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Det dr var egen upplevelse av var hdlsa och var alder som har storst
betydelse for vad vi tycker om vardkvalitén. De yngre dr betydligt mer
missnojda med vdrden dn dldre. De som upplever sin hdilsa som ddlig
dr ocksda mycket mer missnojda dn de som anser sig ha mycket god
héllsa. Det har oftast inte ndgon betydelse om vi beséker vardcentralen
mdnga eller fd ganger under en period eller vilken utbildningsnivd den
som soker vard har. Kon har en viss betydelse. Mdn dr mer ndjda dn
kvinnor. Om patienten har svenska som modersmdl eller inte har en
ganska stor betydelse, for vad vi tycker om vardkvalitén inom
Primdrvarden, VGR. De som inte har svenska som modersmdal dr mer
missnojda med varden.
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Ett siirskilt tack till Linus Schiéler pa Akademistatistik, som var sd

hjilpsam dd vi skulle kora Logistisk LASSO i mjukvaran ”R”.



1. SAMMANFATTNING.

| uppsatsen har jag undersékt om och hur mycket olika bakgrundsfaktorer hos patienter paverkar hur
nojda de dr med vardkvalitén. Uppsatsen begransar sig till Iakarbesok inom den offentliga
Primarvarden (Narhalsan) i VGR.

Vi har anvant oss av tva olika metoder for att analysera data fran Nationell Patientenkat fran hosten
2011. Dessa ar Binar logistisk regression och LASSO logistisk regression. Vi har valt logistisk
regression darfor att den beroende variabeln inte har intervallskala. Resultaten fran bearbetningar i
mjukvaran SAS, fran binar logistisk regression och fran ”R” LASSO regressionen har varit
Overensstammande.

De koefficienter som ar signifikanta har redovisats och i kombination med givna formler kan vi om
man onskar gora en prediktering. Resultaten fran Binér logistisk regression ger de mer “rattvisande”
koefficienterna, medans koefficienterna eller redovisade modeller fran LASSO &r bast lampade att
anvanda sig av vid prediktering, eftersom de krympta parametrarna ger en battre precisering, vid
prediktion.

Det &r var egen upplevelse av var halsa och dlder som har storst betydelse fér vad vi tycker om
vardkvalitén. De som upplever sin halsa som dalig ar mycket mer missndjda dn de som anser sig ha
mycket god halsa. De yngre ar betydligt mer missnéjda med varden &n aldre personer.

Om patienten har svenska som modersmal eller inte har en ganska stor betydelse. De som inte har
svenska som modersmal 4r mer missndjda med varden an de med svenska som modersmal.

Det har oftast inte nagon betydelse om vi besdker Vardcentralen manga eller fa ganger eller vilken
utbildningsniva den vardsdkande har. Kon har en viss betydelse. Man ar mer néjda an kvinnor.

Hur skiljer sig de tva metoderna fran varandra ? Med Binér logistisk regression anvander vi oss av
vanlig Maximum Likelihood skattning. Se sid 28, bilaga 2. Med denna metod redovisas de mer
"rattvisande” koefficienterna, standardavvikelse samt om de ar signifikanta eller inte. Endast de
signifikanta koefficienterna har tagits med. Vi har ocksa anvant oss av LASSO logistisk regression, se
sid 35, bilaga 3. Med LASSO goérs en Maximum likelihood skattning av de krympta parametrarna. |
nastan samtliga fall har LASSO koefficienterna ett viarde ndrmare 0 dn de koefficienter vi far med
binar logistisk regression. Med LASSO 6kar bias i koefficienter men variansen minskar. Fordelen med
LASSO blir da att koefficienterna ar battre lampade for prediktering. | denna undersékning med data
fran Nationell Patientenkat, har vi en mycket stor mangd data. Vi har da en férdel av LASSO som
valjer ut at oss de variabler som har stors paverkan pay (n6jd patient). Vi kan slopa de mindre viktiga
koefficienterna. En nackdel med LASSO och dven andra krympningsmetoder ar att det ar svart att
berakna standardavvikelse pa krympta koefficienter, da krympningen leder till betydande bias.
Genom Cross-validering eller Bootstrapping, kan vi genom repetitiva korningar, testa delmangder
mot delméangder, fa fram koefficienter men tyvarr bara en approximativ bild av variansen kring
koefficienterna, p g a betydande bias.

Ju lagre lambda varde, desto hogre varde pa t, L1 norm, (se sid 35). Ju hogre varde pa t, se L1 Norm,
(se till hoger i figuren) desto fler koefficienter blir kvar i modellen och krympningen ar mindre.

Nar lambda vardet ar hogre, blir t vardet lagre, krympningen storre och fler koefficienter antar vardet
0.



2. BAKGRUND

Det finns ett stort fokus idag pa att Hilso- och sjukvard skall vara jamlik. For négra

decennier sedan talades det istéllet om att varden skall vara jamstélld. Begreppet har

vidgats; det skall inte spela nagon roll vilken alder, kon, social bakgrund, sexuell liggning eller
fodelseort man har. Enligt svensk lag skall vard ges pa lika villkor for hela befolkningen.

Det jobbas pa manga olika hall for jamlik vard. Socialstyrelsen har som en del av sin definition

av god vard att den skall vara jamlik. Regionen arbetar for jimlik vard genom KJV, Kunskapscentrum
for jamlik vard och 1 Regionens arsredovisning kan vi ldsa att hédlsa inte skall vara beroende social
eller geografisk hemvist eller ekonomi”. Aven Regeringen (Socialdepartementet) och SKL (Sveriges
Kommuner och Landsting) har under 2013 ingétt en 6verenskommelse (dnr 11/6052) om “Fortsatta
insatser for att frimja en mer jamlik hilso- och sjukvard, 2013”. I 6verenskommelsen kan vi l4sa att
”det dr idag ként att varden inte erbjuds eller tillgéngliggors pa lika villkor for alla.”. P&
Socialstyrelsens hemsida uttrycks att jamlik vard inte betyder att alla skall ha samma vard eller lika
mycket, utan att varje person skall f4 vard och behandling utifran sina behov.

Hur 4r det da ? Exempel pa ojamlikheter i hilsa och vard

*”Dodligheten i1 forebyggbara och behandlingsbara sjukdomar ar betydligt hdgre hos personer med
enbart grundskoleutbildning jamfort med hogskoleutbildade” (Halso- och sjukvardsrapport,
Socialstyrelsen, 2009).

*”Utlandsfodda upplever att tillgdngligheten till virden &r samre och de har ldgre fortroende for
sjukvarden dn svenskfodda” (Hélso- och sjukvardsrapport, Socialstyrelsen, 2009).

*”Hogutbildade med diagnosen epilepsi behandlas oftare av specialist jamfort med
grundskoleutbildade” (Hilso- och sjukvardsrapport, Socialstyrelsen, 2009).

*”Personer med psykiatrisk diagnos dor oftare i en behandlingsbar hjirt- och kirlsjukdom” (Oppna
jamforelser och utvirdering av psykiatrisk vard, Socialstyrelsen, 2010).

Enligt Malena Lau, KJV, ar risken storre att behandlas med dldre mediciner om du &r lagutbildad.

Det samlas in enormt mycket data inom t ex VGR. Det hade varit intressant att gora fler analyser av
den data som samlas in. Exempelvis s& har angivits i Sahlgrenska Universitetssjukhusets
arsredovisning att kvinnor i snitt véntar 30 minuter ldngre 4n mén pd akutmottagningen. Det hade varit
intressant att g vidare och se om skillnaden i véntetid beror pé att ménnen har andra ékommor én
kvinnor, eller &r det p g a att de ar kvinnor som de far vinta ldngre.

Jag har i mitt arbete fatt hora att mén blir remitterade till specialist medan kvinnor blir sjukskrivna,
trots samma diagnos. Det hade varit intressant att undersoka om det 4r sa. Jag har ocksé hort av dem
som arbetar med Rehabiliteringsgarantin, att unga kvinnor mycket oftare &r langtidssjuka &n unga
min. Det framkommer i mina resultat, langre fram, att unga kvinnor upplever sig ha mycket sdmre
hélsa dn unga mén.

VGR ir forst i landet med ett politiskt beslut om atgérder for jamlik hilsa. Se ”Samling for social
hallbarhet - atgirder for jamlik hélsa”. (Beslut av den 24 september 2013, Regionfullmaktige).

Globalt och lokalt uppges skillnaderna 6ka. I nimnda beslut kan vi ldsa att i det omrade i Géteborg
med den hogsta medelinkomsten, Saltholmen, jamfort med det omradet med ldgsta medelinkomsten,
Bergsjon, skiljer hela nio levnadsar. Det pekas pa skillnader i levnadsvanor, skillnader i strukturella
och sociala villkor.



Jag tror att det dr viktigt med uppfoljningssystem. Mig veterligt finns inte nagot strukturerad
uppfoljning av jimlik vard innefattande analys av data 6ver tid, i VGR. Det &r av vikt med en
uppfoljning sa vi kan folja om arbetet med jamlik vérd ger fordndringar i praktiken.

Det har varit jattespdnnande att undersdka om olika bakgrunder hos patienterna, som redovisas i den
Nationella Patientenkéten, dr olika ndjda med varden. I min analys har jag kunnat se att utlandsfodda
ar mindre ndjda dn svenskfodda. Kvinnor dr mindre ndjda 4n mén. De som upplever sig ha en délig
hélsa ar betydligt mindre ndjda &n de som anser sig ha utmairkt eller mycket god hédlsa. Yngre ar
betydligt mindre ndjda med varden 4n dldre. Enlig Johan Frisack, Indikator, som genomfor de
Nationella Patientenkéterna, har det framkommit samma resultat, som de jag fick fram, i England och
USA. I min analys kom jag fram till att egenupplevd hdlsa, dlder och om man har svenska eller

inte som modersmdl dr de bakgrundsfaktorer som paverkar mest vad vi tycker om vdrden.

Nationella Patientenkéter (NP studier) genomf6rs i alla Landsting/Regioner i landet, med nagra fa
undantag. NP &r ett samarbetsprojekt mellan landstingen/Regioner och Sveriges Kommuner och
Landsting (SKL). Institutet for kvalitetsindikatorer (Indikator) genomfor dessa métningar av den
patientupplevda vardkvalitén. Enkéterna ar snarlika men anpassade efter vardform; primérvéard,
somatisk 6ppen- och slutenvard samt psykiatriska dppen- och slutenvérden. Enkéterna ser ocksé nagot
olika ut beroende pa om de riktar sig till patienter som har besokt ldkare eller sjukskoterska.

Metoden har varit att i samtliga Landsting/Regioner vilja ut fyra konsekutiva veckor. Under denna
period gjordes ett slumpéssigt urval av patienter som besokt vardenheten (oftast Véardcentral) . Det
genomsnittliga urvalet per Primérvardsenhet var 200 patienter. Den totala korrigerade svarsfrekvensen
(totalt antal inkomna enkéter/nettourvalet (urval - bortfall)) fér hela undersokningen var i genomsnitt
58,5%. Siffran for lakarbesok inom Véstra Gotalandsregionens (VGR) Primarvard (PV) var 53,4%
hosten 2011. Returnerade enkdter i % var betydligt hogre bland kvinnor 4n mén.

Ett antal fragor i enkéterna har formulerats med svarsalternativet ”Ej aktuell” eller motsvarande. Det
leder till att vi f&r ménga saknade véirden. Samtliga enkéter med minst en besvarad fraga har
inkluderats i undersokningen. Patienter under 40 &r dr underrepresenterade i resultaten. Dels dr denna
grupp “séllanutnyttjare” av sjukvard och dels dr svarsfrekvensen 1ag bland de yngre dldergrupperna.

Denna uppsats begrinsar sig till de enkiter som genomforts inom VGR och som riktar sig till patienter
som besdkt ldkare inom PV. Den bygger endast pa enkétsvar fran hostmétningen 2011 och omfattar
20 357 svar. Berdrda fragor av enkiten framgér nedan. Enkéten dr uppdelad i ett antal frigeomraden
sasom; infor besdket, pad mottagningen, om lidkaren, om provtagningar samt helhetsintryck. Som y-
variabler ( beroende variabler) har jag valt de étta sista fragorna i enkédten (om helhetsintryck) som far
representera de mer detaljerade fragorna i borjan av enkéten. Som x variabler (oberoende variabler)
finns sex bakgrundsvariabler sist i enkéten. Syftet med undersdkningen &r att pavisa om
bakgrundsvariabler paverkar de beroende variablerna.



Bakgrundsvariablerna (oberoende variablerna) dr foljande

F1 Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hdlsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/
Nagorlunda 5/ Dalig

F2 Férutom det hir besoket — hur mdnga ganger har du varit i kontakt med sjukvarden de senaste sex
manaderna? 1/ Ingen gang 2/ En gdng 3/ Tvd eller tre ganger 4/ Fyra eller fler gdanger

F3 Vilket dr dr du fodd? 1/ 0-15 ar 2/ 16-44 dr 3/ 45-64 dr 4/ 65-74 ar 5/ 75 dr eller dldre
F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
F5 Ar svenska ditt modersmadl? 1/ Ja 2/ Nej

F6 Vilken dr din hogsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hégskola 2/ Gymnasium eller
likvirdigt 3/ Grundskola eller likvirdigt

Det som blir intressant att visa ar hur dessa bakgrundsvariabler paverkar den patientupplevda
vardkvalitén (beroende variablerna)

De beroende variablerna dr foljande

E1 Hur virderar du som helhet den vard/behandling du fick ?

E2 Kdnde du dig delaktig i beslut om din vard och behandling, sa mycket som du énskade?
E3 Kinde du att du blev bemdétt med respekt och pa ett hinsynsfullt sdtt?

E4 Fick du tillricklig information om ditt tillstand?

E5 Fick du veta vart du kunde vinda dig om du behévde hjdlp eller hade ytterligare fragor efter
besoket?

E6 Hur bedomer du att samarbetet mellan personalen fungerade?
E7 Anser du att ditt aktuella behov av sjukvard blivit tillgodosett vid ditt besék pa mottagningen?

ES8 Skulle du rekommendera den hdr mottagningen till andra?



3. SYFTE OCH MALSATTNING

Indikator, som har genomfort undersokningarna, har berdknat ett tal for varje Vardcentral, som
beskriver den patientupplevda vardkvalitén. Detta tal skiljer sig mellan de olika Véardcentralerna
liksom bakgrundsvariablerna. Syftet med denna uppsats ar att beréikna om och hur mycket de olika
bakgrundsvariablerna paverkar den patientupplevda vardkvalitén. Tanken &r att dessa parametrar ska
kunna anvands for att prediktera hur nojda patienterna pd de olika VC i VGR dr . Det blir en slags
korrigering, hur ndjda borde patienterna vara utifrdn VC's patienters specifika bakgrundsvariabler och
hur mycket avviker néjdheten fran det forviantade, med tanke pa olika bakgrundsfaktorer. Alla som
uppsoker en Vardcentral borde fa kénna sig lika ndjd med den vérd de fatt. Min forhoppning &r att
denna uppsats skall kunna redogora for vilka grupper som kénner sig mer eller mindre ndjda.

4. STATISTISK BAKGRUND

Val av statistisk metod beror pa syftet med undersokningen. Man maste fraga sig om avsikten ar att
genomfora kausala tolkningar av regressionskoefficienterna eller om man vill konstruera
prediktionsmodeller.

Om syftet &r att tolka koefficienterna bér man ha med alla relevanta bakgrundsvariabler. D4 man p.g.a.
multikollinearitet, dvs. korrelationer mellan bakgrundsvariablerna, kan bér man ha med alla variabler
som paverkar den beroende variabler samt korrelerar med nagon eller nadgra av de oberoende
variablerna. I praktiken &r detta naturligtvis mycket svért. Det kan finnas variabler som man kénner till
och som &r svarmitta. Det kan ocksa finnas for oss okénda variabler som korrelerar med sévil den
beroende variabeln och de oberoende variablerna. Darfor bor man vara forsiktig med att dra kausala
slutsatser fran icke-experimentella data.

Vid prediktion dr man primért inte intresserad av att tolka regressionskoefficienterna. En
prediktionsmodell kan innehalla variabler som endast indirekt &r relaterade till den oberoende
variabeln.

Man har kanske utlimnat en relevant bakgrundsvariabel. Om denna har en kraftig korrelation till en
annan bakgrunds variabel som inte har en kausal inverkan pa den oberoende variabeln kan den
sistndmnda bakgrundsvariabeln dndé vara anvandbar vid prediktion.

Inkluderas for fa bakgrundsvariabler vid prediktion riskerar man att fa systematiska fel i sin
prediktion. Om man tar med irrelevanta variabler 6kar man det slumpmaéssiga felet och ddrmed
minskar precisionen i prediktionen.

Det finns flera metoder for att 6ka precisionen i prediktion. En sddan metod &r lasso som utvecklats av
Tibshirani (1996).

Tanken med LASSO ér att man introducerar ett bias i prediktionen for att minska det slumpmaéssiga
felet. Detta kan leda till att mean square error vid prediktionen minskar.

LASSO ir en s.k. krympningsmetod. En annan sddan metod ar ridge regression. Denna krymper
beloppet for samtliga koefficienter mot noll, dock i regel utan att nagra sattes lika med noll. Vid
LASSO kommer vissa koefficienter vid krympningen att anta véardet noll. Detta dr en férdel om man
har manga bakgrundsvariabler och man dnskar konstruera en enkel prediktionsmodell med fa
bakgrundsvariabler med goda prediktiva egenskaper.

Hér anvinds LASSO for dikotoma variabler p.g.a. brist pa programvara for ordinalvariabler.

Darfor har svaren pé de 8 fragorna dven dikotomiserats.

I denna uppsats ér det 20 357 svar, vilket gor att koefficienterna latt blir signifikanta. I tabellerna fran
binir logistisk regression dr endast signifikanta parametrar tagits med. Vad géller framrdknade
LASSO koefficienter, som inte avviker mycket fran de forstndmnda, finns bias. Det blir da svart att
rakna pa hur signifikanta dessa &r. Alla koefficienter dr redovisas vid LASSO regressionen.



5. PARVISA JAMFORELSER MELLAN OBEROENDE VARIABLER (se Bilaga 1)

Ett bra sétt att fa en uppfattning om olika samband &r att gora parvisa jamforelser mellan x
variablerna, de olika bakgrundsfaktorerna. Vi ser om det eventuellt finns ndgot samband. D& det
finns manga oberoende variabler ar multikollinearitet, samband mellan de oberoende variablerna,
snarare regel dn undantag. Om det t ex finns en stark korrelation mellan tva oberoende variabler,
vet vi egentligen inte om det dr den ena eller bdda som har ett samband med y. Det kan vara sa att
en av dessa oberoende variabel inte har nagot samband alls med y, men att det finns stark
korrelation mellan tva eller flera oberoende variabler, som leder till att det gir att mita ett
samband mellan en oberoende variabel och y, déir det egentligen inte finns nidgon korrelation
mellan x och y. I denna uppsats, liksom i enkéten, finns sex bakgrundsvariabler. Det &r néstan
alltid sa att det finns andra bakgrundsvariabler, som vi inte kénner till, som korrelerar
sinsemellan, vilket ger en osdkerhet, sdrskilt i icke experimentella undersokningar som denna.
Darfor skall slutsatser dras med stor forsiktighet.

Egenupplevd hilsa

Det kanske kan tyckas Gverflodigt att ndmna, men det finns ett klart samband mellan dalig
egenupplevd hédlsa och ménga besdk pa vérdcentralen. I gruppen som upplever sin hélsa som
”Dalig”, ar den andel som besokt vardcentralen “fyra ganger eller fler” de senaste sex manaderna
67%. Motsvarande siffra i gruppen som anser sin hdlsa vara "Utmérkt” dr 4% (Tabell 1). Likasa
finns ett tydligt samband mellan hogre alder och sdmre egenupplevd hilsa (Tabell 2). Kvinnor har
en sdmre egenupplevd hélsa &n mén. Av ménnen anger 12 % att de har en ”Utmérkt” hélsa,
motsvarande siffra for kvinnor dr 9 %. Bland kvinnor uppger 35 % att deras hilsa dr “Nagorlunda”
eller ”Délig” medan motsvarande siffra for mannen ar 28 % (Tabell 3). Det finns ocksa en stor
skillnad 1 egenupplevd hilsa beroende pa om man har svenska som modersmaél eller inte. Andelen
hos de som har svenska som modersmal och uppger sin hélsa som Utmaérkt” eller "Mycket bra”
ar 36 %. Samma andel bland de som inte har svenska som modersmal dr 26 % (Tabell 4).
Hogutbildade mar béttre d4n de med lagre utbildning. Bland de som har universitetsutbildning
upplever 45 % att deras hélsa dr ”Utmirkt” eller "Mycket bra”. Motsvarande siffra for de med
gymnasieutbildning dr 34 % och for de med grundskoleutbildning 22 % (Tabell 5).

Manga besok

Gruppen “’65-74 ar” och 775 ar eller dldre” har den storsta andelen ménga besok under de senaste
sex manaderna (Tabell 6). De kvinnor som besdker vardcentralen gor det oftare dn mén (Tabell 7).
De som inte har svenska som modersmal besdker ocksd vardcentralen oftare an de med svenska
som modersmal (Tabell 8). De som har universitetsutbildning uppvisar en mindre andel besok dar
man har varit i kontakt med sjukvirden méanga ginger, jimfort med de med kortare utbildning
(Tabell 9).

Olika aldersgrupper

Kvinnor och mén skiljer sig &t nér i livet de soker vard. Av kvinnornas andel besok sker hela 25 %
i aldersgruppen 16-44 &r. Minnens andel besok i den aldersgruppen dr 16 %. 24% av ménnens alla
besok sker i aldersgruppen 65-74 ar”. Motsvarande siffra for kvinnor ar 18 %. For ovrigt soker
kvinnor mer sjukvérd 4n mén; hela 61 % av ldkarbesoken gors av kvinnor (Tabell 10). Andelen
lakarbesok, hos de som inte har svenska som modersmal, dr storre i de ldgre aldrarna. Bland de
som har svenska som modersmal dr forhallandet det motsatt, da en storre andel av besoken sker i



de aldre aldersgrupperna (Tabell 11). Bland de patienter som gor ldkarbesok i PV dr det betydligt
fler som bara har grundskoleutbildning i de éldsta aldersgrupperna (Tabell 12).

Modersmal och utbildningsnivi

Bland de som har svenska som modersmal, gors 61 % av ldkarbesdken inom PV av kvinnor.
Motsvarande siffra for de som inte har svenska som modersmal &r 63 % kvinnor och 37 % mén
(Tabell 13). Av de patienter som gjort ldkarbesok inom VGR kan vi ocksé ndmna att 25 % av
ménnen har hdgskoleutbildning, medan 30 % av kvinnorna har det (Tabell 14). Sist kan vi ndmna
att de som inte har svenska som modersmal ocksd har négot hogre utbildning &n de som har
svenska som modersmal (Tabell 15).

Sa hiér ser det ut om vi gor parvisa jamforelser. Som ndmnts tidigare ar det létt att fel slutsatser dras,
eftersom de olika bakgrundsvariablerna paverkar varandra. Saledes skulle t ex kvinnors hogre
utbildning kunna hinga samman med att kvinnor &r yngre nir de soker vard och att yngre har ldngre
utbildning &n dldre o s v. Vi maste vara forsiktiga med att dra slutsatser 4ven om vi har data som stdd,
eftersom det kan finnas andra orsaker till att vi finner ett samband.

6. VAL AV METOD

I denna undersdkning har jag valt tvd metoder: logistisk lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) regression och binér logistisk regression. I vért fall har vi for avsikt att kunna ga vidare
senare och anvéinda parametrarna for prediktering (och da &r det lampligt att finna en metod eller
modell som krymper koefficienterna, minskar virdet.

Nér man vill prediktera ger modeller med férre och légre virden alltid béttre resultat an OLS.

T ex ”Sparse multivariate regression with covariance estimation” utgiven av ”Department of Statistics
University of Michigan” ndmner tre olika “sparse” modeler; Multivariate regression with covariance
estimation (MRCE), lasso regression och Ridge regression. Dar uppges att MRCE tom ger dnnu
effektivare prediktering &n lasso och Ridge men bara i de fall da vi har mycket hog korrelation mellan
de oberoende variablerna. Skillnaden mellan dessa tre metoder, vilka alla krymper koefficienterna, ar
inte sa stor som skillnaden mot OLS 1). Nu vill vi i framtiden kunna anvinda koefficienterna for att
prediktera och dérfor dr en modell som krymper parametrarna aktuell. I de fall vi inte har for avsikt att
bestraffa modellen 4r den optimala 16sningen for B alltid BOLS.

Nu har vi i denna undersdkning inte problem med alltfor ménga “covariates” eller prediktorer, men i
de fall man har det &r det sérskilt [ampligt att vélja bort Ordinary logistic regression och istéllet vilja
lasso 5). Lasso ér inte mindre ldmplig nér vi har fi prediktorer.

Lasso krymper parametrarna mot 0, i vissa fall t o m till 0, vilket exkluderar dem fran modellen. P4 sa
vis finner vi de parametrar som har stdrst inverkan pé utfallet av y. Lasso krymper den totala summan
av det absoluta virdet av modellens parametrar. Det finns en 6vre begriansning, t.



p
DB <t
k=1

t>0

Med OLR stréivar vi efter att maximera log-likelihood. Detsamma géller for LLR, men med tillagget
av Lagrangian multiplier, dvs vi forsoker maximera det begransade eller bestraffade log-likelihood. Vi
vill finna ett optimalt lambda virde, dvs det som maximerar log-likelihood med LLR BJ.

Formeln for OLR ser ut pd foljande sdtt: I

1(B) = n (L(Bly1.m))

_yn 1 . exp(-BTx{)
= i [(1+eXP(—ﬁTx{)) +(1=y)ln (1+exp(—/3Tx{)>]
=- Y[ = y)BTx; + In(1 + exp(—B"x)))]

Formeln for LLR ser ut pd foljande sdtt:
[(B)e = - ZIeq[(1 = y)BTx{ + In(L + exp(=BTx{N] — A Xp_, 1B«

Naér vi funnit ett optimalt Lambda, A, vérde, efter en cross validering, kan det variera beroende pa
hur manga undergrupper (t ex 4- eller 5-fold) som anvinds. Cross validering gar ut pa att dela upp
datamingden i ett antal delméngder. En delméngd skapar modell som sedan testas mot de dvriga
delmingderna. Det &r inte ldmpligt med t ex sd mycket som 10 delmingder, 10-fold, om man har
liten dataméngd. Man kan &ven stratifiera delmingderna. Det gér ocksé att upprepa uppdelningarna
av delméngder. Cross validering gors effektivt med hjélp av datorer.

K=n-1
Detta gér inte alltid att folja, t ex om n &r ”for stort”.

Mjukvaran ”R” som vi har anvént oss av for att genomfora lasso regression, riknar ut med automatik,
via cross validering, det optimala vardet pa t, d v s krympningens storlek beror pa ¢.

Malsittningen ér att finna de parametrar som har storst betydelse for utfallet av y. Anledningen é&r att
vi vill fa en forenklad modell som tar med de koefficienter som paverkar y mest. Lasso ger tyvirr bias
i koefficienter och koefficienternas standard avvikelser. Detta gor att det blir svart att utrona om
koefficienterna &r signifikanta eller inte. Genom en sérskild bootstrap funktion i ”"R” forsdker man
avhjélpa problemet. Bootstrap gér ut pa att repetera, att gora ménga urval och jimfora dessa med
varandra. Om olika urval stimmer vil 6verens, kan man gora en sékrare slutsats for en population.

Det finns dven andra metoder, for att kalibrera en modell, sdésom stepwise regression”.
Malet med denna metod &r att finna en sé reducerad modell som mojligt men som dnda ger en sa god
prediktering som mdjligt. Oftast borjar man med en ”tom” modell, som bara innehaller y och



interceptet. Sedan tas koefficienterna med stegvis, eller reduceras till dess att vi funnit den bésta
modellen. I

Vilka parametrar vi skall inkludera bestdms av att finna det lagsta BIC vérdet, d v s Bayesian
information criterion. Vi véljer den modell som ger det lagsta BIC virdet. Ju lagre BIC vérde, desto
nirmare ir modellen verkligheten.

BIC=n*1n$a*ln*n

Det ar denna regel som styr vilka koefficienter vi skall ta med.

I var undersokning kan vi hoppa 6ver detta steg, dé vi istdllet anvéint oss av eventuell reducering av
parametrar via lasso regression.

6.VAL AV METOD (forts)

I undersokningen har vi inga kontinuerliga svarsviarden pd Y, utan ordinalskala respons. Darfor
anvander vi oss av logistisk regression. Metoden gor det mdjligt att analysera flertalet oberoende
variabler. Vi har ocksa ordinalskala pa de oberoende variablerna. De gér da att rangordna dem men vi
vet inget om avstdnden mellan dem.

Vi kan antingen vilja att ha kvar ordinal skala och vilja ordinal logistisk regression eller sé kan vi
transformera till bindra oberoende variabler. I det senare fallet maste vi forst undersoka avstanden
mellan de oberoende variablernas svarsalternativ och transformera till binér skala, vilket blir en
beddomning. En fordel med binédr skala kan t ex vara att vi kan gora vissa exekveringar SAS. Liksom
logistisk lasso, som vi kan genomfora i ”R” kréver binir skala pa variablerna. Nér vi anvénder oss av
en metod som binér logistisk regression innebér det att vi inte predikterar virdet pa y, utan P (y=1).

Nedan visas hur data har kodats om till bindr skala, se sid 7, de olika fragorna med
svarsalternativen

Ordinal Bindr Ordinal Bindr Ordinal Bindr
1 1 1 1 1 1
2 1 2 1 2 1
3 1 3 0 8 1
4 0 4 0 4 0
5 0 5 0
Ordinal Bindr Ordinal Bindr Ordinal Bindr
1 1 1 1 1 0
2 0 2 0 2 0



Anviindning av olika modeller

Ordinal logistisk regression

Med ordinal logistisk regression transformeras inte nagra virden, utan man behéller den ursprungliga
skalan. Av utrymmesskél hoppar vi éver Ordinal logistisk regression och ndjer oss med Binir logistisk
Regression och LASSO logistisk regression. For den intresserade ldsaren ges formlerna for Odinal
logistisk regression nedan.

Kumulativa sannolikheter P (Y< i) =p; + ..... p;

PYs) _  pit-pi
1-P(Y<i)  Dit1t -Pk+1-

Kumulativa odds (Y< i) =

P (Y<i)

Kumulativ logit (Y< i) =1In ( TPED

)
Vi kan berdkna de kumulativa predikterade viardena

P (Y<i)=1/1+el~(%j*Bx)]

I denna undersokning, har svarsvariablerna ordinal skala, d v s de gar att rangordna. Da kan det vara
att foredra de kumulativa sannolikheterna, sisom

Y1 =Ty, Y2=T1+T ... LYk =1



Biniir logistisk regression (se Bilaga 2)

Nér vi miter sambandet mellan X;-¢ med y vill vi kunna méta y vardet - co <y < co. Dérfor véljer vi att
mata ett eventuellt linjart samband mellan logit och x.

it=1n 2 =
Logit=In = x +fBx

Eller likvardigt uttryckt

B expo(+ﬁ’x

 1+expxthx

1 Bilaga 2 redovisas tabeller 6ver vad vi kommit fram till med anvdndande av binir logistisk
regression. Vi kan utldsa att modellerna ar signifikanta och endast de signifikanta koefficienterna &r
redovisade. Om vi vill prediktera kan vi anvénda oss av ovanstaende formel for att berikna
sannolikheten for respektive y variabel.

Logistisk LASSO Regression (LLR)(se Bilaga 3)

LLR &r en metod som ldmpar sig bést att anvénda nér vi har ett stort antal bakgrundsvariabler
eller multikollinearitet. Metoden dr ocksa ldmplig vid prediktering eftersom den ger ett
mindre mean square error, vilket resulterar i1 en bittre prediktering. I denna undersdkning har
vi multikollinearitet och vi dr intresserade av att senare kunna anvénda koefficienterna for
prediktering. Lasso krymper parametrarna, vissa blir t o m 0, d v s de ingar inte ldngre i
modellen. Lasso fokuserar pa de viktigaste koefficienterna for utfallet av y. Lasso sétter en
begrinsning av den totala summan av koefficienterna, deras absoluta vérde skall understiga t.

[4
DB <t
k=1

t>0



For att genomfora logistisk lasso har jag anvint mig av mjukvaran “R [l]. Jag har annars
genomgdende anviant SAS systemet for de statistiska berdkningarna i denna uppsats. Det ar
annu inte tekniskt mojligt att utfora logistisk lasso med SAS. Nar vi kor logistisk lasso 1 "R”
finner systemet ut det optimala virdet pa 7. Cross validering sker ocksd med automatik (d v s
modellen testas genom att data delas upp i1 undergrupper, en delméngd kan t ex forma
modellen som sedan valideras mot dvriga delmingder for att finna en optimal modell) I

Det finns ett forhallande mellan ¢ och A, som #r 2/A2. D v s 6kar A minskar z. Ju hdgre virde
pa A desto fler koefficienter antar virdet 0. Om A =0 ar lasso detsamma som OLS.
Bestraffningen eller minskningen av de absoluta vérdena pa koefficienterna ger bias till
koefficienterna och till standardavvikelserna. Prediktering blir som sagt éndé sékrare med
lasso &n med OLR, p g a att variansen minskar. Ett stort problem &r emellertid att det finns
bias i skattningarna, vilket gor det svart att finna ut om koefficienterna &r signifikanta eller
inte. For att 16sa detta finns en funktion i "R’ med bootstrap B,

Paketet Cv.glmnet i R levererar tva olika vérden pa "bésta” A. :”lambda.min” som ger bésta
mojliga prediktering och ett mer heuristiskt varde ”lambda.1se”, vilket virde ar
:”lambda.min” + ett medelfel for:’lambda.min” #): Detta sista virde ger en forenklad modell.
Se Bilaga 5. 1 var undersokning dr lambda vérdena genomgaende mycket 14ga men vi har
storre standardavvikelse. Med dessa laga lambda varden far vi hdga vérden pa t och for alla
sju beroende variabler nedan ingen reducering av koefficienter med ’labda.min” men vi fér
reducering av koefficienterna, forenklade modeller med ”lambda.1st” 4).

Det ar intressant att jimfora koefficienterna fran binér logistisk regression med de fran logistisk lasso
regression (lasso) B). Vi kan se att koefficienterna krympt mot noll nir vi anvénder lasso, i samtliga fall
utom ett, y variabeln E2, x variabeln F5, dér lasso koefficienten har ett mycket litet men hogre virde

dn motsvarande bindr koefficient, 0.5023 mot 0.5002. I alla andra fall kan vi se hur nédra parameter
vardena ligger varandra, lasso hela tiden négot sndvare mot noll.

7. REDOVISNINGA AV RESULTAT / BILAGOR

1; Parvisa jamforelser mellan oberoende variabler
2; Bindr logistisk regression

3, LASSO logistisk regression



Bilaga 1

Parvisa jimfirelser mellan oberoende variabler
F1 [Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hélsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/ Nagorlunda 5/ Dalig
F2 Forutom det héir beséket—hur manga ganger har du varit i kontakt med sjukvarden de senaste sex manaderna?

1/ Ingen gang 2/ En gang 3/ Tvd eller tre ganger 4/ Fyra eller fler ganger
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F1 [Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hélsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/ Nagorlunda 5/ Dalig
F3 Vilket ar dr du fodd? 1/ 0-15 ar 2/ 16-44 ar 3/ 45-64 ar 4/ 65-74 ar 5/ 75 ar eller dldre
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F1 [Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hélsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/ Nagorlunda 5/ Dalig
F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
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F1 [Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hdlsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/ Nagorlunda 5/ Dalig
F5 Ar svenska ditt modersmdl? 1/ Ja 2/ Nej
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F1 [Iallmdnhet, hur skulle du vilja sdga att din hdlsa dr? 1/ Utmdrkt 2/ Mycket bra 3/ Bra 4/ Nagorlunda 5/ Dalig
F6 Vilken dr din hogsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hogskola 2/ Gymnasium eller likvirdigt
3/ Grundskola eller likvirdigt

tapeus | k1 e




F2 Forutom det hér beséket — hur mdnga ganger har du varit i kontakt med sjukvdrden de senaste sex manaderna?
1/ Ingen géng 2/ En gdng 3/ Tva eller tre gdnger 4/ Fyra eller fler génger
F3 Vilket ar dr du fodd? 1/ 0-15 dr 2/ 16-44 dr 3/ 45-64 ar 4/ 65-74 ar 5/ 75 ar eller dldre

meee . w1 lm2 |m3  ma  lms ot %

F2 Forutom det hir besdket — hur mdnga ganger har du varit i kontakt med sjukvdrden de senaste sex manaderna?
1/ Ingen géng 2/ En gdng 3/ Tvd eller tre gdnger 4/ Fyra eller fler gdnger
F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
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F2 Forutom det hér beséket — hur mdnga ganger har du varit i kontakt med sjukvdrden de senaste sex manaderna?
1/ Ingen géng 2/ En gdng 3/ Tva eller tre gdnger 4/ Fyra eller fler génger
F5 Ar svenska ditt modersmdl? 1/ Ja 2/ Nej

tapes | |1 lrs2 o




F2 Forutom det hir besdket — hur mdnga ganger har du varit i kontakt med sjukvdrden de senaste sex manaderna?
1/ Ingen géng 2/ En gdng 3/ Tvd eller tre gdnger 4/ Fyra eller fler gdnger

F6 Vilken dr din hogsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hogskola 2/ Gymnasium eller likvirdigt

3/ Grundskola eller likvirdigt
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F3 Vilket ar dr du fodd? 1/ 0-15 ar 2/ 16-44 ar 3/ 45-64 ar 4/ 65-74 ar 5/ 75 dr eller dldre
F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
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F3 Vilket ar dr du fodd? 1/ 0-15 dr 2/ 16-44 dr 3/ 45-64 ar 4/ 65-74 ar 5/ 75 ar eller dldre
F5 Ar svenska ditt modersmdl? 1/ Ja 2/ Nej
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F3 Vilket ar dr du fodd? 1/ 0-15 ar 2/ 16-44 ar 3/ 45-64 ar 4/ 65-74 ar 5/ 75 ar eller dldre

F6 Vilken dr din hogsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hogskola 2/ Gymnasium eller likvirdigt
3/ Grundskola eller likvirdigt

tpez . [re1  re2  [re3 |totan

F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
FS5 Ar svenska ditt modersmdl? 1/ Ja 2/ Nej

iz | les1 ls2 |Tot




F4 Ar du man eller kvinna? 1/ Man 2/ Kvinna
F6 Vilken dr din hégsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hogskola 2/ Gymnasium eller likvirdigt
3/ Grundskola eller likvirdigt

gl . lre1 |2 lre3 |Tota

F5 Ar svenska ditt modersmdl? 1/ Ja 2/ Nej
F6 Vilken dr din hogsta avslutade utbildning? 1/ Universitet eller hogskola 2/ Gymnasium eller likvirdigt
3/ Grundskola eller likvirdigt
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BILAGA 2

BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

1 0 6361
Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square Pr >Chisag

Likelihood Ratio 597.7665 5 <.0001
Wald 577.2447 5 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

mm Pr >Chisag

intercept 0.1473 0.0563

-0.4741 0.0354

0.4780 0.0450

*signifikanta parametrar dr medtagna



BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357
Response profile
| orderedvalue _|E2______ | Tot Freq |
1 0 7173
Testing global null hypothesis: BETA=0
Chi Square |df [ Pr>Chisg
Likelihood Ratio 682.3645 4 <.0001
Wald 652.3384 4 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter [ df ____estimate | std error_]| Pr>Chisq |

intercept 1 0.0434 0.0500 0.3854

F5 1 0.5002 0.0442 <.0001



BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

orderedvalue _[E3 _____|TotFreg

1 0 3555
Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square Pr >Chisg

Likelihood Ratio 726.6917 5 <.0001

Wald 666.8626 5 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter ___|df [ estimate |std error_| Pr >Chisq |

intercept 1 1.4423 0.0630 <.0001
F2 1 0.1115 0.0427 0.0090

1 0.1521 0.0398 0.0001

*signifikanta parametrar dr medtagna



BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

orderedvalue__[E4_____|TotFreq

1 0 6346
Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square |df | Pr >Chisg

Likelihood Ratio 636.1204 6 <.0001

Wald 607.2239 6 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter ___[df ____estimate | std error_]| Pr>Chisq |

intercept 1 0.0624 0.0590 0.2909

1 0.0711 0.0362 0.0497

F6 1 0.1863 0.0371 <.0001




BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

orderedvalue__[E6_____|TotFreg

1 0 5057
Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square Pr >Chisg

Likelihood Ratio 386.1329 5 <.0001

Wald 373.0518 5 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter ___|df [ estimate |std error_| Pr >Chisq |

intercept 1 0.3584 0.0625 <.0001

-0.5326 0.0399 <.0001

1 0.3457 0.0493 <.0001

*signifikanta parametrar dr medtagna




BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

Tot Freg

1 0 5583

Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square Pr >Chisg

Likelihood Ratio 925.9688 6 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter ___|df [ estimate |std error_| Pr >Chisq |

intercept 1 0.2444 0.0585 <.0001

1 0.1612 0.0371 <.0001

1 0.0872 0.0343 0.0111

0.1634 0.0377 <.0001




BINAR LOGISTISK REGRESSION

Number of Observation Read 20357

Response profile

orderedvalue _[E8 _____|TotFreg

1 0 5312
Testing global null hypothesis: BETA=0

Chi Square Pr >Chisg

Likelihood Ratio 546.0969 5 <.0001

Wald 522.5654 5 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

| Parameter ___|df [ estimate |std error_| Pr >Chisq |

intercept 1 0.6248 0.0591 <.0001
F3 1 -0.5892 0.0377 <.0001

1 0.2640 0.0469 <.0001

*signifikanta parametrar dr medtagna



Bilaga 3; LASSO logistisk regression

Resultat for E1 (Hur virderar du som helhet den vdrd/behandling du fick ?)
F1 Svart, F2 RGd, F3 Limegrén, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

Coefficients

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

-04

0.0

0.5 1.0 1.5

L1 Norm

Lambda.min 0.001320948

Lambda.1se 0.01483853

(Intercept) 0.16057090 (Intercept) 0.2760693
0.56633790 0.4165815

0.46375376 0.3183458




Binomial Deviance

Ba
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Resultat for E2 (Kdnde du dig delaktig i beslut om din vard och behandling, sa mycket som du
onskade?) F1 Svart, F2 Réd, F3 Limegrén, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

0 3 3 4
1 1 1 1
N
o
N
o
0
@
— o
e S
[}
o
(@]
N
S -
<
S
I I I I
0.0 0.5 1.0 1.5
L1 Norm
Lambda.min 0.001421456 Lambda.1se 0.01752437
(Intercept) 0.06801465 (Intercept) 0.2039903
0.52113178 F1 0.3668881

0.50236429 F5 0.3403301




Binomial Deviance
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Resultat for E3 (Kdnde du att du blev bemétt med respekt och pa ett hinsynsfullt sdtt?)

F1 Svart, F2 R6d, F3 Limegrdn, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

Coefficients

0.5

0.0

-0.5

0.5

Lambda.min 0.001069544

1.5

Lambda.1se 0.01588238

Koefficient
(Intercept) 1.421585627
F1 0.520180457

F5 0.308427600

(Intercept) 1.6303201
F1 0.3112051
F5 0.1006052

2.0
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Resultat for E4 (Fick du tillrdcklig information om ditt tillstand?)
F1 Svart, F2 R6d, F3 Limegrdn, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

Coefficients
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Binomial Deviance
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Resultat for E6 Hur bedomer du att samarbetet mellan personalen fungerade?
F1 Svart, F2 R6d, F3 Limegrdn, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

Coefficients
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Resultat for E7 (Anser du att ditt aktuella behov av sjukvard blivit tillgodosett vid ditt besok pd
mottagningen?) F1 Svart, F2 Réd, F3 Limegrén, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise
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Resultat for E8 Skulle du rekommendera den héir mottagningen till andra?
F1 Svart, F2 R6d, F3 Limegrdn, F4 Kornbld, F5 Turkos, F6 Cerise

Coefficients
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L1 Norm

Lambda.min 0.001442923

Lambda.1se 0.01226129

Koefficient
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0.48275569 0.35796050

0.24225376 0.12163885
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8. SLUTSATSER

Genom resultaten i uppsatsen kan vi konstatera att olika bakgrunder hos patienter

paverkar patientupplevd vardkvalite. Darfor kan det vara missvisande att jimfora hur ndjda patienter
ar pa olika VC om vi inte tar hdnsyn till olika bakgrunder hos patienterna. Det har framkommit att
patienter som upplever att de har dalig hélsa ocksa dr mest missndjda med varden. Sedan kommer
alder, dir yngre inte ér lika ndjda som dldre patienter. En tredje bakgrundsvariabel som paverkar
ndjdheten dr om man har svenska som modersmal eller inte. De som har svenska som modersmal &r
mer ndjda &n de som inte har svenska som modersmal. Enligt uppgift fran Indikator, gors dven i
England och USA korrigering for egenupplevd hélsa och alder. I VGR uppvisas samma mdnster som i
USA och i England, med tanke pé de tvé bakgrundsvariablerna, alder och egenupplevd hélsa.

Jag har anvént tva olika metoder, binér logistisk regression samt LASSO logistisk regression. Jag
raknade fram koefficienterna for binér logistisk regression for att se vilka bakgrunder hos patienterna
som starkast paverkar patientupplevd vardkvalite. Anledningen till att anvinda LASSO ér att vdlja ut
de bakgrundsfaktorer som paverkar mest. LASSO minskar variansen (6kar da precisionen) och ar
sarskilt 1ampade for att senare kunna anvindas vid prediktering. Alla bakgrundsfaktorer skall inte tas
med, eftersom de inte paverkar lika mycket, eller inte alls. Det spelar t ex oftast inte ndgon roll om
patienten besokt VC ofta eller inte. Utbildningsniva har heller inte ndgon storre paverkan.
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11. ETT PRAKTISKT RAKNEEXEMPEL

Med hjiilp av bakgrundsdata kan man rikna fram sannolikheten for att
en patient har en positiv patientupplevd virdkvalité.

Ett exempel;
E1 Hur viirderar du som helhet den vdird/behandling du fick ?

Patient 1; med ddlig egenupplevd hiilsa, har besiokt virdcentralen ofta, dr
ung, dr kvinna, har svenska som modersmdl och har universitetsutbildning.

expm+ﬁx

- 1+exp<thx (P= Sal'll’lollkheten)

2 7182801473+0,5685(0)—0,4741(1)+0,1029(0)+0,4780(1)—0,10(0)

0,4622

- 1+2,718280,14-73+0,5685(0)—0,4741(1)+0,1029(0)+0,4-780(1)—O,10(0):

Patient 2; Utmidirkt hiilsa, har inte besokt V'C tidigare, dr gammal, ir man, har
svenska som modersmadl, har universitetsutbildning.

2 718280,14-73+0,5685(1)—0,4741(0)+0,1029(1)+0,4-780(1)—0,10(0)

0,7853

- 142,718280,1473+0,5685(1)~0,4741(0)+0,1029(1)+0,4780(1)~0,10(0) ~



