe.
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A la resta de grafics (grafics 17-21) es pot veure com la probabilitat que es produeix un
canvi d'estat pel primer ingrés segons alguns dels problemes que pot patir I'individu
(alcohol, mpoc, hipertensi6 arterial,insuficiencia cardiaca i tabac) segueix en tots la
mateixa tendéncia, si l'individu pateix el problema té més probabilitat que es produeixi
el canvi d'estat que si no el pateix (encara que cap relacid sortis estadisticament

significativa).
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Grafic 17. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema
alcohol.
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Grafic 18. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema mpoc.
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Grafic 19. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema hipertensio arterial.
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Grafic 20. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema insuficiéncia cardiaca.
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Grafic 21. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema tabac.
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6.3. Resultats obtinguts en l'aplicacio dels métode s d’Andersen i de

Goldstein amb efectes espacials.

Una altra de les innovacions que presenta aquest treball és la introduccio6 de la variacié
espacial en els models utilitzats. Després d’introduir aquests efectes i tornar a estimar
els models, els resultats que s’obtenen no varien practicament gens dels vistos a

I'apartat anterior.

En I'aplicacié de Goldstein les variables significatives continuen essent les associades
al temps de permanéncia dins de cada interval (taula 32). En aquest cas si el temps de
permanéncia es troba en la primera o en la segona part, la influéncia d'aquesta
variable sobre la variable resposta és negativa; és a dir, menys probabilitat de
reingressar; en canvi, si es troba en la tercera o la quarta part, la influéncia és positiva.
Aix0 es pot interpretar com que més temps ingressat implica més gravetat i per tant

més probabilitat de tornar a ingressar.
Per la resta de variables, tot i no ser estadisticament significatives, es pot dir que

influeix de forma positiva sobre la variables resposta el fet de patir insuficiencia

cardiaca o ser exfumador, aixi com el fet d’haver realitzat més visites a primaria. La
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variable edat també influeix de forma positiva en tots els seus trams excepte en el
tercer, o0 sigui, es pot dir que en general com més edat més probabilitat de reingressar
excepte en l'interval de 77 a 82 anys que la influéncia és negativa. En canvi, per la
resta de variables s’ha trobat una relacié negativa amb la probabilitat de reingressar,
és a dir, les dones tenen menys probabilitat de reingressar que els homes i el fet de

patir alcoholisme, MPOC, hipertensio arterial, dislipemia, diabetis mellitus 2 o

tabaquisme també disminueix la probabilitat de reingrés

Taula 32. Model final amb efectes espacials (model  5.4)

Sexe (home)
Dona

Temps de permanéncia en cada interval
Primer break
Segon break
Tercer break
Quart break

Edat (< 64 anys)
64-72 anys
72-77 anys
77-82 anys
>82 anys

Alcohol (no)
Si

MPOC (no)
si

Insuficiencia cardiaca (no)
Si

Hipertensi6 arterial (no)
Si

Dislipémia (no)
Si

Diabetis Mellitus 2 (no)
si

Tabaquisme (no)
Si

Exfumador (no)

Si

OR (sd)
0.931 (0.062)
0.477 (0.900)
0.193 (0.151)
5.409(0.208)
5.268 (0.160)
1.047 (0.085)
1.000 (0.089)
0.986 (0.087)
1.011 (0.084)
0.981 (0.204)
0.901 (0.088)
1.346 (0.211)
0.937 (0.113)
0.967 (0.135)
0.951 (0.128)

0.806 (0.143)

1.288 (0.220)

[95% IC]*
[0.823- 1.048]
[0.111- 2.936]
[0.143- 0.261]
[3.532- 8.103]
[3.830- 7.330]
[0.883- 1.244]
[0.837- 1.194]
[0.833- 1.162]
[0.860- 1.183]
[0.653- 1.464]
[0.763- 1.072]
[0.903- 2.040]
[0.744- 1.174]
[0.738- 1.274]
[0.746- 1.236]

[0.604- 1.064]

[0.842- 1.945]

Ndmero de visites

2.038 (0.900)

[0.335- 8.750]

*Interval de confianga al 95%. Valors de referenci

a entre paréntesis. Variables significatives en neg  reta
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Respecte als grafics més destacables (veure Annex VIII per la resta), es comenca
mostran un grafic de la probabilitat que es produeixi un canvi d’estat segons el sexe
pel primer ingrés (grafic 22). Es pot observar com les dones tenen una probabilitat

lleugerament superior als homes durant tot el periode d’estudi.

Grafic 22. Probabilitat del primer ingrés per sexe.
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A la resta de grafics (grafics 23-27) es pot veure com la probabilitat que es produeix un
canvi d'estat pel primer ingrés segons alguns dels problemes que pot patir I'individu
(alcohol, mpoc, hipertensi6 arterial,insuficiencia cardiaca i tabac) segueix en tots la
mateixa tendéncia, si l'individu pateix el problema té més probabilitat que es produeixi
el canvi d'estat que si no el pateix (encara que cap relacid sortis estadisticament
significativa).
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Grafic 23. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema

alcohol.
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Grafic 24. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema mpoc
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Grafic 25. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema hipertensio arterial.
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Grafic 26. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema insuficiéncia cardiaca.
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Grafic 27. Probabilitat del primer ingrés segons si es pateix el problema tabac.
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De la mateixa manera que es va fer amb el métode Goldstein es van introduir els
efectes espacials a I'aproximacié d’Andersen. La segient taula (taula 33) mostra un

resum dels resultats obtinguts en les dues aplicacions:

Taula 33. Comparacié models amb efectes espacials (  models 5.4 i 5.5).

Meétode Golstein Meétode Andersen

Mitjana (desviaci6 tipica) Mitjana (desviacio tipica)
sds 0.228 (0.107) 4.952 (0.051)

Per I'aproximacio d’Andersen amb efectes espacials els grafics més destacables de la
probabilitat de supervivencia son els que es mostren a continuacié (a I'Annex VII

s'adjunten tots els grafics realitzats per aguests resultats).

En el grafic 28 es mostra com la supervivéncia en els homes disminueix amb el temps

mentre que per les dones es manté aproximadament entorn del 100%.
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Grafic 28. Supervivencia segons el sexe.
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En els altres grafics (grafics 29-32) es mostra la supervivéncia segons si es pateix 0 ho
cadascun dels problemes crénics de 'arxiu de dades. En tots els casos excepte per el
problema d'hipertensié arterial la supervivéncia en el cas de no patir el problema
corresponent disminueix al llarg del temps aproximadament de la mateixa manera. En
el cas de la hipertensi6é pero, aquesta corba es mou en sentit contrari. Per altra banda,
la corba corresponent a la supervivéncia en el cas de partir la malaltia es comporta de
forma diferent per cada cas.

138



Grafic 29. Supervivéncia segons el problema alcohol.
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Grafic 30. Supervivéncia segons el problema mpoc.
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Grafic 31. Supervivencia segons el problema tabac.
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Grafic 32. Supervivéncia segons el problema extabac.
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6.4. Comparaci6 dels resultats obtinguts pels difer ~ ents metodes aplicats.

Globalment parlant, els resultats obtinguts en les dues aplicacions, Andersen i
Goldstein, no presenten massa diferéncies, cosa que es pot interpretar com que les
dues aproximacions soén valides per tal de treballar amb dades de superivéncia
multivariant a partir de GLMM que era I'objectiu principal d’aquest treball de recerca,
tot i que en els dos casos les variables significatives han estat poques degut,
segurament, a que la probabilitat de reingressar a I'hospital esta influenciada per altres

coses diferents a les que s’han tingut en compte en aquest estudi.

En l'aplicacio del métode d’Andersen han resultat ser significatives les variables
nombre de recurrencies que havia experimentat I'individu durant el periode d’estudi
('any 2003) i el nombre de visites que havia generat en aquest mateix periode als
serveis d'atencio primaria, i les dues afecten de forma negativa en la probabilitat de
reingressar, és a dir, com més ingressos i com visites realitzades menys probabilitat de

tornar a ingressar a I’hospital.

Quan a l'aplicacié del métode de Goldstein, només ha resultat ser significativa la
variable relacionada amb el temps de permanéncia en cada estat de manera que com
més gran és el temps de permanéncia més gran és la probabilitat de reingressar a
I'hospital. Respecte a la variable nombre de visites realitzades a primaria, en I'aplicacio
de Goldstein no ha resultat ser significativa pero la seva influéncia en la probabilitat de
reingressar és negativa igual com passava en l'aplicacié d’Andersen, és a dir, com
més visites realitzades als serveis d’atencié primaria menys probabilitat de reingressar
té lindividu. Aquest fet corrobora una de les hipotesis que es plantejava en aquest
treball de recerca, la qualitat dels serveis d’atencié primaria, ja que com més visites
realitzades més probable és detectar a temps la malaltia i per tant evitar possibles

posteriors ingressos.

A més, en les dues aplicacions s’ha obtingut que les dones sempre tenen una
probabilitat inferior als homes de tornar ingressar, tot i que aquesta influencia no ha
resultat ser significativa en cap de les aplicacions. En el mateix sentit, els resultats
obtinguts en les dues aplicacions també coincideixen en el fet que com més joves sigui
lindividu més petita és la probabilitat de reingrés a I'hospital, tot i que aquesta

influéncia tampoc ha resultat ser significativa.
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Per altra banda, la introduccié d’efectes espacials als models no aporta una gran
millora en els resultats, ja que aquests resultats continuen essent semblants als

obtinguts sense tenir en compte aquests efectes.

Comparant els resultats obtinguts en les aplicacions quan s’introdueixen els efectes
espacials, cal destacar la diferencia entre els dos models en la magnitud de la
desviacio tipica de I'efecte aleatori que recull la dependencia espacial. De fet, aquesta
desviacio tipica és molt més gran en el métode d’Andersen. Es molt probable que
aquest fet sigui degut a que el métode d’Andersen es realtiza en dues etapes. En la
primera, es construeixen els pseudovalors i posteriorment, en la segona, s’estima el
model GLMM final. L’aplicacié de Goldstein, en canvi, utilitza una Unica etapa, estimant
directament el model GLMM final. Aquesta aproximacid, com es sap, sempre és més

eficient que les seves alternatives polietapiques.
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ANNEXOS






ANNEX I: ANALISI DE LA SUPERVIVENCIA UNIVARIANT

A.l.1. Introducci6.

Seguint Barcel6 (2001), I'analisi de la supervivéncia es defineix com el conjunt de
tecniques que s’apliquen quan la variable d’interes és el temps que passa des de I'inici
d’un estudi fins que es produeix I'esdeveniment d’interés. En aquest context la variable
resposta acostuma a mesurar el temps transcorregut entre l'inici del tractament i
I'execuci6 d'un cert esdeveniment tal com la data de remissié d'un cancer, la
recuperacio d'un transplantament de cor, o la mort deguda al sida en epidemiologia; el
temps que passa des de que se li ofereix una feina a un individu fins que I'accepta (en
economia, analisi de duracid); el temps que passa fins que un individu es casa (en
demografia, event analysis), etc. En general, qualsevol temps d’interés s'anomenara

temps de supervivéncia encara que no representi el temps fins a la mort.

La pregunta fonamental, en aquest moment, és: qué fa diferent aquest tipus de dades
de totes les altres? O en altres paraules, perqué es necessita una teoria estadistica

diferent?

En termes generals, el que fa especials les dades de supervivéncia és que la resposta
és el temps i el temps no es mesura de la mateixa manera que les altres variables.
Qualsevol variable es pot, en general, mesurar de forma instantania, no obstant, el
temps de supervivéncia no es pot mesurar fins que I'esdeveniment d’interés s’ha

produit.

El fet que el temps es mesuri de forma sequencial comporta diverses consequéncies:
1.- Les dades de supervivéncia no estan distribuides simetricament. En la majoria dels
casos, I'histograma corresponent als temps de supervivéncia d’'un grup d’individus
similars tendeix a tenir una asimetria positiva, és a dir, les dades s6n asimétriques a la
dreta (coeficient d’asimetria positiu).

2.- Els temps de supervivéncia no poden ser negatius.

3.- Els temps de supervivéncia poden estar censurats, és a dir, que no s’ha observat

I'esdeveniment d'interés per aquest individu. Quan aixo és degut a que I'estudi s’acaba

abans de presentar-se l'esdeveniment d’interés, o que lindividu falla per causes
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diferents a les analitzades, o que s’ha perdut I'individu abans de finalitzar I'estudi,
llavors es parla de censura a la dreta. Perd existeix un altre tipus de censura, la
censura a l'esquerra que no és tan habitual com I'anterior i es produeix quan el temps
de supervivéncia real és menor que el temps de supervivencia observat. Si es suposa,
per exemple, que interessa estudiar el temps que passa fins que es reprodueix un
determinat cancer després d’'una primera intervencio quirurgica, pot passar que alguns
dels pacients morin abans d’aquesta intervencio. Aquests pacients estaran censurats a

'esquerra.

Totes aquestes caracteristiques fan que les dades de supervivéncia no es distribueixin
normalment i per aixd, és més apropiat adoptar altres models per aquest tipus de

dades.

A.l1.2. Funcions importants dins I'analisi de la sup ervivencia

En l'analisi de la supervivencia hi ha dues funcions d'especial interés la funcié de

supervivencia i la funcié de risc, que es passen a detallar a continuacio.

El temps de supervivéncia d'un individu t es pot considerar un valor d’'una variable
aleatoria T, la qual no pren cap valor negatiu i que s’anomena variable aleatoria

associada al temps de supervivéncia.
Els diferents valors que aquesta variable pot prendre segueixen una distribucié de

probabilitat. Si es suposa que f(t) és la funcié de densitat d'aquesta variable T, llavors

la seva funci6 de distribucié ve donada per (Collet, 1994):

F(t)= P(T<t)= jf(u) du (A.1.2.1)

i representa la probabilitat que el temps de supervivéncia sigui més petit que un
determinat valor t, és a dir, que I'esdeveniment d'interés s’hagi produit abans del

moment t.

La funcié de supervivéncia, S(t), es defineix com la probabilitat que el temps de

supervivencia sigui més gran o igual que un determinat valor t:

148



S(t) =P(T 2t) =1-F(t) (A1.2.2)

Aquesta funcio representa la probabilitat que un individu sobrevisqui, com a minim fins

al temps t.
S(t) compleix les seglients caracteristiques:

S(t)=1 si t<0
S(e) = lim (1) =0

S(t) és una funcié monotona decreixent.
Per altra banda, la funcié de risc representa la probabilitat que un individu falli en
temps t condicionada a que hagi sobreviscut fins a t. Per tant, la funcié de risc

representa la taxa de mortalitat per un individu que ha sobreviscut fins al moment t.

D’una manera més formal, es pot definir la funcié de risc com el segtent limit:

AQ= lim Pt<T<t+At/T>1)
At -0 At (A.1.2.3)

A partir d'aquesta definicio i utilitzant alguns resultats estandard de la teoria de

probabilitat, es poden obtenir algunes relacions entre aquestes dues funcions:

_ f®) d
Al) =—= =——
0=50 A =~ {logS()}
t
S(t) = exp{- /\(t)} on A(t)= j/\(u) du és la funcié de risc acumulada. (A.1.2.4)

0
Aixi, A(t)=-logS(t).

A.l.3. Estimaci6 de la funcié de supervivencia i de la funcié de risc.

Un pas inicial en I'analisi d’'un conjunt de dades de supervivéncia €s presentar resums

numeérics o grafics dels temps de supervivéncia pels individus que s’estan estudiant.
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Aixo0 es pot fer donant una estimacio de la funcié de supervivencia i de la funcié de risc

definides a I'apartat anterior.

Els métodes que es mostren a continuacié s'anomenen no parametrics degut a que no
necessiten especificar la forma de la funcié de densitat de probabilitat dels temps de

supervivencia (T).

A.1.3.1. Estimaci6 de la funcié de supervivéncia.

La forma més senzilla d’estimar la funcié de supervivéncia S(t) definida en I'equacio
(A.1.2.2) si s’han observat totes les dades (no hi ha dades censurades, ni dos temps de
supervivencia iguals) és a partir dels temps de supervivencia observats mitjan¢ant la

funcio de supervivéncia empirica (Collet,1994):

nombre d'individus amb temps de supervivéncia major oigualat

S(t) = ——
nombre total d'individus (A.1.3.1.1)

Equivalentment, §(t) =1- IE(t) on IE(t) és la funcié de distribucié empirica i dona la

probabilitat que un individu mori en temps t.

Exemple 1:

En un estudi relacionat amb el cancer de pulmo, Burdette i Gehan (1970) van seguir el
temps de supervivencia d'onze homes afectats per aguesta malaltia (Collet,1994). Els
temps en mesos i I'estimacio de la funcié de supervivéncia empirica corresponent

apareixen a la taula seguent:

Taula A.l.1. Estimacio de la funcié de supervivéncia

Temps de Individus a risc Individus morts
supervivencia (temps de
(mesos) supervivencia major
oigual at)
11 11 1 11/11=1
13 10 5 10/11=0.909
14 5 2 5/11=0.455
15 3 2 3/11=0.273
17 1 1 1/11=0.091
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El valor de I'estimacié de la funci6 de supervivencia és 1 fins al temps d’origen 11
mesos i 0 a partir dels 17 mesos. A continuaci6 es mostra un grafic d’aquesta

estimacio:

Grafic A.l.1. Estimaci6 de la funcio de supervivénci  a.
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El problema d'aquest meétode d'estimacié sén els individus amb temps de
supervivencia censurat. Kaplan i Meier (1958) van suggerir una extensié d'aquest
meétode que permet l'existéncia d’aquest tipus d'observacions i es basa en la
descomposicid de la supervivencia d'un individu després de t anys en un producte de

probabilitats condicionades, i llavors es troba cada un dels factors d’aquest producte.

Per determinar I'estimador de KM de la funci6é de supervivéncia d’una mostra de dades
de supervivéncia censurades es construeixen una série d’intervals de manera que en
cada interval apareix un unic cop I'esdeveniment d’interes i aguest es produeix a l'inici

de l'interval.

Per exemple, si es suposa que ty, t, i t3 representen tres temps de supervivencia
ordenats en ordre ascendent, és a dir, t;<t,<t; i C és un temps de superviveéncia
censurat produit entre els moments t; i t3, els intervals que es construeixen comencen
en ty, ty i t3, i en cada un d'ells s’ha produit I'esdeveniment d'interés una Unica vegada

tot i que pot ser que més d'un individu I'hagi experimentat en aquest temps. La situacio
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proposada es mostra a la figura 1 on D representa I'esdeveniment d’estudi (en aquest

cas es suposa que és la mort):

Figura A.l.1.

O O

—4— O U O

—
t ——
—

[N

tz t3

S'observa que en temps t; existeixen dos individus que han experimentat
'esdeveniment d'interés, en t, només un i en t; tres individus han mort; i que no

existeix cap interval que comenci en la dada censurada C.

El temps inicial es denota per to, i per tant, s’obté un interval inicial que comenca en ty i
acaba just abans de t;, temps en qué s’ha produit per primera vegada I'esdeviment
d’'interés. En aquest primer interval, per tant, no s’ha produit cap mort. El seglent
interval comenca en t; i acaba just abans de t,, temps en qué s’ha tornat a produir
'esdeveniment, i aquest interval, per tant, inclou les morts que s’han produit en el
moment t;. El segon interval comenca en t, i acaba just abans de t3 i inclou la mort
produida en el moment t, i el temps de censura C. Finalment, I'Gltim interval comenca

en t3 i conté el temps de supervivéncia més llarg, el que s’ha produit en el moment ts.

En general, es suposa que es tenen n individus amb temps de supervivencia ty, ty,... t,.
Algunes d’'aquestes observacions poden estar censurades per la dreta i també pot
donar-se el cas que meés d'un individu tingui el mateix temps de supervivéncia

observat.

Es suposa també que existeixen r d’aquests n temps observats on s’ha detectat
I'esdeveniment que s’esta estudiant, essent r<n. Siguin t;<t,<...<t, els temps anteriors
ordenats de forma ascendent, es denota per n; el nombre d’individus a risc en temps t;,
és a dir, els individus vius en tj inclosos aquells que van morir en aquest moment; i d; el

nombre de morts en t;.

Llavors, la probabilitat que un individu mori en l'interval de t-d fins a t; es pot estimar

n._ .
utilitzant la funcié de supervivéncia empirica (A.1.3.1.1) com 41,

]
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A vegades pot passar que un temps de supervivéncia censurat es produeixi en el
mateix moment que I'esdeveniment d’estudi. En aquest cas per calcular els individus a
risc en aquest temps determinat (n;) es suposa que el temps censurat s’ha produit

immediatament després de I'esdeveniment.

| finalment notar que si es suposa que els individus fallen independentment uns dels
altres, la probabilitat de sobreviure com a minim j és una probabilitat condicionada a
que sobrevisqui fins a j; i per tant, aguesta probabilitat no sera res més que multiplicar
la probabilitat de sobreviure en | per la probabilitat de sobreviure en tots els temps de
supervivencia anteriors. Aixi s’obté I'estimador de Kaplan-Meier per la funcié de

supervivencia:

Seu(®) = ﬁ (_”in_di]
= J (A.1.3.1.2)

onk=1, .., rifixant é(t) =1 quan S(t)=0 t<t; i quan t>t,.

Estrictament parlant, si el temps de supervivencia més gran és un temps de

supervivencia censurat, C, llavors S(t) no esta definida per t>C. En cas contrari, és a

dir, t; no esta censurat (n, = d,), llavors é(t) és zero per tot t>t,. El dibuix de I'estimador

de KM de la funcié de supervivéncia és una funcid constant a trossos; les probabilitats
de supervivencia estimades son constants entre dos temps de fallada consecutius i

decreix en cada temps de fallada.

Cal esmentar que si no existis censura, nj-d; = nj+1 per j=1, 2, ..., k i per tant:

~ n n n
Sum(t)=—2x=2x,. x KL
Ny N2 M (A.1.3.1.3)

que es redueix a % perk=1, 2, ..k;i é(t)zl quan t<ty i é(t)=0 quan tt,.
1
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Aixi, doncs, es pot concloure que quan no existeixen temps de supervivencia

censurats, I'estimador de Kaplan-Meier és identic a la funcié de supervivéncia empirica

vista a l'inici d’aquest apartat.

Exemple 2: Temps fins que s’ha deixat d'utilitzar el DIU

Les dades que es donen a continuacié representen el nombre de setmanes que 18

dones amb edats compreses entre 18 i 35 anys les quals han tingut dos embarassos

préviament, han estat utilitzant el DIU com a méetode anticonceptiu (Collet,1994). Les

dades amb asterisc s6n dades censurades:

10 13* 18 19 23* 30 36 38* 54*
56* 59 v5 93 97 104* 107 107* 107*
Figura A.l.2.

C
C
D C CD C D DC ccC D D D D C D
—H—H—————+——+——
0O 10 13 1819 23 30 36 38 54 56 59 75 93 97 104 107

(on D representa que s’ha deixat el metode i C és una dada censurada)

Per aquestes dades, la funcié de supervivencia, S(t), representa la probabilitat que una

dona continui utilitzant aquest métode anticonceptiu després d'un temps t qualsevol.

Utilitzant I'equacié donada en (A.l.3.1.2) s'obté l'estimador de Kaplan-Meier de la

funci6 de supervivencia que es mostra en la seglent taula:

Taula A.l.2.Estimaci6 de la funcié de supervivencia per KM.

d.

0 18 0 1.0000
10 18 1 0.9444
19 15 1 0.9333
30 13 1 0.9231
36 12 1 0.9167
59 8 1 0.8750
75 7 1 0.8571
93 6 1 0.8333
97 5 1 0.8000

107 3 1 0.6667

1.0000
0.9444
0.8815
0.8137
0.7459
0.6526
0.5594
0.4662
0.3729
0.2486
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A partir dels resultats obtinguts es pot afirmar, per exemple, que la probabilitat que una
dona continui utilitzant el DIU com a métode anticonceptiu després de 30 setmanes és
del 81.37%.

L’estimacio de la funcio de supervivéncia també es pot veure en el grafic que segueix :

Grafic A.1.2. Estimaci6 de la funcio de supervivénci  a.
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A.1.3.2. Estimaci6 de la funcié de risc.

Una forma natural d’estimar la funcié de risc és calculant la relacié entre el nombre de
morts en un temps donat (d;) i el nombre d’individus a risc en aquest temps (n;). Si es
suposa que la funcié de risc és constant entre morts successives, el risc per unitat de

temps es pot calcular dividint la proporcié anterior per I'allargada de l'interval.

Aixi doncs, si en temps t; s’han produit d; morts, j=1, 2, ...,r, i n; representa el nombre
d’individus a risc en aquest moment, la funci6 de risc a l'interval de t; fins a tj.; es pot

estimar per:

. d;
A =—1 (A.1.3.2.1)
Njt;

per < t Styq, ON T, =ty — t;, és a dir, la longitud de l'interval.
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Cal observar que no és possible estimar la funcio de risc a partir de I'estimador vist en
(A.1.3.2.1) quan es tracta de I'Gltim interval, és a dir, I'interval que comenca en I'Ultim

temps de supervivéncia, ja que aquest no té final.

També de forma natural s’obté un estimador de la funcio de risc acumulada a partir de
la relacié vista en (A.l.1.2.4) prenent logaritmes i substituint la funcié de supervivéencia

per I'estimador de KM:

A(t) = ~log Sy (t)

No obstant és més utilitzat 'anomenat estimador de Nelson-Aalen (Nelson,1972;
Aalen, 1978), definit com:

. k d;
Aa(=> - (A.1.3.2.2)
=1 N

Aquests dos estimadors sb6n en realitat asimptoticament equivalents, essent
I'estimador de Nelson-Aalen una aproximacio de primer ordre del primer estimador. A
al practica, amb mostres de mida petita I'estimador de Nelson-Aalen sembla
comportar-se millor. En qualsevol cas, les diferéncies entre les dues estimacions solen

ser perceptibles per valors de t grans.

Exemple 3: Temps fins que s’ha deixat d'utilitzar el DIU

Es consideren les dades utilitzades en I'exemple 2 referents al nombre de setmanes
gue 18 dones han estat utilitzant el DIU com a metode anticonceptiu (Collet,1994). En
I'exemple citat s’ha calculat I'estimador de Kaplan-Meier per la funcié de supervivéncia
i en la taula que segueix es mostra I'estimador de Kaplan-Meier per la funcié de risc

utilitzant I'equacio (3.2.1):

156



Taula A.l.3. Estimacio de la funcié de risc per KM.

0 10 18 0 0.0000
10 9 18 1 0.0062
19 11 15 1 0.0061
30 6 13 1 0.0128
36 23 12 1 0.0036
59 16 8 1 0.0078
75 18 7 1 0.079
93 4 6 1 0.0417
97 10 5 1 0.0200

Els resultats d’aquesta estimacié es poden interpretar com: el risc que té una dona de
deixar d'utilitzar el DIU com a métode anticonceptiu després de 30 setmanes d'utilitzar-
lo és del 1.28%.

Tot i la seva senzillesa, I'estimador de Kaplan-Meier presenta l'inconvenient que no
permet considerar la influéncia de covariables en la supervivéncia dels individus i en la

majoria d’estudis existeixen variables explicatives o covariables.

A.l.4. El model de regressié de Cox o model de risc  0s proporcionals.

Davant un conjunt de dades de supervivencia, més que trobar un estimador de la
funcié de supervivéncia i de la funcid de risc és interessant estudiar I'efecte que poden
produir les variables explicatives o covariables en les variacions de la funcio6 de risc en
el temps. Es per aquest motiu que sén importants els models de regressio dins I'analisi
de supervivencia. Pero, a diferéncia dels models de regressio estandard, aqui no es
modela I'esperan¢a dels temps de supervivencia condicionada a diferents variables
explicatives, sin0 que es modela directament la funcié de risc. No obstant aixo, molts
dels procediments i principis utilitzats en els models de regressié estandard es poden

utilitzar per modelar dades de supervivéncia.
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El model de regressié més utilitzat en el context dels estudis de supervivéncia és el
model de Cox o model de riscos proporcionals (Cox, 1972; Cox i Oakes, 1984; Collet,
1994; Hougaard, 1999; Hougaard, 2000; Therneau i Grambsch, 2000). El seu nom és
degut a que suposa que les funcions de risc sén proporcionals, és a dir, la relacié entre
els riscos de dos individus es manté constant al llarg del temps. Pero aquesta hipotesis
no sempre es verifica i per aixo és necessari utilitzar altres models que no la
requereixin, tals com el model d’Andersen i Gill, els models condicionals o els models

marginals que s’expliquen en el primer capitol d’aquesta tesi.

En el seglent apartat doncs, es passa a explicar el model de Cox classic i després
s'adjunta també la formulacié d’aquest model des del punt de vista de processos

comptadors (veure Barceld, 2001).

A.1.4.1. El model de Cox o model de riscos proporci  onals

Es denota per X; ={X;} (X, X2, ...,Xpi) €l vector de p covariables associat a I'individu i-
essim per tot i=1,...,n que es suposa que tenen un efecte sobre la supervivéncia i que
es recullen a l'inici de I'estudi; a més, com ja s’ha dit, T; representa el temps de

supervivencia d’aquest mateix individu. D'aquesta manera, es pot afirmar que el que

s’observa ara son els triplets (‘T’l,Dl, Xl)..., (‘T’n,Dan) on:

T, =min(T,,C,)

1 siT <C
D, =I(T, <C) = .

0 siT >C
Quan s’analitza la influéncia de les diferents variables en la supervivéncia és usual
considerar un grup de referéncia o basal respecte al qual es realitzaran les inferéncies.
S’estableix per conveni que el valor d’'una covariable d’'un pacient en el grup basal és
0.

Ara ja s’han introduit les condicions necessaries per tal de definir el model de regressio
de Cox per l'individu i-éssim. Aguest model suposa que les covariables es relacionen
amb el temps de supervivéncia mitjancant una relacié multiplicativa sobre la funcié de

risc i en concret, estableix una relacié de proporcionalitat entre la funcié de risc d’'un
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individu amb vector de covariables X; i la funcié de risc del grup basal tal com es

mostra a continuacio:

AitIX)=Ao(t)eXp(B'X)=Ao()eXp(BiXait+B2Xait...+BpXp) (A.1.4.1.1)

on Ay és una funcié no negativa que representa el risc basal; i 3’=(B4,...,Bp)' és un

vector columna de parametres desconeguts.

Tal com s’ha dit anteriorment, el suposit més important del model de Cox és el que
s’'anomena hipotesi de riscos proporcionals. Aquesta hipotesi suposa que el ratio de

dos individus amb vectors de covariables X; i X; és constant al llarg del temps:

MO _ Ao®e* Y | pox-xjo)

NO A @e”i0 (A1.4.1.2)

Exemple 4.

La situacié, de nou, és l'estudi de Burdette i Gehan (1970) relacionat amb el cancer de
pulmé. Ara es suposa que es tenen les seglents covariables edat, sexe i status

definides com:

0 si edat <25

1 si25 < edat <40
2 si40 < edat <60
3 siedat = 60

Edat =

0 sil'individu és un home
Sexe= e,
1 sil'individu és una dona

0 sinohaexperimentat cap recaiguda

Status= ) ) )
{1 si ha experimentat una recaiguda

S’observa que el grup de referéncia correspon a un home de menys de 25 anys que

no ha experimentat cap recaiguda.
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Es suposa que en el moment t s'observa una dona d’entre 25 i 40 anys que ha
experimentat una recaiguda, X;=(1,1,1), i també s’observa una dona del mateix grup
d’edat que no ha experimentat cap recaiguda, X,=(1,1,0). Llavors, les seves funcions

de risc segons el model de Cox son:

A1 (tIXD)=Ao(t)exp(Bi+ B2+PB3)
Aa(t]X2)= Ao(t)exp(Bi+ B2)

Si es calcula ara el ratio d'aquests dos individus,

AtXy) _ g3
A (t1X3)

es pot afirmar que el risc d'una dona d’entre 25 i 40 anys que ha experimentat una

recaiguda és ePs vegades el risc d'una dona del mateix grup d'edat que no ha
experimentat cap recaiguda; i la hipotesi del model de Cox suposa que aquesta relacio

es manté al llarg del temps.

A més d’aquesta hipotesi, el model de Cox també suposa que:

» Les variables explicatives actuen de manera multiplicativa en la funcié de risc.

« Els temps de fallada dels individus i i j, condicionats a Xi i Xj, s6n independents.

» Els coeficients dels regressors, en la funcié de risc, sén constants al llarg del
temps.

* Tots els individus experimenten la fallada només una vegada durant la seva
vida.

* Tots els individus estan a risc d’experimentar la fallada.

Per estimar aquest model, es té que tant el risc basal com els parametres son
desconeguts. Cox (1972) suggereix un métode d’'estimacio que elimina I'efecte del risc
basal. Aquest métode consisteix en maximitzar 'anomenada funcié de versemblanca

parcial de Cox (1975), que depén Unicament de les dades i dels parametres (3. Amb

aixo, s'estimen els parametres de la regressié 3, i aquests s'utilitzen per construir un

estimador de la funcié de risc basal, Ay(t).
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La funcié de versemblanca parcial que s'utilitza es pot definir com un producte de n

factors, un per a cada temps de supervivencia, tal com es mostra a continuacio:

L®)=[1R®) (A1.4.1.3)
on i=1
BXi B
PR g =5
jDZR-e > e
i =1
essent,

R, = {j T 2 'T'i} = conjunt d'individus enrisc en el temps T,

Y,(0) =I(T; 2 1)
|1 siT; £C;
"“lo siT, >C,

Els parametres de la regressio, B, s'estimaran maximitzant la funcié L(B), és a dir,

I'estimador parcial de maxima versemblanca ﬁ és la solucié a {U(B)=0}, on

_dlogL(B) _< sW@,T)
U(B)——-EDi {X' —} (A.1.4.1.4)

oB " sO.T)
essent

s(o)(s,t)zi Ve’
=1

1 - B'Xj
sOE.H=> Y X"
=1
Per a n gran, I'estadistic U(B) és aproximadament normal amb mitjana 0 i matriu de

variancies i covariancies I(B) i B és aproximadament normal amb mitjana 3 i matriu de

A

variancies i covariancies 1(B) on I(B) és la matriu d’informacié de Fisher.
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Exemple 5:

Es consideren els resultats preliminars corresponents a un estudi clinic per avaluar
I'eficacia de la quimioterapia de manteniment en 23 malalts de leucémia. Aquest
estudi es va realitzar I'any 1977 per Embury et al. i consistia en assignar aquests
malalts en dos grups: el primer grup era tractat amb quimioterapia de manteniment i el
segon grup (grup control) no rebia cap tipus de tractament. L'objectiu de I'estudi era

veure si la quimioterapia de manteniment allargava el temps fins a la recaiguda.

Es disposa de les seglients variables: temps fins a la recaiguda en setmanes (time);
status del malalt (O=censurat i l=recaiguda) i el grup al qual pertany el malalt,

gquimioterapia de manteniment (maintained) o sense quimioterapia (honmaintained).

Si apliguem un model de regressié de Cox amb la variable grup com a variable

explicativa els resultats que s’obtenen soén:

Taula A.l.4. Resultats de I'estimacio del model de Cox.

Exp(B) Se(B) Lower.95 Upper.95

Grup -0.916 0.4 0.512 0.147 1.09 -1.79 0.074

En aquesta taula es mostra I'estimacié del coeficient (3, [§ I'estimacié del risc relatiu
per una unitat de la variable eP | rerror estandard de I'estimacio, el z-test y ([3) , el p-
se

valor i I'interval de confianca al 95%.

La interpretacié del model de Cox no es fa directament a partir del coeficient estimat,
sind de la seva exponencial. Si la variable és dicotomica, exp(ﬁ) €s un estimador de la
rad dels riscos (hazard ratio) i s'interpreta com el risc que es té amb la preséncia de la
covariable en relacié amb la seva abséncia. Pel cas de variables continues, exp(B)

representa la ra0 dels riscos (hazard ratio) en incrementar una unitat la covariable.
En I'exemple que s’estava estudiant, com que la variable grup és dicotdomica es pot

afirmar que un pacient que pertany al grup amb quimioterapia de manteniment té un

60% menys de risc de recaure que un pacient del grup sense quimioterapia.
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El grafic corresponent es mostra a continuacio:

Grafic A.1.3. Estimacié de la funcio de risc a parti  r del model de Cox.

supervivencia

| | | \
0 10 20 30 40

temps en setmanes

El principal problema que presenta aquest model és lI'incompliment de la hipotesi de
riscos proporcionals. La causa més comu d’incompliment és la preséncia de
covariables dependents del temps. En el cas que les covariables variin amb el temps
perd es pugui predir la seva evoluci6 futura (variables temps dependents externes com
per exemple I'edat) llavors, el model de Cox es pot estendre facilment a partir de la

seguent expressio:

P
2 BiXji®

Ai(t) = Mg (He'™ (A.1.4.1.5)

on el subindex i fa referéncia a I'individu i j a la covariable. Aquesta extensi6 del model
de Cox pero, és poc utilitzada ja que en el seu lloc es sol utilitzar el model AG que

s'explicara en el segon capitol d'aquesta tesii que inclou la mateixa.

Per altra banda, a vegades la hipotesi de riscos proporcionals no és valida per alguna
covariable, llavors una possibilitat és la d'estratificar segons aquesta covariable i
utilitzar el model de riscos proporcionals per les altres. Aquesta extensié doncs,

divideix els individus en diferents estrats on, en cada un d’ells es compleix la hipotesis
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de riscos proporcionals. A més, cada estrat té un risc basal diferent i mateixos valors

pel vector de coeficients f.

Aquesta alternativa del model de Cox és I'anomenat model de Cox estratificat i es pot
desenvolupar de la segilent manera: si es suposa que la hipotesi de riscos
proporcionals no es compleix per la covariable X; i que X; és un factor amb k

categories, llavors, el model de regressié de Cox estratificat per un individu i és:

An(t) = Agn (1) exp{B,o X +B3Xg +... +Bp X f per h=1,...k (A.1.4.1.6)

on Ap (i Aon) fa referencia a la funcio de risc (i de risc basal) per I'individu i a I'estrat h.

L’estimaci6 dels coeficients [3,....,3, es basa també en la maximitzacié de la funci6 de
versemblancga parcial, construida a partir de les versemblances parcials per cada
estrat. El principal inconvenient d’aquesta alternativa és que no permet estimar la

variable per la qual estratifiquem, i per tant, no podem estimar el seu efecte.

Altres motius que poden portar a la decisié de no utilitzar aquest métode sén per
exemple: si la variable és continua la seva estratificacié és una tasca complicada o si
és politdomica les interaccions augmenten el nimero de parametres, la qual cosa

implica una reduccio dels graus de llibertat i, per tant, una reduccié de I'eficicéncia

A.l1.4.2. Analisi residual del model de Cox

Després d'aplicar un model a un conjunt de dades observades, cal veure si aquest
model ha estat I'adequat. Per aix0, és necessari I'Us de procediments de diagnosi que
ens permetin detectar si s’ha produit algun error d’especificacié (omissié de variables
rellevants, inclusié de variables superflues o forma funcional incorrecta) o la preséncia

d’'individus amb alguna caracteristica problematica.

Igual que en els models de regressié lineal, també en I'analisi de supervivéncia la
majoria dels procediments de verificacid del model es basen en unes quantitats
anomenades residus. S’anomena residu a la diferencia entre el valor observat i el valor
estimat per I'equacié de regressio, és a dir, la part que I'equacié de regressié deixa
sense explicar per cada individu. Alguns dels procediments per determinar si el model

esta ben construit es basen en representar graficament aquests residus i avaluar si
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presenten patrons anomals comparant amb la forma que teodricament haurien de

presentar.

En el model de Cox, existeixen quatre tipus de residus que resulten d’interes: (i) els
residus de Cox-Snell; (ii) els residus basats en martingales, utilitzats per verificar la
forma funcional de les covariables; (iii) els residus basats en la deviance utilitzats per
detectar valors atipics i (iv) els residus de Schoenfeld o Score utilitzats sobretot per
verificar la hipotesis de riscos proporcionals (Collet, 1994; Therneau i Grambsch,

2000). A continuacié es presenta cada un dels residus esmentats.

Es suposa que s’ha ajustat un model de Cox tal com:

Ai(tX)=Ao(t)exp(BX)=Ao(t)exp(BiXait+ B2Xait...+BpXpi)

a) Residus de Cox-Snell.

Aquests residus son els més utilitzats en I'analisi de supervivéncia i s'Tanomenen aixi
perqué sén un exemple particular de la definici6 més general de residus donada per
Cox i Snell (1981).

El residu de Cox-Snell per I'individu i-essim, i=1,2,...,n s’expressa com:
rei = exp(B'x;) Ho(t;) (A.1.4.2.1)
on I:Io(ti) és I'estimador de la funcié acumulada del risc basal en el temps t;.

Es pot demostrar, també, que aquests residus es poden expressar com
I:|i(ti) = -Iogéi(ti), on I:|i(ti) és l'estimacio de la funcié de risc acumulada per l'individu i
en el temps t;; i éi(ti)és I'estimacio de la funcié de supervivéncia per l'individu i en el

temps t.
Aquests residus tenen les propietats seglents: no poden prendre valors negatius, no

es distribueixen simetricament entorn del 0 i a més, segueixen una distribucid

exponencial amb mitjana i variancia 1.
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b) Residus de Martingala

Aquests residus es poden definir com la diferéncia entre el nombre d’esdeveniments
observats per a un individu i a I'interval (0, t) i el nombre d’esdeveniments esperats

segons el model.

i =0 I (A.1.4.2.8)

on ¢ indica les morts observades per I'individu i en temps t;, és a dir, =1 si I'individu i
pot morir en t; i =0 en cas contrari. El terme r¢;, sén els residus de Cox-Snell i estimen

la funcio integrada de risc per I'individu i en t;.

El seu nom és degut a que també es poden definir utilitzant els processos comptadors,

en concret les martingales (Therneau i Grambsch, 2000).

Els residus de martingala prenen valors entre -oi 1 per les observacions no

censurades i prenen valors negatius, entre - i 0 per les observacions censurades.

Per n gran, es pot demostrar que els residus de martingala no estan correlacionats
entre si i tenen un valor esperat igual a zero. No obstant aixd, no es distribueixen
simétricament entorn del zero encara que el model sigui correcte, i aixd complica la

interpretacio dels grafics.

Aquests residus s'utilitzen per estudiar la forma funcional de les covariables. Es
representen en un grafic de dispersio els residus de martingala del model sense la
variable d’'interes a I'eix d’ordenades i la variable d’interés al d’abscisses. Si el grafic

que s'obté és lineal, significa que la variable esta ben introduida.

Exemple 6:

S'utilitza una base de dades de cancer de pulmé fet pel North Central Cancer
Treatment Group. La base de dades inclou el temps de supervivéncia usual (time) i
una variable indicador de censura o mort (status) a més de les variables seglients: un
codi numeric de la institucié a on va ser ingressat el pacient (inst); I'edat del pacient
(age), el sexe (sex: 1=home, 2=dona), la puntuacié medica de I'estat del ECOG(0-4);

la puntuacié de Karnosfky (ph.karno), la valoracié del pacient del seu/va puntuacio de
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karnofsky ; les calories consumides en els menjars sense incloure begudes i snacks

(meal.acl) i el pes perdut durant els Gltims 6 mesos (wt-l0ss).

Es comenca amb I'exemple ajustant un model amb totes les variables estratificat pel

sexe i els resultats son els que es mostren a continuacio:

Taula A.l.5. Estimacié del model amb totes les vari  ables.

B Exp(B) se(B) z p
age 9.05e-003 1.009 0.011601 0.78 0.4400
ph.ecog 7.07e-001 2.029 0.222773 3.17 0.0015
ph.karno 2.07e-002 1.021 0.011282 1.84 0.0660
pat.karno -1.33e-002 0.987 0.008050 -1.65 0.0980
meal.cal -5.27e-006 1.000 0.000263 -0.02 0.9800
wt.loss -1.52e-002 0.985 0.007890 -1.93 0.0540

Els resultats d’aquesta primera estimacio indiquen que les variables edat i nombre de
calories consumides en els menjars no son estadisticament significatives, és a dir, que

no influeixen en el risc que té el pacient de morir.

Per tant, es torna a estimar el model sense aquestes dues variables.

Taula A.l.6. Estimacio del model sense les variables  no significatives.

B Exp(B) se(B) z p
ph.ecog 0.6495 1.915 0.20070 3.24 0.0012
ph.karno 0.0173 1.017 0.01031 1.68 0.0930
pat.karno -0.0167 0.983 0.00726 -2.30 0.0220
wt.loss -0.0137 0.986 0.00691 -1.99 0.0470

D’aquesta manera totes les variables son significatives (nivell de significacié 10%).

A continuacié es passa a estudiar la forma funcional de la funcié respecte cada una de
les variables importants dels model. Aixo es fara a partir de grafics dels residus de
martingala del model amb la variable d’interés a I'eix d’'abscisses. Perd abans, per tal
que la manipulacié dels missings sigui una mica més simple, es crea una nova base
de dades que conté només les variables del model i sense els missings. Els grafics

obtinguts sén els que es mostren a continuacio:
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Grafic A.l.4. Residus de martingala.

— —
B 0
a = 5 2
he 6 g pe
N © 3
= e] 0] 9] =
o 0
1o ™
I o
0.0 05 10 15 20 25 30
ph.ecog
H 8 -
© g i
o 1 8 : e
H tn
2~ | - (7]
g 8 g 2
4 ¢} ¢} 8 @
= o o) =
o o o o |
o
? 0 ¥
0 o | 0
40 60 80 100 -20 0 20 40 60
pat.karno wt.loss

Com es pot veure, en cada grafic s’ha representat una de les variables d’interes contra
els residus del model obtingut sense aquesta variable. Per tal de considerar una bona

forma funcional de la variable d’estudi cal que resulti un grafic més o menys lineal.

c) Residus “Deviance”

Encara que els residus de martingala tenen propietats molt semblants als de la
regressio lineal, no es distribueixen simétricament entorn del zero. Aquesta asimetria
pot donar lloc a grafics de residus dificils d’'interpretar. En canvi, els residus deviance,
gue van ser introduits per Therneau et al. (1990), a més de presentar propietats

semblants als de la regressio lineal, es distribueixen simetricament entorn del zero.

Aquests residus es defineixen de la seguent forma:

ror = sgn(ry; [+ 2{rw; +8; 1og(3, ‘ﬁvn)}]% (A.1.4.2.9)
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on ry; son els residus de martingala per l'individu i, i la funcié sgn() és la funcié signe
gue pren el valor +1 si el seu argument és positiu i —1 si és negatiu. D’aquesta manera,

els residus deviance tenen el mateix signe que els residus de martingala.

Aquests residus s'utilitzen per identificar valors atipics mitjancant grafics de dispersio

entre els residus i cada una de les covariables.

Exemple 7:

Es continua amb la mateixa base de dades de cancer de pulmé (exemple 6). Com que
els individus amb residus deviance elevats no sén ben predits pel model; aquests
residus ens donaran valors atipics representant-los contra cada una de les variables

d’interés. A continuacié es mostra algun exemple:

Grafic A.l.5. Residus Deviance.
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d) Residus de Schoenfeld o Score

Per a I'individu i i per la variable X;, aquests residus es defineixen com:

rsji =8 (xj —a;) (A.1.4.2.10)
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on:

> x;exp(B'x))

_ IR(Y)

> exp(B'x)

IR()

ji

Aquests residus prenen p valors (un per cada covariable) per cada un dels individus.
La seva suma i el seu valor esperat, s’aproximen a zero i, en un model ben especificat,

no estan correlacionats.

S'utilitzen per contrastar la hipotesis de riscos proporcionals representant, en un grafic
de dispersio, els residus a l'eix d'ordenades i els temps de supervivéncia al
d’abscisses. Si es compleix la hipotesis, el grafic ha d’oscil-lar entorn del zero i ho s’ha

d’observar cap comportament sistematic.

Exemple 8:

Es continua amb la mateixa base de dades de cancer de pulmé (exemple 6).
Finalment, es pot examinar la hipotesis de riscos proporcionals graficament tal com es

mostra a continuacio:

Grafic A.l.6. Residus de Schoenfeld o Score.
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En els quatre grafics que es mostren s’'observa com els valors oscil-len entorn del zero

sense cap comportament sistematic i per tant, no s'observa una violacié del suposit.

A.l.4.3. Formulaci6 del model de Cox a partir de pr  ocessos comptadors.

El model de Cox de riscos proporcionals (Cox, 1972) i els metodes estadistics
associats basats en la versemblanca parcial (Cox, 1975) es van situar en el context
dels models d’intensitat multiplicatius per processos comptadors multivariants per tal
de solucionar els problemes que aquest model presentava (Aalen, 1978; Andersen i
Gill, 1982; Andersen i Borgan, 1985).

Aquesta nova formulacié ha permes, a més d'ampliar el rang d’aplicacié del model de
Cox, una construccio molt més rigurosa i una justificacio per la funcio de versemblanga
parcial (Jacod, 1975; Arjas i Haara, 1984).

En aquest apartat es fara una descripcié de les principals definicions de la teoria dels
processos comptadors, i a continuacié s'introduira el model de Cox en aquest context.
Algunes referéncies importants a la teoria dels processos comptadors i martingales
s6n Brémaud i Jacod (1977), Jacod (1979), Gill (1980), Brémaud (1981) i Therneau et
al., (1990).

A.1.4.3.1. Introducci6 a la teoria dels processos ¢ omptadors.

Practicament és impossible realitzar un estudi de supervivéncia sense parlar de
censura i del suposit de censura independent que vol dir que la supervivéncia futura no
es pot veure afectada per la supervivencia o censura passada. Per formalitzar aquest
concepte, cal parlar matematicament sobre el passat i el futur i aixd sera possible a

partir del concepte de filtracio

Si es considera un espai de probabilitat (Q, F, P), una filtraci6 {F: t=0}, també

anomenada “historia”; és una familia creixent de sub-c-algebres de F, que compleix

les caracteristiques segients:

1.- FUOFROF [Os<t (creixent)
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2-F=() & 0Os (continua perla dreta)

t>s

La o-algebra ‘F; conté tot el que passa en temps t i representa I'adquisicié progressiva
d’'informacié respecte el temps. Aixi, la o-algebra 7. tot el que passa estrictament

abans del moment t; és la o-algebra més petita que conté totes F5 amb s<t.

Llavors, el suposit de censura independent es pot escriure com:

At) si T, >t

P('I:,- O[t,t +dt),D; =1] Ft_):
0 siT<t

Si es substitueix la probabilitat per I'esperanca d’'una variable aleatoria indicador i es

suma per i s'obté la seglient expressio:

E (#{i:ﬁi[t,t+dt),Di=J} IF. ) -

=#{i Tt <A dt= (A1.4.3.1.1)
=Y(OA®)dt=
=a(t)dt

on es defineixen els processos Y i a com:

YO=H{i:T; 2t} (A.1.4.3.1.2)
que compta el nombre d’individus a risc just abans del temps' t, i

a(t)=Y(OA(L). (A.1.4.3.1.3)

Per altra banda, la férmula (4.3.1.1) es pot interpretar com una martingala associada a
un cert procés comptador; en aquest cas, al procés N=(N(t)) t > 0 que compta el

nombre de recurréncies de I'esdeveniment que s’esta estudiant en el moment t:

N(t)= #{i:fi < t,Di:]}

172



i el seu procés d'intensitat associat sera a.

Per tal d’explicar el significat de martingala, primer cal definir el concepte de procés

d’intensitat acumulat A:

llavors, es pot definir el procés martingala M com:
M()=N()-A(1)

0, equivalentment,

dN()=dA®©®)+dM(O)=a(®)dt+dM()=Y ()AE)dt+dM(t)

A partir d’aqui, si es considera I'esperanca condicionada a F;. del procés M en l'interval

[t,t+dt) es té:

E (dM(t)|F. ) =E (dN(t)-dA®IF,.)
=E (dN(t)-a(t)dt|F,.)
=E (dN(t)|F. ) -a(t)dt
=0.

Aixi, una martingala és un procés comptador que es caracteritza per la relacié

E(dM(t) | F;-) = 0. O equivalentment, una martingala M(t) és un procés estocastic

adaptat a una filtracié { F: t=0} tal que:

E{M(t+s)| F3=M()

és a dir, si es coneix la historia del procés fins al moment t, el valor de M després de s

unitats és, en terme mig, el valor que tenia en t.
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En general, qualsevol procés comptador N es defineix com un procés que pren els
valors 0,1,2,... i registra amb un salt del valor k-1 al k el temps de la k-éssima
recurrencia d’'un cert esdeveniment, i té un procés d'intensitat associat a(t) definit com

a(t) = E(dN(t) | F+-). Aquest procés d'intensitat es caracteritza pel fet que M=N-A,

on A és el corresponent procés d'intensitat acumulada, és una martingala.

A.1.4.3.2. El model de Cox estandard a partir de pr  ocessos comptadors.

En el transcurs dels Ultims anys, s’ha anat creant una connexio entre el model de Cox,
I'estudi dels processos comptadors i la teoria de martingales. A continuacio es passa a

introduir el model de Cox estandard en el context dels processos comptadors.

Seguint la notacié de l'apartat A.l.1.4. d’aguest annex; es denota per X; = (Xu, X3,
..., Xpi) al vector de covariables associat a I'individu i per tot i=1,...,n; i es recorda que T,

representa el temps de supervivéncia d'aquest individu. D’aquesta manera, es pot

afirmar que el que s’observa ara son els triplets (‘T’l,Dl, Xl)..., (‘T’n,Dan) on:

T, =min(T,,C,)

1 siT<C,

Di=I(TiSCi)={O ST >C

Llavors, el model de regressio de Cox defineix la funcié de risc per I'individu i com:
A1) = Ao (1) PV
on A, €s una funcid no negativa anomenada risc bassal i representa la funcio de risc

associada comi a tots els individus; i B=(Bi,...,Bp)’ és un vector columna de

parametres desconeguts.

En el context dels processos comptadors, el parell de variables (Ti,Di) es

substitueixen per el parell de funcions (Ni(t),Y;(t)), on

Ni(t) = nombre d’esdeveniments o recurréncies d’'un mateix esdeveniment en

I'interval [0,t] per I'individu i-éssim.
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1 silindividu i-essim esta en risc en el moment t.
0 altrament.

Yi()= {
on la funcié Ni(t) és un procés comptador que compta 1 si I'individu i falla en el moment
t. Aixi, N; son funcions esglaonades, que prenen el valor zero en temps zero, i
augmenten una unitat per cada fallada. Per altra banda, Y; és un procés indicador que
pren valors {0,1}; prenent el valor 1 quan l'individu i-éssim esta sota observacié (per

tant, en particular, Ny només augmenta quan Y;=1).

Tal com s’ha dit anteriorment, el procés comptador N;(t) esta associat a un procés

d’'intensitat A=(A4, ..., Ay) de manera que el model de Cox es pot escriure ara com:
A =Y;(0)A, () exp{X;(t) 5} (A.1.4.3.2.1)

on B és un vector columna fix de p coeficients, Ao és la funcié de risc bassal, i Xi=(Xi,

..., Xijp)" €s un vector columna de p covariables per l'individu i-essim.

Sota aquest suposit, es defineix el procés de martingala associat com:

T
M; =N; = [A(du, i=1,...n, 7 0[0,t]

0

Aixi es modelitzen els temps de supervivencia mitjangcant processos estocastics amb

espai de temps finit.

Resulta adequat il-lustrar aguest procés mitjancant un diagrama, on els estats es
representen com a caixes, i on les fletxes entre les caixes indiquen les possibles
transicions directes. EI model més simple possible per dades de supervivéncia és el

model de dos estats, 0i 1.

VIU 1 MORT

\ 4
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O sigui, I'individu i-éssim pot prendre dos possibles estats, estat 0 (“viu”) o estat 1
(“mort”); Ni(t) compta el nhombre de transicions de I'estat 0 a I'estat 1 per l'individu i-
essim a l'interval de temps [0,t], i Y;(t)=1 si I'individu i s’observa en l'estat O just abans

de l'instant t.

A partir d’aqui s’estimen els parametres del model solucionant la segiient equacio:

0 l(B) _

s

on la funcié de versemblanca parcial es defineix com:
(B = ZI{Y,- (t)exp(X;(t)B) - log{z Y;(t)exp(X; (t)ﬁ)HdN,- (t)
i=1 ¢ j

1

Finalment, es pot demostrar que els estimadors B sén asimptoticament normals i

consistents per 3 (Andersen et al., 1993).
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ANNEX II: EL METODE JACKKNIFE.

En aquest annex es fara una breu revisié del métode Jackknife (veure més a Efron,
1982; Shao i Tu, 1995 i Wang et al., 1997). Aquest metode és una tecnica ideada per
estimar el biaix i I'error estandard d'un estimador (Quenouille, 1949; Tukey, 1958;
Efron, 1992; Tibshirani, 1992).

Es suposa que es té una mostra X = (X1, Xa,... ,X,) i Un estimador @=s(x); i que es vol

estimar el biaix i I'error estandard per 8. El métode jackknife es centra en les mostres

gue s’obtenen en eliminar una a una les observacions de la mostra original:
Xi)=(X1, X2, ... Xi-1, Xist,++Xn) (A1)

per i=1,2,...n, anomenades mostres jackknife. La mostra i-essima jackknife consisteix

en el conjunt de dades original sense I'observacio i-essima. Llavors es defineix com:

A

04 =s(xg) (A11.2)

com la i-éssima replica de I'estimador &.

A partir d’aqui es defineix I'estimador jackknife pel biaix com:

o125 = (=10 =0) (A1L3)
on
Oy = 2.0 /1
i=l (A.11.4)
L'estimador de jackknife per I'error estandard es defineix com:
1
n-1 A ~ ) %
S jack ={ 0 Z(ea) _9<-)) }
(A.11.5)
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D’on provenen aquestes formules? Es comenga amb sej. Igual que I'estimador
bootstrap de I'error estandard, la formula per aguest estimador és semblant a la mostra
de desviacions estandard dels n valors Xu), X@).... Xn Obtinguts en eliminar les
observacions de la mostra original una a una; excepte el factor inicial que és (n-1)/n
enlloc de 1/(n-1) o 1/n. Naturalment, (n-1)/n és més gran que 1/(n-1) o 1/n. Aquest

“factor d’augment” és necessari perqué les desviacions de jackknife

~ ~ 2
(e(i) _9(-)) (A.11.6)

tendeixen a ser més petites que les desviacions bootstrap

(é*(b) ‘é*('))z (AIL7)

i aixi, la mostra jackknife és més semblant a la mostra original x que la mostra

bootstrap.

La forma exacta del factor (n-1)/n prové de considerar el cas especial 0 =x . Llavors

és facil veure que

. jA
e, = {z (s, -5 o —un}}

(A.11.8)

Es a dir, el factor (n-1)/n és exactament el que es necessita per tal que I'estimador

S€jack Sigui igual a I'estimador sense biaix de I'error estandard per la mitjana.

De forma similar, I'estimador de jackknife pel biaix (3) és un multiple de la mitjana de

les desviacions jackknife

-0

%) ,i=1,2,...n. (A.11.9)

Aquestes quantitats es coneixen, a vegades, com els valors d’influéncia de jackknife.
El factor multiplicador (n-1) de (A.ll.3) és un factor d’augment similar al que apareixia a

la formula de [I'estimador jackknife de I'error estandard. Per veure d'on prové no

180



podem recorrer al cas especial 6 = x tal com s’ha fet pel cas anterior, ja que x no té

biaix i 6., —6 es zero. Donat que aquest cas no explica la necessitat d'aquest factor,

es considera la variancia de la mostra

n

ézz:(xi -X)’/n
1

(A.1.10)

Aquesta té biaix igual a -1/n vegades la variancia de la poblacio, i el factor (n-1)

~ A

multiplicant 6, -6 fa que [l'estimador biasjack sigui igual a -l/n vegades

Z(xi —i)z /(n-1), 'estimador sense biaix de la variancia de la poblacio.
1

Una altra forma de pensar en el métode Jackknife és en termes dels pseudo-valors

O =00 = =1)9; (AlI.11)

S'Observa que en el cas especial 6 =x, tenim que 6, = x,, I'-éssim valor de les dades

A

inicials. A més a més, per qualsevol 0, la férmula per I'estimador sej €s pot

expressar com:

S€ i = {Zn: (51 - 6)2 /{(n - l)n}}%

(A11.12)

Aquesta formula fa pensar en un estimador de I'error estandard per la mitjana per les

dades 0., i=1,2,... n. La principal idea és que els pseudo-valors poden actuar com a n

valors independents.
Queé passa si s'intenta portar aquesta idea més enlla utilitzant aquests pseudo-valors

per construir un interval de confian¢ca? Una solucioé raonable podria ser la construccio

del seglent interval
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net S jack (A.1.13)

(1-a)
n

on t. és el percentil (1-a) de la distribucié t amb n-1 graus de llibertat. Resulta,

perd, que aquest interval no treballa molt bé: en particular, no és significativament
millor que els intervals basats en la teoria normal. S6n necessaries, doncs, solucions
més bones per la construccié d'intervals de confianca; perd en aquest annex no

s’explicaran ja que només es volia fer una petita introduccié del métode jackknife.
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ANNEX Ill. CENTRE D’ATENCIO PRIMARIA (CAP) | HOSPIT ALS DE LA
REGIO SANITARIA DE GIRONA.

La Regi6 Sanitaria Girona comprén els sectors sanitaris Alt Emporda, Baix Emporda,
Garrotxa, Gironés, Pla de I'Estany, Ripollés i la Selva que practicament coincideixen
amb les comarques del mateix hom amb I'excepcié d’alguns municipis limitrofs. La
poblacié és de 657.948 habitants (tall de poblacié de gener de 2006) i una extensio

5.533 Km2, fet que representa el 17.28% del territori de Catalunya.

L'eix vertebrador del sistema sanitari és 'area basica de salut (ABS), unitat territorial
elemental on es presta I'atencio primaria de salut d’accés directe de la poblacié. Cada
ABS compta, com a minim, amb un centre d’atencié primaria (CAP) i es coordina amb
tots els serveis sanitaris i sociosanitaris d’atencié primaria del seu ambit, aixi com amb
els especialistes i hospitals que tingui assignats. Les funcions de I'ABS es
desenvolupen quan es crea I'equip d’atenci6é prima’ria (EAP), format per un conjunt de
professionals sanitaris i no sanitaris, que actuen de manera integrada, mitjangant el

treball en equip.

A continuacié es mostra una llista dels centres d'assisténcia primaria (CAP) que

formen la Regié Sanitaria de Girona.

Taula A.lll.1. Centres d'assisténcia primariaala  Regi6 Sanitaria de Girona
Comarca Centres d’assisténcia primaria (CAP)
Alt Emporda CAP Alt Emporda (Figueres)

CAP Cadaqués (Cadaqués)

CAP Doctor Subirds (La Jonquera)
CAP Llanca (Llanca)

CAP Dr. Moisés Broggi (L'Escala)
CAP Roses (Roses)

CAP Vilafant (Vilafant)

CAP Bascara (Bascara)

CAP Peralada (Peralada)

Baix Emporda CAP La Bisbal d’Emporda (La Bisbal d’Emporda)
CAP Doctor Josep Alsina i Bofill (Palafrugell)

CAP Catalina Cargol Rigé (Palamos)

CAP Sant Feliu de Guixols (Sant Feliu de Guixols)
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CAP Torroella de Montgri (Torroella de Montgri)

Garrotxa CAP Besalu (Besalu)
CAP Garrotxa (Olot)
CAP Sant Joan les Fonts (Sant Joan les Fonts)
CAP La Vall d’en Bas (St. Esteve d’en Bas)
Gironés CAP Cassa de la Selva (Cassa de la Selva)

CAP Celra (Celra)

CAP Glell (Girona)

CAP Girona 2 (Can Gibert del Pla)

CAP Montilivi (ABS Girona 3)

CAP Vila-roja (ABS Girona 3)

CAP Santa Clara (ABS Girona 1)

CAP Doctor Joan Vilaplana (ABS Girona 4)
CAP Salt (Salt)

CAP Sarria de Ter (Sarria de Ter)

Pla de I'Estany

CAP Banyoles (Banyoles)

Ripollés CAP Campdevanol (Campdevanol)
CAP Camprodon (Camprodon)
CAP Ribes de Freser (Ribes de Freser)
CAP Ripollés (Ripolles)

Selva CAP Doctor Ramon Vinyes (Anglés)

CAP Arbucies (Arbucies)

CAP Blanes (Blanes)

CAP Breda (Breda)

CAP Hostalric (Hostalric)

CAP Lloret de Mar (Lloret de Mar)

CAP Macganet de la Selva (Macanet de la Selva)
CAP Sant Hilari Sacalm (Sant Hilari Sacalm)
CAP La Selva de Santa Coloma de Farners (Sta Coloma de
Farners)

CAP Sils (Sils)

CAP Vidreres (Vidreres)
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La xarxa hospitalaria d'utilitzacio publica (XHUP) esta formada a la Regi6 Sanitaria de

Girona pels hospitals que es mostren a continuacio:

Taula A.lll.2. Hospitals de la Regi6 Sanitaria de Gi  rona

Comarca Hospitals

Alt Emporda Hospital de Figueres Fundaci6 Privada
Baix Emporda Hospital de Palamés

Garrotxa Hospital Sant Jaume

Gironés Clinica Girona, S.L.

Hospital Universitari de Girona Doctor Josep Trueta

Parc Hospitalari Marti i Julia (Hospital Santa Caterina)

Pla de I'Estany Clinica Salus Infirmorum
Ripollés Hospital de Campdevanol
Selva Hospital Comarcal de Blanes
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ANNEX IV. SINTAXIS | MODELS

A.IV.1. ANALISI ANDERSEN.

A.IV.1.1. Sintaxis

###IMPORTAR DADES

library(foreign)
datos<-read.dbf("dadesMarc.dbf")
names(datos)<-casefold(hames(datos))
attach(datos)

###Construccio d’'una variable categorica (per quint  ils)

edatc<-cut(edat,quantile(edat,c(0,0.2,0.4,0.6,0.8,1),na.rm=T))
levels(edatc)<-c(0,1,2,3,4)

datos$edatc<-edatc

attach(datos)

options(constrasts=c(“contr.treatment”,”contr.poly”))

pseudo<-gemma
pseudol[is.na(pseudo)]<-0
obs<- rbinom(length(pseudo),1,pseudo)

Sexe<-as.numeric(sexe)
edatcl<-as.numeric(edatc)*0
edatcl[edatc==1]<-1
edatcl[is.na(edatcl)]<-0
edatc2<-as.numeric(edatc)*0
edatc2[edatc==2]<-1
edatc2[is.na(edatc2)]<-0
edatc3<-as.numeric(edatc)*0
edatc3[edatc==3]<-1
edatc3[is.na(edatc3)]<-0
edatc4<-as.numeric(edatc)*0
edatc4[edatc==4]<-1
edatc4[is.na(edatc4)]<-0

# Construccio variables ficticies dicotomiques per enum

enum[enum==0]<-1
enum[enum>6]<-6

enum2<-enum*0
enum2[enum==2]<-1
enum3<-enum*0
enum3[enum==3]<-1
enum4<-enum*0
enumé4[enum==4]<-1
enum5<-enum*0
enumb5[enum==5|<-1
enume6<-enum*0
enum6[enum==6]<-1
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Valcohol<-as.numeric(valcohol)
Vmpoc<-as.numeric(vmpoc)
Insufcar<-as.numeric(insufcard)
Hta<-as.numeric(hta)
Dislip<-as.numeric(dislip)
Dm2<-as.numeric(dm?2)
Tab<-as.numeric(tab)
Extab<-as.numeric(extab)

Nvisites<-
nvisites12+nvisites31+nvisites32+nvisites41+nvisites42+nvisites43+nvisites51+nvisites
52+nvisites53+nvisites54+nvisites61+nvisites62+nvisites63+nvisites64+nvisites65

### ESTIMACIO BAYESIANA (SENSE EFECTES ESPACIALS)
library(R2WinBUGS)

dataRSG <- list(N=length(obs),nivell=id,K= max(id), Y=0bs, x12=enum2,x13=enums3,
X14=enum4, x15=enumb5, x16=enum6,x1=Sexe,
x21=edatcl,x22=edatc2,x23=edatc3,x24=edatc4,x3=Valcohol, x5=Insufcar, x6=Hta,
x7=Dislip, xX9=Tab,x10=Extab)

parametersRSG <- ¢("b0","c12","c13","c14","c15","c16",
"b1","b21","b22","b23","b24","b3","b5","b6","b7","b9","b10","sigma.beta0")

initsRSG <- function(){list(beta0= runif(max(id),0,1), bO=rnorm(1), c12=rnorm(1),
c13=rnorm(1), cl4=rnorm(1), c15=rnorm(1), c16=rnorm(1), bl=rnorm(1), b21=
rnorm(1), b22=rnorm(1), b23= rnorm(1), b24=rnorm(1), b3= rnorm(1), b5= rnorm(1),
b6=rnorm(1), b7=rnorm(1), b9= rnorm(1), b10= rnorm(1), sigma.betaO=runif(1,0,5))}

memory.limit(4000)

simu.hierar <- bugs(dataRSG, initsRSG, parametersRSG,model.file =
"Modelo.txt",n.chains = 2, n.iter =5000 , n.burnin = 500, n.thin = 30,

debug = FALSE, DIC = FALSE, digits = 5, codaPkg = FALSE,

bugs.directory = "C:/Archivos de programa/WinBUGS14",working.directory = NULL)

print(simu.hierar,digits=5)

### ESTIMACIO BAYESIANA AMB EFECTES ESPACIALS (BYM)

library(maptools)
library(tripack)
library(spdep)
library(SparseM)
library("RColorBrewer")

### Mapes inicials

x1 <- read.shape("Rsg.shp")
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plot.Map(x1,xlab="Lon",ylab="Lat")

### Matriu d’adjacéncia

X.2 <- Map2poly(x1)
rsg <- poly2nb(x.2)

### Ordre de los dades (en funcié del mapa en form  at shape)

CODIGO<- x1$att$ CODI_INE
orden4<-match(datos$muni,CODIGO)

Recode<-chind(1:length(unique(orden4)),sort(unique(orden4)))

Muni<-orden4

for(i in 1:length(unique(orden4)))}{
Muni[Muni==Recode[i,2]]<-Recode[i,1]}

### Analisis

dataRSG <- list(N=length(obs),nivell=idindv,K= max(idindv),
N1=length(rsg),level=Muni,Y=0bs, x1=Sexe,x11=Tempmodl, x12=Tempmod?2,
x13=Tempmod3, x14=Tempmod4,
x21=edatcl,x22=edatc2,x23=edatc3,x24=edatc4,x3=Valcohol,x4=Vmpoc,
x5=Insufcar,x6=Hta,x7=Dislip,x8=Dm2,x9=Tab,x10=Extab,x11=Nvisites,
num=sapply(rsg,length), adj=unlist(rsg),sumNumNeigh=length(unlist(rsg)))

parametersRSG <- c("b0","b1","b21","b22","b23","b24","c11","c12",
"c13","c14","b3","b4","b5","b6","b7","b8","b9","b10","b11", "sigma.beta0","sdS")

initsRSG <- function(){list(betaO= runif(max(idindv),0,1), bO=rnorm(1), c11=rnorm(1),
cl2=rnorm(1), c13=rnorm(1), cl4=rnorm(1),b1= rnorm(1), b21= rnorm(1), b22=
rnorm(1), b23=rnorm(1), b24= rnorm(1), b3= rnorm(1),b4= rnorm(1),b5=rnorm(1),
b6=rnorm(1), b7=rnorm(1), b8=rnorm(1), b9=rnorm(1),
b10=rnorm(1),b11=rnorm(1),sigma.betaO=runif(1,0,5),
S=rnorm(sapply(rsg,length)),sdS =runif(1,0,5))}

memory.limit(4000)

simu.hierar <- bugs(dataRSG, initsRSG, parametresRSG,model.file =
"ModeloBYMuvarexplSIN.txt",n.chains = 2, n.iter =10000 , n.burnin = 1000,n.thin = 30,
debug = FALSE, DIC = FALSE, digits = 5, codaPkg = FALSE,bugs.directory =
"C:/Archivos de programa/WinBUGS14", working.directory = NULL)

print(simu.hierar,digits=5)
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A.lIV. 1.2. Model Andersen sense efectes espacials.

model
{
for(iin1:N){
enum([il<-c12*x12[i]+c13*x13[i]+c14*x14[i]+c15*x15[i]+c16*x16]i]
x2[i]<-b21*x21[i]+b22*x22[i]+b23*x23[i]+b24*x24]i]
Y[i]~dbern(pli])
cloglog(p[i])<-
betaO[nivell[i]]+enum]i]+b1*x1[i]+x2[i]+b3*x3[i]+b5*Xx5[i] +b6*X6[i]+b 7*x 7[i] +b9*x9[i] +b10*
x10[i]

probali]<-exp(-
exp(betaO[nivell[i]][+enum[i]+b1*x 1[i]+x2[i]+b3*x3[i]+b5*X5[i]+b6*x6[i] +b 7*Xx 7[i] +b9*Xx9[i]+
b10*x10][i]))
}

# Priors:

for(i in 1:K){betaO[i] ~ dnorm(b0,tau.beta0)}
tau.betaO<-pow(sigma.beta0,-2)
sigma.beta0 ~ dunif(0,5)

b0 ~ dnorm(0,0.005)

c12 ~ dnorm(0,1.0E-6)

c13 ~ dnorm(0,1.0E-6)

cl14 ~ dnorm(0,1.0E-6)

c15 ~ dnorm(0,1.0E-6)

c16 ~ dnorm(0,1.0E-6)

bl ~ dnorm(0,0.005)

b21 ~ dnorm(0,0.005)

b22 ~ dnorm(0,0.005)

b23 ~ dnorm(0,0.005)

b24 ~ dnorm(0,0.005)

b3 ~ dnorm(0,0.05)

b5 ~ dnorm(0,0.05)

b6 ~ dnorm(0,0.005)

b7 ~ dnorm(0,0.005)

b9 ~ dnorm(0,0.005)

b10 ~ dnorm(0,0.005)
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A.IV.1.3. Model Andersen amb efectes espacials.
model
for(iin1:N){

Y[i] ~ dbern(pli])
cloglog(p[i])<-b0O+SJ[level[i]]
}

# CAR prior distribution for spatial random effects:
S[1:N1] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau.S)
for(k in L:sumNumNeigh) {

weights[k] <- 1}

# Priors:

b0 ~ dnorm(0,0.005)
tau.S <- pow(sdS,-2)
sdS ~ dunif(0,5)

}

A.IV.2. ANALISI GOLDSTEIN.

A.IV.2.1. Sintaxis

#Htlmportar dades

library(foreign)
datos<-read.spss("dadesGoldstein.sav",use.value.labels=FALSE,
to.data.frame=TRUE)

names(datos)<-casefold(names(datos))

attach(datos)

###Construccié d’'una variable categorica (per quint ils)

edatc<-cut(edat,quantile(edat,c(0,0.2,0.4,0.6,0.8,1),na.rm=T))
levels(edatc)<-c(0,1,2,3,4)

datos$edatc<-edatc

attach(datos)
options(constrasts=c(“contr.treatment”,”contr.poly”))

obs<-y

Sexe<-as.numeric(sexe)
edatcl<-as.numeric(edatc)*0
edatcl[edatc==1]<-1
edatcl[is.na(edatcl)]<-0
edatc2<-as.numeric(edatc)*0
edatc2[edatc==2]<-1
edatc2[is.na(edatc2)]<-0
edatc3<-as.numeric(edatc)*0
edatc3[edatc==3]<-1
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edatc3[is.na(edatc3)]<-0
edatc4<-as.numeric(edatc)*0
edatc4[edatc==4]<-1
edatc4[is.na(edatc4)]<-0

# tempmod s'introdueix no parametricament

# Primer s’estandarditza
Tempmod<-(tempmod-mean(tempmod,na.rm=T))/sd(tempmod,na.rm=T)
# # Restricted cubic splines

library(splines)

Tempmodl<-ns(Tempmod,4)[,1]
Tempmod2<-ns(Tempmod,4)[,2]
Tempmod3<-ns(Tempmod,4)[,3]
Tempmod4<-ns(Tempmod,4)[,4]

Valcohol<-as.numeric(valcohol)
Vmpoc<-as.numeric(vmpoc)
Insufcar<-as.numeric(insufcar)
Hta<-as.numeric(hta)
Dislip<-as.numeric(dislip)
Dm2<-as.numeric(dmz2)
Tab<-as.numeric(tab)
Extab<-as.numeric(extab)
Nvisites<-as.numeric(nvisites)

### ESTIMACIO BAYESIANA (SENSE EFECTES ESPACIALS)
library(R2WinBUGS)

dataRSG <- list(N=length(obs),nivell=idindv,K= max(idindv), Y=obs,
x1=Sexe,x11=Tempmodl, x12=Tempmod2, x13=Tempmod3, x14=Tempmod4,
x21=edatcl,x22=edatc2,x23=edatc3,x24=edatc4,x3=Valcohol,x4=Vmpoc,
x5=Insufcar,x6=Hta,x7=Dislip,x8=Dm2,x9=Tab,x10=Extab,x11=Nuvisites)

parametersRSG <- ¢("b0","b1","b21","b22","b23","b24","c11","c12",
"c13","c14","b3","b4","b5","b6","b7","b8","b9","b10","b11",
"sigma.beta0")

initsRSG <- function(){list(betaO= runif(max(idindv),0,1), bO=rnorm(1), c11=rnorm(1),
cl2=rnorm(1), c13=rnorm(1), cl4=rnorm(1),b1=rnorm(1), b21= rnorm(1), b22=
rnorm(1), b23=rnorm(1), b24= rnorm(1), b3= rnorm(1),b4= rnorm(1),b5=rnorm(1),
b6=rnorm(1), b7=rnorm(1), b8=rnorm(1), b9=rnorm(1),
b10=rnorm(1),b11=rnorm(1),sigma.betaO=runif(1,0,5))}

memory.limit(4000)
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simu.hierar <- bugs(dataRSG, initsRSG, parametersRSG,model.file =
"Modelo.txt",n.chains = 2, n.iter =10000 , n.burnin = 1000,n.thin = 30, debug = FALSE,
DIC = FALSE, digits =5, codaPkg = FALSE,bugs.directory = "C:/Archivos de
programa/WinBUGS14",working.directory = NULL)

print(simu.hierar,digits=5)

### ESTIMACIO BAYESIANA AMB EFECTES ESPACIALS (BYM)

library(maptools)
library(tripack)
library(spdep)
library(SparseM)
library("RColorBrewer")

### Mapes inicials
x1 <- read.shape("Rsg.shp")

plot.Map(x1,xlab="Lon",ylab="Lat")

### Matriu d’adjacéncia

X.2 <- Map2poly(x1)
rsg <- poly2nb(x.2)

### Ordre de les dades (en funcié del mapa en form  at shape)

CODIGO<- x1%att$ CODI_INE
orden4<-match(datos$muni,CODIGO)

Recode<-chind(1:length(unique(orden4)),sort(unique(orden4)))

Muni<-orden4

for(i in 1:length(unique(orden4)))}{
Muni[Muni==Recode[i,2]]<-Recode][i,1]}

### Analisis

dataRSG <- list(N=length(obs),nivell=idindv,K= max(idindv),
N1=length(rsg),level=Muni,Y=0bs, x1=Sexe,x11=Tempmodl, x12=Tempmod2,
x13=Tempmod3, x14=Tempmod4,
x21=edatcl,x22=edatc2,x23=edatc3,x24=edatc4,x3=Valcohol,x4=Vmpoc,
x5=Insufcar,x6=Hta,x7=Dislip,x8=Dm2,x9=Tab,x10=Extab,x11=Nvisites,
num=sapply(rsg,length), adj=unlist(rsg),sumNumNeigh=length(unlist(rsg)))

# parametersRSG <- ¢("b0","b1","b21","b22","b23","b24","c11","c12",
#"c13","c14","b3","b4","b5","b6","b7","b8","b9","b10","b11",
# "sigma.beta0","sdS")
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initsRSG <- function(){list(betaO= runif(max(idindv),0,1), bO=rnorm(1), c11=rnorm(1),
cl2=rnorm(1), c13=rnorm(1), cl4=rnorm(1),b1=rnorm(1), b21= rnorm(1), b22=
rnorm(1), b23=rnorm(1), b24= rnorm(1), b3= rnorm(1),b4= rnorm(1),b5=rnorm(1),
b6=rnorm(1), b7=rnorm(1), b8=rnorm(1), b9=rnorm(1),
b10=rnorm(1),b11=rnorm(1),sigma.betaO=runif(1,0,5),
S=rnorm(sapply(rsg,length)),sdS =runif(1,0,5))}

memory.limit(4000)

simu.hierar <- bugs(dataRSG, initsRSG, parametersRSG,model.file =
"ModeloBYMvarexplSIN.txt",n.chains = 2, n.iter =100 , n.burnin = 10,n.thin = 30, debug
= FALSE, DIC = FALSE, digits = 5, codaPkg = FALSE,bugs.directory = "C:/Archivos de
programa/WinBUGS14", working.directory = NULL)

print(simu.hierar,digits=5)
A.IV.2.2. Model Goldstein sense efectes espacials

model

for (iin 1: N){
rcubic[i]<-c11*x11[i]+c12*x12[i]+c13*x13[i]+c14*x14]i]
x2[i]<-b21*x21[i]+b22*x22[i]+b23*x23[i]+b24*x24]i]
Y[i] ~ dbern(p[i])
logit(p[i])<-
betaO[nivell[i]]+rcubicl[i]+b1*x1[i]+x2[i]+b3*x3[i]+b4*x4[i]+b5*Xx5[i]+b6*X6[i] +b 7*X 7[i] +b8*
x8[i]+b9*x9[i]+b10*x10[i]+b11*x11[i]

probali]<-
exp(betaO[nivell[i]]+rcubic[i]+b1*x1[i]+x2[i]+b3*x3[i] +b4*x4[i] +b5*X5[i]+b6*X6[i] +b 7*X 7[i] +
b8*x8[i]+b9*x9[i]+

b10*x10[i]+b11*x11[i])/(1-+exp(betaO[nivell[if]+rcubic[ij+b1*x[i]+x2[i]+b3*x3[i]+b4*x4[i]+
b5*x5[i]+b6*x6[i]+b 7*x7[i]+b8*x8[i]+b9*x9[i]+
b10*x10[i]+b11*x11[i]))
}

# Priors:

for(i in 1:K){betaO[i] ~ dnorm(b0,tau.beta0)}
tau.betaO<-pow(sigma.beta0,-2)
sigma.beta0 ~ dunif(0,5)

b0 ~ dnorm(0,0.005)

cll ~ dnorm(0,1.0E-6)

c12 ~ dnorm(0,1.0E-6)

c13 ~ dnorm(0,1.0E-6)

cl14 ~ dnorm(0,1.0E-6)

b1l ~ dnorm(0,0.005)

b21 ~ dnorm(0,0.005)

b22 ~ dnorm(0,0.005)

b23 ~ dnorm(0,0.005)

b24 ~ dnorm(0,0.005)

b3 ~ dnorm(0,0.005)
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b4 ~ dnorm(0,0.005)

b5 ~ dnorm(0,0.005)

b6 ~ dnorm(0,0.005)

b7 ~ dnorm(0,0.005)

b8 ~ dnorm(0,0.005)

b9 ~ dnorm(0,0.005)

b10 ~ dnorm(0,0.005)

b1l ~ dnorm(0,0.005)

for(k in 1:5){beta[k]~dnorm(0,0.005)}

A.IV.2.3. Model Goldstein amb efectes espacials.
model

for(iin1:N){

rcubic[i]<-c11*x11[i]+c12*x12[i]+c13*x13[i]+c14*x14]i]

x2[i]<-b21*x21[i]+b22*x22[i]+b23*x23[i]+b24*x24]i]

Y[i] ~ dbern(pli])

logit(pl[i])<-
betaO[nivell[i]]+rcubicl[i]+b1*x1[i]+x2[i]+b3*x3[i]+b4*x4[i]+b5*x5[i]+b6*X6[i] +b 7*X 7[i] +b8*
x8[i]+b9*x9[i]+

b10*x10[i]+b11*x11[i]+S[level[i]]

probali]<-
exp(betaO[nivell[i]]+rcubic[i]+b1*x1[i]+x2[i]+b3*x3[i] +b4*x4[i] +b5*X5[i] +b6*x6[i]+b 7*X7[i] +
b8*x8[i]+b9*x9[i]+

b10*x10[i]+b11*x11[i]+S[level[i]])/(1+exp(betaO[nivell[i]]+rcubic[i]+b1*x1[i]+x2[i] +b3*Xx3[i]
+b4*x4[i]+b5*x5[i]+b6*x6[i]+b7*x7[i]+b8*x8][i]+b9*x9[i]+
b10*x10[i]+b11*x11[i]+S[level[i]]))
}

# CAR prior distribution for spatial random effects:
S[1:N1] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau.S)
for(k in 1:sumNumNeigh) {

weights[k] <- 1}

# Priors:

for(i in 1:K){betaO[i] ~ dnorm(b0,tau.beta0)}
tau.betaO<-pow(sigma.beta0,-2)
sigma.beta0 ~ dunif(0,5)

b0 ~ dnorm(0,0.005)

cll ~ dnorm(0,1.0E-6)

c12 ~ dnorm(0,1.0E-6)

c13 ~ dnorm(0,1.0E-6)

cl4 ~ dnorm(0,1.0E-6)

bl ~ dnorm(0,0.005)

b21 ~ dnorm(0,0.005)

b22 ~ dnorm(0,0.005)

b23 ~ dnorm(0,0.005)

b24 ~ dnorm(0,0.005)

b3 ~ dnorm(0,0.005)

b4 ~ dnorm(0,0.005)
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b5 ~ dnorm(0,0.005)

b6 ~ dnorm(0,0.005)

b7 ~ dnorm(0,0.005)

b8 ~ dnorm(0,0.005)

b9 ~ dnorm(0,0.005)

b10 ~ dnorm(0,0.005)

b1l ~ dnorm(0,0.005)

for(k in 1:5){beta[k]~dnorm(0,0.005)}
tau.S <- pow(sdS,-2)

sdS ~ dunif(0,5)
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Abstract

In multivariate survival analysis the individuals can present more than one event (or
recurrences) in the observation period. This fact demands a different methodology from that
used in univariate survival analysis because duration between recurrences could be correlated

due to the presence of unobserved individual factors.

Until recently, the most common way of dealing with this type of situation in survival analysis
was by using marginal models or using the conditional models. This article explains a specific

analysis method for this situation.

The aim of this study is to model multivariate survival data, based on generalised linear mixed
models (GLMM) applied to a database of hospital admissions due to chronic obstructive
pulmonary disease (COPD). Specifically, the method that will be used is a special case of the

nonlinear multivariate model proposed by Goldstein (1991).

Keywords: Multivariate survival data, conditional models, generalised linear mixed models,

chronic obstructive pulmonary disease.
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1. Introduction

Survival research is interested in the time that passes from the beginning of the study until the
event of interest occurs. However, it is very common to find individuals who experience this
event more than once during the period of study. In this case, a different methodology needs to

be used to that of the standard univariate survival analysis.

This article explains a specific analysis method for this situation, applied to a database of
hospital admissions due to chronic obstructive pulmonary disease (COPD), where the variable
to be modelled is the risk that an individual has of being readmitted to hospital due to COPD.
Therefore, it is about studying different recurrences of the same event.

In this case, the duration between recurrences could be correlated due to the presence of
unobserved individual factors. This type of event is normally dealt with by introducing individual
random effects in the model, resulting in a multivariate model. The random effects represent the
individual “frailty” and the variance of these effects measures the unobserved heterogeneity
between individuals (Goldstein et al., 2004b; Barcelo, 2001).

Until recently, the most common way of dealing with this type of situation in survival analysis
was by using marginal models such as the robust covariance matrix estimation in the Andersen-
Gill approximation (Therneau and Hamilton, 1997); the Wei, Lin and Weissfeld method (Wei et
al., 1989) or the Prentice, Williams and Peterson method (Prentice et al., 1981); or using the
conditional models such as the frailty models (EM algorhthym) (Therneau and Grambsch,
2000). Barcel6 (2001) and Barcel6 and Saez (2004) proposed a modification to the frailty model
that also enabled not only the conditional mean but also the variance of the frailty to be

modelled simultaneously.

The aim of this study is to model multivariate survival data, based on generalised linear mixed
models (GLMM). Specifically, the method that will be used is a special case of the nonlinear
multivariate model proposed by Goldstein (1991), and developed by Steele et al. (1996) in other
context, to work with competing risk models and by Goldstein himself (Goldstein et al., 2002) to
work with competing risk models with multiple statuses of origin. Finally, Steele, Goldstein and
Browne (Goldstein et al., 2004b; Steele, 2008; Goldstein et al., 2004a) combined all these

extensions to obtain a more general multilevel competing risk model.

Currently one of the most common respiratory diseases is chronic obstructive pulmonary
disease (COPD) which has become one of the main causes of morbidity and mortality in the
world. This disease affects more than 52 million people worldwide (Pauwels et al., 2001) and
according to the World Health Organisation (WHO), each year it causes the death of at least 2.9

million people. In Spain this figure is at more than 18,000 people (INE, 1998).

201



Various epidemiological population-based studies have been carried out in Spain, the most
important of which is the IBERPOC study (Sobradillo et al., 1999; Sobradillo et al., 2000),
designed to measure the prevalence and variation in the distribution of COPD. This study,
carried out during 1996-1997, estimated the prevalence for the adult population between 40 and
69 years of age to be 9.1%. Unfortunately this data has not improved in recent studies
(Izquierdo, 2003; Halbert et al., 2006) which affirm that the prevalence of COPD in the general

population is estimated at around 1%, and increases to 8-10% or more in adults over 40.

Around 8% of Spaniards between 20 and 44 years of age suffer the first symptoms of the
disease, prevalence which is the highest on the European continent and which predicts a
worsening of the problem in the future (Cerveri et al., 2001; Miravitlles, 2005). This prevalence
is related to the high level of tobacco smoking in the Spanish population, that has remained
stable or has decreased amongst men, but that has increased considerably amongst women
(Peris et al., 2004).

Global estimations of mortality carried out in 1990 (Murray and Lopez, 1996; Murray and Lopez,
1997) have recently been updated (Lopez et al., 2006) and reiterate that COPD, which was the
fifth cause of death in 1990, has since the year 2000 become the fourth and will become the
third cause by 2020.

Given this situation it is not surprising that the economic repercussions and the use of health
resources for COPD are considerable. In Spain it is calculated that there are 280,000
(prevalence) diagnosed and treated cases of this disease (Sobradillo et al., 2000) and that each
diagnosed patient generates an annual average expense of between 900 € and 3,000 €
(Miravitlles et al., 2003; Masa et al., 2004).

Chronic obstructive pulmonary disease is however an illness that should originally be diagnosed
and treated by the primary healthcare services. If this were the case, hospital readmissions
should not be found due to this cause and both the economic cost and the use of resources
generated by this disease would decrease. At present there are various studies that confirm this
fact, given that they demonstrate that an adequate control of the disease by the primary
healthcare services would reduce the number of readmissions to hospital and would improve
the quality of life of those with the disease (Kaag et al., 1996; Hermiz et al., 2002; Wilkinson et
al., 2004; Gadorury et al., 2005; Casas et al., 2006). On the other hand, the study of these
readmissions could also be useful to evaluate the treatment given within the hospital for this
type of patient, as well as to try and analyse the factors associated with the duration of the stay
in hospital and to find out the hospital social security impact that this diseases causes (Librero
et al., 1999; Soler et al., 2001; Verdaguer et al., 2003).
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The objective of this study is twofold. First, to assess which factors influence the fact that an
individual returns to hospital. Second, because readmissions could be actually considered

multivariate survival data, mixed models are used to approach multivariate survival analysis.

Section 2 explains the method used whilst Section 3 presents the results obtained and finally

Section 4 will discuss the same.

2. Method

Data.

The database used was created based on two different sources of information: on one hand,
the Conjunt Minim Basic de Dades de I'Alta Hospitalaria, CMBDAH (Basic Minimum Group of
Hospital Admission Data), for 2003, which provides information regarding all the hospital
admissions that occurred in hospitals in the Healthcare Region of Girona (RSG) (province of
Girona excluding the administrative division of Cerdanya) during 2003 of both RSG residents
and non-residents. And, on the other hand, information was gathered from the Institut Catala de
la Salut, ICS (Catalan Healthcare Institute), with regard to all those users attended to during
2003 in any of their primary healthcare centres, such as for example the number and type of

visits made by each user or their health problems.

After crossing the information provided by these two sources, the admissions of RSG residents,
diagnosed with COPD in one of the main or secondary diagnosis, classified as medical
episodes and corresponding to the higher respiratory or cardiac diagnostic category, were
selected, eliminating admissions corresponding to the type of day hospital activity. This was the
way in which the definitive database was obtained, which included all the individuals resident in
the RSG who were admitted at least once during the first quarter of 2003, with a main or
secondary diagnosis at admission to hospital of chronic obstructive pulmonary disease. Some
of the variables included are gender, town and age of the patient, number of admissions of each
individual and the different diagnosis for each admission, variables relating to health problems
that the patient could suffer (alcoholism, COPD, cardiac insufficiency, arterial hypertension,
dyslipemia, diabetes mellitus type 2 and smoking) and finally the number of visits made by the
patient to the corresponding basic healthcare area during the first quarter of 2003. It should b
taking into account that health problems were diagnosed at the primary health care level. In this
sense, COPD diagnosis at admission, used as inclusion criteria, did not necessary imply that

the individual was also diagnosed at the primary health care level.

Methods
The method proposed consists of a general model for multivariate survival data analysis. The
principal idea of this model is based on using a logistic regression model after restructuring the

database, converting each survival time into a binary sequence called response.
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In the present study, the database is structured on two levels: the individual represented by the
subindex i, and the episode or recurrence corresponding to subindex k. Finally, with the

subindex h, it is represented the status of the patient who could be or not be admitted.

The objective is to build a model for the probability of a change in status that is from no
admission to hospital admission, occurring at any interval. It is assumed that this probability
depends on the status of the individual at the time of the study, the permanence in this status, of
some covariables and of the random effects. This probability (A) is known as risk function and in

this study is defined as:

Aniky=P Whikg zl‘yhik(t-l) =0) 1)

where, as previously mentioned, the subindex i refers to the individual, k to the episode and h to

the status; and y is a binary response variable with a value of 1 if the status has changed and 0

if it has not. Presumably this variable is distributed as a Binomial, Yy ~ Binomial(1, A ) -

Table 1 shows the construction of this response variable y using a practical case of two
individuals, a woman and a man, that have been admitted to hospital once and twice

respectively in a period of ten days.

Subsequently, to predict this probability a logit model can be used working with the logarithm of
the odds ratios of the change in status, in other words, the ratio of the probability of change in

status, with respect to the probability of no change. The general model used is shown below:

A . $
log| 0 |= logit(Ayyy)= Bo+ Y BiXipiky+ O Ui+ ey @)
(1-Mhiko)) j=1

where the terms u; and ey refer to the individual variation and that of the episodes respectively,
Xhike are the explicative variables and f(t) is a function of time of permanence in the current
status. For this function a set of dummy variables (blocking factors) could be used for the
different intervals 1, 2,...,n, where n is the maximum number of intervals for any status.
However a problem arises when there are few episodes of long duration, given that this would
imply the need of many dummy variables and therefore some of them could have an inefficient
estimation. For this study an attempt has been made to model this, by means of a smoothing
function using cubic splines (continuous mathematical functions defined piecewise by
polynomials) (Remontet et al., 2007). However, given that sometimes these functions can
perform badly at the tail end, the smoothing function f(t) of the model has been approximated
based on restricted cubic splines (Harrell et al., 1988). This type of spline is similar to the cubic
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splines with the difference that the part prior to the first breakpoint and after the last is linear, a

first degree polynomial.

In general, if the breakpoints are defined as Kk, tj, t,,...,ts, the restricted cubic splines can be
adjusted creating k-2 derived variables (Harrell et al., 1988; Durrleman and Simon, 1989) and

its representation is:

k-2 3t -t te-1 7
f(X)=,80+ﬂ_|_X+ Zﬁj{(x—tj) +_tkk_th_(X—tk—1)3+ k=1 %j (X_tk)3:| 3)

j:]_ k-1
where 8= (,80, B, Bio, ...,ﬁ]k_z) is the vector of coefficients.

In this study four breakpoints have been used corresponding to the quartiles of the set of data

used.

Finally, therefore, the model used is:

p
l0git(Ahiky)= Boi+ Y BiXjpikgy +f 0+ U™ 4)
j=1

where ui(h) represents the random effects for the individual i in the status h.

The random effects associated with the episode (ey) have been excluded from the model, given
that no differences are shown in any of them. However, the independent term 3y is a random

effect specific to each individual.

Estimation model
In this case a Bayesian approximation (Saez and Saurina, 2007) has been chosen for use
because it works with very large dimension matrixes and with the frequentist approximation this

is an unapproachable task using computational means.

In order to carry out the estimation from the Bayesian point of view, the distributions must be
fixed a priori for the random effects and for the rest of the parameters (both of the constraint
function, of the variance function, and for the parameters of the probability distributions of the

random effects) and estimate the distribution a posteriori.
The selection of the priors that will be used in each case is subjective and often based on the

judgement of the experts and on the type of data available. When a posterior distribution is of

the same family as that of the prior distribution used, they are referred to as conjugate
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distributions. The use of these distributions implies that the prior parameters have good
mathematical properties for the calculation of the posterior distributions. The calculation of the
posterior probabilities in the case of not using conjugated priors is complicated, but currently it is

possible using the Markov chain Monte Carlo.

In any case the sensibility analysis has to play an important role in this type of inference, in
order to investigate the impact that the choice of priors has on the results and conclusions of the
analysis. Ultimately, using Bayesian methods of Markov chain Monte Carlo (Gilks et al., 1996;

Spiegelhalter et al., 2003), the unknown parameters are estimated.

As previously mentioned, the complete Bayesian estimation requires the “Likelihood” to be
provided, in other words, that the model and the prior distribution of the parameters of interest
be specified. Specifically, prior distributions for the random effects (normal interchangeable for
heterogeneity), for the parameters of the model, as well as for the standard deviations of the

random effects.

In the case of the standard deviations of the random effects, vague or weak informative prior
distributions can be selected. The problem in this case is that the selection of an uninformative
and “proper” prior (in the sense that its integral is equal to the unit), implies that the posterior
inference depends on the parameters of the prior distribution. This (excessive) sensibility is
particularly problematic if there is not sufficient evidence of the existence of heterogeneity
between units. For this reason a prior has been chosen for use, that does not present this
problem, a uniform distribution in the finite range (from 0 to 5) for the standard deviation of the

random effects (Gelman, 2005).

Once the model (likelihood) and the prior distributions have been specified, the posterior
distribution is obtained. When various parameters have to be estimated, as in this study
(standard deviations of the random effects, parameters), multiple integrals are used which
makes the use of simulation methods necessary given that the results cannot be obtained
directly. Specifically, the dependent sampling is used based on the Markov chain, MCMC (Gilks
et al., 1996; Elliot and Best, 2005). There are various algorithms for designing Markov chains.
The most well-known is Gibbs sampling (Geman and Geman, 1984; Tanner and Wong, 1987;
Gelfand and Smith, 1990) which is used by WinBUGS (Lunn et al., 2000).

Given its iterative form, the convergence of the simulations is crucial for validating the results
obtained using these complete Bayesian methods. This is the reason why in this study, for each
parameter to be estimated, three chains are used and a large number of simulations are carried
out (50,000 minimum), of which 10% of the initial ones are ignored (burn-in procedure) and of

which each certain number of iterations the estimated parameters are saved, rejecting the
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remaining iterations with the aim of avoiding the autocorrelation that occurs in chains (thinning

procedure).

After obtaining the results of the model, the convergence is verified using the Brooks-Gelman-
Rubin (Brooks and Gelman, 1998) statistic (called R-hat) and the sampling size of the chains
(n.eff) (Carlin et al., 1998; Gelman et al., 2004). The agreed convergence criteria were that the
R-hat was to be less than 1.05 and the effective number (n.eff) higher than 100 in the
estimations of the typical deviations of the random effects (Barcel6 et al., 2008), given that they
are the most problematic parameters due to the convergence. If these criteria were not met the

number of simulations was increased until the convergence was reached.

The free software R (version 2.4.1) (R Development Core Team, 2007) and WinBUGS (Lunn et
al., 2000; Spiegelhalter et al., 2003), and the R, R2ZWIinBUGS (Gelman et al., 2007) libraries

were also used, enabling the two environments to be connected.

3. Results
During the first quarter of 2003, 753 individuals were recorded for having been admitted at least

once due to COPD, of which 72.6% were men and the rest women.

As shown in table 2, the majority of the patients, 83.7%, were admitted only once and the rest
between two and five times. The number of admissions presents statistically significant
differences between both genders (p-value: 0.008), observing that the group of men show a
higher number of readmissions than that of women. With regard to the problems that the
individuals suffer, the most common is COPD, with 14.2% of the cases, followed by arterial
hypertension with 10.9%. By gender, the men follow the global trend given that their most
common problem is also COPD (15.5%), however, in women the most common is arterial
hypertension (12.6%). It must also be highlighted that the problem of tobacco is much more

common in men (7.9%) than in women (1.0%).

On average men were admitted 1.24 times (confidence interval at 95%, CI 1.19-1.29) and
women 1.13 (CI 1.08-1.19) (table 3). The overall average age is 71.04 years (Cl 69.90-72.19)
and the average number of visits made during this period is 0.4 (Cl 0.28-0.51). By gender, the
average age of women is 70.9 years (Cl 68.56-73.25) and of men 71.1 (Cl 69.79-72.41), and
with regard to the number of visits, the average for women is 0.48 (Cl 0.24-0.72) and for men
0.37 (CI 0.24-0.49) (table 3). These differences between gender are also statistically significant,
observing that the average age of men is higher than that of women (p-value: 0.000) and that

women make more visits to the primary healthcare services than men (p-value: 0.001).

Table 4 shows the results obtained in the final model where only the variables associated to

207



time of permanence within each interval resulted in being significant. This variable has been
treated in four parts, obtaining a non linear relationship. In this sense, if the time of permanence
is within the first, the third or the fourth part, this variable positively influences the response
variable, meaning more probability of readmission. On the other hand if the time of permanence
is within the second part, this variable influences negatively. Despite not being statistically
significant, a positive relationship has been detected in the event of suffering one of the
following problems: cardiac insufficiency, dyslipemia or being an ex-smoker. In other words, if
the individual suffers any of these problems there is more probability of being readmitted to
hospital than if they do not suffer them. On the other hand, a negative relationship with the
probability of being admitted has been discovered for the rest of the variables. In other words,
women are less likely to be readmitted than the men, the older the individual the less the
probability of being readmitted, if the individual suffers any of the following problems:
alcoholism, chronic obstructive pulmonary disease (COPD), arterial hypertension, diabetes
mellitus 2 or smoking they are less likely to be readmitted to hospital than those that do not
suffer, and finally, the more visits made to primary, the lower the probability of the individual

being readmitted.

With the aim of finding the probabilities of change of status for each unit of time the following
formula was used:

Jt

S(t)= D (1')‘hik(tj)) (5)

where t; indicates the duration of the interval j, J; is the j value corresponding to the duration of
the interval j and A, is the estimated risk function with either explicative variables or without

taking them into account.

Figure 1 shows the probability of a change in status occurring, as in, of being admitted or not
being admitted or the reverse, according to the number of admission. First of all it must be
noted that for the first three admissions this probability exists for the whole study period (90
days) whilst for the fourth and fifth admission there is only data available for up to the middle of
the period. It can also be observed that during the first thirty days, the probability of the change
in status of the first admission is higher than the rest, and that the fourth admission has the
lowest probability. During the rest of the period, the probability of the change of status of the first

admission and of the third, are very close and that of the second admission is the lowest.

Figure 2 shows the probability of a change in status occurring according to gender for the first
admission and it can be observed how women have a higher probability than men during the
whole period of study. The other graphs (figures 3-7) show how the probability of a change of
status occurring for the first admission according to the problems that the individual could suffer
(alcohol, COPD, arterial hypertension, cardiac insufficiency and tobacco) follows the same trend
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in all. If the individual suffers from the problem they are more likely to show a change in status

compared to not suffering (although no relationship was statistically significant).

4. Discussion

For this study a method for modelling multivariate survival data has been proposed. Specifically,
and based on the proposals of Goldstein, Steele and others (Goldstein, 1991; Steele et al.,
1996; Goldstein et al., 2002; Steele, 2008; Gelman et al, 2004), a mixed generalised linear
model has been used with a binomial response with the following characteristics: in the first
place, the individual heterogeneity has been modelled using random effects in the constant on
the level of the individual; in second place, the time of permanence in the current status has
been modelled using a smoothing function that included restricted cubic splines and finally, the

model has been estimated using a Bayesian approximation.

It must also be noted that the model excludes the random effects associated with the episode
given that significant differences are not shown in any of them, which could be a result of a low

proportion of women that experience more than one change of status.

As an application the risk has been used that each individual has of being readmitted to hospital
due to COPD, and the model aims to explain the probability of a change in status occurring, in
other words, of changing from being admitted to not being admitted or the reverse. The
database used has been structured on three levels, the individual, the episode or recurrence

and the status of the patient.

Other published studies that try to identify the risk factors associated to hospital readmission
due to COPD, have related pulmonary hypertension (cor pulmonale) (Kessler et al., 1999;
Gonzalez et al., 2004) , a high pressure-time index (PTI)( Gonzélez et al., 2004), the number of
previous admissions and a low forced expiratory volume in one second (FEV,) (Garcia-
Aymerich et al., 2001; Garcia-Aymerich et al., 2003), with a higher risk of hospitalisation.

In this sense, it has also been observed that various factors related to medical attention and
prescription, such as being controlled by a doctor and taking anticholinergics or oral
corticosteroids, increase the risk of readmission, contrary to what would be expected (Garcia-
Aymerich et al., 2001; Garcia-Aymerich et al., 2003).

Burge et al. (2000), showed that inhaled corticoids reduced the number of hospitalisations and
in the same sense, Paggiaro et al. (1998) found that the seriousness of the disease was also
reduced, as opposed to Calverly et al. (2003) who found no differences between a group of

patients treated with inhaled corticoids and a placebo group.
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It has also been found that a factor that reduced the risk of readmission to hospital of sufferers
of COPD is the practice of physical exercise by the patient (Osman et al., 1997; Garcia-
Aymerich et al., 2001; Garcia-Aymerich et al., 2003).

With regard to personal variables of the patient, such as age, gender or chronic problems such
as hypertension, diabetes mellitus, etc., it has not been found in any of these studies that they

influence in the readmission to hospital of this type of patient.

Therefore, the results obtained in the present study do not differ from those published to date,
given that no influence has been shown by these variables and additionally, the only variable
that could be significantly associated with the probability of a change in status occurring, was
the time of permanence within each status, and this variable has not been considered in any

previous study.
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Table 1. Example of the construction of the respons e variable y.
Individual External Internal y Status Gender COPD
time time

1 1 1 0 0 F 0
1 2 2 0 0 F 0
1 3 3 0 0 F 0
1 4 4 0 0 F 0
1 5 5 0 0 F 0
1 6 6 1 0 F 0
1 7 1 0 1 F 0
1 8 2 0 1 F 0
1 9 3 1 1 F 0
1 10 1 0 0 F 0
2 1 1 0 0 M 1
2 2 2 1 0 M 1
2 3 1 0 1 M 1
2 4 2 0 1 M 1
2 5 3 1 1 M 1
2 6 1 0 0 M 1
2 7 2 1 0 M 1
2 8 1 0 1 M 1
2 9 2 0 1 M 1
2 10 3 1 1 M 1

External time: calendar time.

Internal time: time within each status.

Y: response variable.

0 not admitted

status )
{1 admitted

{F female
gender

M male
0 COPD no

status
{1 COPD yes
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Table 2. Distribution by gender of the variables.

Men Women
n(%) n(%)
No. readmissions
1 447(81.7) | 183(88.8)
2 78(14.3) | 20(9.7)
3 16(2.9) 2(1.0)
4 4(0.7) 1(0.5)
5 2(0.4) 0(0.0)
Alcohol consumption
Yes | 19(3.5) 0(0.0)
COPD
Yes | 85(15.5) | 22(10.7)
Cardiac insufficiency
Yes | 12(2.2) 2(1.0)
Arterial hypertension
Yes | 56(10.2) | 26(12.6)
Dyslipemia
Yes | 36(6.6) 14(6.8)
Diabetes mellitus 2
Yes | 38(6.9) 10(4.9)
Other diabetes
Yes | 2(0.4) 0(0.0)
Smoker
Yes | 43(7.9) 2(1.0)
Ex-smoker
Yes | 12(2.2) 2(1.0)
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Table 3. Descriptives of the numerical variables

Gender
Male Female Total
Average (sd); median; | Average (sd); median; | Average (sd); median;
[95% CI] [95% CI] [95% CI]
Age 71.10(15.61);75.00; 70.90(17.08);75.50; 71.04(16.01);75.00;
[69.79-72.41] [68.56-73.25] [69.90-72.19]
No. of visits 0.37(1.52);0.00; 0.48(1.75);0.00; 0.40(1.58);0.00;
[0.24-0.49] [0.24-0.72] [0.28-0.51]
No. of 1.24(0.53);1.00; 1.13(0.40);1.00; 1.21(0.53);1.00;
admissions [1.19-1.29] [1.08-1.19] [1.17-1.25]
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Table 4. Final model without spatial effects

Odds Ratio
(sd)

[95% Confidence Interval]

Gender (male)

Female

0.897 (0.061)

[0.806- 1.015]

Time of permanence in each interval
First break
Second break
Third break
Fourth break

2.002 (2.043)
0.161 (0.193)
3.850(0.325)
5.562 (0.167)

[0.094- 40.987]
[0.109- 0.229]
[1.914- 6.568]
[3.908- 7.706]

Age (< 64 years)
64-72 years
72-77 years
77-82 years

>82 years

0.951 (0.096)
0.908 (0.098)
0.886 (0.095)
0.916 (0.097)

[0.780- 1.119]
[0.738- 1.083]
[0.730- 1.048]
[0.749- 1.083]

Alcohol (no)

Yes

0.975 (0.186)

[0.669- 1.364]

Chronic Obstructive Pulmonary
Disease, COPD (no)

Yes

0.999 (0.815)

[0.838- 1.166]

Cardiac insufficiency (no)

Yes

1.068 (0.199)

[0.717- 1.586]

Arterial hypertension (no)

Yes

0.989 (0.102)

[0.821- 1.217]

Dyslipemia (no)

Yes

1.011 (0.121)

[0.794- 1.257]

Diabetes Mellitus 2 (no)

Yes

0.968 (0.115)

[0.772- 1.206]

Smoker (no)

Yes

0.838 (0.124)

[0.658- 1.073]

Ex-smoker (no)

Yes

1.033 (0.195)

[0.724- 1.482]

Number of visits

0.492 (2.041)

[0.025- 10.581]

DIC 16125.300
AIC 16143.136
BIC 16193.446
Reference values in brackets. Significant variables in bold.

DIC: deviance information criteria.
AIC: akaike information criteria.

BIC: Bayesian information criteria.
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Figure 1. Probability of each admission.
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Figure 2. Probability of the first admission by gen
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Figure 3. Probability of first admission according

to if suffering an alcohol problem.
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Figure 4. Probability of first admission according

to if suffering a COPD problem.
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Figure 5. Probability of first admission according to if suffering an arterial hypertension problem.
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Figure 6. Probability of first admission according to if suffering a cardiac insufficiency problem.
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Figure 7. Probability of first admission according to if suffering a tobacco problem.
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ANNEX VI: _ANALISI _DELS INDIVIDUS SEGONS EL NOMBRE
D'INGRESSOS QUE HAN GENERAT.

A.V1.1. Analisi dels individus que han generatuns ol ingrés.

Tal com s’observa a la taula A.VI.1, durant 'any 2003 han ingressat una sola vegada
degut a la MPOC un total de 1679 individus. D’aquests, el 69.1% s6n homes i un
30.9% dones.

Taula A.VI.1. Distribucié dels individus segons el s exe.

' N° d’individus % d’individus

Homes 1160 69.1
Dones 519 30.9
Total 1679 100.0

Analitzant I'edat d’aquests individus s’obté que tenen una mitjana de 67.58 anys i una
mediana de 73 anys, per tant, igual que en els descriptius globals, aquests ingressos
han estat realitzats per individus amb edat avancada i la distribucié corresponent és
asimeétrica a l'esquerra. La resta d'estadistics calculats prenen valors d'acord amb
aquesta idea, com ara els quartils primer i tercer que sén 65 i 80 anys respectivament,

0 la moda que és de 78 anys.

Taula A.VI.2. Descriptius de I'edat del pacient (any  s).

Mitjana 67.58 Moda 78.00
Mediana 73.00 Minim 1.00
Mitjana retallada el 5% 69.69 Maxim 102.00
Desviaci6 tipica 20.32 Quatrtils
Q1 63.00
Q3 80.00

Per sexes s'observa la mateixa caracteristica esmentada (taula A.VI.3). Potser cal
destacar que les dones tenen una edat mitjana inferior a la dels homes, 65.22 i 68.64
respectivament, i en canvi, les dones tenen una mediana lleugerament superior. A

més, la distribucio de les dones és més dispersa.
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Taula A.VI.3. Descriptius de I'edat del pacient sego  ns el sexe (anys).

SEXE
Home Dona
Mitjana 68.64 65.22
Mediana 73.00 74.00
Mitjana retallada el 5% 70.76 67.15
Desviacié tipica 18.76 23.30
Moda 78.00 78.00
Minim 1.00 1.00
Maxim 102.00 96.00
Quartils
Q1 64.00 58.00
Q3 80.00 81.00
Taula A.VI.4. Distribucié dels individus segons sexe i problemes de salut que pateixen.

No presenten el problema Presenten el problema

Homes Dones Homes Dones Total
Consum d’alcohol 1117 518 1635 43 1 44
(96.3%) (99.8%) (97.4%) | (3.7%) (0.2%) (2.6%)
MPOC 971 459 1430 189 60 249
(83.7%) (88.4%) (85.2%) | (16.3%) (11.6%) (14.8%)
Insuficiencia cardiaca 1139 509 1648 21 10 31
(98.2%) (98.1%) (98.2%) | (1.8%) (1.9%) (1.8%)
Hipertensid arterial 1036 446 1482 124 73 197
(89.3%) (85.9%) (88.3%) | (10.7%) (14.1%) (11.7%)
Dislipémia 1077 475 1552 83 44 127
(92.8%) (91.5%) (92.4%) | (7.2%) (8.5%) (7.6%)
Diabetis mellitus 2 1086 487 1573 74 32 106
(93.6%) (93.8%) (93.7%) | (6.4%) (6.2%) (6.3%)
Fumador 1060 497 1557 100 22 122
(91.4%) (95.8%) (92.7%) | (8.6%) (4.2%) (7.3%)
Ex-fumador 1142 514 1656 18 5 23
(98.4%) (99.0%) (98.6%) | (1.6%) (1.0%) (1.4%)
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Analitzant els problemes que pateixen aquests 1679 individus s’observa que el
problema més comu és MPOC (14.8%) seguit de la hipertensié arterial (11.7%),
tendéncia ja observada en els descriptius globals (taula A.VI.4). A més, tal com
passava també en el cas global, els homes segueixen la mateixa classificacio, és a dir,
el problema més comu és MPOC (16.3%) seguit de la hipertensié arterial (10.7%), en
canvi les dones tenen com a problema més comu la hipertensio arterial (14.1%) seguit
de MPOC (11.6%).

El 79.1% del total d’'ingressos que han generat aquests individus han estat deguts a
una urgencia (taula A.VL.5). Per sexes els percentatges no varien massa, només en el

cas de les dones és lleugerament inferior (77.4%).

Taula A.VL5. Distribucio dels individus segons sexe i circumstancia d’ingrés.

Admissié urgent 927 401 1328
(79.9%) (77.4%) (79.1%)
Admissio 233 117 350
programada (20.1%) (22.6%) (20.9%)
Total 1160 518 1678
(69.1%) (30.9%) (100.0%)

La circumstancia d’alta més comu, amb un 89.7% dels casos és la destinacié al propi
domicili seguida de la defuncié6 amb un 5.8% dels casos. Per sexes es manté aquest

mateix ordre amb uns percentatges molt similars als globals esmentats (taula A.VI.6).

La seguent variable analitzada és la procedéncia del pacient en el moment d’ingressar
(taula A.VL.7). S'observa com la majoria dels ingressos (80.4%) provenien del propi

domicili i el 15.8% han estat traslladats de la consulta externa del mateix hospital.

A la taula A.VI.8 es mostren els 10 GRD’s més frequents d’'aquests 1679 individus. Tal
com passava en l'analisi global, el GRD més frequent és la MPOC ja que el 37.6%
dels ingressos estan catalogats en aquest GRD. En els homes, el percentatge de
casos que tenen aguest GRD augmenta fins a un 41.5% i en les dones disminueix fins
a un 28.9%.
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Taula A.VL.6. Distribucié dels individus segons sexe

i circumstancia d’alta.

Destinacié al propi 1031 474 1505
domicili (88.9%) (91.5%) (89.7%)
Trasllat a un
i 25 8 33
hospital general
(2.2%) (1.5%) (2.0%)
d'aguts
Trasllat a un centre
N 22 4 26
de mitjana o llarga
(1.9%) (0.8%) (1.5%)
durada
Trasllat a una 9 6 15
residéncia social (0.8%) (1.2%) (0.9%)
Defuncio 71 36 97
(6.1%) (5.0%) (5.8%)
Hospitalitzacio 2 0 2
domiciliaria (0.2%) (0.0%) (0.1%)
Total 1160 518 1678
(69.1%) (30.9%) (100.0%)

Taula A.VL.7. Distribucié dels individus segons sexe

Home

i procedencia de l'ingrés.

SEXE

Dona

Total

Domicili o residéncia social

Trasllat des d'un hospital general

d'aguts

Trasllat des d'un recurs de la xarxa

sociosanitaria

Trasllat des d'un centre d'atenci6

primaria

Trasllat des de consulta externa del

mateix hospital

Total

932
(80.7%)

8

(0.7%)

5
(0.4%)

26
(2.3%)

184
(15.9%)

1155
(69.0%)

413
(79.7%)

7

(1.4%)

5
(1.0%)

12
(2.3%)

81
(15.6%)

518
(31.0%)

1345
(80.4%)

15

(0.9%)

10
(0.6%)

38
(2.3%)

265
(15.8%)

1673
(100.0%)
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Taula A.VL.8. Distribucio dels individus segons sexe

i grup relacionat amb el diagnostic.

088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA
CRONICA
089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a a/cc

127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC

096 BRONQUITIS/ASMA >17a alcc

098 BRONQUITIS/ASMA 0-17a

097 BRONQUITIS/ASMA >17a s/cc

082 NEOPLASIES RESPIRATORIES

087 EDEMA

RESPIRATORIA
140 ANGOR PECTORIS

PULMONAR/INSUFICIENCIA

122 TRAST CIRCULAT a/IAM s/COMPL CVASC,
ALTA VIU

481
(41.5%)
174
(15.0%)
72
(6.2%)
38
(3.3%)
47
(4.1%)
17
(1.5%)
57
(4.9%)
19
(1.6%)
30
(2.6%)
28
(2.4%)

150
(28.9%)
47
(9.1%)
43
(8.3%)
76
(14.6%)
36
(6.9%)
57
(11.0%)
4
(0.8%)
20
(3.9%)
5
(1.0%)
3
(0.6%)

631
(37.6%)
221
(13.2%)
115
(6.8%)
114
(6.8%)
83
(4.9%)
74
(4.4%)
61
(3.6%)
39
(2.3%)
35
(2.1%)
31
(1.8%)

A la taula A.VI.9 es mostra I'andlisi de la variable pes relatiu associat a cada un dels

GRD. Globalment la mitjana del pes relatiu és practicament la unitat (0.9749), la qual

cosa indica que el cost mitja global és lleugerament inferior a la mitjana del conjunt

global de tots els GRD. Aquesta caracteristica es manté per sexes tot i que per les

dones és més baix.
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Taula A.VI.9. Descriptius del pes relatiu del GRD gl  obals i segons sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 0.9974 0.9245 0.9749
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9797 0.9025 0.9558
Desviacié tipica 0.2736 0.2865 0.2796
Moda 0.9317 0.9317 0.9317
Minim 0.5141 0.0000 0.0000
Maxim 3.6936 3.6936 3.6936
Quartils

Q1 0.9317 0.7871 0.8768

Q3 1.0647 1.0130 1.0647

Aquest apartat s'acaba amb uns descriptius de la variable estada. L'estada mitjana és
de 6.70 dies i la mediana de 6.00. El valor més frequent és 3 dies i el 50% de les

estades es troben entre 3 i 9 dies.

Taula A.VI.10. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 6.62 6.88 6.70
Mediana 5.50 6.00 6.00
Mitjana retallada el 5% 6.08 6.30 6.15
Desviacié tipica 5.20 5.31 5.23
Moda 3.00 5.00 3.00
Minim 1.00 1.00 1.00
Maxim 64.00 41.00 64.00
Quartils

Q1 3.00 3.00 3.00

Q3 9.00 9.00 9.00
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A.V1.2.. Analisi dels individus amb dos ingressos..

Ja s’ha vist que es disposa de 416 individus (taula 19 dels descriptius globals, capitol
6), que han generat dos ingressos durant I'any 2003, per tant, 832 ingressos en total.
D’aquests, el 77.9% s6n homes i el 22.1% dones (taula A.VI.11).

Taula A.VI.11. Distribuci6 dels individus segons el sexe

Ne d’individus % d'individus
Homes 648 77.9
Dones 184 221
Total 832 100.0

La mitjana d’edat global d’aquests individus és de 71.38 anys. La meitat tenen una
edat inferior a 75 anys i I'altra meitat superior (taula A.V1.12). Aix0 indica que aquests
ingressos han estat realitzats per individus d’edat avancada i com a conseqiiéncia la
distribucidé d’aquesta variable és asimétrica a I'esquerra. En la mateixa linia es té que
el primer quartil es troba a 68 anys i el tercer a 81; i que I'edat més freqlient és de 78

anys.

Taula A.VI.12. Descriptius de I'edat del pacient (an  ys).

Mitjana 71.38 Moda 78.00
Mediana 75.00 Minim 1.00
Mitjana retallada el 5% 73.37 Maxim 94.00
Desviacio tipica 15.73 Quartils
Q1 68.00
Q3 81.00

Per sexes, s'observa la mateixa caracteristica esmentada en el cas global. Comentar
només que el valor d'alguns estadistics en les dones, com ara la mitjana, la mediana i
la mitjana retallada és lleugerament inferior que el corresponent en els homes (Taula
A.VI.13).
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Taula A.VI.13. Descriptius de I'edat del pacient seg  ons el sexe (anys).

Home

Mitjana 72.45 67.62
Mediana 75.00 74.00
Mitjana retallada el 5% 74.09 69.68
Desviacié tipica 13.99 20.34
Moda 78.00 81.00
Minim 1.00 1.00
Maxim 94.00 92.00
Quartils

Q1 69.00 59.50

Q3 80.00 81.00

La seglent taula (taula A.VI.14) mostra el nombre d'individus que presenten cada un
dels problemes de salut que poden influir en la malaltia segons el sexe. El problema
més comu continua essent MPOC (15.6%) seguit de la hipertensié arterial (11.8%).
Aquests percentatges en els homes es mantenen augmenten lleugerament (MPOC
17.3% i hipertensio arterial 13.0%), en canvi en les dones disminueixen (MPOC 9.8% i

hipertensié arterial 7.6%).

Quan a la circumstancia d’'ingrés més comua continua essent I'admissié urgent en un
80.2% del total dels ingressos. Per sexes el percentatge ronda aquest mateix valor
(taula A.VI.15).

A la taula A.VI.16 s’observa que la circumstancia d’alta més freqiient és la destinacio
al propi domicili amb un 87.4% del total dels ingressos, seguida de la defuncié amb un
percentatge de 5.6%. Per sexes es segueix aquesta mateixa tendéncia amb uns

percentatges similars.
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Taula A.VI.14. Distribucio dels individus segons sex e i problemes de salut que pateixen

No presenten el problema Presenten el problema
Homes Dones Total Homes Dones Total
Consum d’alcohol 626 184 810 22 0 22
(96.6%) (100.0%) (97.4%) | (3.4%) (0.0%) (2.6%)
MPOC 536 166 702 112 18 130
(82.7%) (90.2%) (84.4%) | (17.3%) (9.8%) (15.6%)
Insuficiencia cardiaca 636 182 818 12 2 14
(98.1%) (98.9%) (98.3%) | (1.9%) (1.1%) (1.7%)
Hipertensid arterial 564 170 734 84 14 98
(87.0%) (92.4%) (88.2%) | (13.0%) (7.6%) (11.8%)
Dislipémia 604 178 782 44 6 50
(93.2%) (96.7%) (94.0%) | (6.8%) (3.3%) (6.0%)
Diabetis mellitus 2 592 176 768 56 8 64
(91.4%) (95.7%) (92.3%) | (8.6%) (4.3%) (7.7%)
Fumador 588 180 768 60 4 64
(90.7%) (97.8%) (92.3%) | (9.3%) (2.2%) (7.7%)
Ex-fumador 632 182 814 16 2 18
(97.5%) (98.9%) (97.8%) | (2.5%) (1.1%) (2.2%)

Taula A.VI.15. Distribucio dels individus segons sex e i circumstancia d'ingrés.

o 520 147 667
Admissié urgent
(80.2%) (79.9%) (80.2%)
128 37 165
Admissié programada (19.8%) (20.1%) (19.8%)
648 184 832
Total
(77.9%) (22.1%) (100.0%)
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Taula A.VI.16. Distribucié dels individus segons sex

e i circumstancia d'alta.

SEXE . Tota
Home Dona |
Destinaci6 al propi domicili 566 161 721
(87.3%) (87.5%) (87.4%)
26 11 37
Trasllat a un hospital general d'aguts (4.0%) (6.0%) (4.4%)
8 3 11
Trasllat a un centre de mitjana o llarga durada (1.2%) (1.6%) (1.3%)
8 1 9
Trasllat a una residencia social (1.2%) (0.5%) (1,1%)
39 8 47
Defunci6 (6.0%) (4.3%) (5.6%)
1 0 1
Evasio o alta administrativa (0.2%) (0.0%) (0.1%)
Total 648 184 832
(77.9%) (22.1%) | (100.0%)

El 80.7% dels ingressos provenen del propi domicili, seguits del 15% que provenen de

consulta externa del mateix hospital (taula A.VI.17).

Taula A.VI.17. Distribucié dels individus segons sex

e i procedencia de I'ingrés.

SEXE Total
Home Dona
Domicili o residencia social 535 136 671
(82.7%) (73.9%) (80.7%)
9 5 14
Trasllat des d'un hospital general d'aguts (1.4%) (2.7%) (1.7%)
0 5 5
Trasllat des d'un recurs de la xarxa (0.0%) (2.7%) (0.6%)
sociosanitaria
11 5 16
Trasllat des d'un centre d'atenci6 primaria (1.7%) (2.7%) (1.9%)
92 33 125
Trasllat des de consulta externa del (14.2%) (17.9%) (15.0%)
mateix hospital
Total 647 184 831
(77.9%) (22.1%) (100.0%)
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A la taula A.VI.18 es mostra els 10 GRD més freqlients en aquests 832 ingressos. El
més comu continua essent la malaltia pulmonar obstructiva cronica amb un
percentatge global del 45.7% dels casos. Aquest percentatge augmenta lleugerament

en el cas dels homes (47.2%) i disminueix en les dones (40.2%).

Taula A.VI.18. Distribucié dels individus segons sex e i grup relacionat amb el diagnostic.

088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA 380
CRONICA (47.2%) (40.2%) | (45.7%)
089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a 77 11 88
alcc (11.9%) (6.0%) | (10.6%)
127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC 55 16 71
(8.5%) (8.7%) (8.5%)
082 NEOPLASIES RESPIRATORIES 32 1 33
(4.9%) (0.5%) (4.0%)
096 BRONQUITIS/ASMA >17a a/cc 7 26 33
(1.1%) (14.1%) | (4.0%)
098 BRONQUITIS/ASMA 0-17a 12 8 20
(1.9%) (4.3%) (2.4%)
138 ARITMIES CARDIAQUES/TRASTORNS 16 4 20
CONDUCCIO alcc (2.5%) (2.2%) (2.4%)
140 ANGOR PECTORIS 20 0 20
(3.1%) (0.0%) (2.4%)
079 INFECCIONS/INFLAMACIO NS 17 1 18
RESPIRAT >17 a a/cc (2.6%) (0.5%) (2.2%)
087 EDEMA PULMONAR/INSUFICIENCIA 9 9 18
RESPIRATORIA (1.4%) (4.9%) (2.2%)

A la segient taula (taula A.V1.19) es presenta un analisi de la variable pes relatiu dels
GRD associats a cada ingrés. En aquest cas la mitjana del pes relatiu és lleugerament
superior a la unitat (1.0119) la qual cosa indica que el cost mitja global és superior a la
mitjana del conjunt global de tots els GRD. Si s’observen els homes i les dones per

separat aquesta caracteristica es mante.
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Taula A.VI.19. Descriptius del pes relatiu del GRD g lobals i segons sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 1.0122 1.0106 1.0119
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9913 0.9407 0.9805
Desviacié tipica 0.2754 0.4847 0.3329
Moda 0.9317 0.9317 0.9317
Minim 0.5402 0.5873 0.5402
Maxim 3.6936 3.6936 3.6936
Quartils

Q1 0.9317 0,8359 0.9317

Q3 1.0647 1.0130 1.0647

Per finalitzar I'analisi dels individus que han generat dos ingressos durant I'any 2003,
només queda estudiar la durada de I'estada a I'hospital. En la taula A.VI.20 es pot
observar com en aquest cas els estadistics prenen uns valors lleugerament superiors
als calculats en el cas dels individus amb uns sol ingrés (taula A.VI.4), excepte I'estada

maxima que ara és de 45 dies i pels individus amb un sol ingrés era de 64.

Taula A.VI.20. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

SEXE
Home Dona Descriptius Globals

Mitjana 7.08 7.11 7.09
Mediana 6.00 6.00 6.00
Mitjana retallada el 5% 6.48 6.66 6.52
Desviacio tipica 5.65 4.77 5.47
Moda 6.00 5.00 5.00
Minim 0.00 0.00 0.00
Maxim 45.00 32.00 45.00
Quartils

Q1 3.00 4.00 3.00

Q3 9.00 9.00 9.00
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A.V1.3. Analisi dels individus amb tres ingressos.

En l'arxiu d’estudi es tenen 125 individus que han generat tres ingressos; aixo vol dir,
un total de 375 ingressos. D’aquests, el 79.2% sén homes i el 20.8% dones (taula
AV1.21).

Taula A.VI.21. Distribuci6 dels individus segons el sexe.

Ne d’individus % d'individus
Homes 297 79.2
Dones 78 20.8
Total 375 100.0

L'edat mitjana global d’aquest 125 individus és 70.90 anys, amb una desviacié de
13.75 anys i una mediana de 73. L'edat maxima és 92 anys i la minima 5. Per tant, la
distribucié de la variable edat continua essent asimétrica a I'esquerra amb el primer

quartil situat als 67 anys i el tercer als 80 (taula A.VI.22).

Taula A.VI.22. Descriptius de I'edat del pacient (an  ys).

Mitjana 70.90 Moda 65.00
Mediana 73.00 Minim 5.00
Mitjana retallada el 5% 72.24 Maxim 92.00
Desviaci6 tipica 13.75 Quatrtils
Q1 67.00
Q3 80.00

Per sexes cal destacar que la distribucido dels homes és meés simétrica i menys
dispersa que la de les dones (taula A.VI1.23). Els homes tenen una mitjana i una

mediana més gran que les dones i una desviacié tipica forca més petita.

El problema més comua continua essent MPOC amb un 11.2% dels casos i el segon
problema més comu en aquest cas és la dislipémia amb un 9.6% (taula A.VI.24). Per
sexes els homes presenten més problemes que les dones; un 13.1% dels homes
pateixen MPOC i un 11.1% dislipémia. Quan a les dones, els problemes que pateixen
s6n MPOC, hipertensié arterial, dislipémia i tabaquisme en un 3.8% dels casos per

cada problema.
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Taula A.VI.23. Descriptius de I'edat del pacient seg  ons el sexe (anys).

SEXE
Home

Mitjana 73.23 62.00
Mediana 73.00 68.00
Mitjana retallada el 5% 73.63 63.64
Desviacié tipica 9.20 22.16
Moda 67.00 77.00
Minim 42.00 5.00
Maxim 92.00 90.00
Quatrtils

Q1 67.00 52.00

Q3 80.00 78.00

Taula A.VI.24. Distribucio dels individus segons sex e i problemes que pateixen.

No presenten el problema Presenten el problema
Homes ‘ Dones ‘ Total Homes Dones Total
Consum d’alcohol 288 78 366 9 0 9
(97.0%) (100.0%) (97.6%) | (3.0%) (0.0%) (2.4%)
MPOC 258 75 333 39 3 42
(86.9%) (96.2%) (88.8%) | (13.1%) (3.8%) (11.2%)
Insuficiencia cardiaca 285 78 363 12 0 12
(96.0%) (100.0%) (96.8%) | (4.0%) (0.0%) (3.2%)
Hipertensio arterial 273 75 348 24 3 27
(91.9%) (96.2%) (92.8%) | (8.1%) (3.8%) (7.2%)
Dislipeémia 264 75 339 33 3 36
(88.9%) (96.2%) (90.4%) | (11.1%) (3.8%) (9.6%)
Diabetis mellitus 2 285 78 363 12 0 12
(96.0%) (100.0%) (96.8%) | (4.0%) (0.0%) (3.2%)
Fumador 282 75 357 15 3 18
(94.9%) (96.2%) (95.2%) | (5.1%) (3.8%) (4.8%)
Ex-fumador 282 78 360 15 0 15
(94.9%) (100.0%) (96.0%) | (5.1%) (0.0%) (4.0%)
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A la taula A.VI.25 s’observa que el 78.3% dels ingressos han estat per una urgéncia

deixant la resta (21.7%) per ingressos programats. Per sexes, els percentatges

corresponents als homes i a les dones ronden aquests mateixos valors.

Taula A.VI.25. Distribucié dels individus segons sex

e i circumstancia d'ingrés.

Admissié urgent

Admissié programada

Total

230
(77.7%)
66
(22.3%)
296
(79.1%)

63
(80.8%)
15
(19.2%)
78
(20.9%)

293
(78.3%)
81
(21.7%)
374
(100.0%)

Quan a la circumstancia d'alta mes comu en un 87.2% dels casos és la destinaci6 al

propi domicili. Com a segona causa es té el trasllat a un hospital d’aguts amb un 4.8%

seguit de molt a prop de la defuncié en un 4.5% dels ingressos (taula A.VI1.26).

Taula A.VI.26. Distribucid dels individus segons sex

e i circumstancia d’alta.

Destinaci6 al propi domicili

Trasllat a un hospital general d'aguts

Trasllat a un centre de mitjana o llarga

durada

Trasllat a una residéncia social

Defuncié

Total

258
(86.9%)
14
(4.7%)

3
(1.0%)

6
(2.0%)
16
(5.4%)
297
(79.2%)

69
(88.5%)
4
(5.1%)

4
(5.1%)

0
(0.0%)
1
(1.3%)
78
(20.8%)

327
(87.2%)
18
(4.8%)

7
(1.9%)

6
(1.6%)
17
(4.5%)
375
(100.0%)
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A continuacio s'observa com la majoria dels ingressos (83.4%) provenen del propi
domicili o residéncia social i el 12.8% son trasllats des de la consulta externa del

mateix hospital (taula A.V1.27).

Taula A.VI1.27. Distribucié dels individus segons sex e i procedéncia de l'ingrés.

Domicili o residencia social 249 63 312
(83.8%) (81.8%) (83.4%)
5 2 7
Trasllat des d'un hospital general (1.7%) (2.6%) (1.9%)
d'aguts
1 1 2
Trasllat des d'un recurs de la xarxa (0.3%) (1.3%) (0.5%)
sociosanitaria
4 1 5
Trasllat des d'un centre d'atencié (1.3%) (1.3%) (1.3%)
primaria
38 10 48
Trasllat des de consulta externa del (12.8%) (13.0%) (12.8%)
mateix hospital
Total 297 77 374
(79.4%) (20.6%) (100.0%)

A la taula A.VI.28 es mostra quin sén els 10 GRD a cada un dels ingressos més
freqlents. El més freqlient continua essent la malaltia pulmonar obstructiva cronica en

un 54.9% dels ingressos, percentatge més elevat que els trobats fins ara.

A la seguent taula (taula A.VI1.28) es mostra I'analisi de la variable pes relatiu dels
GRD'’s associats a cada un dels ingressos. En aquest cas es pot dir que globalment és
practicament igual a la mitjana de tots els GRD’s i per tant, que aquests ingressos no

han generat més o menys cost que la mitjana del conjunt global de tots els GRD’s.
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Taula A.VI.28. Distribucio dels individus segons sex e i grup relacionat amb el diagnostic.

SEXE
Home Dona Total
088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA 178 28 206
CRONICA (59.9%) (35.9%) (54.9%)
29 4 33
089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a alcc
(9.8%) (5.1%) (8.8%)
18 6 24
127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC
(6.1%) (7.7%) (6.4%)
16 2 18
082 NEOPLASIES RESPIRATORIES
(5.4%) (2.6%) (4.8%)
3 15 18
096 BRONQUITIS/ASMA >17a alcc
(1.0%) (19.2%) (4.8%)
079 INFECCIONS/INFLAMACIO NS RESPIRAT 11 1 12
>17 a alcc (3.7%) (1.3%) (3.2%)
138 ARITMIES CARDIAQUES/TRASTORNS 9 1 10
CONDUCCIO alcc (3.0%) (1.3%) (2.7%)
3 4 7
097 BRONQUITIS/ASMA >17a s/cc
(1.0%) (5.1%) (1.9%)
6 1 7
140 ANGOR PECTORIS
(2.0%) (1.3%) (1.9%)
0 6 6
098 BRONQUITIS/ASMA 0-17a
(0.0%) (7.7%) (1.6%)

Taula A.VI.29. Descriptius del pes relatiu del GRD  globals i segons sexe.

SEXE

Home Dona ‘ Descriptius Globals

Mitjana 1.0013 0.9984 1.0007
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9808 0.9287 0.9704
Desviacio tipica 0.2529 0.4902 0.3163
Moda 0.9317 0.9317 0.9317
Minim 0.5402 0.5402 0.5402
Maxim 3.6936 3.6936 3.6936
Quartils

Q1 0.9317 0.7871 0.9317

Q3 1.0130 1.0130 1.0130
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L’estada mitjana és de 7.32 dies i la mediana de 7 (taula A.V1.30). Per sexes aquests
valors es mantenen practicament iguals. L’estada maxima és de 29 dies i la minima de
0; aix0 pot ser degut a individus que han estat ingressats i traslladats abans de produir

un ingrés, o també individus que s’hagin mort.

Taula A.VI.30. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 7.32 7.31 7.32
Mediana 6.00 7.00 7.00
Mitjana retallada el 5% 6.91 7.07 6.93
Desviacio tipica 4.94 4.46 4.84
Moda 4.00 3.00 6.00
Minim 0.00 0.00 0.00
Maxim 29.00 22.00 29.00
Quartils

Q1 4.00 4.00 4.00

Q3 9.00 10.00 10.00

A.VI.4. Analisi dels individus amb quatre ingressos

A l'arxiu de treball s’hi troben 48 individus que han generat 4 ingressos, aix0 equival a

192 ingressos en total. D’aquests, el 72.9% sén homes i el 27.1% dones.

Taula A.VI.31. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

N° d’individus % d’individus
Homes 140 72.9
Dones 52 27.1
Total 192 100.0

La mitjana d’edat global és de 73.04 anys, amb una desviaci6 de 9.157 i una mediana
de 72.5 anys (taula A.VI.32). L'’edat maxima és de 90 anys i la minima de 52. La
distribucio de l'edat continua essent asimetrica a I'esquerra, tot i que el valor dels

estadistics calculats ha disminuit respecte els calculs anteriors.
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Taula A.VI.32. Descriptius de I'edat del pacient (an  ys).

Mitjana 73.04 Moda 71.00
Mediana 72.50 Minim 52.00
Mitjana retallada el 5% 73.29 Maxim 90.00
Desviacio tipica 9.16 Quartils
Q1 69.25
Q3 79.00

Per sexes, els homes continuen tenint una mitjana d’edat més elevada (74.2 anys) que

les dones (69.92). La resta d’'estadistics tenen uns valors similars en ambdos sexes.

Taula A.VI.33. Descriptius de I'edat del pacient seg  ons el sexe (anys).

SEXE
Home

Mitjana 74.20 69.92
Mediana 75.00 71.00
Mitjana retallada el 5% 74.47 70.08
Desviacié tipica 8.82 9.40
Moda 72.00 71.00
Minim 54.00 52.00
Maxim 90.00 85.00
Quatrtils

Q1 70.00 65.00

Q3 80.00 74.00

Si s’analitzen els problemes de salut que pateixen els individus que han ingressat
guatre vegades durant I'any 2003 es té que MPOC i la hipertensié arterial son els dos
problemes més comuns ja que es presenten en un 10.4% dels casos tots dos (taula
A.V1.34). En aquest cas les dones presenten més problemes de salut que els homes
essent el més comu la hipertensio arterial (30.8%) seguit de la dislipémia (23.1%); en
canvi els homes segueixen la tendéncia general que el problema més comu és MPOC
(8.6%).
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Taula A.VI1.34. Distribucio dels individus segons sex e i problemes de salut que pateixen.

No presenten el problema Presenten el problema
Homes Dones Total Homes  Dones Total
Consum d’alcohol 140 52 192 0 0 0
(100.0%) (100.0%) (100.0%) | (0.0%) (0.0%)  (0.0%)
MPOC 128 44 172 12 8 20
(91.4%) (84.6%) (89.6%) | (8.6%) (15.4%) (10.4%)
Insuficieéncia 136 52 188 4 0 4
cardiaca (97.1%) (100.0%) (97.9%) | (2.9%) (0.0%) (2.1%)
Hipertensio arterial 136 36 172 4 16 20
(97.1%) (69.2%) (89.6%) | (2.9%) (30.8%) (10.4%)
Dislipémia 140 40 180 0 12 12
(100.0%) (76.9%) (93.8%) | (0.0%) (23.1%) (6.3%)
Diabetis mellitus 2 140 48 188 0 4 4
(100.0%) (92.3%) (97.9%) | (0.0%) (7.7%)  (2.1%)
Fumador 136 48 184 4 4 8
(97.1%) (92.3%) (95.8%) | (2.9%) (7.7%)  (4.2%)
Ex-fumador 140 52 192 0 0 0
(100.0%) (100.0%) (100.0%) | (0.0%) (0.0%)  (0.0%)

Quan a la circumstancia d’ingrés més comu és I'admissié urgent amb un 80.2% dels
casos i la resta han estat ingressos programats (taula A.VI.35). Els homes es
mantenen en aquests mateixos percentatges mentre que en les dones el percentatge
d’'ingressos urgents disminueix, és d'un 76.9% sobre el total d’ingressos fets per

dones.

Taula A.VI.35. Distribucio dels individus segons sex e i circumstancia d'ingrés.

L 114 40 154
admissié urgent
(81.4%) (76.9%) (80.2%)
o 26 12 38
admissi6é programada
(18.6%) (23.1%) (19.8%)
140 52 192
Total
(72.9%) (27.1%) (100.0%)
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| la destinaci6é després de rebre I'alta més comu és al propi domicili amb un 90.6% dels

casos.

Taula A.VI.36. Distribucié dels individus segons sex e i circumstancia d'alta.

Destinacié al propi domicili 123 51 174
(87.9%) (98.1%) (90.6%)
5 1 6
Trasllat a un hospital general d'aguts (3.6%) (1.9%) (3.1%)
3 0 3
Trasllat a un centre de mitjana o llarga durada (2.1%) (0.0%) (1.6%)
3 0 3
Trasll at a una residencia social (2.1%) (0.0%) (1.6%)
6 0 6
Defuncié (4.3%) (0.0%) (3.1%)
140 52 192

Total
(72.9%) (27.1%) (100.0%)

Quan a la procedencia del pacient en el moment d’ingressar s'observa que el 82.8%
dels ingressats provenien del propi domicili o d’'una residéncia social i el 14.6% de

consultes externes del mateix hospital (taula A.V1.37).

Taula A.VI.37. Distribucio dels individus segons sex e i procedéncia de I'ingrés.

Domicili o residéncia social 159
(85.0%) (76.9%) (82.8%)
Trasllat des d'un hospital general 2 0 2
d'aguts (1.4%) (0.0%) (1.0%)
Trasllat des d'un recurs de la xarxa 2 0 2
sociosanitaria (1.4%) (0.0%) (1.0%)
Trasllat des d'un centre d'atencio 1 0 1
primaria (0.7%) (0.0%) (0.5%)
Trasllat des de consulta externa del 16 12 28
mateix hospital (11.4%) (23.1%) (14.6%)
Total 140 52 192
(72.9%) (27.1%) (100.0%)
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A la segient taula (taula A.V1.38) es mostren els 10 GRD’s més freqlents dels 832
ingressos estudiats per sexe. EI més comu continua essent MPOC amb un

percentatge del 56.8% dels ingressos.

Taula A.VI.38. Distribucié dels individus segons sex e i grup relacionat amb el diagnostic.

088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA 81 28 109
CRONICA (57.9%) (53.8%) (56.8%)
089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a a/cc 14 4 18
(10.0%) (7.7%) (9.4%)
127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC 11 7 18
(7.9%) (13.5%) (9.4%)
096 BRONQUITIS/ASMA >17a a/cc 4 8 12
(2.9%) (15.4%) (6.3%)
082 NEOPLASIES RESPIRATORIES 9 0 9
(6.4%) (0.0%) (4.7%)
087 EDEMA PULMONAR/ INSUFICIENCIA 4 1 5
RESPIRATORIA (2.9%) (1.9%) (2.6%)
099 SIGNES/SIMPTOMES RESPIRATORIS a/cc 3 0 3
(2.1%) (0.0%) (1.6%)
130 TRASTORNS VASCULARS PERIFERICS alcc 3 0 3
(2.1%) (0.0%) (1.6%)
140 ANGOR PECTORIS 3 0 3
(2.1%) (0.0%) (1.6%)

A la taula A.V1.39 es presenten uns descriptius del pes relatiu del total de GRD’s. En
aguest cas, tant la mitjana global com la mitjana per sexes es troba lleugerament per
sota de 1 la qual cosa indica que el cost mitja global i per sexes és inferior al cost mig

del conjunt global de tots els GRD'’s.
L’'andlisi de la durada de I'estada a I'hospital mostra com el valor dels estadistics

calculats han tornat a augmentar respecte els valors dels apartats anteriors cosa que

sembla indicar que com meés ingressos més llarga és I'estada (taula A.V1.40).
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Taula A.VI.39. Descriptius del pes relatiu del GRD  globals i segons sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 0.9881 0.9322 0.9729
Mediana 0.9317 0.9317 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9824 0.9299 0.9654
Desviacio tipica 0.1678 0.1123 0.1564
Moda 0.9317 0.9317 0.9317
Minim 0.5740 0.5873 0.5740
Maxim 1.6501 1.3781 1.6501
Quartils

Q1 0.9317 0.9317 0.9317

Q3 1.0130 0.9927 1.0130

Taula A.VI1.40. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 7.72 7.98 7.79
Mediana 6.00 7.00 6.50
Mitjana retallada el 5% 7.33 7.67 7.42
Desviacio tipica 5.49 5.05 5.36
Moda 5.00 7.00 4.00
Minim 0.00 0.00 0.00
Maxim 27.00 23.00 27.00
Quartils

Q1 4.00 4.00 4.00

Q3 11.00 11.00 11.00

A.VL.5. Analisi dels individus amb cinc ingressos.

Del total d’'individus de l'arxiu de treball, 21 han ingressat cinc vegades durant I'any
2003, generant un total de 105 ingressos. D’aquests, el 85% s6n homes i el 15%

dones.
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Taula A.VI1.41. Distribucio dels individus segons el sexe.

N° d’individus % d’individus
Homes 85 81.0
Dones 20 19.0
Total 105 100.0

L'edat mitjana global és de 69.15 anys amb una desviaci6 de 17.736 i una mediana de

75.5 anys. L'edat maxima és de 86 anys i la minima de 3 (taula A.VI1.42).

Taula A.VI.42. Descriptius de I'edat del pacient (an  ys).

Mitjana 69.81 Moda 62.00
Mediana 76.00 Minim 3.00
Mitjana retallada el 5% 72.49 Maxim 86.00
Desviacié tipica 17.56 Quartils
Q1 64.00
Q3 80.00

En aquest cas per sexes, els homes tenen una mitjana d’'edat inferior a les dones,
68.65 anys versus 72, i si observem la mediana i la mitjana retallada, també tenim que
per les dones prenen valors més alts (taula A.VI1.43). Per tant es pot afirmar que les
dones que han ingressat durant el 2003, cinc vegades tenen una edat més alta que els

homes.

Taula A.VI1.43. Descriptius de I'edat del pacient seg  ons el sexe (anys).

SEXE
Home

Mitjana 68.65 74.75
Mediana 75.00 79.00
Mitjana retallada el 5% 71.33 75.22
Desviaci6 tipica 18.74 10.17
Moda 62.00 58.00
Minim 3.00 58.00
Maxim 86.00 83.00
Quartils

Q1 64.00 62.75

Q3 78.00 82.50
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El problema més comu torna a ser MPOC amb un 15% dels casos, seguit de la
dislipemia en un 10% (taula A.VI.44). Per la seva banda, els homes segueixen aquesta
mateixa classificacio amb un 17.6% i un 11.8% dels casos respectivament; en canvi,
les dones només pateixen dues malalties, MPOC i insuficiéencia cardiaca les dues amb
un 25%.

Taula A.VI1.44. Distribucié dels individus segons sex e i problemes de salut que pateixen.

No presenten el problema Presenten el problema
Homes Dones Total Homes Dones Total
Consum d’alcohol 80 20 95 5 0 5
(94.1) (100.0%) (95.0%) | (5.9%) (0.0%) (5.0%)
MPOC 70 15 85 15 5 15
(82.4%) (75.0%) (85.0%) | (17.6%) (25.0%) (15.0%)
Insuficiencia 85 15 100 0 5 0
cardiaca (100.0%) (75.0%) (100.0%) | (0.0%) (25.0%) (0.0%)
Hipertensid arterial 80 20 95 5 0 5
(94.1%) (100.0%) (95.0%) | (5.9%) (0.0%) (5.0%)
Dislipémia 75 20 90 10 0 10
(88.2%) (100.0%) (90.0%) | (11.8%) (0.0%) (10.0%)
Diabetis mellitus 2 85 20 100 0 0 0
(100.0%) (100.0%) (100.0%) | (0.0%)  (0.0%) (0.0%)
Fumador 80 20 95 5 0 5
(94.1%) (100.0%) (95.0%) | (5.9%) (0.0%) (5.0%)
Ex-fumador 85 20 100 0 0 0
(100.0%) (100.0%) (100.0%) | (0.0%)  (0.0%) (0.0%)

El 84% dels ingressos han estat deguts a una urgéncia i la resta (16%) eren
admissions programades (taula A.VI1.45). Quan a les dones el percentatge d’ingressos
per urgéncia puja fins a un 95% dels casos, en canvi en els homes es manté sobre la

linia global, un 82.4%.
A la taula A.VI.46 s’oserva que el 89% de les altes s’han enviat al propi domicili, i

només el 6% han mort. En el cas de les dones aquest percentatge augmenta fins a un

95% del total, en canvi en els homes es manté amb un 88.2% dels casos.
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Taula A.VIL.45. Distribucié dels individus segons sex

e i circumstancia d’ingrés.

L 70 19 89
Admissio urgent
(82.4%) (95.0%) (84.8%)
15 1 16
Admissié programada (17.6%) (5.0%) (15.2%)
85 20 100
Total
(81.0%) (19.0%) (100.0%)
Taula A.VIL.46. Distribuci6 dels individus segons sex e i circumstancia d’alta.
‘ SEXE Total
Home Dona
Destinacio al propi domicili S 19 94
(88.2%) (95.0%) (89.5%)
2 0 2
Trasllat a un hospital general (2.4%) (0.0%) (1.9%)
3 0 3
Trasllat a una residencia social (3.5%) (0.0%) (2.9%)
5 1 6
Defunci6 (5.9%) (5.0%) (5.7%)
Total 85 20 100
(81.0%) (19.0%) (100.0%)

El 80% dels individus ingressats provenien del propi domicili o d’'una residéncia social,

seguit per un 5.7% que provenien de la consulta externa del mateix hospital (taula

A.VIL.47). En els homes es segueix aquesta caracteristica global amb un 81.2% dels

casos que provenien del propi domicili i el 11.8% de la consulta externa; en canvi en

les dones el 80% provenien del domicili i la resta, el 20% van ser traslladades d’un

centre d’atencié primaria.

Tot seguit es mostra una primera taula (taula A.V1.48) amb els 10 GRD més frequients i

una segona taula (taula A.VI1.49) amb uns descriptius del pes relatiu del total dels

GRD. Com ha passat en tots els casos estudiats el GRD més freqlient és la malaltia

pulmonar obstructiva cronica que s’ha catalogat en un 60% dels ingressos.
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Taula A.VI1.47. Distribucié dels individus segons sex

Home

e i procedeéncia.

SEXE

Dona

Domicili o residéncia social

Trasllat des d'un hospital general

d'aguts
Trasllat des d'un recurs de la xarxa

sociosanitaria
Trasllat des d'un centre d'atencié

primaria
Trasllat des de consulta externa del

mateix hospital

Total

69

(81.2%)
1

(1.2%)
3

(3.5%)
2

(2.4%)
10

(11.8%)
85

(81.0%)

16

(80.0%)
0

(0.0%)
0

(0.0%)
4

(20.0%)
0

(0.0%)
20

(19.0%)

Total
85

(81.0%)
1

(1.0%)
3

(2.9%)
6

(5.7%)
10

(9.5%)
100

(100.0%)

Taula A.V1.48. Distribuci6 dels individus segons sex

088 MALALTIA PULMONAR OBSTRUCTIVA
CRONICA

127 INSUFICIENCIA CARDIACA i XOC

089 PNEUMONIA SIMPLE/PLEURITIS >17a alcc
098 BRONQUITIS/ASMA 0-17a

087 EDEMA PULMONAR/ INSUFICIENCIA
RESPIRATORIA

129 ATURADA CARDIACA DE CAUSA
DESCONEGUDA

140 ANGOR PECTORIS

083 TRAUMATISME TORACIC MAJOR alcc

096 BRONQUITIS/ASMA >17a a/cc

099 SIGNES/SIMPTOMES RESPIRATORIS a/cc

e i grup relacionat amb el diagnostic.

SEXE

Home

(63.5%)
4
(4.7%)
9
(10.6%)
5
(5.9%)
3
(3.5%)
2
(2.4%)
2
(2.4%)
1
(1.2%)
1
(1.2%)
1
(1.2%)

54

9
(45.0%)
9
(45.0%)
0
(0.0%)
0
(0.0%)
1
(5.0%)
0
(0.0%)
0
(0.0%)
0
(0.0%)
0
(0.0%)
0
(0.0%)

63
(60.0%)
13
(12.4%)
9
(8.6%)
5
(4.8%)
4
(3.8%)
2
(1.9%)
2
(1.9%)
1
(1.0%)
1
(1.0%)
1
(1.0%)
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En aquest cas la mitjana del pes relatiu pren un valor inferior a la unitat tan globalment
com per sexes; tot i que en el cas dels homes, és quan es pren el valor més allunyat

de la unitat.

Taula A.VI1.49. Descriptius del pes relatiu del GRD g lobals i segons sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 0.9599 0.9855 0.9648
Mediana 0.9317 0.9723 0.9317
Mitjana retallada el 5% 0.9504 0.9723 0.9546
Desviacié tipica 0.1381 0.1055 0.1324
Moda 0.9317 0.9317(1) 0.9317
Minim 0.5740 0.8291 0.5740
Maxim 1.6194 1.3781 1.6194
Quartils

Q1 0.9317 0.9317 0.9317

Q3 0.9317 1.0130 1.0130

(1)Existeixen diversos modes; es mostra el més petit de tots.

Finalment s’observa com la durada de I'estada ha estat inferior en els homes que en
les dones; i globalment es veu com en el cas dels individus amb cinc ingressos la

variable estada pren els seus valors més elevats.

Taula A.VI.50. Descriptius de I'estada globals i per  sexe.

Descriptius Globals

Mitjana 7.75 9.05 8.00
Mediana 7.00 7.00 7.00
Mitjana retallada el 5% 7.30 8.72 7.55
Desviacio tipica 5.40 6.61 5.64
Moda 6.00 6.00 6.00
Minim 0.00 0.00 0.00
Maxim 30.00 24.00 30.00
Quartils

Q1 4.00 4.25 4.00

Q3 10.00 13.25 10.00

256



ANNEX VII: RESULTATS OBTINGUTS EN L'APLICACIO DEL M ETODE

D’ANDERSEN

A.VIL.1. MODEL SENSE EFECTES ESPACIALS

Random effects:

Formula: ~1 | id
(Intercept) Residual

StdDev: 0.2504197 0.1948502

Variance function:
Structure: fixed weights
Formula: ~invwt

Fixed effects: pseudo ~ Sexe + factor(enum) + factor(edatc) + Valcohol + Vmpoc +

Insufcar + Hta + Dislip + Dm2 + Tab + Extab + Nvisites

(Intercept)
Sexe
factor(enum)?2
factor(enum)3
factor(enum)4
factor(enum)5
factor(enum)6
factor(edatc)l
factor(edatc)2
factor(edatc)3
factor(edatc)4
Valcohol
Vmpoc
Insufcar

Hta

Dislip

Dm2

Tab

Extab
Nvisites

Value
-1.6591315
-0.0178611
-1.8072845
-2.3777500
-2.6605934
-1.8470911
-2.4377409
-0.0274629
-0.0297704

0.0138328
0.0173410
-0.0074664
0.0024612
-0.0153832
0.0216022
-0.0407920
-0.0032552
-0.0437124
0.0482060
-0.0164972

Std.Error
0.02041477
0.01945938
0.03366153
0.07193913
0.12585184
0.12867885
0.20091622
0.02695197
0.02677215
0.02835240
0.02691343
0.06330646
0.02754045
0.06480935
0.03215114
0.03801328
0.03971651
0.04003297
0.06912849
0.00601318

DF
4199
2283
4199
4199
4199
4199
4199
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
2283
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t-value
-81.27113
-0.91786
-53.68991
-33.05225
-21.14068
-14.35427
-12.13312
-1.01896
-1.11199
0.48789
0.64432
-0.11794
0.08937
-0.23736
0.67190
-1.07310
-0.08196
-1.09191
0.69734
-2.74351

p-value

0.0000
0.3588
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.3083
0.2663
0.6257
0.5194
0.9061
0.9288
0.8124
0.5017
0.2833
0.9347
0.2750
0.4857
0.0061
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Calcul de 'ODDS RATIO:
[, 1]

(I'ntercept) 0. 19030418
Sexe 0. 98229750
factor(enunm 2 0.16409915
factor(enum 3 0.09275905
factor(enum 4 0.06990673
factor(enum5 0.15769522
factor(enum 6 0.08735798
factor(edatc)l 0.97291075
factor(edatc)2 0.97066839
factor(edatc)3 1.01392896
factor(edatc)4 1.01749219
Val cohol 0. 99256142
Vimpoc 1.00246419
I nsuf car 0.98473448
Ht a 1.02183722
Dislip 0. 96002877
Dn2 0. 99675012
Tab 0. 95722923
Ext ab 1. 04938683
Nvi sites 0. 98363814

Grafics de la probabilitat de supervivéncia segons el nombre d’'ingressos:
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Grafics de la probabilitat de supervivéncia segons

Sexes:
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Grafics de la probabilitat de supervivéncia segons el nombre d’ingressos per

problemes cronics::
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Grafics de la probabilitat de supervivéncia segons

nombre de visites realitzades a primaria:
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A.VIL.2. MODEL AMB EFECTES ESPACIALS

Grafic de la probabilitat de supervivéncia per elp  rimer ingrés segons el sexe:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el s egon ingrés segons el sexe:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per elt  ercer ingrés segons el sexe:

Survival probability
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema d’alcohol:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de mpoc:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el s  egon ingres segons presenti o
no el problema de mpoc:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de insuficiéncia cardiaca:

Survival probability
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de hipertensio arterial:
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s  egon ingrés segons presenti 0
no el problema de hipertensio arterial:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de dislipemia:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el s  egon ingrés segons presenti o
no el problema de dislipemia:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de diabetis mellitus 2:
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s egon ingrés segons presenti 0
no el problema de diabetis mellitus 2:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
no el problema de tabac:
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s egon ingrés segons presenti 0
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ANNEX VIIIl: RESULTATS OBTINGUTS EN L’APLICACIO DEL _METODE DE
GOLDSTEIN

A.VIL.1. MODEL SENSE EFECTES ESPACIALS

Inference for Bugs model at "Modelo.txt", fit using winbugs,
2 chains, each with 10000 iterations (first 1000 discarded), n.thin = 30
n.sims = 600 iterations saved

mean sd 2.5% 25% 50% 75% 97.5% Rhat n.eff
b0 -3.63346 0.17424 -3.84600 -3.81000 -3.66350 -3.49700 -3.20073 2.00702 4
bl -0.10895 0.06147 -0.21623 -0.15170 -0.11270 -0.07117 0.01521 1.08372 25
b21 -0.05005 0.09597 -0.24813 -0.11285 -0.04037 0.01869 0.11223 1.42646 7
b22 -0.09628 0.09773 -0.30428 -0.16030 -0.08791 -0.02996 0.08002 1.35854 8
b23 -0.12143 0.09516 -0.31447 -0.18020 -0.11655 -0.05356 0.04657 1.42850 7
b24 -0.08803 0.09711 -0.28936 -0.15552 -0.08113 -0.01837 0.07979 1.38346 7
cl1 0.69442 2.04265 -2.36920 -1.11525 0.56805 2.58575 3.71325 7.17245 2
cl2 -1.82834 0.19297 -2.22005 -1.95125 -1.82750 -1.69100 -1.47578 1.40717 7
cl3 1.34805 0.32526 0.64900 1.12750 1.39500 1.59250 1.88217 1.67729 5
cl4 1.71592 0.16737 1.36295 1.61075 1.72800 1.82325 2.04200 1.04625 37
b3 -0.02520 0.18567 -0.40211 -0.15337 -0.01785 0.10828 0.31026 1.04674 42
b4 -0.00085 0.08152 -0.17651 -0.05869 0.00366 0.05464 0.15350 1.01886 100
b5 0.06561 0.19960 -0.33263 -0.07182 0.06782 0.20223 0.46091 1.01011 210
b6 -0.01070 0.10191 -0.19750 -0.08739 -0.00701 0.05611 0.19631 1.00572 450
b7 0.01138 0.12070 -0.23095 -0.07036 0.01950 0.09502 0.22882 1.00046 600
b8 -0.03250 0.11532 -0.25940 -0.11292 -0.03299 0.04625 0.18772 1.00795 190
b9 -0.17717 0.12363 -0.41880 -0.26922 -0.17495 -0.09329 0.07085 1.01337 110
b10 0.03201 0.19504 -0.32279 -0.10493 0.04344 0.17357 0.39353 1.00090 600
b11 -0.71021 2.04155 -3.70635 -2.60100 -0.59643 1.08825 2.35907 7.17045 2
sigma.beta0 0.02645 0.01492 0.00345 0.01480 0.02489 0.03758 0.05704 1.04588 600

For each parameter, n.eff is a crude measure of effective sample size, and Rhat is the potential scale
reduction factor (at convergence, Rhat=1).
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per elt  ercer ingrés segons el sexe:
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el ¢  uart ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivéencia per el p  rimer ingres segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s egon ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el ¢ inque ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el s
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el ¢  uart ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivéencia per el p  rimer ingres segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per elt  ercer ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el ¢ inqué ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s egon ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el ¢  uart ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivéencia per elt  ercer ingrés segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el ¢ inqué ingrés segons presenti 0
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A.VIl.2. MODEL AMB EFECTES ESPACIALS

Inference for Bugs model at "ModeloBYMvarexplISIN.txt", fit using winbugs,
2 chains, each with 10000 iterations (first 1000 discarded), n.thin = 30
n.sims = 600 iterations saved

mean sd 2.5% 25% 50% 75% 97.5% Rhat
b0 -4,08975 0.12093 -4.30717 -4.18000 -4.09250 -4.00475 -3.85293 1.00476
bl -0.07142 0.06257 -0.19466 -0.11495 -0.06893 -0.02578 0.04661 1.00743
b21 0.04612 0.08501 -0.12440 -0.01117 0.04985 0.10367 0.21865 0.99940
b22 0.00039 0.08962 -0.17769 -0.05986 -0.00269 0.05797 0.17721 1.00085
b23 -0.01386 0.08663 -0.18262 -0.07146 -0.01697 0.04370 0.15034 0.99951
b24 0.01096 0.08394 -0.15052 -0.04541 0.01261 0.07001 0.16805 1.00231
cl1 -0.74099 0.89972 -2.19730 -1.45225 -0.84230 -0.05121 1.07705 3.08894
cl2 -1.64310 0.15124 -1.94500 -1.74425 -1.64350 -1.53675 -1.34200 0.99942
cl3 1.68824 0.20758 1.26187 1.54900 1.68800 1.82500 2.09227 1.00013
cla 1.66167 0.15958 1.34295 1.55175 1.66050 1.76500 1.99202 1.00753
b3 -0.01969 0.20424 -0.42687 -0.14275 -0.01824 0.11730 0.38124 1.00429
b4 -0.10430 0.08845 -0.27095 -0.16380 -0.10665 -0.04965 0.06970 0.99996
b5 0.29688 0.21163 -0.10244 0.16305 0.30735 0.44002 0.71310 0.99986
b6 -0.06486 0.11291 -0.29610 -0.14313 -0.06303 0.00824 0.16002 0.99937
b7 -0.03372 0.13511 -0.30330 -0.12685 -0.03483 0.05408 0.24191 1.01162
b8 -0.04997 0.12864 -0.29356 -0.12885 -0.05282 0.03321 0.21150 1.00676
b9 -0.21608 0.14348 -0.50366 -0.30667 -0.21205 -0.12523 0.06194 0.99934
b10 0.25330 0.22034 -0.17206 0.09123 0.26595 0.40747 0.66535 0.99975
b11 0.71185 0.90024 -1.09305 0.01237 0.81670 1.43650 2.16905 3.10217
sigma.beta 0.30955 0.04308 0.22412 0.27957 0.31095 0.34182 0.38706 1.01530
sdS 0.22777 0.10730 0.02798 0.15745 0.22985 0.29897 0.43551 1.00539

For each parameter, n.eff is a crude measure of effective sample size,
and Rhat is the potential scale reduction factor (at convergence, Rhat=1).
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per elt  ercer ingrés segons el sexe:

1.0

0.8
1

0.6
1

z
g
2
['%
<
o
& ]
o |
o T T T T T
0 20 40 60 80
Days
Negre: home
Verd: dona

Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el @  uart ingreés segons el sexe:

1.0

0.9
1

0.8
1

0.7
1

2z
2
8
a 24
w |
o
<
o
@ _|
° T T T T T
0 20 40 60 80
Days
Negre: home
Verd: dona

306



Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el ¢ inqué ingres segons el sexe:
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el s  egon ingres segons presenti o
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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Grafic de la probabilitat de supervivencia per el s egon ingrés segons presenti 0
no el problema de tabaquisme:

0.8 1.0

1

0.6

Probability

04

Negre: no presenta el problema
Verd: si presenta el problema

Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el t  ercer ingrés segons presenti o
no el problema de tabaquisme:

1.0

Probability
0.6
1

0.4

1

0.0
|

Negre: no presenta el problema
Verd: si presenta el problema

323
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Grafic de la probabilitat de supervivéncia per el p  rimer ingrés segons presenti 0
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