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Referat und bibliographische Gestaltung

Eine Reihe von Studienanlagen in der Medizin fuhrt zu korrelierten oder abhangigen
Beobachtungen. Patienten werden z.B. mehrmals im Zeitverlauf, unter verschiede-
nen experimentellen Bedingungen oder in logischen Einheiten (Clustern) beobachtet.
Die Standardmethoden der Statistik, die in der Regel eine Unabhangigkeit der Beo-
bachtungen voraussetzen, sind dann nicht mehr gultig. Dies gilt auch fir die Gruppe
der Regressionsmodelle, deren Ziel es ist, den Einfluss eines oder mehrerer unab-
hangiger Merkmale auf ein abhangiges Merkmal (Zielgro3e) zu beschreiben. Reg-
ressionsmodelle mit stetigen Zielgréflen sind auch beim Vorliegen von korrelierten
Beobachtungen inzwischen beherrschbar, komplizierter wird die Situation bei nicht-
stetigen (binaren, nominalen oder diskreten) ZielgrofRen.

In dieser Arbeit wird zum einen gezeigt, dass Regressionsmodelle fur nichtstetige
ZielgrolRen und korrelierte Beobachtungen in der Medizin immer wichtiger werden.
Dieses folgt aus der Analyse der angewandten Methoden im medizinischen Schrift-
tum im Verlauf der Zeit und aus der Tatsache, dass immer mehr nichttechnische
Ubersichtsartikel zu diesen Methoden erscheinen. Zum anderen werden anhand von
vier konkreten Anwendungen Regressionsmodelle fur nichtstetige Zielgréfien und
korrelierte Beobachtungen dargestellt. Betrachtet werden dabei binare, nominale und
diskrete ZielgroRen, aullerdem variiert das Anwendungsgebiet von der Kardiochirur-
gie Uber die Onkologie und Versorgungsforschung zur Allergologie.

Konkret wird gezeigt, dass bei Meta-Analysen flr seltene Ereignisse der asymptoti-
sche Mantel-Haenszel-Schatzer dem exakten tberlegen ist und wie korrelierte Uber-
lebenszeiten aus Tumorregistern ausgewertet werden konnen. Des Weiteren wird
dargestellt, wie Regressionsmodelle fur nominale Zielgro3en und korrelierte Beo-
bachtungen in SAS ohne die Anwendung einer Poisson-Likelihood effizienter ge-
schatzt werden kénnen und wie mit Hilfe eines Mischungsmodelles Gruppen von

Neurodermitisverlaufen datenabhangig identifiziert und dargestellt werden kdnnen.

Kuf3, Oliver: Regressionsmodelle fur nichtstetige ZielgroRen und korrelierte Beobach-
tungen. Halle, Univ., Med. Fak., Habil., 87 Seiten, 2008
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1. Einleitung

1.1 Korrelierte Beobachtungen

Eine Reihe von Studienanlagen in der Medizin fuhrt zu korrelierten oder abhangigen

Beobachtungen:

Patienten werden im Zeitverlauf beobachtet und Messungen werden an mehreren
Zeitpunkten gemacht (z.B. jahrliche Erhebung des Vorliegens von Neurodermitis-

symptomen beim Heranwachsen eines Kindes').

Patienten werden simultan unter verschiedenen experimentellen Bedingungen
behandelt (z.B. Messung des transepidermalen Wasserverlustes nach Irritation

gleichzeitig an verschiedenen Kérperstellen?).

Es werden mehrere ZielgroRen pro Patient beobachtet (z.B. Durchfihrung ver-

schiedener kognitiver Tests bei Rehabilitanden mit psychischen Krankheiten®).

Patienten werden in logischen Einheiten (Clustern) beobachtet, (z.B. als Patien-
ten von verschiedenen Allgemeinpraxen, die bei Vorliegen einer Verdachtsdiag-

nose an eine spezialisierte Klinik (iberwiesen werden?).

Im Rahmen eines systematischen Reviews wird eine Meta-Analyse von einzelnen
Studien zur selben Fragestellung durchgefiihrt. Diesbeziiglich sind die Patienten

innerhalb einer Studie als korreliert anzusehen.

Haufig findet man sogar mehrere dieser Phanomene gleichzeitig und sich Uberla-
gernd in einer Studie, also z.B. den Vergleich von Behandlungen an verschiedenen
Zeitpunkten in verschiedenen Clustern® oder die Erhebung von mehreren Zielgréfen
im Zeitverlauf®.

Die Standardannahme in den meisten, grundlegenden statistischen Auswertungsver-
fahren (z.B. Chi-Quadrat-Test, lineare Regression) ist jedoch die Unabhangigkeit der
Beobachtungen und eine Analyse von korrelierten Messungen mit den Standardme-
thoden flr unkorrelierte Beobachtungen fuhrt unter Umstanden zu falschen Schlis-

sen. Folgendes einfaches Beispiel (vgl. ’) soll dies verdeutlichen.
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Wir nehmen an, mit einer Gruppe von 50 adipdsen Kindern wird ein 4-wdchiges
Sportprogramm zur Gewichtsreduktion durchgefuhrt, das Gewicht der Kinder wird vor
Beginn und zum Ende des Sportprogrammes gemessen. Das Ausgangsgewicht der
Kinder soll normalverteilt sein mit Erwartungswert 80 kg und Varianz o2 = 25 (= 5%),
so dass gemal der 2c-Regel ca. 95% der Kinder ein Ausgangsgewicht zwischen 70
und 90 kg haben. Als Ergebnis der Studie zeigt sich, dass die Kinder im Mittel 2 kg
abgenommen haben, genauer, soll die Gewichtsabnahme normalverteilt mit Erwar-
tungswert 2 kg und Varianz 1 sein, die Gewichtsabnahme wird dabei als unabhangig
vom Ausgangsgewicht angenommen. Es ist klar, dass die methodisch saubere Eva-
luierung eines Sportprogramms eine Kontrollgruppe mitfuhren misste, vorzugsweise
zusatzlich eine randomisierte Zuteilung der Kinder zu den Gruppen, aber wir ver-
nachlassigen diesen Einwand fur den Moment.

FUhren wir eine Analyse durch, die nicht berucksichtigt, dass die Messwerte der bei-
den Gruppen ("Gewicht in kg vor dem Sportprogramm" und "Gewicht in kg nach dem
Sportprogramm") korreliert sind, da jedes Kind Gewichtswerte in beiden Gruppen
beisteuert, dann ist ein unverbundener t-Test (oder: t-Test flir unabhangige Stichpro-
ben) die nahe liegende Auswertungsmethode. Die Formel zur Berechnung der Test-

Statistik des t-Tests t,, sieht dann, etwas vereinfacht, so aus:

Differenz der Mittelwerte
ty, = *fu(N)

Mittlere Standardabweichung

d.h. die Differenz der Mittelwerte in beiden Gruppen, als naheliegender Schatzer fur
den Effekt des Sportprogramms, wird standardisiert an einer mittleren Standardab-
weichung der Gewichtswerte in beiden Gruppen, zusatzlich ist der Wert der Test-
Statistik noch eine Funktion (f,y(N)) der Fallzahl. In unserem konkreten Beispiel ergibt
sich als Wert der Teststatistik t,, = 2,00, was bei einer Anzahl von 98 Freiheitsgraden
einem p-Wert von p = 0,048 entspricht.

Eine korrekte Analyse der vorliegenden Daten, die berucksichtigt, dass eigentlich
korrelierte Messungen vorliegen, wurde naheliegenderweise einen t-Test fur verbun-
dene (oder: abhangige) Stichproben heranziehen. Die Test-Statistik des t-Tests fur

verbundene Stichproben t, sieht dann, ebenfalls etwas vereinfacht, so aus:



Mittelwert der Differenzen
1:v = * V(N)

Standardabweichung der Differenzen

Der Effekt des Sportprogramms wird nicht mehr als Differenz der Mittelwerte in der
"Vorher"- und "Nachher"-Gruppe gemessen, sondern jetzt wird, fur jedes Kind ein-
zeln, zuerst eine Differenz zwischen "Vorher"- und "Nachher"-Wert berechnet. Der
Mittelwert Uber diese Differenzen stellt dann einen Schatzer flr den Effekt des Sport-
programms dar. Noch entscheidender in unserem Beispiel aber ist der Nenner der
Test-Statistik. Hier wird jetzt an der Standardabweichung der gemessenen Differen-
zen standardisiert. Diese ist in unserem Beispiel viel kleiner als im unverbundenen
Fall, weil die Streuung der Ausgangsgewichte nicht mit bertcksichtigt werden muss.
In unserem Beispiel ergibt sich ein Wert der Teststatistik von t, = 14,24, was bei ei-
ner Anzahl von 49 Freiheitsgraden zu einem hochst-signifikanten p-Wert fuhrt (der,
um ganz genau zu sein, gleich 4,7*10™" ist.).

Zugegebenermallen handelt es sich hier um ein etwas konstruiertes Beispiel, aber
ein Prinzip der statistischen Verfahren fir korrelierte Messungen wird klar: Jeder Pa-
tient ist seine eigene Kontrolle und die zusatzliche Variabilitat, die unabhangige Kon-

trollen mit sich bringen wirden, muss nicht mehr bertcksichtigt werden.

1.2 Regressionsmodelle

Alle in der Einleitung dargestellten medizinischen Probleme (und noch viele mehr in
der medizinischen Forschung) lassen sich aus statistischer Sicht in der Form eines
Regressionsmodells darstellen. Ein Regressionsmodell ist immer dann gegeben,
wenn wir uns fur den Einfluss eines (X) oder mehrerer Merkmale (X1, Xz, ... Xn, auch:
Kovariablen, unabhangige Variablen, Pradiktoren) auf eine Zielgrélke Y (auch: ab-
hangige Variable) interessieren. In seiner einfachsten Form besteht ein Regressi-
onsmodell nur aus einer einzelnen Kovariable X und einer Zielgréfde Y. Sind beide
dieser Merkmale zudem noch als stetige Merkmale anzusehen, ergibt sich ein linea-

res Regressionsmodell in seiner einfachsten Form als Geradengleichung'

Y Im Prinzip miisste diese Geradengleichung auch noch einen Term ¢ fiir den Messfehler enthalten.
Dieser wird aus didaktischen Griinden ausgespart.



Y =a+ pX.

In diesem simplen Fall ist das vorliegende Problem auch noch einer eingangigen gra-
fischen Darstellung, dem so genannten Streudiagramm (oder Scatterplot) zugang-
lich. In Abbildung 1 ist der Zusammenhang zwischen der unabhangigen Variable X
,Korpergrofde (in cm)“ und der abhangigen Variable Y ,Korpergewicht (in kg)“ in einer
Gruppe von 604 Teilnehmern einer randomisierten Studie zum Vergleich zweier O-
perationstechniken (mit oder ohne Herz-Lungen-Maschine) in der Kardiochirurgie®
dargestellt. Ein Anwachsen der GréRe mit zunehmendem Gewicht ist offensichtlich
und wird durch die eingezeichnete Regressionsgerade beschrieben. Die Steigung
B der Regressionsgerade betragt hier 0,82 [95%-Konfidenzintervall: 0,71; 0,93] und
kann folgendermalien interpretiert werden: Mit jedem Zentimeter Zuwachs an Kor-
pergrofRe ergibt sich ein mittlerer Zuwachs von 0,82 kg Kérpergewicht. Dabei ist je-
doch die unterstellte Linearitat zu beachten. Es wird bei der Berechnung explizit an-
genommen, dass dieser Zusammenhang fur alle Kérpergré3en im beobachteten Be-
reich gilt. Weiterhin wesentlich ist die Abwesenheit eines echt kausalen Zusammen-
hangs zwischen Korpergrolie und Korpergewicht. Die hier unterstellte Beziehung (mit
dem Zuwachs an Korpergrofe steigt auch das Gewicht) bedeutet nicht, dass der
Gewichtszuwachs ursachlich auf das Anwachsen der Koérpergrofde zurickzuflihren
ist.

Es ist physiologisch offensichtlich, dass ein Zusammenhang nicht nur zwischen der
Korpergrofle und dem Koérpergewicht besteht, sondern auch zwischen dem Alter und
dem Korpergewicht. Der gemeinsame Einfluss (in einem nichtkausalen Sinne) von
Alter und KorpergroRe auf das Korpergewicht kann also in einem multiplen Regres-

sionsmodell

Y = a + B1X1 + B2Xo

dargestellt werden, wobei X4 fur das Merkmal ,KorpergrofRe (in cm)“ steht und X fur
das Merkmal ,Alter (in Jahren)®. Analog zum vorigen Fall einer einzelnen unabhangi-
gen Variablen kdnnen auch hier wieder die zugehdrigen Regressionsparameter 34
und B2 bestimmt und als Steigungsmale interpretiert werden. Es ergeben sich hier
fur die Korpergrofie 0,80 [0,68; 0,91] und fur das Alter -0,13 [-0,24; -0,02]. Der grol3e
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Vorteil eines multiplen Regressionsmodells ist, dass der Einfluss eines jeden unab-
hangigen Merkmales auf die Zielgro3e um den Einfluss aller jeweils anderen unab-
hangigen Merkmale im Modell bereinigt ist. Das heil}t, bereinigt fir das zugrundelie-
gende Alter der Patienten, ergibt sich mit jedem Zentimeter Zuwachs an Koérpergrolie
ein mittlerer Zuwachs von 0,80 kg Korpergewicht (und nicht mehr 0,82 wie im unad-
justierten Fall). Analoges gilt fur das Merkmal Alter: Bereinigt fur die zugrundeliegen-
de KorpergrofRe der Patienten, ergibt sich mit jedem Lebensjahr eine Gewichtsab-
nahme von 0,13 kg. Zum Vergleich, der unadjustierte Regressionskoeffizient fir das
Alter ist -0,25 [-0,37; -0,12]. Ein betrachtlicher Teil des Einfluss des Alters auf das

Korpergewicht kann also durch den Einfluss der Korpergrof3e erklart werden.
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Abbildung 1: Zusammenhang zwischen der unabhangigen Variable X ,Korpergro-
Re (in cm)“ und der abhangigen Variable Y ,Kdorpergewicht (in kg)“ in
einer Gruppe von 604 Teilnehmern einer randomisierten Studie zum
Vergleich zweier Operationsmethoden (mit oder ohne Herz-Lungen-

Maschine) in der Kardiochirurgie
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1.3 Nichtstetige Zielgrol3en

Nicht immer (oder besser: eher selten) hat man es in der Medizin mit stetigen Ziel-
grofden zu tun. Viel haufiger treten nichtstetige ZielgroRen auf, unter denen die bina-
ren ZielgroRen (z.B. das Vorliegen einer Krankheit oder das Eintreten eines uner-
wulnschten Ereignisses) die prominenteste Gruppe darstellt. Aber auch kategorielle
Zielgroflen mit mehr als zwei Kategorien treten auf, unter diesen werden solche mit
nominalem (ohne explizite inhaltliche Ordnung der Kategorien) oder ordinalem (mit
expliziter inhaltlichen Ordnung der Kategorien) Skalenniveau unterschieden. Das
wesentliche Unterscheidungsmerkmal der verschiedenen Skalenniveaus ist dabei
(vgl. Abbildung 2) die Anzahl der Auspragungen eines Merkmales. Selbst unter den
Merkmalen mit unendlich vielen Auspragungen mussen noch einmal solche mit ab-
zahlbar oder Uberabzahlbar unendlich vielen Auspragungen unterschieden werden.
Diese Differenzierung ist vor allem aus lokaler Sicht bemerkenswert, da die Unter-
scheidung zwischen diesen beiden Begriffen der Unendlichkeit von einem halleschen
Mathematiker, dem Begrinder der mathematischen Mengenlehre, Georg Cantor
(1845 - 1918) eingefiihrt worden war. Uberdies hat die Zeit von Georg Cantor als Ma-
thematik-Professor in Halle auch eine starke medizinische Komponente. Georg Can-
tor musste aufgrund einer psychischen Erkrankung viele Jahre in der damaligen Ir-
renanstalt, der heutigen Universitatsklinik und Poliklinik fur Psychiatrie, Psychothera-

pie und Psychosomatik der medizinischen Fakultat verbringen.

Nem/ Unendlich viele Auspragungen? \Ja

Kategorielles Merkmal Metrisches Merkmal
v v
Mehr als 2 Auspragungen? Uberabzéahlbar viele Auspragungen?

Nein/ \ Ja Nein A/ \4 Ja

Auspragungen geordnet?

Nein / \ Ja

Abbildung 2: Darstellung und Unterschiede verschiedener Skalenniveaus
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Eine sorgfaltige Bestimmung des Skalenniveaus der ZielgroRe ist in der medizini-
schen Statistik deshalb wichtig, weil sich daraus das zu verwendende Regressions-
modell ableitet. Wie wir bereits gesehen haben, ist flr eine metrische ZielgroRe das
klassische lineare Regressionsmodell anzuwenden. Fur binare ZielgroRen findet im
allgemeinen das logistische Regressionsmodell Anwendung, fir nominale das multi-
nomiale logistische Modell, fiir ordinale das Proportional Odds Modell® und fiir diskre-
te das Poisson-Modell. Lineares, logistisches und Poisson-Modell kdnnen als Spezi-
alfalle der Familie der Generalisierten Linearen Modelle (GLM)'® angesehen werden.
Ein von dieser Klassifizierung abweichendes, aber in der Medizin sehr haufig ange-
wandtes Regressionsmodell ist das Proportional Hazards-Modell (oder Cox-Modell)"’
fir zensierte Uberlebenszeiten. Unter Zensierung versteht man hier die Tatsache,
dass das Zielereignis (z.B. Tod) bis zum Ende der Studie noch nicht beobachtet wor-
den ist. Eine Bestimmung der Zeit bis zum Eintreten des Ereignisses (= Uberlebens-
zeit) ist im Falle einer zensierten Beobachtung nicht moglich, eine Gleichsetzung der
Beobachtungszeit mit der Uberlebenszeit wiirde zu einer Unterschatzung der Uber-
lebenszeit fihren. Im Kontext der Regressionsmodelle wirde eine Anwendung des
linearen Regressionsmodells (mit dem Argument, bei der Uberlebenszeit handele es
sich um ein stetiges Merkmal) in dieser Situation zu falschen Ergebnissen fuhren, da
das lineare Regressionsmodell Zensierungen nicht mit bertcksichtigen kann.

Es ist zu beachten, dass ausschliel3lich das Skalenniveau der Zielgréf3e die Auswahl
des anzuwendenden Regressionsmodells bestimmt. Unabhangig davon sind die
Skalenniveaus der unabh&ngigen Variablen, alle Regressionsmodelle konnen sowohl

kategorielle als auch metrische Merkmale als Kovariablen modellieren.

1.3.1 Regressionsmodelle flir nichtstetige ZielgréRen

Das einfachste Regressionsmodell fur nichtstetige Zielgrof3en ist ein logistisches
Regressionsmodell mit einer einzelnen binaren Kovariablen. Eine intuitive graphische
Darstellung wie beim linearen Regressionsmodell ist hier nicht mehr ohne weiteres
mdglich, allerdings kann die wohlbekannte Vierfeldertafel herangezogen werden, um
die Daten darzustellen. Als Beispiel dient hier eine multizentrische randomisierte
Studie zum Vergleich zweier topischer Cremes (Verum vs. Kontrolle) zur Behandlung
nichtspezifischer Infektionen. Diese Studie war erstmals von Beitler/Landis'? in einer

methodischen Arbeit als Anwendungsbeispiel herangezogen worden und wurde auch
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in der Folgezeit haufig benutzt, um Methoden der Regressionsanalyse fur korrelierte

Beobachtungen mit bindren ZielgréRen darzustellen'"’.

Folgende Vierfeldertafel zeigt die Ergebnisse der Studie:

Heilung
Nein Ja
Kontrolle 96 47 143
Behandlung
Verum 75 55 130
171 102 273

Eine Reihe von Effektmallen kdnnte herangezogen werden, um den Behandlungsef-
fekt zu messen, wir verwenden hier, primar aus statistischen Griinden, das Odds Ra-
tio. Es ergibt sich ein Odds Ratio von 1,50 [0,92; 2,45], der p-Wert des zugehorigen
X2—Tests ist p = 0,11. Das heil3t, die Chance unter dem Verum geheilt zu werden ist
um 50% erhoht im Vergleich zur Kontrolle, wobei dieser Effekt allerdings nicht statis-
tisch signifikant ist.

Wie bereits angedeutet, kann die zugrundeliegende Fragestellung auch mit einem
logistischen Regressionsmodell modelliert werden, wobei die Heilung die binare Ziel-
grofRRe darstellt und die Behandlung die einzige binare Kovariable. Konkret ergibt sich

die Regressionsgleichung

log(r /(1-1)) = & + X

mit © = P(Y = 1), wobei Y fUr die binare ZielgroRe steht. Die rechte Seite der Modell-
gleichung ist gleich der im linearen Regressionsmodell, d.h. auch hier wird wieder ein
linearer Einfluss der Kovariablen angenommen. Unterschiedlich ist allerdings die lin-
ke Seite der Gleichung. Es wird nicht direkt die Zielgro3e Y modelliert, sondern die
Wabhrscheinlichkeit ©, dass die Zielgro3e eintritt, im o0.g. Beispiel also, dass ein Pati-
ent von seiner Infektion geheilt wird. Die logit-Transformation (logit(s) = log(s/(1-s))
fur eine beliebige Zahl s) gewahrleistet, dass die prognostizierten Werte des Modells
alle innerhalb des Intervalls [0,1] liegen und als echte Wahrscheinlichkeiten interpre-
tiert werden kdnnen. Fir den Parameter 3 ergibt sich nach Exponentiation (also als
exp(P)) exakt das Odds Ratio aus der obigen Vierfeldertafel. Wie im linearen Regres-
sionsmodell kann dieses Odds Ratio auch hier wieder als Steigungsparameter inter-

pretiert werden. Bei Erhohung der Kovariablen um eine Einheit, hier im nichtmetri-
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schen Fall der Schritt von Kontrolle zu Verum, erhoht sich die Chance fur das Eintre-
ten des Zielereignisses (Heilung) um 50%.

Selbstverstandlich kann das hier dargestellte logistische Regressionsmodell auch zu
einem multiplen logistischen Regressionsmodell mit mehreren Kovariablen erweitert
werden. Dabei bleiben alle Eigenschaften der multiplen Regressionsmodelle erhal-
ten: Die Parameter kdnnen nach wie vor (nach Exponentiation) als Odds Ratios in-
terpretiert werden, und der Einfluss einer jeden Kovariablen auf die ZielgroRe ist jetzt

um den Einfluss aller anderen Kovariablen im Modell bereinigt.
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2. Regressionsmodelle fur nichtstetige Zielgr63en und kor-
relierte Beobachtungen

In diesem Kapitel soll anhand des oben eingefuhrten Beispiels zum Vergleich zweier
topischer Cremes das einfachste Regressionsmodell fur nichtstetige Merkmale und
korrelierte Beobachtungen vorgestellt werden, namlich das fur eine binare Zielgrolie.
Es war bei der Vorstellung der Studie bereits angeklungen, dass diese eigentlich als
multizentrische Studie durchgefiihrt worden war. Folgende Tabelle gibt einen Uber-
blick Uber die Ergebnisse in den acht Studienzentren, wieder in der Form von einzel-

nen Vierfeldertafeln.

Rel. Haufigkeit

Zentrum Heilung OR [95%-KI] )
Heilung
Nein Ja

Kontrolle 27 10 37

1 1,19 [0,43; 3,28] 29%
Verum 25 1 36
Kontrolle 10 22 32

2 1,82 [0,48; 6,85] 73%
Verum 4 16 20
Kontrolle 12 7 19

3 4,80 [1,20; 19,13] 55%
Verum 5 14 19
Kontrolle 16 1 17

4 2,29 [0,19; 27,99] 9%
Verum 14 2 16
Kontrolle 12 0 12

5 - 21%
Verum 1 6 17
Kontrolle 10 0 10

6 - 5%
Verum 10 1 11
Kontrolle 8 1 9

7 2,00[0,10; 41,00] 14%
Verum 4 1 5
Kontrolle 1 6 7

8 0,33 [0,02; 5,03] 7%
Verum 2 4 6
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Es ist auffallig, dass sich die Behandlungseffekte in den einzelnen Zentren sehr un-
terscheiden. Wir finden Zentren, in denen die Verumbehandlung der Kontrolle signifi-
kant Uberlegen ist (Zentrum 3), daneben aber auch ein Zentrum (Zentrum 8), in dem
die Kontrolltherapie besser als Verum abschneidet, wenn auch nicht statistisch signi-
fikant. In zwei Zentren (5,6) kann das Odds Ratio aufgrund des Vorliegens einer
Nullzelle gar nicht berechnet werden. Des Weiteren ist auffallig, dass die relative Hei-
lungshaufigkeit (unabhangig vom Behandlungseffekt) sehr stark zwischen den Zent-
ren schwankt, von nur 5% in Zentrum 6 bis zu 77% im Zentrum 8. Dies weist zum
einen auf eine grole Heterogenitat der Patientenpopulationen in den einzelnen Zent-
ren hin (offensichtlich findet man in Zentren mit geringerer Heilungshaufigkeit die
krankeren Patienten), andererseits auf mdgliche Qualitatsunterschiede zwischen den
Zentren. Unabhangig von den tatsachlichen Grinden erzeugt diese Heterogenitat
aber auch eine Korrelation zwischen den Patienten innerhalb der Zentren: In einem
Zentrum mit hoher Heilungshaufigkeit werden viele Patienten geheilt und die Heilung
eines einzelnen Patienten wird mit groRerer Wahrscheinlichkeit von der Heilung ei-
nes anderen Patienten im selben Zentrum begleitet.

Die im vorigen Kapitel durchgeflihrte simple Analyse in einer einzelnen Vierfeldertafel
berlcksichtigt diese offensichtliche Korrelation jedoch nicht und wir werden im fol-
genden sehen, welche statistischen Methoden angewandt werden kdnnen, um diese
Korrelation innerhalb der Beobachtungen zu berlcksichtigen. Es wird dafur die fol-
gende mathematische Notation verwendet: Es bezeichne Yj, (i = 1,...,n, j = 1,...,n),
ob Patient j in Zentrum i geheilt wurde (Y; = 1: ja, Y; = 0: nein) und x; ob Patient j in
Zentrum i in der Verum- oder in der Kontrollgruppe war (x; = 1: Verum, x; = 0: Kon-
trolle). Die ZielgroRe Yj; wird als Bernoulli-verteilt mit Erfolgswahrscheinlichkeit w; an-
genommen, das heil’t m; = P(Y;; = 1) ~ B(1, m;), der Erwartungswert von Yj ist dann

ebenfalls gIeich TCj, E(Yij) = ;.

2.1 Marginale versus konditionale Modelle

Es gibt zwei groRe Klassen von Regressionsmodellen, die die Korrelation in den Be-
obachtungen adaquat bericksichtigen kdnnen, marginale und konditionale Modelle,
wobei unter den konditionalen Modellen die Modelle mit zufalligen Effekten (auch:

gemischte Modelle) die wichtigste Untergruppe darstellen' . Dieser Dichotomie
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entsprechend haben die Parameter aus den beiden Modellklassen unterschiedliche

Interpretationen.

2.1.1 Marginale Modelle

In einem marginalen Modell wird der Effekt der Kovariablen (hier: die Behandlung)
getrennt von der Korrelation modelliert. Ein marginales logistisches Modell fur unser

Beispiel wurde so aussehen:

log(m; /(1-m5)) = o + BX;
Corr(Yij,Yij') =y, furj#j
COI’T(Yij,Yi’j’) =0, fari#7

Die erste Gleichung unterscheidet sich von der Gleichung des herkommlichen Mo-
dells nur dadurch, dass jetzt die beiden Ebenen im Datensatz (Patienten und Zent-
ren) explizit unterschieden werden mussen. Die zweite Gleichung besagt, dass die
Heilung zweier Patienten j und ' innerhalb eines Zentrums korreliert ist und diese
Korrelation gleich vy ist. Diese Korrelation wird als konstant zwischen allen Patienten
innerhalb eines Zentrums und als konstant Uber alle Zentren angenommen. Die dritte
Gleichung schliefl3lich bildet die Annahme ab, dass die Heilungen von Patienten aus
unterschiedlichen Zentren unkorreliert sind.

Die Interpretation der uns eigentlich interessierenden Kovariablen ist analog zum
herkdmmlichen logistischen Regressionsmodell. Der transformierte Regressionskoef-
fizient exp(B) ist gleich der Chance auf Heilung in der Verumgruppe geteilt durch die
Chance auf Heilung in der Kontrollgruppe. Die Interpretation dieses Koeffizienten ist
unabhangig vom jeweiligen Zentrum bzw. gilt fur die ganze Population von Zentren.
Genauer gesagt, der Behandlungseffekt wird Uber die ganze Gruppe von Zentren
gemittelt, daher werden die Koeffizienten von marginalen Modellen auch haufig als
,population-averaged” bezeichnet. Wird in allen Zentren mit Verum anstatt mit Kon-
trolle behandelt, dann steigt die mittlere Chance auf Heilung um exp(p). Die Parame-
terschatzung fur marginale logistische Regressionsmodelle erfolgt meistens mit Hilfe
der so genannten GEE (Generalized estimation equations) Methode, die urspringlich
von Liang/Zeger® vorgeschlagen wurde. Fiir unser Beispiel ergibt sich ein geschatz-
tes Odds Ratio (exp(B)) von 1,74 [1,10; 2,75], der zugehdrige p-Wert ist p = 0,017. Es

fallt auf, das der Behandlungseffekt jetzt (nach Berlcksichtigung der Korrelation in-
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nerhalb der Zentren) statistisch signifikant erhoht ist, auch der geschatzte Wert des
Odds Ratios hat sich von 1,50 auf 1,74 erhoht.

2.1.2 Konditionale Modelle

In einem konditionalen Modell (wobei wir uns hier auf die Modelle mit zufalligen Ef-
fekten beschranken) wird angenommen, dass es eine naturliche Heterogenitat zwi-
schen den Zentren gibt und dass diese Heterogenitat mit Hilfe einer Wahrscheinlich-
keitsverteilung modelliert werden kann. Das heif3t in unserem Fall, dass die zugrunde
liegenden Heilungswahrscheinlichkeiten von Zentrum zu Zentrum verschieden sind,
diese aber insgesamt einer Normalverteilung folgen. Die Korrelation der Patienten
innerhalb eines Zentrums entsteht also dadurch, dass den Patienten spezifische,
aber nicht beobachtete (Umgebung, Personal etc.) Eigenschaften des Zentrums ge-
meinsam sind. Der eigentlich interessierende Behandlungseffekt wird aber weiterhin
als konstant Uber alle Kliniken angenommen. Als Modellgleichung fur solch ein logis-

tisches Regressionsmodell mit zufalligem Intercept (konstanten Faktor) ergibt sich

log(m;j /(1-m)|ui) = o + Pxi+ Ui

mit u; ~ N(0,6%). Es wird weiter angenommen, dass, gegeben u;, die Ereignisse in-
nerhalb eines Zentrums unabhangig sind. Das heil3t, dass die Korrelation zwischen
zwei Patienten in einem Zentrum vollstandig dadurch erklart wird, dass diese im sel-
ben Zentrum behandelt worden sind. Dadurch dass nur der konstante Faktor als zu-
fallig angenommen wird, der Behandlungseffekt aber nach wie vor als fester Effekt,
wird von einem Uber alle Zentren konstanten Behandlungseffekt ausgegangen. Uber
die Zentren variiert also nicht der Behandlungseffekt, sondern nur die zugrunde lie-
gende Heilungswahrscheinlichkeit. Aufgrund dieser zentren-spezifischen Heilungs-
wahrscheinlichkeiten werden die Parameter aus diesen Modellen auch haufig als
,Subject-specific* bezeichnet, wobei mit ,subjects” hier die Zentren gemeint sind. Die
Mischung aus zufalligen und festen Effekten im Modell erklart dariber hinaus auch
die haufig benutzte Bezeichnung ,gemischte Modelle®.

Auch im konditionalen Modell ist die Interpretation der Parameter wieder analog zu
den vorherigen logistischen Regressionsmodellen durchzufihren. Der transformierte

Regressionskoeffizient exp(p) ist gleich der Chance auf Heilung in der Verumgruppe
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geteilt durch die Chance auf Heilung in der Kontrollgruppe. Es gibt jedoch subtile Un-
terschiede. Wahrend in marginalen Modellen der Behandlungseffekt marginal zu in-
terpretieren ist (wie andert sich die Heilungswahrscheinlichkeit durch die Behand-
lung, gemittelt Gber alle Zentren), ist der Behandlungseffekt in konditionalen Model-
len bedingt auf das jeweilige Zentrum zu interpretieren: Wie andert sich die Hei-
lungswahrscheinlichkeit durch die Behandlung in einem Zentrum mit dem Wert u;?
Die Varianz o® misst den Grad der Heterogenitit zwischen den Zentren, je groRer o2,
desto grolder sind die Unterschiede zwischen den Zentren. Entsprechend der obigen
Uberlegung wird {iber o auch die Starke der Korrelation innerhalb der Zentren ge-
steuert. Je groRer die Heterogenitat zwischen den Zentren, desto groRer auch die
Korrelation innerhalb der Zentren. Die konkrete Berechnung dieser so genannten
,Intra-Class-Korrelation* (ICC) ist im binéren Fall allerdings nicht trivial*'.

Es existiert eine Fulle von Methoden fur die Parameterschatzung in logistischen Reg-
ressionsmodellen mit zufalligen Effekten. Diese Vielzahl der Moglichkeiten ist auf die
Komplexitat der Schatzung zurickzufihren. Das Problem dabei ist, die die Likeli-
hood-Funktion aus einem Produkt von n (= der Anzahl von Zentren) Integralen be-
steht, von denen jedes einzelne jedoch nicht geschlossen losbar ist. Daher wurden

22,23

eine Fllle von Approximationsmethoden entwickelt, eine exakte Auswertung der

18,2425 5der der stochasti-

Likelihood-Funktion ist nur mit Methoden der numerischen
schen Integration®® (MCMC) mdglich.

In unserem Beispiel ergeben sich als geschatzte Werte fur die Parameter 2,09 [1,16;
3,77], p = 0,014 fiir das Odds Ratio der Behandlung und 1.96 [0; 4,77] fir o?, wobei
eine numerische Integrationsmethode (Adaptive Gaul3-Quadratur, SAS PROC
NLMIXED) angewandt wurde und die untere Grenze des Konfidenzintervalls fiir ¢°
auf 0 gesetzt wurde, da negative Werte fur eine Varianz nicht definiert sind. Es fallt
auf, dass der geschatzte Behandlungseffekt im gemischten Modell groRRer ist als der
im marginalen Modell. Es kann gezeigt werden, dass dies notwendigerweise der Fall
ist?”, im vorliegenden Fall kann sogar ein approximativer Umrechnungsfaktor ange-

geben werden?®.
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3. Anwendungen von Regressionsmodellen fur nichtstetige
ZielgroRRen und korrelierte Beobachtungen in der Medizin

Regressionsmodelle erfreuen sich immer groferer Beliebtheit und Anwendung im
medizinischen Bereich. Vittinghoff et al.?® behaupten im Vorwort ihres Lehrbuches zu
Regressionsmodellen in der Biostatistik sogar, dass Regressionsmodelle das wich-
tigste statistische Werkzeug in der modernen medizinischen Forschung sind. Nun ist
ein solcher Satz aus Werbezwecken im Vorwort eines Lehrbuches durchaus zu er-
warten, aber die immer haufigere Anwendung von Regressionsmodellen ist auch
empirisch zu belegen.

Bei einer Analyse der verwendeten statistischen Methoden in den Jahrgangen 2004
und 2005 des ,New England Journal of Medicine“* findet sich in 51% der Verdffentli-
chungen ein multiples Regressionsmodell, in weiteren 7% ein einfaches lineares
Regressionsmodell.

Interessanterweise findet sich in diesem Zeitraum auch in 12% der Veroffentlichun-
gen eine statistische Analyse, die explizit das Auftreten von korrelierten Beobachtun-
gen berUcksichtigt. In den Jahren 1978-79 und 1989 war solch eine Analyse in kei-
nem einzigen Fall aufgetaucht.

Die Entwicklung zu immer komplexeren statistischen Methoden ist nicht nur auf das
NEJM beschrankt. Auch in einer Analyse der Zeitschrift ,Arthritis & Rheumatism*
(Impact-Factor 2006: 7,7) finden sich in 19% der Veroffentlichungen im Jahre 2005
Regressionsmodelle und in 10% der Falle Modelle fur korrelierte Daten (GEE, Ge-
mischte Modelle und Repeated-Measurement ANOVA)*',

Dieser zunehmenden Komplexitat entspricht nicht immer das entsprechende Wissen
um die Zusammenhange bei den Lesern. In einer Befragung von amerikanischen
Assistenzarzten und -arztinnen in der Inneren Medizin®? waren nur 13% in der Lage,
in einer MC-Frage korrekt ein Cox-Modell zu identifizieren. Nur 37% war es gelun-
gen, ein Odds Ratio aus einem logistischen Regressionsmodell korrekt zu interpretie-
ren.

Ein Indiz fir die zunehmende Relevanz von Regressionsmodellen in der medizini-
schen Forschung ist auch die Publikation von zahlreichen Tutorials und nichttechni-
schen Ubersichtsartikeln im medizinischen Schrifttum. In der Reihe “Fundamentals of
Clinical Research for Radiologists” des American Journal of Roentgenology findet

sich ein Artikel zur Regression®® und einer zu Modellen mit multivariaten Zielgré-
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Ren®'. Die Zeitschrift ,Circulation“ hat in ihrem “Statistical Primer for Cardiovascular
Research” einen Artikel Uiber Regressionsmodelle eingeschlossen®. “Clinical Ortho-

1% (ber statistische

paedics and Related Research” nennt in einem Ubersichtsartike
Methoden Regressionsmodelle ,important statistical concepts for clinicians involved
in the conduct or appraisal of orthopaedic clinical research”. In einem nur 10-seitigen
Artikel werden den Regressionsmodellen zwei Seiten gewidmet und es werden linea-
re, logistische und Cox-Modelle beschrieben. Die ,Annals of Thoracic Surgery” wid-

137 38 mit be-

men den Regressionsmodellen auf ihrer ,Statistician’s page* zwei Artike
sonderem Schwerpunkt auf den logistischen Modellen. Das ,British Journal of Can-
cer® beleuchtet in einer Serie zur ,Survival Analysis® das Cox-Modell in zwei Arti-
keln®** “°. Auch in den ,Annals of Internal Medicine“ findet sich ein Tutorial zur multip-
len Regressionsanalyse*'. Die Zeitschrift ,Radiology* unterscheidet in ihrer Serie zu
,Statistical Concepts* explizit zwischen der simplen*? und der multiplen Regression*?
und widmet beiden Themen jeweils einen Artikel.

Auch die deutschsprachigen medizinischen Zeitschriften haben erkannt, wie wichtig
klare und verstandliche Einfuhrungen in statistische Regressionsmodelle sind. Die
,Deutsche Medizinische Wochenschrift* widmet in ihrer 29-teiligen ,Statistik“-Serie
den verschiedenen Regressionsmodellen gleich vier Beitrage*’.

Im Bereich der korrelierten Beobachtungen findet sich ebenfalls eine Reihe von U-
bersichtsartikeln Uber statistischen Methoden fur Nichtstatistiker. In der wahrschein-
lich bekanntesten und umfangreichsten Serie zu statistischen Methoden, der des
,British Medical Journal®, wird in mindestens sechs Artikeln auf die Probleme von
korrelierten Daten eingegangen.*®*® Das ,Journal of Thoracic and Cardiovascular
Surgery“ bezeichnet in einem Artikel seiner Serie ,Statistics for the Rest of Us" die
Mdglichkeit der Analyse von wiederholten Messungen als einen Durchbruch auf ei-
nem Weg zu effektiven, hilfreichen und korrekten Analysen von klinischen Outco-
mes>*. Auch im Bereich der korrelierten Beobachtungen gibt es bereits deutschspra-
chige Ubersichtsartikel, eines in der bereits erwédhnten ,Statistik“-Serie der DMW>°

und eines in der ,Methoden“-Reihe der Zeitschrift ,,Rehabilitation‘”.

Im folgenden werden vier konkrete Anwendungen von Regressionsmodellen flr
nichtstetige ZielgroRen und korrelierte Beobachtungen dargestellt* °°8. Die Volltexte
der Publikationen zu den Auswertungen der besprochenen Studien finden sich im
Anhang. Es werden dabei binare, nominale und diskrete Zielgroflen betrachtet, au-

Rerdem variiert das Anwendungsgebiet von der Kardiochirurgie tber die Onkologie
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und Versorgungsforschung zur Allergologie. Auch der jeweilige methodische Fokus
der Anwendungsbeispiele ist unterschiedlich, es werden Fragen der Schatzmetho-
den, der zu verwendenden Software und zu Clusterungseigenschaften der Modelle

besprochen.

3.1 Ein exakter Test fir die Meta-Analyse mit binaren Endpunkten

Wir haben im Kapitel 2 gesehen, dass die Parameterschatzung in Regressionsmo-
dellen fur nichtstetige ZielgroRen und korrelierte Beobachtungen anspruchsvoll ist,
sowohl was die zugrundeliegende statistische Theorie als auch die Software angeht.
Bereits ein logistisches Regressionsmodell mit einem normalverteilten zufalligen In-
tercept verlangt ein numerisches Integrationsverfahren, wenn man auf echten (im
Sinne von nichtapproximativen) Maximum-Likelihood-Schatzern besteht. Schon die
Parameterschatzung fur ein herkdmmliches logistisches Regressionsmodell (mit un-
korrelierten Beobachtungen) ist nur mit Hilfe eines iterativen Algorithmus zu bewerk-
stelligen.

Es Uberrascht daher, dass es einen Spezialfall eines Regressionsmodells fur nicht-
stetige Zielgrollen und korrelierte Beobachtungen gibt, in dem nicht nur eine ge-
schlossenen Schatzung der Parameter mdglich ist, sondern sogar exakte (im Sinne
von nichtasymptotische) Schatzer berechnet werden konnen. Bei diesem Spezialfall
handelt es sich um die Meta-Analyse mit bindren Endpunkten, d.h. das Ziel ist die
numerische Zusammenfassung des Behandlungseffekts aus K verschiedenen (in der
Regel randomisierten) Studien, in denen jeweils eine Verumbehandlung mit einer
Kontrollbehandlung verglichen wird und die Zielgréfie binar ist. Dieses Design kann
in der Sprache der log-linearen Modelle als 2x2xK-Tafel betrachtet werden und es ist
im Prinzip seit langem bekannt™: ®°, wie statistische Tests und Parameterschatzer in
diesem Fall exakt berechnet werden kdnnen. Das zugrundeliegende Prinzip bei den
exakten Verfahren ist dabei wieder das der Konditionierung, und zwar auf eine suffi-
ziente Statistik. In der oben eingefuhrten Unterscheidung zwischen marginalen und
konditionalen Modellen handelt es hierbei also um ein konditionales Modell. Aller-
dings werden hier keine zufalligen Effekte in die Modellgleichung aufgenommen,
stattdessen wird der Studieneffekt komplett aus der Likelihood-Funktion des Modells
,herausbedingt’, d.h. es wird eine konditionale Likelihood-Funktion maximiert. Eine

Approximation an diese konditionale Likelihood-Funktion fuhrt zum herkdmmlichen
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(asymptotischen) Mantel-Haenszel-Test®!, der sich in der Meta-Analyse bereits be-
wahrt hat. Da exakten Verfahren immer noch gro3e Anforderungen an die Rechen-
zeit stellen, werden solche Verfahren vor allem in der Meta-Analyse von seltenen
Ereignissen oder unerwunschten Nebenwirkungen von Interesse sein.

Es ist Uberraschend, dass diese Erkenntnis im Bereich der Meta-Analyse nicht sehr
verbreitet ist, in den beiden Standardlehrbiichern zur Meta-Analyse®* ® findet sich
nur eine einzelne Erwahnung von exakten Verfahren und dabei der Verweis auf das
Paper von Emerson®.

Es sei darauf hingewiesen, dass auch die Studie von Beitler/Landis aus der Einlei-
tung als solches Problem interpretiert werden kann, hierfur ergibt sich ein geschatz-
tes exaktes Odds Ratio von 2,13 [1,14; 4,08], der zugehérige p-Wert ist p = 0,016.
Inwieweit das ,wiederentdeckte“ exakte Verfahren tatsachlich eine Verbesserung
gegenuber den Standardmethoden der Meta-Analyse (Modell mit festen oder mit zu-
falligen Effekten) und dem asymptotischen Mantel-Haenszel-Test darstellt, wurde in
einer Simulationsuntersuchung gepruft, mit besonderem Fokus auf Situationen mit
seltenen Ereignissen®. Dabei zeigte sich, dass in nahezu allen untersuchten Situati-
onen der asymptotische Mantel-Haenszel-Test den anderen Verfahren Uberlegen ist,
vor allem die Standardmethoden der Meta-Analyse schneiden hier schlecht ab. Inso-
fern besteht keine Notwendigkeit das exakte Verfahren einzusetzen, der asymptoti-
sche Mantel-Haenszel-Test reicht in der Regel zur Beurteilung des Behandlungsef-
fektes in einer Meta-Analyse mit binaren Endpunkten vollkommen aus. Die Stan-
dardmethoden (Modell mit festen oder mit zufalligen Effekten) sollten bei seltenen
Ereignissen dagegen nicht eingesetzt werden.

Dass diese Erkenntnisse flr die klinische Anwendung tatsachlich relevant sind, zeigt
eine Meta-Analyse zum Vergleich der Off- und On-Pump-Technik (ohne und mit
Herz-Lungen-Maschine) in der Bypasschirurgie®®. Hier waren in 21 Studien insge-

samt nur 20 postoperative Schlaganfalle beobachtet worden.



—24 —

Odds Ratio [95%-K]

Methode p-Wert
Off-Pump vs. On-Pump

Modell mit festen Effekten 0,54 [0,22; 1,33] 0,168

Modell mit zufalligen Effekten 0,67 [0,33; 1,39] 0,286

Mantel-Haenszel-Verfahren 0,43 [0,17; 1,14] 0,081

Exaktes Verfahren 0,44 [0,14; 1,21] 0,094

Es zeigt sich, dass die Standardmethoden den protektiven Effekt der Off-Pump-
Technik unterschatzen, sowohl was den geschatzten Effekt, als auch den zugehori-
gen p-Wert angeht. Eine eigene spatere Analyse mit einem groReren Datensatz®
zeigt tatsachlich einen signifikanten Effekt (OR: 0,38 [0,18; 0,81], p = 0,009).

3.2 Ein Regressionsmodell fur die relative Uberlebenszeit bei kor-
relierten Beobachtungen

Zur Analyse des tumorspezifischen Uberlebens in populationsbasierten Tumorregis-
tern wird inzwischen fast routinemaRig die relative Uberlebenszeitanalyse herange-
zogen®. Das Prinzip dabei ist, das Uberleben der Registerpatienten am Uberleben
der Allgemeinbevdlkerung (basierend auf den amtlichen Sterbestatistiken) zu stan-
dardisieren®”. Dadurch erhalt man ein MaR fiir die Ubersterblichkeit in der Gruppe
der Registerpatienten, unabhangig davon, ob der Tumor die tatsachliche Todesursa-
che ist oder ob dieser auf dem Totenschein als Todesursache angegeben ist®. In-
formationen Uber die Todesursachen der Register-Patienten, die oft mit Mangeln be-
haftet sind, werden so nicht mehr benétigt. Des Weiteren kann das relative Uberle-
ben als das Uberleben in einer hypothetischen Population interpretiert werden, in der
der interessierende Tumor die einzige Todesursache ist und man erhalt so ein Maf}
fir das Quasi-todesursachenspezifische Uberleben®®. Die Qualitat dieser MaRe ist
allerdings davon abhéngig, wie gut das erwartete Uberleben geschéatzt worden ist
und ob die Patientengruppe eine Stichprobe aus der Allgemeinbevdlkerung ist. Die
relative Uberlebenszeitanalyse hat noch weitere Vorteile. Zum einen erlaubt sie Aus-
sagen Uber die Heilung (im statistischen, nicht im klinischen Sinne) von der Tumorer-
krankung, namlich dann wenn das beobachtete Uberleben in der Gruppe der Regis-

terpatienten gleich dem erwarteten Uberleben in der Allgemeinbevélkerung ist. Zum
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anderen werden internationale Vergleiche zwischen Tumorregistern erleichtert, wenn
die Registerpatienten aus verschiedenen Landern an der jeweiligen Allgemeinbevol-
kerung standardisiert worden sind.

Uber die reine Beschreibung des relativen Uberlebens hinausgehend, wurde eine
Reihe von Regressionsmodellen fiir das relative Uberleben vorgeschlagen® ™ ™",
um den Einfluss von prognostischen oder Risikofaktoren auf das relative Uberleben
zu messen. Aus der Definition des relativen Uberlebens als einem Quotienten folgt
unmittelbar, dass es sich hierbei um Modelle handeln muss, die additiv in den Ha-
zards sind. Zum Vergleich, das Cox-Modell fir herkdmmliche Uberlebenszeiten ist
multiplikativ in den Hazards. Das Modell von Estéve®, das als einziges der genann-
ten Modelle die exakten beobachteten Uberlebenszeiten beriicksichtigt, kann dabei
als Generalisiertes Lineares Modell’® mit einer bindren ZielgroRe, einer Poisson-
Likelihood, einem Offset und einer spezifischen Link-Funktion, die flr jeden Patien-
ten unterschiedlich ist, interpretiert werden’?. Eine Verallgemeinerung eines Regres-
sionsmodells fir das relative Uberleben fiir korrelierte Beobachtungen kann dann
leicht angegeben werden, in dem dieses Generalisierte Lineare Modell in die Familie
der Generalisierten Linearen Gemischten Modelle (GLMM) eingebettet wird*. Dabei
wird, ganz ahnlich wie im oben beschriebenen logistischen Regressionsmodell mit
einem zufalligen Intercept, ein solch zufalliger Intercept in die Modellgleichung einge-
setzt, um die Korrelation mitzumodellieren.

Eingesetzt haben wir dieses erweiterte Modell bei der Analyse des relativen Uberle-
bens in der HALLUCA-Studie™, einer versorgungsepidemiologischen Studie zum
Lungenkrebs in der Region Halle. In enger Zusammenarbeit mit den regionalen Tu-
morzentren waren dazu von April 1996 bis September 1999 alle an Lungenkrebs Er-
krankten in der Region Halle registriert worden. Die Nachbeobachtung der Patienten
erfolgte bis September 2000. Insgesamt waren 1696 Lungenkrebspatienten beo-
bachtet worden, 1349 (79,5%) waren bis zum Studienende verstorben, die mediane
Uberlebenszeit hatte 284 Tage (9,3 Monate) betragen. Bereits bei der rein deskripti-
ven Analyse der Studie hatten wir sehr heterogene Uberlebenszeiten in den 56 ver-
schiedenen diagnostischen Zentren der Studienregion beobachtet. Diese Unter-
schiede sind aus klinischer Sicht durchaus plausibel. Es ist zu erwarten, dass nie-
dergelassenen Arzte, die die Verdachtsdiagnose ,Lungenkrebs” stellen, ihre Patien-
ten dann zur diagnostischen Abklarung an diejenigen Einrichtungen Uberweisen, die

auch adaquate Behandlungsmoglichkeiten haben.
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Um diese Unterschiede zwischen den Zentren bei der Analyse des relativen Uberle-
bens mit zu berlcksichtigen, haben wir die oben beschriebene Erweiterung des
Estéve-Modells fur korrelierte Beobachtungen in ein GLMM mit Poisson-Likelihood,
einem Offset, einer spezifischen Link-Funktion und einem zufalligen Intercept ange-
wandt. Es zeigte sich, dass die Parameterschatzer fur die Risikofaktoren im Ver-
gleich zum Standard-Estéve-Modell fur unkorrelierte Beobachtungen nur unwesent-
lich anders waren. Jedoch hatte ein Vergleich der BIC-Werte zwischen den Modellen
einen klaren Vorteil fir das erweitere Modell erbracht, auch die Varianz des zufalli-

gen Intercepts war statistisch signifikant gewesen (p = 0,028).

3.3 Die Schatzung von nominalen logistischen Modellen mit korre-
lierten Beobachtungen in SAS

Wie wir bisher gesehen haben, sind Regressionsmodelle fur korrelierte Beobachtun-
gen mit binaren und diskreten Zielgréfien noch relativ beherrschbar, vor allem des-
halb, weil sich diese in die Klassen der Generalisierten Linearen Gemischten Modelle
(GLMM) einbetten lassen, fur die sowohl die mathematische Theorie als auch die
Entwicklung der Software fur die Parameterschatzung weit fortgeschritten ist. In der
im professionellen Bereich (z.B. Pharmaindustrie) am weitesten verbreiteten Soft-
ware SAS steht z.B. dafur eine eigene Prozedur (PROC GLIMMIX) zur Verfugung,
auch mit anderen Prozeduren (PROC NLMIXED, PROC GENMOD) kénnen Regres-
sionsmodelle fUr binare und diskrete Zielgrof3en mit korrelierten Beobachtungen rela-
tiv leicht geschatzt werden. In einer schon nahezu unlbersichtlichen Vielfaltigkeit
stehen zudem aus dem mathematisch-theoretischen Bereich zusatzliche Schatzver-
fahren zur Verfugung, die aber nur selten in allgemein zuganglicher Software umge-
setzt sind. Beschrankt man sich nur auf die Methoden flr binare Zielgréfien, die auch
mit einem kurzen Akronym eingefiihrt oder genutzt worden sind, findet man GEE2",
CGEE2", EGEE’™, REGEE’’, OCEE™, GQL", GGEE2"®, GEGEE™, EEE¥® und
QIF®" als Erweiterungen oder Varianten der urspriinglichen GEE-Methode. Fiir kondi-
tionale Modelle ist die Liste noch ldnger. MQL%, PQL2%, MQL2%?, MCEM®®, MCNR®?,
SML®, MSM¥, HGLM®, DHGLM®, SA-MCMC¥, SA-EM®, QMC¥, GHQY,
NPMLE®!, ROBMS-GLMM%*, MPLE®, MMM%*, GNMM®, RIGLS®, AGQY,
Laplace6®, RMNCR®, Slice-EM1'®, Slice-EM2'®°, CGLS™', QELS' und
REMQL'® wurden vorgeschlagen, um die Parameter eines logistischen Regressi-

onsmodells mit einem zufalligen Intercept zu schatzen. Nur ein verschwindend klei-
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ner Teil dieser Verfahren ist in den Standardprozeduren von SAS umgesetzt, SPSS
als ebenfalls haufig verwendete Software im medizinischen Bereich bietet kein einzi-
ges dieser Verfahren an, auch nicht GEE oder PQL. Auch wenn eine Reihe von Au-
toren Makros oder R-Prozeduren zur Verfligung stellt, ist offensichtlich, dass eine
riesige Diskrepanz zwischen den vorgeschlagenen Verfahren und deren Umsetzbar-
keit in den Standard-Software-Paketen besteht.

Schwieriger wird die Situation, wenn man sich fir Modelle mit echt nominalen Ziel-
gréfien und korrelierten Beobachtungen interessiert, wo also die Zielgrofe eine end-
liche Anzahl von Kategorien R besitzt, die aber echt groRRer als 2 ist. In diesen Model-
len muss eine der R Kategorien der ZielgroRe als Referenzkategorie ausgewanhlt
werden, fur jede Kovariable werden dann R-1 Parameterschatzer ausgegeben, die
alle jeweils im Vergleich mit der Referenzkategorie interpretiert werden mussen.
Dementsprechend muissen auch fiur den einfachsten Fall eines zufalligen Intercepts

bereits R-1 Modellgleichungen angegeben werden:
|Og(TEijr /(Ttij1)|Uir) =or t BrXij +u, r=2,...R.

Fir die zufalligen Intercepts ui muss dabei eine multivariate Normalverteilung mit
Erwartungswert 0 und Kovarianzmatrix = angenommen werden. Hartzel et al.'® ha-
ben gezeigt, wie ein solches Modell durch adaptive Gauss-Hermite-Quadratur mit
PROC NLMIXED in SAS geschatzt werden kann.

Einen anderen Zugang haben Chen/Kuo'®

und in deren Nachfolge Malchow-
Mgller/Svarer'® gewahlt. Beide haben den wohlbekannten Zusammenhang zwi-
schen einer Multinomial- und einer Poisson-Verteilung genutzt (siehe z.B. McCul-
lagh/Nelder'®”), um ein nominales Regressionsmodell mit zufélligen Intercepts als
Poisson-Modell zu schreiben und zu schatzen. Dieses Vorgehen ist mathematisch
vollkommen korrekt, fuhrt aber zu einer betrachtlichen Erhéhung der Rechenzeit und
zu einer Instabilitdt der Schatzalgorithmen, da eine groRere Anzahl von Parametern
geschatzt werden muss.

Wir haben auf diese Tatsachen hingewiesen und gleichzeitig gezeigt, wie Regressi-
onsmodelle mit nominalen ZielgrélRen und korrelierten Beobachtungen in SAS ge-
schatzt werden kénnen®’. Dabei haben wir die Idee von Hartzel et al.’® noch einmal
aufgenommen, aber zusatzlich auch eine PQL-Schatzung mit PROC GLIMMIX und
eine GEE-Schatzung fur ein marginales Modell mit PROC GENMOD vorgestellt. In

den beiden letzten Fallen ist eine Schatzung mit SAS nur moéglich, wenn man das
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Modell mit Hilfe des ,Wright“-Tricks'® als ein echtes multiples Modell schreibt. Das
heillt, die gegenwartigen (Version 9.1.3) Implementationen von PROC GENMOD
und PROC GLIMMIX schatzen kein echtes nominales Modell fur korrelierte Beobach-
tungen, obwohl beide Prozeduren scheinbar solche Optionen anbieten.

Die Motivation zur Beschaftigung mit diesem Problem hatte eine Studie geliefert, die
sich mit Faktoren beschaftigte, die die Einschatzung der optimalen rehabilitativ-
medizinischen Versorgung von Patienten mit Schadel-Hirn-Trauma (SHT) beeinflus-
sen'®. Dazu waren in einer Studie des Instituts fiir Neurologisch-Neurochirurgische
Rehabilitationsforschung (INNRF) Magdeburg einer Reihe von Arzten/Arztinnen 10
fiktive, aber realitatsnahe Musterkrankengeschichten (MKG) von Schadel-Hirn-
Trauma-Patienten vorgelegt worden. Die Arzte hatten dann ein optimales Rehabilita-
tionssetting (stationar, teilstationar oder ambulant) fur jeden dieser Musterfalle fest-
zulegen. Es sollte nun gepruft werden, ob einerseits Eigenschaften der beurteilenden
Arzte/Arztinnen (Fachrichtung, Ausbildungsstand), andererseits Unterschiede der
beschriebenen Musterkranken (Verlauf der Krankheit, Grad der Beeintrachtigung) die
Einschatzung beeinflussen. Dabei ist offensichtlich, dass die Einschatzungen inner-
halb der Arzte/Arztinnen als korreliert angenommen werden miissen. Im Ergebnis
zeigte sich, dass (wie aus Patientensicht wohl erhofft) die Arztmerkmale die Setting-
Praferenzen kaum beeinflussen. Die beiden Kovariablen, die die jeweilige MKG be-
schreiben, waren dagegen hochsignifikant. Je schwerer die Beeintrachtigung und je
kirzer das SHT zurtckliegt, um so eher wird eine stationare Rehabilitation praferiert.

Bei genauerer Betrachtung der ZielgroRe ,Optimales Rehabilitationssetting” fallt auf,
dass diese durchaus auch als ordinale Zielgrofe interpretiert werden kdnnte, z.B. als
grobe Kategorisierung einer latent zugrundeliegenden stetigen ZielgroRe ,Verbrachte
Zeit in der Reha-Einrichtung®. In einer anderen Publikation haben wir diesen Daten-
satz genutzt, um ein Stereotype Regressionsmodell’'® """ fiir korrelierte Beobachtun-
gen vorzuschlagen''?. Der Vorteil dieses Stereotype-Modells gegeniiber dem nomi-
nalen Modell ist der, dass Aussagen Uber eine mogliche Anordnung der Kategorien
der Zielgrof3e madglich sind und dafur auch eine Abstandsmetrik definiert ist. Als Er-
gebnis fur den SHT-Datensatz zeigte sich, dass sich das teilstationare Setting unge-

fahr in der Mitte zwischen dem stationaren und dem ambulanten Setting einordnet.
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3.4 Datenabhangiges, modellbasiertes Gruppieren von binaren
longitudinalen Verlaufen am Beispiel der Neurodermitis

Wenn wir bisher konditionale Modelle oder Modelle mit zufalligen Effekten betrachtet
haben, waren wir stets davon ausgegangen, dass die zufalligen Effekte als stetig und
normalverteilt vorausgesetzt werden konnen. Diese Annahme ist durchaus plausibel,
wenn man den zufalligen Effekt pro Cluster als eine Summe von vielen unbekannten
Merkmalen mit jeweils unabhangigen kleinen Effekten auffasst. Daran garantiert
namlich der zentrale Grenzwertsatz eine Normalverteilung dieser Summe.

Manchmal ist es jedoch plausibler anzunehmen, dass sich die Gesamtheit der
Cluster aus L verschiedenen unterschiedlichen Gruppen von Clustern zusammen-
setzt. Die zufalligen Effekte Uber die Cluster sind dann besser durch eine diskrete
Verteilung mit L Stutzstellen, eine so genannte Mischverteilung, zu beschreiben. Die
Parameterschatzung in solchen Modellen wird dann allerdings dadurch kompliziert,
dass zusatzlich zu den festen Effekten noch die komplette Mischverteilung geschatzt
werden muss, insbesondere auch die Anzahl L der Stutzstellen. Zum Vergleich, im
herkdommlichen Modell mit zufalligen Effekten muss zusatzlich zu den festen Effekten
nur ein einzelner zusatzlicher Parameter, namlich die Varianz des zufalligen Effektes,
geschatzt werden.

Ein groRer Vorteil der Mischungsmodelle ist der, dass fur jedes Cluster auch Wahr-
scheinlichkeitsaussagen uber die Zugehorigkeit zu den jeweiligen Gruppen moglich
sind und sich dadurch auf naturliche Art und Weise Gruppen von Clustern bilden. Im
einfachsten Fall einer bindren ZielgroRe hat Aitkin®' gezeigt, wie ein iterativer Algo-
rithmus von gewichteten logistischen Regressionsmodellen benutzt werden kann, um
ein solches Mischungsmodell zu schatzen. Flur unseren Datensatz zum Vergleich
zweier Cremes zur Behandlung nichtspezifischer Infektionen (wo die Zentren jetzt die
einzelnen Cluster darstellen) ergibt sich ein minimaler Wert der Likelihood-Funktion
(als Optimalitatskriterium fir die Stlutzstellen) fur ein Modell mit L = 4 Statzstellen.
Der Schatzer (in gewohnter Weise als Odds Ratio) fur den Behandlungseffekt ist da-
bei 2,02 [1,14; 3,58], der zugehdrige p-Wert ist p = 0,017. Die Wahrscheinlichkeit der
Gruppenzugehdrigkeiten ist in unten stehender Tabelle dargestellt, die jeweils héchs-
te Wahrscheinlichkeit pro Zentrum ist grau unterlegt. In Gruppe 1 finden sich also die
Zentren 4, 5, 6 und 7, in Gruppe 2 nur das Zentrum 1 und in Gruppe 4 die Zentren

2,3, und 8. Die Gruppenzugehorigkeiten definieren sich also v.a. durch die unter-
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schiedlichen Baseline-Heilungsraten. In Gruppe 1 finden sich die Zentren mit einer
niedrigen, in Gruppe 4 die Zentren mit einer hohen Baselineheilungsrate, in der

Gruppe 2 findet sich ein Zentrum mit mittlerer Baselineheilungsrate.

Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit (in %) zu Gruppe ...

Zentrum 1 2 3 4
1 8,3 51,0 40,8 0,0
2 0,0 0,0 0,0 100,0
3 2,1 16,5 294 52,0
4 91,6 5,0 3,4 0,0
5 57,7 22,7 19,5 0,1
6 96,8 2,8 0,4 0,0
7 49,8 24,9 24,9 0,4
8 1,9 10,1 10,1 78,0

Eine sehr breite Anwendung solcher Mischungsmodelle findet sich in der Kriminolo-
gie bei der Beschreibung von kriminellen Karrieren von Heranwachsenden. Die Initi-
alziindung war dabei die Publikation von Nagin'"®, wo ein solches Mischungsmodell
mit einer grindlichen Beschreibung der Annahmen, aber auch der Vorteile des Mo-
dells vorgestellt worden ist.

Wir haben dieses Modell angewandt®

, um Neurodermitisverlaufe von Kindern zu
beschreiben. Die Neurodermitis ist eine Hautkrankheit, die bevorzugt im Kindesalter
auftritt, eine starke genetische Komponente hat und sich chronisch rezidivierend ty-
pischerweise durch Hautekzeme mit qualendem Juckreiz zeigt. Die Pravalenz der
Neurodermitis bei Kindern ist in den Industrielandern hoch und steigt bestandig an.
Der Verlauf der Krankheit ist wechselhaft und verlauft schubweise, ist aber praktisch
nicht zu prognostizieren, Zeiten mit in unregelmaligen Abstanden auftretenden
Schiben wechseln mit Zeiten der Abheilung. Insbesondere ist vollig unklar, ob es
charakteristische Gruppen von Verlaufen gibt, die bereits bei der Geburt ausgehend
von den vorliegenden endogenen und exogenen Risikofaktoren eine Prognose des
Verlaufs erlauben wirden. Fur unsere Analyse lagen die Verlaufe von 1314 Kindern
aus der MAS-Studie* vor. Dort war an 10 Messzeitpunkten zwischen dem 3. Le-
bensmonat und dem 7. Lebensjahr unter anderem das Vorliegen eines Neurodermi-
tisschubs erhoben worden. Die beobachteten Kinder stellen also jetzt die Cluster dar
und wir waren daran interessiert, Gruppen von Kindern (bzw. ihren Verlaufen) zu fin-

den. Um eine hinreichend flexible Form der Verlaufe zu erlauben, waren diese als
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Polynome dritter Ordnung in Abhangigkeit vom Alter modelliert worden, jedoch waren
datenabhangig auch niedrigere Ordnungen erlaubt. Ausgehend von den Werten des
BIC-Kriteriums wurde ein Modell mit 4 Gruppen ausgewahlt, in zwei Gruppen waren
die Verlaufe als konstant, in zwei Gruppen als Polynome dritter Ordnung geschatzt
worden. Abbildung 3 zeigt die geschatzten und die mittleren beobachteten Verlaufe
in diesen Gruppen. Die Gruppe 1 wird von den Kindern gebildet, die praktisch be-
schwerdefrei bleiben. Die Gruppe 2 zeigt eine altersunabhangige Pravalenz von
23%. In Gruppe 4 finden sich die Kinder, die ab einem gewissen Alter praktisch stan-
dig die Symptome von Neurodermitis zeigen, auch in Gruppe 3 finden wir ein Anstei-

gen der Neurodermitispravalenz, allerdings von niedrigerem Niveau aus als bei

Gruppe 4.
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Abbildung 3: Geschatzte und beobachtete Neurodermitisverlaufe von 1314 aus der
MAS-Studie

Wichtige Kovariablen fir die Gruppenzugehdrigkeit waren, konsistent mit friheren
Analysen, die Familienanamnese mit Neurodermitis und die Lange der StiIIzeit1, WO-
bei eine positive Familienanamnese und eine lange Stillzeit die Prognose verschlech-
tern.

Das Modell von Nagin verallgemeinernd haben wir zudem vorgeschlagen, die Unsi-
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cherheit bei der Kurvenschatzung mit Hilfe von Bootstrap-Konfidenzintervallen sicht-
bar zu machen. Des Weiteren hat sich die Anwendung des Stereotype-Modells''% '
bei der Modellierung der Kovariablen, die die Gruppenzugehdrigkeit beeinflussen,
dem herkdmmlichen multinomialen logistischen Modell als Uberlegen erwiesen.

Die Eigenschaften dieses Modells konnen am besten in den Worten von Nagin sel-
ber zusammengefasst werden. Das Modell kann (1) Gruppen von Verlaufen identifi-
zieren, (2) den Anteil der Verlaufe in den jeweiligen Gruppen schatzen, (3) die Grup-
penzugehorigkeit in Abhangigkeit von Kovariablen modellieren und (4) geschatzte

durchschnittliche Verlaufe in den jeweiligen Gruppen darstellen.
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4. Zusammenfassung

Eine Reihe von Studienanlagen in der Medizin fuhrt zu korrelierten oder abhangigen
Beobachtungen. Patienten werden z.B. mehrmals im Zeitverlauf, unter verschiede-
nen experimentellen Bedingungen oder in logischen Einheiten (Clustern) beobachtet.
Haufig findet man sogar mehrere dieser Phanomene gleichzeitig und sich Uberla-
gernd in einer Studie, also z.B. den Vergleich von Behandlungen an verschiedenen
Zeitpunkten in verschiedenen Clustern oder die Erhebung von mehreren Zielgrélien
im Zeitverlauf.

Die Standardmethoden der Statistik, die in der Regel eine Unabhangigkeit der Beo-
bachtungen voraussetzen, sind dann nicht mehr gultig. Dies gilt auch fur die Gruppe
der Regressionsmodelle, deren Ziel es ist, den Einfluss eines oder mehrerer unab-
hangiger Merkmale auf ein abhangiges Merkmal (Zielgro3e) zu beschreiben. Reg-
ressionsmodelle mit stetigen Zielgrof3en sind auch beim Vorliegen von korrelierten
Beobachtungen inzwischen beherrschbar, komplizierter wird die Situation bei nicht-
stetigen (binaren, nominalen oder diskreten) Zielgréflien.

In dieser Arbeit wird zum einen gezeigt, dass Regressionsmodelle fur nichtstetige
Zielgroflen und korrelierte Beobachtungen in der Medizin immer wichtiger werden.
Dieses folgt aus der Analyse der angewandten Methoden im medizinischen Schrift-
tum im Verlauf der Zeit und aus der Tatsache, dass immer mehr nichttechnische
Ubersichtsartikel zu diesen Methoden erscheinen.

Zum anderen wird die Relevanz von Regressionsmodellen fur nichtstetige ZielgroRRen
und korrelierte Beobachtungen anhand von vier Anwendungsbeispielen dargestellt.
Es werden dabei binare, nominale und diskrete ZielgroRen betrachtet, aullerdem va-
rilert das Anwendungsgebiet von der Kardiochirurgie Uber die Onkologie und Versor-
gungsforschung zur Allergologie. Konkret wird gezeigt, dass bei Meta-Analysen fur
seltene Ereignisse der asymptotische Mantel-Haenszel-Schatzer dem exakten Uber-
legen ist und wie korrelierte Uberlebenszeiten aus Tumorregistern ausgewertet wer-
den konnen. Des Weiteren wird dargestellt, wie Regressionsmodelle fur nominale
ZielgroRen und korrelierte Beobachtungen in SAS ohne die Anwendung einer Pois-
son-Likelihood effizienter geschatzt werden kénnen und wie mit Hilfe eines Mi-
schungsmodelles Gruppen von Neurodermitisverlaufen datenabhangig identifiziert

und dargestellt werden kdnnen.
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7. Thesen

Eine Reihe von Studienanlagen in der Medizin fuhrt zu korrelierten oder abhangigen
Beobachtungen. Patienten werden z.B. mehrmals im Zeitverlauf, unter verschiede-
nen experimentellen Bedingungen oder in logischen Einheiten (Clustern) beobachtet.
Haufig findet man sogar mehrere dieser Phanomene gleichzeitig und sich Uberla-
gernd in einer Studie. Die Standardmethoden der Statistik, die in der Regel eine Un-

abhangigkeit der Beobachtungen voraussetzen, sind dann nicht mehr gultig.

Dies gilt auch und insbesondere flr die Gruppe der Regressionsmodelle, deren Ziel
es ist, den Einfluss eines oder mehrerer unabhangiger Merkmale auf ein abhangiges

Merkmal (Zielgrof3e) zu beschreiben.

Nicht immer (oder besser: eher selten) hat man es in der Medizin mit stetigen Ziel-
groRen zu tun. Viel haufiger treten nichtstetige ZielgroRen auf, unter denen die bina-
ren ZielgroRen (z.B. das Vorliegen einer Krankheit oder das Eintreten eines uner-
wunschten Ereignisses) die prominenteste Gruppe darstellt. Des Weiteren treten or-

dinale, nominale und diskrete ZielgroRen auf.

Regressionsmodelle mit stetigen ZielgroRen sind auch beim Vorliegen von korrelier-
ten Beobachtungen inzwischen beherrschbar, komplizierter wird die Situation bei

nichtstetigen (binaren, nominalen oder diskreten) ZielgréRen.

Regressionsmodelle fur nichtstetige Zielgro3en und korrelierte Beobachtungen wer-
den in der Medizin immer haufiger. Diese kann man zum einen sehen, wenn man die
angewandten Methoden im medizinischen Schrifttum im Verlauf der Zeit auswertet,
zum anderen daran, dass immer mehr nichttechnische Ubersichtsartikel zu diesen

Methoden erscheinen.

Die Entwicklung von statistischen Methoden fur Regressionsmodelle fur nichtstetige
ZielgrolRen und korrelierte Beobachtungen eilt der tatsachlichen Anwendung der Me-
thoden weit voraus. Hier herrscht noch einiger Nachholbedarf, vor allem was die

Umsetzung der entwickelten Methoden in gangige Software angeht.
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Das Anwendungsspektrum flr Regressionsmodelle fur nichtstetige Zielgréfien und
korrelierte Beobachtungen in der Medizin ist weit. Die hier vorgestellten Beispiele aus
der Kardiochirurgie, der Onkologie, der Versorgungsforschung und der Allergologie

stellen nur einen kleinen Ausschnitt aus diesem Spektrum dar.

In Meta-Analysen fur seltene Ereignisse ist der asymptotische Mantel-Haenszel-
Schatzer dem exakten Uberlegen. Die Standardmethoden (Modell mit festen und mit

zufalligen Effekten) sollten bei seltenen Ereignissen generell nicht eingesetzt werden.

Ein Modell firr die relative Uberlebenszeitanalyse fiir korrelierte Beobachtungen kann
als ein Spezialfall der Klasse der Generalisierten Linearen Gemischten Modelle in-
terpretiert und geschatzt werden. Bei der Anwendung in einer versorgungsepidemio-

logischen Studie erweist sich das Modell als den Standardmethoden uberlegen.

Regressionsmodelle flir nominale ZielgroRen und korrelierte Beobachtungen kénnen
ohne den Ruckgriff auf die Poisson-Likelihoodfunktion effizienter geschatzt werden.
Die Statistik-Software SAS erlaubt dabei die Schatzung sowohl marginaler als auch

gemischter Modelle.

Mit Hilfe eines Mischungsmodells fir latente Gruppen kdénnen Neurodermitisverlau-
fen datenabhangig identifiziert und dargestellt werden. Die Unsicherheit bei der Kur-
venschatzung kann dabei mit Hilfe von Bootstrap-Konfidenzintervallen sichtbar ge-
macht werden. Bei der Modellierung von Kovariablen, die die Gruppenzugehdrigkeit
beeinflussen, kann neben dem herkdmmlichen multinomialen logistischen Modell das

Stereotype-Modell eingesetzt werden.
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