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Kapitel 1

Einleitung

Studien haben ergeben, dass das zu erwartende Durchschnittsalter der Bevolkerung in
den letzten Jahrzehnten stark angestiegen ist und auch weiter zunehmen wird. Mit einem
wachsenden Anteil dlterer Personen, muss auch fiir deren Versorgung und Pflege im Alter
oder bei Krankheit gesorgt werden. Der Pflegeversicherung kommt hiermit eine immer
groflere Bedeutung zu. Auch die Versicherung muf} sich auf diese Bevolkerungsentwick-
lung bei der Kalkulierung ihrer Tarife und Pramien einstellen. Als Grundlage werden
dazu Sterbewahrscheinlichkeiten verschiedener Bevolkerungsgruppen, in der Regel wird
nach Geschlecht und Alter unterschieden, benétigt. In der Pflegeversicherung sind dariiber
hinaus auch andere Faktoren, wie zum Beispiel die Art der Pflege und die Schwere des
Pflegefalls fiir die Uberlebenswahrscheinlichkeit von grofier Bedeutung.

Statistische Methoden der Uberlebenszeitanalyse ermdglichen es, auf Basis von Daten
von Pflegebediirftigen das Uberleben in Abhiingigkeit dieser Faktoren zu modellieren und
dann die Wahrscheinlichkeiten zu schétzen.

Dieses Thema wurde bereits im Rahmen einer Diplomarbeit von Florian Rudolph [23]
aufgegriffen und behandelt. In die Modellbildung gingen die Faktoren Alter, Geschlecht
und Pflegestatus ein. Nicht beriicksichtigt wurden dabei jedoch die pflegeauslésenden
Diagnosen der Versicherungsnehmer. Sicherlich kann ein genaueres Bild der Realitit wie-
dergegeben werden, wenn diese Diagnosen zusétzlich in die Modellbildung mit eingehen.
Dies ist ein Ziel dieser Arbeit, die wie folgt aufgebaut ist.

Im zweiten Kapitel werden fiir die Arbeit bené6tigte Begriffe aus der Wahrscheinlichkeits-
theorie, wie z.B. Martingale und Zihlprozesse, definiert und erklirt. Das dritte Kapitel
behandelt die theoretischen Grundlagen der Uberlebenszeitanalyse. Es wird auch auf Zen-
sierungstechniken und Schiitzer der Uberlebensfunktion eingegangen. In Kapitel 4 wird
das Proportional Hazard Modell vorgestellt, welches zur Modellierung verwendet werden
soll. Besonderes Augenmerk wird auf die Uberpriifung der Modellannahmen gelegt. Es
wird auf verschiedene neuere Methoden zur Aufdeckung und Behebung von Verletzungen
dieser Annahmen eingegangen.

Anschlielend wird in Kapitel 5 eine kurze Einfiihrung in Generalisierte Lineare Modelle
gegeben. Es wird gezeigt, dass Daten aus der Uberlebenszeitanalyse alternativ zum Pro-
portional Hazard Modell auch durch ein Poissonmodell angepasst werden kénnen.

In Kapitel 6 wird die zuvor erarbeitete Theorie auf den schon von Rudolph [23] behan-
delten Datensatz aus der Pflegeversicherung angewandt. Im Mittelpunkt steht hierbei
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die Einbindung der Diagnosen und die Uberpriifung der Modellannahmen . In Kapitel 7
werden aus dem gefundenen Modell Sterbe- und Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen
verschiedenen Pflegestufen berechnet, die von Versicherungen zur Kalkulierung benétigt
werden.

Schliefilich wird in Kapitel 8 eine Anpassung durch ein Poissonmodell auf einen Teil-
datensatz durchgefiihrt. Die Ergebnisse werden mit denen eines Proportional-Hazard-
Modells verglichen. Obwohl im Poissonmodell eine einfache Modellierung zeitabhéngiger
Koeffizienten moglich ist, erlaubt das Proportional Hazard Modell eine flexiblere Mo-
dellanpassung. Abschlieend werden in Kapitel 9 die erarbeiteten Ergebnisse noch einmal
zusammengefaflt. Werden die Diagnosen als zusétzliche Einfluifaktoren im Modell beriick-
sichtigt, kénnen die Uberlebenswahrscheinlichkeiten erheblich besser geschitzt werden.
Auch die Anwendung der neueren Methoden zur Uberpriifung der Modellannahmen trigt
entscheidend zur Verbesserung des Modells bei.



Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen bereitgestellt, die zum Verstindnis
der Uberlebenszeitanalyse und des Proportional Hazard Modells benétigt werden. Neben
Begriffen aus der Wahrscheinlichkeitstheorie wird kurz auf Zahlprozesse und stochastische
Integrale eingegangen. Die Darstellung ist an den Biichern von Anderson et al. [2] und
Fleming und Harrington [8] orientiert. Hier findet sich auch eine ausfiihrliche Behandlung
von Zihlprozessen in der Uberlebenszeitanalyse . Die Definitionen zur stochastischen In-
tegration sind den Biichern von Kopp [15] und Weizsécker und Winkler [29] entnommen.
Stochastische Integrale ermdglichen eine einfache Darstellung rechtszensierter Daten. Sie
finden beim Nelson-Aalen-Schétzer der kumulierten Hazardfunktion und Martingalresi-
duen Anwendung und werden zur Bestimmung des asymptotischen Verhaltens benétigt.
Im folgenden sei 7 = [0,7), 0 < 7 < oo und (2, F, P) ein Wahrscheinlichkeitsraum.

Definition 2.1 (Filtration) FEine Filtration {F; : t € T} ist eine wachsende Familie
von Sub-o-Algebren der o-Algebra F, d.h. es gilt

FsCFRCF Vs<t
Fi_ ist die kleinste o-Algebra, die alle Mengen in \J,_, Fs enthdlt, d.h. F_ = o(U,., Fs)-
Eine Filtration heifst rechtsstetig, wenn gilt
Fo=()F Vs
t>s

Fine Filtration heifit vollstandig, wenn F vollstindig ist (d.h. F enthdlt alle Untermen-
gen einer P-Nullmenge) und wenn die o-Algebra Fy; fiir jedes t € T alle P-Nullmengen
von F enthdlt, d.h.

ACBeF, PB)=0 = Ack.

Definition 2.2 (Stochastischer Prozef3) FEin stochastischer Prozefs X ist eine Familie
von Zufallsvariablen X = {X(t) : t € T} , die alle auf dem selben Wahrscheinlichkeits-
raum (2, F, P) definiert sind.

Der Prozef X heifst adaptiert zu einer Filtration {F; : t € T}, wenn X(t) Fy;-mefsbar

3
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ist fiir jedes t € T .

X (t,w) heifit Realisierung von X (t) am Punktw € Q. Die Abbildungt — X (t,w), w €
heifit Pfad von X.

Der Prozeff X heifit cadlag (continu a droite, limité o gauche), wenn die Pfade
{X(t,w):t € T} fir fast alle w € Q rechtsstetig sind und der linksseitige Grenzwert
limy, o X (t — h,w) ezistiert.

Bemerkungen: 1) Oft betrachtet man Filtrationen, die von einem stochastischen Prozef}
X erzeugt werden, d.h. F, = o(X(s) : s < ).

2) F; enthilt alle Informationen iiber den Prozefl X bis zum Zeitpunkt t und wird daher
auch Geschichte des Prozesses genannt. F; = o(X(s) : s < t) ist die Geschichte des
Prozesses bis kurz vor t.

Definition 2.3 (Martingal) FEin Martingal ist ein cadlag adaptierter Prozef
M ={M(t):t e T}, der integrierbar ist, d.h.

E(|M(@t)|) <o VteT
und der Martingal-Figenschaft
E(M(t)|Fs) =M(s) Vs<t (2.1)

genigt.
Der Prozefs M heifst Submartingal, wenn gilt :

E(M@#)|F,) > M(s) Vs<t ,

M heifit Supermartingal, wenn gilt:
E(M(t)|F,) < M(s) Vs<t
Eine dquivalente Formulierung der Martingal-Eigenschaft ist
E(dM(t)|F-)=0 VteT (2.2)

wobei dM (t) = M[(t 4+ dt)—] — M(t—) die Anderung des Prozesses M (t) iiber ein kurzes
Zeitintervall [t, ¢ + dt) ist. Denn gilt (2.2), dann

E(M(t)|Fs) = M(s) = E(M(t) = M(s)|F)

T / M (u)|F,) = / E[E[dM(u)|F,_]| 7] = 0

Definition 2.4 (Z&hlprozef3) FEin Zihlprozefs ist ein stochastischer ProzefS {N(t) : t € T},
adaptiert zu einer Filtration {F; -t € T} mit

e N(0)=0
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o P(N(t) < o0) =1

e Pfade sind mit Wahrscheinlichkeit 1 rechtsstetig, stiickweise konstant und haben nur
Unstetigkeiten an Sprungstellen mit Sprunghdhe 1.

Definition 2.5 (vorhersagbarer Prozefl) Ein Prozefi X heifit vorhersagbar, wenn
er als Funktion von (t,w) € T x Q mefbar ist bezgl. der o-Algebra, die von der Klasse
der auf T x Q linksstetigen, adaptierten Prozesse erzeugt wird.

Einfacher ausgedriickt ist ein vorhersagbarer Prozef} ein Prozef}, dessen Verhalten zum
Zeitpunkt t fiir jedes t € T festgelegt ist durch sein Verhalten im Intervall [0,¢). D.h.
X (t) ist Fp-mefBbar fiir F; = o(X (u),0 < u < s).

Definition 2.6 (gleichmissig integrierbar) FEin stochastischer Prozefs
X ={X(t):t € T} heifit gleichmdssig integrierbar wenn gilt,

lim sup E[|X ()| I(|X (£)] > n)] = 0.

n—00 e

Satz 2.7 (Doob-Meyer Zerlegung) X sei ein rechisstetiges, nichtnegatives Submar-
tingal bzgl. eines Wahrscheinlichkeitsraumes (Q, F, P) mit der rechtsstetigen Filtration
{Fi:t € T}. Dann existieren ein rechtsstetiges Martingal M und ein wachsender, rechts-
stetiger, vorhersagbarer Prozefs A mit E[A(t)] < oo und

X(t)= M(t)+ A(t) fast sicher VteT

Ist A(0) = 0 fast sicher und X = M' + A’ eine weitere solche Zerlequng mit A'(0) = 0,
dann gilt fiir jedest € T

P(M(t) # M(1)) = 0 = P(A'(t) # A(1))

Ist X zusatzlich beschrankt, dann ist M gleichmdssig integrierbar und A ist integrierbar.

Definition 2.8 (Stoppzeit) FEine Stoppzeit T ist eine Zufallsvariable mit Werten in
[0,7], so dass {T <t} e F, Vte|0,T1).

Definition 2.9 (Elementarprozess) Ein Prozeff H heifit Elementarprozef8 beziiglich
der Filtration {F; : t € T}, wenn er beschrankt und F; - adaptiert ist und wenn es ein
n € N gibt, so dass jeder Pfad von H eine linksstetige Treppenfunktion mit héchstens n
Spriingen ist. Fin Elementarprozess kann dargestellt werden in der Form

H = Hylgoy + ZHil]Ti,Ti+ﬂ
=1

wobei Hy Fo - mefbar, (T;)1<i<n eine wachsende Folge von Stoppzeiten und H; Fr, -
mefshar ist fir jedes i.
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Definition 2.10 (Stochastisches Integral fiir Elementarprozesse) Sei H ein elemen-
tarer, vorhersagbarer ProzefS auf [0,00) und 0 =ty < t; < ... < tp, < tp11 = 00 eine Par-
tition von [0,00). Weiter sei Hy = Hy, firt €]t;,t;v1]i =0,..,n , Hy, sei Fy,-mefibar und
beschrankt und H nehme den Wert Hy firt =0 an. M sei ein L?-beschrinktes Martingal.
Dann ist das stochastische Integral H - M = fHdM definiert durch

t n
(H-M), = / H,dM, = HiMy + Y Hy (M, 00 — M)
0

1=0

fir t € 0,00).



Kapitel 3

Grundlagen der
Uberlebenszeitanalyse

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Uberlebenszeitanalyse behandelt. Dazu
gehoren die Uberlebensfunktion und die Hazardfunktion. Als zugrundeliegende Literatur
wurden die Biicher von Klein und Moeschberger [14], Hosmer und Lemeshow [12] und
Therneau und Grambsch [26] verwendet.

3.1 Die Uberlebensfunktion

Definition 3.1 (Uberlebensfunktion) Sei die Zufallsvariable T > 0 die Uberlebens-
zeit in einer Population mit Verteilungsfunktion F(t) und Dichtefunktion f(t). Dann ist
die Wahrscheinlichkeit eines Individuums, mindestens bis zum Zeitpunkt t zu tiberleben,
definiert als

suy:pgwwy:[wfmm% (3.1)

Bemerkung: S(t) ist eine monoton fallende Funktion, die in 0 den Wert 1 annimmt und
im Unendlichen gegen 0 geht. Sie kann auch als

S(t)=1-F(t)=1-P(T <)

formuliert werden. Daraus folgt
dS(t)
— = —f(1). 3.2
W (3.2

Fiir eine diskrete Zufallsvariable T mit den Werten ¢; < ¢, < ... ist die Uberlebensfunk-
tion folgendermaflen definiert:

Sty =) wlt) =) P(X =t)

ti>t ti>t
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3.2 Die Hazardfunktion

Definition 3.2 (Hazardfunktion) Die Hazardfunktion fir stetiges T ist definiert durch

Pt<T<t+At|T>1)
At—0 At

(3.3)

Sie kann als das Risiko eines Individuums zum Zeitpunkt t im néchsten Augenblick zu
sterben, gegeben Uberleben bis zum Zeitpunkt t, interpretiert werden. Aus (3.3) ergibt
sich mit (3.1) und (3.2) der Zusammenhang

< < >
M) = lim Pt<T<t+At|T>1t)
At—0 At
. Pt<T<t+AY
lim
At—0  P(T >t)- At
1 . Pt <T<t+At)
P(T >t) at—o At

Definition 3.3 (kumulierte Hazardfunktion) Die kumulierte Hazardfunktion fir ste-
tiges T ist definiert durch

A(t) = /0 t)\(u)du — [InS(#) — InS(0)] = —In S(¥) (3.4)

Danach lésst sich S(t) auch als

S(t) = exp—A(t)] = exp|— /0 Au)du] (3.5)

darstellen. Im diskreten Fall ist die Hazardfunktion wie folgt erklart:

Ab) = PT =4 T > ) = =) = 0, (5.5
mit S(tp) = 1. Wegen (3.6) und
p(t;) = P(T > tj—1) = P(T > t;) = S(tj—1) — S(t), j=1,2,.
gilt
S(tj-1) — S(t;)
S(tj-1) S(tj-1)

A(ty) =
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Da

s =11 Cay

ergibt sich mit

Sit) =11 -x)) (3.7)

t; <t

auch im diskreten Fall die Verbindung der Uberlebensfunktion zur Hazardfunktion her-
gestellt.

3.3 Zensierung und Trunkierung

Eine Besonderheit bei Daten in der Uberlebenszeitanalyse sind Zensierungen. Zensier-
te Daten sind Beobachtungen, bei denen nur Teilinformationen iiber das interessierende
Ereignis vorhanden sind. Man weify beispielsweise nur, dass das Ereignis, z.B. der Tod,
innerhalb eines bestimmten Zeitraumes eingetreten ist. Es gibt verschiedene Formen der
Zensierung, man unterscheidet zwischen Rechts-, Links- und Intervallzensierung. Dieses
Kapitel orientiert sich an den Biichern von Klein und Moeschberger [14] und Miller [18].

3.3.1 Rechtszensierung

Bei dieser Art der Zensierung wird das interessierende Ereignis nur beobachtet, wenn es
vor einer vorher festgelegten Zeit, z.B. noch vor dem Ende einer Studie, stattfindet. Die
Uberlebenszeit von Individuum i wird mit X; bezeichnet. X7, X5, .., X,, seien unabhiingig,
identisch verteilt mit Dichte f(z) und Uberlebensfunktion S(z). C, bezeichne die fixe
Zensierungszeit, der Index r steht hier fiir Rechtszensierung. Die exakte Uberlebenszeit
des i-ten Individuums kann nur dann beobachtet werden, wenn das Ereignis, der Tod,
spitestens zum Zensierungszeitpunkt eintritt, d.h. wenn gilt X; < C). Ist dagegen X; >
C, , iiberlebt das Individuum das Ende der Studie und seine Uberlebenszeit wird zum
Zeitpunkt C). zensiert. Die Daten lassen sich daher durch Paare von Zufallsvariablen der
Form (T3, ¢;) darstellen, wobei
T; = min(X;, C,)

die Uberlebenszeit X; annimmt, falls das Ereignis beim i-ten Individuum beobachtet wer-
den konnte und den Wert C. , falls die i-te Beobachtung zensiert wurde.

1 falls das Ereignis beobachtet wurde
0 falls die Beobachtung zensiert wurde

5 =1(X;<C,) = {

ist eine Indikatorvariable, die angibt, ob es sich bei T; um eine Ereignis- oder eine Zensie-
rungszeit handelt.

Eine Verallgemeinerung dieser Zensierungsform liegt vor, wenn Individuen zu unterschied-
lichen Zeitpunkten in eine Studie eintreten und das Ende der Studie schon im voraus
bekannt ist. In diesem Fall hat jedes Individuum seine eigene, feste Zensierungszeit C.;.
Verldsst ein Individum die Studie vor dem Ende, so dass das interessierende Ereignis nicht
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mehr beobachtet werden kann, spricht man von zufdlliger Zensierung. Mogliche Griinde
fiir ein vorzeitiges Ausscheiden aus der Studie kénnen zum Beispiel der Umzug eines Pa-
tienten in eine andere Stadt oder der Tod durch eine nicht in der Studie untersuchte
Ursache, z. B. durch einen Autounfall, sein.

Patient 1: Xy o
Patient 2: . Cri
Patient 3: R Cr °
Beginn der Studie Ende der Studie

Abbildung 3.1: Verschiedene Zensierungsmoglichkeiten

In Abbildung (3.1) sind die verschiedenen Félle dargestellt. Patient 1 wird von Studienbe-
ginn an beobachtet und stirbt zum Zeitpunkt X, . Patient 2 tritt erst spéter in die Studie
ein und ist zum Studienende immer noch am Leben, er wird daher zensiert. Ein Beispiel
fiir zuféllige Zensierung ist Patient 3. Auch er tritt verspétet in die Studie ein, verlisst
sie aber auch noch vor dem Ende, ohne das interessierende Ereignis erfahren zu haben.

3.3.2 Links- und Intervallzensierung

Von Linkszensierung spricht man, wenn das Ereignis schon stattfand, bevor das Indi-
viduum in die Studie eingetreten ist. Auch in diesem Fall ist die exakte Ereigniszeit
unbekannt. Ein Beispiel wire eine Studie, die untersucht, wann Kinder eine bestimmte
Féhigkeit erlernen. Kinder, die diese Fahigkeit schon zu Beginn der Studie besitzen, wer-
den als linkszensiert betrachtet. Der Zensierungszeitpunkt, der Studienbeginn, wird mit
C) bezeichnet. Bei Linkszensierung lassen sich die Daten als Paare (7}, ¢;) darstellen.

T’i = maX(Xi, Cl)

gibt die Laufzeit X; an, falls das Ereignis bei Individuum i beobachtet werden konnte, und
den Wert ', falls das Ereignis schon vor Studienbeginn stattfand. Die Indikatorvariable

1 falls das Ereignis beobachtet wurde

e =1(C<X;) = { 0 falls die Beobachtung zensiert wurde

ist analog zur Rechtszensierung definiert.
Bei Intervallzensierung ist nur bekannt, ob das Ereignis innerhalb eines bestimmten In-
tervalls (L;, R;] stattgefunden hat. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn Patienten nur in



KAPITEL 3. GRUNDLAGEN DER UBERLEBENSZEITANALYSE 11

regelméafligen Abstdnden untersucht werden. Wird bei einer jéhrlichen Routineuntersu-
chung das interessierende Ereignis, z.B. Enstehen eines Tumors, festgestellt, so weifl man
nur, dass dieses innerhalb des letzten Jahres eingetreten ist. Der genaue Zeitpunkt ist
unbekannt.

3.3.3 Trunkierung

Bei Trunkierung werden nur Individuen erfasst, die eine bestimmte Bedingung erfiillt ha-
ben. Man unterscheidet wieder Rechts- und Linkstrunkierung.

Linkstrunkierung liegt vor, wenn nur Individuen beobachtet werden, die ein bestimmtes
Ereignis vor dem interessierenden Ereignis erfahren haben. So kann etwa eine Studie,
die das Uberleben von Personen in einem Seniorenheim untersucht, nur Individuen beob-
achten, die schon in einem Seniorenheim leben. Alle Individuen, die vor einem Ereignis
Eintritt in ein Seniorenheim sterben, sind dem Beobachter unbekannt. Im Unterschied zur
Linkszensierung, wo {iber Patienten, die vor Studienbeginn das Ereignis erfahren, Teilin-
formationen vorliegen, werden hier diese Individuen nie in der Studie beriicksichtigt.
Rechtstrunkierung liegt vor, wenn nur Individuen beobachtet werden, die das Ereignis
schon erfahren haben. Jedes Individuum, bei dem das Ereignis noch nicht eingetreten ist,
wird nicht beobachtet. Ein Beispiel fiir Rechtstrunkierung wire eine Studie iiber Aids, bei
der nur Patienten beobachtet werden, bei denen sich die Krankheit schon entwickelt hat.

3.4 Berechnung des Likelihood fiir zensierte Daten

Liegen zensierte Daten vor, muss das bei der Berechnung des Likelihood beriicksichtigt
werden. Grundlegend ist die Annahme, dass die Uberlebens- und Zensierungszeiten un-
abhingig voneiander sind. Ist die exakte Uberlebenszeit X; eines Individuums bekannt,
so liefert diese Beobachtung zur Likelihoodfunktion den Beitrag

also die Wahrscheinlichkeit genau bis zum Zeitpunkt X; zu iiberleben. Fiir rechtszensierte
Beobachtungen weifl man nur, dass die Uberlebenszeit grofier als die Zensierungszeit ist,
d.h. es gilt X; > C,. Der Beitrag rechtszensierter Beobachtungen zur Likelihoodfunktion
ist daher
P(X; > C,)=S(C,).
Linkszensierte Beobachtungen tragen den Term
P(XZ SCZ) :1—P(XZ >Cl) :1—5(01),

die Wahrscheinlichkeit, dass das Individuum das Ereignis schon vor dem Studienbeginn C;
erfahren hat, zur Likelihoodfunktion bei. Der Beitrag intervallzensierter Beobachtungen
ist entsprechend

Setzt man diese Informationen zusammen, so ergibt sich fiir die Likelihoodfunktion

Loc [T fle) [[S@) ]I = S@]]IS(Z:) = S(R)] (3.8)

€D 1ER 1€l el
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Dabei bezeichnet D die Menge aller Individuen, bei denen das Ereignis beobachtet wurde,
R die Menge aller rechtszensierten, L. die Menge aller linkszensierten und I die Menge
aller intervallzensierten Beobachtungen.

Likelihood fiir rechtszensierte Daten

Liegt nur Rechtszensierung vor, werden die Daten durch Paare (T;,6;),i = 1,..,n darge-
stellt mit der in (3.3.1) festgesetzten Bezeichnung. Gilt 6; = 1 , d.h. das i-te Individuum
hat das Ereignis erfahren (7 € D), trigt die i-te Beobachtung den Term

P(T,6,=1) = P(T;=X,|0; = )P(5; = 1) = P(T; = X;|X; < C,)P(X; < C,)

f(ts) _
T(C,,)(l - S(C)) = f(t)

zur Likelihoodfunktion bei.
Fiir 0; = 0 dagegen weifl man, dass das i-te Individuum mindestens bis zum Zeitpunkt C.
am Leben war (i € R). Es liefert daher den Beitrag

P(T;,0;, =0) = P(T;=C,|6; =0)P(6; =0) = P(6; =0)
= P(X;>C,)=5(C))
zum Likelihood. Insgesamt ergibt sich daraus fiir die i-te Beobachtung
P(t;,6;) = f(t;)S(t;)" ™%

Die Likelihoodfunktion lautet also mit f(t) = A(¢)S(¢)

L= H P(t;,6;) = H Ft:)5 S ()% = H M) S () (3.9)

3.5 Schitzen des kumulierten Hazards und der Uber-
lebensfunktion

In diesem Abschnitt werden Schiitzer fiir die kumulierte Hazardfunktion und die Uber-
lebensfunktion vorgestellt, fiir den einfachsten Fall, dass keine Kovariablen vorhanden
sind. Zudem sollen rechtszensierte Daten vorliegen, d.h. T; = min(X;,C;,.),i = 1,..,n
gibt die Zeit des i-ten Individuums in der Studie bis zum Tod oder Zensierung an. Die-
sem Abschnitt liegen die Darstellungen bei Therneau und Grambsch [26] und Klein und
Moeschberger [14] zugrunde.

3.5.1 Der Nelson - Aalen - Schitzer fiir A(t)

Der bekannteste Schiitzer fiir die kumulierte Hazardfunktion A(t) = f(f A(s)ds ist der
Nelson - Aalen - Schéitzer. Y;(t) = I{T; > t} sei die Indikatorfunktion, die angibt, ob sich
das i-te Individuum zur Zeit t noch unter Beobachtung befindet. Von Beginn der Studie
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an nimmt Y;(¢) den Wert 1 an, solange bis das i-te Individuum stirbt oder zensiert wird
und erhélt dann den Wert 0. Der Zahlprozess (siche Kapitel 2, Def. 2.4))

N;(t) = I{T; < t,6; = 1} gibt die Anzahl der Ereignisse des i-ten Individuums an. Solange
das i-te Individuum lebt , ist der Wert von N;(¢) = 0, nach dem Tod nimmt N;(¢) den
Wert 1 an.

Der Nelson-Aalen - Schitzer baut auf den aggregierten Prozessen

V(1) = Yit) und N()=3} Ni(t)

auf. Y (t) gibt die Anzahl der Individuuen an, die sich zur Zeit t in der Risikomenge
befinden, N (t) zihlt die Ereignisse , die bis zur Zeit t, t eingeschlossen, stattfanden.

A
# = A(t) die Ndherung

Fiir kleine Intervalle der Linge h gilt wegen

A(s+h) — A(s) = A(s)h

= P( Individuum stirbt in (s, s + h]| Individuum ist zur Zeit s in Risikomenge ).

N(s+h) — N(s)
Y(s)
geben, das Verhéltnis der Anzahl der im Intervall (s, s + h] eingetretenen Ereignisse zur
Anzahl der Individuuen in der Risikomenge zur Zeit s. La3t man die Lénge der Intervalle
gegen 0 gehen, d.h. h — 0 , und summiert iiber alle Intervalle bis zur Zeit t, erhélt man

den Nelson - Aalen - Schitzer

A(t) = /0 %S), (3.10)

Ein naheliegender Schétzer fiir diese Wahrscheinlichkeit ist durch ge-

ein stochastisches Integral (siehe Kapitel 2) mit dem Z&hlprozess N (t) als Integrator. Eine
dquivalente Formulierung von (3.10) ist durch

=25

gegeben, wobei t; < t, < ... die geordneten Todeszeitpunkte sind und dN(t) = N(t) —
N(t—) die Anzahl der Ereignisse angibt, die genau zum Zeitpunkt t eintreten. Bis zum
Eintritt des ersten Ereignisses, d.h. fiir ¢ < ¢, gilt A(¢) = 0.

3.5.2 Der Breslow- und Kaplan-Meier-Schéitzer fiir S(t)

Die Uberlebensfunktion S(#) ist iiber den Zusammenhang S(t) = exp[—A(t)] (siehe (3.5) )
mit der kumulierten Hazardfunktion verbunden.
Daraus leitet sich der Breslow-Schétzer fiir S(¢) ab als

Sp(t) = exp[-A(t)] = exp[~ DY _ dA(t;)] = [ [ exp[-dA(t;)], (3.11)

tj<t tj<t
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dN (t;)

— d
Yt er

wobei A(t) der in (3.10) definierte Nelson - Aalen - Schiitzer und dA(t;) =

Zuwachs des Nelson - Aalen- Schétzers fiir das i-te Ereignis ist.
Ein weiterer Schétzer fiir die Uberlebensfunktion ist der Kaplan - Meier -Schéitzer,
auch Produkt- Limit - Schétzer genannt. Er ergibt sich aus der Formel

S(t) = [T =)

t; <t
(siehe (3.7) ) und lautet

A 1 wenn ¢ < t;
Srealt) = { Htj<t(1 - d[\(tj)) wenn #; <1 (3.12)
Die geschitzte Uberlebensfunktion ist eine fallende Treppenfunktion mit Spriingen bei
den beobachteten Todeszeitpunkten. Die Hohe der Spriinge hingt neben der Anzahl der
Ereignisse zu jeder Ereigniszeit ¢; auch noch von der Grofle der Risikomenge, also auch
der Anzahl der Zensierungen, ab.

Da fiir kleine x der Zusammenhang exp[—z] ~ 1 — z gilt, stimmen der Breslow - Schiitzer
und der Kaplan - Meier - Schitzer in etwa iiberein, wenn dA(t) klein ist, d.h. wenn noch
viele Individuen unter Beobachtung sind.



Kapitel 4

Das Cox Proportional Hazard
Modell

Dieses Kapitel stellt das auf Cox zuriickgehende Poportional Hazard Modell vor. Neben
der Berechnung des Likelihood werden unter anderem auch Hypothesentests und Residuen
fiir dieses Modell behandelt. Eine einfache Darstellung der Grundlagen des Proportional
Hazard Modells findet sich bei Klein und Moeschberger [14]. Hosmer und Lemeshow [12]
gehen vor allem auf die Modellentwicklung und die Uberpriifung der Modellannahmen
ein. Auch im Buch von Grambsch und Therneau [26] sind neben einer sehr guten Dar-
stellung des Modells verschiedene Modelliiberpriifungsmethoden aufgefiihrt. Als weitere
zugrundeliegende Literatur ist das Buch von Hougaard [13] zu nennen.

Gegeben seien n Daten der Gestalt (7},6;,Z;), j = 1,..,n. Dabei ist T} die Uberle-
benszeit des j-ten Patienten und §; die zugehorige Zensierungsvariable. Sie nimmt den
Wert 1 an, falls das j-te Individuum das Ereignis Tod erfihrt, anderenfalls den Wert 0.
Z;(t) = (Zj(t),..., Zjp(t)) ist der Vektor der Kovariablen des j-ten Individuums, die auch
von der Zeit abhéngen konnen.

Dann wird die Hazardfunktion im Proportional Hazard Modell fiir ein Individuum mit
dem Kovariablenvektor Z(t) zum Zeitpunkt t modelliert durch

At|Z(t)) = Ao(t) exp[B'Z(1)] = Ao(?) eXP[Z PrZi(t)]; (4.1)

wobei B = (S, .., Bp)" der Vektor der unbekannten Regressionskoeffizienten ist. Ag(¢), der
sogenannte Baselinehazard, ist eine nicht niher spezifizierte nicht-negative Funktion. Sie
beschreibt die Abhéngigkeit des Hazards von der Zeit, ist jedoch unabhéngig von Parame-
tern. Da Parameter nur im zweiten Faktor enthalten sind, spricht man bei diesem Modell
von einem semiparametrischen Modell. Man ist vor allem daran interessiert, die Effekte
der Kovariablen auf das Uberleben zu untersuchen, weniger an der genauen Verteilungs-
funktion der Uberlebenszeit. Man beachte, dass der Log-Hazard

InA(t| Z(t)) = In Xo(t) +Zp:5kzk(t) (4.2)

linear in den Kovariablen ist.
Im folgenden wollen wir zunéichst nur zeitunabhéngige Kovariablen Z = (Z,..,Z,) be-

15
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trachten. Im Proportional Hazard Modell wird die Annahme getroffen, dass die Hazard-
funktionen fiir verschiedene Werte von Z proportional zueinander sind. Daher kommt
auch der Name ,,proportional hazard“. Seien Z bzw Z* die Kovariablenvektoren zweier
Individuen. Bildet man ihre Hazard Ratio , so erhilt man

At|Z) — No(t)exp[B'Z] B
NEZ) ~ M6 explBZ) Zﬂk (Zi (4.3)

Da sich der einzige zeitabhéingige Faktor (%) herauskurzt, erhdlt man eine von der Zeit
unabhéngige Konstante. Sei beispielsweise Z; die Kovariable, die das Geschlecht des In-
dividuums angibt. Sie nehme den Wert 1 fiir Frauen und 0 fiir Médnner an. Betrachtet
man nun das Verhéltnis der Hazardfunktionen von Frauen und Mé&nnern mit ansonsten
tibereinstimmenden Variablen, gibt exp[/3;] das relative Risiko an, welches iiber die Zeit
konstant bleibt.

4.1 Partieller Log-Likelihood

Cox (1972) schlug eine Methode vor, die Regressionskoeffizienten ohne Kenntnis des Ba-
selinehazard zu schétzen, die Methode des partiellen Log-Likelihood.

Es wird angenommen, dass zwischen den Todeszeiten t;,7 = 1, .., n keine ties vorliegen,
also keine zwei Todesfille gleichzeitig auftreten. Hier bezeichnen ¢t < ¢ty < ... < tp die ge-
ordneten Todeszeitpunkte und Z;); sei die k-te Kovariable des Individuums mit Todeszeit
ti . Durch R(t;) = {j € {1,..,n} : T} > ¢;} sei die Risikomenge zum Zeitpunkt ¢; definiert,
d.h. die Menge aller Individuen, die bis zum Zeitpunkt #; noch unter Beobachtung sind.
Man geht davon aus, dass jedes Todesereignis einen Beitrag zur Likelihoodfunktion liefert.
Zum Zeitpunkt ¢; ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Individuum mit Kovariablenvektor
Z;y stirbt, bedingt darauf, dass eines der noch unter Beobachtung stehenden Individuen
stirbt, gegeben durch

P (Individuum stirbt zum Zeitpunkt #;|ein Tod zum Zeitpunkt ¢;)
P(Individuum stirbt zum Zeitpunkt ¢;|Uberleben bis ;)
P(ein Tod zum Zeitpunkt t;|Uberleben bis ;)

MZe)  olt) explBZo)
S re MEZ) — S omny Mot explB7Z;]
_ eXp[BZ )]
= S ow o0IFZ] (44)

Man beachte, dass sich der Term \y(t;) herauskiirzt und nur noch die Regressionskoeffi-
zienten (;,i = 1,..,p einen Beitrag zu (4.4) leisten.

Der Partial Likelihood ist dann definiert als das Produkt von (4.4) iiber alle Todeszeit-
punkte ¢;, : =1, .., D, d.h.

eXP[Zi 1619 k]
i=1 ZaeR exp[> ) _ 1ﬂk Zikl

L(B) = (4.5)
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Durch Logarithmieren erhélt man den Partial Log-Likelihood

LL(B) = lnL(B) (4.6)
— Zzﬁ’“ k—Zln > expD> BeZil).
i=1 k=1 JER(t:) k=1

Die Schétzungen fiir die Regressionskoeffizienten erhiilt man, wie beim gewdhnlichen Log-
Likelihood, durch Maximieren von (4.6) nach 8. Dazu werden die sogenannten Score-
Gleichungen

OLL
_ Zion — ]ER JheXp[Zk 1 Br ]k], h=1. .. A7
Z " Z 5 cnes CPSE 1 ] v 0D
berechnet.

Durch Nullsetzen von

UZ(B):O, izl,..,p

erhélt man schliellich die ML-Schétzer. Diese nicht linearen Gleichungen kénnen nume-
risch z.B. mittels des Newton-Raphson-Algorithmus, gelost werden. Die negative Hesse-
matrix des Partial Loglikelihood ist die sogenannte Informationsmatrix

O LL(B)
0Bk0B;

4.2 Motivation des Partial-Likelihood

I(B) = [1u(B)]pxp = — (4.8)

In diesem Kapitel soll gezeigt werden, dass der Partial Likelihood (Cox [6]) eine gute
Methode zur Schéitzung der Regressionskoeffizienten im Proportional Hazard Modell ist.
Miller [18] und Fleming und Harrington [8] zeigen den Zusammenhang zwischen dem
vollen Likelihood und dem Partial Likelihood fiir zensierte Daten ohne Ties auf. Hier seien
t; <ty < .. <tp wie iiblich die geordenten Ereigniszeiten, weiter setzt man ¢, = 0 und
tp+1 = oco. Die Daten seien durch die Folge ((Ay, By), (A2, B2), .., (Ap, Bp)) von Paaren
von Zufallsgrofien gegeben. Dabei enthalte By die Informationen iiber alle Zensierungen
innerhalb des Intervalls [t;_1, ;) und die Tatsache, dass zur Zeit ¢ ein Ereignis stattfindet.
Ay enthalte die Information, dass genau das Individuum mit Kovariablenvektor Z, zur
Zeit t;, das Ereignis erfihrt.

Der volle Likelihood dieser 2D Zufallsgréfien lautet dann:

P (ADaBDaAD—laBD—Ia"'7A17B1)
— P(AD;BD|ADflaBD717"7A17B1)P(AD71;BD*I)'WADBI)

D
= [TI Pk BilAe 1, Bi 1, . A1, By) | P(AL, BY)
k=2
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P(Aka Bka Ak—la Bk—la ) Ala Bl)
P(Ak—la Bk—la () Ala Bl)

Il
,’:]'@

P(Ay, By)

k=2

P(Ak|Bk7Akflakala"7A1;BI)P(BkaAkflaBk*la"aAlaBl)
P(Ak:flakala"aAlaBl)

I
.E.b

]P(Al,Bl)

=
Il
I\

Il
Elb
o)

(Al Biy A1, Bi 1,y A1, Br) P(Bil Ay 1, B v, o, v, By) | P(A1] By) P(BY)

T
Bl

[\

D

= HP(Ak|Bk7Ak—1aBk—la"7A17B1):|P(A1|Bl)

k=2

D

X HP(Bk|Ak_1,Bk_1,..,Al,Bl)]P(Bl) (4.9)

k=2

Wegen der Annahme, dass die Uberlebenszeiten unabhingig von den Zensierungszeiten
sind, d.h. dass die Zensierungszeiten keine Informationen iiber die Verteilung der Uber-
lebenszeiten enthalten, erscheint es plausibel, dass die By nur wenig Informationen iiber
die Regressionskoeffizienten @ liefern. In diesem Fall kénnen die letzten beiden Terme in
(4.9) vernachlissigt werden. Die ersten beiden Terme

D
T PAIBr At Bis, o, Ar, By | P(AY BY)

k=2

bilden dann den Partial Likelihood. Es gilt (siehe [8])

)\(tk; Z(k)) _ exp[B'Z(k)]
ZjeR(tk) At Zj) ZjER(tk) eXP[BIZj]

Durch Multiplizieren iiber alle Ereigniszeiten erhélt man daraus den in (4.5) definierten
Partial Likelihood.

Fleming und Harrington [8] haben den durch das Weglassen der letzten beiden Terme
in (4.9) entstehenden Informationsverlust {iber die Regressionskoeffizienten 8 genauer
untersucht. Sie vergleichen die Schitzung der Regressionskoeffizienten mittels des Partial
Likelihoods mit der Schitzung durch den vollen Likelihood mit parametrischer Annahme
fiir den Baselinehazard (A\o(t) = Ao(t,) ) und betrachten die asymptotische relative
Effizienz von 8. Dazu sei LL,(¢) der Logarithmus des Likelihoods L,(¢) im vollen Modell
(siehe (3.9)) mit (¢, ¢) = A\o(t, @) exp[B’Z] und Parametervektor ¢ = (a, B).

P(Ak|Bk7 Ak—l) Bk—17 ty A17 Bl) -

d? laa(P) Ina(9)
I(@) = ———LL,(¢) = ,
sei die partitionierte Informationsmatrix des vollen Likelihoods mit Ig o (¢p) = —%LL,J (o),
[a6(¢) = _8228[3 LL,(¢) und [5,3(¢) = —aa—;QLLU((b). Die Inverse der Informations-
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matrix sei durch

L [ 1) TP (g)
)= ( 198 gy fﬁ5<¢>>

definiert. Wird der volle Likelihood nach o maximiert, dann gilt
L/ .83 -t "
— (I ((,‘b)) — %,(B) fs. fir n— 0.
n

¥, (B) ist hier die asymptotische standardisierte Informationsmatrix fiir 8 im vollen Like-
lihood, wenn « durch den ML-Schétzer & ersetzt ist (siehe [8], S. 313-314). £(8) sei
die asymptotische standardisierte Informationsmatrix des Partial Likelihoods , d.h. fiir

n — oo gilt
1
—1(B) - X(B) f.s. fir n— oo,
n

wobei I(83) in (4.8) definiert ist .
Die asymptotische relative Effizienz des Maximum Partial Likelihood (MPL)-Schétzers
von B bzgl. des Schitzers von B mit dem vollen Likelihood, ist durch das Verhéltnis

Y
der asymptotischen standardisierten Informationsmatrizen > (53)) gegeben. Fleming und
Harrington [8] (S. 311-315) zeigen, dass gilt:
2(B) E[var(Z(T)|T,6 =1)|§ = 1]

50(8) ~ Efvar(Z(T)|T,6 = 1)|d = 1] + var|E(Z(T)|T,6 = 1)|6 = 1]

wobei T hier die Uberlebenszeit angibt. Die asymptotische relative Effizienz ist nach oben
durch 1 beschrénkt und nimmt genau den Wert 1 an , wenn gilt

var[E(Z(T)|T,d = 1)|6 = 1] = 0. Dieser Ausdruck gibt die Varibilitdt iiber die Ereignis-
zeitpunkte des iiber die Risikomenge zu jedem Ereigniszeitpunkt gewichteten Mittelwertes
von Z an. Nach Fleming und Harrington [8] ist die Varibilitdt klein, falls |3 klein, Z un-
abhéngig von Zensierungen und zeitunabingig ist. In der Regel sind diese Bedingungen
erfiillt, so dass der Partial Likelihood- Ansatz effiziente Schétzer liefert.

Asymptotische Normalitét
Der MPL-Schitzer B fiir 8 ist nach Cox [6] asymptotisch normalverteilt. Ein Beweis dazu
findet sich bei Fleming und Harrington [8] (S. 287-299).

Einschub: Eine Zufallsvariable Z heif3t p-variat normalverteilt mit Erwartungswert g und
Kovarianzmatrix ¥, d.h. Z ~ N,(u, X) , falls Z € R?, ¥ positiv definit und Z die Dichte

1

1 Iy —1
mexp[——(z—u)ﬁ (Z — p)]

£(2) = f(Z, %) = ;

besitzt.

Fleming und Harrington zeigen zuerst folgenden Satz :
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Satz 4.1 Unter bestimmten Regularititsbedingungen (siehe [8], S. 289-290) gilt:

1 1
1. Der normalisierte Scorevektor —=U(Bo) = NG E Ui(Bo) ist asymptotisch p-variat
n n
i=1

Vn

normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Kovarianzmatriz ¥(Bo), d.h.

%U(ﬁo) £ N,(0,%(Bo)).

1
d.h. TU(,BO) konvergiert in Verteilung gegen einen N,(0,X(Bo))-verteilten Zufallsvek-
n

tor, also

1 L .
%U(Bo) =Y mit Y ~ N,(0,%(Bo))
N 1 .
2. Ist B ein konsistenter Schdatzer fiir Bo, dann konvergiert —I(B) fiir n — oo in Wahr-
n

scheinlichkeit gegen 3(Bo), d.h. es gilt
1 .
~1(B) > (Bo)

A

Ui(Bo) und I(B) sind dabei wie in (4.7) bzw. (4.8) definiert.

Der Beweis findet sich in [8], S. 292-296. Weiter beweisen sie die Konsistenz des MPL-
Schétzers B ([8] S. 297-298):

Satz 4.2 Sei B der MPL-Schditzer von 3 und Bg der wahre Wert von 8 im Proportional
Hazard Modell. Dann gilt

lim B =By
n— o0
d.h. ,3 st konsistent.

Mit diesen Ergebnissen ldsst sich schliellich die asymptotische Normalitdt des MPL-
Schétzers zeigen:

Satz 4.3 X(Bo) sei positiv definit. Dann gilt
V(B — Bo) & N,(0,£(Bo) ")

A

Beweisskizze: Durch Taylorentwicklung von U(B) um den wahren Wert Bq erhilt man

U(B) =U(Bo) — I(IB*)(IB — Bo)
wobei 8* auf dem Geradenstiick zwischen 8 und Bg liegt. Wegen U(B) = 0 folgt
1 1

EI(IB*)\/E(B - Bo) = \/ﬁ

1 a B
Nach Satz 4.1 (1) gilt: TU(BO) ~ N,(0,X(Bo)). Da B konsistent ist, gilt 8* — B in
n

1
Wahrscheinlichkeit fiir n — oo. Nach Satz 4.1 (2) konvergiert daher —I(8*) in Wahr-
n
scheinlichkeit gegen ¥(Bp) und die Behauptung folgt.

U(Bo)
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4.3 Statistische Hypothesentests

Um die Signifikanz der Regressionskoeffizienten 8 zu bestimmen, stehen verschiedene
statistische Tests zur Verfiigung. Wir wollen im folgenden drei Tests néiher betrachten.
Sei B8 = (B4, ., Bp)" der Vektor der MPL-Schiitzer von 8 und I(8) die Informationsmatrix,

ausgewertet an 3. Getestet werden soll jeweils die Nullhypothese
Hy: B =0,

gegen die Alternative

H1357é50-

4.3.1 Der partielle Likelihood-Ratio Test

Die Statistik des partiellen Likelihood-Ratio Tests berechnet sich als die doppelte Differenz
des partiellen Log-Likelihood des geschéitzten Modells, und des partiellen Log-Likelihood
des Modells unter der Nullhypothese, d.h.

Xir=2-[LL(B) = LL(Bo)] (4.10)

Rao [20] (S. 415-418) zeigt, dass diese Statistik fiir grofie Datensétze unter der Nullhypo-
these y2-verteilt mit p Freiheitsgraden ist.

4.3.2 Der Wald-Test

Eine weitere Testmoglichkeit bietet die Wald-Statistik . Sie beruht auf der Tatsache, dass
B asymptotisch p-variat normalverteilt ist ( siehe Satz 4.3):

B = N,(By, I'(B)) (4.11)
Aus (4.11) folgt durch Standardisieren

I(B)(B — By) = N,(0,1(B))
Die Wald-Statistik lautet dann

Xb = (B = Bo)I(B)(B — By) (4.12)

Unter der Nullypothese ist auch sie nach Rao [20] (S. 417-418) asymptotisch y?-verteilt
mit p Freiheitsgraden.

4.3.3 Der Score-Test

Der Score-Test basiert auf dem Score-Vektor U(8) = (U1(B), .., Up(B))", wobei U;(8),i =
1,..,p nach (4.7) definiert sind. Fiir grofie n ist der Score-Vektor unter der Nullhypothese
asymptotisch p-variat normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Kovarianzmatrix I(3)
(siehe Satz 4.1)

U(B) = N,(0,1(B)).
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Es kann gezeigt werden (siehe Rao [20], S. 417-418), dass die Statistik

X%C’ = U(Bo)tlil(BO)U(Bo) (4-13)

unter Hy asymptotisch y2-verteilt mit p-Freiheitsgraden ist. Man beachte, dass diese Sta-
tistik ohne Kenntnis der ML-Schéitzer B berechnet werden kann.

Im Gegensatz zum Wald- und Score-Test, sind beim Likelihood-Ratio Test keine Matrix-
multiplikationen erforderlich. Die LR- Teststatistik kann allein mittels des schon vorhan-
denen Outputs des Modellfits erzeugt werden und wird daher oft bevorzugt angewendet.

4.4 Lokale Tests

Oft ist man nicht nur an der gesamten Signifikanz der Regressionskoeffizienten B inte-
ressiert, sondern mochte Hypothesen fiir Untermengen der Koeffizienten untersuchen. Sei
B = (B, B,), wobei 3, der Vektor der interessierenden q Koeffizienten und 3, der Vektor
der verbleibenden p-q Koeffizienten ist. 8 = (8,, B,) sei der Vektor der zugehorigen ML-
Schétzer. Die Nullhypothese lautet dann

Hy : By = By

Die Informationsmatrix I sei wie folgt partitioniert:

Ly I )
I =
< I Iy
Dabei enthalten I1; bzw. I die negativen zweiten Ableitungen des Log-Likelihood nach

den B, bzw. B,, I15 undly; die gemischten Ableitungen.
Die Statistik des Likelihood-Ratio- Tests lautet nun

X%R =2 [LL(B) - LL(IBwaB(Bw))]a (4-14)

wobei 3(3,,) den MPL-Schiitzer von B, bei festgehaltenem Wert 3,, der ersten q Ko-
effizienten bezeichnet. Fiir grofie n ist diese Statistik unter der Nullhypothese y2-verteilt
mit q Freiheitsgraden (Rao [20], S. 418-420). Haufig will man die Signifikanz von neu ins
Modell hinzugenommenen Kovariablen 3, testen. In diesem Fall lautet die Nullhypothese

Fiir die LR-Teststatistik bildet man die doppelte Differenz des Log-Likelihood des Modells,
welches die q neuen Kovariablen enthilt und des Log-Likelihood des Modells ohne die
betreffenden Kovariablen.

Der Waldtest besitzt im Falle eines lokalen Tests der Nullhypothese Hy : B, = B, die
Statistik

XIQ/V = (131 - 610),[111(3)]_1(31 - 510) (4-15)
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Hier bezeichnet I'' die obere g x ¢-Matrix der inversen Informationsmatrix.
Fiir den Spezialfall ¢ = 1 spricht man bei der Statistik des Wald-Tests auch von der
z-Statistik:

z=— (4.16)

Die Teststatistik des Score-Tests wird folgendermafien formuliert:

Xic = UilB1os Ba(B1o) [T (Bro, Ba(B10))1U1 [B1o, Ba(B1o)]s (4.17)

wobei Uy [B,, ,32(,810)] der ¢ x 1- Vektor der Score-Gleichungen zu 3, ist, ausgewertet fiir
B, = B, und die MPL-Schétzungen von 3, fiir festes B, = B,-

Sowohl x%, als auch x%. sind nach Rao [20] (S. 418-420) unter H, fiir grofie n x?-verteilt
mit q Freiheitsgraden.

4.5 Das AIC

Neben lokalen Tests gibt das Informationskriterion von Akaike (AIC) (Akaike [1]), einen
Anhaltspunkt dariiber, ob bestimmte Kovariabeln zusétzlich mit in das Modell aufgenom-
men werden sollten. Bei dieser Methode wird neben dem Wert des Log-Likelihood noch
die Anzahl der im Modell enthaltenen Parameter beriicksichtigt. Der Wert des AIC wird
durch

AIC = —2- LL(B) + kp (4.18)

berechnet. Dabei ist p die Anzahl der Regressionsparameter des Modells und k eine feste
Konstante, die im allgemeinen mit k£ = 2 angenommen wird. Diese Wahl von k ergibt
sich aus der Ableitung des AIC von der Kullback-Leibler Distanz (siche Burnham und
Anderson [5] S. 43-46). LL(B) bezeichnet wie iiblich den Wert des Log-Likelihood des
Modells.

Mit zunehmender Anzahl der Parameter steigt der Wert des Log-Likelihood, da das Modell
immer genauer wird. Der Wert des AIC wird sich also zunéchst verringern. Die Zunahme
von LL(B) wird jedoch mit groferer Parameteranzahl immer geringer, so dass das AIC
ab einem gewissen Punkt wieder steigen wird. Dies ist ein Anzeichen dafiir, dass zuviele
unnotige Kovariablen im Modell enthalten sind. Mittels des AIC wird also versucht, ein
gutes Modell zu finden, aber gleichzeitig die Anzahl der Parameter moglichst gering zu
halten. Den zweiten Term kann man daher auch als eine Art Bestrafung fiir jede zusétzliche
Kovariable interpretieren.

4.6 Der Breslow-Schiatzer fiir den Baselinehazard

Im Abschnitt (3.5) wurden nur nichtparametrische Schitzer fiir die kumulierte Hazard-
funktion und die Uberlebensfunktion betrachtet. Nun soll ein Schétzer fiir den Baseline-
hazard A¢(t) hergeleitet werden, fiir den Fall, dass Kovariablen vorliegen.
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Die Daten seien rechtszensiert, d.h. von der Form (7},9;,Z;), j = 1,..,n , wobei

)

5 — 1 nicht zensiert
‘1 0 zensiert

und die Beobachtungszeit 7; = min(X;, C,) (siehe Abschnitt 3.3.1) sowohl eine Uberlebens-
als auch eine Zensierungszeit darstellen kann. Wie {iblich sind die ¢;, + = 1, .., D die geord-
neten Todeszeitpunkte. Der Unterschied zwischen den Beobachtungszeiten 75,7 = 1,..,n
und den geordneten Todeszeitpunkten t;,7 = 1,.., D soll in Abb. 4.1 anhand eines Beispiels
mit 4 Beobachtungen (n=4) noch einmal veranschaulicht werden.

° 61:1,T1:X1

0 =0, Ty = Chy

03 =0, T3 = Cp3

54:1,T4:X4

t to

Abbildung 4.1: Unterschied zwischen Beobachtungszeiten T}, j = 1,..n und geordneten
Todeszeitpunkten t;,2 = 1,.., D

Bei den Beobachtungen 1 und 4 wird das Ereignis Tod zu den Zeiten 7} = X; und
T, = X, beobachtet, die Beobachtungen 2 und 3 werden zu den Zeitpunkten T, = C,»
und T3 = C,3 zensiert. Es liegen also die D=2 geordneten Todeszeitpunkte ¢t; = T, und
to = T} vor. Nach (3.9) kann die Likelihoodfunktion dargestellt werden als

n n

L(x,B) = [[MT},2,) 8(T;, Z) = [ [ MT5,Z5)% exp[-A(T}, Zj)] (4.19)

j=1 j=1
Mittels Diskretisierung der kumulierten Hazardfunktion
MT;Z5) = ) Ati, Z;)
;i <Tj
erhiilt man fiir das Proportional Hazard Modell (4.1)
L(r,B) = [[AMT525)% expl= ) A(t:, Zy)] (4.20)
j=1

t;<Tj
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= H)\O Jexp[&,@Z]exp Z)\o ) exp(B'Z;)]

= [H Ao(t;) exp|B'Z ]exp[ Zl{t; Ao(ti) exp(B'Z )H
= [12[ Ao(t;) exp[B'Z ]eXp[ ; {)\0 Z eXP(BIZj)H
i=1 JER(;)
- ﬁ)\o ) exp[B'Z ]exp[ Ao(ti) Z eXP(ﬁ'Zj)] ;
JER(t:)

wobei R(t;) = {j € {1,...,n} : T; > t;}. Die Gleichheit in der vorletzten Zeile gilt, da die
Hazardrate bei diskreter Zeit nur fiir Zeitpunkte, an denen ein Ereignis stattfindet, d.h.
fiir ¢y, ..,tp, einen von Null verschiedenen Wert annimmt. Der Logarithmus von (4.20)
lautet

D

log L%, B) = - (logha(t:) + BZ¢) — Nolt) D explfZ])  (421)

i=1 JER(t;)

Den Breslow-Schitzer fiir den Baselinehazard Ao(t;) erhéilt man nun durch Maximieren
von (4.21) nach \o(t;), d.h. Ag(t;) erfiillt

dlog L(\o, B) 1

= — exp[B'Z;] =0 4.22
a)\[)(ti) )‘O(ti) JERZ(tl) [ J] ( )
Damit gilt
~ 1
L S A

Daraus ergibt sich als Schitzer fiir den kumulierten Baselinehazard

R 1
Ao(t) =
= S

oder in der Notation der Zdhlprozesse

/ Nits) (4.23)
> i eXp[B' i(s)]

Sind keine Kovariablen vorhanden, d.h. Z; = 0, i = 1,..,n, reduziert sich (4.23) zum
Nelson-Aalen-Schétzer (3.10).

4.7 Berechnung des Likelihood mit Ties

Bei der Entwicklung des partiellen Likelihood von Cox wurde davon ausgegangen, dass
zwischen den einzelnen Ereignissen keine ties vorliegen. In der Realitéit ist das jedoch
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meist nicht der Fall. Oft ist dem Modell eine diskrete Zeitskala zugrundegelegt, so dass
mehrere kurz aufeinanderfolgende Ereignisse dem gleichen Zeitpunkt zugeordnet werden.
Es gibt verschiedene Anséitze, den Partial Likelihood in einem solchen Fall zu modifizie-
ren: der exakten Partial Likelihood von Cox oder die Approximationen von Breslow und
Efron. Eine gute Darstellung dieser drei Ansétze findet sich bei Therneau und Grambsch
[26] (S. 48-53).

Seien t; < ty < ... < tp die getrennten Ereigniszeitpunkte, d; sei die Anzahl der To-
desfille zum Zeitpunkt ¢; und D; die Menge aller Individuen, die zum Zeitpunkt ¢; ster-
ben. s; = > iep; Zj sei die Summe der Kovariablenvektoren dieser Individuen.

Die beim Auftreten von Ties entstehende Schwierigkeit soll an einem einfachen Beispiel
erklart werden. Man nehme an, dass sich zum Zeitpunkt ¢; fiinf nach der Ereigniszeit
geordnete Individuen in der Risikomenge R(%;) befinden, von denen die ersten beiden das
Ereignis erfahren. Hiatte man genauere Daten, so dass bekannt wire, welches der beiden
Ereignisse zuerst stattfand, dann wiirde der Beitrag zur Likelihoodfunktion entweder

r1 ()
ri4+ro+rs+rg+ry ro+r3+r4+15

oder
Ty 1

i+ ro+r3+T14+ T8 .7“1+7“3+7“4+7”5

lauten, wobei hier der Ubersichtlichkeit halber die Bezeichung r; = exp[B’Z;] eingefiihrt
wurde. Da man diese Information bei Ties jedoch nicht besitzt, kann man nur Approxi-
mationen verwenden.

Die einfachste Approximation stammt von Breslow. Jedes der d; Ereignisse zum Zeitpunkt
t; wird als getrennt betrachtet. Fiir das obige Beispiel wiirde der Beitrag zur Likelihood-

funktion daher
1 T2

T+ 1ro4+13+Trs+ 75 . ri+ro+ryt+ry+rs
sein. Allgemein bedeutet das, dass jedes Ereignis zum Zeitpunkt ¢; den Beitrag

/
Z
eXp(,B k), , k € D,,
ZjeR(ti) exp(B'Z;)
liefert. Insgesamt trégt also das Produkt
exp(8'Zy) B exp(8's;)

KeD: > jer) exXp(B'Z )_[Z]eR exp|B'Z;]]%

zum Zeitpunkt #; zum Likelihood bei. Den Partial Likelihood von Breslow erhilt man nun
als Produkt iiber alle Ereigniszeiten:

? eXp B's ]
g > jer() &XPBZ )% (4.24)

Bei dieser Approximation werden die Individuen, die das Ereignis erfahren, mehrfach im
Nenner gezihlt, was zur Folge hat, dass der Absolutbetrag von 8 im Vergleich zur exakten
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Losung zu klein ist.

Eine bessere Approximation, die diesen Sachverhalt beriicksichtigt, aber nur wenig
aufwendiger ist, liefert der Partial Likelihood von Efron [7]. Efron verwendet einen Durch-
schnittswert im Nenner. Fiir das oben genannte Beispiel tragen die Terme

1 T2
ri+reo+r3+rs+rs 0.5r; +0.5ry + 1y + 14 + 75

zum Likelihood bei. Sie lassen sich wie folgt interpretieren: Beim Eintritt des ersten der
beiden Ereignisse, befinden sich die Individuen, die das Ereignis erfahren beide noch in
der Risikomenge, beim zweiten Ereignis, ist jedes der beiden Individuen nur noch mit
einer Wahrscheinlichkeit von 0.5 in der Risikomenge enthalten. Fiir den Fall, dass drei
Indviduen zur gleichen Zeit das Ereignis erfahren, werden die Gewichte 1, % und % gewihlt.
Denn im ersten Term ist jedes der drei Individuen noch mit Wahrscheinlichkeit 1 in der
Risikomenge, nach dem ersten Ereignis betriagt diese Wahrscheinlichkeit nur noch % und
nach dem zweiten Ereignis nur noch % Allgemein ergibt sich daraus der Beitrag

exp[ﬂ’sij
H?izl[ZkeR(ti) exp|B'Zy]| — % Zkepi exp(B'Zy]]

und folglich der Partial Likelihood

_ exp|8’s;]
R S S R S —T (4:29)

Beim exakten Partial Likelihood geht man davon aus, dass die Ties aufgrund von ungenau-
en Messungen der Uberlebenszeiten zustande kommen und daher die genaue Reihenfolge
der Ereignisse nicht bekannt ist. Es gibt daher zum Zeitpunkt ¢; d;! verschiedene mogli-
che Reihenfolgen, in denen die Ereignisse beobachtet werden konnen. Sei (); die Menge
aller moéglichen d;-Tupel von Individuen, die zum Zeitpunkt #; aus der Risikomenge R(t;)
ausgewihlt werden kénnten. ¢ = (g1, .., qq;) sei ein Element aus (; und s; = Z;lj:l Zy;.
Der exakte Partial Likelihood betrachtet das Risiko, dass aus allen moglichen d;-Tupeln
genau das d;-Tupel der Individuen ausgewéhlt wird, die das Ereignis erfahren. Die Like-
lihoodfunktion lautet dann

exp|B'si]
i=1 quQi exp[B's;] .

Der Exakte Partial Likelihood erfordert aufgrund der Vielzahl von Auswahlmdéglichkeiten
einen hohen Rechenaufwand. Liegen keine ties vor, d.h. d; = 1,7 = 1,.., D, reduzieren
sich sowohl die Approximationen von Breslow und Efron als auch der Exakte Partial
Likelihood auf den Partial Likelihood (4.5).

L(B) = (4.26)
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4.8 Bestimmung der funktionalen Form stetiger Ko-
variablen

Hat man getestet, welche Kovariablen in einem Modell beriicksichtigt werden miissen, ist
der néchste Schritt, die funktionale Form aller stetigen Kovariablen des Modells zu iiber-
priifen. Nach dem Proportional Hazard Modell sollten diese linear im Log-Hazard sein. So
wird zum Beispiel das Risiko zwischen einem 60- und einem 65-jdhrigen Individuum als
das gleiche wie zwischen einem 80- und einem 85-Jdhrigen angenommen. Diese Bedingung
ist in der Realitdt oft verletzt, so dass geeignete Transformationen fiir die Kovariablen
gefunden werden miissen. Martingalresiduen kénnen dafiir als Hilfsmittel verwendet wer-
den. Sie werden bei Fleming und Harrington [8] (S. 163-165), Grambsch und Therneau
[26] (S. 79-83), Klein und Moeschberger [14] (S. 333-334) als auch bei Therneau et al. [27]
behandelt.

4.8.1 Martingalresiduen

Sei Z,;(t) der moglicherweise auch zeitabhéngige Kovariablenvektor des j-ten Individuums.
N;(t) nehme den Wert 1 an, wenn das Individuum j zum Zeitpunkt t das Ereignis bereits
erfahren hat und 0 sonst. Weiter sei Y;(t) eine Indikatorvariable, die den Wert 1 annimmt,
falls sich das j-te Individuum zur Zeit t noch unter Beobachtung befindet, anderenfalls 0,
d.h. Y;(t) = I{T; > t}.

Dann sind die Martingalresiduen durch

M;(t) = N;(t) — /OtY}-(S) exp[B’Zj(s)]dAO(s), j=1,.,n (4.27)

definiert, wobei 3 der Vektor der Regressionskoefﬁzienten und

/ Ni(s)
lim exp[ﬁ' i(s)]

der Breslow-Schiitzer der kumulierten Baseline Hazardrate ist (siehe (4.23)). M;(co) sei
mit Mj bezeichnet, d.h.

M = ¥3(00) = Nyo) = [ Vi) explZ(0dAn(0), =1, m

Falls die Daten rechtszensiert und alle Kovariablen zeitunabhéngig sind, gibt N;(oco) den
Endstatus des j-ten Individuums an, d.h. N;(co) = §;,. Y;(¢) nimmt nur den Wert 1 an so-
lange sich das j-te Individuum unter Beobachtung befindet, also bis zur Beobachtungszeit
T;. Damit reduziert sich (4.27) in diesem Fall mit Ay(0) = 0 zu

T; P . R
Mj = (SJ—/[; eXp[ZZJk,Bk]dAo(t)

= 0; — AO ) exp ZZ]k,Bk j=1,.,n.

=1
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Die Martingalresiduen konnen daher als die Differenz zwischen der beobachteten Anzahl
und der unter dem Cox Modell erwarteten Anzahl der Ereignisse iiber die Zeit hinweg
interpretiert werden.

Satz 4.4 Die Martingalresiduen besitzen folgende Eigenschaften:

(1) S0 M;(t) =0 Vt>0

(2) Ausgewertet an den wahren Werten B und Ay ist M; ein Martingal, daher auch der
Name Martingalresiduen.

(3) E(Z\7[2) = COV(Mi,Mj) = 0 fiir grofe n, d.h. die M;s sind asymptotisch unkorreliert
mit Erwartungswert (0.

: 3 > i1 ANi(s)
Beweis zu (1): Ersetze dAy(s) in (4.27) durch dAU ~ :
W o) in (420 )= > im1 Yi(s) exp[B'Z;(s)]
— - 'z ZZT'L:I dNi(S)
Mj t = eX ,3 ~
jz—; " Z/ P )]Z?—l Yi(s) exp[B'Z;(s)]

- ZNj(t)—/O SRS SRAUED Y ROEE

Beweis zu (2): Nach Kapitel 2, (2.2), ist zu zeigen: E(dM;(t)|Fs) = 0 mit
F(t) = 0{Zi(s), Ni(s),Yi(s+),i=1,..,n,0 < s <t}
Da N;(t) eine Indikatorvariable ist, gilt

E(AN,()|F,-) = P(ANi(t) = 1|F,) = PAN(t) = 1]Yi(1))

Die letzte Gleichheit gilt, da aufgrund der Unabhéngigkeit der einzelnen Beobachtungen
fiir N;(t) nur die Geschichte der i-ten Beobachtung von Interesse ist, und zwar nur der
Zustand zum Zeitpunkt t-. Das ist genau Y;(¢). Wegen

P(AN;(t) = 1]Y;(t) = 0) = P(t < T; < t +dt|t > T;) = 0

und
P(dN;(t) =1|Y;(t) = 1) = Pt < T; < t + dt|t < T;) = A(t)dt
folgt
P(dN;(t) = 1|Yi(t)) = Y;i(t) - M(t)dt
Daher gilt

E(dM;(t)|F-) = E(dN;(t)|Fi-) — E(Yi(t) exp[B'Z;(t)] Ao (t)dt| )
= Yi()A(t)dt — Vi{O)A(t)dt =0

Die Gleichheit in der letzten Zeile folgt aus der Vorhersagbarkeit und daher auch F;_-
MeBbarkeit von Y;(¢) und A(t).

Es gilt also E(dM;(t)|Fs) = 0, d.h. die Zuwichse von Martingalen haben Erwartungs-
wert 0. Die Martingalresiduen haben daher einen konstanten Erwartungswert . Es gilt
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E(M;(t)) = E(M;(0)) — [ Yi(s) exp[B'Z(s )]df\o( )—
Beweis zu (3): Wegen E(MZ( )) =0Vt > 0 gilt E(; <f0 s) exp[B'Z;]d Ao (s ))

Vt > 0. Nach Satz 4.3 gilt fiir n — oo : E(B) — ,3. Dariiberhinaus zeigen Fleming und
Harrington [8] (S.299-300), dass gilt E(Ag) — Ag fiir n — oco. Mit diesen Ergebnissen
folgt fiir n — oo

B0 = BM(oo) ~ E( [ vit explfZ k)
- B /0 Ty explBZJdA (1)) B /0 i) explBZ]dA (1)) = 0

und, ebenfalls fiir n — oo,

~

COV(MZ', MJ) = E(MZM])
= B(Ni(00)N;(00)) — B(Ni(0) / Vi(t) exp[8Z;(D)]dAq (1))
Nfoc) [ it expl8 2ioldo(1))

< )
<

- B

+
&5

—  E(Ni(00)N;(00)) — E(Ni(00)Nj(00)) — E(N;(00)Ni(o0))
+  B(Ni(00)N;(c0)) = 0 =

4.8.2 Martingalresiduen zur Bestimmung der funktionalen Form

Martingalresiduen bieten eine einfache graphische Methode, die funktionale Form steti-
ger Kovariablen zu untersuchen. Der Kovariablenvektor Z sei partitioniert in den Vektor
Z*, welcher die Kovariablen enthélt, deren funktionale Form bekannt ist, und die Kova-
riable Z;, deren funktionale Form gesucht wird. Es wird angenommen, dass Z* und Z;
unabhéngig sind. Sei f(Z;) die beste funktionale Form von Z;, um den Effekt auf das
Uberleben zu erkliren. Dann lisst sich die Hazard-Rate darstellen, als

AEZ*, Zy) = Ao(t) exp|B'Z7] exp[f (Z1)] = Ao(t) exp|B'Z*|1(Z1) (4.28)

mit h(Z;) = exp(f(Z1)). Therneau et al. [27] zeigen den folgenden Satz. M(t) bezeichnet
dabei das Martingalresiduum des ohne die Kovariable Z; gefitteten Modells (4.28) . Der
Index i von M; wird weggelassen, um die Notation iibersichtlicher zu halten.

Satz 4.5 Unter der Voraussetzung, dass das Modell (4.28) korrekt ist, gilt

B(T(0)]Z1) ~ (1 h}(j’zzl;))E<N<t>|z1> (4.29)

E(explf(Z1)]Y(s)|Z)
E(Y (s)|Z*)

Zeit als auch dber die erwartete Zusammensetzung der Risikomenge.

Dabei bezeichnet h(s, Z*) =

eine Mittelung von h sowohl dber die
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Beweis: Unter der Annahme, dass

A(H|Z*, Z1) = Xo(t) exp[B'Z|h(Z1) = Ao(t) exp[B'Z"] exp f(Z1)
M(t) = N(t) — /0 Y (s) exp[B'Z*(s)]dAo(s)

das Martingalresiduum(siehe (4.27)) des ohne Z; gefitteten Modells.
Mit (4.28) gilt
dA(s,Z") = exp[B'Z |h(Z1)dNo(s)

Da ein ohne Z; gefittetes Modell betrachtet wird, muss h(Z,) durch die Mittelung h(s, Z*)
ersetzt werden:

0(5,2°) = explprz | IO 13, ) — explprz s, 2)anats) (430

Damit kann E(M (£)|Z,) geschrieben werden als
POIOIZ) = ENV@IZ) ~ B[ V6 eplf 2l 2)
= E(N(1)|Z) —E(/OtY( ) exp[B'Z*|h(s, Z*)dAo(s)|Z1)
+ E(/Ot Y (s)dA(s, Z°)|Z1) — E(/Ot Y (s) exp[8/Z°)dAo (5)|Z:)
= BVOIZ) - B[ Y6 explBZ TR ZN() 2

t A~ ~
+ E(/ Y (s){dA(s,Z") — exp|B'Z*|dA\o(s)}|Z1)
0
= Term 1 + Term 2 + Term 3 (4.31)

Man beachte, dass sich der zweite und dritte Summand in der zweiten Gleichungszeile
gegenseitig autheben. Mit (4.30) und

dAo(s) = iz ANi(5)
Zg 1 Yi(s )eXP[B'Z;]

148t sich Term 3 in (4.31) schreiben als

N / A (s, Z°) — explBZ)dAo(s)) 24 )

Z" dN;(s)
S Y;(s) explB'Z] )

= 5( / 9 {exol(8 — BYZ explF 2 (s, 27) o)

Il
g
\

V(s){ exp[Z V(s Z')dAo(s) — exp[B']
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- exp|B'Z*
~ S an(s) p[B ]A’ : }|Z1>
i=1 Z] 1 Yj(s) exp[B Zj]

' Y(s)exp[B'Z"] . L
= F - ex —B)Z Y;(s) exp|B Z;])h(s, Z%)d\o(s
</ 251 Yils )eXp[B’Z;f]{ pl(B =B ](JZ_; (s) exp[B Z;])h(s, Z")dAo(s)

= i:dzv( )}z

" Y (s)explB'2) .
= —-F - dN;(s) — Y;(s) ex —B)Z
(Z/ zjuoexp[ﬂ'zyl{ (5) = Yils) expl(8 — B)'Z"]

exp[B'Z:h(s, Z*)d Ao (s )}|z1) (4.32)

Bickel et al. [4] zeigen, dass, wenn 3 klein ist und Z; ignoriert wird, gilt

expl(8 — B)Z) explB'Z:h(s, Z°) ~ exp[B'Z (s, Z7) (4.33)
Eingesetzt in (4.32) erhdlt man damit
E 3) explB'2] dNi(s) — Yi(s) exp|(B — B)'Z*
([ s e v - ewie 571
exp[,@’Z-]h(s z* )dAO( )}|z )

) ex B'Z*] .
/ i Yi( pexp 18'Z] {dNi(s) — Yi(s) exp|B'Z]
s, z)dAo( )}|z )

(4.30) s) exp|B'Z7] (8 — V(s . 7t
2 _p( Z/O S exp[B'Z]{dN‘() Vi()A(s.Z)) (434

Q

fo (s)dA(s,Z") ist fiir gegebenes Z* und ignoriertes Z, ein Martingal (siehe
(4.27)). Nach dem Beweis von Satz 4.4 (2) gilt daher E( fo s)dA(s Z*)) 0

und folglich auch E(dNi(t) —Y;i(t)dA(t, Z*)) = (0. Term 3 konvergiert mit der Darstellung

in (4.34) daher gegen 0.
Setzt man h(s) = E[h(s, Z*)] und wihlt eine feste Zeit to, kann Term 2 in (4.31) geschrie-
ben werden als

_ E(/OtY( ) exp[B'Z*|h(s, Z*)dAo(s)|Z )

_ —E(/Ot V() { (s, Z) + (o) Zgi; ~ h(to) Jexp[8/ZdA ()21

= B YOz ol Z i) )
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n HAY%HMM—h@ZNmMHTMM®MJ

I
|
&

hZy) (/0 Y (s)h(Zy) exp|B'Z*|dN\o(s)|Z1) + R(t,Zy)

2 —h(zl)E(/UtY(s)dA(s, 2)|2, )+ R (. )

Mit R(t,Z ) wird hier der Term E( JE¥ () {h(te) — h(s, Z*)} explB'Z*)dAo(s)| Z1 )

zeichnet. N (¢ fo s)dA(s,Z) ist ein Martingal fiir den Kovariablenvektor Z, daher gilt
wie oben

E(N(t) . /OtY(s)dA(s, Z)): 0

und somit

t
/ Y (s)dA(s. 2)|2: ) + R(t.2,)
0

(N )+R (t.Z1) (4.35)

Setzt man (4.35) nun in die Gleichung (4.31) ein und beriicksichtigt, dass gilt Term 3 = 0,
erhilt man

BOT0IZ) ~ EONOIZ) ~ s BN 2) + Rit, 2)
_ (1_ :((;01)))E(N(t)|zl)+R(t,Z1) (4.36)

Nun muss noch gezeigt werden , dass R(t,Z;) als Restterm behandelt werden kann.

BOT01Z:) % [1 - 3 VBN (OIZ) + Rt 2)
E(I0(Z) | bw) , R(.2)
T B0z T k2 BNz
E(I0[Z) _ h(w) (| hZ)R(.2)
¢ Eom) e ez
E(MW|Z)]_, - h(Z:)R(t, Z1)
& log[l " ENDIZ) ] ~ log h(ty) — log h(Z1) + log(l — h(tU)E(N(t)|Z1))

h(Z.)R(t, Zy) )
h(to) E(N(t)|Z+)
_ h(Zy)R(t, Z1)>

E(N(DIZy) (4.57)
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Es gilt

= log(-Term 2, (4.35)) — 10g<E(]:((2|)Z1))

Term?2,(4.31)

20 g [B( [ V() expl 2 (s, 2 )ire(5)2)

| I
|
<)
0

_ log:E</tY()eXP[ﬁ' Vh(s.27)d0o ()21 ) |

E(fy Y (5)h(21) explB'2]do ()21
iz |

— log

_ 1og:E</0tY( ) explB'Z|h(s, Z)dAo(5)|Z )|

- og[B([ YO ez NG 2]
E(Jy ¥() explB'2](s, )dAo(>|z1)
(fo ) exp[B'Z]dMo (5)|Z1)
VE(J3 () explBZ]dAo(5)1Z1 )
)

<f0 exp ,B’Z ]dAO | 1
= log h(s, Z*) (4.38)

= log

= log

Es gilt also mit (4.37)

log|1 — %)] ~ —f(Zy) +logh(s,Z*) = —log h(Z,) + log h(s, Z*)

(4.39)
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Invertieren von

Q
—
—_
|
=
2
N
—
=
2
=
B

E(M(t)|Z,)

ergibt (siehe (4.39))

f(Z1) ~ log(h(s, Z")) ~ — log| 1 -

Mit f = log(h(s, Z*)) erhilt man

smooth(E (M (t) |Z1)] , (4.40)

Z,) — f ~ —log|1 -
J(Z) = f = log |1 = BN (5)[Z)
wobei smooth(E(M(t)|Z;) ) und smooth ( E(N(t)|Z,)) gegliittete Schiitzer von E (M (t)|Z)
bzw. E(N(t)|Z,) sind.

Nach Therneau et al. [27] kann (4.40) fiir die meisten Datensétze fiir ¢ = oo mittels
Taylor-Approximation ersetzt werden durch

E(M|Z,) = (f(Z,) — f)e . (4.41)

9 ” _ Gesamtanzahl der Ereignisse > i Ni (OO)
Dabei bezeichnet M = M(co) und ¢ = Gesamtanzahl der Individuen —
(4.41) kann folgendermafien plausibel gemacht werden: mittels Taylor- Entvvlcklung erster

Ordnung um x=0 erhélt man

In(1+z) =z + o(a?)

. B(M(t)|Z) h(s,Z*) . . :
Nach (4.29) gilt ———4+—>- &~ 1 — ———- . Unter bestimmten Bedingungen die laut
(429) 81 5N 2,) Wz B
Therneau et al. [27] (S.150) fiir die meisten Datensitze erfiillt sind liegt dieser Term in
§ : E(M(1)|Z,)
der Nidhe von 0. Mit x = ————-—= folgt daher
E(N(DIZ) °
:  EM(@)|Z,) E(M(t)|Z1)7?
7)) — fa N2 ki 7 ¥
@) -~ 5wz U Emozy) )

Ersetzt man nun E(N(t)|Z;) durch die relative Hiufigkeit der Ereignisse ¢, erhilt man
den Zusammenhang (4.41).

Therneau et al. schlagen daher vor, ein Modell zu fitten, in dem nur die Kovariablen
Z* enthalten sind und die Martingalresiduen zu berechnen. Plottet man diese Residuen
gegen die Kovariable Z; so gibt ein geglitteter Scatterplot in etwa die funktionale Form
von Z; wieder. Falls die geglittete Kurve linear ist, zeigt das, dass keine Transformation
von Z; notwendig ist.
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4.8.3 Fraktionale Polynome

Royston und Altman (1994) [22] entwickelten eine Methode, um mittels fraktionaler Poly-
nome geeignete Transformationen fiir stetige Kovariablen zu bestimmen. Sowohl Hosmer
und Lemeshow [12] als auch Berger et al. [3] beschreiben, wie fraktionale Polynome erklirt
sind.

Ein fraktionales Polynom vom Grad m fiir eine stetige Kovariable > 0 ist bestimmt
durch

m
(I)m(xap) = 130 + Zﬁjxpja
=1
wobei m eine natiirliche Zahl ist , 5; Regressionskoeffizienten und p; < ... < p,, beliebige
reellwertige Potenzen sind.

Fiir p; = 0 ist dabei der Logarithmus der Kovariable x definiert, d.h. 2% entspricht In(z).
Durch die Wiederholung von Potenzen p;, = ... = pi,? < k < m koénnen dariiber hinaus
Kombinationen mit Inx mit einbezogen werden.

Beispiel: Wahlt man m = 6 und p = (—1,0,0.5,2, 2, 2) so ist das dazugehdorige fraktionale
Polynom folgendermaflen definiert:

1
Dg(x,p) = By + ﬁl; + Bolng + BT + Bux® + Bsx’lnz + 56x2(lnx)2

Fraktionale Polynome erlauben also eine Vielzahl unterschiedlicher Funktionen, wahlt
man nur positive ganzzahlige Potenzen, erhélt man gewdhnliche Polynome.

Hosmer und Lemeshow [12] beschreiben, wie fraktionale Polynome eingesetzt werden
kénnen, um die funktionale Form stetiger Kovariablen zu finden. Der Einfachheit halber
werden nur univariate Modelle mit einer stetigen Variable x betrachtet. Die zugehérige
Hazardfunktion ist von folgender Gestalt:

A(t,x, B) = Ao(t) exp(zB)

Der Log-Hazard, der nach Modellannahme linear in der Kovariable ist lautet dementspre-
chend:

In[A(, 2, B)] = In[Ao(1)] + =B

Nun ersetzt man den linearen Pradiktor x3 durch ein fraktionales Polynom

B =7 B
j=1

und versucht, die Potenzen p; optimal fiir das Modell zu bestimmen. Der Koeffizient (3,
wird hier nicht beriicksichtigt, da er als Intercept nur in In[\o(t)] eingehen wiirde.
Royston und Altman [22] raten, sich bei der Wahl der Potenzen auf die Menge
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o =1{-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2,3} zu beschrinken. Wiirde man die Potenzen als zusitzli-
che Parameter ins Modell einbauen und schéitzen lassen, entstiinde dadurch ein erheblich
groBerer Schitzaufwand. Nach Hosmer und Lemeshow [12] reicht es in der Regel aus, nur
fraktionale Polynome ersten oder zweiten Grades zu betrachten, um geeignete Transfor-
mationen zu finden. Fiir m=1 sind also 8 Modelle, fiir jede Potenz p; € @, zu fitten. Als
bestes Modell wird das Modell mit dem hochsten partiellen Log-Likelihood gewéhlt, der
im folgenden mit L(p;) bezeichnet wird, wo p; die beste gefundene Potenz ist.

Fiir m=2 erhoht sich die Anzahl der Modell auf 64, da nun fiir alle méglichen Kombi-
nationen (p;, pj) € p x p Modelle gefittet werden miissen. Wieder wird das beste Modell
nach dem grofiten partiellen Log-Likelihood bestimmt, fiir den die Notation L(p1,p2)
eingefiihrt wird. Bei den beiden Modellen fiir m=1 und m=2 ist die erste Potenz aus
Notationsgriinden jeweils mit p; bezeichnet, in der Praxis werden sie jedoch nur selten
iibereinstimmen.

Es gilt nun, zu untersuchen, ob diese beiden besten gefundenen Modelle auch wirklich
signifikant besser sind, als das Modell, in das die Kovariable linear eingeht. Dazu wer-
den verschiedene Likelihood-Ratio-Tests durchgefiihrt. Bezeichne (1) den partiellen Log-
Likelihood des linearen Modells (d.h. m=1 und p; =1) .

Royston und Altman [22] schlagen vor, fiir jeden Term des fraktionalen Polynoms zwei
Freiheitsgrade anzusetzen, einen Freiheitsgrad fiir den Regressionskoeffizienten und einen
fiir die Potenz. Will man das beste Modell fiir m=1 mit dem linearen Modell vergleichen,
so ist die Likelihood-Ratio-Statistik

x2-verteilt mit 1 Freiheitsgrad fiir die Potenz p,. Die Likelihood-Ratio-Statistik zum Ver-
gleich des besten Modells mit m=2 mit dem linearen Modell

X%R =2 [L(ﬁl,ﬁQ) - L(l)]

ist y?-verteilt mit 3 Freiheitsgraden (= 2 Freiheitsgrade fiir die beiden Potenzen und 1
Freiheitsgrad fiir den Regressionskoeffizienten f35). Um zu testen, ob das beste Modell fiir
m=2 dem besten Modell fiir m=1 vorzuziehen ist, wird die Statistik

X%R =2 [L(ﬁl,ﬁQ) - L(ﬁl)]

betrachtet. Sie ist x2-verteilt mit 2 Freiheitsgraden, jeweils einem fiir den Regressionsko-
effizienten und die Potenz des zweiten Terms des fraktionalen Polynoms.

4.9 Zeitabhingige Koeflizienten

Eine wichtige Annahme im Cox-Modell ist die Proportional Hazard Annahme. Sie unter-
stellt, dass sich die Effekte der Kovariablen auf das Uberleben nicht iiber die Beobach-
tungszeit hinweg verdndern. Es ist jedoch durchaus moglich, dass dies nicht der Fall ist.
So kénnte zum Beispiel eine bestimmte Behandlung mit zunehmender Behandlungsdauer
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eine bessere Wirkung erzielen.
Eine Alternative zum Proportional Hazard Modell ist die Erweiterung des Modells um
zeitabhingige Koeffizienten zu

A(t1Z) = Ao(t) exp[B(t)'Z] (4.42)

Im Fall B(t) = B reduziert sich (4.42) auf das gew6hnliche Cox-Modell (4.1).

Klein und Moeschberger [14] stellen eine Methode vor, um die Proportional Hazard An-
nahme fiir eine diskrete Kovariable X mit Werten 1,2,...,K graphisch zu {iberpriifen. Im
Proportional Hazard Modell gilt fiir das Verhiltnis der kumulierten Hazardfunktionen
von Beobachtungen mit Auspriagung X =iund X =75 ,4,7=1,...,. K

A(t, X =) _ Ao(t) exp[B -]
At, X =7)  Ao(t)exp[B - j]

Klein und Moeschberger ([14], S.337-338) schlagen vor, ein nach X stratifiziertes Modell
zu fitten, d.h. ein Modell, welches fiir jedes Stratum X = k, £ = 1,..K einen eigenen
Baselinehazard Aox(t), & = 1,.., K schitzt. Fiir die Ratio der kumulierten Hazardraten
Aok (1) fo Aok (8)ds zweier Auspragungen X =i bzw. X = j erhilt man nun im stratifi-
z1erten Modell

= exp[B(i — j)]-

Ai(t, X =i) _ Ag(t)exp[8-i] _ Aai(t)
Aj(t, X =7)  Agj(t)exp[B-j]  Ao;(t)

exp[B(i — j)].

Aoi(t)
Ag;(t)
stante ergeben, d.h. Ag;(t) = ¢-Ag;(t). Die Plots von log Ag;(¢) und log Ag;(t) gegen t sollten
also parallel verlaufen mit vertikalem Abstand log c. Fiir das Auge einfacher zu iiberpriifen
ist ein Plot der Differenz log Ag;(t) —log Ag;(t) gegen t, der eine Konstante ergeben sollte.
Diese Methode ist nur auf diskrete Kovariablen anwendbar. Mittels der Schoenfeldresidu-
en dagegen kann das Vorhandensein von Zeitabhidngigkeit sowohl bei diskreten als auch
bei stetigen Kovariablen aufgedeckt werden.

eine Kon-

Ist die Proportional Hazard Annahme erfiillt, sollte daher das Verhéltnis

4.9.1 Schoenfeld-Residuen

Ausgangspunkt zur Definition der Schoenfeld-Resdiduen (Schoenfeld [24]) sind die Score-
Gleichungen (4.7), die hier nochmals in der Notation der Zahlprozesse aufgefiihrt werden:

OLL(B) D Z] L Yj(ti) Zji(ti) exp[B'Z,(t;)]
5 :Z(Z‘”’“ S Yi(t) exp[B'Z; ()] )

Die Schoenfeld-Residuen sind zu jedem FEreignis fiir alle p Kovariablen definiert. Unter

der Annahme, dass zwischen den Ereigniszeiten keine Ties vorliegen, ist das Schoenfeld-
Residuum zum i-ten Ereignis durch

=1
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S Y5(t:)Z5(t) explB'Z; ()]

B = B0 T e ) et B0 )
= Z(i) - M(B,ti) e R’
gegeben. Dabei ist

Zz:l Y( )exp(ﬁ’Zi(t))

ein gewichteter Mittelwert von Z iiber die Individuuen, die sich zur Zeit t noch in der Risi-
komenge befinden. Die k-te Komponente des Schoenfeld-Resdiduums fiir das i-te Ereignis
kann vereinfacht auch als

ZjeR() "eXP[B’Z']
deR eXP[B Z; ]

formuliert werden. Da der ML-Schiitzer 8 durch Nullsetzen der Scoregleichungen (4.7)
erhalten wurde, gilt

D

> i =0.

i=1

Die Schoenfeld-Residuen finden Anwendung bei der Uberpriifung der Proportional Hazard
Annahme. Nach Grambsch und Therneau sind die skalierten Schoenfeld-Residuen

(4.45)

Tik = Z(ik —

i = V(B,tx) -8 (4.46)

geeigneter zur Diagnose. Hier bezeichnet ty = (741, ..., 7¢p) den p-Vektor der Schoenfeld-
Residuen zum Ereigniszeitpunkt ¢, und

vigy = 2B (4.47)

0B

2 iz Yilt) exp(B'Zi(t)) Zi(t) Zs (t)'
D et Yilt) exp(BZ;(t))

(ZZ L Yi(t) exp(B'Z ())Zz(t)>(Zz L Yi(t) exp(B'Z ())Zz()>
> i1 Yi(t) exp(B'Z;(1)) > i1 Yi(t) exp(B'Zi(1))

die Kovarianzmatrix des Kovariablenvektors zum Zeitpunkt t.

4.9.2 Uberpriifung von Zeitabhingigkeit mittels Schoenfeldre-
siduen
Eine graphische Methode zur Uberpriifung der Zeitabhiingigkeit der Koeffizienten ermogli-

chen die skalierten Schoenfeldresiduen. Grambsch und Therneau [9] (S.516-517) zeigen,
dass folgender Satz gilt .
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Satz 4.6 Sei F;,t > 0 eine rechtsstetige Filtration

Fi=0{Zi(u),N;(u),Yi(u+): 0 <u<ti=1,.,n},

d.h., die Geschichte des Prozesses bis zum Zeitpunkt t ist bekannt. Die zeitabhdngigen
Koeffizienten seien durch

Bi(t) = B; +0,9;(t), (4.48)

gegeben, wobei g;(t) ein beziglich Fy vorhersagbarer Prozess ist, der um 0 variiert. Dann
qilt: X

E((B)|Fr,) = V(B, )G (1r)0
wobei B der Vektor der geschitzten Regressionskoeffizienten im Modell (4.1) und 7,(8)
der Vektor der Schoenfeldresiduen des k-ten Ereignisses (siehe (4.43)) ist. Weiter ist
0 = (01,..,0,)" und G(t) eine p x p-Diagonalmatriz mit G;;(t) = g;(t). V(B,t) ist die in
(4.47) definierte Kovarianzmatriz des Kovariablenvektors in Modell (4.1) zur Zeit t.

Beweis: Angenommen, die Hypothese H : B(t) = 8 + G(¢)@ gelte, d.h. die Regressions-
koeffizienten sind zeitabhingig und 3 sei bekannt. Der Vektor der Schoenfeldresiduen des
k-ten Ereignisses (siehe (4.43)) ldsst sich schreiben als

ri(B) = Zgy — M(B, 1)
= [Zg) — M(B(tr), te)] + [M(B(tk), tr) — M(B, )], (4.49)

wobei M(3,t) wie in (4.44) definiert ist.

Fiihrt man eine Taylor-Entwicklung von M(B(tx), t;) um B(t;) = B durch, erhilt man

M(B(h) 1) = M(B,4) + V(B 1) (B + G(t) — B) + o((G(1)6)?)
— M(B. 1) + V(B t)G(t)0 + o((G(14)8)?). (4.50)

Dann gilt mit (4.49) und (4.50 )

Elri(B)|F,] = ElZg) —M(B(te), tr)|Fi ] + EIM(B(tk), te) — M(B, )| F,]

0+ E[M(B, 1) + V(B,11)G ()8 + o((G(t4)8)?) — M(B, 1) | F,]
V(B,t1)G(t)0 + o((G(t)0)?)

~ V(B,t)G(ty)0

Q

Der erste Term von ry(83) besitzt den Erwartungswert 0, da er die Schoenfeldresiduen des
wahren, zeitabhéngigen Modells angibt.

Nun sei 8 unbekannt und 3 der MPL-Schiitzer von B unter der Nullhypothese H, : B(t) = B.
Analog zu oben erhélt man

El#:(B)| 7] = V(B t4)G ()0
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Fiir die skalierten Schoenfeld-Residuen #%(8) = V='(8, t;)#4(8) folgt dann
Eley(8)|F] ~ G(t)0 (4.51)
oder wegen (4.48) fiir die i-te Komponente
E(#y,|Fiy) + B ~ Bi(ty) (4.52)

Ein geglédtteter Plot von 7}, + Bi gegen die Zeit t sollte daher in etwa eine Gerade
mit Steigung 0 ergeben, falls keine zeitliche Abh#ngigkeit vorliegt. Ist die Proportional
Hazards Annahme verletzt , gibt der Plot Auskunft {iber die Art der Abhéngigkeit 3;(t).

4.9.3 Modellierung zeitabhiingiger Koeffizienten mittels fraktio-
naler Polynome

Berger et al. [3] stellen in ihrem Artikel eine Methode vor, die es erméglicht, Zeitabhéingig-
keit aufzudecken und zugleich zu modellieren. Fiir den univariaten Fall mit einer Kova-
riable X 148t sich (4.42) schreiben als

A(t|X) = Ao(t) exp[B(#)'X] = Ao(t) exp[BoX + Srp(#)X], (4.53)

wobei ¢(t) eine Funktion der Zeit ist, mittels der die Abhéngigkeit modelliert werden soll.
In der Regel werden fiir (t) einfache Funktionen wie ¢ oder In(¢) gewéhlt.
Setzt man Z(t) = ¢(t)X, d.h. es gilt

A(EX) = Xo(t) exp[BoX + BLZ(1)]. (4.54)

Damit kann (4.54) als die Hazardfunktion eines Modells mit konstanten Koeffizienten an-
gesehen werden, das um eine zeitabhéingige Kovariable Z(t), die Interaktion der Kovariable
X mit der Zeit, erweitert wurde. Fiir dieses Modell kénnen nun die Regressionskoeffizien-
ten mittels des Partial Likelihood geschéitzt werden und die Hypothesentests aus Kapitel
(4.3) angewandt werden.

Berger et al. behalten diesen Vorteil bei, lassen fiir ¢(¢) jedoch flexiblere Funktionen zu.
Sie ersetzen in (4.53) B durch ein fraktionales Polynom (siehe Kapitel 4.8.3):

B(t) = ®pu(t,p) = fo+ ) _ Bit" (4.55)
7j=1
Eingesetzt in (4.53) ergibt sich damit

A(H1X) = Mo(t) exp[®n (t, p)X] = No(t) explBoX + 3 5,2,(1)], (4.56)

j=1



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 42

mit Z;(t) = t"X. Die konstanten Regressionskoeffizienten fy, .., B, konnen wieder mit-
tels des Partial Likelihood Ansatzes geschitzt werden. Da die Interaktionen Z;(t) = "X
jedoch Funktionen von der Zeit t sind, miissen die Daten dazu erst restrukturiert wer-
den. Zu jedem Todeszeitpunkt muss die Risikomenge neu gebildet werden, so dass die
zeitabhingigen Kovariablen fiir alle Individuen in der Risikomenge zu jedem Ereigniszeit-
punkt die entsprechenden Werte annehmen. Dies geschieht, indem man den Datensatz
eines jeden Individuums in mehrere Datenséitze unterteilt, zu jedem Todeszeitpunkt wird
ein neuer Datensatz angepafit. Da die Anzahl der Daten dadurch sehr stark erhoht wird,
ist diese Methode jedoch nur fiir relativ kleine Datensétze geeignet. Das Vorgehen bei
der Restrukturierung soll an einem kleinen Beispieldatensatz (Tabelle 4.1) verdeutlicht
werden: Der Datensatz enthélt fiir 3 Patienten Angaben iiber den Beginn und das Ende

Patient Behandlungsbeginn Behandlungsende Geschlecht Tod

1 0 400 w 0
2 0 150 w 1
3 0 520 m 0

Tabelle 4.1: Beispielsdatensatz fiir 3 Patienten mit Beobachtungsbeginn und - ende (in
Tagen), der Kovariable Geschlecht und Todesindikator Tod

der Beobachtung (in Tagen) und das Geschlecht. Der Indikator Tod nimmt den Wert 1
an, falls der Patient stirbt, 0 anderenfalls. Es liegt nur der Todeszeitpunkt 150 Tage vor.
Die nach obigem Schema restrukturierten Daten finden sich in Tabelle 4.2.

Hat man die Daten restrukturiert, kann man bei der Modellbildung wie in Kapitel 4.8.3

Patient Beobachtungsbeginn Beobachtungsende Geschlecht Tod

1 0 150 w 0
1 151 400 w 0
2 0 150 w 1
3 0 150 m 0
3 151 520 m 0

Tabelle 4.2: Durch Unterteilung zum Todeszeitpunkt 150 Tage restrukturierter Beispiels-
datensatz

vorgehen. Nach Berger et al. [3] geniigt es auch hier, sich auf fraktionale Polynome ersten
und zweiten Grades zu beschrinken und nur Potenzen aus der Menge
o=1{-2,—-1,-0.5,0,0.5,1,2} zu wihlen.

Die Proportional Hazard Annahme wird durch die Hypothese: Hy : 5(t) = [, getestet.
Dies entspricht der Hypothese Hy : 1 = ... = B, = 0, so dass ein LR-Test mit 2m Frei-
heitsgraden, je zwei Freiheitsgrade pro Term des fraktionalen Polynoms (siehe Kapitel
4.8.3), angewendet werden kann.



Kapitel 5

(Generalisierte Lineare Modelle
(GLM)

Eine eingehende Behandlung von GLM’s findet sich in McCullagh und Nelder [17]. Ha-
bermann und Pitacco [10] und Myers [19] bieten einen kurzen Uberblick iiber GLM’s. Da
GLM-‘s eine Verallgemeinerung der Linearen Modelle darstellen, werden die klassischen
Linearen Modelle zuerst kurz vorgestellt. Dann werden kurz die wesentlichen Unterschie-
de von GLM’s angegeben und auf die Bestimmung der Anpassungsgiite und statistische
Hypothesentests eingegangen.

5.1 Klassische Lineare Modelle

Ziel von statistischen Modellen ist es eine Zielvariable, auch Response genannt, in Abhéngig-
keit von unabhéngigen Kovariablen darzustellen. Ein lineares Modell besitzt die allgemeine
Form

P
Yvi = BO + szkﬁk + €, 1= 17 - 1,
k=1
oder in Matrixschreibweise
Y = X3 +€,

wobei Y der n x 1-Vektor von n unabhéngig normalverteilten Zielvariablen Y; und
B = (B, b1, --, Bp)" der (p+ 1) x 1-Vektor der unbekannten Regressionsparameter ist. Die
n x (p+ 1) Matrix

1 T11r T2 ... Tip
I @o a2 T
. D
X = . .
1 @y Tne ... Ty

enthélt, neben einem Einsvektor fiir den Intercept [y, die p Kovariablenvektoren

Xi = (Tig, Tok, .., Tax)', k = 1,..,p. Dabei ist x;; der Wert der j-ten Kovariable von Beob-
achtung i . € ist der n x 1 -Vektor der Fehlerterme ¢; mit Erwartungswert E(e) = 0 und
Varianz Var(€) = 021,,. Neben der Varianzhomogenitit wird die Annahme getroffen, dass

43
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die Fehlerterme ¢;, 2 = 1, .., n normalverteilt sind, d.h. es gilt
6 ~N(0,0%) iid. i=1,.,n.

Fiir den Responsevektor gilt daher aufgrund der Unabhéngigkeit

p
E(Y)=p=0 +Zﬁjxj = X8,

i=1

und Var(Y) = o21,.
Der Erwartungswert fiir die i-te Beobachtung ist dann gegeben durch

p
E(Y;) = pi = Bo+ Zﬁjxi]‘a

j=1

Ein einfaches Beispiel ist die Regression auf eine Gerade. In diesem Fall sind die Y; un-
abhiingige, N(a + Bz;,0?) verteilte Zufallsvariablen. Die Regressionskoeffizienten erhilt
man durch Kleinste Quadrate-Schéitzung. Da die Responsevariablen als unabhingig nor-
malverteilt angenommen werden, stimmt diese mit der Maximum Likelihood Schiitzung
iiberein.

5.2 Exponentialfamilien

Zu den Exponentialfamilien zéhlen alle Verteilungen, deren Dichte auf die Form

y -0 —b(0)
f(y10) = exp] (@)
gebracht werden kénnen. Dabei ist # der natiirliche Parameter und ® der Skalen- oder Di-
spersionsparameter. Oft wird a(®) = ® angenommen. a(-), b(-) und ¢(-) sind Funktionen,
die die jeweilige Verteilung determinieren. Man beachte, dass ¢(y, ®) nicht von 6 abhéngt.
Man kann zeigen (siehe McCullagh und Nelder [17], S.28), dass der Erwartungswert und
die Varianz von Zufallsvariablen von Exponentialfamilien leicht aus den folgenden Zusam-
menhéngen erhalten werden .

+ c(y, D) (5.1)

p=E(Y) = b(0) (5.2)
Var(Y) = @;—;b(ﬁ) (5.3)

82
@b(ﬁ) wird als Varianzfunktion bezeichnet. Da sie iiber # vom Erwartungswert ; abhéngt
2

kann sie auch als @b(ﬁ) = V(u) formuliert werden.

Beispiele:
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e Normalverteilung
Y sei normalverteilt mit Erwartungswert E(Y) = p und Varianz V(Y) = 2. Die
Dichte

_ 1 (y — p)?
Fyln) = —m— exp[—=5 5]

lasst sich formulieren als

1,2 2
Y= Yy 1 2
f(y“L) = eXp[702 2 - Tﬂ - 5 10g(271'0’ )]
In diesem Fall gilt:
0 2 1 2
0=u, 0bO)= 5 =0 c(y,®) = —§log(27ra ), V(p) =1

Aus (5.2) folgt:

E(Y) = 2b(@) =0= Var(Y) = <I>a—2b(9) =0’

o0 TN ~ oV T

e Poissonverteilung
Die Dichte einer mit Parameter m poissonverteilten Zufallsvariable Y ist gegeben

durch
y

fylu) = % exp|—

und kann leicht in die Form ( 5.1) umgeschrieben werden:

)
flylp) = % exp[—u] = exply - log u — p — log(y!)]
Hier gilt:
0 =logp, b(O)=p=expld], ®=1, c(y,®)=—log(y!), V(u)=p

Daraus folgt

E(Y) = 2b(0) = expld]

2

Var(y) = 5550(0) = explf]

Weitere Verteilungen die zu den Exponentialfamilien zéhlen, sind die Binomial- oder Gam-
maverteilung.
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5.3 Generalisierte Lineare Modelle

Die klassischen Linearen Modelle konnen verallgemeinert werden, indem man die Normal-
verteilungsannahme fiir die Responsevariablen aufhebt und stattdessen auch Verteilungen
von Exponentialfamilien zuldsst.

Dariiberhinaus wird der lineare Pradiktor n = X iiber die sogenannte Linkfunktion g
mit dem Erwartungswert g verbunden:

n=yg(p) (5.4)

Die Linkfunktion wird als monoton differenzierbare Funktion vorausgesetzt, so dass gilt:

p=g"'(n)=g"(XB)

Gilt n = 0, wobei @ der natiirliche Parameter der Exponentialfamilie ist, so spricht man
vom kanonischen Link. Im Gegensatz zu den klassischen Linearen Modellen wird die Va-
rianz nicht mehr als konstant angenommen.

Beispiele (siehe Beispiele in Abschnitt (5.1)):

e Normalverteilung:

n=XB=wpu=0 = kanonische Linkfunktion: g¢(u)=p

e Poissonverteilung:
n=0=logp = g(p)=Ilog(n)

ist kanonische Linkfunktion

5.3.1 Bestimmung der Anpassungsgiite bei GLM’s

Ein Goodness-of-Fit- oder Diskrepanzmafl bei GLM’s ist die Devianz. Liegen n Beob-
achtungen 1, yo, .., y, vor, konnen Modelle mit maximal n Parametern p1, o, .., i1, ange-
paft werden. Das einfachste Modell, welches nur einen zu schitzenden Parameter enthélt,
der den gemeinsamen Erwartungswert der Daten repréasentiert, wird Nullmodell genannt.
Dem gegeniiber steht das volle Modell, auch saturiertes Modell genannt, mit n Parame-
tern. In diesem Fall stimmen die Daten mit den geschéitzten Parametern iiberein, d.h. es
gilt ji; = y;, 1 = 1,..,n, so dal kein Fehler mehr vorliegt. Wéahrend das Nullmodell im
allgemeinen zu einfach ist, enthilt das saturierte Modell keine Informationen mehr, da
das Modell die Daten lediglich reproduziert.

Dennoch ist das volle Modell als Grundlage zur Bewertung kleinerer Modelle geeignet.
Ein Anpassungsmaf ist die Devianz D(y, fi). Sie ist bestimmt durch die doppelte Dif-
ferenz zwischen dem Log-Likelihood des vollen Modells und dem Log-Likelihood des zu
bewertenden Modells :

D(y, ir)
3

= —2[LL(y, s, ®) — LL(y,y, ®)] (5.5)
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Ein weiteres Diskrepanzmaf ist die Pearson y2-Statistik. Sie ist gegeben durch

n

R o

wobei V(f1;) die geschitzte Varianzfunktion ist.

Es kann gezeigt werden (Rao [20]), dass sowohl die Devianz als auch die Pearson x?2-
Statistik asymptotisch y2?-verteilt mit n-q Parametern sind, wobei q die Anzahl der un-
bekannten Parameter im Modell ist.

5.3.2 Statistische Hypothesentests

Ein Test, der die Anpassung des Modells iiberpriift, ist der Residual-Devianz-Test. Es
wird die Nullhypothese
Hy : Modell ist gut angepaft

gegen die Alternative H; : nicht Hy getestet. Die Nullhypothese wird zum Niveau « ver-
worfen, wenn die Devianz grofler als das 1 — a-Quantil der Xi_q—Verteilung ist, d.h. wenn
gilt: Devianz > x7_, |, . Dieser Test gibt Aufschluff dariiber, ob das Modell schon aus-
reichend spezifiziert ist, oder ob noch ein Lack-of-Fit vorliegt.

Der Partielle Devianz-Test testet, ob die Hinzunahme weiterer Kovariablen in das Modell
signifikanten Einfluf} besitzt. Es werden zwei Modelle miteinander verglichen:

Modell 1: n = X 8; + Xy,82 mit p; + p» = p Parametern

Modell 2: n = X;3; mit p; Parametern

Getestet wird die Nullypothese Hy : B2 = 0 gegen die Alternative Hy : B # 0. Als
Teststatistik wird die Differenz zwischen der Devianz des kleineren und der Devianz des
groferen Modelles betrachtet, d.h. Devianz ( Modell 2) - Devivanz (Modell 1). Unter
der Nullhypothese ist diese GroBe y2-verteilt mit p, Parametern (siche Rao [20]). Die
Nullhypothese wird daher zum Niveau a verworfen, falls die Teststatistik grofler als das
1 — a-Quantil der x?-Verteilung mit p, Parametern ist, d.h.

Devianz (Modell 2) - Devianz (Modell 1) > x2, | _,,.

5.4 Stiickweises Exponentialmodell und Poissonmo-
dell

Das stiickweise Exponentialmodell ist ein Spezialfall des Proportional Hazard Modells mit
einschrinkenden Bedingungen an den Baselinehazard. Holford [11] und Laird und Olivier
[16] zeigen die Aquivalenz dieses Modells zu einem Poissonmodell.

Im folgenden wird zuerst das stiickweise Exponentialmodell vorgestellt. Es wird ein Pro-
portional Hazard Modell der bekannten Form

Ni(t|Zi) = Mo(t) exp[B'Zi] (5.7)

betrachtet. Die Beobachtungszeit wird in J Intervalle mit Intervallgrenzen 0 = 79 <73 <
. < 77 = oo unterteilt. Innerhalb jedes Intervalles wird der Baselinehazard Ay(t) als
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konstant angenommen, d.h. es gilt
Xo(t) =A; fiir te€[r_y,T)) (5.8)
Die Hazardrate fiir das i-te Individuum im Intervall j ist daher durch
Aij = Aj exp|B'Z;] (5.9)
gegeben. Durch Logarithmieren erhélt man
log\ij =log\; + B'Z; = o; + B'Z;, (5.10)

ein log-lineares Modell, in welches die kategorisierte Beobachtungszeit als ein Faktor mit
den Levels o; = log);,7 = 1,..,J eingeht. Identifizierbarkeit ist durch die Bedingung
a; = 0 sichergestellt. Nach Holford [11] und Laird und Olivier [16] kann das stiickweise
Exponentialmodell durch ein Poisson-Regressionsmodell angepasst werden .

Es sei t; die Uberlebens- bzw. Zensierungszeit, des i-ten Individuums und d; der Indikator

{ 1 Individuum i stirbt
d; = )
0 sonst

Nun werden Pseudobeboachtungen gebildet, indem man fiir jedes Individuum und jedes
Intervall eine einzelne Beobachtung bildet. Die Zeit ¢;;, die das i-te Individuum im Intervall
[Tj_1,7;) verbringt, die sogenannte , exposure time “, ist bestimmt durch

Tj — Tj—1, ti>7—j
tij = t; — Tj—1, Tj—1 < t; < T - (5]_]_)
0, ti < Tj—1

Die zugehorigen Indikatoren fiir Todesfélle werden durch

di; = { 1 Individuum i stirbt in Intervall j (5.12)

0 sonst

definiert. Weiter gebe j(i) das Intervall an, in welchem Individuum i stirbt oder zensiert
wird, d.h. das Intervall, in welches ¢; féllt. Fiir ¢; € j(i) gilt also d;; = 0 fiir alle vorherigen
Intervalle, d.h. Vj < j(i), und d;; = d; fiir j = j(1).

Die Parameter des stiickweise Exponentialmodells konnen nun geschitzt werden, indem
man die Todesindikatoren d;; als unabhéngige poissonverteilte Beobachtungen mit Er-
wartungswert fi;; = t;;A;; behandelt. Mit (5.9) und dem Logarithmus als Linkfunktion
folgt

log j1;; = logt;; + oj + B'Z;.

Ein Vergleich mit (5.4) zeigt, dass der Term log ¢;; bei der Modellierung des Poissonmodells
subtrahiert werden muss. Dies wird praktisch umgesetzt, indem man die logarithmierte
exposure time log?;; als Offset wihlt, was bewirkt, dass dieser Term als ein Teil des
Préadiktors a; + B’Z; mit bekanntem Regressionskoeffizienten 1 betrachtet wird.

Hier ist anzumerken, dass die d;; nicht wirklich poissonverteilt sind, da sie nur die Werte
0 oder 1 annehmen. Auch die Unabhéngigkeit ist nicht gegeben, es gilt jedoch folgender
Satz:
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Satz 5.1 Die Likelihoodfunktionen des stiickweise Exponentialmodells und des Poisson-
modells d;; ~ Pois(pi;) sind zueinander proportional.

Beweis: Sei \;(t) der Hazard und A;(t) der kumulierte Hazard des i-ten Individuums zur
Zeit t, dann ist der Log-Likelihood der i-ten Beobachtung nach (4.19) und mit den vorher
eingefiihrten Bezeichungen gegeben durch:

tl
= dij(i) log)\ij(i)_/o Ai(t)dt

= dij log Nijei Zt”Aw

3(3)
= Z[dm lOg )\ij — tlj)‘lj]

J=1

Bei der letzten Gleichung wurde verwendet, dass d;; = 0 Vj < j(i). Die Log-Likelihoodfunktion
fiir eine poissonverteilte Beobachtung d;; mit Erwartungswert j;; = t;;\;; lautet

LLi; = dijlogpij — pij
= dij IOg(tzg)\”) — tz])\zg

Es gilt nun

n j(i)
LL(Poisson) = ZZLLU

i=1 j=1
n i)
= Y dijlogti; + dijlog \ij — tij Ay

i=1 j=1

0.8 Z Z dij IOg )‘ij — tij)\ij = LL(St Exponential),

i=1 j=1
da d;;logt;; eine von den Parametern unabhingige Konstante ist. O

Durch die Einfiihrung der Pseudobeobachtungen kann die Zahl der Beobachtungen stark
ansteigen. Dem kann entgegengewirkt werden, indem man die Beobachtungen nach den
Ausprégungen der Kovariablen gruppiert. In diesem Fall gibt d;; die Anzahl der Todesfille
und ¢;; die gesamte exposure time der Individuen mit Merkmalen Z; im Intervall j an.



Kapitel 6

Uberlebenszeitanalyse in der
Pflegeversicherung

In diesem Kapitel wird ein Datensatz aus der Pflegeversicherung mit Hilfe der in Kapitel
3 beschriebenen Methoden analysiert. Im folgenden Abschnitt werden die bearbeiteten
Daten vorgestellt.

6.1 Beschreibung der Daten

Die Daten wurden von insgesamt 5603 Leistungsempfingern in der privaten gesetzlichen
Pflegeversicherung im Zeitraum vom 1. April 1995 bis zum 31. Dezember 1998 aufge-
nommen. 3511 der Patienten sind Frauen, 2092 Minner. Neben Alter und Geschlecht
ist von jedem Patienten der Pflegezustand bekannt, der durch die Art der Behandlung
und die Pflegestufe bestimmt ist. Bei der Behandlungsart wird zwischen ambulanter und
stationdrer Pflegestufe unterschieden. Es gibt drei verschiedene Pflegestufen:

e Stufe 1 : erheblich pflegebediirftig
e Stufe 2 : schwer pflegebediirftig
e Stufe 3 : schwerst pflegebediirftig

Bei 5044 Leistungsempfingern sind auch die pflegeauslésenden Diagnosen bekannt. Insge-
samt liegen 11 verschiedene Diagnosen vor: Tumore, Psychose, Arthrosen, Schlaganfille,
Herz-, Lungen-, Demenz-, Nierenerkrankungen, Knochenkrankheiten, Blindheit und Ge-
burtsschéden. In Tabelle 6.1 sind die verschiedenen Variablen zusammengefafit und mit
ihrer Kodierung angegeben.

Der Zustand eines Patienten kann sich wihrend der Dauer der Pflegebediirftigkeit &ndern.
Der Patient kann sowohl in eine andere Pflegestufe {ibergehen, als auch eine andere Be-
handlungsart erfahren. Die Struktur der Daten ist in Abbildung 6.1 anhand eines Beispie-
les mit zwei Patienten dargestellt. Patient 1, der durch diinne Linien gekennzeichnet ist,
wird wihrend des Beobachtungszeitraums pflegebediirftig und erhilt ambulante Pflege in
Stufe 2. Mit der Zeit verschlechtert sich sein Zustand, er geht erst in Pflegestufe 3 bei
gleicher Behandlungsart iiber und wechselt dann in stationdre Behandlung mit Stufe 2.

20
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Variable Beschreibung Werte

Z Atter (t) Alter bei Eintritt in eine neue Pflegestufe 0-108 Jahre

Zceschiecht Geschlecht 0 = ménnlich, 1 = weiblich

Zstat (%) Art der Behandlung zum Zeitpunkt t 0 = ambulant, 1= stationir
Zstufe2(t) Pflegestufe zum Zeitpunkt t 0 = Stufel oder Stufe3, 1 = Stufe2
Zstufe3(t) Pflegestufe zum Zeitpunkt t 0 = Stufel oder Stufe2, 1 = Stufe3
ZDiagnosei  Pllegeauslosende Diagnose 0 = nicht Diagnose i, 1 = Diagnose i

Tabelle 6.1: Beschreibung und mogliche Werte der Variablen

Dort verweilt er einige Zeit und stirbt dann. Patient 2 (fette Linien) war schon vor Beginn
des Beobachtungszeitraumes in Pflege, sein Zustand ist jedoch erst ab dem 1.4.1995, dem
Beginn der Datenaufnahme, bekannt. Zu diesem Zeitpunkt befindet er sich in ambulanter
Pflege in Stufe 1, {iber seinen vorherigen Pflegeverlauf weify man nichts. Auch sein Zustand
verschlechtert sich. Er wechselt in stationdre Pflege mit Stufe 1 und spéter in Stufe 3. In
diesem Zustand befindet er sich auch noch zum Ende des Beobachtungszeitraumes. Da
sein Tod nicht beobachtet werden konnte, wird er zum 31.12.1998 zensiert. In Tabelle

Pflege-
status

stat S3 Zensierung

stat S2 Tod

stat S1 °

amb S3 -

amb S2 o

unbekannt | e

1.4.1995 31.12.1998

Abbildung 6.1: Beispiel zur Struktur der Daten fiir zwei Patienten: Patient 1 ( diinne
Linien), Patient 2 (fette Linien) (amb = ambulant, stat = stationir, S1 = Stufe 1, S2 =
Stufe 2, S3 = Stufe 3)

6.2 sind die Haufigkeiten der verschiedenen Zustandsiibergéinge aufgelistet. Man erkennt
deutlich, dass sich der Zustand der Patienten in den meisten Fillen verschlechtert, Ver-
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amb S1 amb S2 amb S3 stat S1 stat S2 stat S3 Tod reaktiviert zensiert
amb S1 - 408 73 107 67 32 253 21 847
amb S2 38 - 274 9 197 56 535 1 786
amb S3 2 18 - 0 4 82 588 1 283
stat S1 10 1 0 - 103 25 77 1 212
stat S2 1 5 1 6 - 111 249 2 414
stat S3 1 1 6 2 9 - 418 0 355

Tabelle 6.2: Anzahl der Zustandsiibergiinge (amb = ambulant, stat = stationdr, S1 =
Stufe 1, S2 = Stufe 2, S3 = Stufe 3)

besserungen sind nur selten festzustellen.

Da bei der Modellbildung besonders auf den Einflu der Diagnosen auf das Uberleben
eingegangen werden soll, basieren die folgenden Beschreibungen der Daten nur auf den
Daten der 5044 Patienten, wo die Diagnosen bekannt sind. Unter diesen befinden sich
3176 Frauen und 1868 Minner. Nur 45.5 % der Patienten wurden durch genau eine Dia-
gnose pflegebediirftig, bei allen anderen liegen Mehrfachdiagnosen vor. In Tabelle 6.3 ist
das Vorkommen von Einzel-, Doppel- und Mehrfachdiagnosen genauer aufgelistet.

Anzahl der Diagnosen | 1 2 3 4 D 6
Anzahl der Patienten | 2296 | 1830 | 708 | 178 | 27 | 3
in Prozent 455 1 36.3 | 14 | 3.5 | 0.5 | 0.05

Tabelle 6.3: Diagnoseanzahl und H&ufigkeit

Die Haufigkeit der verschiedenen Diagnosen und der jeweilige Anteil an Einzeldiagno-
sen sind in Tabelle 6.4 angefiihrt. Die Diagnosen Nierenerkrankungen, Blindheit und
Geburtsschiden wurden aufgrund ihres geringen Vorkommens zur Gruppe sonstige zu-
sammengefaflt.

In den Tabellen 6.5 und 6.6 sind die Hiufigkeiten der verschiedenen Diagnose-Kombinationen
bei den Doppeldiagnosen und den gréfiten Gruppen der Dreifachdiagnosen zusammenge-
stellt.
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Diagnose Gesamtanzahl Einzeldiagnosen | in Prozent
(inklusive Mehrfachdiagnosen)

Tumore 694 276 39.8
Psychose 1254 394 31.4
Herz 1922 378 19.7
Schlag 1044 309 29.6
Arthrosen 534 85 15.9
Lungen 93 16 12.9
Demenz 2151 o87 27.3
Knochen 1015 189 18.6
sonstige 226 66 29.2

Tabelle 6.4: Hiufigkeit der verschiedenen Diagnosen ( mit Mehrfachdiagnosen) und Anteil
an Einzeldiagnosen

Psychose | Herz | Schlag | Arthrosen | Lungen | Demenz | Knochen | sonstige
Tumore 52 65 46 7 4 54 36 4
Psychose 109 84 22 3 141 45 23
Herz 105 72 12 351 128 17
Schlag 8 1 135 28 10
Arthrosen 1 66 31 5
Lungen 6 4 0
Demenz 134 15
Knochen 5

Tabelle 6.5: Hiufigkeiten der verschiedenen Diagnose-Kombinationen bei den Doppeldia-

gnosen

Diagnosen Héaufigkeit
Psychose, Herz und Demenz 74
Herz, Schlag und Demenz 56
Herz, Arthrosen und Demenz 54

Tabelle 6.6: Haufigkeiten der wichtigsten Diagnose-Kombinationen bei den Dreifachdia-
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6.2 Modellierung der Uberlebenszeiten unter Beriick-
sichtigung der Diagnosen

Ein Ziel dieser Arbeit ist es, die pflegeauslosenden Diagnosen mit in ein Modell fiir die
Uberlebenszeiten mit einzubeziehen. Da diese jedoch, wie schon im vorangegangenen Ab-
schnitt erwdhnt, nur bei 5044 der Pflegefille des Datensatzes erfasst wurden, werden alle
folgenden Modelle nur auf Grundlage der Daten dieser 5044 Patienten gefittet. Die Mo-
dellierung wird in Splus durchgefiihrt. Dort steht die Funktion coxph zur Schéitzung der
Regressionskoeffizienten im Proportional Hazard Modell zur Verfiigung.

Als Ausgangsmodell wird das Endmodell von Rudolph [23] verwendet, in dem die Uberle-
benszeit bereits durch das Alter, das Geschlecht, die Behandlungsart und die Pflegestufe
der Patienten modelliert wird. Die Hazardfunktion in diesem Modell ist durch

)\(t) = )\0 (t)exp[ﬁlz/llter (t) + BZZGeschlecht + BBZStat (t) + 64Z5tuf62 (t) + BSZStufeS (t)
+ BGZAlter (t) X ZGeschlecht + 57ZAlter (t) X ZStat (t) + BSZGeschlecht X ZStat (t)
+ BQZStat(t) X ZStufeQ(t) + ﬂIOZStat(t) X ZStufeb’(t)] (61)

gegeben. Die Interaktionen Z aje (t) X (Zspufe2 () +Zstufes (t)) und Zgeschiecht X (Zsiu ez (t)+
Zsiufes(t)) sind in (6.1) nicht enthalten, da sie keinen signifikanten Beitrag zur Model-
lierung der Uberlebenszeit liefern (siehe Rudolph [23]). Auch bei Hinzunahme der Dia-
gnosen als Kovariablen ins Modell gewinnen diese vier Interaktionen nicht an Signifikanz
und bleiben daher weiter unberiicksichtigt. Die mittels der Efron-Approximation fiir den
Partial-Likelihood gewonnenen Koeffizienten fiir Modell (6.1) sind in Tabelle 6.7 zu fin-
den.

Der partielle Log-Likelihood dieses Modells liegt bei -14467.12, bei 10 Freiheitsgraden
resultiert daraus ein AIC von 28954.24.

| Variable | Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik [ p-Wert |
Z Atter 0.0243 1.025 0.0026 9.19 | <107'°
7 rosehlocht 0.3482 1.417 0.3049 114 | 2510
Zostat 20.5254 0.591 0.4299 122 122.10°!
Zostufes 0.7625 2.144 0.0768 9.93 | <1071
Zsiyfe3 1.7007 0.478 0.0770 22.00 | < 10716
Z ptter X ZLGeschiecht -0.0067 0.993 0.0037 -1.78 | 7.5-1072
Z tger X ZLigpay 0.0149 1.015 0.0050 3.01 261073
ZGeschiecht X Ligtat -0.4302 0.650 0.1024 -4.20 | 2.7-107°
Zostar % Listauper 20.2729 0.761 0.1515 2180 | 7.2-10°2
Zigiar X Ligpufes -0.6578 0.518 0.1456 -4.53 1 6.2-107°

Dieses Modell wird nun um die Diagnosen erweitert. Jede Diagnose wird in Form einer

Tabelle 6.7: Geschitzte Koeffizienten im Modell (6.1)

Indikatorvariable hinzugefiigt, die wie folgt definiert ist:

ZDiagnose i {

1 Diagnose i wurde bei Patient festgestellt
0 sonst
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Die Hazardfunktion fiir dieses Modell ist von folgender Gestalt:

At)

Ao (t)exp[BiZ arger (t) + BaZgeschicent + B3Zstar(t) + Balispupea(t) + B5Zsiupes(t)
BsZ ater (t) X Zgeschiecht + BrZatter(t) X Zistar(t) + BsZgeschicent X Listar(t)
BoZistar(t) X Zgtupea(t) + BroZstar(t) X Zsiuges + Br1Zpemenz + Br2Zschiag
Br3Zpsychose + BraLirumore + B15ZLBiindnheit + B16ZLiknochenk + 5172 Arthrosen
+  Bi8Zper: + Br9Zrungen + B20Lnicren + B21ZGeburt]

+ - -

(6.2)

Fiir die Haupteffekte der Diagnosevariablen wird vorerst ein Signifikanzniveau von 10 %
gewahlt. Tabelle 6.8 enthélt die geschitzten Koeffizienten der Diagnosevariablen in Modell

(6.2).

| Variable | Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert |

ZDemen -0.1351 0.874 0.0483 -2.799 | 5.1-1073
Zschiag -0.2067 0.813 0.0573 -3.606 | 3.1-10~*
Zipsychose -0.2056 0.814 0.0549 -3.743 | 1.8 -107*
Zrumore 1.0504 2.859 0.0570 18.430 | < 10716
Z Blindheit -0.1071 0.898 0.1133 -0.945 | 3.4-1071
Z K nochenk -0.818 0.921 0.0583 -1.403 | 1.6 - 107!
Z prthrosen -0.0798 0.923 0.07464 -1.069 | 2.9- 107"
Zijers 0.0784 1.082 0.0460 1.704 | 8.8 - 1072

Z tungen 0.3391 1.404 0.1393 92434 | 1.5-10 2
ZNieren 0.4271 1.533 0.7152 0.597 | 5.5-107!
ZGeburt -0.9219 0.398 0.8846 -1.042 | 3.0- 107"

Tabelle 6.8: Geschiitzte Koeffizienten der Diagnosen im Modell (6.2)

Der Wert, des AIC dieses Modells liegt mit einem partiellen Log-Likelihood von -14270.1
und 21 Freiheitsgraden bei 28582.2. Die Teststatistik des lokalen Likelihood-Ratio Test auf
die Signifikanz aller Diagnosekovariablen liegt bei 2 - [-14270.1 — (—14467.12)] = 394.04.
Bei 11 Freiheitsgraden ergibt dies einen p-Wert < 1076, Man sieht also, dass im Vergleich
zu Modell (6.1) eine grole Verbesserung erzielt werden konnte. Vor allem die Kovariable
ZTumore ist mit einem p-Wert, der kleiner als 1076 ist, hochsignifikant. Thr Koeffizient ist
mit 1.05 auffallend hoch, was bedeutet, dass die Sterbewahrscheinlichkeit von Tumorpa-
tienten in unserem Modell wesentlich héher als bei den iibrigen Patienten angenommen
wird. Auch die Kovariablen Zpemenz, Zschiag Und Zpgyenose Scheinen mit einem p-Wert
unter 1 % einen groBen EinfluB auf die Uberlebenszeit der Pflegepatienten zu besitzen.
Lediglich die Kovariablen Zpgjindaneits Licnochenks Larthrosens LiNieren UNA Zigepyrs Sind nicht
signifikant auf einem Konfidenzniveau von 10 Prozent . Es soll nun iiberpriift werden, ob
durch Entfernen einiger Kovariablen das Modell verbessert werden kann.

Durch iteratives Weglassen der Kovariablen zu den Diagnosen Geburt, Nieren, Blindheit,
Arthrosen und Knochenkrankheiten kann das Modell sukzessive verbessert werden . Der
AIC-Wert sinkt von 28582.2 auf 28578.4, der lokale Likelihood-Ratio-Test auf die Hy-
pothese, dass die Koeffizienten dieser fiinf Kovariablen gleich Null sind, fiihrt zu einem
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Entfernen von | Log-Likelihood | df AIC
Zcomurt 1427112 | 20 | 28582.24
ZNieren -14271.28 19 | 28580.55
Z Blindneit -14271.74 18 | 28579.48
Z prihrosen -14272.31 17 | 28578.61
7 temochonk -14273.2 16 | 28578.4
Ztrors 1427471 | 15 | 28579.42

Tabelle 6.9: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Entfernen wenig signifi-
kanter Diagnosen

p-Wert von 0.29. Diese Kovariablen scheinen daher nicht signifikant zu sein. Entfernt man
zusétzlich die Variable Z g, so kann das AIC zwar weiter verringert werden, der p-Wert
des Likelihood-Ratio-Tests auf Signifikanz dieser Variable betrigt jedoch 0.08, so dass
Ztrer, im Modell bleibt. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden wir nun auf diesem Mo-
dell (Modell (6.3) )aufbauen, in dem nur noch die Diagnosen Demenz, Tumore, Psychose,
Herz, Schlag und Lungen enthalten sind.

)\(t) )\0 (t)exp[ﬁlz/llter (t) + BZZGeschlecht + BBZStat (t) + 64Z5tuf62 (t) + BSZStufeS (t)

+ BGZAlter (t) X ZGeschlecht + 57ZAlter (t) X ZStat (t) + BSZGeschlecht X ZStat (t)
+ BQZStat(t) X ZStuer(t) + BIOZStat(t) X ZStufeB(t) + BIIZDemenz + BIZZSchlag
+ BIBZPsychose + 614ZTumore + /815ZH81"Z + BIGZLungen] (63)

6.3 Modellierung von Interaktionen

Im folgenden soll iiberpriift werden, ob im Modell auch Interaktionen der Diagnosen mit
den iibrigen Kovariablen oder Interaktionen zwischen den Diagnosen beriicksichtigt wer-
den miissen. Zu Modell (6.3) werden zuerst die Interaktionen der sechs beibehaltenen
Diagnosen mit Z 4y, in einem Schritt hinzugenommen. Der Wert des AIC verbessert sich
auf 28503.86 (Tabelle 6.10), ein lokaler Likelihood-Ratio-Test fiir diese Interaktionen lie-
fert einen p-Wert von 1.11 - 10716, Aufgrund dieser hohen Signifikanz kann man davon
ausgehen, dass mindestens eine der Interaktionen mit Alter fiir die Modellierung von Be-
deutung ist. Betrachtet man die Koeffizienten dieser Interaktionen (Tabelle 6.11), sieht
man, dass die Interaktion Z ;e X Zrymore hochsignifikant ist, bei allen anderen Inter-
aktionen dagegen liegt der p-Wert der z-Statistik iiber 0.2. Daher wird nun ein Modell
gefittet, in dem nur die Tumore-Alter-Interaktion enthalten ist. Das AIC wird weiter ver-
ringert(Tabelle 6.10). Um zu testen, ob die weggelassenen Interaktionen wirklich nicht
von Bedeutung fiir das Modell sind, fiihrt man einen lokalen Likelihood-Ratio-Test durch.
Dieser liefert fiir die entfernten Interaktionen einen p-Wert von 0.509, so dass man davon
ausgehen kann, dass sie keinen signifikanten Einfluf} besitzen. Modell (6.3) wird also nur
um die Interaktion Z sjer X Zumore €rweitert.

Als néchstes wollen wir Interaktionen zwischen der Diagnose Tumore und anderen Diagno-
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Log-Likelihood | df AIC
ohne Interaktionen (Modell 6.3 ) -14273.20 16 | 28578.40
alle Alter-Diagnose-Interaktionen -14229.93 22 | 28503.86
nur Alter-Tumore-Interaktion -14232.08 17 | 28498.16

Tabelle 6.10: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-
gnosen mit Alter in Modell (6.3)

Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert

Z ptter X Lpemens 0.0066 1.007 0.0052 1.269 2.0-107"
Z pjter X ZLischiag 0.0069 1.007 0.0055 1.259 2.1-107"
Z stter X ZLipsychose 0.0009 1.001 0.0044 0.215 8.3-1071
Z stter X Lirymore -0.0337 0.967 0.0045 -7.482 7.3-1071
Z stter X Litungen 0.0067 1.007 0.0203 0.332 74-107"
Zsiter X Lpers 0.0044 1.004 0.0051 0.862 3.9-107"

Tabelle 6.11: Koeffizienten der Alter-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3)

sen untersuchen. Wieder beginnen wir damit, zu unserem Modell alle Tumor-Diagnose-
Interaktionen auf einmal hinzuzufiigen. Auch hier 148t ein auf 28472.16 gesunkenes AIC
(Tabelle 6.12) erkennen, dass noch Verbesserungspotential vorhanden ist. Bestétigt wird
das durch einen p-Wert von 9.49 - 10=7, den der lokale LR-Test fiir die neu hinzugenom-
menen Interaktionen liefert.

Log-Likelihood | df AIC
ohne Tumore-Diagnose-Interaktionen -14232.08 17 | 28498.16
alle Tumore-Diagnose-Interaktionen -14214.08 22 | 28472.16
ohne Zrymore X Zschiag -14214.74 21 | 28471.48
ohne Zrymore X Zungen -14215.74 20 | 28471.48
ohne Zrumore X Zpemens -14218.07 19 | 28474.14

Tabelle 6.12: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-
gnosen mit Tumore im um Z q;er X Zrymore erweiterten Modell (6.3)

Tabelle 6.13 zeigt, dass der p-Wert der z-Statistik der Interaktionen Zrymore X Zschiag
und Zoymore X Zirungen iiber 15 % liegt. Entfernt man diese beiden Interaktionen aus dem
Modell, kann eine Verbesserung des AIC erzielt werden (siehe Tabelle 6.12).

Ein lokaler LR-Test fiir diese beiden Interaktionen ergibt einen p-Wert von 0.19 (Tabelle
6.14), sie konnen also unberiicksichtigt bleiben.

Den néchst grossten p-Wert besitzt die Interaktion Zirymore X Zipemens. Da sich das AIC
bei Weglassen dieser Interaktion jedoch verschlechtert und ein lokaler LR-Test zu einem
p-Wert von 0.03 fiihrt, wird sie im Modell behalten. Unser Modell wird also um die
Interaktionen der Diagnose Tumore mit den Diagnosen Psychose, Herz- und Demenzer-
krankungen erweitert.
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Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Zrumoe X Zpomens | 0.2971 0.743 0.1328 22381 | 25-10°2
Zrumore X Lischiag -0.1741 0.840 0.1539 -1.1309 | 2.6-107"
Zrumore X Lipsychose -0.4422 0.643 0.1485 -2.9783 | 2.9-1073
Zrumore X Litungen -0.5523 0.576 0.4099 -1.3476 | 1.8-10°!

Zerumore X Zirors | -0.5585 0.572 0.1254 44524 | 85-107°

Tabelle 6.13: Koeffizienten der Tumore-Diagnose-Interaktionen im um Zgper X Zrumore
erweiterten Modell (6.3)

p-Wert des lokalen LR-Tests
alle Tumore-Diagnose-Interaktionen 9.49-1077
ohne ZTumore X (ZSchlag + ZLungen) 0.19
ohne ZTumore X ZDemenz 0.03

Tabelle 6.14: p-Werte der lokalen LR-Test fiir verschiedene Interaktionen mit Tumore im
um Z gjer X Zpumore erweiterten Modell (6.3)

Analog gehen wir vor, um signifikante Interaktionen der Diagnosen mit der Kovariable
Geschlecht zu finden. Wieder orientieren wir uns am p-Wert der z-Statistik, um einzelne
Interaktionen zu selektieren und verwenden dann das AIC und den p-Wert von lokalen
Likelihood-Ratio-Tests als Giitekriterien fiir das Modell. Die Ergebnisse sind in den Tabel-
len 6.15-6.17 zusammengetragen. Man erkennt, dass zwischen der Kovariable Zgeschiecht
und den Diagnosen Tumore und Psychose signifikante Interaktionen bestehen, die nun
mit in das Modell aufgenommen werden.

Log-Likelihood | df AIC
alle Geschlecht-Diagnose-Interaktionen -14203.85 26 | 28459.7
nur ZGeschlecht X (ZTumore + ZPsychose) -14205.58 22 | 28455.16

Tabelle 6.15: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Diagno-
sen mit Geschlecht im Modell (6.3), erweitert um Z aier X Zrumores Zrumore X (Zpsychose +

ZHerz + ZDemenz)

Die Untersuchung der Interaktionen der Diagnosen mit der Art der Behandlung ergab,
dass hier die Interaktionen Zga X (Zschiag + Ziungen + Zipsychose) €inen signifikanten Bei-
trag zur Modellierung der Uberlebenszeit der Pflegepatienten ausmachen und neu ins
Modell hinzukommen (siehe Tabellen 6.18 - 6.20). Alle drei Interaktionen besitzen positi-
ve Koeffizienten (Tabelle 6.19 ). Patienten in stationdrer Behandlung mit den Diagnosen
Schlaganfall, Lungenerkrankung oder Psychose haben daher nach unserem momentanen
Modell eine hohere Sterbewahrscheinlichkeit als Patienten in ambulanter Behandlung.

Nun sind noch Interaktionen der Diagnosen mit der Pflegestufe zu betrachten. Die Tabel-
len 6.21 -6.23 enthalten die wichtigsten Ergebnisse der diesbeziiglichen Untersuchungen.
Bei Hinzunahme aller Interaktionen der Diagnosen mit der Pflegestufe konnte das AIC
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Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Zeciosentooms X Zom | 0.3518 1.422 0.1225 98715 | 4.1-1073
Zceschiecht X Zseniag | -0.0261 0.974 0.1129 -0.2315 | 82-107"
Zeschiecht X LiDemens -0.1192 0.888 0.0989 -1.2052 | 2.3-10°¢

ZGeschiecht X Lirers -0.1370 0.872 0.0962 -1.4245 | 1.5-107¢
Zceschtecnt X Liumgen | 0.1172 1.124 0.2781 0.4215 |6.7-107"
ZGeschiecht X Lipsychose -0.2459 0.782 0.1099 -2.2379 | 2.5-1072

Tabelle 6.16: Koeffizienten der Geschlecht-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3), erwei-
tert um ZAlter X ZTumore; ZTumore X (ZPsychose + ZHerz + ZDemenz)

p-Wert des lokalen LR-Tests
alle Geschlecht-Diagnose-Interaktionen 5.7-107%
nur ZG’eschlecht X (ZTumore + ZPsychose) 3.88 - 1075
weggelassene Geschlecht-Diagnose-Interaktionen 0.48

Tabelle 6.17: p-Werte des lokalen LR-Tests fiir verschiedene Geschlecht-Diagnose-
Interaktionen im Modell (6.3), erweitert um Z ajer X Zrumore, Lrumore X (Zpsychose+ZLiers~+
ZDemenz)

zwar nur um 5 Punkte verringert werden. Da ein lokaler LR-Test fiir die neu hinzuge-
nommenen Interaktionen jedoch einen p-Wert von 0.0031 (Tabelle 6.23) liefert, kann man
davon ausgehen, dass mindestens eine der Interaktionen signifikant ist. Tabelle 6.22 enthélt
die Koeffizienten der Interaktionen der Pflegestufe mit den Diagnosen Tumore und Herz-
erkrankungen. Alle weiteren Interaktionen mit der Pflegestufe waren nicht signifikant auf
einem 10%-Level und sind daher nicht in der Tabelle aufgefiihrt. Nimmt man nur diese vier
signifikanten Interaktionen zum Modell, wird ein AIC von 28429.22 erreicht (Tabelle 6.21)
und der p-Wert des lokalen LR-Tests sinkt auf einen hochsignifikanten Wert von 5.83-1075
(Tabelle 6.23). Fiir die iibrigen Interaktionen dagegen erhélt man nur einen p-Wert von
0.75, sie konnen also ohne Bedenken entfernt werden. Entfernt man nun noch die Inter-
aktionen der Pflegestufe mit Tumoren, so bleibt der Wert des AIC nahezu unverdndert
(Tabelle 6.21). Der p-Wert des lokalen LR-Tests liegt mit 0.12 nur knapp iiber 10% |,
daher wird diese Interaktion vorerst noch im Modell behalten. Betrachtet man Tabelle

Log-Likelihood | df AIC
alle Art-Diagnose-Interaktionen -14197.04 28 | 28450.08
nur Zstat X (ZSchlag + ZLungen + ZPsychose) -14197.95 25 28445.9
ohne Zgor X Ziungen -14199.59 24 | 28447.18

Tabelle 6.18: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-
gnosen mit Art der Behandlung im Modell (6.3), erweitert um Z ayer X Zumores ZTumore X
(ZPsychose + ZHerz + ZDemenz): ZGeschlecht X (ZTumore + ZPsychose)



KAPITEL 6. UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 60

Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Zgiat X Lrumore -0.0018 0.998 0.1430 -0.0126 | 9.9-107"
Zistat X Lipsychose 0.3106 1.364 0.1167 2.6620 7.8-1073

Zsiar X Liprers, -0.0747 0.928 0.0984 -0.7589 | 4.5-107¢
Zsiat X Lipemens 0.1068 1.113 0.1008 1.0595 2.9-1071
Zostaat X Zschiag | 0.3038 1.355 0.1198 25351 | 1.1-1072
Zstar X Liungen 0.5857 1.796 0.3034 1.9305 5.4-1072

Tabelle 6.19: Koeffizienten der Art-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3), erweitert um
ZAlter X ZTumorea ZTumore X (ZPsychose + ZHerz + ZDemenz): ZGeschlecht X (ZTumore + ZPsychose)

p-Wert des lokalen LR-Tests
alle Art-Diagnose-Interaktionen 8.9-107°
Zstat X (ZSchlag + ZLungen + ZPsychose) 1.6 - 10_3
Zstat X (ZTumore + ZHerz + ZDemenz) 061

Tabelle 6.20: p-Werte des lokalen LR-Tests fiir verschiedene Art-Diagnose-Interaktionen
im  Modell (63)7 erweitert um ZAlter X ZTumorea ZTumore X (ZPsychose + ZHerz +
ZDemenz)a ZG’eschlecht X (ZTumore + ZPsychose)

6.22 genauer, so fillt auf, dass vor allem die Interaktion Zgy, ez X Zer. sehr signifikant
ist, wihrend, Zg,fe2 X Zper, mit einem p-Wert von 0.97 und einem Koeffizienten sehr
nahe bei 0 kaum von Bedeutung zu sein scheint. Da es sich bei der Kovariable Pflegestufe
jedoch um einen Faktor handelt, miissen beide Interaktionen im Modell enthalten bleiben.

Log-Likelihood | df AIC
alle Stufe-Diagnose-Interaktionen -14183.08 37 | 28440.16
nur (Zspger + Zstuses) X (Zrumore + Zrrers) | -14185.61 | 29 | 28429.22
nur (ZStufeQ + ZStufe3) X ZHerz -14187.75 27 | 28429.5

Tabelle 6.21: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-
gnosen mit der Pflegestufe im Modell (6.3), erweitert um Zajer X Zrumores Ltumore X
(ZPsychose+ZHerz+ZDemenz); ZGeschlecht X (ZTumore+ZPsychose); Zstat X (ZSchlag+ZLungen+
ZPsychose)

Bis jetzt wurden nur 2-Faktor-Interaktionen untersucht. Mogliche 3-Faktor-Interaktionen
sind in Tabelle 6.24 zusammengestellt. Lediglich bei Hinzunahme der Interaktionen von
ZAlter und ZTumore mif ZHeTZa ZPsychosea ZDemenz konnte eine Verringerung des AIC er-
zielt werden. Von diesen drei Interaktionen wiederum besitzt nur die Interaktion Z 4je, X
Zrumore X Lirer, mit 6.5 - 1073 einen p-Wert der z-Statistik unter 5 % . Die p-Werte der
beiden anderen Interaktionen liegen iiber 20 %. Fittet man nun ein Modell, indem nur die
Interaktion Z gper X Zrumore X Liger» zusétzlich beriicksichtigt wird, so sinkt das AIC weiter
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Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Zsiufer X Lrumore | 3.11-1071 1.364 0.1763 1.7631 7.8-1072
Zsiufes X Drumore | 2.18+ 1071 1.244 0.1724 1.2665 |2.1-107"

Zsiufer X Liper, | —4.57-107° 0.995 0.1372 -0.0333 | 9.7-10¢
Zswpes X Daers | —4.15-1071 | 0.660 0.1336 31101 | 1.9-10°%

Tabelle 6.22: Koeffizienten der signifikanten Stufe-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3),
erweitert um ZAlter X ZTumorea ZTumore X (ZPsychose + ZHerz + ZDemenz)a ZGeschlecht X
(ZTumore + ZPsychose): Zstat X (ZSchlag + ZLungen + ZPsychose)

p-Wert des lokalen LR-Tests
alle Stufe-Diagnose-Interaktionen 3.1-1073
alle aufler (ZStufeQ + ZStufe3) X (ZTumore + ZHerz) 0.75
(ZStufeQ + ZStufe3) X (ZTumore + ZHerz) 5.83 - 1075
(ZStufeQ + ZStufe3) X ZTumore 0.12

Tabelle 6.23: p-Werte des lokalen LR-Tests fiir verschiedene Stufe-Diagnose-Interaktionen
im  Modell (63)7 erweitert um ZAlter X ZTumore: ZTumore X (ZPsychose + ZHerz +

ZDemenz): ZGeschlecht X (ZTumore + ZPsychose); Zstat X (ZSchlag + ZLungen + ZPsychose)

auf 28424.34, ein lokaler LR-Test ergibt, dass die neue Interaktion mit einem p-Wert von
0.01 signifikant fiir das Modell ist. Alle iibrigen 3-Faktor-Interaktionen tragen aufgrund
der Verschlechterung des AIC und der hohen p-Werte nicht zum Modell bei und kénnen
daher vernachlissigt werden.
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Interaktionen Log-Likelihood | df AIC p-Wert
ohne 3-Faktor-Interaktionen -14185.61 29 | 28429.22
ZAlter X ZTumore X ZHerz+

ZAlter X ZTumore X ZPsychose+
Zatrer X Lirumore X Lipemen -14179.16 35 | 28428.32 | 0.04

ZGeschlecht X ZTumore X ZPsychose+
ZGeschlecht X ZTumore X ZHerz+

ZG’eschlecht X ZTumore X ZDemenz -14182.72 34 | 28433.44 0.33
ZAlter X ZGeschlecht X ZTumore+
Z ptter X Ligeschiecht X ZPsychose -14184.51 32 | 28433.02 0.52

ZAlter X Zstat X ZTumore+
ZAlter X Zstat X ZPsychose+
ZAlter X Zstat X ZSchlag+

Z pjter X Ligtar X Lipungen -14183.52 37 | 28441.04 | 0.84
ZGeschlecht X Zstat X ZPsychose -14185.39 30 | 28430.78 0.50

Tabelle 6.24: Entwicklung des Log-Likelihoods und des AIC bei Hinzunahme von 3-Faktor-
Interaktionen im Modell (6.3), erweitert um Z ajer X Zrumore, Lrumore X (Zpsychose+ZLimers+
ZDemenz)a ZG’eschlecht X (ZTumore + ZPsychose)a Zstat X (ZSchlag + ZLungen + ZPsychose)

Rufen wir uns noch einmal das momentane Modell in Erinnerung. Zum Modell 6.3 wurden
folgende Interaktionen hinzugefiigt:

ZAlter X ZTumore

ZGeschlecht X (ZTumore + ZPsychose)

Zstat X (ZPsychose + ZSchlag + ZLungen)
ZTumore X (ZHerz + ZPsychose + ZDemenz)
(ZStuer + ZStufeS) X (ZHerz + ZTumore)
ZAlter X ZHerz

ZAlter X ZTumore X ZHerz

Dieses Modell enthélt 31 Freiheitsgrade, das AIC betragt 28324.34. Als Interaktionen
zwischen den Diagnosen wurden bisher nur Interaktionen zwischen Zp, . und den Ko-
variablen der restlichen Diagnosen untersucht. Dies war naheliegend, da die Kovariable
Zrumore 1m Modell (6.3) mit Abstand am signifikantesten war. Nun sollen auch noch In-
teraktionen zwischen den anderen Diagnosen untersucht werden. Erweitert man das mo-
mentane Modell um alle 2-Faktor-Interaktionen zwischen den Diagnosekovariablen Z g, .,
Zschiags Lrungen, Libemen UNd Zpgycnose, deutet der p-Wert eines lokalen LR-Tests fiir alle
neu hinzugenommenen Interaktionen von 0.02332 auf Signifikanz mindestens einer Inter-
aktion hin. Bei Betrachtung der p-Werte der einzelnen Diagnosen, die auf der z-Statistik
beruhen, erkennt man, dass die Interaktion Zpgychose X Zgchiag mit einem p-Wert von
3.7-107° dem Modell hinzugefiigt werden sollte. Der p-Wert aller anderen Interaktionen
dagegen liegt iiber 10 % . Die Interaktion Zpgychose X Zschiag Wird also mit ins Modell
aufgenommen.
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Zu Beginn der Untersuchungen wurde die Zahl der Diagnosekovariablen von 11 auf
6 reduziert. Die 5 entfernten Diagnosen wurden aufgrund eines jeweiligen p-Wertes iiber
15 % selektiert. Moglicherweise ist man hier etwas zu voreilig gewesen. Es kann durchaus
vorkommen, dass eine Kovariable erst durch Hinzunahme einer Interaktion signifikant fiir
das Modell wird. Daher wollen wir an dieser Stelle noch einmal diese 5 Diagnosen mit
ins Modell nehmen, diesmal mit allen Interaktionen mit Z ajer, Zgeschiechts Lstats Lisiufe2,
Zsiufes, Lrumore UNd Zipgycnose. Tatséchlich sind fiinf dieser Interaktionen signifikant bei
einem Niveau von 10 %:

p-Wert: 2.4 - 1072,
p-Wert: 9.5-1072 ),
p-Wert: 9.6 - 1072 ),
p-Wert: 9.4-107%)

ZArthrosen X ZAlter(
ZKnochenk X ZTumore(

(
(

ZStufe3 X ZKnochenk

ZPsychose X ZGeburt

Da wir jedoch fiir die Interaktionen einen p-Wert von 5 % zugrunde legen, wird nur
Z prihrosen X Lianer iIm Modell behalten.

Betrachtet man nun die p-Werte der einzelnen Kovariablen in diesem Modell so fillt auf,
dass die Kovariablen Z e, X Zgeschiecnt UNd Zigper X Zigay im Vergleich zu Ausgangs-
modell (6.1) stark an Signifikanz verloren haben. Thre p-Werte liegen nur noch bei 0.97
bzw. 0.7. Daher werden sie in einem néchsten Fit aus dem Modell entfernt. Der partielle
Log-Likelihood dieses Modells betrigt nun -14170.24, bei 32 Freiheitsgraden resultiert
daraus eine Verbesserung des AIC auf 28404.48. Das Entfernen der beiden oben genann-
ten Interaktionen wird durch einen p-Wert von 0.934 des lokalen LR-Tests bestétigt. In
Tabelle 6.25 sind die Koeffizienten aller Kovariablen dieses Modells zusammengestellt. Die
Hazardfunktion dieses Modells lautet:

At) = Xo(t)exp[BiZaer(t) + BoZceschiecht + B3Zstar(t) + BaZisupe2(t) + BsZLsiuses(t)
BeZeschiecht X ZListat(t) + BrZstat(t) X Zgpufea(t) + BsZstat(t) X Zgyfes(t)

BoZ pemenz + BroZLischiag + Br1ZLpsychose + Bi2Lrumore + B13Litrer: + BiaZiungen
B15Z arthrosen + B16Z atter (t) X Zrumore + B17ZL atter (t) X Zarthrosen

BisZceschiecht X Lrumore + B19ZLceschiecht X Lipsychose + B20Listat (t) X Zpsychose
Bo1Zstar(t) X Zschiag + B22Zistar(t) X Zirungen + B23Lrumore X Liprers

BoaZ ptter (t) X Zigers + BosZistufer(t) X Zpery + BosZistutes(t) X Lipers (6.4)
BorLrumore X Lstufez(t) + BasLrumore X Lstufes(t) + B29ZLrumore X Lipsychose

B30 Zrumore X Lipemenz + B31ZLpsychose X Lschiag + B32Lrumore X ZLatter (t) X Zigrers]

+ 4+ o+t

6.4 Interpretation des Modells (6.4)

In Abb. 6.2 ist das Modell (6.4) schematisch dargestellt. Verbindungsgeraden zwischen
den einzelnen Kovariablen kennzeichen die im Modell enthaltenen Interaktionen. Die 3-
Faktor-Interaktion zwischen den Diagnosen Herz und Tumore und dem Alter ist durch
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Variable Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Z Ajter 0.0384 1.0391 0.0031 12.200 | < 10716
Zrymore 3.9070 49.7497 0.3670 10.589 | < 10716
Zarthrosen 221288 0.1190 0.9061 22.349 | 1.9- 102
ZGeschiecht -0.2617 0.7698 0.0726 -3.603 | 3.1-10°4
Z a1 0.5954 1.8137 0.1529 3.895 | 9.8 -107°
Zpgychose -0.1757 0.8389 0.0976 -1.801 | 7.2-1072
Zspufer 0.6822 1.9782 0.1136 6.003 | 1.9-107°
Zspufes 1.7890 5.9836 0.1113 16.077 | <1076
Zschiag -0.3485 0.7058 0.0773 -4.510 | 6.5-10°6
Z Lungen 0.1401 1.1504 0.1660 0.844 | 4.0- 10"
Litiors 1.0692 2.9130 0.4779 9937 | 2.5- 1072
ZDemens -0.0616 0.9403 0.0527 -1.169 | 2.4- 1071
Z Atter X Zipymore -0.0379 0.9628 0.0044 -8.614 | <1016
Z Atter X Ziarthrosen 0.0236 1.0239 0.0103 2.306 | 2.1-1072
ZGeschiecht X Ligtar -0.3648 0.6943 0.1019 -3.581 | 3.4-10°1
Ficiosenteant X Lrumore 0.4116 1.5093 0.1129 3.645 | 2.7- 10
ZGeschiecht X Lipsychose -0.2348 0.7907 0.1103 -2.128 | 3.3-1072
Zostar % Listuper 20.2329 0.7922 0.1529 1524 [ 1.3-10°"
Zostar % Listupes 206148 0.5408 0.1484 4142 | 3.4-10°7
Zostar % Zipsychose 0.2861 1.3313 0.1142 2.506 | 1.2- 102
Zostar % Zisehiag 0.2403 1.2717 0.1174 2.047 | 4.1-1072
Zostar % ZLungen 0.6426 1.9013 0.3036 9117 | 3.4-1072
Zorumore X Dotons -3.8934 0.0204 1.1845 23.286 | 1.0- 1073
Z atter X Liers, -0.0089 0.9911 0.0055 -1.620 | 1.1-1071
Zsiuter X Liprers 0.0496 1.0508 0.1350 0.367 | 7.1-107¢
Zsiufes X Liper, -0.3673 0.6926 0.1317 -2.788 | 5.3-1073
Zerumore X Dstufes 0.3657 1.4415 0.1697 92.155 | 3.1-1072
Zrumore X Distufes 0.3166 1.3724 0.1656 1.911 | 5.6 -1072
Zrumore X Lipsychose -0.3499 0.7048 0.1536 -2.279 | 2.3-1072
Zorumore X ZoDermons -0.3117 0.7322 0.1345 22.318 | 2.0- 102
Zopsyehose X Lschiag 0.5159 1.6751 0.1274 4.051 | 5.1-1075
Zerumore X Dontter X Zottors 0.0408 1.0417 0.0143 92.863 | 4.2-1073

Tabelle 6.25:

Koeffizienten der Kovariablen im Modell (6.4)
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Arthrosen ................
Alter
Demenz
Herz - _|Geschlecht
|
: Tumore L
o [ Stufe
Psychose
| / Art
Schlag
Lungen

Abbildung 6.2: Kovariablen und Interaktionen in Modell (6.4)

eine Umrandung angedeutet. Wie aus Tabelle 6.25 ersichtlich ist, besitzen fast alle im Mo-
dell 6.4 enthaltenen Kovariablen einen p-Wert unter 5%. Ausnahmen bilden die Diagnosen
Psychose, Lungen- und Demenzerkrankungen. Da zu diesen Diagnosen jedoch signifikante
Interaktionen im Modell enthalten sind, werden sie trotzdem beriicksichtigt. Des weiteren
erkennt man aus Tabelle 6.25, dass die p-Werte der Interaktionen Zgy,fer X Zgtqr und
Zspufer X Ler, iber 10 % liegen. Da jedoch die zugehorigen Interaktionen der Kovariable
Zsifes sehr wohl signifikant sind und es sich bei der Pflegestufe um einen Faktor han-
delt, kann man die Interaktionen der Kovariable Zgy, .o nicht entfernen. Vergleicht man
die Koeffizienten des momentanen Modells mit denen des Ausgangsmodells (Tabellen 6.7
und 6.8 ), wird deutlich, dass sich die Koeffizienten und p-Werte einiger Kovariablen we-
sentlich gedndert haben. Die Kovariablen Zgescniecn: Und Zgqp haben stark an Signifikanz
gewonnen, ihre Koeffizienten sind nun bei etwa gleichem Betrag negativ. Diese beiden
Kovariablen scheinen stark von den pflegeauslésenden Diagnosen abzuhingen.

Das Modell ist nun sehr vielschichtig, wegen der zahlreichen Interaktionen ist es nicht
moglich zur Interpretation nur einzelne Koeffizienten heranzuziehen, es miissen verschiede-
ne Uberlappungen beachtet werden. Dennoch sind eindeutige Trends zu erkennen. Um die-
se graphisch aufzuzeigen, wurden in den Abb. 6.3- 6.5 die multiplikativen Effekte exp[3’Z]
fiir verschiedene Diagnosegruppen, getrennt nach Geschlecht, jeweils fiir die Alterswerte
60, 70 und 80 Jahre und die sechs moglichen Pflegestufen (ambulant Stufe 1, ambulant
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Abbildung 6.3: Multiplikatoren exp[3’Z] fiir Frauen und Ménner mit exklusiven Diagnosen

in Modell (6.4) mit 1: Arthrosen 2: Demenz 3: Schlag 4: Psychose 5: Herz 6: Lungen T7:
Tumore, — stationédr Stufel , - - - stationdr Stufe2 , — — stationér Stufe3 , — ambulant

Stufel, - - - ambulant Stufe2 , — — ambulant Stufe3
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Abbildung 6.4: Multiplikatoren exp[3’Z] fiir Frauen und Méanner mit Doppeldiagnosen in
Modell (6.4) mit 1: Demenz und Arthrosen 2: Demenz und Schlag 3: Demenz und Psychose
4: Psychose und Schlag 5: Herz und Arthrosen 6: Psychose und Herz 7: Herz und Schlag
8: Herz und Demenz 9: Tumore und Psychose 10: Tumore und Herz 11: Tumore und
Demenz, — stationdr Stufel , - - - stationédr Stufe2 , — — stationédr Stufe3 , — ambulant
Stufel, - - - ambulant Stufe2 , — — ambulant Stufe3



KAPITEL 6. UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 68

Frauen, 60 Jahre Maenner, 60 Jahre
3 T 3
8 T 8
’ O ot V
@ . 3 -
P
g : s e
E 8 -3 .
o
=1
w0
1 2 3 1 2 3
Diagnose Diagnose
Frauen, 70 Jahre Maenner, 70 Jahre

50
100

......

40
80
\

exp(beta 2)
0
exp(beta 2)

154
=1
1 2 3 . 2 *
Diagnose Diagnose
Frauen, 80 Jahre Maenner, 80 Jahre
o | TTesol
= S~as
-~ - g
sl T
-—— 8 -
777777777777777777 g _-—”
B e P e
s T T
i i° |
£ &2
E o §
e 8
sl T — -
. g
154
\\ 8
1 2 3 . 2 *
Diagnose Diagnose

Abbildung 6.5: Multiplikatoren exp[3’Z] fiir Frauen und Manner mit Dreifachdiagnosen in
Modell (6.4) mit 1: Demenz, Herz und Arthrosen 2: Demenz, Herz und Schlag, 3: Demenz,
Herz und Psychose, — stationér Stufel , - - - stationdr Stufe2 , — — stationér Stufe3 , —
ambulant Stufel, - - - ambulant Stufe2 , — — ambulant Stufe3
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Stufe 2, ambulant Stufe 3, stationér Stufe 1, stationér Stufe 2, stationdr Stufe 3) geplot-
tet.

Abb. 6.3 enthélt die Multiplikatoren fiir die sieben verschiedenen Einzeldiagnosen, die
jeweils an der x-Achse abgetragen sind. In Abb. 6.4 sind die Plots fiir die Multiplikatoren
fiir die Gruppen mit Doppel-, in Abb. 6.5 mit Dreifachdiagnosen zu finden.

Aus allen drei Abbildungen kann man erkennen, dass pflegebediirftige Frauen nach dem
Modell eine hohere Uberlebenszeit als Mianner mit demselben Pflegestatus besitzen: die
Multiplikatoren sind bei Frauen in fast allen Diagnosegruppen niedriger als bei Ménnern.
Da Frauen allgemein eine ldngere Lebenserwartung als Manner haben, verwundert dieses
Resultat nicht. Bei der Diagnose Tumore haben dagegen Ménner ein geringeres Sterbe-
risiko (Zgeschiecht X Zrumore: 0411 | Zigeschiecht: -0.26). Man sieht auch deutlich, dass mit
zunehmender Pflegestufe die Sterbewahrscheinlichkeit erheblich steigt. Aus den Regres-
sionskoeffizienten in Tabelle 6.25 erfihrt man, dass ein ambulant behandelter Patient in
Stufe 2, bei dem weder Tumore noch Herzkrankheiten diagnostiziert wurden, ein beinahe
doppelt so hohes Risiko zu sterben hat, wie ein Patient mit den gleichen Merkmalen in
Stufe 1. In der Pflegestufe 3 wiire dieses Risiko sogar sechsmal so hoch. Auch kann man
prinzipiell sagen, dass stationdr Behandelte dem Modell nach eine geringere Uberlebens-
zeit besitzen. Die Plots der Multiplikatoren unterstiitzen diese Aussage. Die negativen
Koeffizienten der Interaktionen Zg,; X Zgpy fe2 bzW. Zgiar X Zisyy ez Wiederum zeigen, dass
die Behandlungsart mit zunehmender Pflegestufe an Bedeutung fiir das Uberleben ver-
liert. In Stufe 3 spielt sie nahezu keine Rolle mehr, die Koeffizienten der Kovariablen Z,;,;
und Zgqr X Zgppes heben sich beinahe auf. Fiir Frauen gilt generell, dass sich die Be-
handlungsart weniger stark auswirkt (Zgeschiecnt X Zstar: -0.36), die Linien fiir stationére
und ambulante Pflege liegen in den einzelnen Pflegestufen ndher beieinander als bei den
Ménnern. In Stufe 1 besitzen Frauen, die keine der Diagnosen Psychose, Schlaganfall oder
Lungenerkrankung besitzen, in stationédrer Behandlung ein um etwa ein Viertel hoheres
Sterberisiko als Frauen in ambulanter Behandlung (exp[0.59 — 0.36] = 1.26 ), in Stufe2
wirkt sich die Behandlungsart nicht auf das Uberleben aus (exp[0.59 — 0.23 — 0.36] = 1)
und in Stufe 3 ist das Risiko zu sterben in ambulanter Pflege sogar ca. 1.5 mal héher als in
stationdrer Behandlung ( exp[0.59 —0.36 — 0.61] = 0.68 ). Ausnahmen bilden die Diagno-
sen Psychose, Schlaganfille und Lungenerkrankungen. Hier besitzen stationir Behandelte
aufgrund der positiven Koeffizienten der Interaktionen dieser Diagnosen mit der Art der
Behandlung, in allen Pflegestufen, unabhéngig vom Geschlecht, ein héheres Sterberisi-
ko als in ambulanter Behandlung. Wie zu erwarten, steigt die Sterbewahrscheinlichkeit
sowohl fiir Ménner als auch fiir Frauen mit zunehmendem Alter an. Lediglich bei Tumor-
patienten verschwindet der Einflufl des Alters nahezu vollstindig, die Betrédge der Koeffi-
zienten der Kovariablen Z gje, und Z gjer X Zymore sSind bei entgegengesetztem Vorzeichen
fast gleich grofl. Moglicherweise ist diese Erscheinung auf die geringen Heilungschancen
bei Tumorpatienten zuriickzufiihren. Die Uberlebenszeit bei Tumoren ist sehr kurz, wie
schon der extrem hohe Koeffizient der Kovariable Zrymore und der starke Anstieg der
multiplikativen Effekte bei den Diagnosegruppen mit Tumor zeigt. Etwas verwunderlich
sind die negativen Koeffizienten der Interaktionen Zpymore X (Zgers +Z psychose + L Demenz ) -
Nach dem Modell haben Tumorpatienten ,die zusétzlich noch unter Psychose, Herz- oder
Demenzerkrankungen leiden, eine hohere Uberlebenswahrscheinlichkeit als Patienten, bei
denen nur Tumore diagnostiziert wurden. Dieses Phidnomen ist womdglich dadurch er-
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klarbar, dass Patienten mit mehreren Diagnosen wahrscheinlich besser beobachtet und
versorgt werden.

6.5 Bestimmung der funktionalen Form der Kovaria-
ble Alter

Nun soll {iberpriift werden, ob in dem momentanen Modell (6.4) die Proportional Hazard-
Annahme erfiillt ist, d.h. es ist zu untersuchen, ob die Effekte aller stetigen Kovariablen,
in unserem Fall nur Z 4., tatséchlich linear im Log-Hazard sind, wie es das Proportional
Hazard Modell unterstellt. Sollte das nicht der Fall sein, gilt es geeignete Transformationen
fiir die Kovariable zu finden. Zuerst wollen wir mittels graphischer Tests Aufschlufl daiiber
gewinnen, in welcher funktionaler Form Z 45, in das Modell eingeht. Dazu fittet man nach
(4.8.2), fiir Ménner und Frauen getrennt, Modell (6.4) ohne die Kovariable Z 45, und
alle damit verbundenen Interaktionen und berechnet jeweils die Martingalresiduen. Diese
werden dann gegen das Alter geplottet. Die Form der Graphen entspricht der funktionalen
Gestalt von Z 454¢, bei Méannern bzw. Frauen. In Abbildung 6.6 erkennt man, dass das Alter
in beiden Graphen zuerst linear in das Modell eingeht, dann aber ist in beiden Plots ein
deutlicher Knick erkennbar . Bei den Frauen ist dieser Knick jedoch ausgeprigter als bei
den Ménnern und findet erst bei etwa 80 Jahren statt, bei Médnnern dagegen schon bei
60-70 Jahren (siehe Abb. 6.7). Um die genauen Knickstellen bei Ménnern und Frauen
zu lokalisieren, wird das Modell um zwei Kovariablen 6, und 6, erweitert, die wie folgt
definiert sind:

w

7 1 falls Patient weiblich und Z 4. > 0,
% 71 0 sonst

Zy, =

m

1 falls Patient mannlich und Z gper > 0,
0 sonst

Fiir dieses Modell wird nun der partielle Log-Likelihood in Abh#ngigkeit von 6, und 6,,
maximiert und dann getestet, ob das Modell dadurch signifikant verbessert werden kann.
Dazu wird dieses Modell fiir verschiedene Werte von 6,, = 65 4+ ¢ und 6,, = 65 + i, i=
0,1,..,40 gefittet. Der partielle Log-Likelihood wird mit dem Wert -14166.55 maximal fiir
0, = 72 Jahre und 6,, = 69 Jahre (zum Vergleich: ohne 6, und #,,:-14170.24). Da zur
Gewinnung der optimalen Kovariablen iiber die Alterswerte #,, und #,, maximiert wurde,
konnen diese als eine Art ML-Schiitzer fiir das Alter angesehen werden. Sowohl Zj  als
auch Zy,, tragen daher 2 Freiheitsgrade zum Modell bei, jeweils einen fiir das Alter #,, bzw.
6, und einen fiir den Regressionskoeffizienten von Zy,_ bzw. Zy, . Damit liegen die p-Werte
fiir Zy,, und Zg, bei 0.23 bzw. 3.7 - 1072, Ein lokaler LR-Test auf die Signifikanz beider
Kovariablen mit 4 Freiheitsgraden,ergibt einen p-Wert von 0.117. In Zukunft werden sie
mit Zy,., und Zy, ., bezeichnet.

Mit -14167.26 ist der partielle Log-Likelihood fiir #,, = 91 Jahre und #,, = 88 Jahre nur
wenig niedriger. Diese Variablen werden analog mit Zy,,, und Z,, ., notiert. Ein LR-Test
fiir diese beiden Alterswerte ergibt einen p-Wert von 0.202, die individuellen p-Werte
liegen bei 0.15 fiir Zy,_., und 0.18 fiir Zy,,, . Obwohl nur die Variable Z, ., auf einem

m88 w9l *
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Abbildung 6.6: Martingalresiduen zur Bestimmung der funktionalen Form des Alters in
Modell (6.4)

Niveau von 10 % signifikant ist, sollen im folgenden alle vier Indikatorvariablen noch
nidher untersucht werden. Eventuell gewinnen sie an Signifikanz, wenn Interaktionen mit
den iibrigen Kovariablen hinzukommen.

6.5.1 Untersuchung der Modelle mit Zy und Z,,

Zunichst werden Interaktionen fiir die Kovariablen fiir das Alter 72 Jahre bei Frauen und
69 Jahre bei Ménnern untersucht. Als Ausgangsmodell wird Modell (6.4) mit Zy,,, und
Zy, ., als zusitzlichen Kovariablen verwendet. Zu diesem Modell werden nun Interaktionen
von Zy,., und Zy_ ., mit den iibrigen Kovariablen betrachtet. Die Interaktionen mit Z 4,
fiihren zu keiner Verbesserung des Modells, ein lokaler LR-Test fiir diese Interaktionen
ergibt nur einen p-Wert von 0.95. Anders bei den Interaktionen mit den sieben im Modell
enthaltenen Diagnosen. Der p-Wert des LR-Tests fiir alle diese Interaktionen von 0.105,
deutet an, dass hier signifikante Interaktionen mit einigen Diagnosen vorliegen. Genauere
Untersuchungen ergeben, dass es sich hierbei um die Interaktionen Zjg, ., X Zpyngen und
Zy, 0o X (Zrumore + Ziungen) handelt, die alle signifikant auf einem 5 %-Level sind. Der
partielle Log-Likelihood konnte auf -14161.89 erh6ht werden. Bei nunmehr 39 Freiheits-
graden betrigt der Wert des AIC 28401.84, er konnte also im Vergleich zu Modell (6.4)
leicht verbessert werden ( Tabelle 6.26). Weiter wurden Interaktionen mit der Art der
Behandlung und der Pflegestufe betrachtet, von denen jedoch keine signifikant auf einem
Niveau von 5 % war, so dass wir uns auf die drei gefundenen Interaktionen mit den Dia-



KAPITEL 6. UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 72

— Frauen
Magnner

Abbildung 6.7: Vergleich der geglitteten Martingalresiduen fiir Ménner und Frauen in
Modell (6.4)

gnosen beschrianken.

Vielleicht kann eine weitere Verbesserung erzielt werden, wenn man den partiellen Log-
Likelihood dieses Modells erneut fiir verschiedene Alterswerte 6, und 6,, maximiert. Even-
tuell sind durch Hinzunahme der Interaktionen mit Zzymore Und Zpyngen, nun nicht mehr
die Werte 72 Jahre fiir Frauen und 69 Jahre fiir Manner optimal. Wir ersetzen also in die-
sem Modell die Kovariablen Zy, ., bzw.Zy_., durch Zy,, bzw. Zy_ und fitten dieses Modell
fiir verschiedene Kombinationen der Alterswerte 6, =71+, 6,, = 60+14,i =0,1,, .., 24.
Bei Frauen beginnen wir erst mit 71 Jahren, das dies das minimale Alter ist, das bei
Frauen mit Lungenerkrankungen aufgetreten ist. Der partielle Log-Likelihood wird mit
-14159.27 maximiert fiir 70 Jahre bei Ménnern und wieder 72 Jahre bei Frauen. Mit diesen
Werten verbessert sich das AIC auf 28396.54 (Tabelle 6.26).

Ebenso gehen wir mit den Kovariablen Zy_ ., und Zgy,, zu den Alterswerten 88 Jahre
fiir Ménner und 91 Jahre fiir Frauen vor. Wieder gehen wir von Modell (6.4) aus, nun
um Zy ., und Zy, ., erweitert. Auch hier trégt keine der Interaktionen der beiden neuen
Kovariablen mit den Kovariablen Z ey, Zsiar, Zstufez Und Zigy, ez 7u einer signifikanten
Verbesserung des Modells bei. Lediglich die Interaktion Zy, ,, X Zrymere liegt mit einem
p-Wert von 0.027 unter dem geforderten 5%-Level und wird ins Modell hinzugenommen.
Tabelle 6.26 enthélt die Werte des partiellen Log-Likelihood und des AIC.

Wie oben wird auch hier getestet, ob eine erneute Maximierung des partiellen Log- Like-
lihood in Abhéngigkeit von 6, und 6,,, diesmal mit der Interaktion Zy, X Zrymore, das
Modell verbessert. Dazu wird dieses Modell fiir verschiedene Kombinationen der Alters-
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Log-Likelihood | df AIC p-Wert
Modell 6.4 -14170.24 32 | 28404.48

mit Z9w72 + Z9w72 X ZLungen"‘

Zy, o % (Zrumore + Ziungen) -14161.89 39 | 28401.84 | 5.7-1073

mit Z9w72 + Z9w72 X ZLungen"‘

Zg, .10 % (Zrumore + Ziungen) -14159.27 39 | 28396.54 | 2.6-1073
mit Zg,,, + Zo,, s + Zo,e1 X Lrumore -14164.82 37 | 28403.64 | 5.5-1072
mit Zg, o, + Zo,,0s + Zoyso X LTumore -14163.8 37| 28401.6 | 2.5-10-2
mit Z0w72 + Z9w80 + Z0w72 X ZLungen+

Z0m70 X (ZTumore + ZLungen)+
2y, X Lrumore -14149.8 42 | 28383.6 | 1.18-107°

Tabelle 6.26: Entwicklung des Log-Likelihood , AIC und p-Wert des lokalen LR-Test bei
Hinzunahme verschiedener #-Kovariablen zu Modell 6.4

werte 0, =78+ 1, 0,, =75 +1i,1 =0,1,,..,24 gefittet. Der partielle Log-Likelihood wird
mit -14163.8 maximiert fiir die Alterswerte 80 Jahre bei Frauen und wieder 88 Jahre bei
Ménnern , der Wert des AIC wird leicht verbessert (Tabelle 6.26). Die Kovariable Zy
wird also durch Zg, ., ersetzt.

Nun werden alle neuen Kovariablen und Interaktionen, die als signifikant erkannt wurden,
in einem Modell zusammengefiihrt. Modell (6.4) wird um Zg,.,,Zg, s Zo,,70> Lo, UNd
die Interaktionen Zg, ., X Zrumores Zoyrs X Lirungen U Zg .o X (Zrumore + LiLungen) €I-
weitert. Der Wert des partiellen Log-Likelihood verringert sich so auf -14149.8, auch der
Wert des AIC sinkt (Tabelle 6.26). Ein lokaler LR-Test auf alle im Vergleich zu Modell
(6.4) neu hinzugenommenen Kovariablen fiihrt zu einem p-Wert von 1.18-107° . Die neu
eingeiihrten Kovariablen tragen also signifikant zur Modellierung der Uberlebenszeit der
Pflegepatienten bei.

w9l

6.5.2 Exponentieller Ansatz fiir das Alter

Die vorangegangenen Untersuchungen zeigten, dass die Kovariablen Zy,.,, Zg, ., , Zo,,
und Zy,_ ., in enger Verbindung zu einzelnen Diagnosen , nimlich Tumoren und Lungener-
krankungen, und dem Geschlecht stehen. Dies und die Tatsache, dass die beiden grofiten
Werte des partiellen Log-Likelihoods bei ganz unterschiedlichen Alterswerten auftreten,
legt die Vermutung nahe, dass die funktionale Form des Alters sehr von den einzelnen Dia-
gnosen abhiingt. Daher bilden wir nun fiir die verschiedenen Diagnosegruppen (Einzel-,
Doppel- und Dreifachdiagnosen), jeweils getrennt fiir Méanner und Frauen , Plots der Mar-
tingalresiduen gegen das Alter. Wieder werden die Martingalresiduen von Modell (6.4)
ohne Z 4., und die damit verbundenen Interaktionen verwendet.

In den Plots 6.8 - 6.10 sieht man deutlich, dass die funktionale Form des Alters in den
verschiedenen Diagnosegruppen ganz unterschiedlich ist. Nur bei einigen Gruppen sind
noch Knicke erkennbar wie in Abbildung 6.6. Viele Diagnosegruppen lassen eher auf einen
exponentiellen oder quadratischen Verlauf des Alters schliefen. Dariiber hinaus fillt auf,
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Abbildung 6.9: Martingalresiduen fiir die Einzel-

fiir Schlaganfall, Herz und Arthrosen

, Doppel- und Dreifachdiagnosegruppen
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Abbildung 6.10: Martingalresiduen fiir die Einzel- , Doppel- und Dreifachdiagnosegruppen

mit Demenz
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dass sich die funktionale Form des Alters in den Einzeldiagnosen bei Hinzukommen ei-
ner weiteren Diagnose meist stark verdndert. Dies kann zwar zum Teil dadurch erklart
werden, dass in den Doppel- und Dreifachdiagnosegruppen oft nur noch wenige Daten vor-
liegen. Dennoch sollen in den folgenden Untersuchungen exklusive Gruppen , d.h. Einzel-,
Doppel- und Dreifachdiagnosegruppen getrennt, betrachtet werden. Nur Gruppen, die
einen dhnlichen Verlauf des Alters vermuten lassen, werden zusammengefasst. So bilden
z.B. Méanner mit Psychose als einziger Diagnose, Manner mit Psychose und Herzerkran-
kung und Ménner mit Psychose und Demenzerkrankung zusammen eine Gruppe (siehe
Abb. 6.8).

Es soll nun getestet werden, ob ein exponentieller Ansatz fiir das Alter in den verschiede-
nen Untergruppen signifikante Verbesserungen bringt. Modell (6.4) wird zu diesem Zweck
um die Interaktion

eXp(C : ZAlter) X ZGruppe

erweitert. Dabei ist Zgyyppe die Indikatorvariable der jeweils gerade untersuchten Diagno-
segruppe (unterteilt nach Geschlecht).
Die Variable Z 4;;., wird durch

ZAlter X (1 - ZGruppe)

ersetzt. Dadurch wird gewéhrleistet, dass der lineare Ansatz fiir das Alter nur fiir die
iibrigen Patienten beibehalten wird, nicht aber fiir die gerade untersuchte Gruppe.

Fiir jede Untergruppe wird dieses Modell fiir verschiedene Werte des Parameters c ge-
fittet und der Wert des partiellen Log-Likelihoods betrachtet. ¢ variiert dabei in Schrit-
ten von 0.004 von 0.002 bis 0.102. Fiir Frauen und Ménner mit Tumor wurden auf-
grund der konkaven Kriimmung der Martingalplots zusétzlich auch negative Werte fiir ¢
(¢ = —0.102 bisc = —0.002) untersucht. Dabei ergibt sich, dass lediglich bei Frauen mit
Tumoren als pflegeauslésender Diagnose und Mannern mit Psychose, Psychose und Herz-
bzw. Demenzerkrankungen ein signifikantes Ergebnis erreicht werden kann. Fiir Frau-
en mit Tumor wird der partielle Log-Likelihood fiir ¢ = —0.102 auf -14163.77 erhéht
. Wieder werden 2 Freiheitsgrade fiir die neue Interaktion angesetzt, da der optimale
Wert von ¢ durch Maximieren nach ¢ gefunden wurde. Zum Vergleich muss das Mo-
dell betrachtet werden, in welches das Alter fiir Frauen mit Tumor linear eingeht, d.h.
exp(—0.102 - Z ater) X Zrumorew muss durch Zze X Zrymorew ersetzt werden. Der parti-
elle Log-Likelihood fiir dieses Modell liegt bei -14168.1, daraus resultiert ein p-Wert von
3.24 - 1073, Durch den exponentiellen Ansatz wird also in dieser Gruppe das Alter signi-
fikant besser modelliert .

In der Gruppe der Ménner mit Psychose, Herz- und Demenzerkrankungen wird der Log-
Likelihood fiir ¢ = 0.022 mit -14167.76 maximiert. Beim Vergleich mit dem Modell mit
einen linearen Ansatz fiir diese Gruppe (partieller Log-Likelihood: -14170.6) , ergibt dies
einen p-Wert von 1.7 - 1072,

In Abbildung 6.11 sind die durch den exponentiellen Ansatz gefundenen funktionalen
Formen fiir das Alter fiir beide Gruppen graphisch dargestellt. Ein Vergleich mit den
zugehorigen Martingalplots in Abb. 6.8 (letzte Zeile) zeigt, dass das Alter fiir Ménner
mit Psychose, Psychose und Herzerkrankungen und Psychose und Demenzerkrankungen
schon sehr gut modelliert ist. Bei Frauen mit Tumor ist die Ubereinstimmung mit dem
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Abbildung 6.11: Exponentieller Ansatz fiir das Alter fiir Frauen mit Tumor und Mé&nner
mit Psychose, Herz- und Demenzerkrankungen

Martingalplot (siehe Abb. 6.9) nicht ganz so deutlich, der grobe Verlauf ist jedoch auch
in dieser Gruppe gut getroffen.

6.5.3 Modellierung des Alters durch fraktionale Polynome

Mittels Exponentialfunktionen konnte nur bei zwei Untergruppen die funktionale Form
des Alters besser bestimmt werden. Die Martingalresiduenplots lieflen in einigen Unter-
gruppen einen quadratischen Verlauf des Alters vermuten. Dieser und noch weit mehr
verschiedene funktionale Formen konnen mittels der Methode der fraktionalen Polyno-
me (siehe (4.8.3)) ermittelt werden. Daher soll nun, wieder fiir die verschiedenen Unter-
gruppen, getrennt nach Geschlecht, das Alter durch ein fraktionales Polynom modelliert
werden. Wir beschréinken uns dabei auf Polynome ersten und zweiten Grades (m=1,2).
Zunichst betrachten wir den Fall m=1. Dazu wird in Modell (6.4) die Kovariable Z e,
wie im vorangegangenen Abschnitt durch

ZAlter X (1 - ZGruppe)

ersetzt und die folgende Interaktion neu hinzugenommen:

P1
ZAlter X ZG’ruppe

Die Kovariable Zgyyppe ist analog zu Abschnitt (6.5.2) definiert.

Dieses Modell wird fiir jede Untergruppe fiir alle Werte p; € p = {-2,—1,-0.5,0,0.5,1, 2}
gefittet. Eine Modellierung mit p; = 3 wird zwar von Royston und Altman [22] vorgeschla-
gen, brachte in unserem Fall jedoch nur sehr niedrige Werte des partiellen Log-Likelihood
hervor. In jeder Untergruppe wird der Wert von p; ermittelt, der den héchsten Wert des
partiellen Log-Likelihood nach sich zieht.

Ein LR-Test fiir die neue Interaktion brachte hervor, dass dieser Ansatz nur bei Frauen
mit Tumoren signifikante Verbesserungen bringt . In dieser Gruppe ist fiir p; = —1 (d.h.
Z};.,) der partielle Log-Likelihood mit dem Wert -14164.86 maximal.
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Nun wird dieses Vorgehen fiir m=2 wiederholt. Dazu wird Modell (6.4) um die beiden
Interaktionen

P1

ZAlter X ZG’ruppe
P2

ZAlter X ZG’ruppe

erweitert. Fiir jede Untergruppe wird dieses Modell gefittet, wobei p; und ps nun alle
moglichen Kombinationen (py,ps) € p X o annehmen. Dabei stellt sich heraus, dass fiir
p1 = p2 = 2 nur sehr schlechte Werte des partiellen Log-Likelihood erreicht werden.
Wiederum werden fiir Frauen mit Tumoren signifikante Verbesserungen beobachtet. Der
partielle Log-Likelihood wirde fiir p; = ps = —1 mit dem Wert -14163.44 maximiert. Das
Alter wird demnach fiir diese Untergruppe fiir m=2 am besten durch Z/}}ter +10g(Z asger) X
ZZzlter beschrieben.

Auch in der Gruppe der Ménnern mit Psychose, Herz- bzw. Demenzerkrankungen erhélt
man auf einem 10 %-Level signifikante Ergebnisse. Hier wird ein maximaler Log-Likelihood
von -14167.09 fiir p; = —2 und p, = 1 erzielt. Alter besitzt hier also die funktionale Form
ZZZQter + ZAlter-

Fiir diese beiden Untergruppen werden wir nun testen ob die gefundenen fraktionalen
Polynome fiir m=1,2 signifikant besser sind als ein linearer Ansatz, d.h. ein fraktionales
Polynom ersten Grades mit der Potenz p; = 1.

Fiir die Gruppe Frauen mit Tumoren erzielt dieses Modell einen partiellen Log-Likelihood
von -14168.1 (siehe Abschnitt (6.5.2)). Um es mit dem besten Modell fiir m=1 zu verglei-
chen, betrachten wir die LR-Statistik

Xip =2 (—14164.86 + 14168.1) = 6.48,

die mit einem Freiheitsgrad x2-verteilt ist. Das fiihrt zu einem p-Wert von 0.011. Durch das
fraktionale Polynoms ersten Grades mit der Potenz p; = —1 wird das Alter also signifikant
besser modelliert als durch einen linearen Ansatz. Die LR-Statistik zum Vergleich des
besten Modells fiir m=2 mit dem linearen Modell lautet

Xip =2+ (—14163.44 + 14168.1) = 9.32

und ist mit 3 Freiheitsgraden y2-verteilt. Der p-Wert liegt hier bei 0.02, das Modell fiir
m=2 ist also wieder signifikant besser als das lineare Modell. Das beste Modell fiir m=2
wird mit dem besten Modell fiir m=1 mit der LR-Statistik

X1 =2-(—14163.44 + 14164.86) = 2.84

verglichen. Bei einer y2-Verteilung mit 2 Freiheitsgraden ergibt sich ein p-Wert von 0.24.
Das bedeutet, dass das beste Modell fiir m=1 dem besten Modell fiir m=2 vorzuziehen ist.

Analog gehen wir in der Gruppe Ménner mit Psychose, Herz- und Demenzerkrankungen
vor. Der partielle Log-Likelihood des linearen Modells liegt hier bei -14170.6 (siehe Ab-
schnitt (6.5.2)). Vergleicht man dieses Modell mit dem besten Modell mit fraktionalem
Polynom zweiten Grades, erhélt man mit einer LR-Statistik von

2. (—14167.09 4 14170.6) = 7.02
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Log-Likelihood | 2 - x% » vs. linear | p-Wert | Potenzen
linear (1 df) -14168.1 1
m=1 (2 df) -14164.86 3.24 0.011 -1
m=2 (4 df) | -14163.44 4.66 0.02 | -1,-1

Tabelle 6.27: Fraktionale Polynome fiir Alter bei Frauen mit Tumoren

Log-Likelihood | 2 - x4 vs. linear | p-Wert | Potenzen
linear (1 df) | -14170.6 1
m=1 (2 df) -14169.48 2.24 0.13 2
m=2 (4 df) | -14167.09 7.02 0.07 | 21

Tabelle 6.28: Fraktionale Polynome fiir Alter bei Mannern mit Psychose, Herz- oder De-
menzerkrankungen

und 3 Freiheitsgraden einen p-Wert von 0.07.
In den Tabellen 6.27 und 6.28 findet sich eine Zusammenfassung der Ergebnisse.

Die gefundenen optimalen fraktionale Polynome fiir beide Gruppen sind in Abb. 6.12
graphisch dargestellt.

6.5.4  Vergleich der Modelle

Der exponentielle Ansatz und die Modellierung des Alters mittels fraktionaler Polyno-
me fiithren zu dhnlichen Ergebnissen. In der Gruppe der Manner mit Psychose, Herz-
und Demenzerkrankungen liefern beide Methoden in etwa den selben Wert des partiellen
Log-Likelihood. Da im Modell mit dem exponentiellen Ansatz jedoch zwei Freiheitsgrade
weniger enthalten sind, ist dieses Modell vorzuziehen. Auch die Plots der funktionalen
Form Abb.6.11 und Abb.6.12 zeigen, dass der exponentielle Ansatz den durch den Mar-
tingalplot vorgegebenen Verlauf des Alters besser modelliert.

Um zu iiberpriifen, ob das Alter durch diese Transformation nun linear in das Modell ein-
geht, betrachten wir fiir diese Untergruppe nochmals die Martingalresiduen. Dieses Mal
werden die Martingalresiduen des Modells , in dem der exponentielle Term beriicksichtigt
ist, gegen das Alter geplottet.

In Abbildung 6.13 sieht man deutlich, dass der gegléittete Plot der Martingalresiduen
nun nahezu linear ist, so dass fiir diese Untergruppe die im Proportional Hazard Modell
unterstellte Linearitdt der stetigen Kovariablen gegeben ist.

Bei Frauen mit Tumor erhélt man ebenfalls durch beide Ansétze fiir den partiellen Log-
Likelihood Werte in der gleichen Grofenordnung. Auch in den Abbildungen 6.11 und 6.12
sind kaum Unterschiede in der Form des Alters zu erkennen. Man sieht jedoch deutlich,
dass das Alter in beiden Plots ab etwa 40 Jahren linear mit Steigung 0 verlduft. Die
funktionale Form wird in erster Linie von den wenigen Beobachtungen bestimmt, die bis
zu einem Alter von etwa 15 Jahren vorliegen. Bei diesen Beobachtungen handelt es sich
um Maé&dchen mit Tumor bis zu 15 Jahren. Es ist durchaus vorstellbar, dass in dieser
Gruppe andere Tumorarten und auch ein anderer Krankheitsverlauf als bei Frauen iiber
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Frauen mit Tumor Maenner mit Psychose, Herz, Demenz
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Abbildung 6.12: Fraktionale Polynome fiir das Alter bei Frauen mit Tumor und M&nnern
mit Psychose, Herz- und Demenzerkrankungen

Maenner mit Psychose, Herz, Demenz

AAAAA

Abbildung 6.13: Martingalresiduen im Modell mit exponentiellem Ansatz fiir Ménner mit
Psychose, Herz- und Demenzerkrankungen

15 Jahren mit Tumor vorherrschen. Eventuell wird das Modell verbessert, wenn man hier
zwei eigenstindige Gruppen bildet.

Der Plot der Martingalresiduen gegen das Alter, getrennt fiir die beiden Altersgrup-

pen (Abb. 6.14) zeigt, dass das Alter bei Frauen ab 15 Jahren tatséchlich nahezu linear
verlduft. Der Plot der Martingalresiduen fiir Madchen ist aufgrund der geringen Daten-
menge nicht aussagefihig.
Daher wird nun ein Modell gefittet, in dem das Alter linear, jedoch fiir Madchen (<
15 Jahre) und Frauen (> 15 Jahre) mit Tumor getrennt gefittet wird. Dazu werden die
beiden Kovariablen Z ajer X Zirymor pMidchen UNA Zigjter X Zirymor Frauen in das Modell ge-
nommen. Zrymor,Madchen WA Zrymor Frauen, sind dabei wieder Indikatorvariablen fiir die
beiden Gruppen, d.h.

1 falls Patient weiblich, < 15 Jahre mit Diagnose Tumor

ZTumor,Miidchen = { 0 sonst
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Abbildung 6.14: Martingalresiduen getrennt fiir Frauen mit Tumor iiber 15 Jahre und
Médchen mit Tumor bis zu 15 Jahre

1 falls Patient weiblich, > 15 Jahre mit Diagnose Tumor

ZTumor,Frauen = { 0 sonst

Fiir dieses Modell erhédlt man mit -14163.57 einen genauso hohen Wert des partiellen

Log-Likelihoods wie in den Modellen mit exponentiellem Ansatz und fraktionalem Poly-
nom.
Der Betrag des Regressionskoeffizienten der Kovariable Z ajer X Zrymor, Fraven liegt mit
0.0004 sehr nahe bei 0, das Alter hat bei Frauen mit Tumor also so gut wie keinen Einflufl
auf das Uberleben. Dies wird auch durch den hohen p-Wert von 0.91 dieser Kovariable
bestétigt. Es geniigt daher, nur die Kovariable Z g1ty X Zrumor, Midchen im Modell zu behal-
ten. Zusammen mit dem exponentiellem Term fiir die Gruppe der Manner mit Psychose,
Herz- und Demenzerkrankungen Zp . p m, wobei

1 falls Patient méannlich, mit Einzeldiagnose Psychose,
Zpapm= Doppeldiagnose Psychose und Herz oder Psychose und Demenz
0 sonst

Y

erhédlt man nun ein Modell mit folgender Hazardfunktion

At) = Ao(t) exp[B'Z(Modell (6.4) ohne Z ayer)]
exp[ﬁlzfllter X (1 - ZTumore,w) X (1 - ZP,H,D,m)
+ BS?)ZAlter X ZTumore,Miidchen + 634 eXP(0022 ' ZAlter) X ZP,H,D,m]- (65)

Fiir dieses Modell liegt der partielle Log-Likelihood bei -14161.22, der Wert des AIC
betrigt bei 35 Freiheitsgraden 28392.44.

Auch die Modellierung von Knickpunkten in Abschnitt ( 6.5.1) fiihrte zu signifikanten
Ergebnissen . Die Hazardfunktionen des besten #— Modells lautet

)\(t) = )\0(25) exp[,B'Z(Modell (64))] . eXI)[ﬁg),nguﬂ2 + ﬂ34Z9w80 + ﬂ35Z9m70
+ 536Z0w72 X ZLungen + ﬂ?)?zﬂmm X ZTumore + 538Z6‘m70 ZLungen
+ 639Z0w80 X ZTumore]; (66)



KAPITEL 6. UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 83

Vergleicht man diese beiden Modelle allein aufgrund des partiellen Loglikelihoods und des
AIC ( Tabelle 6.26 ), liefert Modell (6.6) die besseren Resultate. Der Wert des AIC liegt
knapp 9 Punkte unter dem von Modell (6.5).

Die Plots der funktionalen Form des Alters in Modell (6.6) (Abbildung 6.15) deuten
dagegen nur sehr grob auf den durch die Martingalplots gegebenen Verlauf des Alters hin.
Bei Frauen mit Tumor zum Beispiel spiegeln die Sprungstellen bei 72 und 80 Jahren in
etwa den leicht fallenden Verlauf des Alters ab etwa 70 Jahre wider. Insgesamt jedoch

scheint die stetige Modellierung in Modell (6.5) ein sinnvolleres Ergebnis zu liefern.

Frauen mit Tumor Maenner mit Tumor
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Abbildung 6.15: Funktionale Form des Alters fiir Manner und Frauen mit Tumor bzw.
Lungenerkrankung in Modell (6.6)

Auch fiir Modell (6.6) werden nochmals Plots der Martingalresiduen fiir die einzelnen
Untergruppen betrachtet. Dazu werden die Martingalresiduen von Modell (6.6) ohne den
linearen Term des Alters, jedoch mit den Termen der  -Kovariablen und #— Interaktionen,
gegen das Alter geplottet. Abb. 6.16 zeigt, dass die Plots der Martingalresiduen im 6—
Modell kaum von denen in Modell (6.4) zu unterscheiden sind.
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Abbildung 6.16: Martingalresiduen fiir Ménner und Frauen mit Tumor bzw Lungener-
krankung mit und ohne #-Knickpunkte

6.6 Untersuchung der Zeitabhingigkeit der Koeffizi-
enten

In diesem Abschnitt soll iiberpriift werden, ob die Annahme der ,,proportional Hazards*
in unserem Modell erfiillt ist, oder ob zeitabhingige Koeffizienten vorhanden sind. Gra-
phische Auskunft dariiber gibt nach Abschnitt 4.9 ein geglitteter Plot der skalierten
Schonfeldresiduen gegen die Zeit.

Abbilung 6.17 zeigt diese Plots fiir die einzelnen Kovariablen sowohl fiir Modell (6.4) , als
auch fiir die Modelle mit den #— Variablen (6.6) und dem exponentiellem Ansatz (6.5).
Alle drei Modelle weisen eine starke Zeitabhingigkeit der Kovariablen auf, bei den mei-
sten Kovariablen unterscheiden sich die Modelle kaum. Die Splus-Routine zph , mittels
der diese Plots durchgefiihrt wurden, fiihrt zugleich fiir jede Kovariable Tests auf Geraden
mit Steigung 0 durch, d.h. es wird die Hypothese: ,, Einflu der Kovariable dndert sich
nicht mit der Zeit“ getestet. Die globalen p-Werte dieser Tests liegen bei allen Modellen
unter 107! und bestitigen somit die graphischen Ergebnisse.

Betrachtet man die einzelnen Plots in Abb. 6.17 genauer, sieht man, dass bei den Ko-
variablen Zg,; (3.Reihe von oben, links), Zgy,feo und Zg,res (4. Reihe von oben) die
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Abbildung 6.17: Plot der skalierten Schoenfeldresiduen gegen die Zeit fiir die Modelle

(6.4), (6.6) und (6.5)
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Zeitabhéngigkeit vor allem in den ersten 900 Tagen der Pflege vorliegt. Dieser Zeitpunkt
ist durch eine gestrichelte Linie gekennzeichnet. Fiir lingere Behandlungszeiten sind die
Plots dagegen relativ konstant. In den ersten zweieinhalb Pflegejahren scheinen die Ko-
variablen wie z.B. Pflegeart, Pflegestufe oder Alter also einen anderen Einfluf} auf das
Uberleben der Patienten zu haben, als bei lingeren Behandlungsdauern. Um diese Ver-
mutung niher zu untersuchen, wird Modell (6.5) um einen globalen Wendepunkt zum
Zeitpunkt 900 Tage erweitert. Dazu wird die Indikatorvariable

7 1 falls ¢ < 900Tage
fo00 1 0 sonst

eingefiihrt und das Modell (6.5), erweitert um die Interaktionen von Z;,,, mit allen anderen
Kovariablen, erneut gefittet. Die Hazardfunktion lautet dann

A(t) = Ao(t) exp[BZ(t) + & Zig, x Z(1)],

wobei hier Z(t) den Kovariablenvektor aus Modell (6.4) bezeichnet.

Der Log-Likelihood von diesem Modell betrigt -14136.8, eine wesentliche Verbesserung
im Vergleich zu dem Wert des Log-Likelihood von -14170.24 in Modell (6.4). Obwohl die
Anzahl der Freiheitsgrade auf 63 erhoht wurde, liegt der Wert des AIC mit 28399.6 unter
dem von Modell (6.4). Auch ein lokaler LR-Test fiir alle neuen Interaktionen zeigt mit
einem p-Wert von 1.9-107*, dass das Modell durch den globalen Wendepunkt signifikant
verbessert wurde. Denselben Ansatz fithren wir bei den Modellen (6.6) und (6.5) durch
und stellen auch dort eine Verbesserung der Modelle in &hnlich hoher Gréenordnung fest.
Die Vermutung, dass sich die Effekte der Kovariablen in den ersten 900 Tagen von denen
in spédterer Behandlung unterscheiden, hat sich bestétigt. Daher teilen wir den Daten-
satz nach der Behandlungsdauer auf in einen Datensatz,in dem nur die Patienten mit
Behandlungsdauer < 900 Tage, und einen, in dem nur Patienten mit Behandlungsdauer
> 900 Tage beriicksichtigt sind. Fiir beide Datenséitze wird nun erneut ein Proportional
Hazard Modell angepasst. Die Signifikanz der Kovariablen und Interaktionen wird wie in
Abschnitt (6.3) mittels der p-Werte des Wald- bzw. LR-Tests iiberpriift. Auch fiir diese
beiden Modelle soll das Alter mittels fraktionaler Polynome bzw. eines exponentiellen
Ansatzes modelliert werden.

Fraktionale Polynome und exponentieller Ansatz

Im Modell fiir Behandlungsdauer < 900 Tage hat das Alter bei Frauen mit Tumor wie
in Modell (6.5) keinen signifikanten EinfluB auf das Uberleben. Auch bei Midchen mit
Tumor spielt das Alter in den ersten zweieinhalb Jahren der Behandlung keine signifikante
Rolle. Der Plot der Martingalresiduen fiir Frauen mit Tumor mit Behandlungsdauern bis
zu 900 Tagen (siehe Abb. 6.18, Bild links oben) verlduft fast linear und bestéitigt dieses
Resultat. Zur Suche nach optimalen fraktionalen Polynomen wird wie in Abschnitt (6.5.3)
vorgegangen. Es konnen jedoch bei keiner der Untergruppen signifikante fraktionale Poly-
nome gefunden werden. Im Gegensatz zu Modell (6.5) verbessert auch ein exponentieller
Ansatz fiir das Alter bei Mannern mit Psychose, Herz- oder Demenzerkrankungen das
Modell nicht. Der Plot der Martingalresiduen fiir diese Untergruppe ( Abb. 6.18, Bild
rechts oben) belegt, dass ein linearer Ansatz hier fiir das Alter gerechtfertigt ist.
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Frauen mit Tumor <=900 Tage Maenner mit P,H,D <=900 Tage
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Martingalresiduen

Frauen mit Tumor > 900 Tage Maenner mit P,H,D >900 Tage

g
Martingalresiduen

Abbildung 6.18: Plot der Martingalresiduen fiir Frauen mit Tumor und Méanner mit Psy-
chose, Herz oder Demenz, jeweils getrennt fiir Behandlungsdauern bis zu und iiber 900
Tage

Im Modell mit Behandlungsdauer > 900 Tage dagegen 1a8t der Martingalplot (Bild rechts
unten) fiir diese Gruppe eventuell einen exponentiellen Verlauf des Alters vermuten. Un-
tersuchungen ergeben jedoch, das ein exponentieller Ansatz bzw. die Modellierung mittels
fraktionaler Polynome nicht signifikant besser als ein linearer Ansatz fiir das Alter sind.

Bei Frauen mit Tumor kann dagegen das signifikante fraktionale Polynome log(Z e ) (p-
Wert: 1.4-1072) gefunden werden . Durch eine Altersunterteilung wie in Modell (6.5) wird
in dieser Gruppe kein besseres Modell erreicht. Dies erscheint plausibel, da der zugehorige
Martingalplot (Abb. 6.18, Bild links unten) zeigt, dass nur zwei Beobachtungen mit einem
Alter unter 40 Jahren vorliegen.

Die Hazardfunktionen der beiden Modelle lauten also fiir Behandlungsdauern bis zu 900
Tagen

)\(t) = )\0 (t) eXp[BIZAlter X ZT,Miidchen + B2ZAlter X (1 - ZT,w) + BSZGeschlecht
B4Zstat + B5Z5tufe2 + 66Z5tufe3 + 67ZTumore + BBZDemenz + BQZHerz
ﬂlO ZPsychose + ﬂll ZSchlag + ﬂlQ ZArthrosen + 513ZLungen
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BiaZatter X (1 = Zr) X Zumore + Bi5Zaiter X (1 — Zr ) X Zarthrosen
Br6Zstat X Lischiag + Br1lisiar X Lisputer + Brslistar X Lispufes

Br9Zeschiecht X Lirumore + B20Zistuter X Litrers + Bo1Zistutes X Litiers
Bo2Zipsychose X Lischiag + Bo3Zrumore X Lirery + BaaZischiag X ZLarthrosen) (6.7)

+ o+ o+

p
—
=~
N
I

Ao(t) expBiZayer X (1 = Zrw) + BoZceschieent + B3Zstar + BaZistufer
BsZstufes + BeLrumore + Brlitrer: + BsZLpsychose + Balischiag

B10108(Z aster) X Ly + Br1Zater X (1 — Zy ) X Zstufen

BroZ atter X (1 — Zp ) X Zspuges + BisLceschiecht X Listat

BiaZeschiecht X Lipsychose + BisListar X Lispufes + BroListar X Listufes
Bi7Zpsychose X Lischiag + B18Lstat X Lipsychose + B19Lisiufer X Lirers
Ba0Zstupes X Lirers) (6.8)

+ + + + o+

fiir Behandlungszeiten iiber 900 Tage. Die Koeffizienten der beiden Modelle sind, zusam-
men mit den p-Werten des Wald-Tests, in den Tabellen 6.29 und 6.30 aufgefiihrt.

Es fillt auf, dass sich in den Modellen die Sterberate bei der Diagnose Tumor stark unter-
scheidet. In den ersten 900 Pflegejahren ist das Sterberisko mit einem Koeffizienten von
3.76 wesentlich hoher als in lingerer Pflegedauer (Koeffizient: 0.53). Dies ist mit der kur-
zen Uberlebenserwartung von Tumorpatienten erklirbar. Die Koeffizienten zeigen auch,
dass das Alter nach 900 Tagen in Pflegestufe 1 die Uberlebenszeit stark beeinfluBt . Es
muf} jedoch beachtet werden, dass eine Interpretation allein anhand eines Koeffizienten-
vergleichs schwierig ist, da viele Wechselwirkungen zwischen den Kovariablen vorliegen,
die zusétzlich beachtet werden miissen.

Fiir diese beiden Modelle wird nun erneut mittels der Routine zph ein Test auf die
Zeitabhiingigkeit durchgefiihrt. Der globale p-Wert von 1.21 - 107° im Modell (6.7) mit
Behandlungsdauer < 900 Tage 148t darauf schlieen, dass immer noch Zeitabhéngigkeiten
vorliegen. Betrachtet man die p-Werte der einzelnen Kovariablen, erkennt man, dass die-
se Verletzung der ,proportional Hazard-Annahme* auf die Kovariablen Zgy, o (p-Wert
4.3-107%) | Zgiuges (p-Wert 2.6 - 10—3) und Zpemen, (p-Wert 1.6 - 107?) zuriickzufiihren
ist. Im Modell (6.8) mit Behandlungsdauern iiber 900 Tage kann man aufgrund eines
globalen p-Wertes von 0.97 davon ausgehen, dass die Annahmen des Proportional Ha-
zard Modells erfiillt sind und keine Zeitabhingigkeiten mehr vorliegen. Durch die Teilung
des Datensatzes bei 900 Tagen konnte also zumindest fiir lingere Behandlungsdauern die
Zeitabhéngigkeit der Effekte eliminiert werden. Die Modelle (6.7) und (6.8) modellieren
die Uberlebenszeit der Pflegepatienten daher besser als die Modelle (6.5) und (6.6) aus
Abschnitt 6.5.4, denen der gesamte Datensatz zugrunde liegt. Die Modellierung der Ster-
beintensititen wird an dieser Stelle abgeschlossen, mit den Modellen (6.7) und (6.8) als
Endmodellen.
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| Variable | Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert |
Zatier X Lo nridehen | -1.2786 0.2784 1.5425 -0.8290 [ 41-10°7
Zatier X (1 — Zry) 0.0299 1.030 0.0042 7.110 [ 1.2-107"
Z Geschiecht -0.4028 0.6685 0.0785 -5.1303 [ 2.9-1077
Z stat 0.4487 1.5663 0.1693 2.6508 | 8.0-1073
ZStufer 0.7268 2.0685 0.1232 5.8087 | 3.7-1077
Zsiufes 1.9681 7.1570 0.1181 16.6641 | <101
Z T umore 3.7635 43.0974 0.3757 10.0177 | <1010
Z Demens -0.1718 0.8421 0.0684 25129 | 1.2-102
Ziters 0.4227 1.5261 0.1404 3.010 2.6-107°
Z psychose -0.3272 0.7209 0.0878 -3.7257 | 1.9-107*
ZSchiag -0.6296 0.5328 0.1116 -5.6403 | 1.7-1078
Z Arthrosen -3.0331 0.0482 1.2687 -2.3906 | 1.7-102
Z Lungen 0.5235 1.6880 0.1794 2.9188 [ 35-10 7
ZA“E; ; (1=Zrw) | 0329 0.9676 0.0046 -7.1408 | 9.3-10713
Tumore
Zater ¥ (1= Zr) 0.0326 1.0332 0.0143 2.2789 | 2.3-1072
XZArthrosen
Zistar X Zschiag 0.4344 1.5440 0.1712 2.5377 | 1.1-102
Zostar X Zstufer -0.2167 0.8052 0.1997 -1.0853 | 28-10° 7
Zistar X Zistufe3 -0.6523 0.5208 0.1960 -3.3288 | 8.7-107*
Zceschiecht X Lrumore | 0.4228 1.5263 0.1416 2.9861 | 2.8-1073
Zstufer X Liters 0.0099 1.0099 0.1664 0.0593 | 9.5-107"
Zstufes X Liters -0.4574 0.6329 0.1677 27271 | 6.4-1073
Zpsyehose X Zschlag 0.6842 1.9821 0.1826 3.747 1.8-10°1
Zrumore X Litiers -0.6597 0.5170 0.1643 -4.0167 | 5.9-10°°
Zschiag ¥ Larthrosen 0.7320 2.0792 0.3150 2.3237 | 2.0-10 2

Tabelle 6.29: Koeffizienten und p-Werte der Kovariablen im Modell (6.7) mit Behand-
lungsdauer < 900 Tage

6.6.1 Illustration: Modellierung der Zeitabhingigkeit mittels frak-
tionaler Polynome

Die Effekte der Behandlungsstufe im Modell (6.7) mit Behandlungsdauern bis zu 900 Ta-
gen weisen immer noch eine Abhéngigkeit von der Zeit auf. In Kapitel (4.9.3)) wurde eine
Methode vorgestellt, die Zeitabhéngigkeit von Kovariablen mittels fraktionaler Polynome
zu modellieren. Wie in Kapitel (4.9.3) erwéhnt, ist dieses Verfahren jedoch nur fiir kleine
Datensétze geeignet, da sich die Anzahl der Daten durch die notwendige Restrukturierung
vervielfacht. Mit 3426 Daten ist der Datensatz mit Behandlungsdauer < 900 Tage zu grof3
und eine Anwendung nicht méoglich.

Zur Tlustration der Methode, soll sie auf einen kleineren Unterdatensatz angewendet
werden. Der Datensatz, der nur Ménner mit einer Behandlungsdauer bis zu 300 Tagen
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| Variable | Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert |
Zater X (1 — Zry) 0.05262 1.054 0.0084 6204 [3.1-10° 1
ZGeschiccht -0.1743 0.840 0.1034 -1.686 | 9.2 1072
Z star 0.7074 2.029 0.2414 2.931 3.4-1073
ZStufer 2.9296 18.721 0.7028 4169 | 3.1-107°
ZStufe3 2.1129 8.272 0.7280 2.902 3.71073
Zrumore 0.5299 1.699 0.1153 4595 [ 43.10°°
Ziter- 0.09547 1.100 0.2020 0472 | 6.4-107"
Z psychose -0.1450 0.865 0.1340 -01.082 | 281077
ZSchiag -0.1180 0.889 0.0937 -1.260 | 2.1-107T
108(Z Atter) X Z1 0.8692 2.385 0.0940 9.248 <1070
Zatter X (L= Z) -0.0279 0.972 0.0086 -3.249 | 1.2-1073
XZStufe2
Zatter X (1= Z) -0.0065 0.994 0.0088 -0.734 | 4.6-107"
XZStufe3
Zcoschiceht X Zistar -0.5805 0.560 0.1453 -3.996 | 6.4-107°
ZGeschiceht X Lipsychose | -0-3709 0.690 0.1581 2346 | 1.9-1072
Zstar X Lsiufer -0.2053 0.814 0.2430 -0.845 | 4.0-107T
Zstar X Lsufes -0.5262 0.591 0.2345 2244 [ 251072
Zpsychose X Zschiag 0.4240 1.528 0.1761 2.408 1.6-1072
Zstar X Zpsyehose 0.41811 1.519 0.1586 2.637 | 8.4-107°
Zstufer X Litters 0.2615 1.299 0.2302 1.136 2.6- 107"
Zstufes X Liters -0.2079 0.812 0.2218 -0.937 | 35-107T

Tabelle 6.30: Koeffizienten und p-Werte der Kovariablen im Modell (6.8) mit Behand-
lungsdauer > 900 Tage

beinhaltet, ist mit 431 Daten ein geeignetes Beispiel. Durch Restrukturierung wird die
Zahl der Daten auf 3559 erhoht.

Es muss betont werden, dass dieser Datensatz nicht reprisentativ ist. Er beinhaltet nur
Ménner, die innerhalb der ersten 300 Pflegetage in einen anderen Pflegezustand iiber-
gingen, zensiert wurden oder starben. Korrekterweise héitten die Daten aller Ménner, die
langer als 300 Tage im gleichen Zustand verweilten, zum Zeitpunkt 300 Tage in je zwei
Datensétze aufgesplittet werden miissen. Dies héitte die Anzahl der Daten jedoch wieder
stark erhoht und die Durchfiihrung der Methode erschwert.

Das Modell des vorangegangenen Abschnitts fiir Behandlungsdauern bis zu 900 Tagen
(ohne Zgeschieent) wird nun auf den restrukturierten Datensatz angefwandt. Der Test auf
Zeitabhéngigkeit der Routine zph ergibt fiir die Kovariablen Zg, .o und Zgy,f.3 einen
p-Wert von 0.03 bzw. 8.8 - 10~*. Die p-Werte aller anderen Kovariablen liegen iiber 5 %.
Es geniigt daher, den Effekt der Pflegestufe zeitabhéngig zu modellieren. Dazu wird das
Modell um die Interaktionen

t7 x (ZStufe2 + ZStufeS)
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bzw.
tpl X (ZStufeQ + ZStufe3) + tm X (ZStufeQ + ZStufe3)

erweitert und fiir verschiedene Werte py,py € p = {—2,—1,-0.5,0,0.5,1, 2} gefittet. Die
Ergebnisse der besten gefundenen fraktionalen Polynome ersten und zweiten Grades sind
in Tabelle 6.31 zusammengefasst. Beide fraktionalen Polynome sind signifikant, aufgrund
der geringeren Anzahl von Freiheitsgraden ist jedoch das Polynom ersten Grades vorzu-
ziehen. Die Pflegestufe wird demnach am besten modelliert durch

ZStufeQ + ZStufe3 + t_0-5 X (ZStufeQ + ZStufe3)-

Wendet man die Routine zph nun auf dieses Modell, so liefert der Test auf Zeitabhingig-
keit einen globalen p-Wert von 0.82. Auch die p-Werte fiir Zg, o und Zgyy,feo einzeln
bestétigen mit den Werten 0.99 und 0.78, dass in diesem Modell die Proportional Ha-
zard Annahme schliefflich erfiillt ist. Die beiden oberen Plots in Abb. 6.19 zeigen fiir die
Kovariablen Zgy, teo und Zgy, 03 die mittels der skalierten Schoenfeldresiduen aufgedeckte
Art der Zeitabhéingigkeit im Modell, in dem noch keine Modellierung durch fraktionale
Polynome vorgenommen wurde . Darunter ist jeweils das gefundene zugehorige fraktio-
nale Polynom ersten Grades abgebildet. Bei der Kovariable Zgy,f.3 ist die Ahnlichkeit
zum Plot der Schoenfeldresiduen sehr gut erkennbar, bei Zgy, o gilt dies erst ab etwa 100
Tagen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Pflegestufe als ein Faktor in das Modell
eingeht. Die Zeitabhingigkeit muss daher sowohl fiir Zgy, .3 als auch fiir Zgy, o durch
dasselbe fraktionale Polynom modelliert werden.

Log-Likelihood | df | p-Wert | Potenzen
ohne FP -719.5906
m=1 -711.9711 311.6-1073 -0.5
m=2 -711.4079 6 |1.2-1072 1,1

Tabelle 6.31: Optimale fraktionale Polynome zur Modellierung der Zeitabhéngigkeit der
Pflegestufe
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Abbildung 6.19: Plot der skalierten Schoenfeldresiduen (erste Reihe) und gefundene frak-
tionale Polynome (zweite Reihe) fiir die Kovariablen Zgy,feo und Zgy,fes



Kapitel 7

Ubergangsmodelle in der
Pflegeversicherung

Bisher wurde nur auf die Schéitzung von Sterbeintensititen eingegangen. In der Pflegever-
sicherung sind jedoch auch andere Zustandsiiberginge von Interesse. Die Pflegebediirfti-
gen konnen sowohl in eine andere Behandlungsart als auch eine andere Pflegestufe wech-
seln. Auch diese Bestandsédnderungen kénnen mittels eines Proportional Hazard Modells
untersucht werden.

7.1 Modellierung der Ubergiinge zwischen den Be-
handlungsarten

In diesem Abschnitt werden die Ubergiinge von stationidrer zu ambulanter Pflege und
umgekehrt betrachtet. In Abb. 7.1 ist ein solches Modell mit drei méglichen Zustinden
(Zustand 1: ambulante Pflege, Zustand 2: stationédre Pflege, Zustand 3: Tod) schematisch
dargestellt. Die Sterbeintensitéiten bei ambulanter (A;3) bzw. stationdrer Pflege (Ay3) wur-
den im vorangegangenen Abschnitt untersucht. Fiir Behandlungsdauern bis zu 900 Tagen
wurden sie am besten durch Modell (6.7), fiir Behandlungsdauern iiber 900 Tagen durch
Modell (6.8) modelliert.

Die Intensitdten Ajo (Ubergang von ambulant nach stationér) und Ay (Ubergang von sta-
tiondr nach ambulant) kénnen nun wieder {iber ein Proportional Hazard Modell geschétzt
werden. Sie lassen sich daher darstellen in der Form

)\12 (t, Z) = )\glg(t) exp[,@'Z(t)]

bzw.
Ao1(t, Z) = Ao21 () exp|B'Z(t)],

wobei in den Kovariablenvektor Z(t) die Variablen Alter, Geschlecht, Pflegestufe und
Diagnosen eingehen. Hier ist zu beachten, dass in die Modellbildung jeweils nur ein Teil-
datensatz eingeht. Bei der Modellierung des Uberganges von Zustand i nach Zustand j
, 1,7 = 1,2 werden nur Beobachtungen beriicksichtigt, die sich im Ausgangszustand i

93
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Abbildung 7.1: Ubersicht der Zustandiibergiinge bei Beriicksichtigung der Behandlungsart

befinden. Auch Patienten, die sich zwar im Zustand i befinden, dann aber sterben, gehen
nicht mit in die untersuchten Daten ein. Somit wird verhindert, dass Beobachtungen, von
denen bekannt ist, dass sie sterben, als zensiert betrachtet werden.

Nach einer Modellbildungsphase ergibt sich fiir den Wechsel von ambulanter in stationére
Behandlung folgende Hazardfunktion

)\12(t) = )\012(t) exp[ﬂIZAlter (t) + BQZGeschlecht + ﬂb’ZStufeQ (t) + ﬂ4ZStufe3 (t)
+ B5ZDemenz + 66 ZPsychose + B?ZHerz + BSZBlindheit
+ BQZAlter(t) X ZDemenz] (71)

Die zugehdrigen geschiitzten Koeffizienten sind in Tabelle 7.1 aufgefiihrt. Fiir den Uber-
gang von stationérer zu ambulanter Behandlung lautet die Hazardfunktion

)\21 (t) - )\021 (t) eXp[BIZAlter + B2ZGeschlecht + B3ZStuf62 + B4Z5tufe3] (72)

Aus Tabelle 7.2 erkennt man, dass weder das Alter, das Geschlecht noch die Pflegestu-
fe signifikanten EinfluB auf diesen Ubergang besitzen. Dasselbe gilt fiir die Diagnosen,
die nicht in der Tabelle aufgefiihrt sind. Wie schon in Abschnitt 6.1, Tabelle 6.2, fest-
gestellt, liegen zu diesem Zustandsiibergang kaum Daten vor, in der Regel sind fast nur
Verschlechterungen des Zustands zu verzeichnen.
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Variable Koeffizienten | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert

Z Atter 0.0485 1.050 0.0068 7.10 1.2-10712

ZGeschiecht 0.3309 1.392 0.999 3.31 9.3-107*

Zsiyfer 0.4249 1.529 0.0950 4.47 7.7-107°

Zspyfes 0.7198 2.054 0.1365 5.27 1.3-10°7

Zpemens 3.0484 21.082 0.7638 3.99 6.6-107°

Z psychose 0.2511 1.285 0.1001 251 1.2-10 2

Ziers 0.1750 1.191 0.0876 2.00 4.6-1072

Z Blindheit -0.5436 0.581 0.2932 -1.85 6.4-1072

Z ptter X Zipemens -0.027 0.973 0.0091 -2.96 3.1-1073

Tabelle 7.1: Geschiitzte Koeffizienten im Modell (7.1) zur Modellierung des Ubergangs
von ambulanter zu stationirer Pflege

Variable | Koeffizienten | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Z Ajter 0.0009 1.001 0.0177 0.0525 0.960

ZGeschiecht -0.7068 0.493 0.4547 -1.5544 0.120
Zsiyfeo -0.8472 0.429 0.4939 -1.7153 0.086
Zsiyfe3 -0.4787 0.620 0.4913 -0.9744 0.33

Tabelle 7.2: Geschiitzte Koeffizienten im Modell (7.2) zur Modellierung des Ubergangs
von stationérer zu ambulanter Pflege

7.2 Modellierung der Ubergiinge zwischen den Be-
handlungsstufen

Analog zu Abschnitt 7.1 werden nun die Ubergiinge zwischen den einzelnen Pflegestu-
fen untersucht. Dabei gehen wir von einem Modell mit vier Zustdnden aus (sieche Abb.
7.2): Stufe 1, Stufe 2, Stufe 3, Tod. Schitzungen fiir die Sterbeintensitéiten A4, Aoy und
A34 liegen bereits aus den Modellen (6.7) und (6.8) vor, die Intensititen Az, A3 und g3
modelliert man durch ein Proportional Hazard Modell, in das die Variablen Alter, Ge-
schlecht, Behandlungsart und die pflegeauslésenden Diagnosen eingehen. Aufgrund der
geringen Anzahl von Beobachtungen, deren Zustand sich verbesserte (siehe Abschnitt
6.1, Tabelle 6.2), werden die Ubergangsintensititen von Stufe 2 und 3 nach Stufe 1 bzw.
von Stufe 3 nach Stufe 2 nicht modelliert und vereinfachend mit dem Wert 0 angenommen.
Fiir die Stufeniibergéinge wurden folgende Hazardfunktionen ermittelt:

)\12 (t) = )‘012(t) exp[ﬁlzfllter + BQZstat + BSZDemenz + 54ZTumore + BBZAlter X Zstat] (73)
)\13(t) = )\013 (t) exp[ﬁl ZAlter + ﬂQZG’eschlecht + ﬂb‘ZDemenz + 54ZTumore + 55 ZPsychose] (74)

)\23 (t) — )\013 (t) exp [51 ZAlter + B2ZGeschlecht + B3Zstat + 64Z5'chlag + BSZDemenz



KAPITEL 7. UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 96
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Abbildung 7.2: Ubersicht der Zustandiiberginge bei Beriicksichtigung der Pflegestufe

+ BGZTumore + B?ZHerz + 68 ZPsychose + BQZAlter X ZSchlag
+ Blﬂzstat X ZTumore + BllzTumore X ZDemenz + 512ZTumore X ZHerz
+ BIBZDemenz X ZSchlag] (75)

Die Tabellen 7.3 - 7.5 enthalten die dazugehorigen geschitzten Koeffizienten. Wie in
Abschnitt 7.1 gingen auch hier in die Modellierung der Ubergéinge von Zustand i nach

Zustand j (i=1,2, j=2,3) nur die Daten von Beobachtungen, die sich in Zustand i befinden
und nicht sterben, ein.
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Variable Koeffizienten | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Z Atter 0.0159 1.016 0.0037 4.34 1.4-107°
Zoorar 24192 0.089 1.1254 215 |32-10°
Zpemens 0.4761 1.610 0.0861 2.53 3.2-10°%
Zrumore 0.4307 1.538 0.1313 3.28 1.0-1073
Zoatrer X Zoutr 0.0287 1.029 0.0131 920 | 28-102

97

Tabelle 7.3: Geschitzte Koeffizienten im Modell (7.3) zur Modellierung des Ubergangs s
von Stufe 1 zu Stufe 2

Variable | Koeffizienten | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Z Atter 0.0383 1.039 0.0094 4.08 4.6-107°
ZGeschiecht -0.3990 0.671 0.1910 -2.09 3.7-1072
Z bomens 0.5162 1.676 0.1805 286 |42-10°
Zrumore 0.8409 2.318 0.2439 3.45 5.7-10°1
Z bsyehose 0.5549 1.742 0.1976 281 | 50-103

Tabelle 7.4: Geschitzte Koeffizienten im Modell (7.4) zur Modellierung des Ubergangs A3
von Stufe 1 zu Stufe 3

Variable Koeffizienten | exp(Koeff.) | SE(Koeff.) | z-Statistik | p-Wert
Z Ajter 0.0068 1.007 0.0039 1.723 8.5-1072
ZGeschiecht -0.2029 0.816 0.1060 -1.914 5.6-1072
Lo -0.0599 0.942 0.1215 -0.493 6.2-10°!
Zschiag -1.2903 0.275 0.7851 -1.644 1-0-10"1
Z omens 0.9219 2514 0.1357 6792 | 1.1-10 1
Zrumore 2.0857 8.050 0.1796 11.615 < 1071¢
Zottors 0.3566 1.428 0.1094 3.259 1.1-10°3
Z bsyehone 0.2756 1.317 0.1115 2.472 1.3-102
Zottter X LoSching 0.0239 1.024 0.0099 9.4%5 1.5-10 2
Zsiar X Lirumore -0.9724 0.378 0.4847 -2.006 4.5-1072
Zerumore X Zivomens | -08163 0.442 0.2964 2754 | 59-10°
Zrymore X Litrers -0.8778 0.416 0.3117 -2.816 4.9-1073
Zpemenz X Lischiag -0.6395 0.528 0.2326 -2.750 6.0-107°

Tabelle 7.5: Geschitzte Koeffizienten im Modell (7.5) zur Modellierung des Ubergangs o3
von Stufe 2 zu Stufe 3
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7.3 Berechnung von Ubergangswahrscheinlichkeiten

In den vorangegangenen Abschnitten wurde auf die Ermittlung der Ubergangsintensitiiten
eingegangen. Versicherungen benétigen zur Tarif- und Pramienkalkulation jedoch Wahr-
scheinlichkeiten fiir die verschiedenen Ubergénge, in Abhiingigkeit von Geschlecht, Alter
und Pflegedauer der Patienten. Diese konnen aus den Intensitéiten berechnet werden.
Wir beschrinken uns auf die Betrachtung der Ubergangswahrscheinlichkeiten des in Abb.
7.2 dargestellten Modells.

Die einjéhrigen Ubergangswahrscheinlichkeiten von Zustand i (i=1,2,3) nach Zustand j
(j=2,3,4) mit Pflegedauer d (in Jahren) fiir einen Patienten mit Kovariablenvektor Z sind
durch

piZd)= > {Nitz) TT (= x(0, 2)} (7.6)

d<tp<d+1 d<t; <ty

gegeben. Mit dem Produkt-Limit- Schitzer (siehe Abschnitt 3.5.2) lésst sich das Produkt
in (7.6) fiir j=4 (Ubergang zu Tod) darstellen als

S(ty, Stufe = i) .
IT -2t 2z) S(d.Stafo =) P(d<T < t|T >d,Stufe =1) , (7.7)

d<t;<tp

die Uberlebenswahrscheinlichkeit fiir einen Patienten in Pflegestufe i bis zum Zeitpunkt
te, gegeben Uberleben bis zum Zeitpunkt d. Analog 148t sich das Produkt in (7.6) fiir
j=2,3 deuten als die Wahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt ¢, in Zustand j iiberzugehen,
gegeben der Patient befindet sich mindestens seit Zeitpunkt d in Zustand i. (7.6) kann
damit anschaulich folgendermaBen erklirt werden: die Ubergangswahrscheinlichkeit von
i nach j zum Zeitpunkt t setzt sich zusammen aus der Wahrscheinlichkeit, bis zur Zeit
t im Zustand i zu verweilen, gegeben man befindet sich zu Beginn des Jahres in diesem
Zustand, siehe (7.7), und der Intensitét, zum Zeitpunkt t von Zustand i nach Zustand j zu
wechseln. Da man an der Ubergangswahrscheinlichkeit fiir ein Jahr interessiert ist, werden
die Wahrscheinlichkeiten zu jedem Ereigniszeitpunkt innerhalb dieses Jahres addiert.

Die einjihrigen Ubergangswahrscheinlichkeiten, in Abhiingigkeit der von den Versiche-
rungen benotigten Kovariablen Alter x, Geschlecht s und Pflegedauer d, lassen sich also
folgendermaflen schitzen:

ﬁij (ZC, S, d) - Zdﬁtk<d+1 {j\z] (tka ZAlter (tk) =, ZGeschlecht - S)

Hd§t1<tk (1 - )\z] (tla ZAlter (tl) =, ZGeschlecht = 5))} ) (78)

fiir i = 1,2,3 und j = 2,3,4. Die S\ij(t, 7Z) sind dabei die geschitzten Ubergangsinten-
sitdten von Zustand i nach Zustand j. Die Schétzungen der j\ij(t, Z) beruhen auf den Mo-
dellen (6.7) und (6.8), in denen auch die Behandlungsart, die pflegeauslésenden Diagnosen
und Interaktionen dieser Kovariablen enthalten sind. Diese werden von den Versicherungen
jedoch nicht bei der Tarifierung beriicksichtigt, so dass die Ubergangswahrscheinlichkeiten
nur in Abhéingigkeit des Alters, des Geschlechts und der Pflegedauer der Versicherungs-
nehmer gesetzt werden. Um die in (7.8) bendtigten j\ij (tiy Zayer(t1) = x, ZGeschiecht = S)
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zu erhalten, miissen deshalb die Intensititen iiber die Diagnosen und die Behandlungsart
gewichtet und gemittelt werden:

22
) d) = ! y ) d, ambulant, Di k
pij(x,s,d) = 7 7 [nx,s’d’amb,kpi,j(x, s, d, ambulant, Diagnose k)

nx,s,d,amb + nx,s,d,stat k=1
ij . . .
+ Ny s dstat i Div (x, s, d, stationdr, Diagnose k)]} (7.9)
ij ij - )
Ny o damy U0d 1y 4 o geben dabei die Gesamtanzahl der Beobachtungen in ambulanter

bzw. stationdrer Behandlung in der Gruppe der Patienten mit Geschlecht s, Pflegestufe
i, Pflegedauer d und einem Alter zwischen x-5 und x+5 Jahren (x=60,70,80,90) an. Fiir
j=2,3, d.h. fiir die Ubergéinge nach Stufe 2 bzw. Stufe 3, sind Patienten, bei denen der
Tod beobachtet wurde, nicht in diesen Zahlen enthalten, da diese Beobachtungen auch
nicht bei der Modellierung der Stufeniibergéinge beriicksichtigt wurden (siehe Abschnitt

7.2). Fiir die Sterbewahrscheinlichkeiten (j=4) werden n' o, und ng'; 4 0, dagegen auf
Grundlage des gesamten Datensatzes bestimmt. Mit n;]’s’d’amb’k und ngs’d’stat’k, k=1,.,22

ist die Anzahl der Beobachtungen in derselben Gruppe mit Diagnosegruppe k bezeichnet.
Als Diagnosegruppen wurden dabei die 21 gréBten Gruppen (Einzel-, Doppel- und
Dreifachdiagnosen), die auch in Kapitel 6.1 in den Tabellen 6.4, 6.5 und 6.6 aufgefiihrt
sind, und eine Gruppe sonstige, in welche alle iibrigen Daten fallen, verwendet. Zum
Beispiel enthalten die Tabellen 7.6 und 7.7 diese Zahlen jeweils fiir Madnner und Frauen
in Pflegestufe 3 im ersten Pflegejahr. In der linken Spalte sind jeweils die 22 verschie-
denen Diagnosegruppen angegeben, in der letzten Zeile sind die Grofien nfz&d’amb und
ni:j,s,d,stat der jeweiligen Gruppen zu finden. Tabelle 7.8 gibt einen Uberblick iiber die Ver-
teilung der Todesfille auf Geschlecht, Pflegestufe und Behandlungsart. Die Haufigkeiten
der Uberginge zwischen den Pflegestufen sind in Tabelle 7.9 zusammengefaft.
Zur Berechnung der Wahrscheinlichkeiten werden die Hazardraten aus den Modellen (6.7)
und (6.8) des geteilten Datensatzes verwendet. Da die Teilung zum Zeitpunkt 900 Tage
erfolgte, werden die Wahrscheinlichkeiten, innerhalb des ersten bzw. des zweiten Pflege-
jahres zu sterben, allein auf Basis des Modells (6.7) mit Behandlungsdauer bis zu 900
Tagen ermittelt. Die Sterbewahrscheinlichkeiten im dritten Pflegejahr ergeben sich aus
der Summe der Sterbewahrscheinlichkeiten im Zeitraum [720,900] Tage (Modell (6.7))
und im Zeitraum (900, 1080] Tage (Modell (6.8)).
Zum Vergleich werden auch die Wahrscheinlichkeiten des Ausgangsmodells (6.1), dem Mo-
dell ohne Diagnosen, berechnet. In dieses Modell geht die Behandlungsart als Kovariable
ein, so dass auch hier die Wahrscheinlichkeiten gewichtet werden miissen:

1
. B J .
pz,] (‘T? S, d) - ij ij {nx,s,d,amb pz,] (317, S, d, ambulant)
nx,s,d,amb + nx,s,d,stat
ij . o
+ 1y g star pij(x,s,d, stat10nar)]} (7.10)
n? sopundn? o sind wie oben definiert. Die geschétzten Sterbewahrscheinlichkeiten

(pia,i=1,2,3) sind in den Tabellen 7.10 und 7.11 aufgefiihrt.
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Alter

55 - 64 65 - 74 75 - 84 85 - 94
Diagnosegruppe amb stat | amb stat | amb stat | amb stat
Demenz 2 0 2 1 10 4 3 7
Schlag 4 1 7 4 4 2 6 2
Psychose 4 2 4 1 5 1 2 0
Tumore 9 0 18 1 12 2 1 1
Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0
Herz 0 0 2 1 4 2 2 0
Lungen 0 0 0 0 0 0 0 0
Demenz, Schlag 1 0 2 2 4 2 0 1
Demenz, Herz 0 0 1 0 ) 0 3 1
Demenz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0
Demenz, Psychose 0 0 0 2 3 2 7 3
Demenz, Tumore 0 0 1 0 3 1 1 0
Tumore, Psychose 3 0 1 1 1 0 1 0
Tumore, Herz 0 0 2 0 2 0 2 0
Psychose, Herz 0 0 1 0 2 0 0 0
Psychose, Schlag 1 0 2 0 1 0 0 0
Herz, Schlag 1 0 1 0 4 0 0 0
Herz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0
Herz, Arthrosen, Demenz | 0 0 0 0 1 0 0 0
Herz,Schlag, Demenz 0 0 0 0 2 1 1 1
Herz, Psychose, Demenz 0 0 0 0 1 0 4 2
sonstige 10 2 14 1 14 7 11 3

> |35 5 | 58 14 ] 78 24 ] 44 21 |

Tabelle 7.6: 3, _o 4y gy und n3%_g 4 oy, fiir Ménner in Stufe 3 im ersten Pflegejahr

Als Vergleichsgrofie werden zusétzlich die empirischen Sterbewahrscheinlichkeiten be-
trachtet, die sich aus den Daten ergeben. Diese berechnen sich als die relativen Haufigkei-
ten in den nach Geschlecht, Altersklasse, Pflegestufe und Pflegejahr unterteilten Gruppen:

_P

ﬁ'?A(xa S, d) n )

(7.11)

wobei p die Anzahl der Todesfille und n die Anzahl der Beobachtungen in der Gruppe
mit Alter [x-5,x+5), Geschlecht s und Pflegedauer d angeben. Die Tabellen 7.12 und 7.13
enthalten diese Haufigkeiten, inklusive der Angabe von p und n, fiir Manner und Frauen.

In Abb. 7.3 sind die Sterbewahrscheinlichkeiten innerhalb des ersten Pflegejahres gra-
phisch dargestellt, um einen Vergleich zu erleichtern. In x-Richtung sind jeweils die vier
Altersstufen abgetragen, in y-Richtung zuerst M#nner, dann Frauen, jeweils von Stufe
1 bis Stufe 3. Die empirisch ermittelten Wahrscheinlichkeiten sind im Plot links oben
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probability
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probability
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Abbildung 7.3: Vergleich der Sterbewahrscheinlichkeiten im ersten Pflegejahr: links oben:
empirisch, rechts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-
Achse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-Achse: 1: Manner, Stufe 1, 2:
Ménner, Stufe 2, 3: Méanner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,
Stufe 3
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z
00.10.20.30.405 0.6

z
00.10.20.30.405 0.6

z
00102030405 0.6

Abbildung 7.4: Vergleich der Sterbewahrscheinlichkeiten im zweiten Pflegejahr: links oben:
empirisch, rechts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-
Achse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-Achse: 1: Manner, Stufe 1, 2:
Ménner, Stufe 2, 3: Méanner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,
Stufe 3
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Abbildung 7.5: Vergleich der Sterbewahrscheinlichkeiten im dritten Pflegejahr: links oben:
empirisch, rechts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-
Achse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-Achse: 1: Manner, Stufe 1, 2:
Ménner, Stufe 2, 3: Méanner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,
Stufe 3
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Alter

55 - 64 65 - 74 75 - 84 85 - 94
Diagnosegruppe amb stat | amb stat | amb stat | amb stat
Demenz 1 0 3 1 ) 12 8 6
Schlag 0 0 3 1 5 3 4 3
Psychose 1 0 3 0 2 2 2 0
Tumore 3 2 15 1 4 1 3 0
Arthrosen 0 0 0 0 2 0 0 2
Herz 0 0 0 0 6 1 8 1
Lungen 0 0 0 0 0 0 0 0
Demenz, Schlag 0 0 1 1 2 2 3 3
Demenz, Herz 0 0 0 0 1 ) 7 9
Demenz, Arthrosen 0 0 0 0 1 2 2 0
Demenz, Psychose 0 0 3 0 2 3 2 2
Demenz, Tumore 0 0 0 0 1 2 4 1
Tumore, Psychose 1 0 0 0 0 0 1 0
Tumore, Herz 1 0 1 0 3 0 0 1
Psychose, Herz 1 0 0 2 3 1 1 2
Psychose, Schlag 0 0 0 0 1 2 0 1
Herz, Schlag 0 1 2 0 3 1 1 0
Herz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0
Herz, Arthrosen, Demenz | 0 0 0 0 1 1 3 2
Herz, Schlag, Demenz 0 0 0 0 0 2 1 0
Herz, Psychose, Demenz 0 0 0 0 0 1 0 0
sonstige 3 0 ) 2 17 12 29 20

> | 11 3 [ 3 8 [ 59 53] 79 53]

Tabelle 7.7: n3 _, ;) o und 03—, 4 ., fiir Frauen in Stufe 3 im ersten Pflegejahr

dargestellt, die Wahrscheinlichkeiten des Modells mit Diagnosen sind rechts oben, die
des Modells ohne Diagnosen links unten abgebildet. Es ist deutlich erkennbar, dass bei
Beriicksichtigung der Diagnosen Wahrscheinlichkeiten erhalten werden, die ndher an den
empirischen Wahrscheinlichkeiten liegen. Vor allem in der ersten Altersgruppe (55 - 64
Jahre) und bei Frauen in Stufe 3 (y-Achse: 6) ist dies gut sichtbar. Alle drei Modelle
zeigen sehr gut, dass die Sterbewahrscheinlichkeit mit zunehmender Pflegestufe deutlich
ansteigt. In Stufe 3 sind, verglichen zu den empirischen, die Wahrscheinlichkeiten des
Modells ohne Diagnosen jedoch deutlich schlechter angepasst. Das Modell unterstellt hier
linear mit dem Alter steigende Wahrscheinlichkeiten, wihrend die empirischen Haufigkei-
ten zeigen, dass hier vor allem in den Altersklassen 55 - 64 und 65 - 74 Jahre der Anteil
der Todesfille sehr hoch war. Das Modell mit Diagnosen dagegen modelliert in dieser
Gruppe besser.

Auch im zweiten und dritten Pflegejahr kann man feststellen, dass das Modell mit Dia-
gnosen Sterbewahrscheinlichkeiten liefert, die tendentiell ndher an den empirischen liegen
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‘ ‘ Frauen ‘ Maé&nner ‘
Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 || Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3
ambulant 306 276 98 229 312
stationar 180 300 24 69 118

Tabelle 7.8: Anzahl der Todesfille in den verschiedenen Pflegestufen

‘ Stufe 1 nach Stufe 2 ‘ Stufe 1 nach Stufe 3 ‘ Stufe 2 nach Stufe 3 ‘

Frauen Maé&nner Frauen Maé&nner Frauen Maé&nner
ambulant 319 156 63 42 178 152
stationir 91 13 20 5 91 21

Tabelle 7.9: Anzahl der Uberginge zwischen den Pflegestufen

als die im Modell ohne Diagnosen. Gut zu erkennen ist das z.B. bei Mannern in Stufe 2
im zweiten Pflegejahr oder bei Ménnern in Stufe 1 im dritten Pflegejahr, siehe Tabellen
7.10, 7.11 und 7.12. Die graphische Darstellung der Wahrscheinlichkeiten in den Abb. 7.4
und 7.5 zeigt jedoch, dass die Unterschiede zwischen den Modellen meist sehr gering sind.
Die Diagnosen scheinen also vor allem im ersten Pflegejahr das Uberleben entscheidend
zu beeinflussen. Ab dem zweiten Pflegejahr sinkt ihr Einflu} auf die Sterbewahrschein-
lichkeiten. Dies erscheint plausibel, da z.B. Tumorpatienten, wie in der Modellbildung
festgestellt, in der Regel sehr kurze Uberlebenserwartungen besitzen und daher in spite-
ren Pflegejahren kaum mehr ins Gewicht fallen. Bei den anderen Diagnosen kann man
sich vorstellen, dass der Zustand der Patienten vor allem im ersten Pflegejahr, d.h. im
unmittelbar auf das pflegeauslosende Ereignis folgenden Zeitraum, sehr stark von der je-
weiligen Diagnose beeinflult wird. Nach einer lingeren Zeit in Pflege werden die Ausléser
der Plegebediirftigkeit an Bedeutung fiir das Uberleben verlieren. Diese Vermutung kann
mit den Tabellen 6.29 und 6.30 bestéitigt werden. Wihrend im Modell (6.7) fiir Behand-
lungszeiten bis zu 900 Tagen noch sieben Diagnosen signifikanten Einfluf} besitzen, sind
es im Modell (6.8) fiir lingere Pflegedauern nur noch vier Diagnosen. Es fillt zudem auf,
dass die Koeffizienten der Diagnosekovariablen im Modell (6.7) wesentlich hoher sind, d.h.
die Diagnosen wirken sich stirker auf das Uberleben aus. Der Koeffizient fiir Zzuymore z0m
Beispiel betrigt im Modell (6.7) 3.76, wihrend er im Modell (6.8) nur noch bei 0.53 liegt.
Insgesamt kann man daher sagen, dass sich die durch die Beriicksichtigung der Diagnosen
erreichte Verbesserung des Modells, zumindest im ersten Pflegejahr, auch positiv auf die
resultierenden Wahrscheinlichkeiten ausgewirkt hat.

Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ubergiinge zwischen den Stufen wurden auf Basis der
Modelle (7.3), (7.5) und (7.5) aus Kapitel 7.2 berechnet. Die Ergebnisse sind in Tabelle
7.14 aufgefiihrt. Zum Vergleich werden die empirischen Wahrscheinlichkeiten fiir die Stu-
feniibergéinge ermittelt (Tabellen 7.15 und 7.16). Die GréBenordnungen der Wahrschein-
lichkeiten stimmen weitgehend iiberein. Am geringsten sind die Ubergangswahrschein-
lichkeiten von Stufe 1 nach Stufe 3. Es ist nicht verwunderlich, dass das Risiko fiir solche
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‘ ‘ ‘ Ménner ‘ Frauen ‘
‘ ‘ Alter ‘ Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 ‘ Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 ‘

55 - 64 Jahre | 0.078 0.155 0.339 0.071 0.140 0.301
65 - 74 Jahre | 0.102 0.197 0.413 0.085 0.168 0.358
75 - 84 Jahre | 0.130 0.252 0.503 0.103 0.201 0.381
85 - 94 Jahre | 0.175 0.323 0.607 0.128 0.244 0.463

55 - 64 Jahre | 0.067 0.134 0.297 0.061 0.120 0.245
65 - 74 Jahre | 0.088 0.171 0.359 0.073 0.141 0.283
75 - 84 Jahre | 0.113 0.220 0.446 0.089 0.173 0.321
85 - 94 Jahre | 0.154 0.290 0.549 0.111 0.213 0.396

55 - 64 Jahre | 0.063 0.125 0.284 0.067  0.115 0.211
65 - 74 Jahre | 0.084 0.161 0.343 0.069 0.132 0.256
75 - 84 Jahre | 0.110 0.209 0.426 0.084 0.163 0.302
85 - 94 Jahre | 0.145 0.292 0.528 0.107  0.201 0.370

1. Pflegejahr

2. Pflegejahr

3. Pflegejahr

Tabelle 7.10: Geschéitzte Sterbewahrscheinlichkeiten p;4,7 = 1,2, 3 basierend auf Modell
(6.1) ohne Diagnosen (siehe (7.10))

‘ ‘ ‘ Ménner ‘ Frauen ‘
‘ ‘ Alter ‘ Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 ‘ Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 ‘

55 - 64 Jahre | 0.072 0.177 0.442 0.111 0.187 0.533
65 - 74 Jahre | 0.081 0.168 0.499 0.081 0.187 0.488
75 - 84 Jahre | 0.113 0.206 0.491 0.073 0.161 0.341
85 - 94 Jahre | 0.145 0.275 0.509 0.101 0.199 0.423

55 -64 Jahre | 0.074 0.107 0.340 0.087  0.169 0.357
65 - 74 Jahre | 0.081 0.152 0.370 0.063 0.125 0.336
75 - 84 Jahre | 0.105 0.190 0.434 0.071 0.145 0.296
85 - 94 Jahre | 0.146 0.267 0.523 0.101 0.196 0.389

55- 64 Jahre | 0.044 0.102 0.295 0.036 0.131 0.212
65 - 74 Jahre | 0.072 0.162 0.315 0.058 0.119 0.231
75 - 84 Jahre | 0.117 0.204 0.451 0.074 0.148 0.292
85 - 94 Jahre | 0.170 0.283 0.595 0.116 0.204 0.404

1. Pflegejahr

2. Pflegejahr

3. Pflegejahr

Tabelle 7.11: Geschéitzte Sterbewahrscheinlichkeiten piy, 7 = 1,2, 3 basierend auf den Mo-
dellen (6.7) und (6.8) mit Diagnosen (siehe (7.9))
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| | [ Swfel | Swfe2 | Stufe3 |

| | Alter  [[nfp[ & [onfp[ & [nlp[ F |
55 - 64 Jahre | 45 | 0 | 0.000 | 52 | 7 | 0.135 | 40 | 19 | 0.475
65 - 74 Jahre | 105 | 4 | 0.038 | 114 | 11 | 0.097 | 72 | 26 | 0.361
75 - 84 Jahre || 186 | 13 | 0.070 | 180 | 32 | 0.178 | 102 | 34 | 0.333

85 - 94 Jahre || 119 | 10 | 0.084 || 139 | 25 | 0.180 || 65 | 25 | 0.385

55 - 64 Jahre || 40 | 3 | 0.075 | 41 | 4 [0.098 | 21 | 4 | 0.191
65 - 74 Jahre || 94 | 6 | 0.064 || 120 | 7 | 0.058 || 65 | 21 | 0.323
75 - 84 Jahre || 136 | 17 | 0.125 || 147 | 18 | 0.122 || 99 | 29 | 0.293
85 -94 Jahre || 96 | 10 | 0.104 || 134 | 25 | 0.187 || 79 | 30 | 0.380

55-64 Jahre || 33 | 1 | 0.030| 24 | 3 |0.125| 18 | 4 | 0.222
65 - 74 Jahre | 60 | 4 | 0.067 | 8 | 9 | 0.105 || 58 | 14 | 0.241
75 - 84 Jahre || 80 | 8 | 0.100 || 115 | 16 | 0.139 | 78 | 17 | 0.217
85 - 94 Jahre | 60 | 12| 0.200 || 102 | 19 | 0.186 || 69 | 27 | 0.391

1. Pflegejahr

2. Pflegejahr

3. Pflegejahr

Tabelle 7.12: Empirische Sterbewahrscheinlichkeiten pg,,i = 1,2,3 bei Ménnern (siehe
(7.11))

| | [ Swfel | Swfe2 | Stufe3 |

| | Alter  [[ofp[ & [onfp[ & [nlp[ F |
55- 64 Jahre | 28 | 5 | 0.179 | 22 | 6 | 0273 | 14 | 8 | 0.571
65 - 74 Jahre | 99 | 9 | 0.091 | 89 | 15 | 0.169 | 44 | 23 | 0.523
75 - 84 Jahre | 396 | 25 | 0.063 | 260 | 31 | 0.115 | 112 | 28 | 0.250

85 - 94 Jahre || 453 | 15 | 0.033 || 375 | 42 | 0.112 || 132 | 41 | 0.311

55-64 Jahre || 19 | 1 | 0.053 || 23 | 1 [0.043 || 12 | 2 | 0.167
65 - 74 Jahre || 77 | 3 | 0.039 | 80 | 7 | 0.088 || 39 |10 | 0.256
75 - 84 Jahre || 298 | 14 | 0.047 || 262 | 25 | 0.095 || 144 | 29 | 0.201
85 - 94 Jahre || 395 | 36 | 0.091 || 392 | 59 | 0.151 || 175 | 39 | 0.223

55 -64 Jahre || 9 | 0 | 0.000 | 16 | 2 |0.125 | 10 | 5 | 0.500
65 - 74 Jahre || 54 | 2 | 0.037 | 62 | 9 | 0.145 | 33 | 6 | 0.182
75 - 84 Jahre || 187 | 16 | 0.086 || 223 | 22 | 0.099 || 129 | 28 | 0.217
85 - 94 Jahre || 238 | 24 | 0.101 || 329 | 42 | 0.128 || 180 | 42 | 0.233

1. Pflegejahr

2.Pflegejahr

3. Pflegejahr

Tabelle 7.13: Empirische Sterbewahrscheinlichkeiten p¢,,i = 1,2,3 bei Frauen (siehe
(7.11))
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sprunghaften Verschlechterungen geringer ist. Ein Vergleich mit Wahrscheinlichkeiten aus
einem Modell ohne Diagnosen wird hier nicht durchgefiihrt. Da die betrachteten Modelle
fiir die Stufeniibergéinge aus Kapitel (7.2) sehr wenige Kovariablen und vor allem kaum
Diagnosen enthalten, ist kein grofler Unterschied der Wahrscheinlichkeiten zu erwarten.
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‘ ‘ ‘ Stufe 1 — Stufe 2 ‘ Stufe 1 — Stufe 3 ‘ Stufe 2 — Stufe 3 ‘
‘ ‘ Alter ‘Miinner Frauen ‘Miinner Frauen ‘Ménner Frauen ‘

55 - 64 Jahre | 0.108 0.113 0.024 0.016 0.130 0.074
65 - 74 Jahre | 0.128 0.127 0.034 0.022 0.122 0.118
75 - 84 Jahre | 0.161 0.152 0.051 0.031 0.142 0.100
85 - 94 Jahre | 0.191 0.178 0.071 0.042 0.167 0.104

55 -64 Jahre | 0.144 0.155 0.027 0.021 0.131 0.103
65 - 74 Jahre | 0.170 0.167 0.039 0.025 0.142 0.110
75 - 84 Jahre | 0.208 0.197 0.056 0.034 0.168 0.106
85 - 94 Jahre | 0.245 0.234 0.080 0.048 0.192 0.118

55- 64 Jahre | 0.126 0.137 0.023 0.023 0.097 0.067
65 - 74 Jahre | 0.149 0.144 0.035 0.024 0.111 0.086
75 - 84 Jahre | 0.184 0.173 0.055 0.032 0.135 0.091
85 - 94 Jahre | 0.220 0.208 0.075 0.045 0.144 0.097

1. Pflegejahr

2. Pflegejahr

3. Pflegejahr

Tabelle 7.14: Geschitzte Ubergangswahrscheinlichkeiten Pij, % < j zwischen den Pflege-
stufen basierend auf den Modellen (7.3), (7.4) und (7.5)

‘ ‘ H Stufe 1 — Stufe2 ‘ Stufe 1 — Stufe 3 ‘ Stufe 2 — Stufe 3 ‘
Y4 y4 y4

| [ Alter [ n [p[ 2 [ nfp[ 2 JTuolp[ 2 |

55 - 64 Jahre | 42 | 7 | 0167 | 42 | 2 | 0048 || 40 | 8 | 0.200

{65 T4 Jahre | 94 (110117 | 94 | 4 | 0.043 | 92 [ 4 | 0.044

1. Pflegejahr g7 r e 7756 117 [ 0.100 || 156 | 10 | 0.064 | 125 |15 | 0.120
8504 Jahre | 03 [ 14 | 051 | 93 | 7 | 0.075 || 87 |76 | 0.060

5564 Jahre | 37 | 2 | 0.054 [ 37 | 0 ] 0.000 || 33 | 2 | 0.061

. [G5-7dJahre || 84 [13] 0.155 || 84 [ 1 | 0012 [ 101 ] 14| 0.139
2.Pllegejahr ey e 110 | 17 | 0.155 || 110 | 8 | 0.073 | 100 |11 | 0.101
8504 Jahre | 73 |15 0205 | 73 | 3 | 0.041 || 92 [ 30| 0.077

55 - 64 Jahre | 3L | 0 ] 0.000 | 3L | 0] 0.000 || 20 | 2 | 0.100

. G5 -7dJahre | 54 | 8 | 0.148 || 54 | 1 | 0.019 || 62 | 5 | 0.081

3. Pllegejahr | 767 19 [ 0134 | 67 | 2 | 0.020 | 85 |12 | 0.141
8504 Jahre | 43 | 6 | 0.140 | 43 | 3 | 0.070 || 67 [ 10| 0.150

Tabelle 7.15: Empirische Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir Mnner
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H Stufe 1 — Stufe2 ‘ Stufe 1 — Stufe 3 ‘ Stufe 2 — Stufe 3 ‘

| Ater [ n [p[ 2 [ nfp|] 2 [ nlp|] 2
55 - 64 Jahre | 28 | 1 ] 0.036 | 28 | 0 ] 0000 || 22 | 2 | 0.091

65 -7dJahre | 99 |12 0121 | 99 | 1 | 0.010 || 89 [10] 0.112

1. Pllegejahr s 7 nre 11396 [ 40 | 0.101 || 396 | 10 | 0.025 | 260 | 14| 0.052
85 - 04 Jahre | 453 | 57 | 0.126 | 453 [ 10| 0.022 || 375 | 21 | 0.056

55 - 64 Jahre | 19 | 6 ] 0316 | 19 | 0 | 0.000 || 23 | 3 | 0.130

. 65 -7iJahre | 77 |11 0143 | 77 [ 2 | 0.026 | 80 | 6 | 0.0%
2.Pllegejahr g T e 17298 [ 37 | 0.124 || 298 | 8 | 0.027 | 262 | 21| 0.080
85 - 04 Jahre | 395 | 57 | 0.144 | 395 | 13 | 0.033 | 302 | 30| 0.077

55 -6dJabre | 9 | 1 ] 00LL ] 9 | 0] 0000 || 16 |0 0.000

. [G5-7dJahre | 54 | 9 | 0167 || 54 | 2 | 0.037 | 62 | 6 | 0.097

3. Pllegejahr e 787 (27 [ 0.144 [ 187 | 3 | 0.016 | 223 | 21 | 0.094
85 - 04 Jahre | 238 [ 32 | 0.135 | 238 | 8 | 0.034 || 329 [ 11| 0.033

Tabelle 7.16: Empirische Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir Frauen




Kapitel 8

Anpassung eines Poissonmodells

Alternativ konnen die Daten, wie in Kapitel 5.4 vorgestellt, durch ein Poissonmodell an-
gepasst werden. Dazu miissen zuerst die Daten bearbeitet werden. Durch die Erzeugung
von Pseudobeobachtungen kann die Zahl der Daten sehr stark ansteigen. Daher wird im
folgenden nur der Ubergang von Stufe 1 nach Tod ( p;4 in Abb. 7.2 ) modelliert .

Es werden nur Patienten beriicksichtigt, die sich in Pflegestufe 1 befinden und dann in
diesem Zustand entweder sterben oder zensiert werden. Entfernt werden die Daten von
Pflegebediirftigen, die von Stufe 1 in eine andere Pflegestufe wechseln, um zu verhindern,
dass diese Beobachtungen zusétzlich als zensiert in das Modell eingehen.

Nach Kapitel 5.4 ist ein Poissonmodell mit dem Todesindikator als Response dquivalent
zu einem stiickweise Exponentialmodell. Dieses nimmt an, dass der Baselinehazard inter-
vallweise konstant ist. Es miissen also zunéchst diese Zeitintervalle bestimmt werden. Fiir
den zugrundeliegenden Datensatz wird folgende Unterteilung verwendet:

[0,301), [301,501), [501,831), [831,1370), [1370, c0) Tage (8.1)

Die Intervallgrenzen sind dabei so gewihlt, dass in jedem Intervall etwa 300 Beobach-
tungen, das entspricht einem Fiinftel des Datensatzes, liegen. Nun werden die Pseud-
obeobachtungen, wie in Kapitel 5.4 unter (5.11) und (5.12) beschrieben, gebildet: jede
Beobachtung wird in eine extra Beobachtung pro Zeitintervall unterteilt.

Die Bearbeitung kann vereinfacht werden, indem man die Daten gruppiert. Die Kovariable
Z Ajter, die bisher metrisch in die Modellierung einging, wird daher in vier Alterskatego-
rien unterteilt und als Faktor behandelt. Als Altersklassen, nach den Quartilen gebildet,
ergeben sich:

[0,75), [75,83), [83,88), [88,108) Jahre

Als Referenzkategorie wird die Klasse bis 75 Jahre gewihlt. Die Diagnosen werden zunéchst
nicht als Kovariablen beriicksichtigt, nur die Variablen Alter, Behandlungsart und Ge-
schlecht gehen in die Modellierung mit ein. Aggregiert man in jedem der fiinf Zeitintervalle
die Daten mit gleicher Auspriagung der Kovariablen, verringert sich die Zahl der Beobach-
tungen auf 4-2-2-5 = 80 (Alter: 4, Art: 2, Geschlecht: 2, Zeitintervall: 5 Ausprigungen).
Der Todesindikator d;; fiir die Gruppe mit Merkmalen i in Zeitintervall j wird durch die
Summe der Todesfille d;; = > | di; in jeder Gruppe ersetzt, wobei n; die Anzahl der

111
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Beobachtungen mit Merkmalen i ist. Zusétzlich wird die Variable Z.,posure = Z’:l Tj
eingefiihrt, die die gesamte Pflegedauer der Beobachtungen pro Gruppe angibt. Dabei ist
tr; definiert wie in (5.11).

Fiir diese Daten kann nun ein Poissonmodell angepasst werden mit Response d;; ~
Poi(y;5) und Offset 10g(Zegposure). Die Zeitintervalle werden als Faktor betrachtet und
gehen daher als Indikatorvariablen

| 1 Intervall j .
ZZeitj — { 0 sonst yJ] = 17"757

in das Modell ein. Nach Kapitel 5.4 gilt mit logarithmischer Linkfunktion:

10g Hij = log(zexposure) + Q; + B,Zz

Der Parameter o; = log A; ist hier der logarithmierte Baselinehazards des j-ten Zeitinter-
valls, als Referenzgrofle ist der Baselinehazard des ersten Intervalls gewihlt, d.h. es gilt
ay = 0. Im Vektor Z sind die Kovariablen Alter, Geschlecht und Behandlungsart enthal-
ten.

Eine Untersuchung ergibt, dass alle drei Kovariablen signifikanten Einfluss besitzen, zwi-
schen Alter und Behandlungsart treten Wechselwirkungen auf. Das Poissonmodell
ermoglicht zugleich eine einfache Modellierung von zeitabhidngigen Effekten. Laflit man
Interaktionen zwischen der Behandlungsdauer und den iibrigen Kovariablen zu, erhélt
man nach (5.9)

log Nij = o + B'Z; + ' (Zi X Zzeir), (8-2)

Die Parameter v geben hier den Effekt bei Kovariablen mit Ausprigung i im Intervall j
an. Betrachtet man z.B. nur die Interaktion mit der Kovariable Zgeschiechs, SO gilt:

lOg )\z] = Qy + BIZGeschlecht + B2Zstat + B3Z75783Jahre + B4Z83788Jahre + B5Z887108Jahre
+ VI(ZGeschlecht X ZZeitQ) + VQ(ZGeschlecht X ZZeit3) + 73(ZGeschlecht X ZZeit4)
+ 74(ZGeschlecht X ZZeitS)

Der Effekt des Geschlechts kann nun iiber die verschiedenen Zeitintervalle hinweg variie-
ren. In den ersten 300 Tagen der Pflege wird er durch $; , im Intervall [301, 501) Tage
durch By 4+ v, im Intervall [501,831) durch f; + 7, usw. angegeben.

In unserem Modell konnte so das Alter zeitabhéingig modelliert werden. Der Log-Hazard
log A\ in diesem Modell lautet

logA = Intercept + asZzeits + 3Zzeits + QuZizeita + a5Zizeits + B1Zeschiecht (8.3)
B2Zistar + B3Zirs s37ahre + BaZss sg1ahre + BsZsg 108 7ahre

Be(Zrs—g31ahre X Lzeirz) + Br(Zgs—gssanre X Lzeirz) + Bs(Lgs—1087ahre X Z7it2)
Bo(Zrs-g837anre X ZLzeirs) + Pro(Zss—ssianre X Zizeirz) + Br1(Zss—1087anre X Lizeit3)
Bi2(Zrs—s31ahre X Lizeita) + Br3(Zss—sssanre X Lizeirs) + Bra(Zss—1087ahre X Lzeira)
Bis(Zrs—sssahre X Lizeits) + Bio(Zss—sssahre X Lzeirs) + Bi7(Zss—1087ahre X Lzeits)
B18(Zr5—g37ahre X Lstar) + Br9(Zss—ssianre X Listar) + P20(Zss—1087ahre X Lstat)

+ + + + o+
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Die Koeffizienten der Kovariablen sind zusammen mit dem t-Wert des Wald-Tests in
Tabelle 8.1 aufgefiihrt. Als grobe Richtlinie gilt, dass Kovariablen mit einem t-Wert be-
tragsméfBig iiber 2 signifikant auf einem 5 %- Level sind. Bei 55 Freiheitsgraden und einem
Wert der Devianz von 72.97 ergibt ein Residual-Devianz-Test einen p-Wert von 0.053. Bei
einem Signifikanzniveau von 5 % fiihrt dieser Wert zwar schon zu einer Verwerfung der
Nullhypothese Hy: es besteht ein Lack-of-Fit, der niedrige p-Wert deutet jedoch an, dass
das Modell noch nicht sehr gut ist. Eventuell sind noch zu wenige Kovariablen beriicksich-
tigt worden. Durch Hinzunahme der Diagnosen konnte eine Verbesserung erzielt werden.

| Variable | Koeffizient | SE(Koeff.) | t-Wert | p-Wert |
Intercept -7.8214 0.2554 | -30.6213 | < 10°1°
Z75_837ahre 0.0411 0.3373 0.1218 | 9.0-107*
733 887ahre 0.0679 0.3499 0.1941 | 8.5-107¢
733 1087ahre -0.1183 0.3715 | -0.3186 | 7.5- 107"
Z zcit2 0.3620 0.3512 1.0078 | 3.1-107!
Zreits -0.4963 0.4329 | -1.1464 | 2.5-10""
Zzeia -0.2606 0.4029 | -0.6470 | 5.2-10°¢
Zzeits -1.3928 0.4530 | -3.0748 | 2.1-107
Zsatat -0.8746 0.5921 | -1.4770 | 1.4- 10"
ioschiooht 20.3951 0.1212 | -3.2609 | 1.1-10"3
Z5_s37ahre X Lizeito -0.3443 0.5014 | -0.6867 | 9.5-107"
Zs3_ssiahre X Lizeito -0.0380 0.5060 | -0.0751 | 9.4-10!
Zss_1087ahre X Lizeito 0.4556 0.4982 0.9144 | 3.6-10*
Z75 837ahre X Lizeits 0.5602 0.5371 1.0430 | 3.0- 107!
233 ssjahre X Lizeits 1.0527 0.5353 1.9666 | 4.9-1072
Tiss 1087amre X Lizeiss 1.3406 0.5419 |  2.4740 | 1.3-1072
Z5_s37ahre X Lizeita 0.1025 0.5251 0.1952 | 8.5-10¢
Zias_sssanre X Loyeits 0.6095 0.5202 | 1.1716 | 2.4-10"
Ziss 1087amre X Lizeits 1.2012 0.5158 | 2.3291 | 2.0-10 2
Tos sssamre X Ligoits 0.8271 0.6272 | 1.3188 | 1.9- 10"
233 ssjahre X Lizeits 1.6769 0.6013 2.7886 | 5.3-1073
Zss_1087ahre X Lizeits 1.9870 0.5775 3.4409 | 5.8-10°%
Z75_s37ahre X Ligtat 1.8711 0.6435 2.9076 | 3.6-1073
Ziss sssamre X Dostar 0.9321 6577 | 1.4173 | 1.6-10°!
Zss 1087ahre X Listat 1.1566 0.6274 1.8435 | 6.5-1072

Tabelle 8.1: Koeffizienten, t-Werte und p-Werte der Kovariablen im Poissonmodell (8.3)

Zum Vergleich wird der Ubergang von Stufe 1 nach Tod auch durch ein Proportional-
Hazard-Modell modelliert. Auch hier werden die durch Bildung von Pseudobeobachtungen
erzeugten Daten verwendet, jedoch in ungruppierter Form, da die Todesindikatorvariable
im Cox-Modell nur die Werte 1 oder 0 annehmen kann. Wieder haben alle drei Kovaria-
blen EinfluB auf das Uberleben, zwischen Alter und Behandlungsart wird ebenfalls eine
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Interaktion festgestellt. Die Hazardfunktion ist durch

A(t) = Xo(t) exp[f1Zrs—s3sahre + B2Zigs—ss1ahre + B3Zgs—1087ahre
+ 54Zstat + 55ZG’eschlecht + 56(Z75—83Jahre X Zstat)
+ 67(Z83788Jahre X Zstat) + 68(Z887108Jahre X Zstat)] (84)

gegeben. Die zugehorigen Koeffizienten finden sich in Tabelle 8.2.

| Variable | Koeffizient | exp(Koeff.) | SE(Koefl.) | z-Statistik [ p-Wert |
Zs_s37ahre 0.230 1.259 0.200 115 ] 2510 ¢
233 887ahre 0.607 1.835 0.191 3.18 | 1.5-1073
st 108 ahre 0.780 2.181 0.187 418 | 3.0-107°
oot -0.816 0.442 0.594 137 | 1.7-107"
Zoschlecht -0377 0.686 0.122 -3.10119-107?
Zoos_ssramre X Distat 1.804 6.071 0.644 2.80 | 5.1-10°3
Ziss ssranre X Distar 0.925 9.522 0.659 1.40 | 1.6- 10
Zias 108 amme X Zistar 1.167 3.214 0.629 1.86 | 6.3-10~2

Tabelle 8.2: Koeffizienten und p-Werte der Kovariablen im Proportional-Hazard-Modell
(8.4)

Ein direkter Vergleich der Koeffizienten der beiden Modelle ist aufgrund der im Poisson-
modell modellierten Zeitabhéngigkeit des Alters nur schwer moglich. Daher wird zusétz-
lich ein Poissonmodell gefittet, das nur die im Coxmodell enthaltenen Kovariablen und
Interaktionen beinhaltet. Der Log-Hazard fiir dieses Modell lautet

log\ = Intercept + aoZzeits + A3Zzeits + CaZzeits + 5L zeits + B1Leschiecnt  (8-D)
BoZisiar + BsZirs—_s3rahre + Baligs—ssiahre + B5Zigs—1087ahre

+
+  Bs(Zrss31ahre X ZListar) + Br(Zssssrahre X Zistar) + Bs(Zigs1087ahre X Zistat)-
In Tabelle 8.3 sind die durch dieses Modell erhaltenen Koeffizienten aufgelistet. Diese
Koeffizienten liegen nun wie zu erwarten sehr nahe an denen des Proportional-Hazard-
Modells.

Um einen Vergleich der Hazardraten der Modelle durchfiihren zu konnen, miissen die
Baselinehazards ermittelt werden. Im Poissonmodell muss neben den Koeffizienten der
Variablen Zyj, 7 = 2,..,5 auch der Intercept beriicksichtigt werden. Dariiber hinaus
muf} der Baselinehazard pro Zeitintervall mit der Lange des jeweiligen Intervalls multipli-
ziert werden, so daf} die Zeiteinheiten des Exposures und der Raten iibereinstimmen. Der
Baselinehazard in den einzelnen Intervallen [r;_;,7;) (Intervallgrenzen siehe (8.1)) ergibt
sich wegen log \; = «; somit als

\;j = (1 — 7j_1) - exp[Intercept + o], J=1.,5

Eine Schitzung des Baselinehazards Ag(¢) im Proportional-Hazard-Modell zu jedem Er-
eigniszeitpunkt t erhélt man mittels des Breslow-Schétzers (4.23). Der Baselinehazard
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| Variable | Koeffizient | SE(Koeff.) | tWert |  p-Wert |
Tntercept ~8.2944 0.1822 | 455201 | <10
Lo 557ahre 0.2534 01994 | 1.2709 | 2.0-10"!
733 887ahre 0.6399 0.1905 3.3597 | 7.8-10°4
st 108 ahre 0.8123 0.1864 | 4.3582 | 1.3-105
Z zcit2 0.3833 0.1737 2.2064 | 2.7-1072
Zroits 0.3224 0.1649 | 1.9551 | 5.1-102
Zzeia 0.2823 0.1663 1.6978 | 9.0-1071
o geivs 20.2135 0.1974 | -1.0816 | 2.8-10""
Z a1 -0.8857 0.5918 | -1.4966 | 1.4-107!
ioschiooht -0.3781 0.1210 | -3.1240 | 1.8-1073
Zoos_sssamre X Dostat 1.8519 0.6427 | 2.8814 | 4.0-10°3
Zss_ssjahre X Ligtat 0.9638 .6569 1.4672 | 1.4-1071
Zss_1087ahre X Listat 1.2601 0.6260 2.0130 | 0.04-101

Tabelle 8.3: Koeffizienten, t-Werte und p-Werte der Kovariablen im Poissonmodell (8.5)
ohne Zeitabhéingigkeit des Alters

des j-ten Zeitintervalls ergibt sich nun aus der Summe dieser Baselinehazards iiber alle
Todeszeitpunkte innerhalb des Intervalls [7;_y, 7;):

Aj = Z Ao(ti)

Tj—lgti <Tj

Die Hazardraten kénnen nun sowohl im Poisson- als auch im Proportional-Hazard-Modell
iiber die Formel
)\ij = )‘j exp[,B’Zi]

fiir jedes Intervall und jede Kovariablenausprigung berechnet werden. Die B sind dabei
die Regressionskoeffizienten des jeweilig betrachteten Modells.

Zusétzlich werden die empirischen Hazardraten mit Hilfe des Nelson-Aalen-Schitzers
(3.10) fiir jedes Zeitintervall bestimmt:

Tj—1<t; <7

Hier bezeichnen d;(¢) und r;(¢) die Anzahl der Todesfille bzw. die Anzahl der Individuuen
in der Risikomenge zum Zeitpunkt t in der Gruppe der Beobachtungen mit Merkmalen
Z;. In Abb. 8.1 sind die Hazardraten der verschiedenen Modelle fiir Frauen graphisch
dargestellt. An der x-Achse sind die fiinf Zeitintervalle abgetragen, an der y-Achse die
verschiedenen Gruppen, unterteilt nach Alter und Behandlungsart. Die Hazardraten sind
in z-Richtung geplottet.

Zunichst fallt der starke Anstieg der Hazardraten im letzten Zeitintervall auf. Ab 1370
Tagen liegen die durch die Modelle erhaltenen Sterberaten deutlich {iber den empirischen,
die rechts oben zu finden sind. Dieser Unterschied ist eventuell darauf zuriickzufiihren,
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Abbildung 8.1: Hazardraten fiir Frauen: links oben: Coxmodell (8.4), rechts oben: empi-
risch , links unten: Poissonmodell mit Zeitabhéngigkeit (8.3), rechts unten: Poissonmodell
ohne Zeitabhingigkeit (8.5), x-Achse: 1: [0,301), 2: [301 , 501), 3: [501, 831), 4: [831, 1370),
5: [1370, 0o) Tage, y-Achse: 1: stationér, -75 Jahre, 2: stationér 75- 83 Jahre, 3: stationir,

83- 88 Jahre, 4: stationér, 88- 108 Jahre, 5: ambulant, -75 Jahre, 6: ambulant, 75- 83
Jahre, 7: ambulant, 83 - 88 Jahre, 8: ambulant, 88 - 108 Jahre

dass in diesem Zeitintervall wesentlich weniger Daten vorliegen. In Tabelle 8.4 sind fiir
Frauen die beobachteten Todesflle (d) und die Gesamtanzahl (n) der Individuen je Grup-
pe, unterteilt nach Alter, Behandlungsart und Zeitintervall, aufgefiihrt. Mit zunehmender
Behandlungsdauer nimmt die Zahl der Beobachtungen deutlich ab. Bei der Bildung der
Zeitintervalle wurde zwar darauf geachtet, dass diese in etwa gleich viele Daten enthalten.
Durch die darauffolgende Erzeugung von Pseudobeobachtungen erhéhte sich jedoch vor
allem in den ersten Intervallen die Zahl der Beobachtungen, wihrend im letzten Zeitin-
tervall keine neuen Beobachtungen entstanden.

Abb. 8.2 zeigt dieselben Plots, jedoch nur fiir die ersten vier Zeitintervalle, so dass
ein kleinerer MaBstab gewiihlt werden kann. Man erkennt deutlich die grofie Ubereinstim-
mung im Coxmodell (8.4) (links oben) und dem entsprechenden Poissonmodell (8.5) mit
denselben Kovariablen und Interaktionen (rechts unten). Links unten sind die Hazardra-
ten des Poissonmodells (8.3) mit Zeitabhéngigkeit geplottet. Wihrend die Hazardraten
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| Dauer | [0,301) [ [301,501) || [501,831) | [831, 1370) || [1370, co) |

| Gruppe ld[ n [d] n [d] n [Jd] n [d] n |
stat, - 75 Jahre 0| 6 |0 4 0 5) 1 5) 0 4
stat, 75-83 Jahre || 1] 15 [ 1] 16 [[1] 11 |1 6 1] 10
stat, 83-88 Jahre || 1] 31 [[1] 22 [[1] 17 |1 7 1] 10
stat, 88 - 108 Jahre || 1| 25 | 1 33 1 30 1 19 1 2
amb, - 75 Jahre [ 280 [ 1] 60 [[1]| 55 |1 35 1] 13
amb, 75 - 83 Jahre || 3 [ 128 [ 1] 8 [[1| 63 |1 39 1 3
amb, 83-88 Jahre || 1 [120 | 1| 111 [[1] 66 |1 36 1] 14

Tabelle 8.4: Empirisch ermittelte Anzahl der Todesfille (d) und der Beobachtungen (n)
je Gruppe bei Frauen

im Coxmodell in jeder Gruppe linear mit der Zeit wachsen, wie es das Modell unterstellt,
ist hier in einigen Gruppen eine Nichtlinearitit festzustellen. Besonders deutlich wird dies
in Gruppe 2 (stationdr, 75 - 83 Jahre). Zu Pflegebeginn liegt die Sterberate bei etwa 0.2,
im zweiten Zeitintervall fillt sie ab auf etwa 0.15 und steigt anschliefend wieder stark
an. Ein Vergleich mit den empirischen Hazards zeigt, dass auch hier diese Nichtlinearitit
vorliegt. Im letzten Zeitintervall dagegen liegen die Hazardraten des Coxmodells ndher an
den empirischen Raten, das Poissonmodell (8.3) unterstellt hier hohere Sterberaten. Fiir
die Hazardraten von Méannern erhélt man dhnliche Ergebnisse.

Sowohl das Proportional-Hazard- als auch das Poissonmodell werden nun um die Diagno-
sen erweitert. Fiir das Proportional Hazard Modell ergibt sich die Hazardfunktion

At)

Ao(t) exp|B1 Zgeschiecht + B2Zistar + B3ZLrs—s3sanre + BaZigs—sssanre + BsLigs—1087ahre
Be Zrumore + BrLipsychose + BsLischiag + BoLitier> + BioLrungen + B11ZDemens
B12(Zschiag X Zrungen) + B13(Zpemenz X Liungen) + Bra(Zgeschiecht X Zpsychose)
515(ZGeschzecht X Zigerz) + Bi6(Zrs—sssahre X Lrumore) + Br7(Zgs—ssanre X Lrumore)
Bis(Zss—1087ahre X Lirumore) + Bro(Zrs—g31anre X Zistar) + Boo(Zgs—ssanre X Listar)
Bao1(Zgs—1087ahre X Zistat)] , (8.6)

+ + + +

21

der Log-Hazard des Poissonmodells ist gegeben durch

log A\ = Intercept + aaZizeits + 3Zzeirs + ulizeita + 52 zeirs + BrLgeschiecnt + B2Listar
B3Zi75—s837ahre + BaZigz_gsjanre + BsLiss—1081ahre + B6 Lrumore + BrLpsychose
Bs3Zschiag + BoZiiers + B1oZrungen + B11(Zsehiag X Zipungen)

Br2(Zceschiecht X Zipsychose) + B13(Zr5—837ahre X LTumore)

614(Z83788Jahre X Zrumore) + B15(Zgs—1087ahre X Lrumore)

Bi6(Zrs—s3sahre X Listar) + B17(Zsz—ssanre X ZListar) + B18(Zss—1087ahre X Listat)
(Zrs—s37ahre X ZLizeir2) + Boo(Zss—sssanre X Lizeiz) + B21(Zss—1087ahre X Lzeir2)
Baa(

Z75_s37ahre X Lzeirs) + Bo3(Zss—sssanre X Lzeits) + Boa(Zss—108.7ahre X Lizeit3)

9

+ + + + o+t
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Abbildung 8.2: Hazardraten fiir Frauen in den ersten vier Zeitintervallen: links oben:
Coxmodell (8.4), rechts oben: empirisch, links unten: Poissonmodell mit Zeitabhingigkeit
(8.3), rechts unten: Poissonmodell ohne Zeitabhéngigkeit (8.5), Legende siehe Abb. 8.1

+  Bos(Zrs—sssanre X Ligeits) + Bos(Zgs—sstanre X Lzeita) + Bor(ZLss—1087ahre X Lizeita)

(
+  PBos(Zrs—s31ahre X Zzeits) + P29(Zss—sssahre X Lizeits) + B30(Zss—1087ahre X L zeits)
+ 631(ZTumore X ZZeit2) + 632(ZTumore X ZZeit3) + 633(ZTumore X ZZeit4)
+  B34(Zrumore X Zzeits) + B35(Zschiag X Zzeir2) + B36(Zschiag X Lzeirs)
+  B37(Zschiag X Zzeita) + Bss(Zschiag X Lizeits) - (8.7)
In beiden Modellen besitzen die Diagnosen Tumore, Psychose, Schlaganfille, Herz-, und
Lungenerkrankungen signifikanten Einflu. Zwischen Schlaganfillen und Lungenerkran-
kungen liegen Wechselwirkungen vor. Demenzerkrankungen gehen nur in das Coxmodell
ein. Auch Interaktionen zwischen dem Alter mit Tumoren und der Behandlungsart als
auch zwischen Geschlecht und Psychose sind in beiden Modellen festzustellen. Wahrend
im Coxmodell zuséitzlich Interaktionen zwischen Demenz- und Lungenerkrankungen als
auch zwischen Geschlecht und Herzerkrankungen bestehen, werden im Poissonmodell das
Alter, Tumore und Schlaganfille zeitabhéngig modelliert. Auch hier werden die Hazar-
draten der beiden Modelle mit den empirischen Sterberaten verglichen. Wie bei der Be-
rechnung der Sterbewahrscheinlichkeiten, muss iiber die Sterberaten in den verschiedenen
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Diagnosegruppen (siehe Kapitel (7.3)) gemittelt werden. Die Gewichte werden wie in
Kapitel (7.3) bestimmt, jedoch nun mit den im Modell verwendeten Zeitintervallen der
Pflegedauer. Auch hier liegen die Sterberaten der Modelle im letzten Zeitintervall weit
iiber den empirisch ermittelten. Die Hazardraten fiir Frauen bzw. Ménner in den ersten
vier Zeitintervallen sind in den Abb. 8.3 und 8.4 dargestellt.

002040608 1
002040608 1

0 02040608 1

Abbildung 8.3: Hazardraten fiir Frauen in den ersten vier Zeitintervallen, gemittelt iiber

die Diagnosen: links oben: empirisch, rechts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poisson-
modell (8.7), Legende siehe Abb. 8.1

Der nichtlineare Verlauf der Raten in Gruppe 2 ist wieder im Poissonmodell besser getrof-
fen. Bei den Frauen (siehe Abb. 8.3) ist dies nur leicht, bei den Ménnern (siehe Abb. 8.4)
jedoch sehr deutlich erkennbar. In den Gruppen 5 -7 dagegen erscheint die Modellierung
des Coxmodells sowohl bei den Frauen als auch bei den Mannern besser. In den Abb. 8.5
und 8.6 findet man einen Vergleich der Hazardraten fiir einzelne Diagnosegruppen. Abb.
8.5 stellt die Sterberaten fiir Frauen mit Demenz dar. Hier scheint das Poissonmodell in
den Gruppen 6 und 8 die empirischen Raten besser zu treffen. Bei Mannern mit Tumor
(Abb. 8.6) 148t sich keine genaue Aussage treffen. Die empirischen Sterberaten sind hier
mit Vorsicht zu genieflen, da die Anzahl der zugrundeliegenden Daten sehr gering ist.
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Abbildung 8.4: Hazardraten fiir Ménner in den ersten vier Zeitintervallen, gemittelt iiber

die Diagnosen: links oben: empirisch, rechts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poisson-
modell (8.7), Legende siehe Abb. 8.1

Vergleich von Poisson- und Proportional Hazard Modell

Die Plots der Hazardraten zeigten, dass ein direkter Vergleich der Modelle sehr schwierig
ist. Dennoch lassen sich verschiedene Vor- und Nachteile beider Modelle aufzeigen.

e Eine offensichtliche Einschriankung im Poissonmodell ist die Annahme, dass die Ha-
zardraten intervallweise konstant sind. Grundlegend bei der Anpassung eines Pois-
sonmodells ist die Wahl dieser Zeitintervalle. Eine Unterteilung der Pflegedauer,
welche nach Bildung der Pseudobeobachtungen eine gleichmissige Aufteilung der
Beobachtungen auf die Intervalle gewihrleistet, héitte bei dem betrachteten Beispiel
des vorangegangenen Abschnittes moglicherweise ganz andere Hazardraten zur Fol-
ge gehabt. Um dies zu untersuchen, hitten die Daten jedoch zuerst neu bearbeitet
und dann ein neues Modell angepasst werden miissen. Im Coxmodell dagegen geniigt
es, ein einziges Modell zu fitten. In diesem Modell ist es dann ohne grofien Aufwand
moglich, den Einflul verschiedener Zeitintervalle auf die Hazardraten zu testen.

e Eine wichtige Rolle spielt die Zeitunterteilung auch bei der Berechnung von Uber-
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Abbildung 8.5: Hazardraten fiir Frauen mit Demenz in den ersten vier Zeitintervallen mit

Diagnosen: links oben: empirisch, rechts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poissonmodell
(8.7), Legende siehe Abb. 8.1

gangswahrscheinlichkeiten. Versicherungen sind an einjdhrigen Wahrscheinlichkeiten
interessiert. Sollen diese mittels eines Poissonmodells ermittelt werden, ist es not-

wendig, auch die Intervallgrenzen der Pflegedauer jéhrlich zu wéhlen. Dies bedeutet
eine starke Einschrinkung.

e Das Proportional Hazard Modell unterstellt einen mit der Beobachtungsdauer wach-
senden Baselinehazard. In den vorher gezeigten Plots wurde das sehr deutlich. Im
Poissonmodell sind die Baselinehazards der verschiedenen Intervalle dagegen un-
abhéngig voneinander, so daf§ auch ein nicht monotoner Verlauf méglich ist.

e Eng damit verbunden ist ein weiterer Vorteil des Poissonmodells gegeniiber dem Pro-
portional Hazard Modell : die einfach durchfiihrbare Modellierung von zeitabhéngi-
gen Effekten. Im Coxmodell ist die Modellierung von Zeitabhéngigkeit zwar auch
moglich, doch erfordert sie hier wesentlich mehr Aufwand und ist bei groflien Da-
tensitzen teilweise kaum durchfithrbar, wie z. B. die Methode der fraktionalen Po-
lynome. Doch auch in diesem Punkt hingt die Giite des Poissonmodells stark von
den gewihlten Zeitintervallen ab. Andert sich die Art der Zeitabhiingigkeit rasch,
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Abbildung 8.6: Hazardraten fiir Ménner mit Tumor in den ersten vier Zeitintervallen mit

Diagnosen: links oben: empirisch, rechts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poissonmodell
(8.7), Legende siehe Abb. 8.1

kann bei kleineren Intervallen eine wesentlich bessere Modellierung erfolgen, als bei
wenigen grofien.



Kapitel 9

Zusammenfassung

Wir wollen die Ergebnisse dieser Arbeit noch einmal kurz zusammenfassen. Aufbauend
auf der Diplomarbeit von Rudolph [23] wurde an einen Datensatz aus der Pflegeversiche-
rung ein Proportional Hazard Modell angepafit. Dabei ging es in erster Linie darum, die
pflegeauslosenden Diagnosen als zusétzliche Kovariablen in das Modell mit einzubauen.
Durch die Diagnosen und Beachtung der bestehenden Wechselwirkungen zu anderen Ko-
variablen wurde eine grofie Verbesserung des Modells erzielt.

Bei der Uberpriifung der Modellannahmen wurde festgestellt, dass die funktionale Form
des Einflules des Alters genauer untersucht werden musste. Dazu wurden verschiedene
Methoden auf den Datensatz angewandt. Neben einer Modellierung mittels Knickpunk-
te, wurde das Alter auch durch einen exponentiellen Ansatz und fraktionale Polynome
modelliert. Es wurde deutlich, dass ein enger Zusammenhang zwischen dem Verlauf des
Alters und den Diagnosen vorliegt, so dass diese Verfahren auf einzelne Diagnosegruppen
getrennt angewandt wurden. Die sinnvollsten Ergebnisse wurden durch fraktionale Poly-
nome und exponentielle Modellierung erhalten.

Dariiberhinaus zeigt sich, dass eine starke Zeitabhingigkeit im Modell vorlag. Durch Tei-
lung des Datensatzes wurde erreicht, dass zumindest fiir Pflegedauern {iber zweieinhalb
Jahren die Annahme der proportional Hazards erfiillt ist. Im Modell der ersten 900 Pfle-
getage dagegen wiesen die Pflegestufe und die Diagnose Demenz weiterhin zeitabhingige
Effekte auf. Eine zeitstetige Modellierung mittels fraktionaler Polynome konnte aufgrund
der Grofle des Datensatzes nicht durchgefiihrt werden, wurde aber zur Illustration der
Methode an einem kleinen Datensatz demonstriert.

An die Modellbildung schloss sich die Berechung einjihriger Ubergangswahrscheinlichkei-
ten auf Basis der beiden gefundenen Modelle an. Zum Vergleich wurden sowohl die aus
dem Ausgangsmodell ohne Diagnosen resultierenden Wahrscheinlichkeiten als auch die
empirischen Wahrscheinlichkeiten betrachtet. Auch hier wurde deutlich, dass die Einbe-
ziehung der Diagnosen zu einer Verbesserung beigetragen hatte.

Schlieffilich wurde ein Teil des Datensatzes mittels eines Poissonmodells untersucht. Die
Hazardraten wurden ermittelt und mit denen eines Proportional Hazard Modells vergli-
chen. Auch hier wurden als Vergleichsgrofie die empirischen Hazardraten herangezogen.
Der Vergleich erwies sich als schwierig. Vor allem in friihen Behandlungsdauern lieferte das
Poissonmodell bessere Ergebnisse. Hier machte sich bemerkbar, dass einige Kovariablen
zeitabhingig modelliert worden waren. In anderen Gruppen dagegen schien die Modellie-

123
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rung des Coxmodells besser. Verbesserungen des Poissonmodells konnten eventuell durch
eine andere Wahl der Zeitintervalle, innerhalb welcher der Baselinehazard als konstant
angenommen wird, erreicht werden.

Auch wenn die Giite des Poissonmodells stark von der verwendeten Gruppierung der
Daten abhéngt und die stiickweise konstanten Baselinehazards eine Einschrinkung dar-
stellen, ermdglicht es doch eine einfache Modellierung von zeitabhéngigen Effekten.

Ziel einer weiteren Untersuchung der Daten konnte daher die Anwendung eines Poisson-
modells auf den kompletten Datensatz sein, mit besonderem Augenmerk auf die korrekte
Modellierung der immer noch vorhandenen Zeitabhingigkeit.
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Anhang

Die Funktionen fracpoll.s und fracpol2.s wurden zur Bestimmung der funktionalen Form
des Alters in den verschiedenen Diagnosegruppen mittels fraktionaler Polynome verwen-
det. fracpoll.s fittet Modelle mit allen fraktionalen Polynomen ersten Grades, fracpol2.s
mit allen méglichen fraktionalen Polynomen zweiten Grades. Hier sind beide Funktionen
exemplarisch fiir die Modellierung des Alters in der Gruppe Frauen mit Tumor (tw) im
Modell (6.8) fiir Behandlungszeiten iiber 900 Tage angegeben. Die Kovariable nds gibt
dabei an, wie viele Diagnosen bei einem Patienten vorliegen.

fracpoll_function(daten) {
attach(daten) result_rep(1,7) P1_cbind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)

tw_rep(0,length(daten[,1]))
tw[daten$Tumore==1&daten$Zsex=="w"&daten$nds==1]_1
ntw_1-tw

ntwAge_daten$Age*ntw

for(i in 1:7) {

print (i)

p1_P1[i]

if (p1==0) { Agel_log(daten$Age)}
else { Agel_daten$Age pl}

temp_data.frame(daten,Agel)
result[i] _coxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~Agel:tw+
ntwAgex Level + Zsex * (Art + Psychose) + Art * (Level + Psychose)

+ Level * Herz +Psychose * Schlag+Tumore,temp)$loglik[2]

print(result[i])
}

result
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fracpol2_function(daten)

{

attach(daten)
result_matrix(1,7,7)
P1_cbind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)
P2_cbind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)

tw_rep(0,length(daten[,1]))
twl[daten$Tumore==1&daten$Zsex=="w"&daten$nds==1]_1
ntw_1-tw

ntwAge_daten$Age*ntw

for(i in 1:7){
for(j in 1:7){
print (i)
print (j)
p1_P1[i]
p2_P2[j]

if (p1==0) { Agel_log(daten$Age)}
else {Agel_daten$Age~pl}

if (p2==0) { Age2_log(daten$Age)}
else {Age2_daten$Age~p2}

if (p1==p2) {Age2_Agel*log(daten$Age)}
temp_data.frame(daten,Agel,Age2)

result[i, jl_coxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~Agel:tw+Age2:tw+
ntwAgex Level + Zsex * (Art + Psychose) + Art * (Level + Psychose)
+ Level * Herz +Psychose * Schlag+Tumore,temp)$loglik[2]

print (result[i,jl)

}
}

result

Mittels der Funktion pwkt.s wurden aus den Sterbeintensitéten die Sterbewahrscheinlich-
keiten im Modell mit Diagnosen berechnet, siehe Kapitel 7.3, (7.9). Die Unterfunktion
pfunction.s liefert als Ausgabe die einzelnen Sterbewahrscheinlichkeiten der 22 Diagnose-
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gruppen, sowohl bei ambulanter als auch stationidrer Behandlung. Die Funktion gewich-
temat.s stellt die dazugehorigen Gewichte, die zur Mittelung der Wahrscheinlichkeiten
benétigt werden zur Verfiigung. Zur Berechnung der Sterbeintensitéiten im Modell ohne
Diagnose und der Stufeniibergangswahrscheinlichkeiten wurden entsprechende Funktio-
nen verwendet.

pwkt_function(fit,s, x ,1,d1,d2,steps) {
xmat_pfunction(fit,s,x,1,d1,d2)

gew_gewichtemat (x,steps,1,s,d1,d2)
na_sum(gew[,1])
ns_sum(gew[,2])

pe_1/(na+ns) *(gew[,1]1%*%xmat [1,]+gew[,2]1%*%xmat [2,])

return(pe)

¥

Die Funktion pfunction.s ruft die Funktion wkten.s zur Berechnung der Wahrscheinlich-
keiten (nach der Formel (7.8), Kapitel 7.3) der einzelnen Diagnosegruppen auf. d1 und d2
geben dabei die Grenzen des Zeitinvervalls an, fiir welches die Sterbewahrscheinlichkeiten
berechnet werden.

wkten_function(x, t, di, d2) {
n <- length(t)
j <=0
1<-0
for(i in 1:n) {
if (t¢[i] < d1)
1<-1+1
+
for(i in 1:n) {
if(t[i] < d2)
j<—j+1
+

hazard_rep(0,n)
for(i in 2:n){hazard[i]_1-x[i]/x[i-1]1}
sum_hazard[1+1]
prod_1
for(i in (1+2):j){
prod <- prod * (1 - hazard[i-1])
sum <- sum + hazard[i] * prod

3

return (sum)



pfunction_function(fit,s,x,1,d1,d2)
{
pv_matrix(0,2,22)

for(iinl:2)

{

al_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=0, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level [5-1],
loghgetw=0))

pvli,1]_wkten(al$surv,ai$time,d1,d2)

a2_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x, twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=0, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=1,
Level=nltcdata$level[5-1],logAgetw=0))

pv[i,2]_wkten(a2$surv,a2$time,d1,d2)

a3_survfit (fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,
exp0022phdm=exp (0.022*x) * (1-s) ,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,
Tumore=0,Demenz=0,Psychose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,
Level=nltcdata$level[6-1],logAgetw=0))

pvli,3]_wkten(al3$surv,ad$time,dl,d2)

a4_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*(1-s),
exp0022phdm=0,ntwAge=x*(1-s) , twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=0, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=s))

pvli,4]_wkten(ad$surv,as$time,d1,d2)

ab_survfit (fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=0, Arthrosen=1,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,5]_wkten(ab$surv,ab$time,d1,d2)

a6_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,

Psychose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$level[5-1],
loghgetw=0))
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pvli,6]_ukten(ab$surv,a6$time,dl,d2)

a7_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=1i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=1,Schlag=0,Level=nltcdata$level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,7]_wkten(a7$surv,a7$time,d1,d2)

a8_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x, twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=1,Level=nltcdata$level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,8]_wkten(a8$surv,ad$time,d1,d2)

a9_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwige=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level [5-1],
loghgetw=0))

pv[i,9]_vkten(a9$surv,ad$time,dl,d2)

al0_survfit (fit,newdata_data.frame(Age=x,twyounghge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=0,Arthrosen=1,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level [5-1],
loghgetw=0))

pvli,10] _wkten(al0$surv,al0$time,d1,d2)

all_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,
exp0022phdm=exp (0.022*x) * (1-s) ,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s, Art=i-1,
Tumore=0,Demenz=1,Psychose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,
Level=nltcdata$level[5-1],logAgetw=0))

pv[i,11] _wkten(ali$surv,ali$time,d1,d2)

al2_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyounghge=0,nphdmtwige=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=1i-1,Tumore=1,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$level[5-1],
loghgetw=0))
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pv[i,12] wkten(al2$surv,al2$time,d1,d2)

a13_survfit (fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,
Psychose=1,Herz=0, Arthrosen=0,Lungen=0, Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pv[i,13] _wkten(al3$surv,ald$time,d1,d2)

al4_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=1, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,14] wkten(al4$surv,ald$tine,dl,d2)

alb_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,
exp0022phdm=exp (0.022*x) * (1-s) ,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,
Tumore=0,Demenz=0,Psychose=1,Herz=1, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,
Level=nltcdata$Level[5-1],logAgetw=0))

pvli,156] _wkten(a15$surv,alb$time,d1,d2)

al6_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=1,Herz=0, Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=1,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,16] _wkten(al6$surv,al6$time,d1,d2)

al7_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=1, Arthrosen=0,Lungen=0, Schlag=1,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,17] _wkten(al7$surv,al7$time,d1,d2)

al8_survfit (fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjunghge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=1, Arthrosen=1,Lungen=0, Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
logAgetw=0))

pv[i,18] _wkten(al8$surv,ai8$time,d1,d2)

al9_survfit(fit,newdata_data.frame (Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,

exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=1,Arthrosen=1,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$level[5-1],
loghgetw=0))

pvli,19] _wkten(a19$surv,a19$time,d1,d2)

a20_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwige=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=1,Level=nltcdata$Level [5-1],
loghgetw=0))

pv[i,20] _wkten(a20$surv,a20$time,d1,d2)

a21_survfit (fit,newdata_data.frame(Age=x,twyounghge=0,nphdmtwige=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,
Psychose=1,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level [5-1],
loghgetw=0))

pvli,21] wkten(a21$surv,a21$time,dl,d2)

a22_survfit (fit,newdata_data.frame(Age=x,twyounghge=0,nphdmtwige=x,
exp0022phdm=0,ntwAge=x, twjungAge=0,Zsex=s,Art=1i-1,Tumore=0,Demenz=0,
Psychose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,Schlag=0,Level=nltcdata$Level[5-1],
loghgetw=0))

pv[i,22] wkten(a22§surv,a22$time,d1,d2)
}

return (pv)

¥
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Die Funktion gewichtemat.s stellt, wie bereits erwahnt, die erforderlichen Gewichte bereit.
Sie ruft die Funktionen gewichteamb.s und gewichtestat.s auf, die die Gewichte der jewei-
ligen Gruppen in ambulanter bzw. stationirer Pflege berechnen. Hier ist nur die Funktion
gewichteamb.s angegeben, in gewichtestat.s ist lediglich ambulant durch stationér zu er-
setzen.

Die Restrukturierung der Daten zur Modellierung der Zeitabhingigkeit mittels fraktio-
naler Polynome erfolgte mittels der Funktion restruct.s. Sie wurde, in Anlehnung an die
gleichnamige Funktion von Berger, zu finden unter

www.imse.med.tu-muenchen.de/persons/berger/coxfp_lib/ ,

auf den zu berarbeitenden Datensatz abgedndert. Zur Modellierung der Zeitabhéingig-
keit mittels fraktionaler Polynome wurden die Funktionen fracpoll.s und fracpol2.s in
leicht abgewandelter Form beniitzt. Fiir fraktionale Polynome ersten Grades ist hier die
Funktion zfracpoll.s angegeben.



gewichtemat_function(alter,steps,stufe,sex,d1,d2) {
result_matrix(0,22,2)

result[,1]_gewichteamb(alter,stufe,sex,steps,dl,d2)
result[,2]_gewichtestat(alter,stufe,sex,steps,d1,d2)

result

}

gewichteamb_function(alter,stufe,sex,steps,dl,d2)

{

if (sex==1){

if (stufe==1){

data_nltcdata[nltcdata$level=="Stufel"tnltcdata$Zsex=="u"&

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$Age >= alter-steps/2énltcdata$Art==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2¢nltcdata$LTCend>d1, ]

}

if (stufe==2){

data_nltcdata[nltcdata$level=="Stufe2"tnltcdata$Zsex=="u"

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$Age >= alter-steps/2énltcdataArt==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2¢nltcdata$LTCend>d1, ]

}

if (stufe==3){

data_nltcdata[nltcdata$level=="Stufe3"énltcdata$Zsex=="u"¥

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$Age >= alter-steps/2énltcdataArt==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2énltcdata$LTCend>d1,]

}

}

if (sex==0){

if (stufe==1){

data_nltcdata[nltcdata$level=="Stufel"tnltcdata$Zsex=="n"&

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$Age >= alter-steps/2&nltcdata$Art==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2¢nltcdata$LTCend>d1, ]

}

if (stufe==2){

data_nltcdata[nltcdata$level=="Stufe2"dnltcdata$Zsex=="m"&

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$ige >= alter-steps/2énltcdataArt==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2&nltcdata$LlTCend>d1, ]

}

if (stufe==3){

data_nltcdatal[nltcdata$level=="Stufe3"tnltcdata$Zsex=="n"&

nltcdata$Age < alter+steps/2 & nltcdata$Age >= alter-steps/2é&nltcdata$Art==
"ambulant"&nltcdata$LTCbegin<d2¢nltcdata$LTCend>d1, ]

Suequy

result_rep(0,22)

if (dim(data) [[1]11==0){

result[1:21]_rep(0,21)

}

else{
result[1]_dim(data[data$Demenz==1§data$nds==1,]1) [[1]]

result[2] _dim(data[data$Schlag==1&data$nds==1,]) [[1]]
result[3]_dim(data[data$Psychose==14data$nds==1,]1) [[1]]
result[4] _dim(data[data$Tumore==1&data$nds==1,]) [[1]]
result[5]_dim(datal[data$Arthrosen==1&data$nds==1,]1) [[1]]
result[6]_dim(dataldata$Herz==1%data$nds==1,1) [[1]]
result[7]_dim(data[data$Lungen==1&data$nds==1,1) [[1]]

result[8] _dim(data[data$Demenz==1&data$Schlag==1&data$nds==2,]) [[1]]
result[9]_dim(data[data$Demenz==1&data$Herz==1kdata$nds==2,]1) [[1]]
result[10]_dim(data[data$Demenz==1&data$Arthrosen==1&data$nds==2,]) [[1]]
result[11]_dim(datal[data$Demenz==1&data$Psychose==1datagnds==2,1) [[1]]
result[12]_dim(data[data$Demenz==1&data$Tumore==1&data$nds==2,]1) [[1]]
result[13]_dim(datal[data$Tunore==14data$Psychose==1&datagnds==2,1) [[1]]
result[14]_dim(data[data$Tumore==1&data$Herz==1&data$nds==2,]) [[1]]
result[15]_dim(dataldata$Psychose==1&data$Herz==1¢data$nds==2,1) [[1]]
result[16]_dim(data[data$Psychose==1&data$Schlag==1&data$nds==2,]) [[1]]
result[17]_dim(data[data$Herz==1&data$Schlag==1&data$nds==2,]) [[1]]
result[18] _dim(data[data$Herz==1¢data$Arthrosen==1&data$nds==2,1) [[1]]

result[19]_dim(data[data$Herz==1&data$Arthrosen==1&data$Demenz==1¢
data$nds==3,1) [[1]]
result[20]_dim(data[data$Herz==1&data$Schlag==18data$Demenz==1&
data$nds==3,1) [[11]
result[21]_dim(data[data$Herz==1§data$Psychose==1&data$Demenz==1§
data$nds==3,1) [[11]

}

result[22] length(datal,1])-sum(result[1:21])

result

}
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restruct <-function(data) {

begin <- datal, 4]
end <- datal,5]
instatus <- datal, 7]
age <-data[,11]

inxvar <- datal, -(4:5)] # ohne begin,end
inxvar <- inxvar[,-5] # ohne death
inxvar <- inxvar[,-8] #ohne Alter

todtime <- end * instatus #filtert nur Todeszeitpunkte raus.
todtime <- unique(sort(todtime)) #und davon nur einfache und sortiert

todtime <- todtime[2:1length(todtime)]

newdata <-data.frame(begin,instatus,end,age,inxvar)

names (newdata) <- c("X1", "X2", "X3", "X4",names(inxvar))
X1_newdata$X1

X2_newdata$X2

X3_newdata$X3

X4_newdata$X4

for(i in 1:length(todtime)) {
jt
while(j <=length(X1)){

1f((X1[j1< todtime[i]) &&(todtime[i]<(X3[j1-1))) {
newdata <- rbind(newdata[-j,], cbind(X1[j],
X2[j1*(X1[j1==X2[j1-2) ,todtime[i],X4[j],inxvar[j,]),
cbind(todtime[i]+1,X2[j1*(X3[j1==X3[j])
,X3[51,%4[j1+(todtime [1]+1-X1[j])/365.25,inxvar[j,]))
}

if ((X1[j1< todtime[i]) && (todtime[i]==X3[j1-1)){

newdata <- rbind(newdatal-j,], cbind(X1[jI,
X2[j1*(X1[j1==X2[j1-2) ,todtime[i] ,X4[j],inxvar[j,]),
cbind(todtime[i],X2[j1*(X3[j1==X3[j1)
,X3[51,%4[j1+(todtime[1]+1-X1[j])/365.26,inxvar[j,]))
}

if ((X1[j1< todtime[i]) &&(todtime[i1<X3[j1)) {
j-i-13

newdata <- data.frame(newdata)
names (newdata) <- c("X1", "X2", "X3","X4", names(inxvar))
X1_newdata$X1

X2_newdata$Xx2
X3_newdata$X3
X4_newdata$X4
inxvar_newdatal[,5:dim(newdata) [2]]

j-j#t

print(j)

print(i)

print (length(X1))

}

}

names (newdata) <- c("LTCbegin","Death","LTCend","Age",
names (newdata) [6:dim(newdata) [2]])

return(newdata)

¥

zfracpoll_function(daten)

{

attach(daten)

result_rep(1,6)
P1_cbind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)

for(i in 1:7){
print (i)
p1_P1[i]

if(p1==0) { t1_log(daten$LTCend)}
else {t1_daten$LTCend p1}
temp_data.frame(daten,t1)

result[i]_coxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~ Demenz+ Age * (Tumore +

Arthrosen) + Art *(Schlag+ Level) + Tumore * Herz + Psychose *
Schlag +Level*Herz+Schlag*Arthrosen+Lungen+
strata(LTCend)+t1:Level, temp)$loglik[2]
print (result[i])
}

result

Suequy
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