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1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Im Bereich der Gesundheitsversorgung ist héufig eine Situation anzutreffen, in der
fiir eine bestimmte medizinische Fragestellung eine Vielzahl von Therapieoptionen
verfiigbar ist. Ein Patienten ist daran interessiert, nach Moglichkeit die fiir ihn beste
Therapie zu erhalten. In vielen Fillen ist die Therapiestrategie an die Wahl des
Behandlungszentrums, also einer Klinik oder einer Praxis, gebunden. Das bedeutet,

dass der Patient wissen mochte, wo er die beste Behandlung erhélt.

Die Erfolgsaussichten einer Behandlung konnen von unterschiedlichen weiteren

Faktoren abhéngen, wie beispielsweise
e prognostische Faktoren, die der Patient aufweist (z.B. soziodemographische
oder anamnestische Variablen);

e technische Ausstattung der jeweiligen medizinischen Praxis bzw. der medizi-

nischen Klinik;
e Entfernung vom Wohnort des Patienten zur medizinischen Einrichtung;

e Erfahrung des medizinischen Personals beziiglich der spezifischen Indikation

(z.B. Anzahl von durchgefiithrten Operationen);

e Ausbildungsstand des medizinischen Personals vor Ort (etwa Weiterbildungs-
Politik).

Oft ist es nicht moglich, die beste Klinik oder Praxis zu erreichen, selbst wenn die
genannten Faktoren vollstdndig bekannt und aufbereitet sind. Dafiir konnen folgende

Griinde eine Rolle spielen:
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1 FEinleitung 1.1 Problemstellung

e Notfallindikationen, bei denen die Transportzeit zur néchstliegenden Einrich-
tung (Notaufnahme) eine entscheidende Rolle spielt oder keine Zeit vorhanden

ist, eine Wahl des Behandlungszentrums zu treffen;
e das ,beste” Behandlungszentrum liegt zu weit entfernt;
e die Diagnose ist unklar;

e Informationen iiber Qualitdtsmerkmale der zur Wahl stehenden Einrichtungen

sind unbekannt.

Es kann somit zu sehr unterschiedlichen Erfolgsaussichten der jeweils gew#hl-
ten Therapie fiir den einzelnen Patienten kommen, weil Patienten unter Umstéanden
nicht der fiir ihre individuelle Situation optimalen Therapie zugefiihrt werden kénnen.
In Notfallindikationen, wie beispielsweise beim akuten Myokardinfarkt, kann dies

ernsthafte Folgen haben.

Es ist zu untersuchen, ob nicht gerade in Ballungsrdumen, wo héaufig fiir eine
einzelne Indikation eine groflere Anzahl von medizinischen Zentren in geringer Ent-
fernung und damit aufgrund des heterogenen Ausstattungs- und Ausbildungsstands
eine Fiille von Therapiemoglichkeiten zur Verfiigung steht, eine friithzeitige und in-
dividuell abgestimmte Entscheidung hinsichtlich der zu wéahlenden Klinik sinnvoll

ist.

Gerade unter Notfallbedingungen sind Leitlinien fiir die Behandlung, die beispiels-
weise anhand von bestimmten anamnestischen bzw. patientenbezogenen Kenngrofien
festgelegt werden konnen, wiinschenswert. Diese Leitlinien konnten bereits bei der
Wabhl des Klinikums — in Abhéngigkeit der geographischen Lage und der technischen

Ausstattung — eingesetzt werden.

Héufig ist jedoch die beste Therapiemethode fiir die individuelle Kombination aus
Indikation und bestehenden Begleiterkrankungen unbekannt. In solchen Situationen

ist ohne empirische Daten keine Verbesserung der Versorgungssituation denkbar.

Fiir viele Indikationen existieren umfangreiche Datenbesténde in Form von REGI-
STERN. Unter einem Register versteht man allgemein eine systematische Sammlung
von Informationen iiber eine Gruppe von Objekten. Im Bereich des Gesundheits-
wesens sind Register somit Fallsammlungen zu Patienten mit einer bestimmten Ei-

genschaft (z.B. mit einer Indikation wie Krebserkrankung oder Myokardinfarkt).
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1 FEinleitung 1.1 Problemstellung

Diese Sammlungen sind in der Regel auf ein bestimmtes Gebiet und auf bestimmte
Einrichtungen beschriankt. Man unterscheidet bei Registern aulerdem zwischen epi-
demiologischen und klinischen Registern. In epidemiologischen Registern untersucht
man Faktoren, die zur Erkrankung oder Nicht-Erkrankung der Subjekte beitragen;
bei klinischen Registern steht der Behandlungserfolg bei Vorliegen einer bestimmten

Erkrankungen im Vordergrund.

Fiir die Indikation des akuten Myokardinfarkts existiert beispielsweise ein solches
klinisches Register. Im Rahmen des ,,Berliner Herzinfarktregister e.V.“ (BHiR) [63]
wurde ein umfassender Datenbestand von Infarkt-Patienten gesammelt, die inner-
halb eines bestimmten Zeitraums in eines der teilnehmenden Zentren eingeliefert

wurden. Aufgezeichnet wurde unter anderem

die behandelnde Notfallklinik;

e demographische Daten;

e Angaben zu priexistierenden Erkrankungen;
e Riskofaktoren;

e Angaben zur gewihlten Notfallbehandlung;
e durchgefiihrte Wiederbelebungsmafinahmen;
e die gewihlte anschlielsende Therapie;

e Komplikationen;

e der Therapieerfolg, definiert durch das iiberleben des Patienten (ja oder nein)
wéhrend des Klinikaufenthalts.
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1 FEinleitung 1.2 Zielstellung dieser Arbeit

1.2 Zielstellung dieser Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Auswertungsstrategie fiir vorhandene
und zukiinftige Registerdaten. Von primérem Interesse ist hierbei eine Benchmark-
Bildung fiir Behandlungszentren, die im Rahmen dieser Arbeit wie folgt verstanden

wird:

BENCHMARKING bezeichnet die Identifikation von Qualitdtsmerkmalen
und die Klassifizierung von Behandlungszentren hinsichtlich des Thera-
pieerfolgs bei einer oder mehrerer medizinischen (Sub)Indikation(en).

Bei der Klassifizierung von Zentren soll der Therapieerfolg unter Beriick-
sichtigung von prognostischen Faktoren der behandelten Patienten ge-

messen werden.

Zur Benchmarkbildung finden sich in der Praxis hadufig — basierend auf Register-
daten — sogenannte ,,Rankings“ oder ,, Ranking-Systeme®, mittels derer die Behand-
lungsqualitét von Einrichtungen einer Untersuchungseinheit (etwa einer Region oder
eines Typs) gemessen und in eine Rangfolge gestellt wird. Im Rahmen dieser Ar-
beit sollen die Begriffe ,Ranking“ und , Einrichtungsvergleich“ synonym verwendet

werden.

Eine generelle Eigenschaft von Registerdaten ist, dass es sich in der Regel um
nicht kontrollierte und nicht randomisierte Versuche handelt. Das bedeutet, dass
die Subjekte (hier die Patienten) den Einrichtungen nicht zufallsgesteuert oder
geschichtet (,,stratifiziert*) und damit anndhernd gleichméfig verteilt zugeordnet
werden, sondern nach vielen anderen Kriterien, wie etwa der geographischen Lage,
der Ausstattung der Einrichtung oder auch dem Schweregrad einer Erkrankung. Es
handelt sich somit eher um Klumpenstichproben (,clustered data“). Dies bedeu-
tet statistisch, dass die Beobachtungen innerhalb der Zentren voneinander abhéngig
sein konnen, da Einrichtungen moglicherweise Patientengruppen mit Einrichtungs-
spezifischen Eigenschaften behandeln oder behandelt haben. Um einen objektiven
Vergleich zwischen den Einrichtungen zu gew#hrleisten, ist eine geeignete Adjustie-

rung der Ergebnisse hinsichtlich prognostischer Risikofaktoren erforderlich.

Im Rahmen dieser Arbeit werden statistische Verfahren gegeniibergestellt und
diskutiert, mit denen Datenbestéinde hinsichtlich der oben beschriebene Problem-

stellung analysiert werden kénnen. Bei Vergleichen zwischen Behandlungszentren
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soll untersucht werden, inwieweit sich die Wahl der Analysemethode auf die Be-
urteilung des Therapieerfolgs auswirkt. Gesundheitsokonomische Kenngrofien (wie
etwa Lebensqualitéit, Kosten-Nutzwert oder Risiko-Nutzwert) konnen ggf. aus den
Ergebnissen abgeleitet werden. Etablierte statistische Analysemethoden sind unter

anderem

e klassische lineare Modelle (wie logistische Regressionsanalyse oder Varianz-

analyse);

mehrstufige Verfahren;

Varianzkomponenten-Modelle;

hierarchische Verfahren;

CART-Analysen (Classification and Regression Trees).

Die Eigenschaften der zur Verfiigung stehenden Methoden werden anhand von
Beispielen und Simulationen diskutiert. Aus den Ergebnissen werden dann Empfeh-
lungen fiir zukiinftige Datenerhebungen bzw. Verfahren zur Beurteilung von Bench-
marking-Prozessen abgeleitet und beispielhaft auf den Datenbestand des Berliner
Herzinfarktregisters angewendet werden. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der
Methodenbetrachtung, woran sich die Auswertung des Beispiel-Datenbestandes und

dessen Ergebnis-Interpretation untermauernd anschlief}t.

1.3 Anwendungsbeispiel

Eine mogliche Anwendungs-Situation liegt in der Betrachtung des Behandlungser-
folgs, der gemessen werden kann als Mortalitdt von Herzinfarkt-Patienten, bis 30
Tage nach Auftreten des Infarkts. Diese dichotome oder binére Zielgroe (nur zwei
Auspragungen sind moglich: Erfolg bzw. Misserfolg) kann von der Behandlungsstra-
tegie, den anamnestischen Faktoren des Patienten, von sonstigen Charakteristika
des Zentrums (Entfernung, technische Ausstattung, Patientenaufkommen etc.) oder
von der Zeitspanne, die zwischen Infarkt und Beginn der Akutbehandlung vergangen

ist, abhéngen.
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Ziel der Analyse ist es, die Frage zu beantworten, ob zwischen Behandlungszen-
tren generell oder in der vorliegenden Datenbasis selbst unterschiedliche Chancen
bestehen, einen Therapieerfolg hinsichtlich der betrachteten Zielgrofle zu erzielen.
Es soll somit untersucht werden, ob aufgrund der in der Stichprobe beobachteten
Unterschiede auf tatséchliche Unterschiede zwischen den Zentren in der Grundge-
samtheit geschlossen werden kann. Diese und weitere Fragen (z.B. welche Faktoren
besitzen Einfluss auf den Behandlungserfolg) schliissig beantworten zu kénnen, soll
die im Methodenteil zu identifizierende geeignete Analysestrategie auf den vorlie-

genden Beispieldatensatz angewendet werden.

1.4 Bemerkungen zur Erhebungsmethode

Giinstige Voraussetzungen fiir den Nachweis moglicher Unterschiede zwischen den
Auspragungen prognostischer Faktoren, wie etwa Art der Behandlung oder Behand-
lungszentrum, sind durch die Wahl von prospektiv geplanten, randomisierten (und
stratifizierten) Studien gegeben. Uber den Ansatz der zufilligen und balancierten
Zuordnung innerhalb von Stratifizierungsvariablen ldsst sich am ehesten gewé&hr-
leisten, dass sich die Subjekte und deren Kovariaten gleichméBig iiber die Stufen
verteilen, so dass die Fallzahlverhéltnisse zwischen den Zellen anndhernd konstant
sind und ein unmittelbarer Vergleich zwischen den Stufen (auch bei zufélliger Un-
gleichverteilung von Kovariaten) zulédssig ist. Dieser Ansatz wird {iblicherweise bei
klinischen Studien der Phasen IT und III gew&hlt.

Beispiel

Als illustrierendes Beispiel soll eine zwei-faktorielle Studie mit jeweils zwei Stufen

pro Einflussfaktor benutzt werden.

Zum Vergleich von p Kliniken hinsichtlich des Behandlungserfolgs bei KHK-Patienten
soll eine prospektive randomisierte Studie mit einer Gesamtzahl von N Patienten
durchgefiihrt werden. Um Gleichverteilung zu erreichen, wird eine 1:1-Randomisierung,
stratifiziert nach Geschlecht, welches als wichtigste Kovariate eingeschétzt wird,

gewahlt. Es ergeben sich entsprechend 2p Zellen:
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Geschlecht
Behandlungszentrum || ménnlich | weiblich Summe
1 Nim N1y ny.
2 Nnom N2y na,
i (i <p) Nim Njw n;.
p Npm Npw Np.
Summe Tm N w n._

Durch die nach Geschlecht stratifizierte Randomisierung wird sichergestellt, dass
nicht nur die Bedingung
ni. =mng (1 # ),

sondern auch die Forderungen
Nim = Nyjm (1 # J) und Niw = N (1 # J),

also eine Balanciertheit zwischen den Zentren und jeweils innerhalb beider Ge-

schlechtsgruppen, moglichst exakt erfiillt wird.

Ein weiteres Qualitdtsmerkmal von kontrollierten Studien ist die so genannte ,, Ver-
blindung* der Behandlung. Soll etwa der Vorteil einer neuen Priifsubstanz gegeniiber
einem Standardmedikament nachgewiesen werden, so muss die verabreichte Sub-
stanz sowohl dem behandelnden Arzt als auch dem Patienten unbekannt sein. Auf
diese Weise werden subjektive Einfliisse bei der Beurteilung des Behandlungserfolgs

weitestgehend ausgeschlossen.

In der Situation von klinischen Registerdaten sind diese Voraussetzungen in aller
Regel nicht erfiillt. Die Patienten werden sich nicht durch einen zentralen Mecha-
nismus gesteuert auf die Untersuchungseinheiten (die teilnehmenden Kliniken) ver-
teilen, sondern bedingt durch viele andere Faktoren. Dies ist insbesondere bei der
zugrunde liegenden Indikation des Anwendungsbeispiels dieser Arbeit, dem Berliner
Herzinfarktregister, der Fall. Da der Behandlungserfolg, also das Uberleben des Pa-
tienten, mafigeblich von der Zeitspanne bestimmt wird, die zwischen dem Auftreten
des Notfalls (akuter Myokardinfarkt) und dem Erreichen der Klinik vergeht, muss
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das Klinikum aufgrund der N&he zum Wohnort bzw. Standort oder der schnellst

moglichen Erreichbarkeit ausgewéhlt werden.

Bei der Betrachtung von klinischen Registerdaten geht es somit um nicht inter-
venierende Begleitung von laufenden Prozessen und deren Qualitéitskontrolle und
-verbesserung und nicht um prospektive Planung. Die hiermit einhergehenden me-
thodischen Randbedingungen miissen durch die Wahl geeigneter statistischer Ver-
fahren und Modelle beriicksichtigt werden. Um Unterschiede zwischen den Pati-
entenpopulationen in den teilnehmenden Zentren auszugleichen, bieten sich zum
Beispiel Risikoadjustierungen an, bei der Faktoren, die vom Patienten getragen wer-
den und den Behandlungserfolg beeinflussen kénnen, in die statistische Modellierung

einbezogen werden.

1.5 Ranking-Systeme in der Praxis

Viele Strategien beziiglich der Analyse von Registerdaten werden in der Literatur be-
schrieben. Einige werden im Abschnitt 1.5.2 beispielhaft beschrieben. Thre Anfinge
gehen auf Ansitze der britischen Krankenschwester Florence Nightingale [40] zuriick,
die 1863 Qualitidtsdaten mit dem Ziel, die Hygienesituation in Feldlazaretten zu ver-

bessern, sammelte.

1.5.1 Ziele

Die Etablierung von Ranking-Systemen im Gesundheitswesen dient heute der Mes-
sung und Darstellung der Behandlungs- bzw. Versorgungsqualitit von Einrichtun-

gen. Dabei werden verschiedene Ziele verfolgt:

e Qualitatssicherung fiir die Krankenhéuser;
e Vergleichbarkeit der Einrichtungen soll hergestellt werden;

e Transparenz: Qualititsvergleiche zwischen Kliniken sollen der Offentlichkeit

zugénglich gemacht werden;

e Rankings konnen zur Vertragsgestaltung zwischen Leistungserbringern und

-erstattern genutzt werden.
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All diese Ziele sollen letztlich der Verbesserung der Gesundheitsversorgung dienen.

Als die zentrale Frage in dieser Arbeit wird erortert, wie diese Rankings am besten
erstellt werden konnen, so dass die Vergleiche zwischen den Einrichtungen valide,

korrekt und reproduzierbar sind.

Die nachfolgenden Darstellungen zeigen einen Ausschnitt aus den géngigsten Pu-

blikationen zu Ranking-Systemen im Gesundheitswesen.

1.5.2 Beispiele fiir bestehende Ranking-Systeme im Ausland

Ein grofler Teil der Methodenvorschldge und -diskussionen stammt aus den USA, da
dort im Vergleich zu Europa ein wesentlich stédrker ausgepriagter Wettbewerb zwi-
schen den Leistungserbringern und damit eine stiarkere Nachfrage nach Vergleichen
besteht. Aber auch in européischen Léndern wie Grofbritannien, Frankreich oder

Polen existieren verschiedene Ranking-Systeme.

1.5.2.1 Das USNWR Ranking System

Von der Zeitschrift United States News € World Report wird jéahrlich ein Kranken-
haus-Ranking — bezogen auf 17 unterschiedliche Indikationsgruppen, wie beispiels-
weise bosartige Neubildungen, Herz-Kreislauferkrankungen oder urologische Erkran-
kungen — herausgegeben. Dieses Ranking beruht auf einer Analysemethode, die un-
ter Federfithrung der National Organization for Research der Universitit Chicago
(NORC) entwickelt wurde [77]. Im Rahmen der Berichterstattung dieser Rankings
werden unter dem Titel ,, America’s Best Hospitals® fiir jede der Indikationsgruppen

Zentren mit den besten Ranking-FErgebnissen ermittelt und benannt.

In die Auswertung werden dabei grundsétzlich alle etwa 6.000 Krankenh&user in
den USA einbezogen, jedoch kommen nur diejenigen Hauser tatséchlich zur Analyse,
die bestimmte Einschlusskriterien erfiillen. Es verbleiben danach etwa 2.000 Zen-
tren, die fiir wenigstens eine von 12 der insgesamt 17 Indikationsgruppen (Krebser-
krankungen, Erkrankungen des Verdauungstrakts, HNO-Erkrankungen, Geriatrie,
Gynékologie, Herz-Kreislauferkrankungen, Hormonstérungen, Nierenerkrankungen,

Neurologie, Orthopédie, Erkrankungen der Atmungsorgane, Urologie) auswertbar
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sind. Beispielsweise ist fiir die Indikation des akuten Myokardinfarkts (welche auch
dem Beispieldatensatz dieser Arbeit zugrunde liegt) im Jahr 2007 ein Bericht zum

Klinikvergleich auf Basis der bis 2003 erfassten Daten erschienen [58].

Zusammenfassung der Methodik:

Jedes im Sinne der Einschlusskriterien auswertbare Zentrum erhéilt einen Score-
Wert, genannt ,Index of Hospital Quality (IHQ)®, der aus drei Indikatoren der

Behandlungsqualitéit zusammengesetzt ist:

e Strukturelle Eigenschaften des Zentrums, fiir die eine Reihe von Indizes

definiert werden, von denen hier nur einige genannt seien:

— Technologie-Index (fiir jede Indikationsgruppe separat): Fiir jede vor Ort

vorhandene Technologie, die fiir eine bestimmte Indikationsgruppe rele-
vant ist (zum Beispiel ein Computer-Tomographie-Scanner fiir Krebser-
krankungen oder ein Herzkatheter-Labor fiir Herz-Kreislauferkrankun-
gen), erhélt das Zentrum einen Punkt. Zentren, die die jeweilige Technik
iiber einen lokalen Dienstleister anbieten, erhalten hierfiir einen halben
Punkt.

— Ein Volumen-Score, der pro Indikationsgruppe die Anzahl der erstat-

tungsrelevanten Entlassungen reflektiert.

— Das Zahlen-Verhéltnis zwischen Krankenschwestern (,full-time equiva-

lents“) und den stationér sowie ambulant behandelten Patienten, das

den Behandlungsaufwand pro Patient beschreibt.

e Der Entscheidungsprozess innerhalb eines Zentrums hinsichtlich einzusetzen-
der Diagnostik oder Behandlungsmethoden, Uberweisungen in andere Zentren
oder Stationen sowie die Aufenthaltsdauer der Patienten werden mit dem Be-
griff | prozessuale Eigenschaften® iiberschrieben. Da dieser Indikator sehr
schwer zu messen bzw. zu quantifizieren ist, werden hierfiir subjektive Mafle,
so genannte ,Nominierungen“, die etwa durch klinische Experten erteilt wer-
den, herangezogen. Wenn ein solcher Experte ein Klinikum als eines der besten
einstuft, bekundet er damit seine Zustimmung zum dortigen Entscheidungs-
prozess.

Um diese Nominierungen zu erheben, werden jéhrlich Umfragen durchgefiihrt,
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deren Ergebnisse sich jeweils auf die letzten drei Jahre beziehen. Aus den
insgesamt ca. 800.000 in der American Medical Association (AMA) eingetra-
genen Arzten werden hierfiir etwa 230.000 zertifizierte Arzte ausgewihlt, die
bestimmte Auswahlkriterien erfiillen. Unter diesen wird eine nach Region und
Fachgebiet innerhalb der Region geschichtete (stratifizierte) Zufallsstichprobe
mit einem Umfang von ca. 2.500 Arzten gezogen. Die fiir die Stichprobe aus-
gewihlten Arzte erhalten einen kurzen Fragebogen zugesandt, gefolgt von einer
Erinnerungspostkarte, etwa eine Woche spéter. Weitere drei Wochen danach
wird ein weiterer Erinnerungsbrief versandt. Die so erzielte Ausschépfungsquo-
te der Umfrage liegt bei etwa 50%, ein recht hoher Wert bei einer schriftlichen
Befragung. In Deutschland liegen die Ausschopfungsquoten bei dieser Art der
Befragung iiblicherweise im Bereich von 20% oder darunter.

Jeder Arzt, der den Fragebogen ausgefiillt hat, bekommt schliellich einen Ge-
wichtungsfaktor — entsprechend seiner Auswahlwahrscheinlichkeit, die von der

indivuduellen Schichtgrofie abhéngt — zugewiesen.

e Der dritte Indikator des Ranking-Scores misst die Behandlungsergebnisse (das
,Outcome®). Unabhéngig von der Indikationsgruppe wird in diesem Modell
die Mortalitét als (einzige) Zielgrofie betrachtet, die nicht als Uberlebens-
zeit (,time-to-event” Variable), sondern als Rate gemessen wird. Hierbei wird
eine positive ,,Korrelation“ zwischen geringeren Mortalitédtsraten und guter
Behandlungsqualitat postuliert.

Entscheidend zur Bildung des Mortalitdts-Score ist der Vergleich zwischen ri-
sikoadjustierten erwarteten und den tatséchlich beobachteten Sterberaten. Da
die Fallzahlen und die Schweregrade der behandelten Patienten iiber die grofle
Anzahl von Zentren stark variieren kénnen, wird eine Risiko- und Schweregrad-
Adjustierung der Mortalitédtsraten durchgefiihrt, die — abhéngig von der Indi-

kationsgruppe — unter anderem folgende Variablen einschlief3t:

— Diagnose des Patienten bei Eintritt in die Klinik;
— durchgefiihrte Behandlungen;

— Alter;

— andere Komorbiditéten;

— andere Komplikationen;

— Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Diagnosen.
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Bei allen moglichen verschiedenen Diagnose- und Morbiditatskombinationen
werden, basierend auf der gesamten Stichprobe, diejenigen Faktoren identi-
fiziert, die einen signifikanten Beitrag zur Variabilitdt der Sterbewahrschein-
lichkeit lieferten. Krankenhéuser, die einen hoheren Anteil von Patienten mit
hoheren Risikostufen aufweisen, besitzen somit eine hohere erwartete Morta-
litdtsrate als Krankenh&user, die eher Patienten mit niedrigem Risiko behan-
delten.

Basierend auf den Ausprégungen der Risikofaktoren wird fiir jeden Patienten
eine skalare, ordinal skalierte Risikostufe, die einen Wert zwischen 1 (niedrig)
und 4 (sehr hoch) annehmen kann, bestimmt. Jeder dieser vier Stufen wird eine
feste Sterbewahrscheinlichkeit zugeordnet. Unter Beriicksichtigung dieser Stu-
fen kann fiir jedes teilnehmende Krankenhaus (h) fiir eine Indikationsgruppe
(1) eine erwartete Mortalitdtsrate E(dy;) (mit E(): Erwartungswert) bestimmt
werden, die dem tatséchlich beobachteten Ergebnis dj,; gegeniibergestellt wird
und als Verhéltnis Ry; = dp;/FE(dy;) angegeben wird. Werte unterhalb von 1
deuten auf eine im Vergleich zum Durchschnitt geringere Mortalitdt hin.

Diese Verhéltnisse miissen schliefSlich noch in den Mortalitéts-Score, der po-
sitivere Werte fiir bessere Behandlungsqualitdt ausweisen soll, iibersetzt wer-
den. Dies geschieht durch Subtraktion des Wertes Rj; von der Zahl 1. Somit
erhalten Zentren mit unterdurchschnittlicher Mortalitéitsrate positive Score-
Werte (maximal: 1), und ,;schlechtere” Zentren negative Werte, die nach un-
ten nicht beschriankt sind). Um kurzfristige Einfliisse zu eliminieren, werden
jeweils die gleitende Durchschnitte aus den Score-Werten der letzten drei Jahre

ausgewiesen.
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Der Qualitéatsindex wird schliefSlich wie folgt gebildet:

J K L
[HQ, = Y S;F; + P> + MY R,
j=1 k=1 =1

THQ; den Index for Hospital Quality fiir die jeweilige Indikationsgruppe 4,

S die Struktur-Indikatoren,

F; die Gewichte der jeweiligen Struktur-Indikatoren,

P, den ,,Nominierungs-Score® fiir Indikationsgruppe ¢, und
M den standardisierten Mortalitéts-Score

bezeichnen.

Zum Zwecke der einheitlichen Darstellung werden diese Scores letztlich innerhalb
der Indikationsgruppe ¢ standardisiert und normiert, so dass das jeweilige Hospital
mit dem hochsten [ HQ;-Score den Wert 100 erhélt.

Diskussion

Aufgrund des Wettbewerbssystems zwischen den Krankenhauseinrichtungen ei-
nerseits und der transparenten Berichterstattung der Zentren an zentrale Daten-
banken und der daraus resultierenden umfangreichen Datenlage andererseits ste-
hen dem US-amerikanischen Verbraucher Instrumente, wie das oben beschriebene
USWNR Rating-System, zur Verfiigung. Unabhéngig von der Frage nach der Vali-
ditét der Ergebnisse kann dieses System auf Deutschland nicht iibertragen werden,
da derart umfassende Datenbanken nicht existieren. Vielmehr bestehen hierzulan-
de eher singulédre Registerdatenbanken, wie etwa das ,,Berliner Herzinfarktregister*
oder zahlreiche Krebsregister, bei denen primér Patientendaten bzw. klinische Er-

gebnisse erfasst werden.

Weiterhin stellt sich die Frage, ob tatséchlich weichere Faktoren, wie beispielsweise
der Betreuungsaufwand (gemessen durch die Anzahl von Pflegepersonen je Patient)
oder die technische Ausstattung — wie hier geschehen — als Zielgrofle aufgefasst
werden sollten, oder ob diese nicht eher als eine mogliche Einflussgrofie hinsichtlich

des klinischen Ergebnisses gelten sollten.
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Ein weiterer Kritikpunkt bei diesem Ranking-System ist die Verwendung einer
ordinal skalierte Risikostufe, die von hoher skalierten Variablen abgeleitet wird. Ei-
nerseits wird durch dieses Vorgehen ein Informationsverlust verursacht, andererseits
kann dies — insbesondere bei zahlenmé&fig kleinen Zentren — zu Verzerrungen fiihren,
beispielsweise wenn zufillig bei der Mehrzahl der Stufenbildungen ,aufgerundet®

oder ,abgerundet® wird.

1.5.2.2 Das AHRQ Hospital Rating

In jedem Jahr wird von dem Gesundheits-Beratungsunternehmen ,, Agency for Health
Care Research and Quality“ (AHRQ) ein Krankenhaus-Rating veroffentlicht. Die
Daten werden aus der USA-weiten Datenbank MedPAR, welches von der ,,Centers
for Medicare and Medicaid Services“ (CMS) bereitgestellt werden, entnommen. Die-
se Datenbank enthélt Daten aus nahezu allen US-amerikanischen Krankenh&usern,

wobei Militar- und Veteranenkrankenhéuser ausgenommen sind.

In diesem Rating werden fiinf unterschiedliche Dimensionen der Behandlungs-
qualitdt betrachtet, fiir die jeweils einzelne Ratings bzw. entsprechende , Awards®

vergeben werden.

e Fiir die Patientensicherheit wird fiir jedes Krankenhaus ein so genannter Sicher-

heits-Score (,,Safety Score“) berechnet, der sich aus insgesamt 13 Kenngrofien
zusammensetzt. Zu diesen Kenngroflen gehoren beispielsweise Tod bei Diagno-
se mit geringer Mortalitéit, Dekubitus (Druck-Ulcus), Therapieversagen (kei-
ne Heilung), verbliebener Fremdkorper nach Behandlung/Operation, arztbe-
dingter Pneumothorax, durch Behandlung bedingte Infektionen und diverse
post-operative Komplikationen. Mittels einer von der 6ffentlichen ,, Agency for
Healthcare Research and Quality“ bereitgestellten SAS®-basierten Software

werden so genannte Patient Safety Indicators (PSI) bestimmt.

e Fiir besonders herausragende klinische Qualitit wird ebenso wie fiir die Pati-

entensicherheit ein jéhrlicher Preis (,Award“) verliehen. Fiir dessen Bestim-

mung kommt das folgende mehrstufige Verfahren zum Einsatz:

— Durchschnitt aller MedPAR Ratings;

— Sortierung der Krankenh&user nach ihrem Rating;

Dissertation von Harald Siedentop 14



1 FEinleitung 1.5 Ranking-Systeme in der Praxis

— Die besten 20% werden ausgewahlt. ,Kleine“ Zentren mit weniger als

5.000 Fillen pro Jahr werden ausgeschlossen.

— Die in der Liste verbleibenden Hauser erhalten den Preis.

e Fiir das Gebiet der Entbindungen und Frauengesundheit werden Daten aus 17

amerikanischen Staaten aus den jeweils vergangenen drei Jahren herangezogen.
Bei der Entbindungsqualitét spielen die folgenden Faktoren eine Rolle:

— Kaiserschnitt- oder Dammschnittgréfie bei Einzelgeburten;

Komplikationsrate bei Kaiser- und Dammschnitten (nur Einzelgeburten);

Komplikationsrate bei Kaiserschnitt-Geburten, die die Patientin selbst
gewahlt hat;

— Séuglingssterblichkeit, nach Geburtsgewicht stratifiziert.

SchlieBlich erhélt jedes Krankenhaus innerhalb der 17 Staaten ein Rating. Die
besten 15% erhalten fiinf Sterne, die mittleren 70% erhalten drei Sterne, und

die schwichsten 15% erhalten noch einen Stern.

Die Qualitét der Frauengesundheit wird anhand der Ergebnisse der Kategorien

— Herz-Bypass,

Herzklappenersatz,

— andere invasive Fingriffe,
— Herzinfarkt,

— Herzinsuffizienz und

Schlaganfall

getrennt betrachtet. Die Behandlungsqualitdt wird risikoadjustiert berechnet,
um eine mogliche Heterogenitéit der Population innerhalb von bestimmten Ri-
sikofaktoren zu beriicksichtigen. Hier wird ein Rating nach dem oben beschrie-

benen Verfahren durchgefiihrt, welches fiinf, drei oder einen Stern(e) vergibt.

e Fiir Sterblichkeit und Komplikationen werden, basierend auf Risikoadjustie-

rungen, Ratings aller in der MedPAR-Datenbank enthaltenen Krankenhéuser

berechnet.
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e SchliefSlich wird ein jahrlicher Preis fiir eine besonders herausragende Spezial-

kompetenz vergeben. Ratings werden fiir jedes Zentrum innerhalb von the-
rapeutischen Gebieten (wie bspw. Herzinfarkt oder Coronar-Bypass-Behand-

lung) bestimmt.

Eine detaillierte Methodenbeschreibung findet sich auf der Internet-Seite des Un-
ternehmens [62] bzw. bei Hill et al.[25]

1.5.2.3 Krankenhaus-Ranking beim THCIC in Texas

Im Jahre 2002 veroffentlichte das ,, Texas Health Care Information Council* (THCIC)
in Austin (Texas) ihren Bericht iiber Qualitdtsbeurteilungen von Krankenhausein-
richtungen im gesamten Staat Texas hinsichtlich verschiedener Erkrankungen unter
dem Stichwort ,,Ranking of Hospital Care® [76].

Als Zielgrofie wurden beispielsweise die Mortalitéitsraten beim akuten Schlaganfall
oder beim akuten Myokardinfarkt betrachtet, die iiber den gesamten Staat Texas
(ca. 34.000 Félle) gemittelt und mit den betreffenden Zentren verglichen wurden,

falls jeweils mindestens fiinf 5 Fille in die Analyse einbezogen werden konnten.

Die Spanne der beobachteten Mortalitdtsraten reichte im Jahr 2002 beim akuten
Schlaganfall von 4,6% beim St. Anthony Campus in Amarillo (bezogen auf 33 Fille)
bis 13,7% im Hendrick Medical Center in Abilene (314 Fille).

Auf der Internetseite des THCIC [76] koénnen vollsténdige Ergebnistabellen zu
allen betrachteten Erkrankungen eingesehen werden. Beim akuten Myokardinfarkt
liegen die beobachteten (nicht adjustierten) Mortalitdtsraten zwischen 0% im Baylor
Heart & Vascular Center (Austin) (35 Fille), im Baylor All Saints Medical Center
(30 Falle), HEALTHSOUTH Rehab Hospital-Wichita (30 Félle) und im United
Regional Health Care System (232 Fille) bis zu 32,4% im Brownwood Regional
Medical Center (34 Fille).

Fiir das Ranking der Krankenhéuser wurde die Methodik eingesetzt, die oben zum
USWNR-Ranking im Unterpunkt ,,Outcome® beschrieben ist. Auf die Bestimmung
der ersten beiden Dimensionen (Struktur und Prozess) sowie auf die Berechnung des

Mortalitats-Scores wurde hier verzichtet.

Folgende Limitierungen und Kritikpunkte zu diesem Systems sind festzustellen:
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e Die Mortalitdt wurde ausschliefSlich als binédre Zielgrofle aufgefasst, nicht als

,time-to-event“-Variable.

e Die Mortalitit wird nur wihrend des Krankenhausaufenthalts betrachtet, des-
sen Lange im Wesentlichen im Ermessen des Krankenhauses selbst liegt. Die
Mortalitdt wurde nicht auf einen bestimmten Zeitraum bezogen betrachtet
(z.B. als 30-Tages-Mortalitét).

e In der Veroffentlichung fehlten Angaben zum eingesetzten statistischen Modell

fiir die Risikoklassifizierung sowie zur Modellgiite.

e Fiir die Erstellung des Konfidenzintervalls der risikoadjustierten Mortalitéts-

rate fehlte die Berechnungsmethode.

1.5.2.4 Vergleiche zwischen Bypass Chirurgen beim New York State
Department of Health

Das Gesundheitsministerium im Staate New York begann Ende der 1980er Jahre,
von allen Bypass-Operationen die Outcome-Daten — und damit verbunden die OP-
bedingten Sterbefille — in einem Register zu sammeln, zu dokumentieren und jéhr-
lich zu verdffentlichen. Eine erste Veroffentlichung findet sich bereits 1990, in der die
statistisch signifikanten Risikofaktoren fiir die postoperative Sterblichkeit sowie die
entsprechend risikoadjustierte Sterblichkeit nach Krankenh&usern analysiert wurden
[16].

Vier Jahre spater wurde die Entwicklung der Krankenhaus-Mortalitdt im Regi-
ster von 1989 bis 1992 betrachtet. Hierbei zeigte sich eine generelle Abnahme der
Sterblichkeitsraten, insbesondere bei denjenigen Kliniken, die zun&chst eine hohe
Sterblichkeit zeigten [17].

Die Ergebnisse der Analysen wurden aber zusétzlich zur Krankenhausallokation
fiir die einzelnen Chirurgen dargestellt und namentlich veroffentlicht. Dies blieb fiir
die betroffenen Personen nicht ohne Auswirkungen, ungeachtet der statistischen Un-
sicherheit und der Datenqualitét, die den Resultaten zugrunde lag. Diese Vorgénge
wurden in einem Artikel der New York Times (Elisabeth Bumiller: ,Death-Rate
Rankings Shake New York Cardiac Surgeons“) vom 6. September 1995 [68] kritisch
diskutiert.
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1.5.3 Situation in Deutschland

In Deutschland gewinnen Ratings und Rankings unter dem Oberbegriff der ,,Qua-
litatssicherung® zunehmend an Bedeutung. Die Bundesgeschéftsstelle Qualitétssi-
cherung (BQS) gGmbH in Diisseldorf [67], die im September 2000 gegriindet wurde
und von Gesellschaftern wie der Bundesarztekammer, der Deutschen Krankenhaus-
gesellschaft e.V. sowie von Spitzenverbénden der Krankenkassen gefiihrt wird, ver-
steht sich als unabhéngiger Dienstleiter auf dem Gebiet der externen vergleichenden
Qualitétssicherung im Gesundheitswesen. Die BQS verfolgt mit ihrer Arbeit (etwa
15.000 Krankenhausauswertungen jahrlich in etwa 1.700 Krankenh&usern) das Ziel
der Darstellung von Qualitdt im Gesundheitswesen und fiihlt sich der Qualitéts-
verbesserung und damit dem Wohl der Patienten verpflichtet. Die BQS definiert
dabei Qualitétsindikatoren und -ziele aus den Bereichen der Diagnosestellung, der

Prozesse und der Behandlungsergebnisse.

Dariiber hinaus gibt es im Gesundheitswesen weitere vergleichende Systeme und

veroffentlichte Analysen, wie etwa

e den , Klinikfiihrer Rhein-Ruhr®, dem etwa 50% der Nordrhein-Westfilischen
Krankenh&user angehoren (federfithrend ist der Initiativkreis Ruhrgebiet) und
der einmal jahrlich als gebundenes Buch erscheint [28] bzw. aus dem Internet
herunterladbar ist [71],

e den ,Klinikfiihrer Berlin“ (mit einer Teilnahmequote von iiber 90%), der von
der Tageszeitung ,, Der Tagesspiegel“ durchgefiihrt wird und ebenfalls herun-
terladbar ist [75], oder

e den aktuellen ,,Bericht zur Qualitétssicherung der stationdren Versorgung mit
Routinedaten (QSR)“ des AOK-Bundesverbands [2], bei dem die Behand-
lungsqualitét fiir verschiedene Indikationen — so auch dem akuten Myokardin-

farkt — basierend auf risiko-adjustierten linearen Modellen ausgewertet wurde.

Rankings werden natiirlich nicht nur iiber medizinische Versorgungseinrichtungen,
sondern héufig auch iiber Ausbildungseinrichtungen angestellt. Neben dem allgemein
bekannten PISA-Test, bei dem die Leistungen von Schiilern iiber die OSZE-Staaten
wiederholt miteinander verglichen werden, gab es auch in Deutschland Vergleiche

zwischen Universititen, wie beispielsweise die Abschlufinoten von Absolventen der
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medizinischen Fakutéiten [6], was hier nur als ein Beispiel von vielen herausgegriffen

wird.

1.6 Ranking-Systeme in der Diskussion zur
Offentlichen Gesundheit

1.6.1 Interviews mit Gesundheitsexperten

Im Frithjahr des Jahres 2004 fand eine Gespréachsrunde zur generellen Bedeutung
von Krankenhaus-Rankings fiir die ,, Kunden* bzw. fiir das Gesundheitssystem insge-
samt statt, bei der die US-amerikanischen Gesundheitsexperten Jim Blazar, Martyn

Howgill, Ken Foster und Lynne Cunningham befragt wurden [27].

Eine Umfrage aus dem Jahr 2003, durchgefiihrt vom Wall Street Journal, ergab,
dass 26% der Bevolkerung Krankenhaus-Rankings als eines der wichtigsten Indika-
toren fiir die medizinische Versorgungsqualitit ansehen. 10% der Befragten gaben
an, sie wiirden die Ergebnisse dieser Krankenhaus-Evaluationen als Entscheidungs-
kriterium fiir die Wahl eines Hospitals benutzen. Die Wichtigkeit fiir die Bevolke-
rung scheint zugenommen zu haben, da frithere Studien eher geringeres Interesse an

Krankenhaus-Rankings gezeigt hatten.

Die folgenden Positionen hinsichtlich der Bedeutung von Rating-Systemen fiir die

Verbraucher wurden vertreten:

e Martyn Howgill, Vize-Prisident fiir internationale Geschéftsentwicklung im
M.D. Anderson Krebszentrum der Universitiat von Texas in Houston, gibt an,
dass zwar einige seiner Patienten aufgrund des Top-Rankings in seine Klinik
kamen. Andererseits glaubt er nicht an eine grofle Zahl dieser , self-selecting
patients®, da viele Patienten aufgrund ihrer geographischen Lage oder man-
gelnder Mobilitét einerseits bzw. aufgrund ihrer Erkrankungsart (z.B. Notfall-
indikationen) andererseits kaum eine wirkliche Auswahlmoglichkeit besitzen.
Die Wichtigkeit und Relevanz der Rankings wird von ihm zwar anerkannt,
jedoch schitzt er deren Bedeutung fiir die Versorgungsqualitéit eher skeptisch

ein.
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e Jim Blazar, Marketing-Leiter der Cleveland Clinic Foundation, hingegen sieht
einen Trend hin zu mehr Interesse an Transparenz der Qualitiat der Leistungs-
erbringer. Aufgrund der zunehmenden Fiille von derartigen Rating-Systemen
wird das Informationsangebot seiner Ansicht nach fiir die amerikanischen Ver-
braucher zunehmend uniibersichtlich und schwierig, die fiir sie gewiinschten

Informationen zu erlangen.

e Kenneth L. Foster, derzeit als Vize-Président fiir regionale Entwicklung und
strategische Planung bei BryanLGH Health System in Lincoln (Nebraska)
tétig, sieht zur Zeit nur die Spitze eines Eisbergs bei Rating-Systemen. Sei-
ner Ansicht nach sind jedoch die Informationsquellen und die Fahigkeit der

Verbraucher, sie zu nutzen, noch nicht vollstdndig entwickelt.

e Fiir Lynne Cunningham, Vorsitzende der eigenen Beratungsagentur fiir stra-
tegische Planung und qualitative Marktforschung, ist die Verdffentlichung der
Ratings fiir den Verbraucher weitgehend bedeutungslos. Laut einer Studie des
Wall Street Journal werden die Ranking-Ergebnisse von weniger als einem
Prozent der Verbraucher, die diese zur Kenntnis erhalten, auch tatséchlich fiir
ihre Wahl des Krankenhauses benutzt.

1.6.2 Beitrag aus der Beratungswirtschaft

Julia A. Rieve [46], seit 25 Jahren auf dem Gebiet des klinischen Managements tétig
und Griinderin und Présidentin eines Health Care Beratungsunternehmens, duflert
sich zur US-nationalen Bedeutung von Krankenhaus-Rankings aus der Perspektive

des ,,Case-Managers®.

Sie fithrt einen grofien Teil der steigenden Kosten im Gesundheitswesen auf Be-
handlungs- oder Prozessfehler zuriick. Obwohl die direkte monetire Zuordnung der
Fehler schwierig ist und von Betrachter zu Betrachter variiert, ist von jéhrlichen
Betridgen in $-Milliardenhohe auszugehen. Daher beurteilt sie die Bedeutung von
Krankenhaus-Rankings als essenziell fiir die Verbesserung der Behandlungsqualitét
und sieht dabei den Case Manager in einer Schliisselrolle, indem er die Ergebnisse
von Krankenhaus-Rankings beurteilt und in seine Behandlungsentscheidung einflie-

Ben lasst.
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1.7 Ranking-Systeme aus statistischer Sicht

In einem kritischen Artikel nehmen Lars A. Endahl und Jan Utzon [10] Stellung zu
den Projekten, die im Dénischen Gesundheitswesen zur Beurteilung von Qualitéts-

indikatoren diskutiert werden.! 2

Die Autoren sehen die uneingeschriankte Veroffentlichung von Qualitétsindikato-
ren kritisch, da die Darstellung der Ergebnisse immer ein vereinfachtes Bild der
Wirklichkeit zeigt. Ein Krankenhaus mit geringer Qualitdt in einem untersuchten
Bereich konnte auf anderen Gebieten durchaus hervorragende Qualitdat aufweisen,
die aber im Rahmen der Beurteilungsstudie nicht untersucht wurden bzw. gar nicht
aufzudecken sind. Bei der Einfithrung von (Risiko-)Adjustierungen besteht die Ge-
fahr, dass diese moglicherweise nicht der Fragestellung entsprechend bzw. fehlerhaft

definiert sind, und daher zu falschen Ergebnissen fithren kénnen.

Weitere Schliisselprobleme fiir Krankenhaus-Ranglisten sind aus Sicht der Auto-

ren:

e Der Datenbestand ist hdufig zu gering, um ,,scharfe* Aussagen iiber die tatséchli-
che Rangfolge zwischen den Krankenhéusern treffen zu konnen. Falls die Rang-
folge auf Basis der Punktschétzer aufgestellt wird, werden sich die Konfidenz-
bereiche eines Indikators bei kleinen Fallzahlen pro Zentrum stark {iberlappen.
Eigene Anmerkung:

Alternativ kénnte die Rangfolge auch mittels der unteren Konfidenzgrenzen
bestimmt werden; diese ist jedoch stark von der zugrunde liegenden Fallzahl
abhingig. Ein  kleines“ gutes Zentrum wiirde hier schlechter abschneiden als

ein weniger gutes Zentrum mait hoherer Patientenzahl.

e Aufgrund der unterschiedlichen Patientenzahlen ergibt sich weiterhin das Pro-
blem, dass sich aufgrund der zufélligen Streuung bei gleicher Behandlungsqua-
litat ,kleinere“ Zentren eher am oberen bzw. unteren Ende der Reihenfolge

befinden als ,,groflere” Zentren.

I Das Nationale Indikatorprojekt®

2 Zentrum zur Evaluierung und Medizinischen Technologieabschitzung
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e Bei Betrachtungen iiber ldngere Zeitspannen hinweg bzw. bei wiederholten
Analysen besteht zusétzlich der Effekt, dass sich zunéchst gute und schlechte
Zentren bei spéteren Analysen eher in Richtung der Mitte orientieren werden,

selbst bei konstanter Behandlungsqualitét (,, Regression towards the mean*).

e Schlieflich kritisieren die Autoren, dass bei Ranglisten keine klinische Defini-
tion fiir gute, zufrieden stellende bzw. nicht zufrieden stellende Behandlungs-
qualitdat gegeben ist. Dies hat zur Folge, dass moglicherweise — zu Unrecht —
zufrieden stellend behandelnde Zentren als ungeniigend, oder umgekehrt nicht
zufrieden stellende Zentren als gut angesehen werden, da der Ranglistenplatz
von der Qualitdt in der Stichprobe und vom Gesamtniveau abhéngt.

Figene Anmerkung: Dies ist beispielsweise bei dem weiter oben beschriebenen

Rankingsystem der ,America’s Best Hospitals“ in den USA der Fall.

Folgende Anforderungen an Qualitédtsindikatoren werden von den Autoren ge-
stellt:

e Validitat: Der Untersuchungsgegenstand muss durch die Messung tatséchlich

abgebildet werden.

e Zuverlissigkeit/Reproduzierbarkeit: Die Ergebnisse sollen nicht durch (zufél-

lige) Messfehler beeinflusst sein.

e Die Indikatoren sollen risikoadjustiert werden, damit nicht die Krankenh&u-
ser, die Patienten mit a priori schlechterer Prognose aufnehmen, schlechter

beurteilt werden.

e Die Risikoadjustierung muss auf guter Datenqualitéit basieren. Unter Umstén-
den sind die wirklichen Risikofaktoren nur liickenhaft erfasst bzw. gar nicht
erhoben worden (wie z.B. ungesunde Lebensweise). Gegebenenfalls sollen die
Registerdaten um zusétzliche Variablen erweitert werden (sofern dies moglich
ist).

e Weiterhin sollen die Risikoadjustierungen moglichst einfach interpretierbar
sein. Das heif3t, dass auch die Ursachen fiir mogliche Unterschiede in der Qua-
litdt zwischen den Zentren bzw. auch im internationalen Vergleich aus den

Daten ersichtlich sind.
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e Eine weitere Bedingung fiir die Evaluierung von Qualitatsindikatoren ist die
Relevanz fiir die Offentlichkeit. Nur wenn ein hinreichendes 6ffentliches Inter-
esse an der Problematik besteht, werden die Ergebnisse von der Offentlichkeit

im Sinne der Krankenhausauswahl genutzt werden.

e Nur wenn die Ergebnisse addquat und verstandlich dargestellt werden, kénnen

diese fiir Entscheidungsprozesse in der Klinik genutzt werden.

Auf der einen Seite sind (eindimensionale) Ranglisten fiir die Offentlichkeit leicht
interpretierbar, auf der anderen Seite jedoch verbleiben viele offene Fragen, die mit

einer solchen Darstellung nicht beantwortet sind, wie etwa:

e die Frage, mit welcher Berechnungsmethode die Indikatoren bestimmt wurden,
e auf welche Messungen sich die Ergebnisse beziehen, oder

e mit welcher Unsicherheit ein bestimmter Qualitdtsindikator — und damit der
entsprechende Ranglistenplatz des Krankenhauses — belegt ist. So ist z.B. nicht
unerheblich zu wissen, ob ein Krankenhaus, das auf der Liste auf Platz 10 (von
50) liegt, mit einer Sicherheit von 95% zwischen Platz 8 und 12 oder zwischen
Platz 2 und 35 liegt.

FEigene Anmerkung:

Als Vorschlag fiir eine Strategie kann man zundchst nach Unterschieden zwischen
den Hdusern generell fragen (F-Test oder dhnlicher Test tiber eine Globale Hypothe-
se). Nur wenn die Frage — mit geeignetem Fehlerrisiko abgesichert — mit ,ja“ beant-
wortet werden kann, sollte untersucht werden, zwischen welchen Zentren die Unter-
schiede bestehen. Auf Basis von Vertrauensbereichen kann dann eine Klassifikation
im Sinne von ,besser als der Durchschnitt”, ,nicht verschieden vom Durchschnitt®,
wschlechter als der Durchschnitt® durchgefiihrt werden. Verschiedene Mdéglichkeiten,
wie paarweise Vergleiche, Vergleiche gegen eine Benchmark, Vergleiche gegen den
Mittelwert oder auch ,many-to-one“-Vergleiche (ist ein bestimmtes Zentrum signi-
fikant besser/schlechter als der Rest), stehen zur Auswahl.

Die Frage nach der Signifikanz — die mit der Breite des Konfidenzintervalls zusam-
menhdngt — hdngt nicht nur vom Erwartungswert des Zentrums, sondern auch von
der Fallzahl a) des gesamten Versuchs und b) der beim Vergleich betrachteten Zen-
tren ab. Ein in Wahrheit ,schlechtes” Zentrum hat bei kleinerer Fallzahl bessere

Chancen, als solches unentdeckt zu bleiben als mit gréfierer.
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1.8 Diskussion der Literatur und Schlussfolgerung

Zum gegenwértigen Zeitpunkt sind Beurteilungsstudien oder Beurteilungssysteme
von Versorgungseinrichtungen in den Vereinigten Staaten wesentlich weiter ver-
breitet als in Kontinental-Europa (d.h. ohne Grofibritannien). Dies zeigt auch die
Zahl der Veroffentlichungen in diesem Bereich, die zu einem sehr grofien Anteil aus
den USA stammen bzw. auf US-amerikanischen Ergebnissen beruhen. Ein wichti-
ger Grund hierfiir diirfte in der im Vergleich zu Deutschland und Europa deutlich
starker ausgeprigten Wettbewerbssituation liegen, in der die dortigen Leistungser-
bringer zueinander stehen. Zudem ist die Gesetzgebung zum Datenschutz in den

USA weniger strikt als in Europa.

Trotzdem ist der Nutzen fiir den Verbraucher durchaus umstritten, insbesondere
da es an Einheitlichkeit der Systeme und an der Nutzbarkeit im praktischen Einzel-

fall mangelt.

Weiterhin sind Krankenhaus-Rankings aufgrund von oft schwacher Datenlage,
Zufallseffekten, zufélligen Qualitatsschwankungen {iber die Zeit und mangelnder In-
terpretierbarkeit der Ergebnisse hinsichtlich der Qualitéit aus statistischer Sicht um-
stritten. Bei der Darstellung, Veroffentlichung und Interpretation von Ranglisten
besteht daher die Gefahr, dass die Ergebnisse in der Offentlichkeit stark verein-
facht wahrgenommen werden (z.B. nur die Punktschétzer werden verstanden und

betrachtet), obwohl die Situation komplexer ist.
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2.1 Einfiihrung

In diesem Kapitel werden statistische Analysemethoden vorgestellt, die im Rahmen
dieser Arbeit diskutiert werden. Hierbei wird kein Anspruch auf Vollstandigkeit aller
verfiigbaren Methoden erhoben. Dieses Kapitel soll vielmehr als Einfithrung in die
Methoden verstanden werden, die bei der Zielstellung dieser Arbeit von Bedeutung

sind.

Bei Vergleichen von medizinischen Einrichtungen bzw. Kliniken auf Basis von
Registerdaten — die im Folgenden als ,,Einrichtungsvergleiche® bezeichnet werden —

sind zur Planung der Analyse zunédchst verschiedene Fragen zu beantworten:

e Anzahl der Zielgroflen:

Zum einen gibt es Situationen, in denen die Behandlungsqualitit (also der
Behandlungserfolg) anhand eines Indikators gemessen werden soll. In diesem
Fall spricht man von einem RANKING. Werden aber mehrere Zielgréfen be-
trachtet, die innerhalb eines Versuchs / einer Auswertung dargestellt werden
sollen, spricht man von einem PROFILING. Beim Profiling werden also mehrere
Rankings gleichzeitig durchgefiihrt, bei denen die Zentren im allgemeinen ver-
schiedene Rangplétze einnehmen. So kann untersucht werden, ob sich in den
Réngen bestimmte Strukturen zeigen, welches die Starken und Schwichen der
Einrichtungen sind oder zu welchem , Preis“ ein gutes Abschneiden in einem
Parameter erzielt wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wird hauptséchlich auf die methodischen Aspek-
te der Rankings eingegangen; das Profiling von Krankenh#usern ist fiir die
Methodendiskussion weniger relevant, da es sich hierbei im Wesentlichen um

mehrfaches Ranking handelt, und daher nur am Rande diskutiert wird.
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e Skalenniveau der Zielgréfle(n):

In den meisten Untersuchungen an Registerdaten liegen die Zielgrofien als
stetige und als normalverteilt angenommene Variablen oder in binédrer Form
vor. Es sind aber Situationen vorstellbar, bei denen die Auspriagungen in ge-
ordneten Stufen (Ordinalskala) oder als Zeit bis zu einem Ereignis (,,time-
to-event“) gemessen werden. In seltenen Fillen kann eine nominal skalierte
ZielgroBe vorliegen, bei der also keine Rangfolge zwischen den Ausprégungen
existiert. Zusétzlich zu den klassischen Skalenniveaus kénnte eine Erhebung
im Gesundheitswesen auch Daten, die einen (stochastischen) Prozess beschrei-
ben, betrachten.

Fiir diese Arbeit werden aufgrund der Relevanz im Wesentlichen die beiden zu-
erst genannten Skalenniveaus diskutiert. Fiir die anderen Situationen werden

an geeigneter Stelle Ausblicke gegeben.

e Einflussgréflen und Adjustierung:
Wie bereits im ersten Kapitel diskutiert wurde, ist es bei Einrichtungsverglei-
chen zwingend erforderlich, die Ergebnisse hinsichtlich der Risikofaktoren, die
fir den Behandlungs(miss)erfolg bedeutsam sind und die sich zumeist zwi-
schen den Kliniken unterscheiden, zu adjustieren. Diese Faktoren miissen —
zusétzlich zur Einflussgrofle Klinik — in das finale Modell einbezogen werden.
Zur Identifikation der relevanten Faktoren sollten Substanzwissenschaftler (z.B.
Fachexperten) hinzugezogen werden. Ist dies nicht moglich, muss auf Basis von
signifikanten Faktoren bzw. Faktoren mit starkem Einflussgrad (Steigungspa-
ramter/slopes oder Odds Ratios) gearbeitet werden. Die Auswahl der Fakto-
ren ist in der Regel nicht eindeutig zu kldren; man sollte aber bei hinreichend
grofler Fallzahl (und damit hoher Zahl von Freiheitsgraden) nicht zu ,spar-
sam“ mit den Adjustierungsfaktoren umgehen. Eine Modelliiberspezifierung

hétte einen geringeren Einfluss auf das Ergebnis als eine Unterspezifikation.

e Hierarchie der Datenlage (Cluster-Struktur):
Wie ebenfalls im ersten Kapitel erwéhnt wurde, sollte bei Einrichtungsverglei-
chen die Korrelation der Beobachtungen innerhalb der Einrichtungen Beriick-
sichtung finden. Registerdaten sind in der Terminologie der Stichprobenverfah-
ren also als Klumpenstichproben zu begreifen, da Patienten praktisch immer
innerhalb genau eines Zentrums erfasst werden. Datenlagen dieser Form nennt

man ,, hierarchische Daten®“ oder auch ,, multilevel data®“ oder , clustered data“.
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Die beobachteten Daten von Patienten kénnen somit als Messwiedholungen
desselben Zentrums aufgefasst werden; in diesem Fall spricht man bei den
Patienten von ,level-1“ und bei den Kliniken von ,level-2“-Daten. Die hierar-
chische Situation kann auf mehr als zwei Ebenen erweitert werden, etwa wenn
bei den Patienten mehrere Messungen durchgefithrt werden. Dann sind die
Messungen innerhalb des Patienten wiederum untereinander korreliert. Die-
se — fiir die Analyse wegen der zu modellierenden (und héufig unbekannten)
Kovarianz-Struktur wesentlich komplexere und schwieriger zu modellierende —
Situation ist bei Einrichtungsvergleichen jedoch seltener, da wiederholte Mes-

sungen héufig in wiederholten Rankings auftreten.

e Modellwahl:
Schliellich muss entschieden werden, mittels welcher statistischen Modellklas-
se die Auswertung geschehen soll. Es bieten sich — je nach dem Skalenniveau
der ZielgroBe — neben den klassischen linearen Modellen (Varianzanalyse, Re-
gression, Kovarianzanalyse) einige alternative Verfahren an, die im Folgenden
diskutiert werden. Bei der Wahl des Modells ist durch die hierarchische Da-
tenlage allerdings ein limitierender Faktor gegeben, da diese von vielen Analy-
semethoden nicht berticksichtigt werden kann. Lineare Modelle kénnen jedoch
sowohl fiir hierarchische Daten als auch fiir gemischte (feste und zuféllige) Ef-
fekte angewendet werden. Fine Auswahl der zur Verfiigung stehenden Modelle

wird in diesem Kapitel vorgestellt und diskutiert.

Statistische Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist es, Eigenschaften von statistischen Methoden allgemein und fiir
das Anwendungsbeispiel speziell aufzubereiten und im Sinne eines Analysekonzeptes

zu bewerten.
Fiir das Analyseergebnis dieser Arbeit sind zwei Zielstellungen zu betrachten:
e Methodenteil: Identifizierung geeigneter statistischer Methoden fiir die Ana-
lyse von Daten aus der Versorgungsforschung (Registerdaten);

e Analyseteil: Ermittlung optimaler Behandlungsstandards fiir Patienten (oder

Patientengruppen).
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In diesem Kapitel (Methodenteil) wird auf der Basis der vorhandenen Modellie-
rungsanséitze ein Analysekonzept mit dem Ziel der Benchmarkbildung in der Ver-

sorgungsforschung erarbeitet.

Hierzu ist zunéchst die Einfiihrung des klassischen linearen Modells hilfreich.

Definition — Das lineare Modell:

Seien
y,e zufillige Vektoren mit je N Komponenten;

15} fester Vektor mit k Komponenten;
X Matrix der Dimension Nk.

Ein LINEARES MODELL ist eine Darstellung der Form
y=X0G+e, wobei
y=(y1,...,yn)" Realisationen der abhéngigen Variablen Y;

X Designmatrix;

8= (B,...,0k)  Parametervektor;

e=(e1,...,ey) Zufallsfehler mit unabhéngig identisch verteilten
Komponenten

E(e)=0; X, =02V und 02 > 0

Der Wert N entspricht der Gesamtzahl der als untereinander unabhéngig ange-

nommenen Beobachtungen.

Eine Losung B € R* des Normalengleichungssystems X’X B = X'y bezeichnet
man auch als Kleinste-Quadrate-Schatzung fiir 5. Ist § linear und erwartungs-
treu schétzbar, so gilt nach dem Gaufl-Markov-Theorem die Existenz und die Ein-
deutigkeit dieser Losung 3 (,, GauB-Markov-Schétzer).

Auf weitere theoretische Grundlagen der Linearen Modelle wird im Rahmen dieser
Arbeit nicht weiter eingegangen. Hierzu sei auf die einschldgigen Lehrbiicher (z.B.

von Scheffé [49] oder Hartung [22]) verwiesen.

Im Folgenden werden die gidngigsten Typen von linearen Modellen eingefiihrt, die
fiir die Analyse von Daten in der Versorgungsforschung von moglicher Relevanz sind,
d.h. in welcher Weise die eingangs benannten Fragestellungen und hinsichtlich der
Situation bei Einrichtungsvergleichen modelliert werden kénnen. Die Einfiihrung der
Methode und Notation erfolgt schrittweise, jedoch ohne auf mafl- und wahrschein-

lichkeitstheoretische Grundlagen zuriickzugreifen.
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2.2 Klassische Lineare Modelle

Fiir dieses Kapitel gilt die folgende Nomenklatur:

SEE «
S,

® =2 R NNT ETE @ X oM

&

S)

S

k" s

S Q3 az:3

Zielgrofe

Ausprigung der Zielgrofie YV

Auspriagung der Zielgrofie Y in Stufe ¢ fiir die Messwiederholung j
Mittelwert der Zielgrofle Y in der i-ten Stufe

beobachtete relative Ereignishdufigkeit in der i-ten Stufe
Designmatrix der festen Effekte

i-te feste Einflussgrofie (i = 1,...,k)

Parametervektor fiir feste Effekte (mit 5= (81, ...,0k)")
Populationsmittel

Grundwahrscheinlichkeit fiir die Population

Erwartungswert der i-ten Stufe

Ereigniswahrscheinlichkeit der i-ten Stufe

Designmatrix der zufilligen Effekte

i-te Einflussgrofie mit zufilligen Effekten

Irrtumswahrscheinlichkeit (Fehler 1. Art)

Parametervektor fiir zufillige Effekte

zufalliger Restfehler

Erwartungswert

obere Grenze des Konfidenzintervalls

untere Grenze des Konfidenzintervalls

Anzahl der modellierten festen Einflussgrofien X;

Anzahl der Auspriagungen einer kategoriellen Einflussgrofie X; bzw. Z;
Wiederholungszahl innerhalb der Einrichtungen (balancierter Fall)
Wiederholungszahl innerhalb der i-ten Einrichtung (unbalancierter Fall)
Gesamtfallzahl des Versuchs

Kovarianzmatrix der zufilligen Effekte v im gemischten Modell
Kovarianzmatrix der Restfehler e im gemischten Modell
Kovarianzmatrix der Schatzfehler (ﬁ — (3,4 —7) im gemischten Modell

Kovarianzmatrix aller Beobachtungen
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2.2.1 Varianzanalyse

Bei der Varianzanalyse (zuriickgehend auf Sir Ronald Aylmer Fisher, 1890-1962)
wird der (mogliche) Einfluss von mehreren gruppiert vorliegenden Faktoren auf den
Untersuchungsgegenstand (Zielgrofie) gemessen. Die Einflussfaktoren kénnen dabei
von den Versuchsobjekten (z.B. Patienten) selbst getragen werden (wie etwa das

Geschlecht) oder diesen erst zugewiesen werden (etwa eine Behandlung).

Zunéchst untersucht man, ob tberhaupt ein Einfluss vorliegt und, wenn ja, dann in
welcher Stirke der Einfluss besteht. Die Varianzanalyse beantwortet also die Frage,
ob die verschiedenen Stufen eines Einflussfaktors statistisch signifikant unterschied-

liche Wirkungen auf die Zielgréfle besitzen und sie quantifiziert ihre Effekte.

2.2.1.1 Einfache Varianzanalyse, Einfachklassifikation

Bei der einfachen Varianzanalyse (auch ,,One-Way ANOVA (Analysis of Variance)*)
oder , Einfachklassifikation genannt) wird ein Einflussfaktor (also £ = 1) mit p Aus-
pragungen (Stufen) im Modell betrachtet. Dabei wird zunéchst davon ausgegangen,
dass es sich bei der Untersuchung der p unabhéngigen Messreihen um (vollsténdig)
randomisierte Versuchspldne handelt, d.h. dass die Versuchsobjekte den Stufen der
Einflussgrofle zuféllig und nicht systematisch zugewiesen werden. Ist dies nicht der
Fall, ist die Anwendung dieses Modells nicht sinnvoll (siehe Diskussion am Ende
dieses Abschnitts).

Fiir die Elemente der Designmatrix X gilt:

z; € {0,1} fir i=1,....,p und j=1,...,n;.

Beispiel

Es sollen die Einfliisse von p Kliniken auf den mittleren Blutdruck bei Entlassung von
Hypertonie-Patienten untersucht werden. Der Blutdruck von N =n; +ns+...4+n,

Patienten ist dann im Vektor y = (y;;) (mit¢=1,...,pund j = 1,...,n,) realisiert.

Das Modell lasst sich dann in Matrixschreibweise darstellen als
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Y1, 1 0 0 --- 0 €1,
Y1, 1 00 --- 0 €1,
yl"l 1 00 --- 0 elnl
Y2, o1 0 --- 0 €2,
Yo, 010 --- 0 B €2,
: S Ba
y=X0G+e= o, =010 .. o 5.3 + .,
By
Yp, 000 -1 e,
Yo 000 -1 €ps
Ypn, o000 --- 1 €pn,

In der Regel wird zur Modellspezifikation nicht die Matrixschreibweise, sondern
die Schreibweise mit den Faktoren als Summanden benutzt. Fiir das beschriebene
Beispiel schreibt sich das Modell dann:

y”:ﬁl—i—ew mit Z:L,p und ]:1,,7Ll

Der Parametervektor 3 wird haufig dargestellt als § = pu+a, wobei p als (invariantes)

Absolutglied und a = (g, a9, ..., a,)" als die Gruppeneffekte aufgefasst werden.

Das Modell schreibt sich dann zu
yl-j:u+ozi+eij mit Z:L,p und jzl,...,ni,
mit p als Gesamtmittelwert und die oy mit Y 7 | ; = 0 als Gruppeneffekten.

Die Designmatrix X wird hierzu um die Spalte (1,...,1) = 1, erweitert. Der

Parametervektor (3 schreibt sich somit zu

B = (p,a1,az,...,0p)" .

Fiir die Gesamtfallzahl des Experiments gilt stets N = >_» | n;, wobei N > p sein

11uss.
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Punktschitzung in der einfachen Varianzanalyse

Die gemessenen Gruppenmittelwerte y; dienen im Modell als Schétzer fiir die j;:

Bi= b=y bzw.

= m=1y, und

a; = a; =y — . ;
mit

i} RN

Yi. = n—z ]Zl Yij und

1 &
Y. = EZZ%]‘

i=1 j=1

Fiir die Kovarianzmatrix des Restfehlers gilt hier bei angenommener Homoskedas-
tizitéat:
Ye=%,=0ly .

Hypothesentests in der einfachen Varianzanalyse

Die Analysetafel fiir die Einfachklassifikation hat die in Tabelle 2.1 dargestellte Ge-
stalt.

Die Abkiirzungen der Tabelle gehen ihrerseits zuriick auf Fisher [13] und bezeichnen:

SS Sum of Squares (Quadratsumme allgemein)

SST Sum of Squares for Treatments (Quadratsuume der Behandlungen)
SSE Sum of Squares for Errors (Fehlerquadratsumme)

SSG Grand Sum of Squares (Gesamtquadratsumme)

MS Mean Square (Mittlere Quadratsumme allgemein)

MST, MSE entsprechend.

Zur Priifung, ob tatséichlich signifikante Unterschiede zwischen den p Behand-

lungsstufen bestehen, wird folgender Hypothesensatz zugrunde gelegt.

Hy: pi=05 firalle i#j€(1,...,p) vs.
H,: p(;#3; fur wenigstensein i#je (1,...,p),
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Tabelle 2.1: Tafel der einfachen Varianzanalyse (ANOVA)

Streuungs- Freiheits- Quadratsummen Mittlere
ursache grade Quadratsumme
Unterschiede P SST
zwischen den p—1 SST = Z ni (Ui, — 1 )2 MST = ——
i , T p—1
Messreihen i=1
zufilliger P& SSE
N — = )2 =
Fehler p SSE Z Z(y’” vi.) MSE N-—p
=1 j=1
pon
Gesamt N -1 SSG = Z Z(yij —7.)?
i=1 j=1

mit p;: wahrer unbekannter Mittelwert in Gruppe 1.

Bezogen auf die Modelldarstellung mit Gesamtmittelwert ; und Gruppeneffekten

«; wird folgende Schreibweise des Hypothesensatzes verwendet:

Hy: «a;=0 firalle ie(1,...,p) vs.
Hy: «;#0 fir wenigstens ein i€ (1,...,p),

mit a;: wahrer unbekannter Effekt in Gruppe .

Hy heifit ,Nullhypothese“, H; wird als ,, Gegenhypothese“ oder auch ,, Alternativ-
hypothese” bezeichnet.

Zur Priifung von Hy werden die Terme aus obiger Tafel betrachtet. Da unter H,
EHO (dl) =p

gilt, kann némlich bei hinreichend grofler Streuung zwischen den Behandlungen im
Verhiltnis zu der Restfehlerstreuung (auch , Residualstreuung® genannt) auf das

Vorliegen von H; geschlossen werden.

Hj soll nun mit vorgegebener Irrtumswahrscheinlichkeit (, Fehler 1. Art“) o (héufig:

a = 5%) gepriift werden. Dazu wird die Priifgrofie (Teststatistik) F' gebildet aus den
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Werten MST und MSE aus obiger Tabelle und kann angenommen werden als unter

der Nullhypothese F-verteilt mit p — 1 und N — p Freiheitsgraden:

MST
S Vol

Uberschreitet der Wert der Teststatistik F eine kritische Grenze ¢,, mit

Co = I'p—1,N—pl—a

wird Hy zugunsten von H; abgelehnt, d.h. es wird auf signifikante Unterschiede

zwischen den Gruppen geschlossen.

Ist die Anzahl der Gruppen (bzw. Stufen) p grofier als 2, kann man allerdings
zunéchst nicht bestimmen, zwischen welchen Gruppen die Unterschiede bestehen.
Hierzu sei auf multiple Vergleiche oder auch geschlossene Testprozeduren verwiesen

(siehe etwa Bauer et al. [3]).

Intervallschitzung in der einfachen Varianzanalyse

Nach Bestimmung der Punktschétzer und der Testentscheidungen ist von Interesse,
in welchem Bereich die Gruppenmittelwerte bzw. meist die Unterschiede zwischen

den Gruppen — mit vorgegebener Sicherheitswahrscheinlichkeit (z.B. 95%) — liegen.

Fiir die Beschreibung der Schéitzgenauigkeit der beobachteten Gruppenmittelwer-
te gilt:
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Satz: Wurzel-n-Gesetz:

Sind die Zufallsvariablen 1, ..., ¥, identisch verteilt mit Erwartungs-
wert (3;, so gilt
Sind zusétzlich y;1, . . ., ¥, unabhingig und ist ihre Varianz gleich o2, so

gilt zusétzlich

NS

~ o
Var(g;.) = - bzw. o(y:) = Nk

Unter diesen Voraussetzungen ist 7; asymptotisch normalverteilt.

o(y;.) heifit Standardfehler (Standard error of the mean, SEM) des Grup-

penmittelwerts g; mit

. \/Z?Ll(yij — 7i.)?
g; =

Somit koénnen fiir die wahren Gruppenmittelwerte (; unter Verwendung des mit
d; geschitzten Standardfehlers (Varianz unbekannt) Vertrauensintervalle mit Ab-

deckungssicherheit 1 — « der folgenden Form angegeben werden:

P (ﬂi € [??z —tra—ap * SEM(G:) i Ui + tra—a2 * SEM(Y;.) D =1-a,

wobei ,.1_q/2 die entsprechenden Quantile der t-Verteilung mit r Freiheitsgraden
bezeichnen. Je nach zugrunde gelegter Situation gelten die folgenden Standardfehler

und Freiheitsgrade:

p separate Stichproben aus linearem Modell
(heteroskedastisch) (homoskedastisch)

SEM G;/\/Ti VMSE//n;
FG r n; —1 N-—p

Die Berechnung der Vertrauensintervalle erfolgt im linearen Modell unter Beriick-
sichtigung der Reststreuung aller Beobachtungen, wo hingegen im heteroskedasti-

schen Fall jedes Konfidenzintervall unabhéngig von den iibrigen Messreihen be-
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stimmt wird. Fiir den Vergleich aller p Stufen mit einer , Benchmark® (Vergleichs-
wert, z.B. der Mittelwert aller Stufen oder auch ein anerkannter Sollwert) eignet sich

also das Konfidenzintervall aus dem linearen Modell.

Die Annahme der Homoskedastizitdt kann mittels des Tests von Levene gepriift
werden. Im Fall von Einrichtungsvergleichen wird die Durchfithrung dieses Tests
nicht empfohlen, da eine Verletzung der Annahme einerseits schwer interpretier-
bar und andererseits das Ergebnis nur bei Vorliegen extremer Heteroskedastizitét

nennenswert beeinflusst wird.

Generell muss angemerkt werden, dass bei wachsender Anzahl von Stufen der
Einflussgroe (p) entsprechend viele solcher Konfidenzintervalle bestimmt werden
miissen. Die Aussage, dass der wahre unbekannte Gruppenmittelwert (3; mit Sicher-
heit (1 — «) innerhalb der Grenzen des Vetrauensintervalls liegt, gilt damit natiirlich
nicht mehr global, d.h. fiir alle p Stufen, sondern nur fiir jede Stufe einzeln. Um
das globale Niveau « einzuhalten, gibt es geeignete Adjustierungsmethoden, wie

beispielsweise die von Bonferroni oder Scheffé vorgeschlagenen.

Paarweise Gruppenvergleiche

Fiir zwei Gruppen lésst sich ein 1 —a Konfidenzintervall fiir den wahren Unterschied

d zwischen den Mittelwerten zweier Grundgesamtheiten ¢ und 7’

d= p; — py
:ﬁi_ﬁi/a

~

der durch d =1; — yy. geschitzt wird,
unbekannte aber gleiche Varianzen in beiden Gruppen (Homoskedastizitét) voraus-

gesetzt, wie folgt angeben:

5 1 1 1 1
P (d S |:d - tn1+n2;lfa/2 * Sp n_l + 7’L_2 ; d+ tn1+n2;1fa/2 * Sp n_l + n_2 :|) =1l-a.

Die gemeinsame Stichprobenvarianz SZ ist dabei gegeben als

ni 2 no no 2
yh’) Yy~ s (Z yzi)
1 j=1 =1

ny+ ny — 2

2 1
DYt — "
i=1

1=
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Betrachtungen zur Modellgiite

Zur Beurteilung, wie ,,gut® die vorliegenden Daten durch das Modell beschrieben
werden, dient als Kriterium das Bestimmtheitsmaf3 R?, also das Verhéltnis zwi-
schen der durch das Modell erkldrten Streuung zur Gesamtstreuung der Versuchs-
ergebnisse y;;. Im Modell der einfachen Varianzanalyse ist damit R? gerade die
(gewichtete) quadratische Streuung zwischen den vom Modell geschéitzten Werten

im Verhéltnis zur Streuung der durch die Stichprobe gegebenen Werten:

B

=
—~
(3
<

|
g
SN—

no

2 i=1j=1 . ~ ~ —
R = —— , mit g = =y
7 )2
> > (Wi — 0.
i=1j=1

Offensichtlich gilt:

e R?=1-SSE/SSG;

e 0<R*<1;

e RF?=1<=SSE=0 (Modell erklért alles)
R? =0 <= SSE = SSG (Modell erklért nichts).

In der einfachen Varianzanalyse gilt zusétzlich wegen SST + SSE = SSG

SST
2 _
= SSG -

R? wird hiufig auch als ,,Modellgiite“, ,, Anpassungsgiite* oder ,goodness of fit*

bezeichnet.

Der Pearsonsche (bivariate) Korrelationskoeffizient ry ¢ zwischen den Merkmalen
Y und Y, also zwischen den tatséichlich beobachteten Werten y;; und den vom Modell

geschitzten Werten 5, ist gerade
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i=1j=1
vy = o .
20 2 (Wi — 9.7 20 3 (9 — 4.)?
i=17j=1 i=1j=1

Grundsitzlich gilt fiir ry y natiirlich

Y

_1§TY?§1

aber wegen der Schétzeigenschaften der Modellparameter gilt zusétzlich

OST’Y’Ygl.

Auflerdem gilt:

TY,Y/: VR2.

Diskussion

Das beschriebene Modell hat in der praktischen Anwendung den Vorteil, dass die
Berechnung der Effekte einfach durchzufiihren und die Ergebnisse leicht verstandlich

bzw. interpretierbar sind.

In der Praxis ist allerdings haufig keine zufillige Zuordnung der Objekte zu der
Behandlung moglich, beispielsweise durch den Umstand, dass in technisch besonders
gut ausgestatteten Kliniken eher Patienten mit einem bestimmten (zum Beispiel
schweren) Erkrankungsprofil behandelt werden. Eine der Grundannahmen fiir die

Anwendung der Einfachklassifikation ist dann nicht erfiillt.

Ein weiterer Nachteil nicht randomisierter Versuchspldne besteht darin, dass die

Variabilitiat innerhalb der Gruppen recht grofl sein kann, etwa durch therapeutisch
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bedeutsame Subgruppen bedingte Heterogenitiat der Gesamtpopulation (d.h. durch
Parameter, die Einfluss auf das Zielkriterium besitzen). Hierdurch kénnen mogliche
Unterschiede zwischen den Stufen nicht erkannt werden, da sich mehrere Effekte
iiberlagern konnen. So konnte etwa eine Behandlungsart, die nur Patienten mit
schwerem akutem Myokardinfarkt verordnet wird, bei einem méglichen Vergleich
zwischen Behandlungen hinsichtlich der Uberlebenschancen schlecht abschneiden,
da Patienten mit schwerwiegenderem Infarkt eine schlechtere Prognose besitzen, un-
abhéngig von der Behandlung. Einen &hnlichen Effekt konnte man fiir medizinische
Einrichtungen, die beispielsweise durch unterschiedliche Ausstattung unterschiedli-

che Patientengruppen behandeln, vermuten.

Daher wird es bei Einrichtungsvergleichen immer erforderlich sein, von diesem ein-
fachen (,naiven“) Mittelwert-Vergleich Abstand zu nehmen und auf Modelle zuriick-
zugreifen, die mehr als nur einen Faktor bzw. die hierarchische Struktur der Situation
(,Patient in Klinik“) beriicksichtigen.

2.2.1.2 Blockexperimente

Eine Moglichkeit, die Unterschiede zwischen den Gruppen besser zu ermitteln, ist
die Durchfiihrung eines (einfachen) ,, Blockexperiments*®, falls (eine) Hauptstorvaria-

ble(n) bekannt ist /sind. Ein ,,Block* bezeichnet dabei eine Auspriagung der Storgrofie.

Werden wieder p Behandlungen untersucht und liegt die Storvariable in r Aus-
pragungen (Blocken) vor, wird jede Behandlung in jedem Block genau einmal ange-

wendet.
Das Modell hat die folgende Gestalt:
YVij=p+o;+B3;+e; mit i=1,...,p und j=1,...,r,

wobei y;; das Versuchergebnis des j-ten Blocks in der i-ten Behandlung, pu wieder

den Gesamtmittelwert und die «; die Gruppeneffekte mit

p
ZO&Z' =0
i=1

bezeichnen. Der Term [3; beschreibt die j-te Ausprdgung der Storvariablen, und auch

> Bi=0
j=1

hier gilt
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als Reparametrisierungsbedingung.
Fiir die Gesamtfallzahl des Experiments gilt im balancierten Fall stets N = pr .

Die Parameter p, o; und [3; werden geschétzt durch:

mit

1 T
vi= o Zyij ;
j=1

1 p
Yy = —Zyij und
P
1 S —
Y. = 522%
i=1 j=1

Die Analysetafel fiir das einfache Blockexperiment hat folgende Gestalt:

Die Abkiirzungen, die bereits in Tabelle 2.1 verwendet wurden, gelten auch hier.

Zusatzlich bezeichnen:

SSB Sum of Squares for Blocks (Quadratsumme der Blocke),
MSB Mean Square for Blocks (Mittlere Quadratsumme der Blocke).

Méchte man nun priifen, ob tatséchlich signifikante Unterschiede zwischen den p
Behandlungsstufen bestehen, wird wieder folgender Hypothesensatz (vgl. Abschnitt
2.2.1.1, Seite 32) zugrunde gelegt:

Hf: «a;=0 fir alle i€ (1,...,p) vs.

HY: «a; #0 fiir wenigstens ein i€ (1,...,p),
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Tabelle 2.2: Analysetafel des einfachen Blockexperiments

Streuungs- Freiheits- Quadratsumme Mittlere
ursache grade Quadratsumme
Unterschiede » ST
zwischen den p—1 SST = Z a? MST = 22—
Behandlungen i—1 p—1
Unterschiede r SST
zwischen den 7 — 1 SSB = v} MSB = —
.. ; r—1
Blocken j=1
zufalliger SSE
—1)(r—1) SSE=SSG—-SSA-SSB MSE= -———"—"
Fehler (p=1)(r=1) i (p—1)(r—1)
p r
Gesamt rp—1 SSG = Z Z(y” —-7.)?
i=1 j=1
mit «;: wahrer unbekannter Effekt der i-ten Behandlung.
Und entsprechend gilt fiir die r Blockeffekte
Hy: B;=0 firalle je(1,...,r) vs.

HY: B; #0  fir wenigstens ein  j € (1,...,7),

mit (3;: wahrer unbekannter Effekt des j-ten Blocks (also der j-ten Ausprégung der

Storvariablen).

Zur Priifung von H§ (mit vorgegebener Irrtumswahrscheinlichkeit o) wird die
Priifgrofle (Teststatistik) F' aus den Werten MST und MSE aus obiger Tabelle ge-
bildet. Diese kann als unter der Nullhypothese F-verteilt mit p—1 und (r—1)(p—1)

Freiheitsgraden angenommen werden:

MST
Fa= MSE

~ Fyp1r-1)(p-1) -

Die kritische Grenze c,, zur Definition des Ablehnungsbereichs wird entsprechend
gebildet als:

Cog = Fp-1,(r=1)(p-1),1~0a -
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Fiir das Testen von H{ (mit vorgegebener Irrtumswahrscheinlichkeit ;) werden
die Terme MSB und MSE aus obiger Tabelle benutzt. F, kann angenommen werden
als unter der Nullhypothese F-verteilt mit » — 1 und (r — 1)(p — 1) Freiheitsgraden:

MSB
F, = MSE Fr 1 r—1)p-1) -

Fiir die kritische Grenze c,, zur Testentscheidung gilt:

Cap = Fr1,r—1)(p-1),1—a -

Diskussion

Blockexperimente spielen in der medizinischen Versorgungsforschung keine bedeu-

tende Rolle, da sich die Versuchsanordnung in der Praxis oft nicht durchfiihren l4sst.

Im Beispiel des akuten Myokardinfarkts ist es nicht denkbar, einen Patienten
mehreren (bzw. allen r verfiigharen) Auspragungen der Storgrofie zuzuweisen, da die
Patienten diese Grofle oft selbst tragen. Wenn die Storvariable andererseits durch
eine Einrichtung (Klinik) gegeben ist, d.h. sie wird nicht vom Patienten getragen,
sondern ihm /ihr zugewiesen, ist dennoch oft kein Blockexperiment durchfiihrbar, da
bei schweren Erkrankungen oft nur ein Behandlungsversuch unternommen werden

kann.

In der Psychologie findet das Blockexperiment jedoch durchaus Anwendung, bei-
spielsweise wenn man den Einfluss von Rhythmen auf das Sprachverhalten bspw.
von Stotterern untersuchen will. Hier kann man die Rhythmusart als festen Be-
handlungseffekt und das Subjekt als Storgrofie modellieren (falls die Unterschiede
in der Grundgesamtheit nicht von Interesse sind, vgl. Abschnitt 2.3.1 Modelle mit
zufélligen Effekten). Jede Versuchsperson muss dann zu jedem eingespielten Rhyth-

mus Testtexte sprechen.

2.2.1.3 Zweifache Varianzanalyse

Besser als im Blockexperiment lassen sich Behandlungseffekte feststellen, wenn meh-
rere Beobachtungen pro Kombination aus Behandlung und Block vorliegen (eine

solche Faktorstufenkombination nennt man auch ,Zelle*). Kann man Zelle und
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Storgrofie eindeutig als einen Blockfaktor betrachten, d.h. wenn eine mehrfache Zel-
lenbesetzung lediglich einen Wiederholungseffekt bewirkt, geht man von keinerlei
Wechselwirkungen zwischen den beiden Faktoren aus (Beispiel: Labor j untersucht

p Zigarettensorten n-mal).

Liegen die Daten jedoch so vor, dass jede Faktorstufenkombination denkbar ist
(alle Zellen sind besetzt) und dass keiner der beiden Faktoren als Blockfaktor ange-

sehen werden kann, geht man von einem Modell mit Wechselwirkungen aus.
Zunéchst wird hier das Modell ohne Wechselwirkung dargestellt.

Werden wieder p Behandlungen untersucht und liegt die Storvariable in r Aus-
pragungen vor, werden in jeder Zelle ¢ Beobachtungen bzw. bei nicht balancierten

Versuchen n;; Beobachtungen gemacht.

Das Modell der zweifachen Varianzanalyse (ohne Wechselwirkung) hat die folgen-
de Gestalt:

yij:u+ozi+ﬁj+eijk mit izl,...,p,jzl,...,T und I{I:L...,q,

wobei y;;;, das Versuchergebnis der k-ten Wiederholung innerhalb der Faktorstufen-
kombination (Zelle, j-ter Block in der i-ten Behandlung), p wieder den Gesamtmit-
telwert und die a; die Gruppeneffekte mit > 7 «o; = 0 bezeichnen. Der Term (;
beschreibt wieder den Effekt des j-ten Blocks, und es gilt wie schon zuvor gefordert

Z;Zl B; = 0 als Reparametrisierungsbedingung.

Fiir die Gesamtfallzahl des Experiments gilt stets

P T
N =prq bzw. bei nicht balancierten Versuchen N = Z Znij .

i=1 j=1

Die Parameter ji, a; und 3; werden im Falle einer balancierten Situation geschétzt
durch:
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p= m=y ,

A= ="y —9 und

6]: bj:g]_g )

mit

] o

T D TR
qj:lk:l
1 P

Gi= > D Uik und
pqz:lk:l
Lyyy

y. = —_— Yijk
quj:l i=1 k=1

Auf die Darstellung der Analysetafel, der Punktschitzungen und der Hypothe-

sentests wird aufgrund der Analogie zu den vorherigen Abschnitten verzichtet.

Diskussion

Héufig kommen Versuchplidne der zweifachen Varianzanalyse (meist mit Wechselwir-
kungen) in klinischen Studien zum Einsatz. Ist beispielsweise die Storvariable vor
Versuchsbeginn bekannt, kann diese als Stratifizierungsfaktor (auch ,,Schichtungs-
faktor“ genannt) benutzt werden, wodurch innerhalb eines jeden Stratums (jeder
Schicht) die Zuweisung zur Behandlung zuféllig erfolgt. In der Regel muss vor Stu-
dienbeginn davon ausgegangen werden, dass moglicherweise Wechselwirkungen zwi-
schen der Stratifizierungsvariablen und der Behandlung bestehen, d.h. dass sich die
Wirksamkeit einer Testsubstanz im Vergleich zu einer Kontrollbehandlung zwischen

den Untergruppen unterscheidet.

2.2.2 Regressionsanalyse

Bei der Regressionsanalyse liegen die Faktoren nicht als gruppierte, sondern als
kontinuierliche (,,stetige*) Variablen vor. Fiir die Elemente der Designmatrix X gilt
dann

z;; € {0,1} fiir genaueind mit j=1,...,k.
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Das heifit, hochstens ein Vektor enthélt ausschliefllich Elemente mit dem Wert 0
oder 1.

Im Fall, dass der Einfluss genau eines stetigen Faktors auf die Zielgréfie unter-
sucht werden soll, spricht man von ,,einfacher Regressionsanalyse®; Modelle in de-
nen mehrere stetige Einflussgroflen modelliert werden, heiflen allgemein , multiple

Regressionsanalyse®.

Beispiel fiir eine einfache Regressionsanalyse

Es soll der Einfluss der Dosis eines Arzneimittels auf den arteriellen Blutdruck un-
tersucht werden. Der Blutdruck von n untersuchten Patienten ist dann im Vektor
y = (y;) (mit i = 1,...,n) realisiert. Der Vektor § = (0, #1) der Einflussfaktoren
enthélt ein Absolutglied (3, und den Steigungskoeffizienten f3;.

Das Modell lasst sich dann in Matrixschreibweise darstellen als

U1 1 Xn €1
Y2 1 Xio €2
y=xpre=| "= "7 |(% 5)+]|
YN 1 Xiwn en

bzw. als klassische Regressionsgleichung in Summationsschreibweise

v = Bo+ fixy; +e; mit i=1,...,N .

2.2.3 Kovarianzanalyse

Die Kovarianzanalyse kann als Kombination aus Varianz- und Regressionsanalyse
verstanden werden. Das heifit, die Einflussfaktoren liegen sowohl in gruppierter als
auch in stetiger Form vor. Mindestens ein Vektor der Matrix X enthélt ausschliellich

Elemente mit Werten von 0 oder 1, jedoch nicht alle.

Ein einfaches Kovarianzanalyse-Modell schreibt sich dann in der Summationsdar-

stellung als

Yij =p+o;+Prii+e; mit i=1,...k und j=1,...,n;.
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2.2.4 Generalisierte Lineare Modelle — Logistische

Regressionsanalyse

Bisher wurden Modelle vorgestellt, bei denen die abhingige Variable Y stetiges
Skalenniveau besitzt. Ein Spezialfall der linearen Regression ist die ,,logistische Re-
gression®, bei der eine bindre Variable Y als Zielgrofle betrachtet wird. Bei bindren
(auch ,dichotom* genannten) Daten interessiert man sich meist fiir das Auftreten
eines bestimmten Ereignisses und dessen Wahrscheinlichkeit, welches sowohl positiv
(z.B. durch erfolgte ,Heilung“) als auch negativ (z.B. durch ,Tod“) besetzt sein

kann.

Die Besetzung der beiden moéglichen Auspridgungen der Zielgrofe werden im Fol-

genden stets wie nachstehend bezeichnet:

e Y = 1: das interessierende Ereignis tritt ein“, oder

e Y = 0: ,das interessierende Ereignis tritt nicht ein®.

Bei der Modellierung wird also stets die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten des
interessierenden Ereignisses und nicht dessen Komplementérereignis betrachtet. Im
Fall des Behandlungserfolgs (ja/nein) interessiert man sich typischerweise fiir die
Wahrscheinlichkeit eines Erfolgs; also bezeichnet P(Y = 1) die Erfolgswahrschein-
lichkeit. Bei negativer Konnotation des interessierenden Ereignisses wiirde ¥ = 1

entsprechend das negative Ereignis bezeichnen.

Héaufig werden Daten, die urspriinglich in einem hoéheren Skalenniveau vorliegen,
durch eine fest definierte Vorschrift nachtréglich ,,dichotomisiert®, wie beispielsweise

bei einer Blutdrucksenkung:

1 (Erfolg) falls Blutdruck des i-ten Patienten z; bei Entlassung < c,

P =

0 (Misserfolg) falls Blutdruck des i-ten Patienten z; bei Entlassung > c.

Obwohl bei einer solchen Transformation Information verloren geht, wird eine Di-
chotomisierung héufig der Betrachtung der Ursprungsdaten vorgezogen, beispiels-
weise weil in der Offentlichkeit Raten (%-Angaben) besser verstanden werden als

der Vergleich von Mittelwerten.
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Das Modell der logistischen Regression wird in der folgenden Form dargestellt:

1

PY =1) =%

mit X =00+ 65Xy +BoXo+ ...+ G Xi .

Der Zusammenhang zwischen den Einflussgroflen und der Zielgrofle ist somit zu-
mindest in X linear. Mochte man die Faktoren des Modells als Linearkombination
wie im konventionellen linearen Modell als X3 + e darstellen, kann dies iiber eine

Funktion g geschehen.

Die Funktion

logit(p) = In (L) =XfB+e
L—p
(p bezeichnet hier der Einfachheit halber P(Y = 1)) stellt einen solchen Zusammen-
hang her. Ein logistisches Regressionsmodell, so dargestellt, wird als ,, Logit-Modell*
bezeichnet; das Verhéltnis zwischen Wahrscheinlichkeit p und Gegenwahrscheinlich-
keit (1 —p) heifit ,,0Odds“. Logit(p), also der natiirliche Logarithmus des Odds, nennt
man das ,,Log Odds“.

Das Logit-Modell lsst sich als ein GENERALISIERTES LINEARES MODELL (GLM)
auffassen, ndmlich in der Weise, dass eine Funktion g = g(p) der ZielgroBe als lineare
Kombination der Einflussgrofien in X modelliert wird. Da g eine Beziehung zwischen
den Einflussgrofien X und der stochastischen Grofie Y herstellt, wird diese haufig als
,Link-Funktion“ bezeichnet (sieche Nelder und Wedderburn [41]). Das GLM schreibt

sich dann allgemein zu

glp)=XB+e.

Andere Link-Funktionen wie die ,,Probit“-Funktion g(p) = ® !(p) oder andere

stehen fiir bindre ZielgroBen zur Verfiigung.

Das logistische Regressionsmodell lédsst sich auch fiir kategorielle Einflussgrofien
(wie beispielsweise Geschlecht, Behandlung oder auch Klinikum) verwenden. Liegt

eine Variable X; in p Stufen ohne interne Ordnung vor, so lassen sich ihre Stufen
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durch Bildung von %k Designvariablen X;i, ..., X;, mit jeweils p Eintrégen, also in

einer k x k-Matrix, beispielsweise der folgenden oder einer dhnlichen Form

Stufe )(Z Xz Xz le
1 1 0 0 0
2 0 1 0 0
3 0 0 1 0
p 0 0 0 1

parametrisieren. Der j-ten Stufe der Variablen X; wird somit in Analogie zur Va-
rianzanalyse eine solche Designvariable X;; mit jeweils einem Koeffizientenschitzer
Bi; zugewiesen. Im Beispiel der einfachen logistischen Regression schreibt sich das
Logit von p auf der j-ten Stufe (g(p;;) = logit(p;;)) dann mit der oben gewéhlten

Parametrisierung zu

9(pij) = Bo + Zﬂu I(Xy=1)=po+ G -
-1

p; bezeichnet wieder die Wahrscheinlichkeit des interessierenden Ereignisses, falls
X, =j,also P(Y = 1|X; = j).

Anteils- und Parameterschitzung

Ahnlich wie bei stetigen ZielgroBen (Varianzanalyse, Regressionsanalyse) méchte
man auch bei bindren Zielgroflen Schétzer fiir die Parameter im Modell angeben.
Falls eine Einflussgrofie X; stetig ist, erhdlt man einen linearen Zusammenhang
zwischen ¢(p) und dem Regressor 3;X;. Falls die Einflussgrofe in Stufen — und
nicht als stetige Zielgrofle — vorliegt, sollen Schétzer fiir die Wahrscheinlichkeiten
des interessierenden Ereignisses auf jeder Stufe j iiber 3;;X;; angegeben werden.
Wird in einer Modellanpassung nur ein Einflussparameter X; betrachtet und ist
dieser — wie bei Einrichtungsvergleichen denkbar — eine kategorielle Grofle, kann
man von einer einfachen logistischen ANOVA sprechen, deren Daten sich mittels

2 x p-Kontingenztafeln darstellen lassen.
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Wird die obige Modellgleichung mit X3 = (; + (51 X; angenommen, so kénnen
die relativen Haufigkeiten des interessierenden Ereignisses (Y = 1) auf den & Stufen

des Faktors X; _
H; Zj;l Yij .

hy =

L

¢ 1 falls das Ereignis bei Subjekt j in Gruppe i eintritt
mit y;; =
! 0 falls das Ereignis bei Subjekt j in Gruppe i nicht eintritt

als erwartungstreue Schétzer fiir die wahren Ereigniswahrscheinlichkeiten p;, (i =
1,...,k) bestimmt werden. Diese lassen sich mittels der gew#hlten Link-Funktion
g(p) und der gewihlten Parametrisierung von X in die entsprechenden Koeffizienten

in X tiberfithren.

Im einfachst moglichen Beispiel (p = 2) ergibt sich eine 2 x 2-Kontingenztafel. Da

X7 und X5 bekannt sind, existiert jedoch aufgrund der Beziehungen

X1 = B+ B
Xo = By + B2

keine eindeutige Losung fiir die Koeffizienten 3y, #1; und [i2. Da aber zumindest
b1 — P12 = X7 — X5 bekannt ist, kann man durch das Festhalten von 315 = 0 eine

Losung bestimmen:

Bo=Xo und [ =X —X,.

Werden die beobachteten Haufigkeiten wie oben bezeichnet als Anteilsschétzer
benutzt — d.h. die p Stichproben werden separat betrachtet — gilt fiir die Varianz
der beobachteten Anteilsschétzer p;:

pi(1 —pi)

pi(1 — pi)
¥ S 7

bzw. Var(p;) = N

Var(p;) =

Konfidenzintervalle fiir die p; kénnen unter Verwendung des Standardfehlers der

Anteilschatzungen

5(ps) =\ Var(p)
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mit Abdeckungssicherheit (1 — a) zu

P (pl- e [ﬁi — Uq/2 &(ﬁz‘) 5 Di + U2 6(151') D =l-a

angegeben werden, wobei u,, die a-Quantile der Standardnormalverteilung bezeich-

nemn.

Allgemein werden im logistischen Modell die Schatzungen fiir die Koeffizienten
B zur Schiatzung der Wahrscheinlichkeiten fiir alle Kombinationen in X verwendet.
Konfidenzintervalle fiir die Parameterschétzer BZ konnen z.B. nach Wald, basierend
auf dem Standardfehler 6(@), der sich als die Wurzel des i-ten Diagonalelements
der geschiitzten Varianz-Kovarianzmatrix V der Parameter und der asymptotischen

Normalverteilung der Schiatzungen berechnet, bestimmt werden zu

Bi £ w1y 6(3) -

Alternativ hierzu gibt es , Profile Likelihood“-Konfidenzintervalle auf Basis des

verallgemeinerten Likelihood-Ratio-Tests (siche auch Venzon and Moolgavkar [56]).

Fiir die mittels der Koeffizienten-Schétzer bestimmten Ereigniswahrscheinlichkei-

ten

1 1

AZ' Y = 1 = =~ = = >
pil ) 14+e X 1 4+ e—(Bo+61X1)

konnen nun ebenfalls unter Bestimmung des geschétzten Standardfehlers von B
durch

5(X) = (1, XV (1, XY

(V ist die geschiitzte Kovarianzmatrix der Parameterschitzer), angegeben werden

zu

1 1
P(i(Yzl)E{ . — . AA}>:1—04.
14+ e—X—ua/Q 5(X) 14+ e—X—l-ua/g 6(X)
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Die so erzeugten Konfidenzintervalle sind in aller Regel - insbesondere bei balan-

cierten Versuchen - deutlich kleiner als die separat pro Stufe bestimmten Bereiche.

Inferenz in der logistischen Regression

Bei der logistischen Regression interessieren beim Vergleich zwischen zwei Stufen j
und k (j # k) einer Einflussgrofe X; mehrere Kenngrofien:

- Risiko-Differenz
- Relatives Risiko
- Odds Ratio

- Log Odds Ratio

RD) DPij — Dik,

RR)  pij/pir,

OR) VU, = 04/04, mit Oy = py/(1 — pa),
LOR) 0;, = In(¥;,,) = In(Oy) — In(Oy).

o~ o~ o~ —~

Unter Verwendung der Anteilsschétzer p;, bzw. p; ergeben sich Schétzwerte fiir
die oben genannten Kriterien. Unter der Nullhypothese Hy : p; = p; haben RR und
OR den Erwartungswert 1, RD und LOR den Erwartungswert 0. Im Beispiel der
einfachen logistischen Regression gilt also fiir LOR zwei beliebiger Ausprigungen

einer Einflussgrofle X;, X;; und X, in der Schreibweise der Logit-Funktion g(p) =
In(logit(p)):

O, = In(Vs,,.) = 9(pij) — 9(par) -

Im Rahmen dieser Arbeit wird in erster Linie das Odds Ratio bzw. das Log Odds
Ratio (LOR) als Kriterium betrachtet werden, da sie sich im Logit-Modell aus den

Schatzern der Modellkoeffizienten direkt berechnen lassen.

Allgemein konnen auf Basis der (Maximum-Likelihood-)Schétzungen (eine Ein-
fithrung von Maximum-Likelihood-Schéitzungen wird in Kapitel 2.3.1 gegeben) fiir
B; im generalisierten linearen Modell beliebige geschétzte Log Odds Ratios fiir ein

Paar (X; = a, X; = b) einfach bestimmt werden zu:
\ijiab - eﬁi(a_b) bzw.
éiab = G (pia) — 9 (Pib) = 5’@ (a—D>) .

Das Odds Ratio fiir a — b = 1 kann somit bei stetigen X; interpretiert werden als

die Anderung des Odds fiir jede Zunahme von X; um eine Einheit.
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Bei gruppierten Einflussgrofien (ohne innere Ordnung) sind diese Kenngrofien in
Abhéngigkeit der Parametrisierung (siehe Seite 48) definiert. Wie weiter oben be-
schrieben, wird héufig der Koeffizient fiir die letzte Auspragung Bz-p gleich null ange-

nommen. Hier gelten die (Log) Odds Ratios analog zum steigen Fall mit a — b = 1.

Konfidenzintervalle fiir die Schiitzer ¥ und 6 kénnen aus den Parameterschiitzern
B und deren geschiitzter Varianz-Kovarianzmatrix V (Fisher Information) abge-
leitet werden, da jedes (Log) Odds Ratio, wie oben dargestellt, lineare Funktio-
nen aus den Parameterschétzern selbst sind. Konfidenzintervalle nach Wald (unter
Normalverteilungs-Annahme von 6) oder auf Basis der Likelihood Ratio Tests stehen

zur Verfiigung.

Zur Priifung der Nullhypothese

Hy: V¥ =1bzw. =0,

d.h. um zu priifen, ob zwischen den interessierenden Stufen tatséchlich Unterschie-
de in g(p) bestehen, existieren entsprechend der Konfidenzintervalle Wald-Tests
bzw. Likelihood-Ratio Tests sowie Score-Tests. Fiir eine beliebige Linearkombination
L(f), also (Log) Odds Ratios zwischen beliebigen Stufen, wird die Nullhypothese

allgemein geschrieben zu

Hy:Lg=c,
wobei ¢ eine beliebige Konstante darstellt. Die Wald-Statistik

-1 R

Tiv = (L3 — o) (LONL) (LB - 0)

folgt unter Hy einer y?-Verteilung mit Rg(L) Freiheitsgraden.

Bei kleineren Fallzahlen bzw. nicht gesicherter Normalverteilungsnannahme ste-

hen alternativ Score Tests und Likelihood-Ratio Tests zur Verfiigung.
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Modellgiite in der logistischen Regression

Analog zu klassischen Varianzanalyse-Modellen (R?) kann im logistischen Modell
ein ahnlicher Ansatz zur Bestimmung der ,,Goodness of Fit“ benutzt werden. Cox

und Snell [7] schlugen den folgenden Koeffizienten fiir das verallgemeinerte lineare

Modell vor:
2
RE=1—, <@>
L(B)

L(0) bezeichnet hier die Likelihood-Funktion mit lediglich dem Absolutglied (In-
tercept) [o; L(B) bezeichnet die Likelihood-Funktion des geschitzten Modells und n
die Gesamtfallzahl. R? liegt wie beim multiplen Korrelationskoeffizienten stets zwi-
schen 0 und 1 und nimmt im Falle, dass durch die Parameter in § kein Beitrag zur

Prediktion der Ereigniswahrscheinlichkeiten geleistet wird, einen Wert nahe 0 an.

Dariiber hinaus wird bei der logistischen Regression das Konzept der konkordanten
Paare zur Modellgiite betrachtet. Hier werden die vom Modell geschatzten Ereignis-
wahrscheinlichkeiten p; sémtlicher Paare von Beobachtungen mit unterschiedlicher

Auspriagung der Zielgrofle miteinander verglichen. Bei binédrer Zielgrofle existieren

n(cij) = Zyij * <N - Z?Jij)

demnach stets

Paare.

Ein solches Paar ¢;; mit 7 # j y; > y;, also im bindren Fall y; = 1 und y; = 0,

wird dann wie folgt klassifiziert:

1 falls p; > p; (,konkordant®)
Cij = 0 falls p; = p; (,,unbestimmt*)

—1 falls p; < p; (,diskordant®)
Seien nun

N: Anzahl der Subjekte (Gesamtfallzahl);

n(c;;):  Anzahl der Beobachtungspaare mit unterschiedlicher Response;

Ng: Anzahl der konkordanten Paare;
Ny Anzahl der unbestimmten Paare;
ng: Anzahl der diskordanten Paare.
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Zur Bestimmung der Vorhersagekraft des Modells werden die folgenden Kenn-

grofen diskutiert:

C = (m+05(n(cy) — ne— na))/(n(cy)) |
Sommer’s D: D = (m —n)/(N(cy)) |
Goodman-Kruskal Gamma: 7 = (ng — na)/ (s + na) |

Kendall’s Tau - a 7= (e —na)/ (N = 1)N/2),

Die Kenngrofle C' gibt bei binérer Zielgrofle eine Schétzung iiber die Fliache unter
der Operationscharakteristik an (siche Hanley and McNeil [19]). Eine detaillierte
Diskussion der vorgestellten Modellgiite-Kriterien findet sich bei Agresti [1].

Proportional Odds Models

Das Modell der logistischen Regression ist auf ordinal skalierte Parameter als Ziel-
groffe erweiterbar. Interessiert man sich beispielsweise fiir den Schweregrad einer
Erkrankung (wie etwa den akuten Myokardinfarkt) als Zielgrofle, der in den Aus-
pragungen ,leicht“, ,mittel“ und ,;schwer® gemessen wird, kann die Modellerweite-
rung des PROPORTIONAL ODDS MODEL benutzt werden (siche auch Cox und Snell

[7])-

Liegt die Zielgrofle in r geordneten Stufen vor, wird die verallgemeinerte Modell-
gleichung des logistischen Modells dargestellt als (r — 1) Dichotomisierungen der

Form

1

PV <i=1rex

mit X, = ﬁio + /Gle‘l + ﬁQXZ'Q + ...+ Bszk

bzw. in der Schreibweise der Logit-Linkfunktion

logit(p;) = In ( Pi ) =X, mit p;,=PY <i) und 1-—p;,=PY >1i).
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Die Modellkoeffizienten (f, ..., Bx) werden fiir alle (r — 1) Dichotomisierungen
festgehalten, wiahrend das Absolutglied 3y variiert. Diese Annahme der paralle-
len Regressionsgeraden bzw. -hyperebenen wird ,,Proportional Odds Assumption*
genannt und kann mittels Score-Tests {iberpriift werden. Falls die Annahme nicht
gerechtfertigt ist, kann auf die Modelle mit diskreter Response (siehe nachfolgender

Abschnitt) ausgewichen werden.

Multinomiale Modelle

Ein weiterer Spezialfall des logistischen Modells ist gegeben, falls die Zielgréfie in
r Stufen ohne innere Ordnung, also auf nominalem Skalenniveau, gemessen wird.
In diesem Fall — man spricht hier von MULTINOMIALEN MODELLEN oder ,,Discrete
Choice Models“ (siche Cox und Snell [7]) — wird die Logit-Modellgleichung verall-

gemeinert zu

logit(pl-) =In (&) = )(Z mit Xz == ﬁio—i-ﬁh‘Xﬂ —|—5i1X2+. . +ﬂ]ﬂsz (i:1,. .. ,1”—1),
es werden also fiir jede Auspragung von Y (Log) Odds Ratios beziiglich der r-ten
Auspriagung betrachtet. Die Linearisierungsvorschrift in diesem Modell wird auch

»generalisiertes Logit“ (,generalized logit*) genannt.

Wie zu Beginn dieses Kapitels beschrieben, sind diese Situationen im Rahmen
von Einrichtungsvergleichen recht selten anzutreffen und werden daher im Rahmen

dieser Arbeit nur am Rande behandelt.

2.2.5 Poisson-Modelle

Bei Poisson-Modellen, die auch ,,Modelle der seltenen Ereignisse® oder auch ,,Z&hl-
prozesse® genannt werden, wird ein so genanntes ,,Urnenmodel mit Zuriicklegen*
zugrunde gelegt. Das bedeutet bei Situationen mit endlichen Fallzahlen, dass ein
Subjekt (Patient) das interessierende Ereignis theoretisch beliebig haufig erfahren

kann.

Diese Modelle sind zur Verwendung bei Einrichtungsvergleichen ungeeignet, da
Patienten das Ereignis nur einmal bzw. in begrenzter Anzahl erfahren kénnen und

nicht durch andere Patienten substituiert werden.
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2.3 Gemischte Lineare Modelle

2.3.1 Einfithrung

Modelle, bei denen sowohl feste als auch zufillige Effekte betrachtet werden, nennt
man GEMISCHTE MODELLE. Die nachfolgende Darstellung soll zur generellen Ein-
fithrung der Bedeutung und der Notation bei gemischten Modellen dienen. Die Theo-
rie der gemischten Modelle (,Mixed Models Theory*) geht zuriick auf die nachste-
hend genannten Autoren. Grundlagen der Mixed-Models Theorie sind beispielsweise
bei Searle et al. [50] ausfiihrlich beschrieben.

Das gemischte Modell schreibt sich in Anlehnung an das allgemeine lineare Modell

zZUu
y=XpB+ 2y

mit einer oder mehreren zufilligen Komponenten in ~.

D:COV<7>:<G 0) .
e 0 R

X bezeichnet wieder die Designmatix fiir die festen Effekte 3, und Z bezeichnet die
Designmatrix der zufélligen Effekte v. Da die block-diagonale Matrix D — wie hier
dargestellt — lediglich aus Diagonalelementen besteht, werden also die Faktoren mit
zufélligen Effekten stets unabhéngig vom Restfehler e modelliert; jedoch kénnen in-
nerhalb der beiden Gruppen theoretisch beliebige Kovarianzstrukturen angenommen

werden. Die Varianz-Kovarianzmatrix der Beobachtungen y = yi; = (y11,- -+, Yp,, )’

ergibt sich somit aus den Elementen von G und R zu

Der Vektor der Residuen ergibt sich aus
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r=y—-X(X'V1X)-XV1y. (2.2)

Wiéhrend fiir den Parameterraum der festen Effekte § im gemischten Modell
B3 € RF gilt, konnen die Parameter in v nur solche Werte annehmen, fiir die G und

R positiv (semi)definit sind.

Schiatzverfahren in gemischten Modellen

Im Vergleich zum Modell mit ausschliellich festen Effekten ist die Schétzung im
gemischten Modell aufwéndiger, da hier eine gréflere Anzahl unbekannter Parameter
(simultan) zu schiitzen ist, nimlich nicht nur o? bzw. die Elemente in R, sondern
auch die Elemente in G. Kleinste-Quadrate-Methoden sind hier nicht mehr adédquat
(vgl. z.B. Laird and Ware [33]).

Zur Schitzung der Variationskomponenten in G und R wird unter Benutzung
der Normalverteilung-Annahme von v und e zumeist mittels Likelihood-basierten
Schétzverfahren gearbeitet. Diese Methoden basieren grundsétzlich auf dem An-
satz, diejenigen Werte fiir die zu schétzenden Parameter zu finden, bei denen die
Wahrscheinlichkeit (,,likelihood*), dass eben diese Parameter-Werte als Realisatio-

nen beobachtet werden, maximal wird.

Die allgemeine Form einer Likelihood-Funktion fiir einen Parameter(vektor) 6

lautet bei gegebenem Beobachtungsvektor y und Dichtefunktion f,:

£0) = I £, (vl6) - (2.3)

ij=1
Bei der Varianz- und bei der Parameterschitzung in gemischten Modellen haben
sich heute im Wesentlichen zwei Methoden etabliert:

e Mazimum-Likelihood (ML )- und

e Restricted Mazimum-Likelihood (REML )-Schitzung.
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Allgemein gesprochen unterscheiden sich die beiden Methoden darin, dass bei der
ML-Methode alle Parameter im Modell simultan geschéatzt werden. Bei der REML-
Methode hingegen werden nur die zufélligen Effekte separat, d.h. ohne Beriticksichti-
gung der festen Effekte, geschéitzt. Die festen Effekte werden dann in einem zweiten
Schritt aus den ML-Schétzern bestimmt.

Patterson und Thompson [43] haben gezeigt, dass unter der Nichtbeachtung von
[ keine Information iiber 7 verloren geht. Daher erfiillen beide Schitzmethoden die
wiinschenswerten Eigenschaften der Konsistenz, Effizienz und der asymptotischen
Normalitdt. Der Vorteil der REML-Methode liegt jedoch darin, dass im Gegensatz
zur nicht restringierten ML-Methode die Schétzer der Varianzkomponenten (auf-
grund der benutzten Freiheitsgrade) nicht negativ verzerrt sind. Andererseits liefern
die ML-Schéitzungen der Restvarianz o2 fiir rg(X) < 5 einen geringeren mittleren
quadratischen Fehler (MSE) als die REML-Schétzer.

Zur Modellschéitzung existiert dariiber hinaus eine nicht-iterative Schiatzmethode
>MIVQUEOQ® bzw. ,MINQUE®“ (Minimum Variance Quadratic Unbiased Estimati-
on), die von Rao et al. [45] bzw. von Hartley et al. [20] vorgeschlagen wurde. Diese
Methode liefert erwartungstreue Schétzer der Varianzkomponenten, die jedoch von
den Schétzern der festen Effekte unabhéngig sind. Wie von Swallow et al. [53] mittels
Simulationen gezeigt wurde, besitzt die MINQUE-Methode zwar etwas schlechtere
Eigenschaften als die Likelihood-basierten Methoden; auf sie kann aber im Falle von

Konvergenz-Problemen bei ML, und REML zuriickgegriffen werden.

Varianzschitzung im Gemischten Linearen Modell

Die Schétzung der Varianzkomponenten im Modell erfolgt in einem ersten Schritt

iiber die Maximierung einer Log-Likelihood-Funktion fiir G und R

1 1
WG R) = = 21l = 1yt = i 2m)
1 1 1
ZREML(G’ R) - 5 ln‘V| - 5’4</V_1}(‘ — érlv_lr —

N-p

In(27) .

Die Losungen G und R, fiir die die Funktionen Iy, bzw. [rgyvr, maximal werden,
heiflen MAXIMUM-LIKELIHOOD-SCHATZUNG, wobei p den Rang von X, also die

Zahl der festen Faktor-Stufen-Kombinationen, bezeichnet.
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Nur in sehr einfachen Modellen (d.h. Modellen mit nur einem festen Effekt und nur
dem Restfehler als zufilligem Effekt) konnen fiir die Optimierungen von Iy, bzw.
lremL geschlossene Losungen bestimmt werden; in allen anderen Féllen miissen nu-
merische Algorithmen verwendet werden, die aber zur heutigen Zeit von den géngi-
gen Rechnern leicht bewiltigt werden konnen. Weite Verbreitung findet heute der
(stabilisierte) Newton-Raphson-Algorithmus (siehe z.B. bei Littell et al. [35]).

Schitzung der Effekte im Gemischten Linearen Modell

Zur Parameterschiatzung im gemischten Modell wird das Gleichungssystem

X'R'X  X'RZ 3\ [ X'R'y
Z'R'X Z'R'Z + G 5 )\ ZRYy
unter Verwendung der wie oben bestimmten Schétzer fiir die Variationskomponen-

ten nach B und 4 aufgelost (vgl. Henderson [24]). Die Losungen kénnen wie folgt
dargestellt werden (vgl. Laird und Ware Henderson [33]):

B=(X'VIX)" X'V ly,
§=GZ'V ' (y—XP) .

A~ bezeichnet die generalisierte Inverse einer Matrix A. Wenn + als feste Effekte
geschiitzt wiiren, so stellt G~! eine Schrumpfung (,,shrinkage®) der Schétzer in v von

beobachteten Mittelwerten hin zum geschéitzten Populationsmittelwert j dar.

Wenn die Variationskomponenten in GG bekannt sind (bzw. im Spezialfall, dass
keine zufilligen Effekte modelliert sind), heifit der Vektor ﬁ Lbest linear unbiased
estimator” (BLUE) von (. Der Vektor 4 heifit dann ,best linear unbiased predictor
(BLUP) von 7. G und R sind in der Praxis zumeist unbekannt und werden nach ei-
ner der oben beschriebenen Methoden (wie ML, REML oder MIVQUEO/MINQUE)
geschéatzt. Die Schétzer B und 4 heilen dann FBLUE und EBLUP, wobei ,E* fiir

empirisch steht, da G aus den Daten geschétzt wird.

Die Kovarianzmatrix der Schéitzfehler (B — (3,5 — ) lautet

X'R1X X'R17 -
C = : (2.4)
Z'R'X Z'R'Z+G!
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deren Komponenten G und R dann ebenfalls durch ihre Schétzer ersetzt werden.

Schitzprobleme

Bei komplexen gemischten Modellen kénnen die weiter oben zitierten Iterationsal-
gorithmen Konvergenzprobleme in der Weise zeigen, dass die Algorithmen gar nicht
bzw. zu Werten konvergieren, die auflerhalb des Parameterraums liegen. In solchen
Féllen kann héufig durch Wahl von geeigneten Startwerten Abhilfe geschaffen wer-

den.

Eine weitere Quelle von Schétzproblemen kann bedingt durch geringe Streuungen
zwischen den Stufen der zufélligen Effekte gegeben sein, insbesondere wenn negative
Werte geschitzt werden (siehe auch Seite 67). Bei Einrichtungsvergleichen kann —
da Varianzen nicht negativ sein diirfen und so der Schétzfehler minimiert werden
kann — hier schlicht 0 als wahre Varianz zwischen den Stufen angenommen werden.
Die Nullhypothese, dass keine Unterschiede zwischen den Stufen (hier Einrichtun-
gen) bestehen, kann somit angenommen werden. In anderen Situationen kann dieser
Ausweg jedoch nicht angezeigt sein, was eine Reparametrisierung des Modells erfor-
derlich machen kann. Ein Vorschlag hierzu ist bei Verbeke und Molenberghs [57],
Kapitel 5.6.1, nachzulesen.

Inferenz im gemischten Modell

In gemischten Modellen werden die festen und die zufilligen Effekte getrennt hin-
sichtlich ihres (signifikanten) Einflusses auf die ZielgroBe getestet. Wald-Z-Statistiken,
die auf der Normalverteilungs-Annahme der Effekte beruhen, berechnen sich aus
dem Parameterschétzer, dividiert durch den asymptotischen Standardfehler S/Eﬁ
Dieser wird aus der Inversen der zweiten Ableitung der Likelihood-Funktion, nach

dem jeweiligen Parameter [3;, gebildet.

Fiir ein einzelnes Element (; aus dem gesamten Parametervektor 3 ist fiir die
Nullhypothese

Hy: Bi=Bio vs. Bi# Bio

die Statistik
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asymptotisch standardnormalverteilt. Fiir beliebige Linearkombinationen L mit Rang

[ gilt unter Nullhypothese

Ho: LB =0y vs. LB#po:

-1

n -1
Z=B-R)L|L (Z XJVJI(?)Xi) L'l ~xi-
=1

Die geschitzten Standardfehler von B unterschétzen im gemischten Modell aller-
dings die tatsdchliche Variabilitidt in 3 (siehe Dempster et al. [9]). Diese Verzerrung
kann beispielsweise durch die Verwendung von F- bzw. t-Tests iiber die Verteilung
von (§ umgangen werden. Die Zahl der Freiheitsgrade muss hier noch z.B. mittels
Satterthwaite-Verfahren [48] aus den Daten geschiitzt werden. Weitere Methoden,
wie natiirlich die Likelihood-Ratio-Tests oder Methoden zur Korrektur der Freiheits-
grade in Wald-Statistiken, sind verfiigbar. Bei hinreichend grofien Stichprobenum-
fingen, wie es zumeist bei Registern im Gesundheitswesen der Fall ist, werden sich

die unterschiedlichen Methoden jedoch hinsichtlich der Ergebnisse kaum auswirken.

Bei Einrichtungsvergleichen ist man ohnehin in der Regel weniger an dem Einfluss-
grad der festen Effekte, denn an denen der Varianzkomponenten interessiert. Nach
der Bestimmung der Schétzer fiir die Zentrumsmittelwerte ist bei Einrichtungsver-
gleichen die Bestimmung der Konfidenzintervalle ein zentraler Punkt, da diese in
der Offentlichkeit am ehesten verstanden werden und gleichzeitig auch Testcharak-

ter haben.

Fiir Tests zur Bestimmung von zufélligen Effekten im gemischten Modell werden
Likelihood-basierte Statistiken verwendet. Eine solche ist die Wald-Z-Statistik, die
auf der Normalverteilungs-Annahme der Effekte beruht. Z berechnet sich aus dem
Parameterschétzer, dividiert durch den geschétzten asymptotischen Standardfehler
S/E%., der sich wiederum aus der Inversen der partiellen Ableitung zweiter Ordnung

(nach 7) berechnet.

Fiir nicht normalverteilte Effekte in G konnen auch Likelihood-Ratio-Statistiken

verwendet werden (siche beispielsweise Self und Liang [51]).
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2.3.2 Modelle mit zufalligen Effekten,
Varianzkomponenten-Modelle

Einen Spezialfall gemischter Modelle stellen die Varianzkomponenten-Modelle dar.
Hier werden, abgesehen vom Populationsmittel p, ausschlieBlich zufillige Effekte

modelliert.

In Datenerhebungen im Bereich des Gesundheitswesens trifft man haufig eine
Situation an, bei der Daten in hierarchischer Form vorliegen, die dann auch ,,mul-
tilevel data* genannt werden. Eine solche Datenlage liegt beispielsweise vor, wenn
Patienten einer bestimmten Population — etwa mit einer bestimmten Indikation bzw.
Erkrankung — in unterschiedlichen Kliniken behandelt werden. Die Kliniken werden
hierbei nicht als feste Einflussgrofle, sondern als Repréasentanten einer Zufallsstich-
probe, die aus einer theoretisch unendlichen Grundgesamtheit gezogen wurden, auf-
gefasst. Grundlagen werden in zahlreichen Lehrbiichern als Teil der gemischten Mo-
delle beschrieben. Beispielhaft seien hier Leyland und Goldstein [34] oder Verbeke
und Molenberghs [57] genannt.

Nimmt man ferner an, dass sich die Auspragungen der Zielgrofie Y (z.B. Be-
handlungserfolg) zwischen den Zentren systematisch unterscheiden, so folgt, dass
die Variabilitdt innerhalb der Zentren geringer ist als die Variabilitdt der Gesamt-
population. In einer solchen Datenlage wére die niedrigste Hierarchiestufe (,level-1¢)
durch die Patienten (innerhalb der Klinik) besetzt, die zweite Stufe (,,level-2¢) durch
die behandelnde Klinik selbst.

Eine hierarchische Datenlage kann ebenfalls durch Messwiederholungen gegeben
sein, die bei ein und demselben Patienten durchgefiihrt werden. In diesem Fall wére
die erste Ebene der Messzeitpunkt, die zweite Ebene der Patient und die dritte
Ebene die behandelnde Klinik. Bei Einrichtungsvergleichen und einer Situation mit
zwei Ebenen konnen die Patienten innerhalb der Einrichtungen als Messwiederho-
lungen aufgefasst werden. Hier bezeichnen die Subjekte die Messwiederholungen im
Zentrum, und deren Abweichung vom Zentrumsmittelwert wére der Restfehler des
Modells.

Eine solche Situation kann mit einfacher Varianzanalyse (vgl. Kap. 2.2.1.1, ,Fin-

fachklassifikation*) ausgewertet werden, bei der die Kliniken als einziger Faktor mit
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festen Effekten modelliert werden. Man erhélt Schétzer fiir die jeweiligen Zentrums-
effekte (3; sowie fiir die Restvarianz 02 > 0, die zunichst fiir alle Zentren als identisch
angenommen wird (,, Homoskedastizitét“). Auf mogliche Unterschiede zwischen den

Zentren kann dann mittels F- bzw. t-Tests gepriift werden.

2.3.2.1 Beispiel: Die einfache hierarchische Klassifikation

Interpretiert man die Versuchseinheiten (also z.B. die zu vergleichenden Einrichtun-
gen) als Realisation einer Zufallsstichprobe aus einer (theoretisch unendlich groien)
Grundgesamtheit und will man von diesen Stichprobenelementen auf die Gesamtva-
riabilitdt in der Grundgesamtheit schlieffen, kommt man zu Modellen mit zufélligen
Effekten (Modelle IT der Varianzanalyse).

Hier interessiert man sich nicht primér fiir den dann zufélligen Effekt einer be-
stimmten Versuchseinheit, sondern eher fiir das Verhéltnis zwischen der Variabilitat
zwischen den Stufen (,,Signalstéirke®) und der Reststreuung (auch als ,, Grundrau-
schen“ bezeichnet). Diese Stufen werden auch ,, Varianzkomponenten® genannt. Man
mochte aufgrund der Realisation der Stichprobe, deren Auswahl als représentativ
angenommen wird, auf die wahre Variation der Effekte der Grundgesamtheit schlie-

Ben.

Begriinder der Schitzung von Varianzkomponenten sind Friedrich Robert
Helmert (1876) [23], der ein Verfahren zur Schitzung von Varianzkom-
ponenten in Zusammenhang mit der Vermessung der Gotthard-Tunnel-
Achse angibt, und unabhdngig davon Ronald Aylmer Fisher, der allge-
meine Modelle zur Schitzung von Varianzkomponenten in den zwanziger

Jahren entwickelte.

Das einfachste hierarchische Modell mit zwei Ebenen kann in der Summations-

schreibweise wie folgt formuliert werden:

yU:u—l—az—i—e” mit Z:L,p und jzl,,nl

Der Populationsmittelwert p ist als fester Effekt und die a; sind als zufillige
Effekte modelliert, wobei a; fiir alle Patienten innerhalb des i-ten Zentrums festge-
halten ist; der Term e;; bezeichnet den (Rest-)Fehler beziiglich des j-ten Patienten
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im ¢-ten Zentrum. In der Notation des gemischten Modells schreiben sich G als
Diagonalmatrix mit p Elementen (ein Faktor mit zufilligen Effekten) ¢ und R als

Diagonalmatrix o27,,.

Die beiden Zufallsterme 7; und e;; sind jeweils als stochastisch unabhéngig nor-

malverteilt mit Erwartungswert 0 und Varianz o2 bzw. o angenommen. Somit gilt

E(y;)=p furale 4,j.

Die Gesamtvarianz o2 der Zielgrofie zerfillt somit in zwei unabhiingige Kompo-

nenten:

e die Varianz der zufilligen Effekte 7;, 02 als Variation zwischen den Versuchs-

einheiten und

2

2 innerhalb der Versuchseinheiten (Restfehler der Individuen;

e die Varianz o

Streuung der Level-1 Residuen).

Die Varianz-Kovarianzmatrix von Y schreibt sich zu
V=7GZ +R mit
Var(yij) = Var(y;) + Var(e;;) = 0> = 0> + o2 |
die fiir alle ¢+ und j gilt, Homoskedastizitédt vorausgesetzt.

Geméf der Notation des gemischten Modells gilt fiir die als normalverteilt mit

Erwartungswert 0 angenommenen Zufallsterme v = a und e:

und fiir die Beobachtungen
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Vi 0 o2 o2
()= (C)(F %) e

Aufgrund der hierarchischen Struktur des Modells sind somit die Messwiederho-
lungen (bzw. hier die Subjekte) innerhalb der Stufen korreliert, jedoch unabhéngig

zwischen den Stufen:

02+0% fallsi=7¢ und j=j",
COV (yij, yiryr) = { 02, falls i =4 und j # 5’ ,
0, sonst.

Die n x n-Matrizen ZGZ' und V weisen somit eine Blockstruktur entlang der

Hauptdiagonalen mit p (n; x n;)-Blocken auf.

Beispiel fiir p =2, n; =2 und ny = 3:

o2 02 0 0 0 o2 g2 0 0 0
o2 02 0 0 0 o2 02 0 0 0
ZGZ'=| 0 0 o2 o o2 V= 0 0 o? o2 o2
0 0 o2 o2 o2 0 0 o2 o2 o2
0 0 o2 o2 o2 0 0 o2 o2 o2

Ein lineares Modell, bei dem sich die Gesamtvarianz aus mehreren zufélligen Kom-
ponenten zusammensetzt, nennt man VARIANZKOMPONENTEN-MODELL. Wie in der
einfachen Varianzanalyse, konnen die Modell-Koeffizienten iiber die Gruppenmittel-
werte geschétzt werden. Es wird jedoch spéter gezeigt werden, dass dieser Ansatz
nur bei ausschliellich festen Effekten korrekt ist.

Die Analysestafel der einfachen hierarchischen Klassifikation hat (fiir balancierte
Versuche, d.h. n; = ¢ fiir alle i) die in Tabelle 2.3 dargestellte Gestalt.

Die Abkiirzungen gelten analog zu Tabelle 2.1, wobei

SSA Sum of Squares for random effect A (Quadratsumme der Stufen)

bezeichnet.
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Tabelle 2.3: Tafel der einfachen hierarchischen Klassifikation,
balancierte Situation

Variations- Freiheits- Quadratsummen Mittlere

ursache grade Quadratsumme

Unterschiede p SSA

zwischen den p—1 SSA = ¢ Z(gi._g")z MSA = ——

Stuf = p—1
uren =1

innerhalb der L SSE
- ]. = S — Y 2 - —
Stufen p(¢—1)  SSE §‘ 1: 2 1:(%] 7i.) MSE = @D
1=1 j=

Gesamt pg—1 SSG = SSA + SSE

Fiir die Erwartungswerte der Streuungskomponenten gilt:
E(MSA) = o2 + qo? |
E(MSE) = o2 .

e

Die Streuungskomponenten o2 und o2 kénnen somit durch

MSA — MSE
62::33:( > SE) und 62 = s2 = MSE

q

erwartungstreu geschéitzt werden. Diese Methode wird auch als ,, Typ-1-Schétzung
bezeichnet* (vgl. Gaylor et al. [15]).

Bei unbalancierten Versuchen, d.h. die variablen Stufenumfinge n; ersetzen die
feste Wiederholungszahl ¢, ergibt sich die in Tabelle 2.4 dargestellte Analysetafel.

Fiir die Erwartungswerte der Streuungskomponenten gilt jetzt:
E(MSA) — 02 4 Qo2 mit @— -~ _ Yartn)

E(MSE) = o2 .
Die Streuungskomponenten o2 und o2 selbst kénnen somit durch

(MSA — MSE)

62 =52 = und 63 = sg = MSE
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Tabelle 2.4: Tafel der einfachen hierarchischen Klassifikation,
unbalancierte Situation

Variations- Freiheits- Quadratsummen Mittlere

ursache grade Quadratsumme

Unterschiede p SSA

zwischen den p—1 SSA = Z ni(Gi.—7 )2 MSA = ——
. . . p . 1

Stufen i=1

innerhalb der P SSE

N - = c 2 =

Stufen p SSE Z; Z;(yw 7i.) MSE = 5
=1 j=

Gesamt N -1 SSG = SSA + SSE

wieder erwartungstreu geschétzt werden.

Bemerkung: Im Varianzkomponenten-Modell gilt zwar — wie im gewdhnlichen
ANOVA-Modell — SSG = SSA + SSE, jedoch MSG # MSA + MSE. Hierauf wird

spéter noch eingegangen.

Bei geringen Streuungen zwischen den Stufen im Vergleich zur Restfehlerstreu-

2

2 sowohl in der balancierten als auch der unbalancierten Situation

ung konnte o
unerwiinschterweise auch negative Werte annehmen, was zu den in Kapitel 2.3.1
beschriebenen Schétzproblemen fithrt. Der generelle Einsatz eines positiv semide-
finiten wird daher empfohlen. Alternativ zu ML- oder REML-Methoden kann der

(stets positive) Schéitzer nach Hartung [21]

q

2 —
s (H)—MSAleq2

a

verwendet werden. In gemischten Modellen, bei denen das Hauptaugenmerk auf
der Bestimmung von Varianzkomponenten (zufillige Effekte) liegt, wird jedoch zur
Schétzung der Modell-Komponenten zumeist die zwar numerisch aufwandige, jedoch
mit guten Schétzeigenschaften versehene REML-Methode bevorzugt. Bei negativen

Schiitzungen 62 wird hier der wahre Wert o2 in der Regel als 0 angenommen.
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2.3.3 Varianzkomponenten-Modelle mit Kovariaten

Léasst man nun weitere zwei Gruppen von Kovariaten als feste Effekte zu, so erweitert
sich die Modellgestalt zu

a a+b
Yij = (ﬁo + Z Giiij + Z ﬁmxmi> + (Yoi + €5) -
=1 m=a+1

Die f3; stellen hier a feste Einflussfaktoren der Individuen dar (z.B. anamnestische
Variablen der Patienten innerhalb der Zentren), die (3,, b feste Faktoren der Zentren
(wie z.B. Bettenzahl oder geographische Lage). Dieses Modell hat nun die Gestalt
einer multiplen Regressionsanalyse, erweitert um den zufélligen Effekt (oder Zufalls-
fehler) des Zentrums, also einen Fehlerterm der zweiten Ebene (,level-2 error term*

oder ,level-2 residual term*).

2.3.4 Modelle mit zufalligen Koeffizienten

Die im vorigen Abschnitt beschriebenen festen Regressionskoeffizienten 3 kénnen
auch als zufillige Effekte betrachtet werden. Dem Modell der Form y = X3+ e wird

dann ein weiterer Zufallsterm hinzugefiigt:

a a+b c
Yij = (ﬂo + Zﬁmzj + Z ﬁmifmi) + (70i + Z VpjTpij T 6ij> :
=1

m=a+1 p=1

In Modellen dieses Typs, der haufig auch als RANDOM SLOPE MODELS bezeichnet
wird, kann Unabhéngigkeit zwischen den zufilligen Effekten nicht mehr angenom-

men werden, was die Schitzung der Kovarianzen nétig macht.

2.3.5 Varianzexzess bei gemischten linearen Modellen
2.3.5.1 Motivation, Auswirkung zufilliger Effekte

In Modellen mit zufélligen Effekten muss beriicksichtigt werden, dass die Verteilung

der beobachteten Stufenmittelwerte tatséchlich , breiter® (d.h. mit groflerer Varianz
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versehen) ist als die unbekannte tatsdchliche Verteilung. Es gelten dabei mit der
Notation aus Kapitel 2.3.2.1, Homoskedastizitét (also o; = o, fiir alle ) und Ba-

lanciertheit (n; = ¢) vorausgesetzt, die folgenden Beziehungen:

2
Var(y;) = o2 + % (1),

Var(y;;) = o5 + 0, (2),

Var(y.) = Var (}9 éy) = % (p (03 + %2)) - % (02 + %2) (3)-

Der zweite Term in der Gleichung (1) wird auch als ,, Varianzexzess*®, ,, Varianzinfla-

tion“ oder ,,Varianzaufblahung* der Zentrumsmittelwerte bezeichnet.

Zur Veranschaulichung dieses Effekts wurden einfache Simulationen nach der Si-
tuation der einfachen hierarchischen Klassifikation mit den Notationen aus Tabelle
2.3 durchgefiihrt. Dabei wurden die Realisationen y;; von p = 48 Zentren mit jeweils
q = 20 Subjekten (also N = 960) durch Zufallszahlen mit den folgenden Vorausset-

zungen erzeugt:

w = 100;

v ~ N(0,02) und alternativ hierzu: (1)
v ~ R(=b,b) — E(y)=0, o2=2b/12, (2)
v =0 (keine Unterschiede; Nullhypothese gilt);  (3)

eij ~ N(O, 0'2).

Die als zufillig modellierten und generierten Zentrumsmittelwerte entstammen al-
so einer Normal-, Rechtecks- oder Einpunktverteilung. Fiir die Streuung der wahren
Erwartungswerte zwischen den 20 Stufen wurde fiir die Alternativhypothese (Félle
(1) und (2)) stets 02 = 400 angenommen und fiir die Streuung innerhalb der Stufen
o2 jeweils 02, 202 und 402 verwendet. Somit ergeben sich sechs Kombinationen, die

jeweils mit 10.000 Simulationslédufen durchgefiihrt wurden:
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Verteilung der ~; ) Varianz- ~ -

(0 = 400) 0F pgess  VOrW) Var(yy) Var(y.)
1. 400 20 420 800 8,75
2. (1) Normal 1.600 80 480 2.000 10,00
3. 6.400 320 720 6.800 15,00
4, 400 20 420 800 8,75
5. (2) Rechteck 1.600 80 480 2.000 10,00
6. (b= V1200 = 34,64) 6.400 320 720 6.800 15,00

Die Simulationsergebnisse sind in Abbildung 2.1 dargestellt.

Es zeigt sich, dass die Auswirkung des Varianzexzesses bei 02 = o2 relativ gering
ist. Die Verteilung der beobachteten Zentrumsmittelwerte bei 02 = 402 ist jedoch
selbst bei rechtecksverteilten Zentrums-Erwartungswerten praktisch nicht mehr von

derjenigen bei normalverteilten Zentren unterscheidbar.

Im Fall (3) existieren keinerlei Unterschiede zwischen den Zentren. Also ist o2 = 0,
und es gilt fiir die beobachteten Mittelwerte ebenfalls E(y; ) = u, jedoch aufgrund

der Exzessvarianz

o
—<  und

2
Var(y,)=o Je
q q
o

Var(y;)=o

Fiir den Fall (3) in obigem Beispiel mit ¢? = 6.400 zeigt die Simulation die in
Abbildung 2.2 dargestellte Verteilung der Zentrumsmittelwerte.

In der Praxis der Einrichtungsvergleiche (basierend auf Registerdaten) sind die
Versuche allerdings in den seltensten Féllen balanciert; mitunter kénnen die Fall-
zahlen zwischen den Kliniken sehr stark variieren. Fiir den Varianzexzess des i-ten

Zentrums gilt

o2
Var(y;) = o>+ —< .
Vergleicht man die erwarteten Streuungen der Zentrumsmittelwerte ;. fiir den

unbalancierten Fall Var,(g;) und fir den unbalancierten Fall Var,(g;.) bei gleichen
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Abbildung 2.1: Simulationsergebnisse zum Varianz-Exzess;
Alternativhypothese (o2 = 400)

| Normalverteilung |

| Rechteckverteilung |

1. 02 = 400 4. 02 = 400
8 8
] 3
3 3
61 8 61 =
X X
< <
412 +le
< <
E: E:
24 24
0 - d 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
2. 02 = 1.600 5. 02 = 1.600
8 4 8 4
] ]
618 618
X 4
= =3
3 3
g g
2 >
415 445
% %
24 24
0 - 1 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
3. 02 = 6.400 6. 02 = 6.400
8 8 1
2 3
64 & 64 &
X 4
= =
412 e
] H
T T
24 24
0 - 0 -

0 50 100 150

200

Verteilung der Erwartungswerte

I Verteilung der beobachteten Zentrumsmittelwerte

Streuungsparametern und gleichen Gesamtfallzahlen miteinander, so gilt

E (Var, — Vary)

2 2

Q “ (2.6)

Dissertation von Harald Siedentop

71



2 Statistische Methodik 2.3 Gemischte Lineare Modelle

Abbildung 2.2: Simulationsergebnisse zum Varianz-Exzess;
Nullhypothese (02 = 0)

| Einpunktverteilung |

oo

o2 = 6.400 \

Haufigkeit in Klasse

0 50 100 150 200

wobei ) als modifizierte Wiederholungszahl in der Form

_ N?—pVar(n,) - Var(ni)

angegeben werden kann. Bei unbalancierten Versuchen steigt die Streuung der be-
obachteten Stufenmittelwerte Var(y;) also im Mittel um den in Gleichung (2.6)
dargestellten Wert an. Dieser ist offensichtlich nicht von der Streuung zwischen den
Zentren abhéngig, sondern nur von der Variation der Fallzahlen, und ist stets > 0,
da @ < ¢ gilt. Nur bei balancierten Versuchen ist @) = ¢, da hier Var(n;) = 0 gilt.
Die Varianz der Klinikmittelwerte wird also durch

ng =4q=—
p

minimiert. Die Gesamtstreuung aller Beobachtungen Var(y;;) bleibt jedoch un-
verdndert. Der Effekt sei fiir den oben beschriebenen Fall (3) (also fiir normalver-
teilte Zentrumserwartungswerte mit o2 = 400 und o2 = 6.400) fiir zwei Gruppen

von Zentrumsgrofen
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10 firi= 1,...,24
n; =
30 firi =25,...,48

anhand von Abbildung 2.3 illustriert. Fiir den gewahlten Fall gilt somit (mit der
Notation aus Abschnitt 2.3.2.1):

q =20
@ = 19,89
ot o?
EWVar,—Var,) =-—=<—--==1"7112.
( ) s

Abbildung 2.3: Simulationsergebnisse zum Varianz-Exzess;
unbalancierter Fall, normalverteilte Zentrumsmittelwerte

= 400 mmm kleine Zentren (n; = 10)

2
é = 6.400 mmm grofle Zentren (n; = 30)

g
g,

Haufigkeit in Klasse

0 50 100 150 200

Zusétzlich zur Unbalanciertheit wird die Variabilitdt der Zentren durch mogli-
cherweise vorliegende Heteroskedastizitit beeinflusst. Der Varianzexzess des i-ten
Zentrums kann also bei zugelassener Heteroskedastizitéit im Modell bezeichnet wer-
den als

o? o2
Var(y,) = 02 + q@ bzw. Var(y;) = 0‘3 + n_@ ]
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Der Restfehler e;; entstammt einer Normalverteilung mit Erwartungswert 0 und

Klinik-spezifischer Standardabweichung o,,, anstelle der gemeinsamen o.

Weitere Bedeutung von Zufallseffekten

Zusétzlich zu der vergroflerten Varianz wird man bei z.B. jdhrlich wiederholter
Durchfithrung des Rankings von Einrichtungen beobachten, dass sich Zentren, die
bei einer Erhebung einen besonders extremen Rangplatz eingenommen haben, zu
spateren Zeitpunkten eher im ,,Mittelfeld“ befinden werden. Dies ist durch den Um-
stand begriindet, dass die Einfliilsse der Zentren zufilligen Schwankungen unterlie-
gen. Ein extremes Ergebnis kann also auch zuféllig und muss nicht durch systema-
tische Einfliisse entstehen. Dieser Effekt, der auch in der (belebten und unbelebten)
Natur zu beobachten ist, wird hédufig als ,Regression zum Mittelwert (,regressi-
on to the mean“) bezeichnet und wird besonders bei Einrichtungen mit kleineren

Fallzahlen zu beobachten sein.

2.3.5.2 Best Linear Unbiased Prediction — Minimierung des Prognosefehlers

Wie im vorigen Abschnitt beschrieben wurde, hétte eine Benutzung der beobach-
teten Zentrumsmittelwerte a; = y;, — wie in der Varianzanalyse vorgeschlagen — als
Maximum-Likelihood-Schitzung der Erwartungswerte (welche aufgrund der Sym-
metrie der Verteilung identisch ist mit der KQ-Schétzung) zur Folge, dass die Ef-
fekte ~y; iiberschétzt werden. Die beobachteten Zentrumseffekte schétzen die v; zwar

erwartungstreu, minimieren also den mittleren quadratischen Fehler innerhalb der
Zentren (MSE;),

MSE; = Var(y.) =FE (5. —%)?) =, (2.7)
jedoch nicht den Gesamtfehler des Versuches MSE,
p p
MSE =) MSE;, =E (Z(yi, -~ %)2> : (2.8)
i=1 i=1

wenn zufallige Effekte vorliegen. Die Verwendung der beobachtete Klassenmittelwer-

te als konventionelle ANOVA-Schatzer und -Konfidenzintervalle wiirde in diesem Fall
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anti-konservativ wirken, also zu leicht auf Unterschiede zwischen den Stufen schlie-
Ben lassen. Somit ist es notwendig, die Variation der Klinikmittelwerte entsprechend
des Varianzexzesses zu reduzieren und die Schétzer zu modifizieren. Die erwartungs-
treue Schitzung der Variation der Erwartungswerte zwischen den Zentren ist bereits

durch 62 gegeben.

Ein Kriterium, welches zur Reduktion der Schéitzvarianz verwendet werden kann,

ist der Quotient

0.2

0= 5 (2.9)

2 2
o5+ 0;

der allgemein als Intraklassen-Korrelationskoeffizient bezeichnet wird. o misst
die Reliabilitat (Zuverldssigkeit) des Ergebnisses, also die Abhéngigkeit zwischen den
Beobachtungen y;; und y;; (j # j') innerhalb desselben Clusters ¢ und liegt theore-
tisch im Intervall [0, 1]. Der Wert von g, der auch als , Signal-Rauschen-Verhéltnis*
(,,signal-noise ratio*) bezeichnet wird, gibt somit an, wie grof3 der Anteil der Streu-
ung, die auf dem Effekt der Kliniken beruht, im Verhéltnis zur gesamten Streuung
ist.

Der Quotient

02

0= 0 (2.10)
o;+

—£
ng

heifit Wiederholbarkeit (,reproducibility”) und gibt an, wie grofi der Anteil der

Signalstérke an der Streuung der Mittelwerte ist.

Unter Verwendung von Gleichung (2.5) 16sen die Schétzer (siehe etwa Kackar und
Harville [30] oder Verbeke und Molenberghs [57], Kapitel 2.3.2)

P = 4 B(vi| i)
Cov(vi, ¥i.) ,_ _

By + S0 T) 0 gy

Var(g.) (2.11)

dasin (2.8) gegebene Minimierungsproblem und erfiillen somit die EBLUP-Eigenschaft.

Unter weiterer Verwendung der in Kapitel 2.3.2.1 beschriebenen Schétzer s2 und s?
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fiir die Streuungskomponenten bzw. ﬁ fiir die festen Effekte konnen diese somit zur

Korrektur des Varianzexzesses benutzt werden.

Diese Schétzung kann auch iiber Ansétze der Bayesianischen Statistik interpretiert
werden (,, Empirical Bayes Schitzer (EBS))“ . Die beobachtete (posteriori-) Vertei-
lung der zufilligen Effekte wird mit ihrer (a-priori-)Verteilung, d.h. bevor Kenntnis
iiber ihre Streuung erlangt wird, gewichtet werden. Der Zusammenhang zwischen
den Empirical-Bayes-Schéatzern und dem EBLUP-Ansatz wird etwa von Robinson
[47] diskutiert.

Nach der beschriebenen Methode liegen somit alle EBLUP-Schétzer zwischen dem
beobachteten Zentrumsmittelwert und dem Gesamtmittelwert, da o; > 0 ist. Die
Streuung der EBLUP-Schétzer ist also geringer ist als die der beobachteten Mittel-

werte. Dieser Effekt wird allgemein als , Schrumpfung“ oder ,shrinkage bezeichnet.

Die Schrumpfung der beobachteten Stufenmittelwerte, also die Verschiebung hin

zum Gesamtmittel, fallt umso grofler aus,

je kleiner die Fallzahl n; des Zentrums,

je groBer der beobachtete Effekt (absolute Differenz zum Gesamtmittel),

je grofler die Streuung innerhalb der Zentren (geschitzte Restfehlerstreuung
(MSE)), bzw.

je kleiner die Streuung zwischen den Zentren (MSA) ist.

Zentren mit derselben Fallzahl erfahren bei angenommener Homoskedastizitit,
relativ zur Abweichung des Zentrumsmittelwerts vom Gesamtmittel, dieselbe Kor-
rektur p;, da

ni = ny = 0i = Qv

gilt. Abbildung 2.4 zeigt beispielhaft die Wirkung der Schrumpfung fiir verschiedene
Fille, bei geringer bzw. hoher Restfehlerstreuung im Vergleich zur Streuung zwischen

den Zentren.

Die Schrumpfungswirkung ist bei hoher Restfehlerstreuung (geringes ,,Signal®, ho-
hes ,,Rauschen*) stiarker ausgeprégt, als wenn die Restfehlerstreuung in etwa gleich

der Streuung zwischen den Zentren ist.
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Abbildung 2.4: Auswirkung der Schrumpfung auf Effekt-Schitzer
N =960, p = 48, unbalancierter Fall

1 MSA grof3* | I MSA  klein®* |
Y Y
o, = 20
150 4 150 4 Oe 20
100 1 100 A
50 50
Roh-Mittelwerte EBLUP-Schiitzer Roh-Mittelwerte EBLUP-Schétzer
Y Y
oq,= 15 o, =10
o | o, =120 oo | o = 80
100 100
50 50 -
Roh-Mittelwerte EBLUP-Schétzer Roh-Mittelwerte EBLUP-Schétzer

Wegen der Imbalance des Versuchs ist zusétzlich zu beobachten, dass ein Zentrum
i, das sich auf Basis der Mittelwerte besser (oder schlechter) als ein anderes Zentrum
i’ darstellt, nach der Korrektur tatsichlich schlechter (oder besser) eingestuft werden
kann. In diesem Fall, der jedoch nur fiir Paare von Zentren mit ungleichen Fallzahlen

(n; # ny) moglich ist, schneiden sich die Linien in Abbildung 2.4.

Wie in Kapitel 2.3.2.1 beschrieben, kann 62 insbesondere bei schwachen oder
nicht existenten Klinik-Effekten negative Werte annehmen, was dazu fiihrt, dass die
Kriterien ¢ und p; negativ werden. Eine solche Situation, die bei o, = 0 tatséchlich
mit 50% Wahrscheinlichkeit eintritt, hiatte zur Folge, dass die EBLUP-Schétzer aller
Zentren in einen — von den beobachteten Mittelwerten aus betrachtet — Bereich

jenseits des geschétzten Gesamtmittels klassifiziert wiirden (siehe Abbildung 2.5).

Dieser Fall sollte jedoch aus mehreren Griinden ausgeschlossen werden,

e aus methodischer Sicht, weil negative Varianzen unerwiinscht sind und weil
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Abbildung 2.5: Auswirkung negativer Schitzung der Zentrums-Variabilitit

Y
o,= 0
150 A . = 120
100 A
50 A
/
Roh-Mittelwerte EBLUP-Schétzer

negative Korrelationen in der vorliegenden Fragestellung nicht interpretierbar

sind, sowie

e aus inhaltlicher Sicht, weil ein Einrichtungsvergleich, bei dem nach Betrach-
tung von Roh-Mittelwerten ,;schlechtere* Zentren als besser eingestuft werden

als ,,bessere®, zurecht kaum offentliche Akzeptanz finden wiirde.

Daher sollte fiir o2 stets ein (zumindest schwach) positiv definierter Schétzer be-
nutzt werden (vgl. Kapitel 2.3.2.1, Seite 67). Wiirde in der in Abbildung 2.5 dar-
gestellten Beispielsituation als Schétzer der Wert 0 verwendet, wiirden — da dann
0; = 0 — die EBLUP-Schétzer aller Zentren den Wert des geschétzten Gesamtmittels

ft annehmen.

Fiir die Varianz der Mittelwerte und der Prediktionen gilt im Falle bekannter

Parameter:
2 2
B o o
Var(g;.) = ag 4 £ =2 > 03 ,
n; Qi
o2
~BLUPY 2 a 2 2
VCLT(,Mi ) =04 * 9 o2 0i 0, < Oa >
o5+ ==
a [
und somit
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Dies gilt analog fiir die EBLUP-Schitzungen. Allerdings muss fiir diese bertick-
sichtigt werden, dass die Standardfehler aufgrund der nétigen Schétzung fiir die un-
bekannten Koeffizienten 3 der festen Effekte in X groéfer sind als im Falle bekannter
Parameter. Damit ist die Verteilung der (empirischen) Prediktoren im Mittel um den

Faktor p; enger als die tatsédchliche unbekannte Verteilung der Erwartungswerte.

Shen und Louis [52] schlugen vor, fiir die Schrumpfung der ANOVA-Schétzer

anstelle von

M?LUP = p+ 0 (T — 1) (2.12)
die Korrektur are =+ Vi (Gi. — 1) .

zu verwenden und nannten diesen Ansatz ,Triple Goal“-Schitzung (kurz , TG-
Schitzung®). Im Falle unbekannter Parameter wird wieder p; durch p; ersetzt. Fir
die (empirischen) Triple-Goal-Schétzer ((E)TG-Schétzer) gilt bei Balanciertheit

VaT(A»TG) =o0; Var(y;,) =
Var(pf ™) = o; Var(y;.)

bzw.

Q
QN QN

ol

Bei nicht balancierten Versuchen gelten die Beziehungen zumindest approximativ.
Die (E)TG-Schitzer reflektieren somit die Verteilung der wahren zufélligen Effekte

am besten, obwohl sie nicht den mittleren Prognosefehler minimieren.

Einrichtungsvergleiche auf Basis der EBLUP-Schitzer

Zunéchst werden auf Basis der REML-Methode die festen Effekte und die Vari-
anzkomponenten geschétzt. Die Losung fiir die Maximum-Likelihood-Schétzung des
Populationsmittelwerts léasst sich, abhéngig von V| wie folgt gewinnen (vgl. Searle
[50], Kapitel 3.3):

L vty L

/lML _i=l VCW’(%) _ =1 o2 +n102

ar(y, ) 2+n;02
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Bei unbalancierten Versuchen ist somit das Prediktionsmittel nicht gleich dem
beobachteten Gesamtmittel iiber die Zentren. Um zu priifen, ob tatséchlich Unter-

schiede zwischen den Zentren bestehen, wird die Nullhypothese

Hy:02=0 vs. Hy:02#0

mittels Wald-Tests gepriift, wobei der Schiitzer 62 als asymptotisch normalverteilt
angenommen wird. Fiir den Fall, dass die Nullhypothese zum Niveau a verworfen
wird, kann also auf Unterschiede zwischen Kliniken (im Allgemeinen) geschlossen

werden.

Fiir die EBLUP-Schétzer konnen nun, um zu priifen, welche Kliniken tatséchlich
einen Effekt verschieden von 0 aufweisen, Konfidenzintervalle fiir die 4; angegeben
werden. Der Standardfehler wird aus der quadratischen Form der Kovarianzmatrix
C fiir die Parametervektoren (3 (feste Effekte) und v (zufillige Effekte)

C=Var(d-5,5-1)

bestimmt. Im Falle der einfachen hierarchischen Klassifikation ist 3 = p als einziger
fester Effekt und ~; als Zufallseffekte modelliert; C' ist somit eine (p +1 x p + 1)-
Matrix.

2.3.5.3 Empirische Eigenschaften von Modell-Schatzern

Die Eigenschaften der Modellschitzer und der EBLUP-Schétzungen fiir die Zen-
trumsmittelwerte sollen nun anhand von Simulationen in der einfachen hierarchi-
schen Klassifikation betrachtet werden. Hierzu wurden dieselben Situationen, wie in
Kapitel 2.3.5.1 (Fall (2)) verwendet, zugrunde gelegt (p = 48, ¢ = 20, N = 960, mit

normalverteilten Zentrumsmittelwerten). Es gelte:

w =100,
v ~ N(0,02) mit o2 = 400,
€ij ™~ N(0,0’g) mit 0'2 = 1.600 .
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Fiir die Intraklassen-Korrelationskoeffizienten gilt somit

o? 400
S = =020
= 51y o2 2.000 7
2 2 400
0 = —2e %a__ _ = 0,83 .

o2 + % - Var(y,) 480

ng

Fiir die Simulation wurde unter Verwendung der Software PROC MIXED (SAS®
Tnstitute, Version 9.1) mittels REML-Methoden Schiitzungen fiir 02, 02, X3 = [i
und Z9 =4; (i = 1,...,48) bestimmt. Die Prediktoren fiir die Zentrumsmittelwerte
lauten

APt = XG+ Zh = i+ A

Wie bereits eingangs des Kapitels bemerkt wurde, gilt im Varianzkomponenten-
Modell im Gegensatz zum gewchnlichen ANOVA-Modell mit ausschlieBlich festen
Effekten fiir die totale Varianz

MSG:%%MSAJrMSE.

Im balancierten Fall gilt aufgrund der Beziehung

2

ol 4 qo = Te = E(MSA)ZM:

E(SSA) + E(SSE p—1)(c2+qo?) + p(¢g—1)0?

poisc) - ESSNLESSE) _ (o= 0(oE +97d) + pla=1)

_ 2 2 (P—1 N 2 2 q(p—1)

—ae—l—aa( p N—l) = 0+ 0. (2.13)

N(p-—1
= o; + o Var(jy) (—]\(,p_l ))

und ist damit stets < o2 + 02, also im gewiihlten Beispiel = 1.992,1. Fiir ,,grofie®

Zentren tendiert dieser Wert somit gegen

MSG(Y) ~ o2 + o2 (19;1) .
p
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Im unbalancierten Fall gilt

E(SSA) + E(SSE) (p—1(c2+Qo?) + (N —p)o?

E(MSG) = N -1 - N -1
= o’ +o? (% %) = o+ o0 % (2.14)
— 0?4 >0 V?\;‘@z‘.) ni (Q]E[p_—ll)>
und fiir ,,grofle” Zentren
MSG(Y) ~ <€v%@1) o2 to? .

Tabelle 2.5 zeigt die Simulationsergebnisse fiir die oben beschriebene Beispielsi-
tuation (100.000 Simulationsléaufe).

Tabelle 2.5: Simulationsergebnisse zu Eigenschaften der EBLUP-Schéitzer,
balancierter Fall (02 = 400, 02 = 1.600, p = 48, q = 20)

Kenngrofle aus Modell erwartet Schétzmittel Schéatzmedian
52 = (MSA-MSE)/q 400,00 399,78 393,17
62 = MSE 1.600,00 1.600,13 1.598,60
i =7. 100,00 100,01 100,01

Streuung Kliniken/Patienten erwartet beob. Mittel beob. Median

Var(yij;) = MSG (2.13) 1.992,08 1.991,99 1.986,56

Var(g;) = MSA/q =02+402/q 480,00 479,79 472 81

Var(pEBUP) - = g, 02 333,33 333,74 326,41

Var(p, ETC) =0 Var(g:) 400,00 399,78 393,17

Streuung Gesamtmittel erwartet beobachtet

Var(y.) = Var(y:.)/p 10,00 9,98

Wie in Abschnitt 2.3.2.1 ausgefiithrt wurde, kann — insbesondere in Situationen

mit kleiner Gesamtfallzahl oder kleinem Signal-Rauschen-Verhéltnis ¢ — der Fall

2

2 negativ wird. Bei

eintreten, dass eine erwartungstreue (Typ-1-) Schétzung fiir o
(Restricted) Maximum-Likelihood-Verfahren ist 62 jedoch auf nicht-negative Werte
beschréankt. Hieraus ergibt sich ein zu hohes Schitz-Mittel, da im Falle einer nega-

tiver (Typ-1-)Schétzung 62 auf den Wert Null gesetzt wird. Bei positiven Werten
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sind die REML- und Typ-1-Schétzer in der einfach hierarchischen Klassifikation

2 2

o 2 um denselben

identisch. Bei negativen Werten fiir 6 wird die Schétzung fiir o

Faktor, wie in Gleichung (2.13) dargestellt, modifiziert

~2 REML _ ~2 p—1 N
Oc :UeTyp1+UaTypl (T m) )

und fiihrt dann wieder im Durchschnitt zu geringeren Werten als o2

Als Beispiel sei derselbe Fall wie in Tabelle 2.5 betrachtet, jedoch mit kleinerer
Dimension, p = 4 und ¢ = 5, gewéhlt. Fiir diese Situation (mit 10.000 Simulati-
onsliufen) lieferten die Typ-1-Schiitzungen im Mittel 62 ~ 02 bzw. 62 ~ o2, wobei
27,7% der Typ-1-Schiitzungen fiir o2 negativ waren. Die REML-Schitzungen liefer-

ten im Durchschnitt den Wert 62 ~ 440 und 62 ~ 1573.

Die REML-Methodik fithrt somit zu einer Uberschétzung der Streuung der zufélli-

2

2 1m Durchschnitt; aller-

gen Effekte und einer Unterschitzung des Restfehlers o
dings konnen die Ergebnisse negativer Varianzkomponenten-Schétzungen fiir Klinik-
Rankings ohnehin nicht verwendet werden. Daher hat dieser Umstand fiir die kor-

rekte Interpretation der Ergebnisse keine Bedeutung.

Zur weiteren Illustration der Eigenschaften der Klinik-spezifischen EBLUP-Schétzer

seien folgende Kenngrofien bezeichnet:

(1) Schétzer  des Populationsmittels /i

(2) Schétzfehler des Populationsmittels i — p
(3) Schétzer  des i-ten Klinikeffekts — 4;

(4) Schétzfehler des i-ten Klinikeffekts 4, —;
(5) Prediktor fiir Klinik 4, fi; i+
(6) Schétzfehler des Prediktors i i — [

In Abbildung 2.6 sind die empirischen Schétzfehler der Prediktoren und der Triple-
Goal-Schétzer sowie deren Standardabweichungen, in Abh#ngigkeit vom wahren

Zentrumsmittelwert, fiir die Beispielsituation dargestellt.

Bemerkung: Fiir die genannten Schétzfehler gilt die folgende Beziehung:
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Abbildung 2.6: Mittlere Prediktionsfehler bei normalverteilten Mittelwerten
(02 = 400, 02 = 1.600, p = 48, N = 960)

balancierter Fall (¢ = 20) unbalancierter Fall (n; = 10/30)
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Aufgrund der Erwartungstreue von [ ist diese Differenz im Mittel gleich 0. Die
Standardfehler der Effektschétzer (9; — ;) sind jedoch grofer als die Standardfehler

der Prediktionen (fi; — p;), da in letztere die Kovarianzen aus der Matrix C' eingehen.

Fiir den (realistischeren) unbalancierten Fall sei die obige Simulation entspre-
chend wiederholt. Hierbei wurde die Zahl der Zentren sowie die Gesamtfallzahl fest-
gehalten. Die n; wurden wie im Beispiel in Abbildung 2.3 gewihlt (n; = 10 fiir
i=1,...,24; n; = 30 fiir i = 25,...,48).

Wie beispielsweise von Kackar und Harville [31] beschrieben wurde, wird die
tatsichliche Matrix C' von C' leicht unterschiitzt, da keine Adjustierung hinsicht-
lich der Ungewissheit von G und R beriicksichtigt wurde. Diese Unterschétzung
wird von der PROC MIXED Software durch die Angabe der approximativen t- bzw.
F-Statistiken ausgeglichen. Wie sich in der Simulation zeigt, sind bei hinreichend
grofier Fallzahl kaum Unterschitzungen von o2 und o2 zu beobachten. Bei kleinen
Fallzahlen empfiehlt sich die Verwendung von geeigneter Freiheitsgradadjustierung
der REML-Schétzer fiir die zufilligen Effekte (siehe z.B. Kenward und Roger [32]
und Satterthwaite [48] durch Wahl der entsprechenden Option
(DDFM=KENWARDROGER).
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Tabelle 2.6: Simulationsergebnisse zu Eigenschaften der EBLUP-Schétzer,
unbalancierter Fall (02 = 400, 02 = 1.600, p = 48, Q = 19, 89)

Kenngrofle aus Modell erwartet Schétzmittel Schatzmedian
62 = (MSA-MSE)/Q 400,00 399,57 392,53
o; = MSE 1.600,00 1.599,23 1.597,94
i’ => 9i./p 100,00 99,98 100,00
[REML = (2.11) 100,00 99,98 99,98
Streuung Kliniken/Patienten erwartet beob. Mittel beob. Median
Var(yij;) = MSG (2.14) 1.989,99 1.988,81 1.982,78
Var(yi.) =S (024 d2%/n;)/p 506,67 506,36 499,05
Var(pFBYUPY - = S"(0;02)/p 319,33 319,97 312,24
Var(p, FTC) = o? 400,00 399,66 392,73
Streuung Gesamtmittel erwartet beobachtet
Var(i') =Var(y.)/p 10,56 10,57

2.3.5.4 Betrachtungen zur Testgiite

Abschlieflend ist zu priifen, inwieweit die verwendeten Tests das Signifikanzniveau
einhalten. Hierzu wird zunéchst — wieder im balancierten und unbalancierten Fall —
der Fall Hy : 02 = 0 betrachtet. In diesem Fall sollte die globale Hypothese (Wald-
Z-Test) — unabhéngig von der tatséchlichen Restfehlerstreuung ¢ — in hchstens
a/2 der Versuche abgelehnt werden (siche Tabelle 2.7, basierend auf 10.000 Si-
mulationsldufen je Kombination), obwohl bei der REML-Methode — wie bespro-
chen — keine erwartungstreue Schiatzung moglich ist. Je Kombination wurde jeweils
der balancierte und der unbalancierte Fall betrachtet. Im unbalancierten Fall wur-
den die Zentrumsgroflen bei jeweils gleicher Gesamtfallzahl wie im obigen Beispiel

(Negrogs = 3 * Nugleins) gewdhlt.

In allen gewéhlten Situationen waren die Testentscheidungen konservativ, d.h. die
Nullhypothese wurde — insbesondere bei wenigen und ,,groflen* Zentren — in deutlich
weniger als 2,5% der Versuche verworfen. In bestimmten Situationen — etwa bei sehr
grofler Zentren-Anzahl p und sehr kleiner Wiederholungszahl ¢ — kann jedoch der
Test auch zu haufig auf Unterschiede zwischen den Zentren schlieffen lassen (vgl.
Tabelle 2.8).

Fiir den Fall H; : 62 # 0 soll fiir verschiedene Werte von o2 gepriift werden,
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Tabelle 2.7: Signifikanzniveau des Wald-Z-Tests fiir o2
(62 =0, a/2 = 0,025, Schiitzmethode=REML)

balanciert unbalanciert
o? N p g Anteil Hy n; @  Anteil Hy
1.600 960 48 20 1,31% 10/30 19,89 1,02%
1.600 480 48 10 1,72% 5/15 9,95 1,32%
1.600 288 48 6 1,94% 3/9 5,97 1,05%
1.600 240 12 20 0,05% 10/30 19,55 0,00%
1.600 120 12 10 0,04% 5/15 9,77 0,01%
1.600 72 12 6 0,07% 3/9 5,86 0,04%
6.400 960 48 20 1,44% 10/30 19,89 0,86%
6.400 480 48 10 1,49% 5/15 9,95 1,19%
6.400 288 48 6 1,62% 3/9 5,97 1,13%
6.400 240 12 20 0,04% 10/30 19,55 0,01%
6.400 120 12 10 0,05% 5/15 9,77 0,00%
6.400 72 12 6 0,06% 3/9 5,68 0,04%

Tabelle 2.8: Signifikanzniveau des Wald-Z-Tests fiir 02, viele Zentren
(62 =0, a/2 = 0,025, Schitzmethode=REML)

balanciert unbalanciert
o? N p q Anteil Hy n; Q  Anteil Hy
1.600 960 120 8 2,75% 4/12 7,983 2,22%
1.600 960 240 4 3,90% 2/6 3,996 3,24%
1.600 960 480 2 5,15% 1/3 1,999 4,29%
6.400 960 120 8 2,96% 4/12 7,983 2,51%
6.400 960 240 4 3,64% 2/6 3,996 3,14%
6.400 960 480 2 4,61% 1/3 1,999 4,18%

wie oft die Nullhypothese zum Niveau «/2 verworfen wird. Die Ergebnisse fiir den
balancierten Fall sind in Abbildung 2.7 dargestellt.

Neben der Anzahl der Zentren und der Balanciertheit des Versuchs héngt die
Testgiite natiirlich vom tatséchlichen Wert von ¢ und von der Gesamtfallzahl N ab.
Bei jeweils gleichem p ist die Testgiite bei kleineren N und bei kleinerer Wieder-

holungszahl ¢ (Zentrenzahl p hoch) hoher als bei hoherer Zentrumsgrofie (p klein).
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Abbildung 2.7: Giite des Wald-Z-Tests fiir o2 (balancierter Fall, o2 = 1.600)

— q¢=10 iog:élOO/Q:O,QO

10 4720

—_

0,8

0,6

Power

0,4 4

0,2

0,0

Mit wachsender Gesamtfallzahl N und damit wachsender Testgiite werden die Un-
terschiede kleiner. Die Giite des Wald-Tests wird somit eher durch die Zahl der
Zentren als durch die hohere Zahl der Patienten pro Zentrum beeinflusst. Im unba-
lancierten Fall sind die beobachteten Effekte — bei insgesamt etwas geringerer Giite
— dhnlich (hier nicht dargestellt).

Bemerkungen

Der verwendete Wald-Test priift zum zweiseitigen Niveau «, ob der Streuungspara-
meter o2 von 0 verschieden ist, beriicksichtigt bei der REML-Methode jedoch nur
positive Schiatzungen, wodurch das Signifikanzniveau in der Praxis nur zur Hélfte
ausgeschpft wird. Da in der Praxis der Einrichtungsvergleiche nur positive Werte von
o2 relevant sind, kann fiir den Test auch ein einseitiges Testniveau von beispielsweise

a = 5% (entspricht einem zweiseitigen o von 10%) spezifiziert werden.

Eine Methode, um zum tatséchliche Niveau-a-Tests darzustellen, konnten mit-

tels Simulationen fiir eine gegebene Beispielsituation (p und n; bekannt) empirische
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Verteilungen der Z-Statistiken unter Hy : 02 = 0 bestimmt und anhand dieser kriti-
sche Grenzen ermittelt werden. Dieses Verfahren wurde fiir das Anwendungsbeispiel
dieser Arbeit durchgefithrt (vgl. Abschnitt 2.4.2.3).

2.3.5.5 Eigenschaften von Klinik-spezifischen Konfidenzintervallen und
Hypothesentests

Ein wichtiges Ziel von Einrichtungsvergleichen ist es, Aussagen iiber einzelne Kli-
niken hinsichtlich ihrer individuellen Effekte auf den Behandlungserfolg zu treffen
und zu entscheiden, ob sich dieser (signifikant) von 0 unterscheidet. Somit sind —

abgesehen von Testentscheidungen iiber den globalen Streuungsparameter o — vor-

a
wiegend Aussagen iiber die Punktschétzer der einzelnen Einrichtungen und deren
Vertrauensbereiche von Interesse. Wie in den vorigen Abschnitten festgestellt wur-
de, sind die EBLUP-Punktschétzer fiir die Erwartungswerte der einzelnen Kliniken
zwar konservativ (d.h. ihre Variation ist geringer als der wahre Streuungsparameter
02), jedoch sind bisher keine Aussagen iiber die Lage der korrespondierenden Ver-

trauensbereiche und der damit verbundenen Testentscheidungen getroffen worden.

Zu diesem Zweck werden im gewéhlten Beispiel nun die Zentrumseffekte entspre-
chend des vordefinierten o2 generiert. Dabei werden wieder die beiden Félle H,
(62 = 0, d.h. alle Zentren besitzen denselben Erwartungswert p; = p bzw. ~;=0)
und H; (02 > 0) betrachtet.

Fiir den Wald-Z-Test wurde jeweils ein einseitiges Signifikanzniveau von 5% gewéhlt.
Nur im Falle der — unter Hj filschlichen und unter H; korrekten — Ablehnung von
Hy wurden dann zweiseitige 95%-Konfidenzintervalle fiir die 4; betrachtet und mit
dem Wert 0 verglichen. Zur Bestimmung der Freiheitsgrade fiir die Konfidenzinter-
valle wurde die Methode nach Kenward and Roger [32] (vgl. Seite 84) verwendet.
Hierbei wird fiir jedes Klinikum der Hypothesensatz

Hy :v =0 VS. Hy:v #0 miti=1,...,p

zugrunde gelegt. Diese p Nullhypothesen werden getestet, indem gepriift wird, ob das
(1—a)-Vertrauensintervall der Form [k;,; k;,| fiir 4; den Wert 0 einschliefit oder nicht.
Im letzteren Fall wird der Erwartungswert des Zentrums ¢ zum zweiseitigen Niveau
a als verschieden von 0 eingestuft. Zur Entscheidung beziiglich eines Zentrumseffekts

~; konnen somit die folgenden drei Fille auftreten:
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(—=1) ki <O das Konfidenzintervall liegt génzlich unterhalb von 0
— Entscheidung fiir Hy; (v; < 0);

(0)  0€ [kiu; ki) das Konfidenzintervall enthilt den Wert 0
— Annahme von Hy; (p; = p); und

(+1) ki >0 das Konfidenzintervall liegt génzlich oberhalb von 0
— Entscheidung fiir Hy; (y; > 0).

Fiir die Simulationen wurden die folgenden Félle ausgewéhlt:

Nullhypothese: Im Fall von 02 = 0 wird das Signifikanzniveau — wie im letzten Ab-
schnitt festgestellt — in vielen Situationen nicht ausgeschopft, d.h. dass der An-
teil der Testentscheidungen fiir Unterschiede zischen den Kliniken geringer als
das vordefinierte Testniveau « ist. Laut Tabelle 2.7 wird das Signifikanzniveau
bei Versuchen mit hoher Zentren-Anzahl und geringerer Wiederhohlungszahl
zumindest anndhernd ausgeschopft. Daher wird ein solcher Fall mit p = 48
und ¢ = 10 (N = 480), fiir die nachfolgend dargestellte Beispiel-Simulation

ausgewdhlt.

Alternativhypothese: Fiir den Fall 02 > 0 sei eine Kombination aus o2 und o2

gewihlt, bei der die Testgiite des Wald-Z-Tests hoch (d.h. > 95%) ist. In dem
balancierten Fall N = 480, p = 48 (¢ = 10) und ¢ = 0,11 kann dies als
erfiilllt angesehen werden. Hier lag die beobachtete Testgiite fiir a/2 = 0,025
bei ~ 95% (vgl. Abbildung 2.7).

Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.9 nach dem wahren Erwartungswert u; = p+ ;
in Klassen mit einer Breite von 10 dargestellt. Fiir den wahren Gesamtmittelwert
wird wieder g = 100 angenommen. Die Darstellung der Haufigkeiten (basierend auf
jeweils 100.000 Simulationslaufen fiir Hy und H;) erfolgte auf Basis aller Versuche
und alternativ auf Basis der Félle, in denen H, tatséichlich abgelehnt wurde. Nur
in diesen Fillen kamen die Einzelhypothesen Hy; zur Priifung. Aufgrund der zu ge-
ringen absoluten Anzahl und der damit verbundenen geringen Sicherheit wurden
Erwartungswerte p; < 35 bzw. u; > 165 nicht dargestellt. Der verbleibende Werte-
bereich enthilt jedoch 99,9996% aller Félle fiir diese Situation. Auch fir u; ~ 40
bzw. p; ~ 160 sind die Ergebnisse recht ungenau, da hier bei 100.000 Simulationen

a 48 Zentren jeweils nur etwa 230 Fille in das jeweilige Intervall entfielen.
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Tabelle 2.9: Simulationsergebnisse zu Klinik-spezifischen Konfidenzintervallen
und Hypothesentests (a/2 =~ 0,05, Schitzmeth.=REML)

Anteil an allen Versuchen

Anteil nach Entsch. ,, H{“

Fall* pi  E(h(p:)) (-1) (0) (+1) (-1) (0) (+1)
Hy 100 1,0000 0,015%  5,755%  0,014% 0,253% 99,499%  0,248%
H, 40+5  0,0000 98,198%  1,802%  0,000% 98,198%  1,802%  0,000%
H, 50+5  0,0007 83,772% 15,922%  0,000% 84,029% 15,971%  0,000%
H, 60+5 0,0059 61,005% 38,213%  0,000% 61,486% 38,514%  0,000%
H, 70+5 0,0319 33,233% 65,569%  0,000% 33,636% 66,364%  0,000%
H, 80+5 0,1059 12,857% 85,469%  0,003% 13,076% 86,921%  0,003%
H, 90+5 02174 3,267% 94,595%  0,055% 3,337% 96,607%  0,057%
H, 100£5 0,2763 0,532% 96,720%  0,534% 0,544% 98,910% 0, 546%
Hy 1105 0,2174 0,057% 94,585%  3,288% 0,058% 96,585%  3,357%
Hy 120+5 0,1059 0,004% 85,495% 12,795% 0,004% 86,978% 13,017%
Hy 1305 0,0319 0,000% 65,268% 33,507% 0,000% 66,077% 33,923%
Hy 140+5 0,0059 0,000% 38,129% 61,138% 0,000% 38,410% 61,590%
H, 150£5 0,0007 0,000% 15,248% 84,420% 0,000% 15,298% 84,702%
H, 1605 0,0000 0,000%  3,404% 96,596% 0,000%  3,404% 96,596%

*Ho: 02= 0,02=1.600, N=480,p=48,q= 10, Testgiite: 5,78%

*Hy: 02 =200, 02=1.600, N=480,p=48 , ¢ = 10, Testgiite: 98,04%

Nullhypothese: Fiir 02 = (0 (siche erste Datenzeile Tabelle 2.9) sind in 5,78% der
100.000 Beispielstudien Unterschiede zwischen den Kliniken festgestellt wor-

den, wenn keine Unterschiede vorliegen (das vorgegebene Signifikanzniveau

von 5% wurde somit leicht tiberschritten). In 0,253% dieser Félle wurde ein

Klinik-Effekt ~; falschlicherweise als signifikant < 0 eingestuft. Die Gesamt-

wahrscheinlichkeit — d.h. auf Basis aller Versuche — fiir eine Klinik, félsch-

licherweise als im Effekt verschieden von 0 klassifiziert zu werden, betrégt

approximativ 0,03%. Der Fall, dass zwar Unterschiede zwischen den Kliniken

gefunden werden, aber kein Klinik-Effekt als signifikant verschieden von 0 ein-

gestuft wird, ist hier — unabhiingig von ¢ — durchaus héufig (und gilt natiirlich

auch fiir echt positive 2).

Alternativhypothese: Bei Vorliegen von o2 = 200 wurden in etwas mehr als 98%

aller 100.000 simulierten Studien durch Betrachtung von 62 Unterschiede zwi-

schen den Zentren festgestellt. Einrichtungen mit einem wahren Erwartungs-
wert von beispielsweise etwa 80 (d.h. ; € [—25; —15] bzw. p; € [75;85[) wurde
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in etwa 12,9% aller Versuche korrekterweise auf Hy; (v; < 0) geschlossen. Bei
ca. 85,5% derjenigen Falle, in denen ein solcher Klinikeffekt vorhanden war,
wurde dieser Unterschied nicht aufgedeckt. In 0,002% aller Versuche wurde fiir
ein solches Zentrum félschlicherweise auf Hy; (7; > 0) geschlossen. Eine hohe
Testgiite fiir Hy; von mehr als 80% ist in der gewihlten Situation erst bei recht
hohen Abweichungen (d.h. |y;| > 45) gegeben.

Bemerkung:

Die Trennschérfe der Klinik-spezifischen Tests fiir die Hy; hédngt neben der
Restfehlerstreuung o2 (vgl. vorausgehender Absatz) natiirlich in hohem Ma-
e von der Wiederholungszahl ¢ bzw. n; ab. Zur Illustration des Effekts sei
exemplarisch die gleiche Situation, wie sie fiir die Tabelle 2.9 gew&hlt wurde,
betrachtet, jedoch mit ¢ = 20 anstelle von ¢ = 10. In diesem Falle betragt die
Giite des Globatests bereits ~ 100% (1.000 Simulationsldufe). Die Testgiite
fiir ein Zentrum mit einem Erwartungswert von etwa 80 liegt hier bei appro-

ximativ 39%.

Schlussbemerkung

Fiir die in diesem Abschnitt dargestellten Zentrumseftekte v; gilt zwar

ﬂEBLUP — Xﬂ‘i‘ Z"A)/ — Ia_i_;ylEBLUP ’

2

jedoch konnen die Konfidenzgrenzen fiir die 4; nicht fiir die ji; verwendet werden.
Zur Konstruktion der Konfidenzintervalle (mittels t-Verteilung) fir die 4; werden
die Prediktionsfehler +; — ~;, die gerade durch die EBLUP-Schétzung gemeinsam
minimiert werden, verwendet. Zur Konstruktion von Konfidenzgrenzen fiir die ji;
muss zusétzlich die Variation von B, die von Stichprobenumfang und der Restfeh-

lerstreuung abhéngt, beriicksichtigt werden.
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2.4 Generalisierte Gemischte Lineare Modelle

2.4.1 Einfithrung

Wie anhand des Beispiels der logistischen Regression eingefiihrt, konnen Zielgroflen
mit nicht-stetigem Skalenniveau mittels einer Link-Funktion ¢ in analoger Weise zum
Linearen Modell dargestellt werden. Im Falle fester und zufélliger Effekte schreibt
sich das Modell dann zu

gy) = XpB+ Z~ bzw.
E(y|Z) =g (XB+ Z7) .

Ein Modell dieser Form heifit ,, Generalisiertes Gemischtes Lineares Modell* (,,Ge-
neralized Linear Mixed Model“ [GLMM)]). Der Term X3 + Zv heifit in diesem Zu-
sammenhang auch LINEARER PREDIKTOR.

Die bei Einrichtungsvergleichen vorliegende Klumpenstruktur kann wieder mittels
eines hierarchischen (“multilevel“) Modells angepasst werden (vgl. Fahrmeir und
Tutz [12] oder Verbeke und Molenberghs [57]), indem Faktoren mit festen Effekten
(wie beispielsweise demographische und anamnestische Kovariaten der Patienten,
siehe auch Kapitel 3) iiber das Matrizenprodukt X /5 und die Einflussgroe Einrich-

tung als Faktor mit zufilligen Effekten in Z+ modelliert werden. Hierbei werden

die Subjekte innerhalb der Einrichtungen — bei gegebenem Klinik-spezifischen Fr-
wartungswert (bzw. eine Ereigniswahrscheinlichkeit) — als voneinander unabhéngige

Beobachtungen der ersten Stufe (,,level-1¢) betrachtet.

Ein solches Modell mit einem Faktor, der zuféllige Effekte beriicksichtigt, hat bei
bindrer ZielgroBe die folgende Gestalt:

K
9(yir) = logit(pi;) = (ﬁo +) @Xij) + i + €,
7j=1

mit ; als Koeffizienten fiir die ¢-te Einrichtung. Fiir die Ereigniswahrscheinlichkeiten

in einem Klumpen (Klinikum) i gilt folglich
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E(yily) = PY =1lv) =g (XiB+7) -

Die néchst hohere (zweite) Stufe bilden somit die Einheiten, innerhalb derer die
Subjekte (hier Patienten) betrachtet werden. Diese konnen auch als Messwieder-
holungen innerhalb ein und derselben Auspriagung der zweiten Stufe, hier der Ein-
richtung, interpretiert werden. Die Abweichungen der Einzelmessungen von ihrem

Erwartungswert e;; nennt man auch , Level-1 Residuen®.

Fiir die zufalligen Effekte auf der zweiten Stufe wird nun wieder Unabhéngigkeit
mit Erwartungswert 0 vorausgesetzt. Haufig wird weiterhin angenommen, dass die
Effekte einer Normalverteilung mit Varianz o2 entstammen. Die Abweichungen der

~; von ihrem Erwartungswert 0 nennt man entsprechend ,,Level-2 Residuen®.

Generalisierte Gemischte Lineare Modelle kénnen dariiber hinaus auch in der Va-
riante des marginalen Modells dargestellt werden. Hier werden die Erwartungswerte

Wi bzw. p; unbedingt modelliert,

E(y;) =g~ (XiB) |

jedoch mit einer Varianzfunktion V(y;) versehen. Die Kovarianz der Paare (y;,y;)
wird iiber eine Funktion C(s;, f15; o) geschétzt. In diesem Ansatz werden somit eher
populationsbezogene Zusammenhénge betrachtet, welche im Rahmen von Einrich-
tungsvergleichen weniger von Interesse sind. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit

auf das hierarchische Modell Bezug genommen.

Zur Schitzung der festen und zufélligen Komponenten in generalisierten linearen
Modellen stehen verschiedene auf restringierten Pseudo-Likelihood-Verfahren (RPL)

basierende Methoden zur Verfiigung:

RSPL: Residual Subject-specific Pseudo-Likelihood;

MSPL: Maximum Subject-specific Pseudo-Likelihood;

RMPL: Residual Marginal Pseudo-Likelihood;

MMPL: Maximum Marginal Pseudo-Likelihood.
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Diese Schatzmethoden unterscheiden sich im Wesentlichen durch zwei Faktoren:

e die Stelle der Expansion bei der Linearisierung (population averaged (PA) oder
subject specific (SS)),

e die Zielfunktion (residual oder maximum pseudo-likelihood).

Die RSPL-Methode beispielsweise beruht somit auf dem hierarchischen Modell
(Expansionstelle 4 = #), besitzt fiir die Schétzung von 7 in den meisten Situa-
tionen die besten Eigenschaften und wird héufig als Standardmethode im GLMM

vorgeschlagen.

Zur Optimierung der Zielfunktionen wurden in der Literatur wiederum vielfaltige
Algorithmen vorgeschlagen, von denen hier exemplarisch die ,,Quasi-Newton Opti-
mierung” fiir die RSPL-Schétzung genannt sei. Bei dieser Methode wird — analog
zum linearen gemischten Modell — eine Untergrenze von 0 fiir die Variationskompo-
nenten vorgegeben. Weitere Details zu Schétzung und Optimierung im GLMM sind
bei Wolfinger und O’Connell [61] nachzulesen.

Anpassungsgiite im GLMM

Obwohl Modell-Optimierung nicht im Mittelpunkt dieser Arbeit steht, sei ab-
schliefend ein Kriterium genannt, mittels dessen die Anpassungsgiite generalisierter

gemischter linearer Modelle gemessen werden kann. Der Term

2= V(@) (2.15)

heifit ,,generalisierte Chi-Quadrat-Statistik“. Zur Terminologie sei auf das einfiihren-
de Kapitel 2.3.1 bzw. die Gleichungen (2.2) und (2.3) verwiesen.

Das Verhiltnis aus Xﬁ und seiner Zahl der Freiheitsgrade gibt die Variabilitat der

Residuen im marginalen Modell an.
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2.4.2 Streuungsursachen bei generalisierten gemischten linearen
Modellen

2.4.2.1 Motivation, Auswirkung zufilliger Effekte

Ahnlich wie bei stetig normalverteilten Merkmalen existiert bei binéren Zielgréfien
in Situationen mit zufélligen Effekten (bei hierarchischer Datenstruktur) eine Va-
rianzaufblahung der beobachteten nach den Zentren aggregierten Ergebnissen. Zur
Darstellung des Effekts wird zunéchst die Zielgrofe Y; als Anzahl der Ereignisse im
Zentrum ¢ modelliert, also als Summe der n; Bernoulli-Experimente y;; und somit
als binomialverteilte Zufallsvariable aufgefasst mit Wahrscheinlichkeitsparameter p;
und n; Versuchen. Hierbei gilt p; in einem einfachen logistischen Regressionsmodell

innerhalb eines Zentrums fiir alle Subjekte, und somit gilt:

E(Y;) =N Pi und VO”’(Y;) =n;p; (1— pi) .

Der unbekannte Wahrscheinlichkeitsparameter kann mittels p; = y;/n; erwar-
tungstreu geschitzt werden. In einem Einrichtungsvergleich werden gewissermafien

p Binomialverteilungen

Bl<n17p1)7 CII) Bp(np7pp)

betrachtet. Als Realisationen der beobachteten Ereignishéufigkeiten ergibt sich zu-
néchst eine (von der unbekannten Verteilung der Erwartungswerte E(Y1),. .., E(Y,)
ganzlich verschiedene) Mischverteilung aus den p Wahrscheinlichkeitsverteilungen

der Form
B(YY)=rmBi(Y1)+...+1r,By(Y,) ,

wobei fiir die Wahl der Gewichte r; die Fallzahlanteile r; = n;/n geeignet sind. Wenn

P ri=1,soist B(y) wieder eine Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Als illustrierendes Beispiel hierfiir sein ein Versuch mit p = 5 Einrichtungen und
balancierten Fallzahlen von jeweils n; = 20 V ¢ gewéhlt. Die Ereigniswahrscheinlich-

keiten seien als

{p1; P2 ps; pas ps} ={0,40; 0,45; 0,50 ; 0,55; 0,60}
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gegeben. Somit gilt fiir jedes k € {0,1,2,...,20} (vgl. Abbildung 2.8):

p

P(Y:k):Z%P(Y;:k:)

5
;10()( . )pz( pi)

Abbildung 2.8: Mischverteilung von p =5
binomialverteilten Zufallsgré3en

0,15

B(Y)

/

0,10

0,05 +

Haufigkeit (y)

Die Varianzen der einzelnen Binomialverteilungen

= P(Y;=k)(k—np;)* = nipi(1 — 1)

= (4,80 ; 4,95 ; 5,00 ; 4,95 ; 4,80)

sind geringer als die der Mischverteilung B(Y'):
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I
o,
~
Il
=
=

|
&
=

k=0
max;(n;) P 2
= > <Z riP(Y; = k) — E(Y)>
k=0 1=0
max;(n;) P P 2
= Z <ZriP(Yz:k)__Zrinipi>
k=0 1=0 =1
— 6,90 .

Somit ist natiirlich auch die Varianz der Erwartungswerte p; = n;p; (im Beispiel
= 2,5) geringer als die erwartete Varianz der beobachteten Y;. Dieses Phanomen ist
in Analogie zum normalverteilten Fall zu sehen (Varianz-Exzess), wo sich dhnliche

Mischverteilungen aus den unterschiedlichen Messreihen ergeben.

Die Varianz des Stichprobenmittels i = 3, welches natiirlich selbst eine Zufalls-

variable ist, betrdgt im balancierten Fall

1
Var(fi) = Var (}—?(Yl—i-Y'Q—i-...%—}/},))

= % (Var(Y1) +Var(Ys) + ...+ Var(Yy))

= 0,98 .

Im unbalancierten Fall ergibt sich die Varianz des Stichprobenmittels o = > 7 r;Y;

mit den Gewichten r; = n;/n zu

i=1 =1

Var(p) = Var <Z r; Yi> = 2722 Var(Y;)

und verhélt sich somit umgekehrt proportional zur Anzahl der Einrichtungen und
proportional zur (durchschnittlichen) Fallzahl. Diese Variabilitat wird durch die Va-
rianz zwischen den beobachteten y; der Subpopulationen verursacht und betragt

(vgl. Nebenrechnung im Anhang B.1)
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1 2
Var(yi,...,yp) = E (F Z(yz - y)2>
=pVar(p) + Var(E,. .., E,) (balancierter Fall), bzw.

1 p
= — Z Var(Y;) + Var(Ey, ..., E,) (unbalancierten Fall).
Pio

Diese Varianz ist in der balancierten Situation wiederum um die Konstante
Var(E;)
p
grofler ist als die der Verteilung B,

Var(Ey, By, ..., E
Var(yi,...,yp) = Var(B) + ar(Ey, pg, ’ p)7

und strebt somit mit wachsender Anzahl der Zentren bei konstanter Variabilitat

zwischen den Zentren gegen die Variabilitdt der Mischverteilung:

Var(yi,...,yp) — Var(B) — 0.
p—o0
Beim Vergleich zwischen Einrichtungen sind nicht primér die absoluten Ereig-
nishdufigkeiten, sondern eher die Anteile (h; = y;/n;) von Interesse. Die Variation
des (ungewichteten) Stichprobenanteils (p = h;) ist unter Verwendung der Einzel-

varianzen (Var(h;) = p; (1 —pi)/n;)

s 1
Var(p) = Var <]—? (hi+ha+ ...+ hp))

= I% (Var(hi) + Var(hy) + ...+ Var(hy,))

= 0,0025 ,

und im unbalancierten Fall fiir p = P by
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p p
Var(p) = Var (Z T hi> = er Var(h;) .
i=1 i=1

Fiir die Variation der relativen Ereignishdufigkeiten h; gilt allgemein

Var(hy,..., hy) =pVar(®) + Var(p,...,p,)

und fiir das oben beschriebene Beispiel

Var(hy,..., hs) =5%0,00245 + 0,00611 = 0,0184 .

Varianzdispersion

Zusétzlich zur im vorigen Abschnitt beschriebenen Varianzaufblihung existiert bei
bindren Daten ein Effekt, der dazu fiihrt, dass die Realisationen y; sogar eine noch
grofere Varianz aufweisen konnen, als durch die (theoretische) Mischverteilung B(Y')
gegeben. Diesen Effekt nennt man ,, Uberdispersion“ (,overdispersion®) oder , Extra-
Binomial-Variation“. Dieser Effekt kann durch Storeinfliisse entstehen, die nicht vom
Modell abgedeckt werden (Fehl- oder Unterspezifizierung des Modells). Diese Ein-
fliisse fithren dazu, dass der Wahrscheinlichkeitsparameter p; nicht fiir alle Subjekte
innerhalb des i-ten Zentrums gleichermaflen, sondern nur im Mittel gilt (siehe auch
McCullagh und Nelder [39]). Im Gegensatz zum normalverteilten Fall kann dieser
Effekt jedoch durch das Modell nicht direkt geschétzt werden, da es hier keinen vom
zu schitzenden Parameter p; selbst unabhéingigen Streuungsparameter gibt (vgl.
Kapitel 2.2.4).

Diese zusétzliche Streuungskomponente kann jedoch durch einen multiplikativen
so genannten ,,Scale-“- oder Dispersionsparameter ¢ dargestellt und geschétzt wer-
den, um den die beobachteten absoluten Ereignishdufigkeiten y; stérker variieren

werden als durch das Modell unterstellt:

Var(Y;)) =¢n;p(1—p) .

Das Ausmafl dieses Dispersionsfaktors hdngt somit von der Klumpengréfie und der
Variabilitat der wahren p; ab und kann bei ausreichender Klumpengrofie und -anzahl

durch Verwendung der Pearson’schen y2-Statistik
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X2

N—p

b=

geschétzt werden. Bei entsprechendem Ausmafl kann nun die Kovarianzmatrix der
Modellparameter mit dem Faktor qg versehen werden, um diesen Effekt auszuglei-
chen. Ein alternativer Ansatz wird von Browne et al. [5] beschrieben, wo ein ad-
ditiver Dispersionsparameter verwendet wird, der als Varianzpartitionierung — wie
beim normalverteilten Fall — verstanden wird. Dieser hat den Vorteil, dass die kon-

ventionellen Likelihood-Methoden angewandt werden koénnen.

Als Alternative zur nachtriglichen Streuungsadjustierung kann aber ein gemisch-
tes Modell angepasst werden, wodurch die Schiatzung weiterer Streuungskomponen-
ten (wie etwa die der Klumpenvariablen selbst) mit zufélligen Effekten moglich
wird. In jiingster Zeit sind entsprechende Schétzverfahren in den gédngigen Software-
Paketen verfiigbar geworden (vgl. nachfolgender Abschnitt und Kapitel 3.6).

2.4.2.2 Empirische Eigenschaften von Modellschitzern und Tests bei
binomialverteilter ZielgroBe (Logit-Modell)

Im Kapitel 2.3.5.3 wurden fiir die normalverteilte Situation gewisse empirische Ei-
genschaften von EBLUP-Schétzern und Varianzkomponenten-Tests mittels Simu-
lationen gepriift. Entsprechendes soll nun in verkiirzter Form fiir den binéren Fall
dargestellt werden, da die Zielgrofle des Beispieldatensatzes von dichotomem Ska-

lenniveau ist.

Das hier zugrunde gelegte generalisierte gemischte lineare Modell mit gewéhlter
Logit-Linkfunktion hat somit die folgende Gestalt (mit p := P(Y = 1)):

o(p) = ogit(p) = (L) = X5+ Zy ke = o
Die linearen Prediktoren fiir die Zentrumswahrscheinlichkeiten im Logit-Modell

lauten wieder

AEBLVP — X3+ 74 = (o + A
1

wnd = PY =113 = s
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Die Eigenschaften der Modell- und EBLUP-Schétzungen fiir die Ereigniswahr-
scheinlichkeiten werden nun anhand von Simulationen in der einfachen hierarchi-
schen Klassifikation im Logit-Modell betrachtet. Hierzu wurde jetzt eine Datensi-
tuation gewihlt, die dem Anwendungsbeispiel entspricht (vgl. Kapitel 4). Es werden
daher p = 10 Einrichtungen mit den folgenden Fallzahlen gewihlt (vgl. Tabelle 4.3):

{n1,...,mo} = {342,639, 454, 223, 560, 209, 200, 338, 267, 233}
— N = 3.465.

Die Kliniknummern aus der Datenbank wurden zum Zwecke der Verblindung ver-

mischt und von 1 bis 10 neu vergeben.

Die Zentrumseffekte 7; im linearen Prediktor werden wieder als normalverteilt
angenommen (y; ~ N(0,02)). Fiir die Gesamtpopulation gelte die im Anwendungs-
beispiel beobachtete Grundwahrscheinlichkeit fiir das Ereignis (Y = 1):

397
D= 3460 0,114574 — By = —2,0448 im Logit-Modell.
Da im binomialen Fall des GLMM nur ein Streuungsparameter — némlich 2 —
existiert, existiert hier kein Intraklassen-Korrelationskoeffizient p und keine Wieder-

holbarkeits-Quotienten p;.

Fiir die Variation der Zentrumseffekte wurden die in der Tabelle 2.11 dargestellten
Situationen fiir den Streuungsparameter o2 im linearen Prediktor gewéhlt. Die re-
sultierenden Variationen der Ereignishédufigkeiten und -wahrscheinlichkeiten wurden
mit jeweils 100.000 Simulationen mit der mit Stand von Juni 2006 neu entwickel-
ten Software PROC GLIMMIX (,,Generalized Linear Mixed Models®, Fa. SAS®
Institute) Schiitzungen fiir o2, X3 = f und Zy = a; (i = 1,...,10) mittels
RSPL-Methoden bestimmt. Fiir die Simulation wurden die Konvergenz-Kriterien
fiir die Zielfunktion manuell schwécher als die Standardeinstellung eingestellt (mit-
tels NLOPTIONS ABSGCONV=0.002 1), um Programmabbriiche aufgrund nicht
konvergierender Algorithmen weitestgehend auszuschlieBen. Mit den gewahlten Kri-
terien (d.h. eine wenigstens einmalige Anderung der Zielfunktion gegeniiber dem
vorausgegangenen Iterationsschritt um absolut maximal 0,002 wurde als Konver-
genz akzeptiert) konnten in jeweils mehr als 99,9% der 100.000 Simulationsldufe

Modellschatzer bestimmt werden.
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Zur Simulation wurden stets die folgenden Methoden und Einstellungen verwen-

det:

Linkfunktion: Logit,
Schatzmethode:
Freiheitsgrade:

Optimierungsmethode: Quasi-Newton;

Konvergenzkriterium: 0,002 (absolut).

Residual Subject-specific Pseudo-Likelihood (RSPL),
Containment (Residual); df = N — Rg(XZ2),

Tabelle 2.10: Simulationsergebnisse zu Ereignishidufigkeiten im Random-
Logit-Modell, unbalanciert (N = 3.465, p = 10, p = 0,1146)

h = beobachteter Mittelwert fiir
o2 > yij/N* Var(p;)  p) P(10) Var(h;)  hey h(10)
0,00 (Ho) 0,1146 ‘ 0 0,1146 0,0003 0,0866 0,1441
0,01 (Hy) 0,1150 0,0001  0,1000 0,1313 0,0004 0,0836 0,1489
0,02 (Hy) 0,1153 0,0002 0,0945 0,1388 0,0006 0,0809 0,1534
0,03 (Hy) 0,1157 0,0003 0,0905 0,1449 0,0007 0,0785 0,1576
0,04 (Hy) 0,1162 0,0004 0,0873 0,1503 0,0008 0,0766 0,1617
0,05 (Hy) 0,1165 0,0005 0,0845 0,1550 0,0009 0,0747 0,1655
0,06 (Hy) 0,1169 0,0006 0,0821 0,1596 0,0010 0,0729 0,1629
0,08 (H) 0,1177 0,0009 0,0781 0,1629 0,0012  0,0699 0,1765
0,10 (H;) 0,1185 0,0011  0,0747 0,1755 0,0014  0,0672 0,1833
0,12 (Hy) 0,1192 0,0013 0,0718 0,1826 0,0017  0,0649 0,1898
0,15 (Hy) 0,1204 0,0017  0,0679 0,1927 0,0020 0,0617 0,1991
0,20 (H) 0,1222 0,0023  0,0628 0,2079 0,0027  0,0573 0,2136

*h=> v /N=> hi/p

Da die Verteilung der Zentrumseffekte nur im linearen Prediktor, also im Argu-

ment der Logit-Linkfunktion g(.), symmetrisch ist, ergeben sich beim Ubergang zum

Skalenniveau der ZielgréBe (hier Wahrscheinlichkeiten) im allgemeinen (d.h. falls

p # 0,5) asymmetrische Verteilungen. Diese sind beispielhaft in Tabelle 2.10 darge-

stellt. Mit steigender Variation dndert sich — im Gegensatz zum LMM — somit auch

die mittlere beobachtete relative Gesamthaufigkeit des Ereignisses bei gegebenem p.

Ist p < 0,5, so steigt diese; im Falle dass p > 0,5, sinkt sie mit wachsendem o2. Die-

se Anderung wird durch die Modellschitzung jedoch beriicksichtigt und annéhernd

ausgeglichen (vgl. Bemerkung am Ende dieses Abschnitts).
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Tabelle 2.11: Simulationsergebnisse zu Modell-Schitzern im Random-Logit-
Modell (RSPL), unbalanciert (N = 3.465, p = 10, p = 0,1146)

Mittelwert fiir Schétzmittel fiir Schétzvarianz fir

oa Var(3:) Var(p) o P & I
0,00 (Hyp) 0,0020  0,0000 —2,0465 0,1145 0,0052  0,0029 0,0000 0,0001
0,01 (Hy) 0,0060  0,0001 —2,0443 0,1148 0,0127  0,0040 0,0000 0,0003
0,02 (Hy) 0,0115  0,0001 —2,0435 0,1149 0,0215 0,0051 0,0001 0,0005
0,03 (Hy) 0,0182  0,0002 —2,0422 0,1151 0,0309  0,0062 0,0001 0,0008
0,04 (Hy) 0,0255  0,0003 —2,0410 0,1153 0,0404 0,0072 0,0001 0,0011
0,05 (Hy) 0,0333  0,0004 —2,0404 0,1154 0,0501  0,0082 0,0001 0,0015
0,06 (Hy) 0,0418  0,0005 —2,0405 0,1154 0,0601  0,0093 0,0001 0,0019
0,08 (Hy) 0,0589  0,0007 —2,0386 0,1157 0,0797  0,0113 0,0001 0,0028
0,10 (H;) 0,0768  0,0009 —2,0381 0,1158 0,0994 0,0133 0,0001 0,0039
0,12 (Hy) 0,0950 0,0011 —2,0377 0,1159 0,1191  0,0152 0,0002 0,0053
0,15 (Hy) 0,1235 0,0014 —2,0370 0,1161 0,1493  0,0182 0,0002 0,0076
0,20 (H;) 0,1704  0,0020 —2,0374 0,1162 0,1983  0,0232 0,0002 0,0124

Die Varianzaufblihung zeigt sich beispielsweise im Fall von o2 = 0,05 empirisch
fiir die Variation der Ereigniswahrscheinlichkeiten und der beobachteten relativen

Ereignishaufigkeiten (vgl. auch Kapitel 2.4.2.1):

1 1
Var(py,...,p10) = Var (—1 n e(XﬂJrZ'y)) =Var (—1 i e(ﬂoJr%))

~ 0,0005
bzw. V&T(hl, RN th) ~ 0,0009 .

Die mittlere Spannweite der Ereigniswahrscheinlichkeiten bzw. beobachteten re-
lativen Ereignishaufigkeiten (die auch mittels komplexerer Integrationsrechnungen

tiber die Ordnungsstatistiken bestimmbar ist) betridgt in diesem Fall etwa

E (haoy — hy) = E(ho)) — E(hq)) ~ 0,1660 — 0,0748 = 0,0912 .

Die beobachtete Schrumpfungswirkung der EBLUP-Schétzungen fiir die ~; ge-
geniiber den beobachteten Ereignishaufigkeiten zeigt sich durch Betrachtung der
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ersten Datenspalte in Tabelle 2.11. Im Fall von o2 = 0,05 beispielsweise betrigt die
durchschnittliche Variabilitdat der geschétzten Effekte 4; etwa zwei Drittel der be-
kannten Effekt-Variabilitéit o2. Mit wachsendem o2 erhoht sich dieser Anteil bis auf
etwa 85% fiir 02 = 0,2. Dieser Umstand kann auf die mit steigendem o2 selteneren

Schiitzungen mit 62 = 0 und den damit verbundenen Situationen mit Var(a;) = 0

2

2 eine grofere

zuriickgefiithrt werden. Damit ist ebenfalls erklért, dass fiir kleine o

mittlere Uberschétzung des Streuungsparameters vorliegt als fiir groere Werte von

2

lopt

Bemerkung

Die Schatzung des marginalen Modells ji,, = X B, d.h. unter Auflerachtlassung der
zufélligen Effekte, nennt man bei gemischten Modellen héufig ,,Population Averaged
(PA) Prediction“. Im Falle nicht-linearer Link-Funktionen ist g~!(X’3) im allgemei-
nen nicht gleich E(Y') (wie durch die Ergebnisse in Tabelle 2.11 illustriert wurde).
Mit einem Zentrums-spezifischen p; = ¢~ (X;0 4+ Zv;) wird somit durch g~!(X;5)
die Ereigniswahrscheinlichkeit einer durchschnittlichen Einrichtung (d.h. 7; = 0),
und nicht die Grundwahrscheinlichkeit der gesamten Population geschétzt. Bei li-
nearen gemischten Modellen (bzw. Identitdts-Linkfunktion) oder auch falls Zv = 0

sind Mittelwert einer Durchschnitts-Einrichtung und Gesamtmittelwert identisch.

2.4.2.3 Darstellung eines Signifikanztests und Betrachtungen zur Testgiite

In diesem Abschnitt sollen nun wieder Eigenschaften von Signifikanztests fiir den
Streuungsparameter o2 diskutiert werden. Hierzu wird zuniichst wieder der Fall
Hy : 02 = 0 betrachtet. In diesem Fall sollte die globale Nullhypothese Hy : 02 = 0
von einem Niveau-a-Test in hochstens «x 100% der Versuche abgelehnt werden. In
dem verwendeten Software-Paket SAS® PROC GLIMMIX werden in der aktuellen

Version (Stand Mérz 2007) zwar Schétzer und Standardfehler fiir den Streuungs-

2

- angegeben, jedoch steht derzeit noch kein Signifikanztest fiir H, zur

parameter &

Verfiigung.

Um einen solchen Test fiir die gewéhlte Beispielsituation dennoch darzustellen,
wurden fiir den Fall Hy : 02 = 0 mittels 100.000 Simulationsldufen Z-Statistiken der

Form
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(2.16)

gebildet und deren empirische Verteilung ermittelt. Fiir den Fall dass 62 = 0, bei
dem kein Standardfehler fiir diese Schitzung existiert, wurde Z = 0 gesetzt. Die so

gewonnene empirische Dichte und Verteilung sind in Abbildung 2.9 dargestellt.

Abbildung 2.9: Simulationsergebnisse zu Z-Statistiken im Random-Logit-
Modell unter 02 = 0, unbalanciert (N = 3.465, p = 10, p = 0,1146)

| empirische Dichte | | empirische Verteilungsfunktion |

h(Z = 0) ~ 0,574 hZ < 0,9596) ~ 0,95

T o |

0,8 -
0,006 -

Intervallbreite = 0,01

0,6

0,004 -

0,4 A

relative Haufigkeit (Intervall)
relative Haufigkeit (kumuliert)

0,002 -
0,2 A

0,000 0,0 T T T T T T T
0,0 0,2 0.4 0,6 0.8 1,0 1,2 14 0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0 1,2 14

Z-Wert Z-Wert

Durch Betrachtung der empirischen (Zahl-)Dichte zeigt sich, dass die (positiv
semi-definite) Verteilung der Z-Statistiken offensichtlich keiner (gestutzten) Standard-
Normalverteilung entstammt. Fiir die Bestimmung der kritischen Grenzen c, fiir
einen Niveau-a-Test auf den Streuungsparameter o> wird somit auf die Verwendung
der Quantile der beobachteten empirischen Verteilung der Z-Statistiken in der hier
gewihlten Beispielsituation zuriickgegriffen. Die folgenden Grenzen, die hiermit fiir
die Anwendung am Beispieldatensatz empfohlen werden, wurden fiir ausgewéhlte

einseitige Signifikanzniveaus wie folgt ermittelt:
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o kritische o kritische
(einseitig) Grenze c, (einseitig) Grenze c,
0,200 0,5389 0,025 1,0779
0,100 0,7916 0,010 1,1980
0,050 0,9596 0,005 1,2711

Fiir den Fall H; : 02 # 0 soll fiir verschiedene Werte von o2 gepriift werden, wie
oft die Nullhypothese zum einseitigen Niveau o = 5% vermittels der oben beschrie-
benen kritischen Grenzen (d.h. cgp; =~ 0,9596) verworfen wird. Die Ergebnisse —
basierend auf 10.000 Simulationen je Wert fiir 02 — fiir die unbalancierte Situation

des Anwendungsbeispiels sind in folgender Tabelle dargestellt.

empirische empirische
o2 Testgiite (v = 0,05) o2 Testgiite (o = 0,05)
0,00 0,0492 0,06 0,7773
0,01 0,1905 0,08 0,8634
0,02 0,3556 0,10 0,9154
0,03 0,5041 0,12 0,9392
0,04 0,6200 0,15 0,9674
0,05 0,7129 0,20 0,9844

2.4.2.4 Eigenschaften von Zentrums-spezifischen Konfidenzintervallen und
Hypothesentests

Abschlieend werden nun wieder Aussagen iiber einzelne Kliniken hinsichtlich ihres
individuellen Behandlungserfolgs getroffen und entschieden, ob sich dieser signifi-
kant vom Gesamtmittel (hier der Grundwahrscheinlichkeit) unterscheidet. Zu diesem
Zweck werden im Anwendungsbeispiel die Ereigniswahrscheinlichkeiten der Kliniken
entsprechend des vordefinierten o2 im linearen Prediktor erzeugt. Dabei werden wie-
der die beiden Fille Hy (62 = 0, und somit Zv = 0, d.h. dass alle Zentren dieselben
Ereigniswahrscheinlichkeit p; = p Vi besitzen) und H; (62 > 0) betrachtet.

2
a

fikanzniveau von 5% gewahlt (vgl. Abschnitt 2.4.2.3). Nur im Falle der — unter H,

fdlschlichen und unter H; korrekten — Ablehnung von Hy wurden dann zweiseitige

Fiir den Signifikanztest zum Streuungsparameter o; wurde ein einseitiges Signi-

95%-Konfidenzintervalle fiir Z4 = 4; = a; betrachtet und mit dem Wert 0 verglichen.
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Hierbei wird fiir jedes Klinikum der Hypothesensatz
Hy v =0 VS. Hy v #0 mit:=1,...,10

zugrunde gelegt. Diese 10 Nullhypothesen werden getestet, indem gepriift wird, ob
das (1 — a)-Vertrauensintervall der Form [k;,; k;,| fiir 4; den geschétzten Wert 0 ein-
schliet oder nicht. Im letzteren Fall wird der Effekt des Zentrums ¢ zum zweiseitigen
Niveau « als verschieden vom Gesamtmittel eingestuft. Zur Entscheidung beziiglich

eines Zentrumseffekts +; konnen somit die folgenden drei Fille auftreten:

(—=1) k<O das Konfidenzintervall liegt gédnzlich unterhalb von 0
— Entscheidung fiir Hy; (v; < 0),

(0)  0€ [kiu; ki) das Konfidenzintervall enthilt den Wert 0
— Annahme von Hy; (p; = p), und

(+1) ki >0 das Konfidenzintervall liegt génzlich oberhalb von 0
— Entscheidung fir Hy; (; > 0).

Fiir die Simulationen wurden auf der Grundlage des Datensatzes des Anwendungs-
beispiels die Fille
o2 € {0; 0,05}

betrachtet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.12 fiir Hy und in Tabelle 2.13 fiir H; nach
der wahren — durch v; ~ N(0,02) im linearen Prediktor variierenden — Zentrums-

spezifischen Ereigniswahrscheinlichkeit
pi = (1 + 6*50*%)71

in Klassen mit einer Breite von 0,01 dargestellt. Fiir die wahre Grundwahrschein-
lichkeit wird wieder p = 0,1146 (d.h. 5y = —2,0448) angenommen. Die Darstellung
der Fall-Haufigkeiten (basierend auf jeweils 100.000 Simulationsldufen) erfolgte auf
Basis aller Versuche und alternativ auf Basis der Félle, in denen H, tatséchlich ab-
gelehnt wurde. Nur in diesen Fillen wurden die geschétzten Zentrumseffekte mit
dem Wert 0 verglichen. Aufgrund der zu geringen absoluten Anzahl und der da-
mit verbundenen geringen Sicherheit wurden Zentrumseffekte mit |y;| > 0,65 nicht

dargestellt.

Aufgrund der unbalancierten Situation wird die Darstellung auf die einzelnen Ein-

richtungen ausgeweitet, um die Auswirkung der die Zentrumsgrofle auf die Giite der
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Hypothesentests zu Hy; darzustellen. In der Darstellung wurden die Zentrumsnum-
mern aus dem Beispieldatensatz (siehe Kapitel 4) benutzt und nach der Fallzahl n;
aufsteigend sortiert. Fiir den Fall der Alternativhypothese wurden exemplarisch die

beiden Zentren mit der geringsten und hochsten Patientenzahl ausgewéhlt.

Tabelle 2.12: Simulationsergebnisse zu Klinik-spezifischen Hypothesentests
(o = 0,05), unbalanciert (p = 10, N = 3.465), 02 =0, = p; = 0,1146

Anteil an allen Versuchen

Anteil nach Entsch. ,Hy* *

Klinik Nr. (-1) (0) (+1) (-1) (0) (+1)
7 (n=200) 0,019%  4,941%  0,063% 0,378%  98,368%  1,254%
6 (n=209) 0,014%  4,949%  0,060% 0,279%  98,527%  1,195%

4 (n=223) 0,031%  4,914%  0,078% 0,617%  97,830%  1,553%

10 (n=233) 0,027%  4,933%  0,063% 0,538%  98,208%  1,254%

9 (n=267) 0,054%  4,848%  0,121% 1,075%  96,516%  2,409%

8 (n=338) 0,061%  4,856%  0,106% 1,214%  96,675%  2,110%

1 (n=342) 0,052%  4,848%  0,123% 1,035%  96,516%  2,449%

3 (n=454) 0,097%  4,732%  0,194% 1,931%  94,207%  3,862%

5 (n=>560) 0,143%  4,649%  0,231% 2,847%  92,554%  4,599%
2 (n=639) 0,134%  4,635%  0,254% 2,668%  92,276%  5,057%

* Testgiite: 5,023%

Nullhypothese: Im Falle, dass 0% = 0 (siehe Tabelle 2.12), sind in 5,02% der 100.000
Beispielstudien mittels der empirisch gefundenen kritischen Grenze (fiir a =
0,05 mit ¢, = 0,9596, vgl. Kapitel 2.4.2.3) Unterschiede zwischen den Kliniken
aufgedeckt worden, obwohl keine Unterschiede vorliegen. Es zeigt sich, dass fiir
die kleineren Zentren deutlich héufiger auf +; > 0 als auf 7; < 0 geschlossen
wurde. Bei den grofleren Zentren ist dieser Unterschied schwécher ausgeprigt,

aber dennoch markant.

Alternativhypothese: Fiir 02 = 0,05 wurden in gut 71% aller Beispielauswertungen
durch Betrachtung von 62, dividiert durch den Standardfehler, Unterschiede
zwischen den Zentren festgestellt. Die Einrichtung Nr. 2 mit ny, = 639 wiirde,
falls in Wahrheit ein Effekt von v; ~ 0,3 (d.h. p; &~ 0,1487) vorliegt, in ca.
40,7% jener Versuche, bei denen global auf o2 > 0 geschlossen wurde, korrek-

terweise als in der Ereigniswahrscheinlichkeit iiber der Grundwahrscheinlich-
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Tabelle 2.13: Simulationsergebnisse zu Klinik-spezifischen Hypothesentests
(o = 0,05), unbalanciert (p =10, N = 3.465), 02 = 0,05, p = 0,1146

Klinik Y Anteil an allen Versuchen Anteil nach Entsch. ,H{“ *
Nr. £0,05  pi=  h(pi) (-1) (0) (+1) (-1) (0) (+1)

—-0,6 0,0663 0,0051 20,497% 61,077% 0,000%  25,127% 74,873% 0,000%

—0,5 0,0728 0,0151  12,759% 63,059% 0,000% 16,828% 83,172%  0,000%

—-0,4 0,0798 0,0367  6,788% 68,178% 0,000%  9,055% 90,945%  0,000%

-0,3 0,0875 0,0730  3,174% 68,550% 0,000%  4,425% 95,575%  0,000%

—0,2 0,0958 0,1194  1,580% 69,725% 0,025%  2,215% 97,750%  0,035%

—0,1 0,1048 0,1604 0,696% 68,614% 0,127%  1,003% 98,815% 0,182%

7 0,0 0,1146 0,1769  0,170% 69,116% 0,339%  0,244% 99,269% 0,487%

(n=200) 0,1 0,1251 0,1604  0,043% 68,195% 1,221%  0,062% 98,180% 1,757%

0,2 0,1365 0,1194  0,017% 67,224% 3,804%  0,024% 94,622%  5,354%

0,3 0,1487 0,0730  0,000% 64,484% 9,168%  0,000% 87,552% 12,448%

0,4 0,1618 0,0367  0,000% 60,362% 18,496%  0,000% 76,545% 23,455%

0,5 0,1758 0,0151  0,000% 49,705% 33,464%  0,000% 59,764% 40,236%

0,6 0,1908 0,0051  0,000% 33,134% 55,689%  0,000% 37,303% 62,697%

—0,6 0,0663 0,0051 80,354% 14,735% 0,000%  84,504% 15,496% 0,000%

-0,5 0,0728 0,0151  63,030% 29,653% 0,000%  68,006% 31,994% 0,000%

—-04 0,0798 0,0367 41,131% 43,930% 0,000%  48,355% 51,645%  0,000%

-0,3 0,0875 0,0730  24,772% 55,486% 0,000%  30,866% 69,134%  0,000%

—0,2 0,0958 0,1194 10,666% 61,661% 0,017%  14,744% 85,233% 0,023%

—0,1 0,1048 0,1604  3,231% 61,872% 0,087%  4,956% 94,911% 0,133%

2 0,0 0,1146 0,1769  0,787% 60,757% 0,860%  1,260% 97,361% 1,378%

(n=639) 0,1 0,1251 0,1604 0,113% 60,676% 3,892%  0,174% 93,808% 6,018%

0,2 0,1365 0,1194  0,008% 58,374% 12,753%  0,012% 82,060% 17,928%

0,3 0,1487 0,0730  0,000% 48,251% 33,098%  0,000% 59,313% 40,687%

0,4 0,1618 0,0367  0,000% 29,951% 61,150%  0,000% 32,877% 67,123%

0,5 0,1758 0,0151  0,000% 15,431% 80,494%  0,000% 16,086% 83,914%

0,6 0,1908 0,0051  0,000%  2,907% 96,318%  0,000%  2,930% 97,070%

* Testgiite: 71,47%

keit liegend klassifiziert werden. Im Gegensatz hierzu wére die entsprechen-

de Wahrscheinlichkeit fiir das kleinste Zentrum in der Untersuchung (Nr. 7,

ny = 200) lediglich 12,4%.

Der Effekt der beziiglich des linearen Prediktors unsymmetrischen Testentschei-

dungen ist in der limitierten Fallzahl und der damit verbundenen diskreten Eigen-

schaft der beobachtbaren Klinikeinfliisse, verbunden mit der relativen Randlage von
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Abbildung 2.10: Verteilung von EBLUP-Schétzern im Random-Logit-Modell,
02 = 0, unbalanciert (N = 3.465, p = 10, p = 0,1146)

| Verteilung nach Klassen, falls 62 > 0 | 1 t-QQ Plot der standardisierten 4; |

Klinik Nr. 7 (n7 = 200) beobachtet

00 i erwartet Klinik 7 Klinik 2

025 | —3,00 —1,69 —2,15
—2,00 —1,00 —1,44

020 4 —1,00 —0,40 —0,68

ors | 0,00 —0,01 —0,01
+1,00 +0,42 40,69

010 1 +2,00 +1,12 +1,52

005 13 +3,00 +2,03 +2,36

< g
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T T T 1
-0,3 -0,2 -0,1 0,0 0,1 0,2 03

Klinik Nr. 2 (n2 = 639)

030 4
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0,15 4

.l Klinik 2

0,10 4

Anteil

;yi Quantil (t;3455) erwartet
T T

T T T T T
-0,3 0.2 0,1 0,0 0,1 0,2 03 -4 -2 0 2 4

*7; mit Klassenbreite = 0,01

p im Wahrscheinlichkeitsraum, begriindet. Da p < 0,5 ist, weist jede Binomialver-
teilung B;(p;) fur p; < 0,5 eine Linksschiefe und eine kleinere Anzahl von mogli-
chen Ausprigungen unterhalb von E(y;) = n; p; auf. Je grofler die Fallzahl n; eines
Zentrums ist, desto geringer wirken sich die Schiefe und die Diskretheit aus. Die
Verteilung der 4; ist somit — besonders fiir kleinere n; — trotz eines Mittelwertes von
0 leicht rechtsschief, und dies fiir beliebige Werte von o2. Der Effekt der Varianz-
aufblidhung hin zu grofleren Ereignishaufigkeiten ist in den Tabellen 2.10 und 2.11
illustriert. Lisst man p; gegen 0,5 oder n; gegen oo streben, ergeben sich Symmetri-
en hinsichtlich der Binomialverteilungen und damit der Testentscheidungen fiir die
Hy;.

Betrachtet man die Originalskala, so sind die Konfidenzintervalle unsymmetrisch
und wegen p < 0,5 fiir kleine p; enger als fiir grofe p;. Im Falle von p > 0,5 verhéalt

sich dies in umgekehrter Weise. Bei gleichem absoluten Unterschied in der tatséchli-
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Abbildung 2.11: Verteilung von EBLUP-Schétzern im Random-Logit-Modell,
02 = 0,05, unbalanciert (N = 3.465, p = 10, p = 0,1146)

| Verteilung nach Klassen, falls 62 > 0 | 1 t-QQ Plot der standardisierten 4; |

Klinik Nr. 7 (n7 = 200) beobachtet

030 erwartet Klinik 7 Klinik 2

025 —3,00 —2,60 —3,62
—2,00 -1,75 —2,64

020 4 —1,00 —0,84 —1,42

015 | 0,00 —0,02 —0,07
+1,00 +0,92 +1,42

010 1 +2,00 +2,21 +2,99

005 |3 +3,00 +3,46 +4,30

< g/
0,00

-0,3 -0,2 -0,1 0,0 0,1 0,2 03

Klinik Nr. 2 (n2 = 639)

0,30 1
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beobachtete Verteilungsquantile

0,15
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N ¥
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T T

0,00
-0,3 0.2 0,1 0,0 0,1 0,2 03 -4 -2 0 2 4

*7; mit Klassenbreite = 0,01

chen Ereigniswahrscheinlichkeit eines Zentrums vom Gesamtmittel sind die Ablehn-
wahrscheinlichkeiten fir Hy; : v; < 0, gegeben p; — p = ¢; (falls ¢; < 0), trotz der
beobachteten Asymmetrie in der Verteilung der EBLUP-Schétzer haufig hoher als
die entsprechende Ablehnwahrscheinlichkeiten fiir Hy; : vy > 0, fiir ¢z > 0 (mit

|Cz'| = \Cz"|)-

Die empirisch gefundene Verteilung der ;, deren leichte Asymmetrie zu den asym-
metrisichen Entscheidungen zu den Einrichtungs-spezifischen Hypothesentests Hy;
fihrt, ist fiir das kleinste und das groBte teilnehmende Zentrum (Nr. 7 und 2) in
den Abbildungen 2.10 und 2.11 exemplarisch dargestellt, jeweils fiir 02 = 0 und fiir
02 = 0,05. Alle Situationen, in denen 62 = 0, und somit fiir alle 4; = 0 gilt, wurden
aus der Darstellung eliminiert, da diese keinen Informationsbeitrag zur Symme-
trie der Verteilung liefern. Die Betrachtung der Verteilungen der standardisierten
EBLUP-Schétzer (Werte der t-Statistiken, t-QQ-Plots) zeigt die Asymmetrie und
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die nach Fallzahl unterschiediche Form der Verteilungen. Fiir jede der beiden Klini-

ken wurden jeweils 25.000 Beobachtungen generiert.

2.5 Alternative Analyseverfahren klassischer Modelle

Ublicherweise wird in der schlieBenden Statistik im Falle verletzter Verteilungsan-
nahmen auf nicht-parametrische bzw. verteilungsfreie oder auch exakte Verfahren
ausgewichen. Die Testergebnisse beispielsweise bei Gruppenvergleichen (als feste Ef-
fekte modelliert) sind gegeniiber den Verteilungsannahmen robust, besitzen jedoch
héufig eine schwichere Giite als die entsprechenden parametrischen Tests, insbe-
sondere dann, wenn die Verteilungsannahmen tatsichlich nicht nachhaltig verletzt

sind.

Beim Vorliegen zufilliger Effekte und dem damit verbundenen zu wihlenden An-
satz gemischter Modelle sowie bei Klumpen- bzw. hierarchischen Datenstrukturen
sind bisher kaum nicht-parametrische Verfahren bekannt. Insbesondere werden von
den géngigen Software-Pakten bisher keine derartigen Losungen angeboten, so dass

im Einzelfall mit selbst konstruierten Algorithmen gearbeitet werden miisste.

Zwar konnen einerseits bei Einrichtungsvergleichen die im linearen Modell gefor-
derten Annahmen zur Normalverteilung der Streuungsursachen (Verteilung der Zen-
trumseffekte und der Patienteneffekte) durchaus angezweifelt werden, andererseits
sind die zugehorigen Datenumfinge meist recht grofi (N > 1.000), so dass zumindest
die asymptotischen Verteilungsannahmen fiir die verwendeten Teststatistiken in der

Regel als erfiillt angesehen werden konnen.
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2.6 CART Verfahren

2.6.1 Motivation

Das Verfahren der Klassifikations- und Regressionsbédume ,,CART* geht zuriick auf
Breiman et al. (1984) [4].

Bei diesem Ansatz werden Zusammenhinge zwischen den betrachteten (erho-
benen) Einflussgrofien und der Zielgrofle mittels Entscheidungsregeln dargestellt.
Hierzu werden die Subjekte (z.B. Patienten) als Teil der Gesamtpopulation ent-
sprechend ihrer (klassifizierten) Merkmale/Einflussgroffen mittels eines rekursiven
Partitionierungs-Algorithmus in Untergruppen eingeteilt, so dass die Zusammenhénge

im Sinne von Entscheidungsregeln bzw. logischen Verkniipfungen der Form

,Falls fiir die Einflussgroffen Eigenschaft A gilt,
dann gilt fiir die ZielgroBe Eigenschaft B¢

dargestellt werden kénnen.

Dazu Breiman et al.[4] (S. 23):

»The fundamental idea is to select each split of a subset so that the data
in each of the descendant subsets are “purer” than the other data in the

parent subset”.

Die Bezeichnung als ,, Klassifikations-“ oder ,,Regressionsbaum® héangt vom Skalen-
niveau der Zielgrofle ab. Liegt die Zielgrofle in ordinal- oder nominal-skalierter Form
vor, so spricht man von Klassifikationsbdumen; bei stetigen Zielgrofien werden

Regressionsbiaume betrachtet.

Aufgrund der Gruppeneinteilung miissen die Einflussgrofien bei Klassifikations-
und Regressionsbédumen in klassifizierter Form vorliegen (wie etwa Geschlecht oder
Raucherstatus). Hier liegt die Gruppeneinteilung bereits aufgrund der Auspragungen
vor, wogegen bei stetigen Groflen noch geeignete Klassifizierungen gefunden werden
miissen. Das Alter als Einflussgrofle kann zu diesem Zweck in geeignete Klassen,

beispielsweise in jung (<60 Jahre) bzw. alt (>60 Jahre), zerlegt werden.
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Bei jeder Gruppeneinteilung muss jedes Subjekt aus der Population bzw. jeweili-
gen Untergruppe eindeutig zuzuordnen sein, d.h. die zugrunde liegende Menge wird

vollstindig in disjunkte Teilmengen zerlegt (,,disjunkte Partitionierung®).

Beispiel fiir eine einfache Entscheidungsregel: Sollte das Geschlecht eines Patien-
ten als relevanter Einflussfaktor fiir die Wahrscheinlichkeit des 30-Tage-Uberlebens
(ja/nein) eines Herzinfarktpatienten gelten, so kénnte eine Entscheidungsregel lau-

ten:

e falls Geschlecht = mdnnlich, dann gilt fiir ZielgroBe p = 40%;

e falls Geschlecht = weiblich, dann gilt fiir Zielgrofie p = 60%,

wobei p die Wahrscheinlichkeit fiir das Uberleben nach 30 Tagen bezeichnet. Fiir
alle Versuchseinheiten (z.B. Patienten) innerhalb eines Knotens wird dann diejenige
Auspriagung von Y als , Vorhersagewert® bezeichnet, die innerhalb dieses Knotens
die hochste Haufigkeit besitzt. Die Entsprechung des Vorhersagewerts ist bei Re-

gressionsbdumen eine Parameterschétzung.

Ein Klassifikations- und Regressionsbaum hat die in Abbildung 2.12 dargestellte
Struktur.

In diesem Beispiel wird die Gesamtpopulation im ersten Schritt nach einer zwei-

stufigen Variablen X; unterteilt (Bedingung 1, z.B. ,,Geschlecht = mdnnlich®).

Somit ergeben sich nach der ersten Stufe zwei Untergruppen:

e Untergruppe 1.1 bezeichnet die Ménner;

e Untergruppe 1.2 bezeichnet die Frauen.

Der Klassifikationsalgorithmus stellt fiir beide Untergruppen 1.1 und 1.2 weitere
relevante Klassifikationsvariablen fest, so dass beide Gruppen weiter zerteilt werden.
Im zweiten Schritt wird somit — fiir beide Untergruppen getrennt — wieder nach einer
zweistufigen Variablen X, unterteilt (Bedingung 2, z.B. ,,Rauchstatus = Raucher®).
D.h.,

e Untergruppe 2.1.1: ménnliche Raucher;
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Abbildung 2.12: Schematische Darstellung eines Klassifikations- bzw. Regres-

sionsbaums
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e Untergruppe 2.2.2: weibliche Nichtraucher.

Nun wird festgestellt, dass fiir die Untergruppen 2.1.1, 2.2.1 und 2.2.2 keine weite-
ren im Modell betrachteten Variablen mehr fiir die Zielgrofie relevante Information
liefern. Die genannten drei Untergruppen werden infolgedessen zu den ersten drei

Endgruppen:
e Endgruppe 1: ménnliche Raucher;
e Endgruppe 2: weibliche Raucher;
e Endgruppe 3: weibliche Nichtraucher.

Fiir die Gruppe 2.1.2 (ménnliche Nichtraucher) spielt jedoch noch eine weitere Va-
riable hinsichtlich der Uberlebenswahrscheinlichkeit eine Rolle, ndmlich das Alter.
Angenommen, das Alter sei, wie oben beschrieben, in die Klassen in jung (<60 Jah-
re) bzw. alt (>60 Jahre), zerlegt worden. Damit ldsst sich auch fiir die nicht-stetige
Einflussgroe X3 (Alter) eine bindre Bedingung (Bedingung 3, z.B. ,Alter = alt*)
aufstellen. Entsprechend ergeben sich in der dritten Stufe noch zwei Untergruppen:

e Untergruppe 3.1: ménnliche Nichtraucher, alt;
e Untergruppe 3.2: ménnliche Nichtraucher, jung.

Nun seien auch fiir diese beiden Untergruppen keine weiteren fiir die Zielgrofle re-
levanten Variablen mehr festzustellen. Die beiden Untergruppen 3.1 und 3.2 werden
infolgedessen zu Endgruppen,

e Endgruppe 4: ménnliche Nichtraucher, alt;

e Endgruppe 5: méannliche Nichtraucher, jung,
womit der Entscheidungsbaum mit insgesamt fiinf disjunkten Endgruppen abge-
schlossen ist. Fiir jede der gefundenen Endgruppen kénnen nun Schétzungen fiir die

Zielgrofle angegeben werden. Die Unter- bzw. Endgruppen werden im Zusammen-
hang mit CART-Analysen auch als Knoten bezeichnet.
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Je nach Datenlage, nach der Zahl der betrachteten Einflussfaktoren und der Wahl
der Entscheidungsregeln kann ein solcher Entscheidungsbaum natiirlich wesentlich

komplexere Gestalt annehmen.

In dem beschriebenen Beispiel wurden die beiden Untergruppen 1.1 und 1.2 in
Stufe zwei mit ein und derselben Variablen weitergefiihrt. Dies muss jedoch nicht
notwendigerweise so sein. Es ist ebenfalls denkbar, dass fiir die Ménner (Gruppe
1.1) z.B. der Rauchstatus als Bedingung 2.1 und fiir den Frauen der Alkoholkonsum

als Bedingung 2.2 formuliert wird.

Wie bereits ausgefiihrt, lassen sich nicht nur nominal skalierte oder binédre — wie
im obigen Beispiel — sondern auch ordinal skalierte Variablen in Klassifikations- und
Regressionsbaumen modellieren. Liegt ein Einflussfaktor beispielsweise in k& Aus-
pragungsstufen (z.B. die Schulbildung in k& = 4 Stufen, als kein Abschluss, Haupt-
schule, Realschule und Gymnasium) vor, so ergeben sich fiir eine solche Partitionie-

rung entsprechend k£ Untergruppen.

Allerdings sind bei CART-Analysen in der Praxis nur binére Splits der Form
X, < ¢; erlaubt, was die Definition von geeigneten Dichotomisierungen notig macht.
Bei k Ausprigungen einer ordinal skalierten Variablen sind aufgrund ihrer inhéren-
ten Ordnung k — 1 Dichotomisierungen moglich. Bei nominal skalierten (rein katego-
riellen) Einflussgrofen (ohne Ordnung) mit & > 2 Ausprégungen (wie zum Beispiel
Stadt bzw. Stadtteil) sind 2*~' — 1 (entsprechend der um eins reduzierten linken
oder rechten Hilfte der k + 1'ten Zeile im Pascal’schen Dreieck) moglich. Bei k = 4
Ausprigungen wiren dies, 23 — 1 = 7, bei k = 5 bereits 2 — 1 = 15 Aufteilungen
(vgl. Abschnitt 2.6.3.1). Bei kontinuierlichen Kovariaten sind theoretisch beliebig

viele Aufteilungen moglich.

Es zeigt sich, dass fiir eine moglichst einfache Baumstruktur bindre oder ordinale

Skalenniveaus der Einflussfaktoren am besten geeignet sind.

Durch die Partitionierung der Gesamtpopulation in disjunkte (End-)Gruppen soll-
te eine moglichst scharfe Trennung hinsichtlich der Zielgréfe erreicht werden, d.h.

die Entscheidungsregel

Falls X; =z; (i=1,...,p),dann gilt Y =y
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sollte moglichst allgemeingiiltig sein. Hiermit ist in der Praxis jedoch meist nicht zu
rechnen, da ein Modell niemals alle moglichen Einfliisse einbeziehen kann (und auch
nicht sollte), wodurch immer ein individueller Zufallsaspekt bleibt (entsprechend
dem Restfehler e bei linearen Modellen). Vielmehr werden die Zusammenhénge in
Form von Verteilungen (im Fall von Regressionsbdaumen) bzw. Wahrscheinlichkeiten
(bei Klassifikationsbdumen) angegeben. Das bedeutet, dass sich auch bei starken
Assoziationsstrukturen Uberlappungen zwischen den Gruppen ergeben. Je stérker

der Zusammenhang ist, desto geringer wird allerdings diese Uberlappung ausfallen.

2.6.2 Modellbildung

In diesem Abschnitt gilt die folgende Notation:
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X; i-te Einflussgrofe (i = 1,...,k)

k Anzahl der modellierten Einflussgrofien X;

x; Ausprigung der i-ten Einflussgrofie X;

Y Zielgrofe
Ausprigung der Zielgrofie Y

D Anzahl moglicher Auspriagungen einer kategoriellen Zielgrofie X;
(die Ausprigungen seien hierbei stets von 1,...,p nummeriert)

ci Aufteilungspunkt (,,split point“) einer nicht-bindren Einflussgrofe X;

g ,Knoten* (Ausgangs-, Unter- oder Endgruppe)

ng Anzahl Beobachtungen im Knoten g

gL linker Tochterknoten

nr Anzahl Beobachtungen im linken Tochterknoten gy,

9R rechter Tochterknoten

nR Anzahl Beobachtungen im rechten Tochterknoten gr

p (ig) Anteilsschitzer fiir kategorielle ZielgroBe (,, Vorhersagewert* fiir
Auspriagung i € {1,...,m}, gegeben einen Knoten g)

m(g;) Fallzahlanteil im Tochterknoten g; am Knoten g

o(ciyg) Split Funktion fiir stetige Zielgrofie

Qg Gesamtmenge aller erlaubten Splits in g
SS(g) Fehlerquadratsumme (Sum of Squares) in Knoten g
i(g) (Un)Reinheits-(,, (Im)Purity“) Index

A(ci,g)  Split Funktion fiir diskrete Zielgrofie

Im Bereich der Versorgungsforschung werden bei Registerdaten in der Regel zahl-
reiche Einflussfaktoren erhoben. Diese umfassen zumeist soziodemographische, ana-
mnestische und geographische Faktoren. Die Auswahl der in die Analyse einzube-
ziehenden Kovariaten sollte — genau wie bei den linearen Modellen — in Absprache
mit den zustdndigen Substanzwissenschaftlern geschehen. Da die Assoziationsstruk-
turen vor der Analyse nicht bekannt sind oder nur vermutet werden kénnen, sollten
zunéchst aber eher eine zu grofie Zahl von Faktoren einbezogen werden als eine zu

geringe. Die Durchfithrung einer Regressions- oder Klassifikationsbaum-Schétzung
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wird somit auf Basis aller Beobachtungen der Zielgrofle und aller (auch nur méogli-

cherweise) mit ihr assoziierten Einflussgrofien durchgefiihrt.

Als Einschriankung hierzu sei gesagt, dass die Subjektdaten zur Durchfiithrung
hinsichtlich aller ins Modell einbezogenen Faktoren vollstédndig sein miissen, damit
das jeweilige Subjekt in die Analyse einbezogen werden kann. Falls die Datenlage
liickenhaft ist und sollten Voriiberlegungen darauf schlieflen lassen, dass bestimmte
Variablen hinsichtlich ihres Einflusses auf das Zielkriterium von geringerem Interesse
sind, kann auf dieser Basis eine Vorab-Variablenselektion durchgefiihrt werden, um

die Datenbasis moglichst umféanglich zu halten.

Alternativ kann jedoch eine Kategorie ,fehlend“ als zuléssige Auspriagung defi-
niert werden, wodurch theoretisch alle Subjekte einbezogen werden konnen. Aller-
dings sollte zuvor eine Untersuchung auf zuféllig oder systematisch fehlende Werte
geschehen, um die Datenlage besser verstehen zu kénnen. Auf weitere Aspekte der

Modellbildung wird im Rahmen dieser Arbeit nicht eingegangen.

2.6.3 Modellschatzung

Die Schitzung der Parameter im Klassifikations- bzw. Regressionsbaums erfolgt,
wie in der Einfithrung ausgefiihrt, iiber eine disjunkte Zerlegung der Gesamtgruppe
nach relevanten Einflussfaktoren. Der Aufteilungsmechanismus erfolgt dabei rekur-

siv (siehe Hand [18]) unter Einbeziehung zunéchst aller verfiigharen EinflussgroBen.

Ausgehend von der unpartitionierten Menge (Gesamtpopulation) werden zunéchst
fiir jeden Einflussfaktor X; (i = 1,. .., p) einzeln alle (falls mehr als eine moglich ist)
moglichen Aufteilungen betrachtet und miteinander verglichen. Die hierbei jeweils

,beste“ Aufteilung (zur Definition siehe folgende Abschnitte) wird festgehalten.

Mittels dieser p jeweils besten Aufteilungen wird nun die insgesamt , beste® Auf-
teilung ermittelt. Somit ergibt sich eine erste Bedingung, von der aus sukzessive
— rekursiv — weitere Aufteilungskriterien ermittelt werden, so lange bis bestimmte

»Stopp-Bedingungen* erfiillt sind.

Die Wahl des Aufteilungsmechanismusses héngt von den folgenden Kriterien ab:

e das Split-Kriterium (Aufteilungskriterium), welches angibt, wie die Auftei-

lungen hinsichtlich ihrer Optimalitédt beurteilt werden;
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e die Stopp-Regel (Endkriterium) gibt die Bedingung an, ab wann in einer be-
stimmten Untergruppe keine weitere Aufteilung mehr erfolgen soll, d.h. wann
eine Untergruppe zu einer Endgruppe wird (vgl. Abbildung 2.12). Die geeig-

nete GroBe (der Verzweigungsgrad) des Baums wird damit bestimmt;

e die Bestimmung von Schitz- bzw. Vorhersagewerten fiir die Zielgréfe fiir
die jeweiligen Endgruppen. Hierbei ist auf die Trennschérfe bzw. die Schéitz-

genauigkeit zu achten.

Die Bestimmung der drei genannten Merkmale wird in den folgenden Unterab-

schnitten beschrieben.

2.6.3.1 Bestimmung von Split-Regeln

Fiir die Beurteilung von Aufteilungen (Splits) miissen zunéchst Grundregeln fiir die
Zulassigkeit von Splits formalisiert werden. Everitt et al. ([11], S.103 ff.) definieren
erlaubte Splits wie folgt:

1. jede Aufteilung basiert auf einer einzelnen Kovariaten X;;

2. fir mindestens ordinal skalierte (geordnet kategorielle oder kontinuierliche)

Variablen X; muss eine Bedingung (ein Split) ¢; der Form
gr = {X|XZ < Ci} und gr = {AXV|_XVZ > Ci} (217)

fiir ein ¢; aus dem Wertebereich von X; aufgestellt werden. Die ¢; heiflen split
points oder Aufteilungspunkte, durch die je Ausgangs- bzw. Untergruppe
(,Knoten“) ¢ ein linker Tochterknoten g;, und ein rechter Tochterknoten gg

definiert wird;

3. fiir rein kategorielle Variablen sind alle moglichen disjunkten Aufteilungen der

Gesamt- bzw. Untergruppe erlaubt.

Durch diese Kriterien sind gewisse Einschrinkungen formuliert. Forderung 1 gibt

vor, dass eine Aufteilung immer nur beziiglich einer Einflussgrofie geschehen kann.
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Das zweite Kriterium beschreibt eine disjunkte Aufteilung in zwei halboffene Inter-
valle. Wie bereits im vorigen Abschnitt angedeutet, gibt es bei ordinal skalierten
Variablen k£ — 1 und bei kontinuierlichen Variablen theoretisch {iberabzéhlbar viele
Moglichkeiten fiir die Wahl von ¢;. Wird jedoch vorgegeben, dass die ¢; genau in
der Mitte eines Intervalls zwischen zwei Werten in der geordneten Reihe aller Werte
liegen sollen und betrachtet man stets endliche Stichprobengrofien, fillt die Zahl der
relevanten Aufteilungsmoglichkeiten auf hochstens n — 1 (ndmlich dann, wenn die n

Subjekte in X; genau n unterschiedliche Werte tragen) zusammen.

Bei ungeordneten kategoriellen Variablen liegen, wie ebenfalls bereits ausgefiihrt,
theoretisch 2¥~! —1 méogliche Dichotomisierungen vor. Unter Einbeziehung von W.D.
Fisher (1958) [13] reduzierte Breiman diese Zahl jedoch auf k& mogliche Splits (siche
Breimann et al [4], Seite 101).

Wernecke et al. [60] definieren die Zielsetzung der Klassifikationsbdume wie folgt.

,Given a set of risk factors X1, ..., Xy which influence a response va-
riable Y, construct subgroups of all data which are internally as homo-
genuous and externally as hetereogenuous as possible, measured on a
characteristic function F(Y|X).“

Die Endgruppen sollen also so gewéhlt sein, dass sich die Subjekte in ihr beziiglich
der Einflussgréfien moglichst wenig unterscheiden, dafiir aber im Vergleich zu den
anderen Endgruppen beziiglich der Zielgroe moglichst grofie (groBer Abstand) und

moglichst scharfe (moglichst keine Reststreuung) Unterschiede aufweisen.

Die verschiedenen in der Literatur diskutierten Split-Regeln unterscheiden sich im
Wesentlichen durch die Fokussierung, einerseits auf die interne Homogenitét oder
andererseits die externe Heterogenitdt. Wie noch zu zeigen ist, stehen beide Ansétze

durchaus in einem Spannungsverhéltnis zueinander.

Fiir die Beurteilung aller moglichen und nach obiger Definition erlaubten Auf-
teilungen muss die geforderte Homogenitdt bzw. Inhomogenitét zunéchst definiert
werden. Hierzu wird ein Maf fiir die (In)Homogenitét eines bestimmten Knotens

(fiir eine Bedingung) in Bezug auf die Zielgrofle bestimmt.

Dieses Mafl quantifiziert, wie stark durch die jeweilige Partitionierung die In-
homogenitéit der Gesamtgruppe im Vergleich zu der Summe der einzelnen Knoten

reduziert wird.
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a) Stetige Zielgrofien

Bei stetigen Zielgroflen wird die Inhomogenitéat innerhalb eines Knotens iiber die

Devianz der Einzel-Beobachtungen

D(ys; i) = (yi — fui)°

definiert. Der Erwartungswert des Knotens, innerhalb dessen die Beobachtung y;
liegt, wird als Maximum-Likelihood-Schétzung mittels des arithmetischen Mittels
y;. bestimmt. Die Inhomogenitét iiber die Summe der einzelnen Devianzen, also
entsprechend den linearen Modellen, ist als Fehlerquadratsumme (Sum of Squares
[SS]) bestimmt.

Die LS (Least Squares) Split-Funktion ist

(ci,g) = SS(g) — (SS(g) +SS(gr)) . mit SS(g) = (v —7)*.

1€g

Hierbei bezeichnet s einen bestimmten Split im Knoten ¢, g7, und gr beschreiben
hier den linken bzw. rechten Tochterknoten (vgl. (2.17) auf Seite 121). Gesucht wird

nun ein bestimmter Split ¢, fiir den gilt:

o(ct,g) = Jnax P(civg) ,

wobei (2, alle erlaubten Splits in g bezeichnet.

b) Kategorielle Zielgréflen

Bei diskreten ZielgroBen wird ein dhnlicher Ansatz gewihlt. Die Split-Funktion

Ai(ci,g) = i(g) — (7(gr) i(9z) + 7(9r) i(gr))

beschreibt den Grad der Inhomogenitiats-Reduktion, gegeben durch den Split ¢;,
iber einen , Unreinheits“- (Impurity) Index i(.). Die 7(g;) geben die Anteile der
Subjekte an dem Gesamtknoten an, also m(g;) = n;/ng, j € {L; R}.

Fiir i(.) werden in der Literatur verschiedene Vorschldge diskutiert (vgl. Hand [18]).
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1. Die Fehlklassifikationsrate gibt an, wie grofl der Anteil der Subjekte in ei-

nem Knoten ist, die nicht die Kategorie mit der haufigsten Auspriagung zeigen:

.....

wobei p den Anteilsschétzer in der j-ten Kategorie und m die Anzahl moglicher
Auspriagungen von Y bezeichnen.

Im Falle von m = 2 (binére Zielgroe) gilt dann

i1(g) =1 —max{ p (1lg) ; 1 —p (1]9)}
=1-max{p(2g); 1 —p (2[g)} -

2. Ein weiteres MaB, welches bereits von Breiman [4] besprochen wurde, ist der
Gini-Index, der auch in vielen anderen Bereichen (wie beispielsweise zur Be-

stimmung der Ungleichverteilung von Einkommen) eingesetzt wird:

ia(g) = Zp ilg) p (jlg)

i#j
=22 2 P92l
Bei einer binédren Zielgréfle vereinfacht sich die Schreibweise zu

i2(g)

p (1g) (

2
2p (2lg) (1—p(2lg)

3. Die Entropie oder , Deviance-Statistik“, motiviert durch die multinomiale
Verteilung des gesamten Klassifikationsbaums, wird die (Un-)Reinheit definiert

als

Z (ilg) logy p (ilg) -

Einige Uberlegungen zur Basis b des Logarithmus-Terms folgt im folgenden
Absatz. Bei m = 2 gilt fiir i3(g) entsprechend (mit b = 4, siehe unten stehende
Nebenrechnung 3):

i3(g) = —p (1lg) log,(p (1lg)) — (1 —p (1]g)) logs(1 —p (1]g))
1
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Weitere Uberlegungen hinsichtlich der Eigenschaften (Minima, Maxima und Mo-

notonitét) der drei eingefithrten Unreinheitsmafie werden im Anhang B.2 dargestellt.

Zusammenfassend kann zu den Eigenschaften Folgendes erklért werden:
e Im Falle starker Konzentration eines kategoriellen Merkmals auf eine einzige
Auspriagung wird die Inhomogenitit (Impurity) minimal (gleich 0).
e Bei Gleichverteilung eines kategoriellen Merkmals, d.h.
1
p(ilg)=—Vi=1,...,m
m

(, Laplace“-Wahrscheinlichkeiten als Schétzer), wird die Inhomogenitét i(g)
maximal, ndmlich gerade gleich mT’l Mit wachsender Zahl der Auspragungen

strebt i(g) bei Gleichverteilung also gegen 1.

Einen Vergleich der drei eingefithrten Impurity-Mafle zeigt die Abbildung 2.13
am Beispiel von m = 2 (p bezeichnet hier der Anteilsschétzer fiir einen beliebigen
Tochterknoten).

Abbildung 2.13: Impurity-Mafle bei bindrer Zielgrofle

Gini-Index Fehlklassifikation Entropie

Es zeigt sich, dass das Mafl der Entropie im Vergleich zur Fehlklassifikation und
zum Gini-Index — mit Ausnahme von p € {0; 0,5; 1} — stets die grofite Unreinheit

ausweist. In den genannten drei Stiitzstellen sind die drei Mafle identisch.

Dissertation von Harald Siedentop 125



2.6 CART Verfahren

2 Statistische Methodik

=3

1m

: Impurity-Mafle be

Abbildung 2.14

A e, et e e, o E

SRR

A

R e e

iRy
e
e

S

| Entropie |

.
AT
o e e
S e e e e
s
T e
s
ﬂ.«!ﬁf,ﬁ«»ﬂﬂ.

] Gini-Index |

et iia
T i

R
Shnne
uodunum"uumuuumuuumuuuunhuﬂnounnuﬂ
S SR
T
TARE

] Fehlklassifikation [

Auspragungen der Zielgrofle verdeutlichen

Die Abbildungen fiir zwei und drei

die Unterschiede zwischen den drei Maflen. Die Fehlklassifikationsrate ist mit ei-

ner Kostenfunktion vergleichbar, die jeder Zuweisung eines Subjekts zum ,,falschen®

Index und bei der Entropie werden den

Knoten dieselben Kosten zuweist. Beim Gini-

,, Variable

Misclassification Costs“ genannt werden. Die Benutzung der beiden letzteren Rein-

Fehlklassifikationen jedoch variable Kosten zugewiesen, weshalb sie auch

heitsmafle fiihrt dazu, dass besonders ,,reine“ Knoten bevorzugt werden, sofern dies

-Index erwiesen.

moglich ist. Als hiaufig genutzter ,Kompromiss* hat sich der Gini

Letztendlich ist es jedoch fiir die Schéitzgenauigkeit des (finalen) Baums nicht er-

heblich,

warum iiber-

weshalb sich die Frage anschlief3t,

welches Mafl benutzt wird,

haupt verschiedene Mafle existieren. Man mochte zwar die Unreinheit innerhalb der

Baume zu vie-

Knoten minimieren, zum anderen mochte man aber vermeiden, dass

le Knoten aufweisen, um ihre Ubersichtlichkeit und Interpretierbarkeit zu wahren.

die einen Split hoherer Ordnung bewirkt, mehr

Y

Aulerdem sollte einer Variablen
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2 Statistische Methodik 2.6 CART Verfahren

Interesse gewidmet werden als einer Einflussgréfie, die spétere Splits auslosen. In ei-
nem Baum mit ungeeigneter Split-Regel wird nicht mehr gut ersichtlich sein, welche

der Variablen wie stark fiir das Ergebnis entscheidend waren.
Betrachtungen zur Modellgiite

Zur Beurteilung von Klassifikationsbaumen werden, entsprechend der Anpassungs-

giite bei linearen Modellen (vgl. Seite 37), Bestimmtheitsmafle betrachtet.

2.6.3.2 Bestimmung von Stopp-Regeln

Obwohl prinzipiell eine Baum-Partitionierung grundsétzlich soweit fortgefiithrt wer-
den konnte, bis jede Endgruppe nur noch aus einzelnen Subjekten besteht, ist ein
so gebildeter Klassifikations- oder Regressionsbaum nicht anzustreben. Zum einen
wiirden so zu komplexe und kaum mehr interpretierbare Strukturen entstehen; zum
anderen wiirden alle Subjekte gewissermaflen als Einflussfaktor betrachtet werden
und somit kein — analog zum linearen Modell — zufélliger ,, Restfehler mehr zugelas-
sen werden. Diese Problematik ist wiederum bei den linearen Modellen als ,,overfit*
bekannt. Daher ist es erforderlich, zu entscheiden, an welcher Stelle die Partitionie-
rung zu beenden ist, und dem Algorithmus entsprechende Stopp-Kriterien vorzuge-

ben.

Ein intuitiv verstédndlicher Ansatz ist es, als Stopp-Kriterium eine maximale Re-
duktion der Inhomogenitéit zu betrachten. Hierzu kénnen die in Kapitel 2.6.3.1 be-
schriebenen Homogenitdtsmafle herangezogen werden. Sollte durch einen néchsten
Split die Inhomogenitéts-Reduktion nicht unter einem bestimmten Wert liegen, so

miisste die weitere Partitionierung beendet werden.

Weiterhin ist denkbar, Mafle fiir die Unterschiede zwischen den im jeweiligen Par-
titionierungsschritt zu bildenden Knoten zu betrachten, wie beispielsweise — bei ste-
tigen Zielgréfen — durch die Feststellung von ,,signifikanten* Lokationsunterschieden
zwischen den Gruppen. Liegt der p-Wert einer t-Test- bzw. Wilcoxon-Test-Statistik
unter einem vorgegebenem Wert fiir o, so wére der betrachtete Split durchzufiihren,
andernfalls nicht. Bei Pfeiffer et al. [44] wird zu diesem Vorschlag ein lokales Signi-

fikanzniveau von a = 0,05 vorgeschlagen.

Problematisch bei diesem Ansatz ist jedoch die Fallzahl-Abhéngigkeit der Ent-

scheidung. Bei unter diesem Aspekt kleineren Gruppen kénnte die Prozedur stoppen,
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bei grofieren nicht, auch wenn identische Lageunterschiede vorliegen. Ein Regressions-
oder Klassifikationsbaum mit hoheren Gesamt- bzw. Knotenfallzahlen bei einem

Split wiirde somit komplexer ausfallen als ein Baum mit kleineren Anzahlen.

Grundsétzlich problematisch bei der Festlegung von Stopp-Regeln ist zudem, dass
hinter dem Stopp liegende Assoziationsstrukturen unentdeckt bleiben, beispielsweise
eine Wechselwirkung zwischen Variablen, die einzeln betrachtet keinen erkennbaren

Beitrag zur Partitionierung liefern.

Um die beschriebenen Probleme der Stopp-Kriterien zu bewéltigen, wird bereits
bei Breiman [4] ein mehrstufiges Verfahren vorgeschlagen. Hier wird die Partitio-
nierung soweit fortgesetzt, bis die Grofle der Endknoten recht klein geworden ist.
Anschliefilend kann der so gewonnene (komplexe) Baum wieder zuriickgestutzt wer-
den, indem Mindestumfénge fiir die endgiiltigen Endknoten, die Mindestunterschie-
de zwischen den Endknoten sowie eine minimale Reinheit innerhalb der Knoten ge-
fordert wird. Weitergehende Kriterien, etwa die Definition von Kosten-Funktionen

(,,cost-complexity pruning*) fiir Fehlentscheidungen, werden bei Breiman diskutiert.

2.6.4 Diskussion und Fazit

CART-Analysen zeichnen sich durch einfache Handhabung, gute Interpretierbarkeit
und Flexibilitdt aus. Zudem lassen sich neu hinzukommende Subjekte in Bezug
zur Zielgrofle anhand des Baumes sofort in eine Gruppe (einen Knoten) einordnen,
der etwa als Hoch- oder Niedrig-Risikogruppe bezeichnet werden kénnte. Dies ist
mit (generalisierten) linearen Modellen nicht moglich, da — wie im Begriff bereits

angedeutet — stets lineare Zusammenhénge modelliert werden.

Andererseits geben CART-Verfahren — im Gegensatz zu linearen Modellen — keine
Schétzer fiir die Effekte der einzelnen Faktoren an. Zudem gibt es keine im Algorith-
mus eingebettete Moglichkeit zur Analyse in hierarchischen Strukturen (wie etwa bei
Messwiederholungen gegeben), feste oder zufillige Faktoren oder zur Priifung auf
mogliche Wechselwirkungen zwischen mehreren Faktoren. Aufgrund der Verastelun-
gen in der Baumstruktur lassen sich fiir letzteren Aspekt jedoch Hinweise ableiten.
In zweistufigen Verfahren kénnen — wie bei Dahms [8] vorgeschlagen — zunéchst alle
Effekte fest und ohne Cluster-Struktur modelliert werden, und im zweiten Schritt Va-
riationsstrukturen innerhalb der Endknoten (durch Anpassung eines Varianzkomponenten-

Modells) untersucht werden.
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Ein weiterer Nachteil der Klassifikations- und Regressionsbédume, insbesondere im
Vergleich zu klassischen linearen Modellen, stellt die zwingende Dichotomisierung
von nicht-bindren Merkmalen dar. Insbesondere bei stetigen Einflussgrofien entsteht
durch die Einteilung in zwei Gruppen ein Informationsverlust, wodurch die Mo-

dellgiite in der Regel negativ beeinflusst wird.

Da beim CART-Algorithmus immer univariate Splits betrachtet werden, gibt es
keine Aussage iiber die globale Optimalitéit des berechneten Baumes. Zur Modell-
diagnostik kénnen Methoden der Kreuz-Validierungsverfahren, Residualanalyse oder

»leave-out“-Ansitze benutzt werden, die bei Dahms ndher beschrieben sind.

Im Grundansatz ist die CART-Methode auf Daten von kontinuierlichem oder
klassifiziertem Skalenniveau beschréinkt. Die Anpassung eines Regressionsbaums auf
Uberlebenszeiten, d.h. Zeit bis zu einem Ereignis bzw. bis zum Ende der Beobach-
tung (,,Zensierung") ist daher nicht ohne Informationsverlust méglich. Einen Vor-
schlag zur Anwendung auf Uberlebensdaten ist aber bei Pashova und Ulm [42] nach-

zulesen.

Als Fazit wird die CART-Analyse als Werkzeug aufgefasst, um einen ersten Uber-
blick iiber die Datenstruktur zu erhalten. Innerhalb einer Analysestrategie konnen
die mittels des CART-Algorithmus gefundenen relevanten Variablen (bzw. Splits)
mit denjenigen verglichen werden, die mit linearen Modellen gefunden wurden. Mit
den gewonnen Informationen iiber relevante Einflussfaktoren und den angesproche-
nen Hinweisen auf Wechselwirkungen kédnn im Anschluss daran ein geeignetes linea-

res Modell angepasst werden.
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Basierend auf den in Kapitel 2 vorgestellten Methoden soll in diesem Kapitel eine
Analysestrategie fiir Registerdaten allgemein und speziell fiir den Beispieldatensatz,

der im folgenden Kapitel vorgestellt und ausgewertet wird, entwickelt werden.

3.1 Wahl der statistischen Modellklasse

Um eine Registerdatenbank oder eine dhnliche Datenquelle zur Darstellung von
Behandlungsqualitéat und -erfolg auszuwerten, sollte nach ausfiihrlicher Betrachtung
der Erhebungsmethode und der Datenstruktur zunéchst eine grobe Plausibilisierung
der Daten erfolgen, falls dies nicht im Zuge der Datenerfassung bereits geschehen

ist.

Zum Zwecke der Datendeskription sollten zwar einfache Darstellungen der beob-
achteten Mittelwerte bzw. Haufigkeiten hinsichtlich der Zielgrole erfolgen, jedoch
sollten diese keinesfalls als primére Grundlage fiir die Ergebnisdarstellung dienen.
Vielmehr miissen die beobachteten Effekte der Kliniken beziiglich geeigneter Kova-

riaten — ndmlich solchen, die den Behandlungserfolg beeinflussen — angepasst werden.

Wie in Kapitel 2 bereits diskutiert wurde, miissen zusétzlich zur Risikoadju-
stierung Auswirkungen der Varianzaufbldhung und der hierarchischen Datenlage
beriicksichtigt werden. Dies sollte durch die Anpassung von gemischten Modellen
und der Modellierung der Einfliisse der Kliniken als zuféllige Effekte geschehen.
Je nach dem Skalenniveau der Zielgrofie fithrt dieser Ansatz zu klassischen (vgl.

Kapitel 2.3) bzw. generalisierten gemischten linearen Modellen (vgl. Kapitel 2.4).

Da diesen Modellen zahlreiche Voraussetzungen und Annahmen zugrunde liegen,

konnen bei Zweifeln an diesen Bedingungen zusétzlich verteilungsfreie bzw. robuste
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Verfahren zur Anwendung kommen, die zwar in der Regel weniger flexibel einsetz-
bar sind, jedoch meist deutlich schwéchere Forderungen an Modell-Voraussetzungen
stellen. Hierzu kann bei Registerdaten etwa der in Kapitel 2.6 vorgestellte CART-

Algorithmus benutzt werden.

3.2 Modellanpassung und Variablenselektion zur

Risikoadjustierung

Da die Anpassung eines gemischten Modells ohne Hinzunahme von Kovariaten einen
fairen Vergleich zwischen den Einrichtungen nicht erméglicht, miissen in den Teil der
festen Effekte X3 neben einem Gesamtmittel p bzw. 3y diejenigen Kovariaten und
mogliche Wechselwirkungen einbezogen werden, von denen ein relevanter Einfluss

auf die Zielgrofle bekannt ist oder zumindest vermutet wird.

Eine Ungleichheit in der Verteilung der relevanten Faktoren zwischen den Kliniken
ist bei Registerdaten in nahezu allen Fillen gegeben. Die Modellanpassung bewirkt
dann, dass die Einfliisse, die durch die risiko-relevanten Kovariaten erkléart werden,

nicht mehr féilschlicherweise dem Zentrum zugerechnet werden.

Fiir die Auswahl der Kovariaten stehen im Wesentlichen die in den folgenden

Abschnitten beschriebenen Konzepte zur Auswahl.

3.2.1 Auswahl iiber Datenexploration, robuste Verfahren

Wie in Kapitel 2.6.3.2 erldutert wurde, kann der CART-Algorithmus zwar kaum zur
primédren Analyse benutzt werden, da zufillige Effekte und hierarchische Struktu-
ren schwer abzubilden sind. Wenn aber wenig Vorinformation {iber mégliche Ein-
flussfaktoren verfiigbar sind, kann dieses Instrument zur Datenexploration und zur
Aufdeckung etwaiger Wechselwirkungen oder anderer komplexer Strukturen zwi-

schen den (mit festen Effekten) modellierten Kovariaten jedoch hilfreich sein.

Alle Variablen und Kombinationen, die nach geeigneter Stutzung des Regressions-
oder Klassifikationsbaums im Modell verbleiben, konnen somit zur Analyse ins finale

gemischte lineare Modell iibernommen werden.
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3.2.2 Auswahl nach Signifikanz, Selektionsverfahren

Fiir alle bisher beschriebenen Modellansétze lassen sich die Modelle iiber verschiede-
ne Verfahren so anpassen, dass nur noch diejenigen Parameter im Modell verbleiben,
die einen relevanten Beitrag zur Erklarung der Streuung des Zielparameters Y lei-
sten. Parameter, die keinen im Sinne der statistischen Signifikanz nennenswerten

Beitrag leisten, werden eliminiert bzw. nicht eingeschlossen.

Dariiber hinaus muss die Modellwahl Wechselwirkungen zwischen diesen Para-
metern beriicksichtigen. Hinweise auf diese konnen beispielsweise aus bivariaten Be-
trachtungen oder auch aus den Ergebnissen robuster Verfahren (hier CART-Analyse)

abgeleitet werden.

Folgende Methoden stehen hierbei zur Verfiigung:

Volles Modell: Diese Methode ist die Standardmethode (,,Full Model Fit*; keine
Selektion), bei der alle in der Modellgleichung aufgefiihrten Parameter bzw.
Wechselwirkungsterme einbezogen werden. Hiufig ist dies die einzige Methode,
die zur Betrachtung der Signifikanz nétig ist, beispielsweise wenn nur wenige

Parameter ohne groflere Interdependenzen betrachtet werden.

Vorwarts-Selektion: Bei der Vorwérts-Selektion (,,Forward Selection®) wird zu Be-
ginn der Prozedur ein Modell ohne unabhéngige Variable spezifiziert.
Fiir jede Einflussgrofie errechnet die Vorwartsmethode nun F-Statistiken, die
den Beitrag der Variablen zum Modell angeben, wenn sie enthalten ist. Die
p-Werte fiir diese F-Statistiken werden mit einem Eingangswert f, vergli-
chen, der in der Modellanweisung spezifiziert wird (z.B. f, = 0,05). Wenn
der p-Wert von keiner F-Statistik die vorgegebene Signifikanzschwelle f, un-
terschreitet, stoppt die Selektion. Andernfalls fiigt die Methode die Variable
dem Modell hinzu, die die F-Statistik mit dem grofiten Wert besitzt.
Die Methode errechnet dann wieder F-Statistiken fiir die Variablen, die nicht
einbezogen wurden, und der Auswahlprozess wird wiederholt. So werden die
Variablen nacheinander dem Modell hinzugefiigt, bis keine auflerhalb des Mo-
dells verbliebene Variable eine F-Statistik besitzt, deren p-Wert unterhalb des
vorgegebenen f, liegt.

Ist eine Variable einmal ins Modell einbezogen, bleibt sie enthalten.
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Riickwarts-Selektion: Die Riickwirts-Selektion (,,Backward Elimination®) startet

mit der Berechnung der F-Statistiken fiir ein Modell, welches zunéchst alle
unabhéngigen Variablen einschlief3t.
Dann werden Variablen nacheinander aus dem Modell geléscht, bis alle im
Modell verbliebenen Parameter F-Statistiken zeigen, deren p-Werte unterhalb
einer festgelegten Schwelle b, (z.B. b, = 0,1) liegen. An jedem Schritt wird
die Variable, die den kleinsten Beitrag zum Modell liefert, geloscht.

Schrittweise Selektion: Die Schrittweise Selektion (,,Stepwise Selection®) stellt ei-

ne Modifikation der Vorwéarts-Selektions-Technik dar und unterscheidet sich
dadurch, dass Variablen, die ins Modell eingeschlossen wurden, nicht notwen-
digerweise dort verbleiben.
Wie in der Vorwiérts-Selektion werden Variablen nacheinander dem Modell
hinzugefiigt, deren F-Statistik einen p-Wert p < f, zeigen. Nachdem jedoch
eine Variable hinzugefiigt wurde, betrachtet die schrittweise Methode alle Va-
riablen, die bereits im Modell eingeschlossen wurden, und 16scht jede Variable,
deren F-Statistik einen p-Wert oberhalb einer Schwelle b,, zeigt. Erst nach die-
ser Uberpriifung und dem nétigen Entfernen von Variablen kann die néchste
Variable dem Modell hinzugefiigt werden.

Die schrittweise Prozedur endet,

e wenn keine der Variablen auflerhalb des Modells eine F-Statistik zeigt, die
verglichen mit f, signifikant ist UND jede Variable im Modell verglichen
mit b, Signifikanz zeigt, ODER,

e wenn die Variable, die dem Modell hinzugefiigt werden soll, erst im vor-

angegangenen Schritt geloscht wurde.

Dariiber hinaus stehen weitere Verfahren, wie ,Maximum R2-Verbesserung*, ,, Mi-
nimum R2-Verbesserung®, , R2-Selektion“, ,adjustierte R2-Selektion“ oder ,,Mal-
lows’” Cp-Selection® zur Auswahl. Ubersichtsarbeiten zur Modellselektion finden sich
bei Hocking [26] sowie Judge [29].

Die dargestellten Methoden weisen hinsichtlich des Resultats Unterschiede auf. So
tendiert die Vorwirts-Methode eher zur Uberspezifizierung, wihrend die Riickwirts-

methode eher unterspezifiziert.

Ein Hauptkritikpunkt an der Auswahl nach Signifikanz ist die Fallzahlabhéngig-

keit. In der Praxis sind bei hohen Fallzahlen in der Regel viele der betrachteten
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Kovariaten im Modell hinsichtlich eines a-Niveaus (héufig o = 0,05) signifikant, ob-
wohl ihr Einfluss kaum ausgeprégt ist. Andererseits kénnen, bedingt durch zu kleine

Datenumféange oder hohe Streuungen, wichtige Effekte unentdeckt bleiben.

3.2.3 Auswahl nach Einflussgrad

Um die Fallzahlabhéngigkeit bei der Auswahl zu umgehen, kann alternativ zur Si-
gnifikanz als Kriterium der geschétzte Koeffizient (Steigungsparameter bzw. Odds
Ratio) des Einflussfaktors benutzt werden. Hierzu sollten moglichst a-priori Krite-

rien aufgestellt werden, die zum Einschluss in die Hauptanalyse berechtigen.

Gerade Letzteres wird in der Praxis h&ufig schwer realisierbar sein, da der Umgang
mit und die Interpretation von Koeffizienten-Schéitzern ein gewisses Mafl an stati-
stischer Vorstellungskraft einerseits und medizinisch-fachliches Wissen andererseits

erfordern.

3.2.4 Auswahl nach medizinisch-fachlichen Gesichtspunkten,

externe Informationsquellen

Die bisher in diesem Abschnitt vorgestellten Optionen zur Parameterauswahl beriick-
sichtigen ausschliefflich statistische Kriterien und sind im Rahmen einer Analyse im
klinischen Bereich fiir sich alleine genommen nicht hinreichend. Die zu bevorzugende
Methode zur Auswahl der Adjustierungsparameter stellt vielmehr die Selektion nach
fachlichen Gesichtspunkten, d.h. nach bekannten medizinischen und epidemiologi-
schen Erkenntnissen, dar. Ohne interdisziplinre Zusammenarbeit besteht die Gefahr,
dass in der Analyse wichtige substanzwissenschaftliche Aspekte unberiicksichtigt
bleiben.

Da bei den meisten Indikationen in Registerdaten relevante Kovariate bei den
medizinischen Experten bereits bekannt sind, kann zur Variablenauswahl Beratung
durch diese Personengruppe — beispielsweise durch Vertreter der teilnehmenden Ein-
richtungen oder auch durch von der Untersuchung unabhéngige Experten — in An-

spruch genommen werden. Ist es nicht moglich, eine solche Informationsquelle zu
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erschlieen, konnen die gewiinschten Informationen alternativ auch iiber Litera-
turrecherchen erfolgen, falls zu der im Register betrachteten Indikation geniigend

Literatur vorliegt.

Ein weiterer Vorteil der Informationsgewinnung durch externe Quellen liegt darin,
dass so die Vorauswahl und die Analyse voneinander getrennt werden kénnen und

nicht zuféllige oder singulidre Zusammenhénge eine zu hohe Bedeutung erhalten.

3.3 Test-Prozedur

In der vorliegenden Aufgabenstellung interessiert man sich zunéchst fiir die Frage,
ob die (wie oben beschrieben geeignet adjustierten) Ergebnisse zwischen den Kli-

niken Unterschiede aufweisen. Diese Fragestellung, d.h. die Priifung der globalen

2
a

Hypothese Hy : 0; = 0 im gemischten linearen Modell, kann mittels geeigneter
Z-Statistiken, deren kritische Grenzen erforderlichenfalls mittels Simulationen er-
mittelt werden konnen (siehe auch Kapitel 2.4.2.3), zu einem Signifikanzniveau von

iiblicherweise a = 0,05 beantwortet werden.

In einem néchsten Schritt sind klinik-spezifische Effekte zu priifen. Hierbei kann
durchaus diskutiert werden, ob dberhaupt einzelne Kliniken auf Unterschiede gegen
den (geschétzten) Mittelwert gepriift werden sollten. Mochte man beurteilen, ob
tatsédchlich einzelne Kliniken im Vergleich zum Gesamtmittel besonders gute oder
besonders schlechte Behandlungsqualitét liefern, sind Signifikanztests iiber indivi-
duelle Klinikeffekte jedoch unerlédsslich. Als Grundlage dafiir, dass Abschéitzungen
fiir den wahren Effekt einer Klinik vorgenommen werden konnen, ist davon aus-
zugehen, dass ein beobachtetes Patientenkollektiv eines Klinikums als Stichprobe
aus allen moglichen Patienten interpretiert werden. Vor dem Hintergrund, dass die
am Register teilnehmenden Einrichtungen ebenfalls als Stichprobe aus allen mogli-
chen Kliniken aufgefasst werden kénnen, erscheint diese Annahme gerechtfertigt. Im
Rahmen der hier vorgelegten Analysestrategie wird somit vorgeschlagen, Vertrau-

ensbereiche und Tests fiir die Effekte einzelner Einrichtungen anzugeben.

Lasst sich die im ersten Absatz dieses Abschnitts gestellte Frage nach generellen

Unterschieden zwischen Kliniken nicht bejahen, wird im Zuge der Analyse jedoch
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nicht mehr gepriift, welche individuellen Klinik-Effekte signifikant von 0 verschie-
den sind. Eine Darstellung der adjustierten EBLUP-Schéitzer mit Konfidenzinter-
vallen sollte dennoch vorgenommen werden. Falls jedoch auf Unterschiede zu einem
vordefinierten Signifikanzniveau (z.B. o = 5%) geschlossen werden kann, mochte
man wissen, welche Kliniken — als Faktoren mit zufélligen Effekten modelliert — sich
signifikant vom Durchschnitt unterscheiden. Es werden also Vergleiche zwischen je-
weils einer Kliniken mit allen anderen Kliniken angestellt. Da die weitestgehende
Fragestellung bereits bejaht wurde, d.h. beim Globaltest wurde die Nullhypothe-
se Hy: ,Es gibt keine Unterschiede zwischen den Zentren“ verworfen, kann auf der
néchsten Stufe wieder zum selben Niveau « getestet werden. Auf eine weitergehende
Multiplen-Korrektur sollte hier verzichtet werden, um die Giite der — ohnehin recht

konservativen — Klinik-spezifischen Tests nicht weiter dramatisch zu verringern.

Trotzdem kann der Fall eintreten, dass zwar H, verworfen wurde, jedoch keine ein-
zelne Einrichtung Signifikanz zeigt. In diesem Fall muss davon ausgegangen werden,
dass generell unterschiedliche Behandlungserfolge zwischen Kliniken im allgemeinen
vorliegen, jedoch von den teilnehmenden Kliniken keine nachweislich ,,schlechter*

oder ,,besser” als der Durchschnitt behandelt.

3.4 Umgang mit fehlenden und unplausiblen Werten

In Registerdatenbanken sind in vielen Féllen Kovariaten nur liickenhaft erfasst. Sub-
jekte, die in wenigstens einer der ins Modell einbezogenen Variablen keine vollstandi-
ge Erfassung aufweisen, miissen vielfach aus der Analyse ausgeschlossen werden, da
viele Modelle Vollstandigkeit voraussetzen. Teilweise ist es jedoch moglich, die Aus-
pragung ,.fehlend“ als zuldssige Werte mit zu betrachten und somit die Zahl der

auswertbaren Subjekte zu erhohen.

Das Fehlen von Werten kann vielfiltige Ursachen und Auswirkungen besitzen.
Konnen Ausfille als zufillig angenommen werden (diese Frage muss im Einzelfall
untersucht und abgewogen werden), bewirken die fehlenden Werte lediglich eine
Verringerung der Testgiite und keine Verzerrung der Ergebnisse. Im Falle des Bei-
spieldatensatzes dieser Arbeit, wenn etwa die ZielgroBe das Uberleben des Patienten
darstellt, konnen jedoch Abhéngigkeiten zwischen dem Erfassungsstatus der Kova-
riaten und der Zielgrofle selbst bestehen. In diesen Féllen muss damit gerechnet

werden, dass die Ergebnisse nicht mehr unverfalscht darstellbar sind.
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Auch konnen fehlerhafte Eintrige eine mitunter grofle Auswirkung auf das Er-
gebnis besitzen, insbesondere wenn im Modell Normalverteilung vorausgesetzt wird
(d.h., es werden Mittelwerte betrachtet) und fehlerhafte Angaben Ausreifier in den

Daten erzeugen und somit Mittelwerte stark verdndern.

Im Vorfeld der Auswertung sollte somit in Zusammenarbeit mit den Tragern der
Registerdatenbank dafiir gesorgt werden, dass die Anzahl der fehlenden und falschen
Eingaben so gering wie moglich ist, um die Zahl der auszuschliefenden Subjekte
und die Verfalschung durch Datenfehler zu minimieren. In jedem Fall sollte vor der

Analyse eine — zumindest grobe — Plausibilitdtspriifung erfolgen.

Die Problematik der fehlenden Werte ist in Zusammenhang mit der Variablen-
selektion zu sehen. Grundsétzlich konnen bei groflen Datenbestéinden durchaus viele
Kovariaten in das Analysemodell einbezogen werden, da die Gefahr eines , overfits“
dann gering ist. Andererseits erhoht die Zahl der Kovariaten bei liickenhaften Da-
tenlagen auch die Zahl der nicht mehr einschlieBbaren Subjekte. Ist dies der Fall,
sollte versucht werden, mit der Auswahl der Variablen moglichst sparsam vorzu-
gehen. Fine Kombination aus schrittweiser Selektion und Auswahl nach fachlichen

Gesichtspunkten ist hier ein moglicher Ansatz.

Tritt eine Situation ein, in der liickenhaft erfasste Einflussgréfien von den Exper-
ten als unverzichtbar fiir die Risikoadjustierung angesehen werden, kann zuné&chst
versucht werden, die Daten durch Nachfrage bei den teilnehmenden Einrichtungen
nachtriaglich zu beschaffen. Falls hierdurch keine befriedigende Datenvollstéandigkeit
erzielt werden kann, miisste mit Datenersetzungsregeln (,,data imputation*) versucht
werden, die Datenvollstandigkeit zu gewéhrleisten. Auf dem Feld der Datenerset-
zung wurden zahlreiche Methoden und Optionen vorgeschlagen, was die Auswahl
der Regeln einerseits recht aufwéndig gestalten kann. Zum anderen wird in die Re-
geldefinitionen zumeist ein Anteil an Subjektivitéit einflielen, da Ersetzungsregeln

stets auf die jeweilige medizinisch-fachliche Situation angepasst werden miissen.

3.5 Darstellung der Ergebnisse

Im Methodenteil dieser Arbeit wurde bereits vielfach darauf hingewiesen, dass die

Darstellung der rohen, d.h. unadjustierten, Mittelwerte bzw. Ereignishaufigkeiten
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keinesfalls als Hauptanalyse vercffentlicht werden sollte. Zwar ist bei der Datenauf-
bereitung zunéchst eine Betrachtung der wichtigsten Kennzahlen fiir die teilneh-
menden Einrichtungen darzustellen, diese sollte jedoch ausschliefllich deskriptiven
Charakter besitzen. Erst das Zusammenspiel aus Risikoprofilen der Kliniken und
Kennzahlen hinsichtlich der Zielgréfle ist als valide Darstellung zu sehen. Bei der
Analyse sollte also, erst nachdem die Variablenselektion erfolgte, die Darstellung
der Klink-spezifischen Risikoprofile und der Ergebnisse des Hauptanalyse-Modells

erfolgen.

Bei der Aufbereitung der Ergebnisse gibt es mehrere Darstellungsmdoglichkeiten,
von denen im Rahmen dieser Arbeit nur einige benutzt werden sollen. So werden die
Ergebnisse des Hauptanalyse-Modells nach Priifung der Globalhypothese zunéchst
in tabellarischer Form mit adjustiertem Klinikeffekt, entsprechendem Konfidenzin-
tervall und Signifikanzniveau dargestellt. Bei generalisierten Modellen — d.h. wenn
der Klinikeffekt nicht auf der Originalskala geschéatzt wurde — sollten die Ergebnisse
auf das Skalenniveau der Originalwerte transformiert werden, um bessere Interpre-

tierbarkeit zu gewéhrleisten.

Um eine Kombination von Risikoprofilen und Ergebnissen zu erreichen, kénnen die
mittels X B im marginalen Modell geschétzten Populationskenngrofien je Einrichtung
dargestellt werden. Erwartete Mittelwerte (oder Raten) und beobachtete Mittelwerte

(oder Raten) werden dann gegeniibergestellt.

3.6 Anmerkungen zur Analyse-Software

Zur Analyse von gemischten Modellen existieren vielfiltige Software-Losungen. Die
meisten dieser Programmpakete werden von kommerziellen Anbietern bereitgestellt
und sténdig weiterentwickelt. Aufgrund der Komplexitdat und Vielfalt der verfiigha-
ren Schétzalgorithmen, Optimierungsverfahren und weiteren Optionen ist es haufig
nicht moglich, mit zwei unterschiedlichen Software-Paketen fiir einen identischen Da-
tensatz identische Losungen zu erhalten. Dieser Umstand kann zwar einerseits nicht
befriedigen, andererseits aber unterscheiden sich die Ergebnisse oft nur marginal und

fithren selten zu génzlich unterschiedlichen Interpretationen.

In dieser Arbeit wurden die Simulationen und Analysen der gemischten Modelle
mit der Software SAS® durchgefiihrt. Je nach Skalenniveau der ZielgréfSe und Mo-

dellklasse werden hierbei unterschiedliche Prozeduren aufgerufen. Verwendet wurden
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PROC MIXED (gemischte lineare Modelle) und PROC GLIMMIX (generalisierte
gemischte lineare Modelle). Dariiber hinaus existieren viele weitere Software-Pakete,
die beispielsweise auf der Internet-Seite des ,,Centre for Multilevel Modelling® der

Unviersitét Bristol einzeln vorgestellt und diskutiert werden [66].

Bei der Anpassung des CART-Algorithmus auf die Daten wurde auf die nicht
kommerzielle Software R, die dem kommerziellen Programm S-PLUS weitgehend

entspricht, zuriickgegriffen.
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Herzinfarktregister

In diesem Kapitel werden Ergebnisse der in Kapitel 2 beschriebenen Methodologie
unter Einbeziehung des in Kapitel 3 skizzierten Analysekonzepts vorgestellt. Zur
Anwendung kamen dabei die Daten aus der Beispieldatenbank des Berliner Herzin-
farktregisters (BHiR).

Bei der Vorstellung der Ergebnisse wird zunéchst auf die wichtigsten medizini-
schen Grundlagen der zugrunde liegenden Population eingegangen. Der Kern der
Darstellung wird jedoch die Diskussion der statistischen Methoden hinsichtlich ih-

rer praktischen Anwendbarkeit, Eigenschaften und Ergebnisse sein.

4.1 Medizinische Grundlagen

In diesem Abschnitt werden medizinische und epidemiologische Grundlagen fiir das
Anwendungsbeispiel dieser Arbeit, dem akuten Myokardinfarkt, dargestellt. Es wird
auf die Haufigkeit der Erkrankung und die damit verbundene sozioGkonomische
Bedeutung, auf die wichtigsten Risikofaktoren und die hauptséchlich betroffenen

Bevolkerungsgruppen eingegangen.

Als Herzinfarkt wird der ., Untergang“ (das Absterben) von Herzmuskelgewebe
nach einem plotzlich auftretenden kompletten Verschluss einer oder mehrerer Koro-

nararterien bezeichnet.

Gelegentlich kann auch eine nicht totale Stenose, d.h. eine nur unvollstindige
Verengung einer Koronararterie, zum Infarkt fithren. In der iiberwiegenden Mehr-
zahl der Fille liegt dem Koronargefiafiverschluss eine hohergradige Stenose mit Aus-

bildung einer Thrombose zugrunde, wobei die Thrombose in der Regel durch die
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Ruptur arteriosklerotischer Geféaflablagerungen verursacht wird. Man unterscheidet
einen Vorderwand-, Hinterwand- und Seitenwandinfarkt, einen Scheidewandinfarkt
(Septuminfarkt) sowie Kombinationsinfarkte. Die Infarkte mit der schlechtesten Pro-
gnose sind Vorderwand- und Scheidewandinfarkte. Wird ein drohender Infarkt fest-
gestellt, muss so schnell wie moglich — und zwar innerhalb weniger Stunden — eine
Therapie erfolgen, andernfalls entstehen irreparable Schéden in der mit sauerstoff-

reichem Blut unterversorgten Herzregion.

4.1.1 Anatomie und Physiologie

Das menschliche Herz wird von der linken und rechten Herzkranzarterie versorgt,
die als Koronararterien bezeichnet werden. Die linke Herzkranzarterie (= Arteria
coronaria sinistra) versorgt den vorderen Bereich des Herzens, die rechte (= Arte-
ria coronaria dextra) den hinteren. Die linke Herzkranzarterie verzweigt sich wenige
Zentimeter nach ihrem Abgang aus der Aorta in zwei Aste, den so genannten Ramus
circumflexus. Dieser durchblutet die linke Herzkammer sowie den Ramus intervent-
ricularis anterior, der das Septum und, wenn auch in geringerem Umfang, die linke

Herzkammer versorgt.

Die Herzkranzarterien bilden, wie alle Arterien, Abzweigungen und Veréastelun-
gen bis hin zu den Kapillaren, welche durch den Herzmuskel ziehen und diesen mit
Néhrstoffen und Sauerstoff versorgen. Aulerdem helfen sie, CO5 und andere Stoff-

wechselprodukte abzutransportieren.

Aufgrund von arteriosklerotischen Ablagerungen an den Wénden der Arterien
— laienhaft als ,, Verkalkung“ bezeichnet — reicht der Blutdurchfluss oft nur noch
unzureichend dafiir aus, den Herzmuskel mit Blut und mit Sauerstoff zu versorgen.
Sollte sich das Gefafl vollig verschlieflen, ist, wie erwéhnt, ein Herzinfarkt die Folge.
Die Verkalkung ist ein komplexer Prozess, bei dem eine Reihe verschiedener — auch

erblich bedingter — Faktoren eine Rolle spielt.

Nach dem Gesetz von Hagen-Poiseuille, das fiir laminare (d.h. nicht turbulente)
Stromungen gilt, verringert sich der Blutfluss mit der vierten Potenz in Abhéngigkeit
vom Gefafiradius. Wird ein starres Gefaf3 z.B. um 50% verengt, so sinkt der Blutfluss
daher auf ein Sechzehntel. Da die Koronararterien nicht starr sind und in ihnen auch
keine laminare Stromung herrscht, gilt dieses Gesetz nur als grobe Annéherung an

die wahren Verhéltnisse, zeigt aber die Dramatik starker Verengungen.

Dissertation von Harald Siedentop 141



4 Anwendungsbeispiel: Das BHiR 4.1 Medizinische Grundlagen

Abbildung 4.1: Darstellung der linken Herzkammer in der Kernspintomogra-
phie nach einem Herzinfarkt

Systole Systole
ohne Dobutamin mit Dobutammn

4.1.2 Epidemiologie und Burden of Disease

In den Industrielindern machen die Herz- und GeféBkrankheiten (ICD-10 Kata-
log, Kapitel IX) zusammen etwa 40 bis 50 Prozent aller Todesursachen aus und
stellen damit nach wie vor die grofite Gruppe, noch deutlich vor den bdésartigen
Neubildungen (Krebserkrankungen). Laut einer Pressemitteilung des Statistischen
Bundesamts vom 14. Februar 2005 fielen im Jahre 2003 etwa 396.000 der insgesamt
853.000 Todesfélle in Deutschland auf eine Kreislauferkrankung als Todesursache
[72].

Die Sterblichkeitsrate (Letalitét) des akuten Herzinfarktes (ICD-10, Kapitel IX,
Ischamische Herzkrankheiten 120 - 125) sinkt zwar in den letzten Jahrzehnten in
einigen européischen Léndern und den USA. Die Bedeutung ist jedoch nach wie vor
grofl. So entsprach die Todesursache bei rund 20% der Frauen und Ménner im Jahre

1997 den Folgen einer koronaren Herzkrankheit.

In Deutschland erleiden jéhrlich rund 300 Personen je 100.000 Einwohner, also
etwa 250.000 Menschen, einen Herzinfarkt. Die Letalitdt wird fiir die westlichen
Industrienationen gegenwirtig auf etwa 25 bis 30 Prozent geschétzt, was einer Ster-
bezahl von 60.000 bis 75.000 in Deutschland entspricht. Im Jahre 2003 verstarben
laut Todesursachenstatistik 64.229 Personen (davon 64% Ménner) am akuten Myo-
kardinfarkt [73]. Im Krankenhaus allerdings versterben nur noch zwischen 4% und
12% der Patienten.

Dissertation von Harald Siedentop 142



4 Anwendungsbeispiel: Das BHiR 4.1 Medizinische Grundlagen

Bei der Herzinfarkt-Letalitdt wird héufig eine Grenze von 28 Tagen als entschi-
eidend fiir die Prognose angesehen, da davon ausgegangen wird, dass ein Patient,
der innerhalb dieser Zeitspanne nicht verstirbt, das Ereignis selbst zunéchst einmal
iiberlebt hat. Einen wichtiger Faktor fiir die Herzinfarkt-Letalitit stellt die Zeit-
spanne vor dem Erreichen der Klinik (,,Prahospitalzeit®) dar: Etwa ein Drittel der
Infarkt-Patienten versterben innerhalb dieser Zeitspanne. Aber auch die Patienten,
die nach einer zu langen Zeitspanne das Notfallklinikum lebend erreichen, haben

schlechtere Chancen, ihren Infarkt zu tiberleben.

Allerdings muss bei der Betrachtung der Letalitéat beriicksichtigt werden, dass viele
Patienten aufgrund eines fritheren Infarkts eine Herzinsuffizienz oder eine andere
Folgeerkrankung oder Komplikation entwickeln und spéter daran, und nicht primér
am Infarkt selbst, versterben. Schétzungen iiber die Gesamt-Sterblichkeit belaufen
sich auf zwischen 90.000 und 200.000 Personen jahrlich.

Bei den Kosten fiir die Gesellschaft muss zwischen direkten, also den medizi-
nisch abgerechneten Krankheits- und Behandlungskosten, und den indirekten (bzw.
volkswirtschaftlichen) Kosten unterschieden werden. Tabelle 4.1 zeigt anhand der
entstehenden jahrlichen Behandlungs- und Folgekosten die Bedeutung der Herz-
Kreislauf-Erkrankungen fiir das deutsche Gesundheitssystem sowie den Einfluss des
Alters der Patienten auf die Kosten [74].

Somit entfillt etwa ein Sechstel (16,2% bzw. 35 Mrd. €) aller Ausgaben im Ge-
sundheitswesen auf Herz-Kreislauf-Erkrankungen. Ein Fiinftel dieser Kosten (etwa
7 Mrd. €) entstehen durch ischdmische Herzkrankheiten. Beim akuten und rezidi-
vierenden (d.h. wiederholten) Infarkt werden insgesamt 1,26 Milliarden Euro ausge-

wiesen [70].

Vergleicht man bei den Herz-Kreislauf-Erkrankungen die Gruppe der iiber 65-
jahrigen mit den unter 65-jahrigen, so stellt man fest, dass die Kosten pro Einwoh-
ner in der alteren Gruppe nahezu 10-mal so hoch ist wie in der jiingeren Gruppe.
Dieses Verhiltnis ist grofer als bei jeder anderen Erkrankungsart (Gesamtverhéltnis
alt/jung: 3,7). Die iiber 65-jahrigen stellen zur Zeit etwa ein Sechstel der Gesamt-
bevolkerung dar, verursachen aber zwei Drittel der Behandlungskosten. Legt man
den demographischen Trend mit zunehmendem Anteil der &lteren Bevolkerung zu-

grunde, ist von weiter stark steigen Gesamtkosten auszugehen.

Die Kosten, die der Volkswirtschaft durch Arbeitsunfihigkeit, Invaliditdt und Tod

entstehen, sind schwer zu beziffern. Da sich ein grofler Teil der direkten Kosten auf
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Tabelle 4.1: Kosten 2004 nach Krankheitsklassen und Alter in € je Einwohner

der jeweiligen Altersgruppe

Altersgruppe [in Jahren)]

Gegenstand der Nachweisung Gesamt <15 15-65 65-85 > 85
Krankheiten insgesamt 2.730 1.110 1.980 5.950 | 14.750
1 Infektiose und parasitdre Krankheiten 50 70 40 70 110

II Neubildungen 210 20 140 620 860
IIT Krankheiten d. Blutes u. d. blutbildenden Organe 10 10 10 30 60
v Endokrine, Ernédhrungs- und Stoffwechselkrankh. 140 20 100 400 450
\% Psychische und Verhaltensstorungen 280 120 210 450 2.720
VI Krankheiten des Nervensystems 120 30 80 290 730
VII Krankheiten d. Auges u. d. Augenanhangsgebilde 70 100 40 150 250
VIII Krankheiten d. Ohres u. d. Warzenfortsatzes 30 40 20 60 90
IX Krankheiten des Kreislaufsystems 430 10 190 1.430 3.690
X Krankheiten des Atmungssystems 140 190 100 230 370
XI Krankheiten des Verdauungssystems 400 80 410 630 600
XII Krankheiten der Haut und der Unterhaut 40 40 40 70 120
XIII Krankheiten des Muskel-Skelett-Systems 300 30 240 690 1.050
X1V Krankheiten des Urogenitalsystems 100 20 90 220 240
XV Schwangerschaft, Geburt und Wochenbett 40 0 60 - -
XVI Zustande mit Ursprung in der Perinatalperiode 10 70 0 0 0
XVII angeborene Fehlbildungen, Deformitéten 10 40 10 10 10
XVIII | Symptome und klinisch abnorme Befunde a.n.k. 130 70 50 240 2.330
VIX Verletzungen und Vergiftungen 130 60 90 270 940
XXI Faktoren, die den Gesundheitszustand beeinflussen 70 80 60 100 130

die nicht mehr berufstiatige Bevolkerungsgruppe verteilt, kann von vergleichsweise

geringen indirekten Kosten ausgegangen werden.

Einen wichtigen Ansatzpunkt bei der Kostenvermeidung stellt sicherlich die Kon-
trolle der allgemein bekannten Risikofaktoren wie Ubergewicht, Hypertonie, Nikotin-
und Alkoholabusus sowie Stress dar. Verbesserte — und damit teurere — Behand-
lungsmoglichkeiten stehen zwar nicht der Prévention, jedoch der Reduktion von
Folgekosten entgegen.

Bei der Therapie des akuten Myokardinfarkts ist zum einen die weitere Senkung
der Letalitdt in der Prahospitalphase von Bedeutung. Andererseits kann seitens
der Kliniken, deren Behandlungsqualitét hinsichtlich des Therapieerfolgs, gemessen
bspw. als Letalitit nach der Einlieferung des Patienten, bestimmt werden soll, auf
die Prahospitalphase kaum Einfluss genommen werden. Zu dieser Phase ist auch die

Zeitspanne zwischen dem Auftreten des Infarkts und erster Notfalltherapie bzw. die
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Zeitspanne zwischen Auftreten des Infarkts und Eintreffen in der Klinik zu zéhlen.
Daher kann im Rahmen dieser Arbeit beim Vergleich zwischen den Notfall-Kliniken
auf die Behandlung vor der Einlieferung nur im Sinne einer Kovariaten bzw. einer

Risikoadjustierung eingegangen werden.

4.2 Das Berliner Herzinfarktregister —

Vorbetrachtungen

4.2.1 Beschreibung des Patientenkollektivs

Das Berliner Herzinfarkt Register (BHiR) existiert seit 1996. Seit Januar 1999 sind
kontinuierlich Daten von mehreren Tausend Herzinfarkt-Patienten in verschiedenen
teilnehmenden Kliniken gesammelt und in einer zentralen Datenbank abgelegt wor-

den.

Seit dem Beginn der Aufzeichnungen wurde der zugrunde liegende Fragebogen
mehrmals geéndert, was zu unvollsténdiger Erfassung bestimmter Variablen fiihrte.
Fiir die Datenanalyse im Rahmen dieser Arbeit wurden vom BHiR Daten aus dem
Zeitraum vom 1. Januar 1999 bis zum 31.12.2003 zur Verfiigung gestellt, innerhalb
dessen insgesamt 6.972 Patienten erfasst wurden. Innerhalb dieses Zeitraums gab es

eine Anderung des Fragebogens.

Die grundsatzliche Zielstellung des Registers ist die Betrachtung von initial nach
dem Infarkt aufgenommenen und im Zentrum behandelten Patienten hinsichtlich
ihres Uberlebens im Krankenhaus selbst als primire ZielgroBe. Aber auch andere

(sekundére) Zielgrofen werden immer wieder diskutiert.

Um Betrachtungen iiber die Zeitachse fiir alle Kliniken beriicksichtigen zu kénnen,
wurden diejenigen Kliniken entfernt, bei denen nicht mehr als 20 Félle pro Jahr do-
kumentiert wurden und bei denen keine kontinuierliche Erfassung iiber den gesam-
ten vierjahrigen Zeitraum erfolgten. Es verblieben somit Daten von 10 Kliniken und
4.055 gemeldeten Félle in der Datenbank. Von diesen Fillen wurden noch Patienten

aufgrund von

e intrahospitalen Infarkten,
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e Hinzuverlegung aus einem anderen Krankenhaus,

e schnelle Weiterverlegung (z.B. in das Deutsche Herzzentrum Berlin [DHZB])
innerhalb von 48 Stunden, ohne dass Angaben iiber das Uberleben oder die

weitere Therapie verfiighar waren, oder

e fehlenden Angaben hinsichtlich des Uberlebens (ja/nein) oder der demogra-
phischen Kenngrofien Alter und Geschlecht

aus der Auswertung ausgeschlossen (siehe folgende Tabelle).

Tabelle 4.2: Patienten-Stichprobe des BHiR

absolut %
1. Fille insgesamt (Jan 1999 - Dez 2003) 6.972 100,0
2. Ausgeschlossene Fille nach Klinikum
- Klinikum hat zu wenige Félle pro Jahr berichtet 1.026 14,7
- Klinikum hat nicht im gesamten Zeitraum teilgenommen 1.891 27,1

Summe: 2917 418

3. Bereinigte Stichprobe 4.055 100,0

4. Ausgeschlossene Fille nach Patient

- Patient erlitt intrahospitalen Infarkt 234 5,8

- Patient wurde hinzuverlegt (keine Ersteinweisung) 180 4,4

- Patient wurde weiterverlegt (innerhalb von 48 Stunden)* 79 1,9

- Patienten-Angaben zu Tod oder Demographie fehlen 97 2,4
Summe: 590 14,5

5. Realisierte Stichprobe 3.465 85,5

* und keine Angaben iiber weitere Therapie bzw. Tod verfiighar
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4.2.2 Charakteristika der Datenbank
4.2.2.1 Erfasste Parameter

Die Patientendaten wurden im Betrachtungszeitraum auf einem 4-seitigen Fragebo-
gen im Klinikum dokumentiert (die verwendeten Bogen konnen auf der Internetsei-
te des BHiR eingesehen werden [64]), vor Ort gepriift (monitoriert) und nach einer

Qualitats- bzw. Plausibilitédtspriifung in einer gemeinsamen Datenbank erfasst.

Wie oben bereits angemerkt, wurde der Fragebogen innerhalb des Betrachtungs-
zeitraums verdndert, wodurch eine Transformation einiger nicht durchgehend auf

die gleiche Weise erhobenen Variablen nétig wurde (siehe folgende Ubersicht).

In der folgenden Ubersicht sind die erfassten Variablen auf dem Fragebogen des
BHiR thematisch dargestellt. Den vollstdndigen Bogen kann man auf der Internet-
Seite des BHiR abrufen.

0. Angaben zur Klinik (Klinikcode, Patientennummer)

1. Patientendaten:

e Demographische Angaben (Alter, Korpermafle (Gewicht, Grofe), Ge-
schlecht, Wohnort (PLZ), Staatsangehorigkeit, Familienstand, berufliche
Stellung (bei der Erhebung),

e Angaben zum Infarktbeginn,
e Angaben zur Verlegung des Patienten,

e Klinikankunft des Patienten.

2. Préexistierende Risikofaktoren (z.B. arterielle Hypertonie, Diabetes Mellitus,
Rauchen);

3. Préexistierende Erkrankungen (z.B. bekannte koronare Herzkrankheit [KHK],

fritherer Herzinfarkt);
4. Akutdiagnostik;
5. Akuttherapie;

6. Komplikationen (z.B. Reinfarkt oder Tod);
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7. Diagnostik und Therapie;

8. Intrahospitale Komplikationen;
9. Entlassung/Verlegung;

10. 30-Tages-Letalitét;

11. 1-Jahres-Letalitat.

Die — durchaus zahlreichen — Anderungen am Erhebungsbogen sind zum Teil auf
verianderte medizinische Erkenntnisse, zum anderen aber auch auf Erfahrungen, die
wéahrend der Erhebung gewonnen wurden, zuriickzufithren. Fiir eine Auswertung
an einem konsolidierten Register, insbesondere bei Betrachtungen iiber die Zeitach-
se, ist es natiirlich wiinschenswert, dass keine Anderungen in der Erhebung durch-
gefiihrt werden, da andernfalls bestimmte Informationen nicht beriicksichtigt werden

konnen, was sich auf die Aussagekraft der Ergebnisse negativ auswirken kann.

4.2.2.2 Plausibilitatspriifung

In durch Spenden und Sponsorengelder geférderten offentlichen bzw. teilprivaten
Registern ist es aufgrund der hohen Zahl der Dateneintrdge und der begrenzten
Kapazitédten bei der Dateneingabe und -aufbereitung nicht immer moglich, alle An-
gaben der Kliniken auf Plausibilitdt zu priifen. Zu den Fehlern in den Quelldaten
kommen meist Eingabefehler hinzu, die héufig gar nicht oder erst bei der Analy-
se auffallen. Manche unauffallige Fehler konnen auch génzlich unentdeckt bleiben.
Auch bei grofien Datenmengen konnen bereits einzelne Fehleingaben zu verfialschten
Ergebnissen fiithren; insbesondere bei kontinuierlichen Variablen verfélschen durch

Eingabe- oder Messfehler verursachte Ausreifler zuweilen gravierend das Ergebnis.

Daher wurde im Rahmen der Auswertung in dieser Arbeit darauf geachtet, Fehl-
eingaben zu identifizieren und — falls moglich — zu korrigieren bzw. — falls nicht

moglich — zu eliminieren. Beispielsweise wurde eine 66-jahrige Patientin mit einem
Body Mass Index (BMI), der als

BMI [ke/m?] — Kérpergewicht [kg]

Kérpergrofie [m]?
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definiert ist, von 82,5 kg/m?* erfasst (KorpergroBe 1,05m; Gewicht 91kg). Da es sich
hier offensichtlich um einen Eingabefehler handelt (vermutlich bei der Kérpergrofie),

wurde der BMI fiir dieses Subjekt eliminiert.

4.2.2.3 Fehlende Werte

Bei parametrischen Modellanpassungen (klassische bzw. gemischte generalisierte li-
neare Modelle) werden haufig vollstandige Patientendaten vorausgesetzt. In der vor-
liegenden Datenbank des BHiR ist jedoch — aufler fiir die Parameter Alter, Ge-
schlecht sowie der Zielgrofie — eine teils recht hohe Anzahl von fehlenden Werten zu
beobachten, was die Anzahl zu betrachtender Félle je nach modellierten Einfluss-

groflen stark reduziert.

Weiterhin stellt sich die Frage, ob die Tatsache, dass Werte fehlen, als ein rein
zufdlliger Effekt aufgefasst werden kann, oder ob nicht Werte bei bestimmten Patien-
ten oder auch bei bestimmten Zentren systematisch fehlen. Bei zufélligen oder ,,sys-
temneutralen* Ausfillen konnen die gewonnenen Schétzungen dann als unverfalscht

gelten, wenn auch mit reduzierter Prézision.

Neben einer Vielzahl von anderen Methoden, sind im Umgang mit fehlenden Wer-

ten die folgenden Alternativen vorstellbar:

e fehlende Werte werden fiir die Auswertung nicht beriicksichtigt;

e fehlend“ wird — zumindest bei kategoriellen Variablen — als zuléssige Aus-

pragung aufgefasst;

e fehlende Werte werden mittels Imputationsmechanismen (Datenersetzungsre-

geln) ersetzt.

In dieser Arbeit wird die Analyse primér basierend auf der ersten und zweiten
Alternative aus der obigen Aufzédhlung durchgefiihrt. Die Problematik der nicht

zufalligen Ausfille wird an den relevanten Stellen im einzelnen diskutiert.
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4.3 Deskriptive Statistik und nicht adjustierte

Analysen

Vorab sei bemerkt, dass die in dieser Arbeit dargestellten Kliniknummern aus der
Datenbank zum Zwecke der Verblindung zunéchst zufillig angeordnet und anschlie-

Bend von 1 bis 10 neu vergeben wurden.

Aufgrund der Vielzahl von erfassten Merkmalen, der teils hohen Rate fehlender
Werte und wegen der teils nicht einheitlichen Erfassung iiber die beiden Versio-
nen des Erhebungsbogens hinweg konnten fiir die Auswertung nicht alle Variablen

betrachtet werden.

Die hinsichtlich der Versorgungs- bzw. Behandlungsqualitét interessierende Haupt-
zielgrofle ,, Krankenhaus-Letalitéit® ist als bindre Variable, d.h. mit den Ausprégun-

gen Patient ist im Krankenhaus nach Finlieferung mit akutem Herzinfarkt

e verstorben bzw.

e nicht verstorben.

erfasst worden.

Von den 3.465 dokumentierten Patienten (s.o.) sind insgesamt 397 Patienten (oder
11,46%) im Krankenhaus verstorben. Eine erste ,naive“ Darstellung zeigt die Ster-
beraten fiir die 10 teilnehmenden Krankenhauser (Tabelle 4.3).

Obwohl im Rahmen dieser Arbeit der Faktor ,,Zeit (Jahr)* nicht untersucht wird,
sei an dieser Stelle der Verlauf der beobachteten Letalitdtsraten {iber die Jahre
im Betrachtungszeitraum zumindest erwéhnt (siche Tabelle 4.4). n bezeichnet hier
die Zahl der im jeweils Jahr eingeschlossenen Félle des betreffenden Klinikums.
Da einige Kliniken nicht iiber alle Jahre des Beobachtungszeitraums teilnahmen
bzw. die Einschlusskriterien fiir die Analyse verletzten, kann in einigen Féllen keine

Letalitétsrate angegeben werden.

Wiéhrend sich insgesamt — d.h. {iber alle Kliniken hinweg — im Vergleich der Jahre
bei leicht abnehmender Tendenz recht &hnliche Sterberaten zeigen, schwanken die

Ergebnisse innerhalb der Zentren von Jahr zu Jahr zum Teil stark. Beispielsweise
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Tabelle 4.3: Beobachtete Krankenhaus-Letalitit nach Klinikum

Klinik Anzahl Fille Letalitit 95%-Konfidenzgr.*
Nr. insgesamt absolut relativ untere obere
1 342 28 8,19 % 5,28% 11,09%

2 639 57 8,92 % 6,71% 11,13%

3 454 62 13,66 % 10,50% 16,82%

4 223 27 12,11 % 7,83% 16,39%

) 560 62 11,07 % 8,47% 13,67%

6 209 25 11,96 % 7,56% 16,36%

7 200 23 11,50 % 7,08% 15,92%

8 338 39 11,54 % 8,13% 14,94%

9 267 45 16,85 % 12,36% 21,34%
10 233 29 12,45 % 8,21% 16,69%
Gesamt 3.465 397 11,46 % 10,40% 12,52%

* Schitzfehler wurde separat, d.h. unadjustiert, bestimmt

Abbildung 4.2: Krankenhaus-Letalitéit nach Klinikum

— separate 95%-Vertrauensintervalle

0,20
_ _ — o
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g o o ¢ -
5 1t
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Klinik Nr.
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Tabelle 4.4: Krankenhaus-Letalitit nach Klinikum und Jahr

Klinik 1999 2000 2001 2002 2003
# n Letal. n Letal. n Letal. n Letal. n Letal.
1 5, 55% | 62 129% | 77 91% | 94 74% | 54  5,6%
2 155 11,6% | 126  48% | 137 13,9% | 123  73% | 98 5,1%
3 102 11,8% | 102 157% | 86 151% | 91 154% | 73  9,6%
4 69 72% | 54 16,7% | 40 125% | 36 16,7% | 24 8,3%
5 101 12,9% | 111 6,3% | 120  9,2% | 126 14,3% | 102 12,7%
6 0 - 58 19,0% | 67  75% | 57 123% | 27  74%
7 9 222% | 64 125% | 59 13,6% | 40 50% | 28 10,7%
8 41 14,6% | 101 11,9% | 113 10,6% | 83 10,8% 0 -
9 61 98% | 77 234% | 43  93% | 53 18,9% | 33 212%
10 60 11,7% | 79 139% | 36 83% | 58 13.8% 0 -
Gesamt | 6563 11,0% | 834 12,7% | 778 11,2% | 761 11,8% | 439  9,6%

zeigt sich bei Klinik Nr. 9 in den Jahren 1999 und 2001 eine im Vergleich zur
Gesamtrate etwas geringere Letalitdt, wihrend sie in den {ibrigen Jahren deutlich
hohere Sterberaten aufweist. Andere Kliniken wiederum — wie etwa Klinikum Nr. 8

— verdanderten sich beziiglich ihrer Letalitdt weniger stark.

4.3.1 Separate Betrachtung der Kliniken

Bei der Betrachtung iiber alle Jahre hinweg (Tabelle 4.3) féllt auf, dass das Kran-
kenhaus mit der hochsten Letalitét (Klinik 9) im Vergleich zu der Klinik mit der
geringsten Letalitdt (Klinik 1) eine etwa doppelt so hohe Rate aufweist (relatives
Risiko = 2,1). Es ist zu untersuchen, ob die beobachteten Schwankungen zwischen
den Kliniken dem Zufall geschuldet sein konnen oder auf tatsdchliche Unterschiede

zuriickzufiithren sind.

Wie in Abbildung 4.2 dargestellt ist, liegen zwei Kliniken (Nr. 1 und 2) unter
Beriicksichtigung der Stichprobengréfie mit den Letalitdtsraten unterhalb des Durch-
schnitts; eine Klinik (Nr. 9) liegt oberhalb. Bei den iibrigen Kliniken kénnen keine

signifikanten Unterschiede im Vergleich zum Durchschnitt festgestellt werden.
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4.3.2 Nicht adjustierte Modellierung nach Klinikum im GLM

Um der Tatsache Rechnung zu tragen, dass die Patienten nicht p = 10 verschiede-
nen Populationen, sondern gemeinsam einer Population entstammen, werden alle
Patienten und Kliniken in einem Modell betrachtet. Zu diesem Zweck wird wegen
der dichotomen Eigenschaft der Zielgréfe ein klassisches logistisches Regressionsmo-

dell (siehe auch Kapitel 2.2.4) mit folgender Modellbeziehung angepasst:

1

i e

k
mit  XB=fF+ > BX
i=1

wobei Y € {0, 1} die moglichen Auspriagungen
e Y = 0: Das Ereignis tritt nicht ein:
,der Patient verstirbt im Krankenhaus nicht“ und
e Y = 1: Das FEreignis tritt ein:
, Der Patient verstirbt im Krankenhaus®
annhemen kann.

In einer ersten Betrachtung wird als Einflussgrofle nur das Klinikum als Faktor
mit festen Effekten beriicksichtigt; es wird also zunéchst ein logistisches Modell mit

nur einer Einflussgrofie X; angepasst:

X0 = 0o+ 01X, mit X;: Klinikum in p = 10 Stufen .

Da die Einflussgrofie ,,Klinik“ mit nominalem Skalenniveau vorliegt, kann hier von
einer ,logistischen ANOVA* anstatt einer logistischen Regression gesprochen wer-
den.

Zur Priifung, ob tatséchlich Unterschiede zwischen den 10 Kliniken bestehen, wird

ein Score-Test im logistischen Modell fiir den Hypothesensatz

Hofﬂlzo VS. Hllﬁl#O
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zum Niveau o = 0,05 durchgefiihrt. Dieser entspricht dem Chi-Quadrat-Test mit
p — 1 = 9 Freiheitsgraden auf Unterschiede in den Letalitdtsraten zwischen den

Kliniken, also

Hy: pi=p, firalle i#j€(1,..,p) vs.
H,: p;#p; fiir wenigstensein i#je€ (1,..,p),

mit p; = P(Y = 1|X; = i): wahre unbekannte Ereigniswahrscheinlichkeit im Klini-

kum 7.

Der Score-Test (entspricht dem y*-Test in der 2x10-Tafel) mit p—1 = 9 Freiheits-
graden zeigt mit einer empirischen Signifikanz von p = 0,0358 Unterschiede zwischen

den Kliniken, die o.g. Nullhypothese wird also zum 5%-Niveau verworfen.

Die Parameterschitzung fiir 5, (Absolutglied/Intercept: ,, Grundsterblichkeit® im
linearen Prediktor) und (; (Xy;: Effekt der Klinik) — zerlegt in 10 Designvariablen
— fiir dieses Modell sind in Tabelle 4.5 dargestellt.

Tabelle 4.5: Krankenhaus-Letalitit nach Klinikum — nicht adjustierte Model-
lierung im GLM

Koeffizient OR Letalitat
Parameter Schitzer  UG* OG* Schitzer | Schatzer UGH OG*
o (Intercept) | -2,0271 -2,1391 -1,9151 - 0,1164  0,1054 0,1284

Bus (Klinik) 1| -0,3901 -0,7535 -0,0266 | 0,6770 0,0819  0,0738 0,0907
2] -0,2963 -0,5642 -0,0285 | 0,7436 0,0892  0,0805 0,0987
3] 0,1830 -0,0815 0,4475 | 1,2008 0,1366  0,1239 0,1503
41 0,0448 -0,3321 0,4217 | 1,0458 0,1211  0,1097 0,1335
5| -0,0664 -0,3177  0,2050 | 0,9452 0,1107  0,1002 0,1222
6| 00310 -0,3591 0,4211 | 1,0315 0,1196  0,1083 0,1319
71| -0,0136 -0,4180  0,3908 | 0,9865 0,1150  0,1041 0,1269
8| -0,0098 -0,3286 0,3090 | 0,9903 0,1154 0,1044 0,1273
9| 04311 0,1234 0,7388 | 1,5389 0,1685  0,1534 0,1848
10 | 0,0763 -0,2892  0,4418 | 1,0793 0,1245  0,1128 0,1372

untere und obere Grenzen des 95% Konfidenzintervalls nach Wald

*

Die Odds Ratios der p verschiedenen Stufen von X;

OR;=e™ (i=1,..,p)
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Abbildung 4.3: Krankenhaus-Letalitéit nach Klinikum
— GLM-basierte 95%-Vertrauensintervalle

0,20 A

HHH{ ¢
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Letalitat
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1 2 5 7 8 6 4 10 3 9 gesamt

Klinik Nr.

stellen hier den Vergleich zum Durchschnitt dar. Eine Klinik mit einer exakt durch-
schnittlichen beobachteten Letalitatsrate wiirde einen Effekt von Bh- = 0 und dem-

nach ein geschétztes Odds Ratio von 1 zeigen.

Im Vergleich zur separaten Betrachtung bleiben die Punktschétzer der Letalitét
natiirlich unverdndert; jedoch sind die Vertrauensintervalle aufgrund der modellba-
sierten Varianzschétzung deutlich kleiner. Dies fiithrt dazu, dass nun die geschétzte
Letalitatswahrscheinlichkeit auch von Klinik Nr. 3 signifikant iiber dem Durchschnitt
liegt. Nach einem ersten naiven Ranking wiirden also die Kliniken Nr. 1 und 2 als —
verglichen mit dem Durchschnitt — im Sinne des Uberlebens der Patienten besonders
erfolgreich, und die Kliniken 3 und 9 als weniger erfolgreich klassifiziert werden. Fiir
die {ibrigen sechs Kliniken wiirden keine Unterschiede zur Gesamtwahrscheinlichkeit

nachgewiesen werden konnen.

Paarweise Vergleiche (Odds Ratios) zwischen zwei beliebigen Kliniken ¢ und j
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kénnen nach den Ergebnissen aus Tabelle 4.5 nun gemé&fl der Beziehung
pi/(1—ps) OR, _ e

pi/(1=p;) OR; ebu

— eﬁu—@u

ORgj) =

geschitzt werden.

Diese Darstellung kann jedoch aus vielen Griinden nicht befriedigen, unter ande-
rem deshalb, weil nicht beriicksichtigt wurde, inwieweit dieser Vergleich , fair® ist;
es fehlt also die Risikoadjustierung der beobachteten Letalitdtsraten nach dem indi-
viduellen Risiko, welches die Patienten tragen. Zudem ist die hierarchische Struktur
und die zufillige Eigenschaft der Zentrumseffekte hier noch nicht beriicksichtigt.
Da diese einfache Darstellung — d.h. ohne Beriicksichtigung von Kovariaten — wie
beschrieben die Gegebenheiten der Praxis nicht hinreichend abbildet, sollten die

beobachteten Ergebnisse nur als Einfithrung verstanden werden.

4.3.3 Ubergang zum Generalisierten Gemischten Linearen
Modell

Die vorigen unadjustierten Darstellungen sind lediglich als Voranalyse und Deskrip-
tion der Daten zu verstehen, da bisher noch keine Anpassung auf die hierarchische

Situation und keine Beriicksichtigung der Zufallsauswahl der Kliniken erfolgte.

Als Modellklasse der Wahl wird — wie in Kapitel 2 bzw. 3.1 besprochen wurde — ein
Gemischtes Generalisiertes Lineares Modell (GLMM) benutzt. Mittels dieser Anpas-
sung wurden EBLUP-Schitzer mit 95%-Konfidenzintervallen fiir die Klinikeffekte ~;
bestimmt. Eine erste unadjustierte Modellierung mit gewéhlter Logit-Linkfunktion
hat somit die folgende Gestalt (siche auch Kapitel 2.4.2.2):

logit(p) = XGB+Zy+e=0o+vi+e.

Die Anpassung, durchgefiihrt mit der Software PROC GLIMMIX (eine Anpas-
sung der Konvergenzkriterien war hier nicht notwendig), zeigt das im Folgenden

dargestellte Ergebnis.
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Zuniichst wurde gemiB des Analysekonzepts die Nullhypothese Hy : ¢ = 0 mittels
des selbst konstruierten Signifikanztests (vgl. Kapitel 2.4.2.3) zum Niveau o = 0,05
gepriift. Fiir die Z-Statistik wurde der folgende Wert ermittelt:

10,0285

5.2
7 — s —
SE(62)  0,0261

= 1,0897 . (4.1)

Da Z > ¢, = 0,9596 ist, wird Hy hier zum Niveau o = 0,05 verworfen. Mittels
der empirischen Verteilungsfunktion fiir Z unter Hy, gilt fiir den p-Wert p ~ 0,023.
In diesem nicht adjustierten Modell kann nun durch Priifung der 10 Einzelhypo-
thesen

Hp;:v: =0 VS. Hyi v #0

gepriift werden, ob und welche Klinik-Effekte signifikant von 0 verschieden sind. Die
Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 dargestellt.

Tabelle 4.6: Krankenhaus-Letalitit nach Klinikum — nicht adjustierte Model-
lierung im GLMM

Koeffizient im LP Letalitét (Originalskala)
Parameter n | Schitzer ku* ko* || Schitzer  k,# ko# || p-Wert
Bo (Intercept) * —2,0297 —2,1804 —1,8791| 0,1161 0,1015 0,1325|| —

4; (Klinik) 1| 342] —0,1723 —0,4241  0,0794 | 0,0996 0,0792 0,1245 | 0,1796
2] 639] —0,1785 —0,4031  0,0460| 0,0990 0,0807 0,1209 0,1191
3| 454| 0,1109 —0,1188 0,3405|| 0,1280 0,1045 0,1559| 0,3439
4] 223 0,0190 —0,2446 0,2826| 0,1181 0,0933 0,1484| 0,8876
50 560| —0,0329 —0,2582  0,1923| 0,1128 0,0921 0,1374 | 0,7744
6] 209| 0,0129 —0,2536 0,2794|| 0,1174 0,0925 0,1480| 0,9243
7| 200| —0,0040 —0,2728  0,2648 || 0,1157 0,0909 0,1462 || 0,9766
8| 338]—0,0036 —0,2500 0,2429|| 0,1158 0,0928 0,1435| 0,9775
9| 267| 0,2158 —0,0339 0,4654|| 0,1402 0,1127 0,1730| 0,0902

101 233| 0,0328 —0,2286 0,2941 | 0,1195 0,0946 0,1499 || 0,8058

untere und obere Grenzen des i-ten 95% Konfidenzintervalls
# mittels inverser Link-Transformation berechnet
" im marginalen Modell

*

Es zeigt sich, dass trotz der Ablehnung der globalen Nullhypothese — d.h. es wird

auf Unterschiede zwischen Kliniken geschlossen — keine in die Stichprobe gelangte
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Klinik als signifikant ,,besser oder ,,schlechter® als die geschéitzte Grundwahrschein-
lichkeit eingestuft werden konnte. Klinik Nr. 9 zeigte hier den hochsten (schlechte-
sten) und Klinik Nr. 2 den kleinsten (besten) nicht adjustierten Schatzwert fir ~;
bzw. fiir p;. Jedoch zeigen beide zum zweiseitigen Testniveau von 5% keine Signifi-
kanz. Somit ist das Ergebnis des ersten GLMM fundamental verschieden von denen

des klassischen logistischen Regressionsmodells (vgl. Kapitel 4.3.2).

Abbildung 4.4: Krankenhaus-Letalitidt nach Klinikum
— GLMM-basierte 95%-Vertrauensintervalle
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Im Vergleich zum klassischen logistischen Regressionsmodell bleiben beim GLMM
2 > ( ist, fiir je-
des Klinikum erhalten. Jedoch verringerte sich durch den Schrumpfungs-Effekt der
EBLUP-Schéitzung die Variabilitdt der Punktschétzer. Weiterhin ,,tauschen® Klinik
Nr. 1 und 2 den Rangplatz: Das im GLM ,beste Klinikum“ (Klinik Nr. 1) weist

nach der Schrumpfung einen héheren Schatzwert als Klinikum Nr. 2 auf, da Letz-

zwar die Vorzeichen der Schitzer (im linearen Prediktor), da &

teres aufgrund der deutlich héheren Fallzahl geringer zur Gesamtwahrscheinlichkeit

bewegt wurde.
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Bemerkung

Beim Ubergang auf die Originalskala (dargestellt in den letzten drei Spalten von
Tabelle 4.6) wurden die Schétzer und Konfidenzgrenzen aus dem linearen Predik-
tor entsprechend der Logitfunktion transformiert. Die Konfidenzgrenzen der trans-
formierten Ereigniswahrscheinlichkeiten zeigen nicht die Konfidenzgrenzen fiir die
prognostizierte Ereigniswahrscheinlichkeit der Kliniken, da hier die Variabilitédt von
X B nicht berticksichtigt wurde. Die entsprechenden Intervalle lassen sich nur fiir das
Modell ohne Kovariaten darstellen, da andernfalls fiir jedes Individuum unterschied-
liche Ausprigungen in X B vorliegen. Im vorliegenden Fall der einfachen logistischen
Regression sind die Unterschiede zwischen diesen beiden Typen von Konfidenzinter-

vallen allerdings sehr gering.

4.4 Auswahl von Kovariaten zur Risikoadjustierung

Nach dieser ersten Voranalyse der Krankenhaus-Letalitdt muss geméafl des Analyse-
konzepts im néchsten Schritt geklért werden, um welche relevanten Kovariaten das
Auswertungsmodell erweitert werden muss, um fiir die teilnehmenden Kliniken einen
moglichst fairen Vergleich zu gewihrleisten. Hierbei muss demnach entschieden wer-

den, welche der in Abschnitt 3.2 vorgestellten Methoden verwendet werden soll.

Zum Zeitpunkt des Beginns der Datenanalyse fiir diese Arbeit wurde zunéchst kei-
ne medizinisch-fachliche Information zur Risikoadjustierung verwendet. Es lag zwar
umfangreiches Literaturmaterial zu Risikofaktoren bei der Krankenhaussterblichkeit
nach Myokardinfarkt (siehe beispielsweise bei Maier [37] [38] oder Theres [54]) bzw.
nach anderen Eingriffen (z.B. bei Ugolini zum Bypass [55]) vor, jedoch war seitens
des BHiR noch keine Empfehlung zur Variablenauswahl verfiighar. Daher wurde
zunéchst mit der Auswahl nach Signifikanz bzw. Auswahl durch Datenexploration,
dies in einem ersten Schritt fiir die demographischen Variablen, begonnen. Im No-
vember 2006 wurde dann fiir die Jahre 2004 und 2005 in Zusammenarbeit mit der
Universitiat Hamburg eine Analyse der Daten zum Zwecke des Einrichtungsvergleichs
durchgefiihrt [65]. Fiir diese Analyse wurde durch Repréisentanten des Registers eine
Auswahl der fiir die Risikoadjustierung zu verwendenden Variablen getroffen (vgl.
Abschnitt 3.2.4).
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Fiir die Endanalyse dieser Arbeit wurde diese Auswahl dann iibernommen, so-
weit dies fiir die weiter zuriickliegenden Jahre moglich war (sieche Abschnitt 4.4.2
ff.). Die bis dahin gewonnenen Ergebnisse zur Auswahl nach Signifikanz sind im fol-
genden Unterkapitel 4.4.1 daher als Exkurs dargestellt. Hier werden die vielféltigen
Probleme, die durch fehlende Werte entstehen, sowie mogliche Losungsansétze bei
der Auswahl der Kovariaten diskutiert. Die Auswahl der Modellparameter erfolgt
letztlich jedoch durch fachliche Beurteilung.

4.4.1 Auswahl nach Signifikanz / Datenexploration fiir
demographische Variablen (Exkurs)

Man kann nicht direkt priifen, wie die Zentren in dem Einrichtungsvergleich ab-
schneiden wiirden, wenn alle die gleiche Population behandelt hétten. Jedoch kann
unter bestimmten Voraussetzungen durch geeignete Risikoadjustierung eine Ver-
gleichbarkeit der Zentren erreicht werden. Hierzu bietet sich an, zunéchst in Er-

fahrung zu bringen, welche Patienten-bezogenen Kovariaten Einfluss auf die Sterb-

lichkeit im Krankenhaus (nach einem Herzinfarkt) besitzen. Die Letalitéitsraten der

Zentren konnen dann hinsichtlich dieser Parameter adjustiert dargestellt werden.

Wichtig bei der Auswahl der Kovariaten ist es, dass sie keinen Bezug zur be-
handelnden Klinik besitzen, d.h. sie sollten nicht durch die Klinik selbst variierbar
sein. Da es sich bei der vorliegenden Datenbank jedoch nicht um einen randomisier-
ten Versuchsaufbau handelt, kann im allgemeinen nicht ausgeschlossen werden, dass
Kliniken selbst auf die Patientenauswahl — etwa durch Ablehnung bestimmter Ri-
sikopatienten — Einfluss nehmen. Durch geeignete Adjustierung der Letalitéitsraten
hinsichtlich Kovariaten, die das Letalititsrisiko beeinflussen, soll dieser Effekt, sei er
durch bewusste Auswahl oder durch andere systematische oder zufillige Einfliisse

verursacht, ausgeglichen werden.

Die folgenden demographischen Parameter werden in diesem Analyseschritt be-

trachtet (siche auch Darstellung in 4.2.2.1; Patientendaten):

1. Alter;

2. Geschlecht;
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3. Body Mass Index (BMI);
4. Staatsangehorigkeit;

5. berufliche Stellung;

6. Wohnort;

7. Familienstand.

4.4.1.1 Vorbemerkungen zur Modellbildung

Fiir die nachfolgende Auswertung miissen die beiden Variablen berufliche Stellung

und Wohnort aber zunichst naher betrachtet werden.

1. Berufliche Stellung

Da die berufliche Stellung sehr stark mit dem Alter des Patienten in Zusammen-
hang steht (insbesondere falls , Rentner* als eigene Ausprigung besteht), geht von
der Einbeziehung dieser Variablen als solche wenig Information aus. Vielmehr sollte
die berufliche Stellung den Ausbildungsstand bzw. die soziale Stellung des Patienten
wiedergeben. Die Anderung des Fragebogens im Jahr 2001 trigt diesem Anspruch
Rechnung, indem bei Rentnern gefragt wurde, welche Stellung zuletzt, d.h. vor der
Berentung, bestand (Arbeiter, Angestellter, Beamter, Selbstandiger oder Sonstiges).

Die berufliche Stellung wurde dann folgendermaflen definiert:

e Falls der Infarktbeginn des Patienten vor dem Jahr 2001 lag (alter Bogen)
und falls die berufliche Stellung als ,Rentner“ angegeben wurde, wurde die

berufliche Stellung wie zuletzt ausgetibt, als ,nicht bekannt* bewertet.

e Falls der Infarktbeginn des Patienten nach dem Jahr 2000 lag (neuer Bogen)
und falls die berufliche Stellung als ,Rentner” angegeben wurde, wurde die
berufliche Stellung wie zuletzt ausgetibt, abgefragt und fiir die Auswertung

verwendet.
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Da etwa die Hilfte der eingeschlossenen Fille auf dem alten Fragebogen beruht
und weil durch die Neudefinition des beruflichen Status — zusétzlich zu den ohnehin
schon fehlenden Angaben — die zuletzt eingenommene berufliche Stellung aller Rent-
ner als unbekannt und damit fehlend klassifiziert wurden, ist die Zahl der fehlenden
Werte in dieser Variablen mit 1.868 (oder 54% der Félle) sehr hoch und zudem
nur fiir den Zeitraum nach ab dem 01.01.2001 verfiighar. Da die durchgefiihrte lo-
gistische Regression nur auf vollstindigen Féllen berechnet wird, wiirde sich unter
Hinzunahme des beruflichen Status ins Modell die Zahl der auswertbaren Félle auf
nur 1.240 der urspriinglichen 3.465 reduzieren. Um diesen hohen Datenverlust zu

vermeiden, wurde diese Variable ausschliefllich einzeln bzw. bivariat betrachtet.

2. Wohnort des Patienten

Der Wohnort der Patienten wurde iiber die Postleitzahl erfasst und durch das

BHiR in die folgenden vier Gruppen eingeteilt:

1. Berlin (Ost),
2. Berlin (West),
3. PLZ > 14199,

4. PLZ < 10115.

Da eine Unterscheidung zwischen dem Postleitzahl-Bereich 3 (Hannover) und 4
(Diisseldorf) schwer interpretierbar ist, wurde fiir die Patienten mit Wohnort aufier-
halb Berlins eine neue Gruppierung vorgenommen:

3. Postleitzahlen aus Brandenburg (Berliner Umland) [69],

4. Postleitzahlen auflerhalb Brandenburgs.

4.4.1.2 Logistische Regressionsanalyse

Um nicht zu viele Beobachtungen aufgrund von fehlenden Werten zu verlieren, wur-
den die genannten Parametergruppen blockweise modelliert und auf mogliche Wech-

selwirkungen hin untersucht.
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Im logistischen Modell wird stets P(Y = 1), also die Wahrscheinlichkeit fiir das

Versterben das Patienten, betrachtet.

Ergebnisse fiir Modell 1 (Ausschluss fehlender Werte):

Im folgenden werden die p-Werte fiir alle Einflussgrofien mittels Typ-3-Fehlern als
feste Effekte modelliert und geschétzt. Somit hat die Reihenfolge der Parameter im

Modell keinen Einfluss auf die empirische Signifikanz.

In dieses erste Modell wurden sieben Parameter (wie oben beschrieben) ohne
Wechselwirkungen einbezogen, wobei alle Variablen mit Ausnahme des Alter und des
BMI nominalskaliert eingingen. Die p-Werte wurden mit allen verfiigbaren Werten
(yeinzeln(1)“) und zum Vergleich basierend auf den 2.354 vollsténdig erfassten Fillen

des Gesamtmodells (,einzeln(2)“) bestimmt.

Die Ergebnisse der Modellierung sind in Tabelle 4.7 dargestellt.

Tabelle 4.7: Logistische Regression 1 — Einfluss von soziodemographischen Va-

riablen auf die Krankenhaus-Letalitit, fehlende Werte eliminiert

Anzahl Werte  p-Wert p-Wert

Parameter Werte fehlend Ges.-Modell | einzeln(1) einzeln(2)
Alter [Jahre] 3.465 0 <0,0001 | <0,0001 <0,0001
Geschlecht (ménnlich / weiblich) 3.465 0 0,6291 | <0,0001 <0,0001
Body Mass Index [kg/m?] 2.837 628 0,7649 0,0105 0,0055
Nationalitéit (deutsch / nicht deutsch) 3.364 101 0,2531 0,0244 0,0242
Wohnort (Bln.-Ost/Bln.-West/Brb/sonst.) | 3.267 198 0,1087 0,1042 0,0800
Familienstand (nicht allein / allein lebend) | 2.970 495 0,1850 | <0,0001  <0,0001
Gesamt-Modell 2.354 1.111  <0,0001 , ,

letzte berufliche Stellung (Arb./Ang./...)* ‘ 1.597  1.868 , , <0,0001

(1) basierend auf allen vollstindigen Fillen (n=2.354)

(2) basierend auf allen verfiigharen Fillen

* nur einzeln getestet, da Anzahl fehlender Werte aufgrund Bogens 1 zu hoch

In das Gesamt-Modell wurden alle 2.354 Fille aufgenommen, fiir die alle sechs
soziodemographischen Variablen erhoben worden sind. Von den insgesamt 397 To-
desfillen (vgl. Tabelle 4.3) in der Datenbank konnten nur 214 Fille (bzw. 54%) in

diesem Modell betrachtet werden. Bei allen anderen Verstorbenen fehlten Angaben

zu mindestens einem dieser Parameter.
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Unter Beriicksichtigung der Zahl der einschlieBbaren Patienten, wodurch noch
2.354 der 3.465 Patienten (entspricht einem Anteil von 68%) verfiighar sind, ist der
Informationsverlust bei der Todesrate hoch. Die Letalitdtsrate ist — anders ausge-
driickt — im Modell nicht 11,5% (wie in der Gesamt-Stichprobe), sondern lediglich
9,1%. Es ist zu vermuten, dass bestimmte demographische Daten gerade aufgrund
des Todes der Patienten vor dem Verlassen der Klinik nicht mehr oder nur noch mit-
tels Befragung anderer Personen, d.h. mit gréfferem Aufwand erfasst werden konnten
bzw. daher seltener verfiighar sind als bei den Patienten, die das Krankenhaus lebend

verlieflen.

Vergleicht man die beiden Gruppen der vollstdndigen und der nicht vollstandi-
gen Fille hinsichtlich der Letalitdt in einer 2x2-Tafel miteinander, so ergibt sich
ein starker Zusammenhang zwischen den Merkmalen Sterblichkeit (ja/nein) und
Vollstiandigkeit (ja/nein) mit p < 0,0001 (Chi-Quadrat Test; siche Tabelle 4.8).

Tabelle 4.8: Zusammenhang zwischen Vollstéindigkeit und Mortalitét

verstorben nicht verstorben Summe

Vollstandigkeit n 1 % n 1 % n 1%

ja n 214 53,9% 2.140 69,8% 2.354 67,9%
% 9,1% 90,9% 100,0%

nein n 183 46,1% 928 30,2% 1.111 32,1%
% || 16,5% 83,5% 100,0%

Summe n 397  100,0% 3.068 100,0% 3.465  100,0%
% 1 11,5% 88,5% 100,0%

Die Pfeile | und — an den Prozentzeichen bezeichnet spalten- bzw. zeilenweise Prozentuierung

Aufgrund dieser Ergebnisse kann nicht von Vorliegen , neutraler® bzw. zuféilliger
Ausfille ausgegangen werden. Vielmehr muss ,,informatives® bzw. , systematisches
Fehlen von Werten angenommen werden. Inwiefern sich die fehlenden Informatio-
nen auf die Ergebnisse hinsichtlich der priméren Fragestellung (Vergleich zwischen
den Kliniken) auswirken, hangt davon ab, ob dieser Ausfall-Effekt gleichméBig tiber
die Kliniken verteilt ist. In diesem Fall sind zwar die Ergebnisse insgesamt nicht
vollstdndig valide, jedoch wére zumindest ein Vergleich zwischen den Kliniken, ba-

sierend auf der vorliegenden Datenlage, zuléssig.
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Ergebnisse fiir Modell 2 (fehlende Werte einbezogen):

Eine Alternative, mittels derer die Zahl der fehlenden Beobachtungen im Modell
reduziert werden kann, stellt ein Ansatz dar, bei der die fehlenden Werte als ,,erlaub-

te“ Auspragung mit modelliert werden. Hierbei ist jedoch Folgendes zu beachten:

e Die Ausprigung ,fehlend“ ist nur als ungeordnete Ausprigung verwendbar.

Bei kontinuierlichen bzw. ordinal skalierten Variablen miisste dem fehlenden

Wert eine (geordnete) Zahl zugeordnet werden, um dem Skalenniveau zu ent-
sprechen. Im allgemeinen ist dies aber nicht moglich, da sich keine echte Zahl
fiir die fehlenden Werte direkt anbietet; lediglich in selteneren Féllen kann
beispielsweise eine Null oder ein Populationsmittelwert angenommen werden.
In jedem Fall fithrt das Ersetzen fehlender Werte bei geordneten Variablen zu

einer — potenziell strittigen — Anderung der Verteilung.

e Bei nominal skalierten oder bindren und damit ungeordneten Variablen (dies

sind im vorliegenden Modell die meisten) konnen die fehlenden Werte als Grup-
pe aufgefasst werden, wodurch jeder Variablen, die fehlende Werte enthélt, ei-
ne zuséitzliche Ausprigung zugeordnet wird. An der Verteilung innerhalb der
geplanten Stufen dndert sich zunéchst nichts, lediglich an den relativen Haufig-
keit der Stufen.

Trotz der einfachen Implementierbarkeit konnen sich Schwierigkeiten bei der
Interpretation ergeben. So kénnte der Fall eintreten, dass sich die Beurtei-
lungen eines Parameters beziiglich der Signifikanz (z.B. Kriterium p < 0,05)
im Vergleich zwischen beiden Modellansétzen (mit und ohne fehlende Werte)
unterscheiden. Insbesondere bei einem hohen Anteil von fehlenden Werten ist
dieser Fall denkbar, was wiederum auf das Vorliegen systematischer Ausfille

schliefen lasst.

Um die Zahl der ,missings“ zu verringern, werden jetzt im oben dargestellten
logistischen Regressionsmodell aus Tabelle 4.7 fiir alle nominal skalierten Variablen
die fehlenden Werte als zuldssige Ausprigung (Stufe) beriicksichtigt. Die berufliche

Stellung kann somit ebenfalls in das Gesamtmodell einbezogen werden.

Zwei Parameter, das Alter und der Body Mass Index, sind von stetigem Skalenni-

veau, weshalb hier keine Ersetzung der fehlenden Werte vorgenommen werden kann.

Dissertation von Harald Siedentop 165



4 Anwendungsbeispiel: Das BHiR 4.4 Kovariaten zur Risikoadjustierung

Beim Alter liegen keine fehlenden Werte vor, beim BMI jedoch fehlen die Angaben
bei 628 (18,1%) der insgesamt 3.465 Patienten.

Es werden zwei alternative Moglichkeiten zur Modellierung betrachtet:

1. Body Mass Index verbleibt im Modell, wodurch die verfiighare Stichprobe
die um 628 Patienten verringerte Menge der 3.465 Patienten darstellt (siehe
Tabelle 4.9);

2. Der BMI wird — wie auch die berufliche Stellung im Modell 1 (Tabelle 4.7) —
einzeln betrachtet, wodurch ins Hauptmodell alle 3.465 Patienten einbezogen
werden konnen (Tabelle 4.10).

Tabelle 4.9: Logistische Regression 2 — soziodemographische Variablen mit feh-

lenden Werten (alle Parameter)

Anzahl Anzahl (davon)  p-Wert im
Parameter Werte betrachtet fehlender Werte Gesamtmodell
Alter [Jahre] 3.465 0 <0,0001
Geschlecht (ménnlich / weiblich) 3.465 0 0,6121
Body Mass Index [kg/m?]* 2.837 628 0,7345
Nationalitit (deutsch / nicht deutsch) 3.465 (101) 0,3599
Wohnort (Bln.-Ost/Bln.-West /Brb/sonst.) 3.465 (198) 0,2253
Familienstand (nicht allein / allein lebend) 3.465 (495) 0,1403
letzte berufliche Stellung (Arb./Ang./...) 3.465 (1.868) 0,1347
Gesamt-Modell** 2.837 628 <0,0001

* fehlende Werte nicht ersetzt
** 628 Beobachtungen entfallen daher

Im zweiten Modell (Tabelle 4.9) konnten nun zwar schon 81,9% des gesamten
Patientenkollektivs einbezogen werden, jedoch ist der Anteil der einbezogenen Ver-
storbenen mit n = 272 (oder 68,5%) der insgesamt 397 Todesfille noch deutlich
geringer. Die in diesem Modell beriicksichtigte Letalitdtsrate ist somit mit 9,5% nur
geringfiigig hoher als im ersten Modellansatz (9,1%). Die Sterblichkeitsrate ist bei
den 628 Patienten ohne Angaben zum BMI mit 19,9% doppelt so hoch wie bei den
2.837 Patienten mit erfasstem BMI.
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Ergebnisse fiir Modell 3 (fehlende Werte teilweise einbezogen):

Im n&chsten Schritt kann nun der einzige noch verbliebene Parameter mit feh-
lenden Werten, der Body Mass Index, aus dem Modell entfernt werden, da im Ge-
samtmodell — wie auch schon im ersten Modell (Tabelle 4.7) — keine Signifikanz
hinsichtlich der Zielgréfie vorlag. Somit kann im folgenden Modell (Tabelle 4.10)

schlieBilich die volle Patientenzahl betrachtet werden.

Tabelle 4.10: Logistische Regression 3 — soziodemographische Variablen bzgl.

Krankenhaus-Letalitit, mit fehlenden Werten (alle Patienten)

Anzahl Anzahl (davon)  p-Wert im
Parameter Werte betrachtet fehlender Werte Gesamtmodell
Alter [Jahre] 3.465 0 <0,0001
Geschlecht (ménnlich / weiblich) 3.465 0 0,0919
Nationalitidt (deutsch / nicht deutsch) 3.465 (101) 0,4621
Wohnort (Bln.-Ost/Bln.-West /Brb/sonst.) 3.465 (198) 0,0545
Familienstand (nicht allein / allein lebend) 3.465 (495) 0,0722
letzte berufliche Stellung (Arb./Ang./...) 3.465 (1.868) 0,1066
Gesamt-Modell* 3.465 (2.101) <0,0001
Body Mass Index [kg/m?]** ‘ 2.837 628 ,

* 2.101 Beobachtungen (Patienten) beinhalten wenigstens einen fehlenden Wert

** nur einzeln getestet, da fehlender Werte nicht einbeziehbar

Es zeigen sich im Vergleich zwischen den Modellen aus den Tabellen 4.7, 4.9 und
4.10 zwar keine Unterschiede beziiglich der Signifikanz-Einstufung, jedoch insbeson-
dere bei Geschlecht oder Wohnort starke Unterschiede in den p-Werten zwischen
den Modellen 2 und 3. Diese Unterschiede deuten auf Wechselwirkungen zwischen
den Parametern hinsichtlich der Zielgroe hin, die auch bereits aufgrund der starken
Unterschiede zwischen den einzelnen p-Werten und dem p-Wert im Gesamtmodell

(Tabelle 4.7) vermutet werden konnten.

Ergebnisse nach Modellselektion (Modelle 1-3):

Wie oben ausgefiihrt, wurde das Alter des Patienten als einziger soziodemogra-
phischer Parameter identifiziert, der einen signifikanten Einfluss auf das Sterberisiko
besitzt. Dieses Ergebnis wird im Folgenden mittels automatisierter Selektionsalgo-
rithmen iiberpriift (vgl. Kapitel 3.2.2). Um die Robustheit der Ergebnisse zu be-

trachten, wurden dabei jeweils Vorwiérts-, Riickwérts- und Schrittweise-Prozeduren
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angewendet, mit f, = b, = 0,05. Fiir b, wird zwar hiufig ein Wert > 0,05 (z.B.
b, = 0,1) verwendet; aufgrund der groflen Fallzahl wurde hier jedoch der striktere
Wert von 0,05 gewéahlt.

Ergebnisse fiir Modell 1 (fehlende Werte eliminiert, n = 2.354):

Bei jeder der drei angewandten Selektionsprozeduren verblieb jeweils nur das Al-
ter der Patienten im Modell, jeweils mit p < 0,0001. Die Parameterschéitzer der
bereinigten Modelle sind daher fiir alle drei Methoden

mit Bo = —6,7471 und
B = 0,0636

identisch (y bezeichnet das Absolutglied, 5; den Koeffizienten fiir das Alter X;).
Somit wird fiir die demographischen Variablen fiir Modell 1 die folgende Beziehung

angenominen:

P(Y =1| X, = 21) = (1 + exp(6,7471 — 0,0636 21)) " .

Fiir einen beispielsweise 70-jéhrigen Patienten (X; = 70) errechnet sich somit ein
Mortalitétsrisiko von 9,15%.

Ergebnisse fiir Modell 2 (fehlende Kategorien einbezogen, n = 2.837):

Auch bei diesem vergréflerten Datensatz, bei dem fehlende Werte fiir nominale
Einflussgrofien als eine zuléssige Auspriagung beriicksichtigt wurden, verblieb jeweils
nur das Alter der Patienten im Modell, jeweils mit einem p-Wert von p < 0,0001
(sieche Anhang). Die Parameterschétzer der reduzierten Modelle sind daher auch hier
fiir alle drei betrachteten Methoden

mit Gy = —6,6624 und
B = 0,0633
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identisch.

Somit gilt fiir Modell 2 die gleiche Modellstruktur wie fiir Modell 1, ndmlich mit
dem Absolutglied und lediglich einem Regressionskoeffizienten, dem Alter. Fiir den
70-jahrigen Beispielpatienten errechnet sich nach Modell 2 ein leicht erhohtes Mor-
talitatsrisiko von 9, 70%. Dieser hohere Wert gilt fiir den gesamten Altersbereich und
ist in der etwas hoheren Zahl der Todesfélle begriindet, die in Modell 2 einbezogen

werden konnte.

Ergebnisse fiir Modell 3 (fehlende Kategorien einbezogen, BMI eliminiert, n = 3.465):

Bei jeder der drei angewandten Prozeduren verblieben in diesem vollstdndigen
Datensatz, bei dem alle Todesfélle einbezogen wurden, jedoch kein BMI betrachtet

wurde, neben dem Absolutglied die folgenden Parameter im Modell:

- Xj : Alter [Jahre] (p < 0,0001)
- X3 : Geschlecht (ménnlich, weiblich) (p = 0,0446)
- X3 : Familienstand (nicht allein, allein, n.b.) (p =0,0451)

mit  f, = —5,8652;
B o= 00603 ;
» ) —02542 falls Xp =1 (,ménnlich®)
S falls X, — 2 (,weiblich) ;
—0,4061 falls X3 = 0 (,nicht allein lebend*)
B3 =< —02451 falls X3 =1 (,allein lebend*)
0 falls X3 =9 (,,nicht erfasst) .

Ein ménnlicher 70-jdhriger Patient ohne erfassten Familienstand wiirde also ein

Sterberisiko von

P(Y = 11X, =70, X, = 1, X3 = 9) = (1 + exp(5,8652 — 0,0603 % 70 + 0,2542 + 0)) "
=0,1303
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aufweisen.

Die Signifikanz der beiden Parameter Geschlecht und Familienstand ist im Ge-
gensatz zum Alter deutlich schwécher ausgepréigt und liegt nur knapp unterhalb der
Schwelle von 5%. Zudem zeigt sie sich nur in Modell 3, dem Modell mit der hochsten
Fallzahl.

Die Betrachtung des singuldren Odds Ratios beim Geschlecht,

P(Y=1]X5=1)
OR(m’ vs. 'w) = o = el — 0808 — 0,775

1-P(Y=1|X2=2)

zeigen deutliche Unterschiede in der Sterbewahrscheinlichkeit. Eine 70-jahrige Bei-
spielpatientin mit Familienstand ,,nicht erfasst* héitte entsprechend eine Sterbewahr-
scheinlichkeit von 0,1619. Wie in Abschnitt 4.4.1.4 diskutiert wird, sind die beiden
Kovariaten Alter und Geschlecht miteinander in der Weise verkniipft, dass die ein-
geschlossenen Frauen durchschnittlich etwa 10 Jahre &lter sind als die Ménner und
hierbei eine hohere Sterblichkeit zeigen als durch den Faktor Alter alleine erklart

wird.

Beim Familienstand besteht die Signifikanz nur im Vergleich zwischen den beiden
Auspriagungen ,nicht allein lebend“ und ,nicht erfasst* (6?{ = 0,6662;p = 0,0128),
und nicht etwa zwischen , nicht allein lebend“ und ,,allein lebend“). Bei der Interpre-
tation dieses Ergebnisses tritt der bereits besprochene Umstand auf, dass ja gerade
als Hauptgrund fiir das Fehlen von Eintragungen zur Demographie und anderen Ein-
flussgrofen das (frithe) Versterben selbst vermutet wird. Die Kausalitét ist demnach
also eher vom Versterben auf das Fehlen von Werten als in umgekehrter Richtung
zu sehen. Es kann weiterhin vermutet werden, dass der Familienstand mit dem Alter
in der Weise zusammenhéngt, dass éltere Patienten haufiger allein leben (siehe auch
Kap. 4.4.1.4); auBerdem konnten allein lebende Patienten die hthere Prahospitalzeit
aufweisen, da keine weitere Person mit ihnen im selben Haushalt lebt. Aufgrund des-

sen wird auch auf diesen Parameter bei der spéateren Risikoadjustierung verzichtet.

Als ein erstes konsolidiertes Modell zur Demographie wird also der gesamte Da-
tensatz (n = 3.465) mit X; (Alter) und X5 (Geschlecht) als unabhéngige Grofien be-
trachtet. Hierfiir gelten die folgenden Schitzparameter (mit 95%-Konfidenzgrenzen
nach Wald):
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By = -6,1968 [-7,0046 :-6,0253]
B = 0,0616 [0,0514 ; 0,0717] (p < 0,0001), und
Bor = -0,3203 [-0,5526 ; 0,0880] (p = 0,0069).

Die geschitzten Odds Ratios fiir die beiden Parameter lauten:

OR (X; ) =) =1,063

—

OR (Xy) = e®) = 0,726

d.h. dass sich das Letalitétsrisiko mit steigendem Lebensalter um durchschnittlich
etwa 6,3% pro Lebensjahr erhoht. Manner besitzen hiernach ein um etwas mehr als
ein Viertel reduziertes Chance-Risiko-Verhéaltnis. Der Effekt des Alters besitzt jedoch
erkennbar den wichtigsten Einfluss auf das Sterberisiko. Dieser ist in Abbildung 4.5
mit der entsprechenden Schétzfunktion, dem zugehorigen Konfidenzband und den
beobachteten Letalitétsraten fiir jedes vollendete Lebensjahr illustriert.

Abbildung 4.5: Krankenhaus-Letalitdt nach Altersgruppen

100 — [] (]

80

60

Ereigniswahrscheinlichkeit [%]

Alter
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4.4.1.3 CART-Analyse fiir demographische Variablen

Als Alternative zur statistischen/parametrischen Modellierung werden in diesem
Abschnitt die Ergebnisse der im Methoden-Kapitel 2.6 vorgestellten CART-Analyse
betrachtet, die weitere Aufschliisse iiber Einfluss und Zusammenhang der demogra-
phischen Kovariaten gibt. Die Analyse wurde mit exakt denselben Variablen und

Ausprigungen durchgefiithrt wie die logistische Regression.

Die Analyse, durchgefithrt mit dem Programmpaket R (Version 2.0.1), zeigt das
in Abbildung 4.6 dargestellte Ergebnis. Die benutzte Einstellung fiir das verwendete
(Un)Reinheitsmafl (Splitregel) ist der Gini-Index (vgl. Kapitel 2.6.3.1).

Bei der CART-Analyse zeigt sich bei den demographischen Variablen ausschlief3-
lich das Alter als relevanter Einflussfaktor hinsichtlich der Krankenhaus-Letalitét.
Innerhalb des Altersbereichs der betrachteten Population (20 Jahre bis 102 Jahre)
wurden zwei relevante Trennstellen gefunden: die erste bei einem Alter von 75,5
Jahren, die zweite bei 85,5 Jahren. Die so gebildeten drei Endgruppen weisen hin-
sichtlich des Gini-Index zueinander die grofite und innerhalb die kleinste Unreinheit

auf.

Abbildung 4.7 zeigt die beobachteten Todesraten nach Lebensalter in Jahren
und die vom CART-Algorithmus bestimmten drei Endgruppen mit den zugehorigen
Letalitéitsraten. Zusétzlich sind die vom logistischen Regressionsmodell (nur Alter
als Einflussfaktor) geschétzten Todeswahrscheinlichkeiten mit folgenden Parameter-

Schitzungen (vgl. Seite 171) eingezeichnet:

By = —6,7398 (Intercept),
Bi = +0,0667 (Slope).

In diesem konkreten Beispiel zeigen sich also durchaus iibereinstimmende Ergeb-
nisse der konzeptionell unterschiedlichen Methoden, zumindest hinsichtlich der als
signifikanten bzw. fiir die Partitionierung relevanten Einflussgréfien beider Verfah-
ren. In beiden Verfahren erweist sich lediglich das Alter der Patienten als fiir die
Krankenhaus-Letalitét signifikant /relevant, obwohl bei einigen der logistischen Mo-
delle auch das Geschlecht einen Einfluss zeigt. Weiterhin ist ein (streng) monotoner

Anstieg der Sterbewahrscheinlichkeit mit zunehmendem Alter zu vermuten.
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Abbildung 4.6: CART-Analyse fiir demographische Variablen

Gesamtgruppe
n=3.465 p=0,1146

Bedingung 1: Alter < 75,5 Jahre

SN

wahr ! falsch !
UG 1.1: Alter <75 UG 1.2: Alter > 76
n=2429 p=0,0683 n=0948 p=0,2373
Bedingung 2.2: Alter < 85,5 J.
wahr ! falsch !
UG 2.2.1: Alter < 85 UG 2.2.2: Alter > 86
n =699 p=0,1989 n =249 p=0,3454
Endgruppe 1 Endgruppe 2 Endgruppe 3

UG: Untergruppe n: Fallzahl in Knoten p: Letalitdt in Knoten

Als einschrénkend fiir die Vergleichbarkeit der Methoden muss der Umstand an-
gesehen werden, dass bei der CART-Methode — im Gegensatz zum linearen Modell —
keine Monotonitét (Linearitéit) des Regressors auf die Zielgrofie vorausgesetzt wird.
Die logistische Regression wiirde bei komplexeren, nicht-monotonen, funktionalen
Zusammenhéngen zwischen Alter und Letalitét schlechtere Schéatzungen liefern und
eventuell vorhandene signifikante Einfliisse nicht aufdecken. Die Methodologie der
CART-Verfahren ist hiervon jedoch unabhéngig, da kein spezieller funktionaler Zu-

sammenhang vorausgesetzt wird.
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Abbildung 4.7: Krankenhaus-Letalitidt nach Altersklassen,
Daten und Analyse-Ergebnisse
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Wie in Abbildung 4.7 dargestellt ist, sind die Patientenzahlen im Altersbereich von
tiber 95 Jahren gering (n = 5). Gleichzeitig werden in dieser Gruppe die hochsten
Letalitéitsraten (40%) beobachtet. Wiirde man nun die Altersgruppe iiber 95 Jahre
aus dem Datensatz eliminieren, wéiren die Endgruppen beim CART-Algorithmus
unverdndert (Endgruppe 3: n = 244, p = 0,3443). Beim logistischen Modell wiirden

sich die Schatzparameter geringfiigig &ndern zu:
Bl = —6,75626 (Intercept),
3l = +0,06690 (Slope).

Der Schétzwert fiir die Letalitdtswahrscheinlichkeit an der Stelle Alter = 88
(Alters-Median in Endgruppe 3) von p = 0,2945 im Gesamtmodell wiirde nahe-
zu unveréndert bleiben (p ' = 0,2955). Beide Verfahren zeigen sich gegeniiber Daten
mit kleinen Fallzahlen am (oberen) Rande des Wertebereichs des Regressors als

robust.

Das Bilden von Untergruppen beim CART-Modell kann aber andererseits die
Wirklichkeit wesentlich unzureichender abbilden als beispielsweise ein lineares Mo-

dell. Falls — wie im vorliegenden Beispiel beim Alter vermutet werden kann — ein
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funktionaler und monotoner Zusammenhang zwischen einer (stetigen) Einflussgrofie
und der Zielgrofle besteht, erscheint die Aussagekraft der CART-Analyse im Ver-
gleich zum linearen Modell geringer. Dies gilt insbesondere bei nur einer verbleiben-
den EinflussgroBe im Baum. Wiirden die Daten dem monotonen Zusammenhang
zwischen Einfluss- und Zielgréfle sehr genau folgen, so wére die Partitionierung der

Population eher instabil und wiirde wenig Information liefern.

Um die Eigenschaften der einzelnen bzw. die Zusammenhénge zwischen den de-
mographischen Kovariaten weiter zu beleuchten, wird im Folgenden eine separate
Betrachtung der oben modellierten Einflussfaktoren zusammen mit der Zielgrofle
durchgefiihrt.

Einzeln betrachtet zeigen die meisten demographischen Merkmale Signifikanz hin-
sichtlich der Letalitdt (nur der Wohnort nicht), jedoch gilt dies im Gesamtmodell
lediglich fiir das Alter des Patienten. Die p-Werte fiir diese Merkmale liegen im
Gesamtmodell deutlich im nicht-signifikanten Bereich, wobei hingegen der p-Wert
fiir den Faktor Wohnort kaum verédndert ist. Dieser Umstand deutet darauf hin,
dass zumindest zwischen diesen Kovariaten und dem Alter ein (zumindest bivaria-
ter) Zusammenhang (,, Kollinearitit“) besteht und dass die unterschiedliche Letalitét

ausschliefllich durch Unterschiede beim Alter erklart werden kann.

Die folgenden explorativen Betrachtungen geben iiber diese Vermutung Aufschluss.

4.4.1.4 Univariate Betrachtungen demographischer Kovariaten

a) Alter

Der (monotone) Zusammenhang zwischen dem Alter und der Krankenhaus-Letali-
tat wurde bereits in obiger Darstellung gezeigt. Die Sterblichkeit nach Altersklassen
wird zusétzlich in Tabelle 4.12 dargestellt.

b) Geschlecht

Die Gruppe der Frauen zeigt im Vergleich zu der der Méanner eine etwas mehr
als doppelt so hohe Letalitiat (17,7% gegen 8,1%, siehe Tabelle 4.12). Das Relative
Risiko (RR) liegt bei 2,19 (95%-KI: [1,82 ; 2,63]) und das Odds Ratio (OR) bei 2,44
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(95%-KI: [1,98 ; 3,02]). Jedoch weist die obige Modellbetrachtung darauf hin, dass
das Geschlecht im Gesamtmodell (also zusammen mit dem Alter) einen schwécheren
Einfluss besitzt, da die Ursache fiir diesen Unterschied teilweise in dem héheren Alter

der Frauen beim Infarkt, und nicht ausschlieBlich im Geschlecht des Patienten, liegt.

Tabelle 4.11: Letalitdt nach Altersgruppen und Geschlecht
— vollstéindige Fille (n=2.354)

Gesamt |20-29J.[30-39 J.|40-49 J.|50-59 J.|60 - 69 J.

70 -79 J.| 80 - 89 J. |iiber 90 J.
Geschlecht n Letal.| n Letal.| n Letal.

n Letal.| n Letal.| n Letal.] n Letal.] n Letal.| n Letal.

minnlich || 1572 7,0%| 2 0,0%| 43 0,0%|226 3,1%|396 2,5%|435 8,3%

326 8,9%|122 19,7%| 22 18,2%
weiblich 782 13,3%| 1 0,0%| 11 9,1%| 29 3,4%| 99 2,0%|152 7,9%

243 14,4%| 217 19,4%| 30 36,7%

Gesamt 2354 9,1%| 3 0,0%| 54 1,9%|255 3,1%|495 2,4%|587 8,2%

569 11,2%]339 19,5%| 52 28,8%

Wie vermutet, zeigen sich nur geringe Letalitdts-Unterschiede zwischen den Ge-
schlechtern innerhalb der Altersgruppen, sehr wohl aber zwischen den Altersgrup-
pen. Betrachtet man jedoch alle verfiigbaren Félle fiir Alter und Geschlecht, zeigt
sich ein unterschiedliches Bild (vgl. Tabelle 4.12). In dieser Darstellung ist die weib-
liche Letalitédt in allen Altersgruppen grofler als die ménnliche.

Tabelle 4.12: Letalitdt nach Altersgruppen und Geschlecht
— alle verfiigbaren Fille (n=3.465)

Gesamt |20-29J.130-39 J.|40-49 J.|50-59 J.|60 - 69 J.

70 - 79 J. | 80 - 89 J. |iiber 90 J.
Geschlecht n Letal.| n Letal.|] n Letal.|] n Letal.

n Letal.| n Letal.] n Letal.] n Letal.| n Letal.
ménnlich || 2251 8,1%| 4 0,0%| 65 1,5%(297 3,4%|566 3,7%|635 8,2%
weiblich 1214 17,7%| 1 0,0%| 14 7,1%| 48 4,2%[128 3,9%|222 9,9%

479 11,3%(176 20,5%| 29 27,6%
384 18,0%|357 26,1%| 60 38,3%

Gesamt 3465 11,5%| 5 0,0%| 79 2,5%|345 3,5%|694 3,7%|857 8,6%

863 14,3%|533 24,2%| 89 34,8%

Das logistische Modell, welches als Einflussfaktoren das Alter und das Geschlecht
betrachtet und alle 3.465 Fille einschlief$t, zeigte Signifikanz auch fiir den Faktor
Geschlecht (p = 0,0069). Das gleiche Modell mit den hinsichtlich der soziodemo-
graphischen Faktoren 2.265 vollstdndigen Fiéllen zeigte fiir den Faktor Geschlecht
einen p-Wert von 0,2799, also wie im Gesamtmodell keine Signifikanz. Wegen der

starken Signifikanz im erstgenannten Modell sollte das Geschlecht als Kovariate fiir
die spéatere Adjustierung verwendet werden.

Dieses Beispiel verdeutlicht die moglichen Schwierigkeiten bei der Interpretati-

on von komplexen Datensétzen empirischer Erhebungen, die eine hohe Zahl von
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fehlenden Werten beinhalten. Es liegen haufig starke Abhéngigkeiten zwischen den
Einflussfaktoren und zusétzlich mogliche systematische (also nicht zuféllige) Ausfille
bzw. fehlende Werte vor, wie hier durch die deutlich geringere Letalitét der vollsténdi-

gen Fille und der Gesamt-Stichprobe gezeigt wird (vgl. Tabelle 4.8).

c) Body Mass Index

Ahnlich wie beim Geschlecht zeigt der BMI im univariaten Modell eine Signifikanz
hinsichtlich des Sterberisikos. Tabelle 4.13 veranschaulicht, dass die Letalitidt mit
zunehmendem BMI monoton abnimmt. Der x2-Test auf Unterschiede zwischen den
BMI-Klassen (der aufgrund der Klassifizierung nicht dem Test im Gesamtmodell
entspricht) — wie im Modell unter Berticksichtigung der Rohwerte (sieche Tabelle 4.7)
— liefert einen signifikanten p-Wert (p = 0,0044), so dass auf Letalitdtsunterschiede

zwischen diesen Klassen geschlossen werden kann.

Tabelle 4.13: Letalitidt nach BMI-Klassen

— alle verfiigbaren Fille

BMI-Klasse n Letalitit
1, untergewichtig®: BMI < 20 104 14,42%
2 ,normal: 20 < BMI < 25 990  11,62%
3 ,iibergewichtig“: 25 < BMI < 30 1.228 8,71%
4 adips®: 30 < BMI 515 6,80%
Gesamt 2.837 9,59%
BMI unbekannt 628  19,90%

Wie bereits vorher diskutiert, zeigt sich auch hier in der Gruppe der Patienten oh-
ne verfiigharen BMI die weitaus hochste Letalitat (125 Fille oder 19,9%). Die Herz-
infarktsterblichkeit, wenn iiberhaupt das Klinikum erreicht worden ist, ist — mit den
Einschrankungen bei fehlenden Werten — offensichtlich mit h6herem BMI riicklaufig;
die Gruppe der Untergewichtigen zeigt etwa im Vergleich zu den adipdsen Patienten
ein Odds Ratio von 2,31 (95%-KI: [1,21 ; 4,41]) und ein relatives Risiko von 2,12
(95%-KI: [1,20 ; 3,74]). Entsprechend der allgemein akzeptierten Annahme steigt
jedoch das Herzinfarktrisiko und auch die Gesamtsterblichkeit mit zunehmendem
BMI an.
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Wie fiir das Geschlecht, verschwindet auch fiir den BMI die Signifikanz hinsichtlich
der Sterblichkeit bei der Hinzunahme des Alters ins Modell. Bei allen 2.837 Féllen,
fiir die Alter und BMI erhoben sind (zwei Félle wurden wegen fraglicher Plausibilitét
[BMI>60] ausgeschlossen), ergibt sich im Modell mit beiden Faktoren ein p-Wert
von 0,7445 fiir den BMI (bzw. p = 0,7078 fiir alle 2.354 vollstdndigen Fille).

Die Abnahme des BMI in den oberen Altersklassen kann im Zusammenhang mit
der Zunahme der Letalitdt in diesen Altersklassen gesehen werden. Die Annahme,
dass der BMI in der betrachteten Population einen eigenen Beitrag zur Erklarung
der Letalitdts-Wahrscheinlichkeit liefert, darf somit bezweifelt werden. Ein positi-
ver Zusammenhang zwischen BMI und der Wahrscheinlichkeit fiir einen Infarkt in
der Zukunft (auch nach einer eventuellen Gewichtsreduktion) sowie der Letalitéits-
wahrscheinlichkeit nach dem Infarkt bzw. nach dem Erreichen der Klinik gilt als
medizinisch gesichert. Es stellt sich daher die Frage, ob der BMI in die spéter zu er-
folgende Risikoadjustierung einbezogen werden sollte, obwohl dieses Merkmal keinen
erkennbaren Beitrag zur Letalitéit liefert. Fragen dieser Art kénnen nur in Zusam-

menarbeit mit Experten endgiiltig beantwortet werden (vgl. Kapitel 4.4.2).

d) Nationalitit

Die Gruppe der Deutschen zeigt im Vergleich zu den Ausldndern eine knapp dop-
pelt so hohe Letalitét (11,7% gegen 6,3%). Das Relative Risiko (RR) liegt bei 1,86
(95%-KI: [1,07 ; 3,25]) und das Odds Ratio (OR) bei 1,98 (95%-KI: [1,09 ; 3,59]).
Jedoch weist die Modellbetrachtung aus Tabelle 4.7 darauf hin, dass die Nationalitét
im Gesamtmodell (also zusammen mit dem Alter) — &hnlich wie beim BMI — keinen
Einfluss besitzt, sondern dass die Ursache fiir diesen Unterschied in dem héheren Al-
ter beim Infarkt liegt. Tatséchlich ist die Sterblichkeit innerhalb der Altersgruppen

zwischen den Nationalitdtsgruppen in etwa gleich.

Zur Signifikanzpriifung wurde wieder ein logistisches Modell angepasst, welches
als Einflussfaktoren lediglich das Alter und die Nationalitédt beinhaltet, um so alle
fiir Nationalitédt vollstdndigen 3.364 Fille einschliefen zu konnen. Der p-Wert fiir
Nationalitét liegt in diesem Modell bei 0,7587, zeigt also wie im Gesamtmodell keine
Signifikanz. Zum Vergleich: Das gleiche Modell mit den (hinsichtlich der soziodemo-
graphischen Faktoren) 2.265 vollstandigen Féllen zeigte fiir den Faktor Nationalitét

einen p-Wert von p = 0,2722, also wie im Gesamtmodell keine Signifikanz.
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Tabelle 4.14: Letalitit nach Nationalitit

— alle verfiigbaren Fille

Nationalitét n Letalitét
deutsch 3.172 11,66%
nicht deutsch 192 6,25%
Gesamt 3.364  11,36%
Nationalitdt unbekannt 101 14,85%

Die geringere Letalitédt der nicht deutschen Patienten ist also in Zusammenhang

mit dem geringeren Alter dieser Gruppe zu sehen, was die Beibehaltung der Natio-

nalitat im Modell als nicht erforderlich erscheinen lasst.

d) Wohnort

Beim Wohnortes des Patienten kann vermutet werden, dass dieser mit der — fiir

die Prognose des Patienten wichtigen — Prahospitalzeit zusammenhéngt. Patienten,

die im Umland und damit weiter von der néchstgelegenen Notfallklinik entfernt

wohnen, kénnte die Prahospitalzeit hoher sein, als bei Patienten aus dem Berliner

Stadtgebiet.

Tabelle 4.15: Letalitit nach Wohnort

— alle verfiigbaren Fille

Wohnort n Letalitét
Berlin-Ost 666 9,91%
Berlin-West 2.381 11,97%
Brandenburg 108 4,63%
sonstige 112 11,61%
Gesamt 3.267  11,36%
Wohnort unbekannt 198 14,14%

Bei Betrachtung der Mortalitéit in den vier betrachteten Gruppen kann diese Ver-
mutung jedoch nicht belegt werden. Im Gegenteil ist die Sterblichkeit der Branden-

burger Patienten weitaus geringer als die der {ibrigen Regionen. Wie im folgenden
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Abschnitt gezeigt wird, kann dies wiederum auf das geringere Alter der Patienten

aus Brandenburg zuriickgefiihrt werden.

Die Préhospitalzeit ist in der vorliegenden Datenbank sehr liickenhaft erfasst (An-
teil fehlender Werte: 28,1%), so dass der Zusammenhang zum Wohnort und zur

Mortalitat nicht valide zu bewerten ist.

Ahnliche Zusammenhiinge liegen zwischen dem Alter und den iibrigen demogra-

phischen Variablen vor, die daher hier nicht weiter im Detail beschrieben sind.

4.4.1.5 Bivariate Betrachtungen demographischer Kovariaten mit dem
Patientenalter

Dem Alter der Patienten kommt laut erster Modellbetrachtungen (logistische Re-
gressionsanalyse und CART-Analyse) bei den demographischen Kovariaten offen-
sichtlich die entscheidende Rolle hinsichtlich der Letalitét zu. Die Signifikanzen, die
die iibrigen Parameter in den Einzelbetrachtungen — jedoch weniger im Gesamt-
modell — zeigen, sind somit zu einem grofien Teil auf die Kollinearitédt, d.h. die

Abhéngigkeit zwischen diesen Parametern und dem Alter, zuriickfithrbar.

In Abbildung 4.8 sind bivariate Betrachtungen der Schliisselvariablen ,, Alter® mit

der ZielgréBe, der Klinik und weiteren soziodemographischen Variablen dargestellt.

1. Letalitat und Alter

Die erste Grafik in Abbildung 4.8 veranschaulicht den Zusammenhang des Alters
und der Letalitdtsraten aus obigen Modellen. Die Sterblichkeit der Patienten bei-
spielsweise iiber 80 Jahre ist mit 26,7% etwa 8-mal so hoch wie in der Gruppe der
unter 50-jéhrigen Patienten (3,3%).

Weiterhin zeigen sich Unterschiede zwischen den Zentren hinsichtlich des Alters
(zweite Grafik). Zentrum Nr. 7 ist dasjenige mit dem hochsten Durchschnittsalter
(70,4 Jahre); Klinikum Nr. 1 schloss mit einem Durchschnittsalter von 62,9 Jahren
die jiingsten Patienten in die Erhebung ein und zeigt gleichzeitig die geringste Leta-
litdt (vgl. Tabelle 4.3). Die Auswertung einer univariaten ANOVA mit ,, Klinikum*
als Finflussgroe zeigte hinsichtlich des Alters Unterschiede zwischen den Kliniken
(p < 0,0001).
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Abbildung 4.8: Zusammenhang des Alters mit demographischen Kovariaten
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Die dritte Grafik in Abbildung 4.8 zeigt die zehn Datenpunkte mit Durchschnitts-
alter in der Klinik und der beobachteten Letalitdat. Die Steigung der eingezeichneten

Regressionsgeraden verdeutlicht, dass Kliniken mit &dlterem Patientenkollektiv auch

eher hohere Letalitatsraten aufweisen.
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2. Geschlecht und Alter

Die vierte Grafik in Abbildung 4.8 zeigt, dass die Gruppe der Méanner — bei glei-
cher Streuung — im Mittel etwa zehn Jahre jiinger ist als die Gruppe der Frauen
(siche auch Tabelle 4.16). Beim Vergleich zwischen den beiden Geschlechtsgruppen
zeigen sich mittels t-Tests — und ebenfalls mittels Wilcoxon-Tests — hochsignifikante
Unterschiede hinsichtlich des Alters (p < 0,0001).

Tabelle 4.16: Alter (in Jahren) nach Geschlecht

Geschlecht || Anzahl | Mittelwert St.Abweich. Minimum Median Maximum

ménnlich 2.251 62,54 12,52 21 63 101
weiblich 1.214 72,95 12,45 26 75 102
Gesamt 3.465 66,18 13,45 21 67 102

3. Body Mass Index und Alter

Der Scatter-Plot in Abbildung 4.8 (fiinfte Grafik) zeigt die BMI-Verteilung in
Abhéngigkeit des Alters. Die eingezeichnete Regressionsgerade deutet auf eine leichte
Abnahme des BMI bei hoherem Alter hin.

Dieser Zusammenhang wird durch die beobachteten bivariaten Korrelationen be-
legt. Der Korrelationskoeffizient nach Pearson berechnet sich fiir n = 2.354 zu
r = —0,1649, und fiir alle n = 2.837 verfiigbaren Félle zu r = —0,1648. Die Nullhypo-
these auf Unabhéngigkeit der beiden Merkmale wird in beiden Fallen mit p < 0,0001
abgelehnt.

Tabelle 4.17: Body Mass Index nach Altersklassen

Gesamt |20 - 29 J.|30-39 J.|40-49 J.|50-59 J.|60 - 69 J. |70 - 79 J. |80 - 89 J. | iiber 90 J.
n* 2.837 5 66 303 595 703 701 401 63
fehlende Werte 628 0 13 42 99 154 162 132 26
Mittelwert 26,62 26,21 27,12 26,84 27,38 27,44 26,33 24,78 24,00
Standardabw. 4,50 5,24 4,98 4,43 4,59 4,51 4,27 4,00 4,36
Median 26,17 26,59 26,32 26,23 26,81 26,83 26,06 24,61 24,22

*n bezeichnet die Anzahl verfiigharen Werte in der jeweiligen Gruppe
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Tabelle 4.17 verdeutlicht jedoch, dass sich die BMI-Abnahme im Wesentlichen auf
die dlteren Patientengruppen im Alter iiber 70 Jahre beschrinkt und dass bis zur
Gruppe von 60 bis 70 Jahren eher eine leichte BMI-Zunahme zu beobachten ist, was
bei Ansicht des Scatter-Plots zunéchst nicht sofort auffillt. Die Linearitdtsannahme
des parametrischen Korrelationskoeffizienten nach Pearson und der eingezeichneten
einzelnen Regressionsgeraden in Grafik 7 ist somit fraglich. Daher sei zum Vergleich
der Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizient genannt, der zwar Monotonie vor-
aussetzt, nicht jedoch die Linearitédt. Fiir die n = 2.354 vollstédndigen Félle ergibt
sich ein Wert von r = —0,1796 und fiir die n = 2.837 verfiigbare Félle r = —0,1788

und somit sehr dhnliche Werte wie der Pearson’sche Korrelationskoeffizient.

4. Nationalitidt und Alter

Der Box-Plot in Abbildung 4.8 (sechste Grafik) sowie Tabelle 4.18 zeigt die Alters-
verteilung in beiden erfassten Nationalitdtsgruppen ,deutsch* und ,nicht deutsch*

in der Gesamtstichprobe.

Tabelle 4.18: Alter (in Jahren) nach Nationalitit

Nationalitat Anzahl | Mittelwert St.Abweich. Minimum Median Maximum
deutsch 3.172 66,74 13,33 21 67 102
nicht deutsch 192 58,14 12,02 33 57 84
unbekannt 101 63,94 14,50 31 66 91
Gesamt 3.465 66,18 13,45 21 67 102

Die Gruppe der auslédndischen Patienten ist — bei etwas geringerer Streuung —
im Durchschnitt etwa acht Jahre jiinger als die Gruppe der deutschen Patienten.
Die Gruppe der Patienten, bei denen die Nationalitéit nicht erfasst wurde, liegt im
mittleren Alter etwa in der Mitte zwischen diesen beiden Gruppen. Eine zuséatzliche
Verzerrung, bedingt durch fehlende Werte in dieser Variablen (deren Anzahl auch
vergleichsweise klein ist), muss daher nicht vermutet werden. Selbst in dem Falle,
dass tatséchlich alle 101 fehlenden Angaben zu auslédndischen Patienten gehoren
wiirden, so wére die Gruppe der Ausldnder noch im Mittel um sechs Jahre jiinger

als die Gruppe der deutschen Patienten.
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Beim Vergleich zwischen den beiden Gruppen zeigen sich mittels t-Test (ebenfalls
mittels Wilcoxon-Test) Unterschiede hinsichtlich des Alters (p < 0,0001).

5. Wohnort und Alter

Der Box-Plot in Abbildung 4.8 (Grafik 7) sowie Tabelle 4.19 zeigt die Altersver-

teilung in den vier betrachteten Wohnort-Gruppen in der Gesamtstichprobe.

Tabelle 4.19: Alter (in Jahren) nach Wohnort

‘Wohnort Anzahl | Mittelwert St.Abweich. Minimum Median Maximum
Berlin-Ost 666 67,21 13,72 24 68 102
Berlin-West 2.381 66,33 13,24 21 67 99
Brandenburg 108 60,74 13,36 38 60 91
sonstige 112 62,74 14,01 23 63 93
unbekannt 198 65,89 13,75 33 66 95
Gesamt 3.465 66,18 13,45 21 67 102

Die Gruppe der Patienten, die nicht im Berliner Stadtgebiet wohnen, zeigen ein
im Mittel um etwa fiinf Jahre geringeres Alter als die Berliner Patienten, wobei die
Patienten aus dem Berliner Umland (Bundesland Brandenburg) die im Durchschnitt

jiingste Gruppe darstellen.

Beim Vergleich zwischen den vier Gruppen zeigen sich mittels F-Tests bzw. Kruskal-
Wallis-Tests Unterschiede hinsichtlich des Alters (p < 0,0001).

6. Familienstand und Alter

Tabelle 4.20 zeigt die Altersverteilung in beiden Gruppen ,nicht allein lebend

(verheiratet)“ und ,allein lebend* in der Gesamtstichprobe.

Die allein lebenden Patienten sind im Mittel etwa sieben Jahre élter als die verhei-
rateten Patienten. Beim Vergleich zwischen beiden Gruppen ist jedoch zu beachten,
dass die Verteilungen in diesen beiden Gruppen von unterschiedlichem Typ sind
(siche auch Balkendiagramm in Abbildung 4.8, Grafik 8): Der Anteil der allein Le-

benden ist bei den sehr jungen und bei den sehr alten Patienten deutlich héher als
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Tabelle 4.20: Alter (in Jahren) nach Familienstand

Familienstand | Anzahl | Mittelwert St.Abweich. Minimum Median Maximum
verheiratet 1.819 63,30 11,60 30 64 99
allein lebend 1.151 70,40 15,03 21 74 102
unbekannt 495 66,99 13,20 23 68 94
Gesamt 3.465 66,18 13,45 21 67 102

bei den Patienten in den mittleren Altersgruppen. Dieser Unterschied zeigt sich auch
durch die deutlich groflere Streuung in der Gruppe der allein lebenden, verglichen

mit den verheirateten, Patienten.

Ein Chi-Quadrat Test auf Unterschiede zwischen den Altersgruppen in der 2 x 8-
Kontingenztafel (Daten wie in Grafik 8 dargestellt) zeigt hochsignifikante Unter-
schiede in der Verteilung des Familienstands zwischen den Altersgruppen (p <
0,0001).

7. Letzte berufliche Stellung und Alter

Tabelle 4.21 zeigt die Altersverteilung in den beiden Berufsgruppen ,nicht al-
lein lebend (verheiratet)“ und ,allein lebend“ in der Gesamtstichprobe. In diese
Betrachtung konnten nur Patienten einbezogen werden, bei denen im Falle einer
bereits bestehenden Berentung der letzte Beruf vor der Berentung abgefragt wurde.
Diese Abfrage wurde erst nach der Anderung des Fragebogens eingefiihrt. Fiir be-
reits berentete Patienten, die vor der Anderung der Erhebung erfasst wurden, liegt

eine entsprechende Information folglich nicht vor.

Die verschiedenen Berufsgruppen zeigen kaum Unterschiede hinsichtlich ihres Al-
ters, lediglich die Gruppe der Selbsténdigen ist im Mittel etwa drei Jahre jiinger
als die Patienten in den iibrigen Gruppen. Die Gruppe, bei denen die letzte berufli-
che Stellung unbekannt ist, zeigt mit etwa 72 Jahren jedoch einen deutlich hoheren
Altersdurchschnitt. Hierfiir diirfte hauptséchlich der Umstand urséchlich sein, dass
bei berenteten Patienten, die naturgeméafl ein hoheres Alter aufweisen als die (noch)
nicht berenteten Patienten, vor der Anderung des Fragebogens nach der letzten be-

ruflichen Stellung gefragt wurde.
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Tabelle 4.21: Alter (in Jahren) nach letzter beruflicher Stellung

Berufsgruppe* | Anzahl | Mittelwert St.Abweich. Minimum Median Maximum
Arbeiter 319 60,33 12,65 23 59 90
Angestellte 713 59,28 13,21 21 59 101
Beamte 100 59,65 11,76 26 60 98
Selbsténdige 187 57,78 11,11 31 56 92
sonstige 278 61,69 14,22 32 59 102
unbekannt 1.868 71,68 11,19 24 72 99
Gesamt 3.465 66,18 13,45 21 67 102

*falls berentet, zuletzt ausgeiibter Beruf

Beim Vergleich zwischen den Berufsgruppen (ohne fehlende Angaben) zeigen sich
mittels F-Tests (Kruskal-Wallis Tests) mit p = 0,0164 (p = 0,0465) zwar Signifi-
kanzen, jedoch fallen diese deutlich schwécher aus als bei den iibrigen gestesteten
demographischen Gruppen und Variablen. Aufgrund der besprochenen Schwierig-
keiten bei der Erhebung dieses Parameters wird auf die weitere Betrachtung dieses

Parameters verzichtet.

4.4.1.6 Schlussfolgerung

Die Betrachtungen der demographischen Parameter zeigt, dass fiir eine Modellerwei-
terung das Alter und das Geschlecht der Patienten in Frage kommen. Alle iibrigen
Parameter zeigen zwar gewisse Einfliisse auf die Zielgrofle, zumeist jedoch aufgrund
von bivariaten Wechselwirkungen mit dem Alter der Patienten. Als weiteres Argu-
ment gegen die Einbeziehung anderer Parameter muss hier die teils sehr hohe Rate

fehlender Angaben angefiihrt werden.

Auf die Betrachtung weiterer multivariater Wechselwirkungen kann im Rahmen
dieser Arbeit verzichtet werden, da die in diesem Abschnitt dargestellten Datenex-
plorationen aufgrund der spéter verfiighar gewordenen fachlichen Information (Ab-

schnitt 4.4.2) fiir die Hauptanalyse nicht verwendet werden.
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4.4.2 Auswahl nach fachlichen Gesichtspunkten

Wie eingangs des Abschnitts 4.4 beschrieben, wird die Variablenauswahl zur Risi-
koadjustierung fiir die Hauptanalyse auf Basis der klinischen Gesichtspunkte durch-
gefiihrt. Fiir die zitierte Analyse der BHiR-Daten aus den Jahren 2004 und 2005

wurden die folgenden Variablen ausgewéhlt:

Demographie: Alter, Geschlecht (weiblich), BMI (< 20 oder > 30);

Praexistierende Risikofaktoren und Erkrankungen: Raucher, Hypercholesterin-
dmie (HCE), Arterielle Hypertonie (AHT), Diabetes Mellitus (DM);

Erschwerende Nebendiagnosen: Zustand nach fritherem Infarkt (Z.n.I), Manifeste
Herzinsuffizienz (MHI), Niereninsuffizienz (NI), Zustand nach PTCA (Perku-
tane Transluminale Koronar-Angiographie), Zustand nach Bypass-OP (ACB-
OP);

Akutdiagnostik: Ejektionsfraktion (EF, < 55% oder < 35%), ST-Hebungs-Infarkt
(STEMI), Linksschenkelblock (LSB);

Akuttherapie: Begleittherapie (Reanimation, Defibrillation oder Einsatz einer [ABP

[intraaortale Ballonpumpe]).

Wechselwirkungen zwischen diesen Parametern hinsichtlich der Sterblichkeit wur-

den in dieser Auswahl nicht benannt.

Ein naheliegender Ansatz wire es, fiir den dieser Arbeit zugrunde liegenden Da-
tensatz dieselben Kovariaten zu verwenden wie fiir die beschriebene. Allerdings sind

hierbei einige Einschrinkungen zu beachten.

e Die Hiufigkeit fehlender Eingaben ist in der vorliegenden Datenbasis bei ei-
nigen der genannten Variablen teilweise sehr hoch. Da bei den verwendeten
Modellen vollstéandige Daten vorausgesetzt werden, kann die Zahl der nicht
in die Analyse einschlieBbaren Patienten dadurch sehr grofi werden und die

Aussagekraft einschranken.
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e Die Angaben zur Akutdiagnostik sind innerhalb der ersten 48 Stunden nach
Einlieferung zu erfassen. Sie sind somit fiir bereits zuvor verstorbene Patienten

nicht mehr zu ermitteln und daher bei weitem nicht vollstéindig erfasst.

e Die Erfassung einiger Variablen (wie Zustand nach PTCA, Zustand nach
Bypass-Op., ST-Hebungsinfarkt, Einsatz einer Ballonpumpe) wurde erst nach
dem Wechsel des Fragebogens (vgl. Abschnitt 4.2.1) eingefiihrt und kann somit
an dieser Stelle nicht verwendet werden. Die Begleittherapie — im Folgenden als
,Reanimationspflicht“ bezeichnet — umfasst somit im Folgenden die Kriterien

Reanimation und Defibrillation.

Zur weiteren Beschreibung des Infarkt-Schweregrads wurden Angaben iiber pul-
monale Stauungen [ja/nein] und iiber das Vorliegen eines kardiogenen Schocks [ja/nein)]
— d.h. nicht messbarer Blutdruck ODER (ein systolischer Blutdruck von nicht mehr
als 100 mmHG UND eine Herzfrequenz von mindestens 100) — in der Datenbank
abgelegt.

In den Tabellen 4.22 und 4.23 ist die Verteilung der genannten und verfiigharen
Risikofaktoren aus der obigen Darstellung iiber die Kliniken, deren Einfluss auf die
Mortalitdt und die Zahl der fehlenden Werte dargestellt.

Die p-Werte! und Odds Ratios wurden jeweils in einem separaten logistischen
Regressionsmodell berechnet. In einem Modell mit allen Parametern wéren nur we-
niger als 10% der Patientendaten vollstéindig und somit verwendbar. Die %-Angaben
beziehen sich jeweils auf alle Fille mit Angaben. Es zeigt sich Signifikanz hinsicht-
lich der Sterblichkeit in nahezu allen betrachteten Risikofaktoren. Einige Faktoren
weisen ein Odds Ratio von deutlich weniger als 1 auf, was eine verringerte Sterb-
lichkeit bei Vorhandensein des Merkmals anzeigt. Hierbei unberiicksichtigt bleiben
die Abhéngigkeiten zwischen den Risikofaktoren, die etwa bei der zitierten Daten-
analyse dadurch erkennbar wurden, dass die Signifikanz im Gesamtmodell nur noch
fiir die Parameter Alter, Hypertonie, Hypercholesterindmie, Niereninsuffizienz, ma-
nifeste Herzinsuffizienz, Ejektionsfraktion <35% und Reanimationspflicht Bestand
hatten. Alle iibrigen Parameter verfehlten die Signifikanz-Schwelle von 5% teilweise

deutlich und zeigten meist schwéchere Odds Ratios.

Zudem fallt auf, dass Unterschiede zwischen den Kliniken bei schlecht erfassten

Variablen héufig besonders stark ausgeprdgt sind. Dieser Umstand lasst darauf
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Tabelle 4.22: Risikofaktoren (1) nach Klinikum

Alter | Frauen |BMI<20|BMI>30| Rauch. | HCE AHT DM
p-Wert!|| <0,001 | <0,001 | 0,091 | 0,018 | <0,001 | <0,001| 0,025 | <0,001
OR|| 1,07 | 245 | 162 | 064 | 038 | 044 | 1,30 | 1,96
Klinik  p-Wert?| <0,001 | <0,001 | 0,044 | 0,520 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
gesamt  MW/%|| 66,18 |35,04% | 3.67% |18,15% | 38,65% | 40.81% | 62.79% | 26,25%
(n=3465) fehlend|| 0,0% | 0,0% 18,1% 1,5%
1 MW /% 62,89 [24,27% | 3,37% | 18,40% [ 42,14% | 55,79% | 61,13% | 27,30%
(n=342) fehlend|| 0,0% | 0,0% 4,7% 1,5%
2 MW /% 65,46 [30,83% | 1,70% |18,26% | 40,44% | 48,03% | 59,40% | 24,64%
(n=639) fehlend|| 0,0% | 0,0% 26,3% 0,9%
3 MW/%|| 67,24 [35,90% | 4,29% [21,19% | 39,38% | 33,19% | 66,59% | 27,21%
(n=454) fehlend|| 0,0% | 0,0% 7.5% 0,4%
4 MW/%|| 68,45 |39,01% | 7,37% | 13,16% | 38,12% | 47,09% | 60,54% | 22,87%
(n=223) fehlend|| 0,0% | 0,0% 14,8% 0,0%
5 MW/%|| 63,59 |30,80% | 3,59% | 18,14% | 44,57% | 34.44% | 53,59% | 17,50%
(n=560) fehlend|| 0,0% | 0,0% 15,4% 3,0%
6 MW /% 66,22 |38,76% | 4,70% |16,11% | 37,88% | 46,46% | 64,14% | 26,26%
(n=209) fehlend|| 0,0% | 0,0% 28,7% 5,3%
7 MW /% 70,42 [44,00% | 4,62% [20,51% | 31,31% | 40,91% | 76,26% | 36,36%
(n=200) fehlend|| 0,0% | 0,0% 2,5% 1,0%
8 MW /%|| 69,14 |43,49% | 4,97% |15,47% | 29,64% | 29,04% | 70,66% | 32,04%
(n=338) fehlend|| 0,0% | 0,0% 46,4% 1,2%
9 MW/%|| 67,40 |37,08% | 1,74% |16,96% | 32,32% | 39,16% | 66,92% | 27,38%
(n=267) fehlend|| 0,0% | 0,0% 13,9% 1,5%
10 MW /% 65,67 [41,20% | 3,48% |18,91% | 40,95% | 37,07% [ 62,07% | 32.76%
(n=233) fehlend|| 0,0% | 0,0% 13.8% 0,4%

L p-Wert auf Signifikanz (einzeln gepriift)
2 p-Wert auf Unterschiede zwischen den Kliniken (Kruskal-Wallis-Test bzw. x2-Test)

schlieflen, dass die beobachteten Raten der Risikofaktoren auch von der Dokumenta-
tionsqualitdt der Kliniken abhéngen. Variablen mit einem Anteil fehlender Angaben

von iiber 10% werden in der Analyse daher nicht beriicksichtigt.

Fiir die Bildung des finalen Modells sollen die in Frage kommenden Variablen
nun schrittweise eingeschlossen werden (vgl. Kapitel 3.4). Dabei wird die Verbesse-
rung der Modellgiite bei Hinzunahme eines Parameters bzw. einer Parametergruppe
betrachtet. Diese kann einerseits durch die Kapitel 2.2.4 (Seite 53) dargestellten

Giitekriterien untersucht werden. Fiir die Zielstellung dieser Arbeit — dem Einrich-
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Tabelle 4.23: Risikofaktoren (2) nach Klinikum

Z.n.1. | MHI NI |EF<55|EF<35| LSB | Reani. | Stau | Schock
p-Wert!|| <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001| 0,025 |<0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
OR]| 1,88 5,01 3,47 6,93 5,40 2,85 8,70 4,51 6,64
Klinik  p-Wert?|| <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | 0,024 | 0,001 | 0,152 |<0,001| 0,002
gesamt Anteil|| 17,59% | 6,36% | 5,22% | 64,12% ‘ 21,25% | 5,89& | 3,86% |26,17% | 4,63%
(n=3465) fehlend|| 6,0% | 6,1% | 6,0% 69,0% 6,4% | 2,0% | 0,6% | 5,2%
1 Anteil|| 22,89% | 5,12% | 7,83% |63,96% ‘ 18,51% | 4,45% | 3,81% |14,03% | 3,54%
(n=342) fehlend|| 2,9% | 2,9% | 2,9% 9,9% 1,5% | 0,3% | 2,0% | 0,9%
2 Anteil|| 13,13% | 4,66% | 6,72% |73,59% ‘ 22,08% | 4,54% | 3,17% |26,34% | 4,40%
(n=639) fehlend|| 9,4% | 9.2% | 9,2% 63,8% 6,9% | 6,1% | 0,8% | 14,7%
3 Anteil | 19,73% | 6,50% | 4,71% |48,39% ‘ 9,68% | 6,25% | 3,30% |27,43% | 1,11%
(n=454) fehlend|| 1,8% | 1,8% | 1,8% 93,2% 84% | 0,0% | 0,4% | 0,7%
4 Anteil|| 19,37% | 7,21% | 5,41% |48,21% ‘ 21,43% | 6,42% | 3,14% |34,98% | 4,63%
(n=223) fehlend|| 0,4% | 04% | 0,4% 74,9% 22% | 0,0% | 0,0% | 3,1%
5 Anteil|| 15,25% | 1,98% | 1,78% |67,65% ‘ 25,37% | 3,10% | 4,49% |24,51% | 7,22%
(n=560) fehlend|| 9,8% | 9.8% | 9,8% 51,4% 79% | 0,5% | 0,2% | 3,6%
6 Anteil|| 20,56% | 5,03% | 9,44% |36,00% ‘ 10,00% | 5,70% | 3,02% |24,88% | 4,62%
(n=209) fehlend|| 13,9% | 14,4% | 13,9% 76,1% 7% | 48% | 1,9% | 6,7%
7 Anteil|| 16,76% | 11,89% | 6,49% | 75,00% ‘ 8,33% | 11,23% | 2,58% |30,50% | 5,20%
(n=200) fehlend|| 7,5% | 7.,5% | 7,5% 94,0% 6,5% | 3,0% | 0,0% | 13,5%
8 Anteil|| 14,93% | 9,55% | 4,18% |71,43% ‘ 36,73% | 9,35% | 3,55% |36,69% | 4,17%
(n=338) fehlend|| 0,9% | 0,9% | 0,9% 85,5% 50% | 0,0% | 0,0% | 0,6%
9 Anteil|| 15,70% | 6,25% | 3,72% |48,48% ‘ 21,21% | 6,36% | 7,58% |23,11% | 7,03%
(n=267) fehlend|| 9,4% | 10,1% | 9,4% 87,6% 11,6% | 1,1% | 1,1% | 4,1%
10 Anteil|| 24,68% | 12,99% | 4,76% |54,84% ‘ 16,13% | 7,14% | 3,98% |21,89% | 5,15%
(n=233) fehlend|| 0,9% | 0,9% | 0,9% 86,7% 39% | 3,0% | 0,0% | 0,0%

L p-Wert auf Signifikanz (einzeln gepriift)
2 p-Wert auf Unterschiede zwischen den Kliniken (x2-Test)

tungsvergleich — ist es aber andererseits von gréflerem Interesse, inwieweit die er-
warteten Sterblichkeitsraten durch eine Modellerweiterung noch variieren. Diese
Raten kénnen zunéchst im marginalen Modell — d.h. ohne Einbeziechung der Klini-
keffekte — anhand der Parameterschitzer im Gesamtmodell bestimmt werden. Die
Hinzunahme von weiteren Variablen soll dann gestoppt werden, wenn in einem Er-
weiterungsschritt die Zunahme der Modellgiite gering ist oder wenn die Zahl der

nicht mehr einschlieSbaren Félle zu grofl wird.
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4.5 Modellaufbau zur Risikoadjustierung

4.5.1 Parametrischer Ansatz (logistische Regressionsanalyse)

Bei der Wahl der Reihenfolge der ins Modell einzuschlieBenden Variablen sind vielfélti-
ge Moglichkeiten denkbar. Bei den klassischen Selektionsverfahren (vgl. Kapitel
3.2.2) besteht die Schwierigkeit, dass vorab nur die Patienten einbezogen werden,
bei denen Angaben fiir alle in Frage kommenden Parameter vollsténdig sind. Dies
ist in der vorliegenden Fragestellung aber gerade unerwiinscht, da die Zahl der letzt-
lich verwendbaren Fille moglichst hoch sein soll. Ein moglicher Ausweg stellt die
Betrachtung fehlender Werte als zulédssige Ausprigung dar. Wie im Exkurs iiber
die demographischen Variablen erlautert wird, ist die Ausprigung ,,fehlend“ jedoch
stark mit der ZielgroBie (Tod) und mit der Dokumentationsqualitét des Klinikums
assoziiert. Hier soll die Reihenfolge absteigend nach der Vollstdndigkeit der Erfas-

sung erfolgen.

Nach dem bis hierhin Diskutierten ergibt sich nun die folgende Anordnung der
Modellbildung. Diese findet zundchst ohne Aufnahme des Klinikeffekts in das finale
Modell statt.

0. keine Einflussgrofie (nur Absolutglied);

1. Alter und Geschlecht;

2. pulmonaler Stau;

3. Rauchen, Hypercholesterindmie, Arterielle Hypertonie und Diabetes Mellitus;
4. Reanimationspflicht;

5. kardiogener Schock;

6. Zustand nach fritherem Infarkt (Z.n.I), Manifeste Herzinsuffizienz (MHI), Nie-

reninsuffizienz (NI).

Bei den in den Auswahlschritten zusammengefassten Variablen sind die Angaben
entweder bei (nahezu) allen Patienten verfiighar oder fehlend. Daher kénnen diese

Parameter blockweise ins Modell eingefiigt werden.
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Tabelle 4.24: Modellbildung zur Risikoadjustierung (feste Effekte ohne Klinik)

vollst. | Letali- | Konkor- erwartete Letalitéit [%] nach Klinik
Schritt| [%] |tat [%] |danz [%]| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 100,0| 11,46 — 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46 11,46

100,0| 11,46 | 72,0 | 8,85 10,62 12,02 13,02 9,87 11,97 14,89 13,39 12,26 11,66
99,4| 11,39 | 76,5 | 7,62 10,65 11,85 13,88 9,79 11,87 15,06 14,50 11,59 11,03
97,9] 10,94 | 77,5 | 7,16 10,02 11,77 12,81 9,41 10,58 14,43 14,52 11,17 10,92
96,1] 10,93 | 81,0 | 6,95 9,79 11,51 12,52 9,60 10,06 14,36 14,20 12,59 11,26
91,5 11,16 | 82,0 | 7,11 10,36 10,92 12,84 9,94 10,40 15,05 14,15 13,17 11,70
86,5 11,24 | 82,5 | 7,42 10,50 10,96 12,90 9,50 10,97 15,90 14,08 12,87 12,14

S Otk W NN

Die Tabelle 4.24 zeigt die Entwicklung der im vorigen Abschnitt beschriebenen
Kriterien fiir jeden Schritt der Modellbildung aus obiger Aufstellung.

Durch Betrachtung des Anstiegs der Modellgiite (Anteil der konkordanten Paare,
vgl. Kapitel 2.2.4) bei gleichzeitiger Abnahme der Vollstandigkeit erscheint ein sinn-
voller Stopp der Modellerweiterung nach Schritt 4 erreicht zu sein. An dieser Stelle
ist die Vollstandigkeit (insgesamt bei 96,1%) noch fiir jedes Klinikum bei mehr als
90% gegeben. Allerdings werden die Klinik-spezifischen Letalititsraten der im Mo-
dell verbliebenen Daten unterschiedlich stark verdndert. So sinkt die beobachtete
Sterberate bei Klinik Nr. 6 von etwa 12,0% im vollstdndigen Modell (Schritt 1) auf
9,6% nach Schritt 4 (bei einer Datenvollstandigkeit von 90%). Bei allen anderen Kli-
niken bleibt diese — bei deutlich hoherer Datenvollstandigkeit — nahezu unveréandert.
Bei Klinik Nr. 6 sind also bei relativ vielen verstorbenen Patienten die Risikofaktoren
der Schritte 1 bis 4 liickenhafter erfasst als im Durchschnitt, wodurch die erwartete
Sterblichkeit in dieser Klinik moglicherweise iiberschétzt wird, obwohl die erwartete
Sterblichkeit bei Klinik Nr. 6 im Vergleich zu Schritt 1 stédrker absinkt als bei den

iibrigen Hausern.

Das Modell Nr. 4 wird nun als finales Modell zur Risikoadjustierung betrachtet
werden. Allerdings sollten die Ergebnisse, insbesondere wegen der erhohten Rate
fehlender Daten bei Klinik Nr. 6, denen des letzten vollstandigen Modells (Schritt
1) gegeniibergestellt werden. Die in diesem Ansatz nicht mehr betrachtete Variable
,kardiogener Schock® besitzt zwar — einzeln betrachtet — einen sehr starken Einfluss
auf die Zielgrofle; allerdings ist sie stark mit der bereits in Schritt 2 eingeschlossenen

Variablen assoziiert.
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4.5.2 CART-Analyse zur Exploration geeigneter Risikofaktoren

Alternativ zu der Strategie des Modellaufbaus aus den obigen Selektionsschritten
ist es denkbar, die relevanten Risikofaktoren mittels eines Klassifikationsbaums zu
ermitteln. Das Vorgehen bei der CART-Analyse im Exkurs zu den demographischen
Variablen (Abschnitt 4.4.1) wird somit an dieser Stelle fiir die durch das Exper-
tengremium vorgeschlagenen Parameter wiederholt (die Einstellungen sind hierbei

wieder die gleichen wie im zitierten Abschnitt).

Zunéchst wird das hinsichtlich der ausgewéhlten Parameter aus obiger Aufstel-
lung bis einschlieBlich Modellschritt 6 vollstéindige Modell verwendet. Abbildung 4.9
zeigt die vom Algorithmus bestimmten Knoten und Endgruppen des vollstindigen
Modells.
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Abbildung 4.9: CART-Analyse fiir moégliche Risikofaktoren, volles Modell

* hinsichtlich aller Para-

meter vollstandig erfasst

Gesamtgruppe™
2.998 (0,112)

|

Bedingung 1: pulm. Stau = 'nein’

wahr falsch
UG 1.1 UG 1.2
2202 (0,064) 796 (0,245)

Bed. 2.1: kard. Schock = 'nein’

/

|

|

Bed. 2.2: Reanimation = 'nein’

/

wahr falsch wahr falsch
UG 2.1.1 UG 2.1.2 UG 2.2.1 UG 2.2.2
2142 (0,056) 60 (0,367) 748 (0,221) 48 (0,625)
Bed. 3.1.1: Alter < 76 Bed. 3.2.1: kard. Schock = ’nein’
wahr  falsch wahr falsch
UG 3.1.1.1 UG 3.1.1.2 UG 3.2.1.1 UG 3.2.1.2
1747 (0,033) 395 (0,157) 691 (0,198) 57 (0,491)
Bed. 4.2.1.1: Alter < 83
wahr  falsch
/ \
UG 4.2.1.1.1 UG 4.2.1.1.2
556 (0,164) | | 135 (0,341)
Y
EG 1 EG 2 EG 3 EG 4 EG 5 EG 6 EG 7

Nomenklatur in den Knoten:

UG=Untergruppe,

EG=Endgruppe,

Fallzahl (Letalitéit)
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4 Anwendungsbeispiel: Das BHiR 4.5 Modellautbau zur Risikoadjustierung

Unter den 12 Parametern aus Modell 6 wurden durch die CART-Analyse die Va-
riablen pulmonaler Stau, kardiogener Schock, Reanimationspflicht und Alter fiir die
Splits verwendet. Im Gegensatz zu den ausschliefilich demographischen Variablen
(vgl. Exkurs, Abschnitt 4.4.1) ist hier jedoch die Présenz eines pulmonalen Staus
das wichtigste Kriterium fiir die Wahrscheinlichkeit des Versterbens, und nicht mehr
das Alter. Die Ergebnisse sind mit denen der entsprechenden logistischen Regressi-
onsanalyse recht gut vergleichbar, da dort die drei erstgenannten Variablen unter den
dichotomen EinflussgroBlen die stérksten Odds Ratios bei jeweils hoher Signifikanz
(p < 0,001) zeigten.

Die 7 gebildeten Endgruppen weisen einerseits stark unterschiedliche Fallzahlen
auf (weshalb auch die Tiefe der Split-Ebenen variiert), andererseits auch stark vari-
ierende Letalitédtsraten. So zeigt Endgruppe 7 — d.h. reanimationspflichtige Patien-
ten, bei denen ein pulmonaler Stau festgestellt wurde — mit 62,5% die mit grofiem
Abstand hochste Sterblichkeitsrate aller Endgruppen. Die hochstens 76 Jahre al-
ten Patienten, bei denen pulmonaler Stau und kardiogener Schock verneint wurde

(Endgruppe 1) besitzen mit 3,3% Letalitiat die beste Prognose.

Wie bei der logistischen Regression sind auch bei der durchgefiihrten CART-
Analyse nur Patienten zu beriicksichtigen gewesen, bei denen alle Parameter des
Modells Nr. 6 verfiighar sind (sonst wiirden fehlende Werte unerwiinschterweise als

0 interpretiert).

In einem weitergehenden Schritt kann der CART-Algorithmus nun mit dem redu-
zierten Satz von 4 anstatt der 12 Parameter wiederholt werden, wodurch die Zahl
der eingeschlossenen Patienten von 2.998 (oder 86,5% des Gesamtkollektivs) auf
3.213 (92,7%) erhoht wird. Die Ergebnisse des reduzierten Parametersatzes sind in
Abbildung 4.10 dargestellt.
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Abbildung 4.10: CART-Analyse fiir mégliche Risikofaktoren,
reduziertes Modell

* hinsichtlich aller Para-

meter vollstiandig erfasst

Gesamtgruppe™*
3.213 (0,115)

|

Bedingung 1: pulm. Stau = 'nein’

wahr

falsch

Bed. 2.1: Reanimation = 'nein’

\

UG 1.1
2369 (0,069)

|

/

UG 1.2
844 (0,246)

|

Bed. 2.2: Reanimation = 'nein’

/

\

wahr falsch wahr falsch
UG 2.1.1 UG 2.1.2 UG 2.2.1 UG 2.2.2
2301 (0,059) 68 (0,397) 791 (0,223) 53 (0,604)
Bed. 3.1.1: Alter < 73 Bed. 3.2.1: kard. Schock = ’'nein’
wahr  falsch wahr falsch
/ \ / \
UG 3.1.1.1 UG 3.1.1.2 UG 3.2.1.1 UG 3.2.1.2
1727 (0,029) | | 574 (0,150) 727 (0,199) 64 (0,484)
Bed. 4.2.1.1: Alter < 83
wahr  falsch
/ \
UG 4.2.1.1.1 UG 4.2.1.1.2
584 (0,163) | | 143 (0,350)
A
EG 1 EG 2 EG 3 EG 4 EG 5 EG 6 EG 7

Nomenklatur in den Knoten:

UG=Untergruppe,

EG=Endgruppe,

Fallzahl (Letalitét)
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4 Anwendungsbeispiel: Das BHiR 4.6 Ergebnisse zum FEinrichtungsvergleich

Es zeigen sich beim reduzierten Modell — bei prinzipiell gleicher Baumstruktur
— an den Knoten 2.1 und 3.1.1 leicht verédnderte Bedingungen im Vergleich zum
vollen Modell. Das Kriterium , kardiogener Schock® ist im reduzierten Modell nur
noch fiir die nicht reanimationspflichtigen Patienten mit pulmonalem Stau (etwa
24,6% der Patienten) relevant. Im reduzierten Modell war diese Split-Variable fiir
alle Endgruppen 1 bis 6 (98,4%) von Bedeutung.

4.6 Ergebnisse zum Einrichtungsvergleich

4.6.1 Hauptmodell, primdre Analyse im adjustierten GLMM

Als das nach den Modellerweiterungsschritten am ehesten geeignete Modell er-
scheint unter Abwégung der durch fehlende Werte gegebenen Problematik und der
Vollstéandigkeit der Risikofaktoren das Modell nach Schritt Nr. 4. Dieses Modell
enthélt somit neben dem Faktor Klinik, welcher mit zufélligen Effekten in Zv mo-
delliert wird, die folgenden 8 Einflussgrofien mit festen Effekten in X j3:

Xy Alter;

X5: Geschlecht;

X3: pulmonaler Stau;

X4 Rauchen;

X5: Hypercholesterindmie (HCE);
Xg: Arterielle Hypertonie (AHT);
X7: Diabetes Mellitus;

Xs: Reanimationspflicht;

71 Klinik.

Das Modell, dessen Ergebnisse in Tabelle 4.25 dargestellt sind, hat somit die
folgende Gestalt:
logit(pij) = XB+ Zy = Bo + i Xvij + - + BsXsij +7i - (4.2)

Der Parameter ,,Alter wird als stetige Grofle aufgefasst; alle anderen festen Ef-

fekte sind von dichotomer Natur. Die dargestellten Odds Ratios werden fiir alle
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dichotomen Variablen als Vorhandensein des Merkmals gegeniiber der Abwesenheit
dargestellt. Beim Alter bezeichnet das Odds Ratio die Zunahme des Mortalitétsri-

sikos fiir jeweils ein weiteres vollendetes Lebensjahr.

Tabelle 4.25: Ergebnisse des risikoadjustierten Auswertungsmodells
— Schritt 4 (GLMM, n=3.330, p=0,1093)

Mittelwert / Anteil nach Klinik

Parameter | OR |p-Wert 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Alter 1,05 | <0,001| 62,94 65,70 67,15 68,45 63,46 65,10 70,10 69,25 67,31 65,71
Frauen 1,49 | 0,003| ,2485 ,3051 ,3556 ,3901 ,3080 ,3830 4352 4311 ,3682 ,4133
pulm. Stau| 2,73 | <0,001| ,1394 ,2695 2756 ,3498 2412 2181 ,3161 ,3623 ,2326 2267
Raucher | 1,00 | 0,986| ,4242 3983 3956 ,3812 ,4453 3830 ,3212 ,2964 ,3256 ,4044
HCE 0,59 | <0,001| 5667 4814 3333 4709 3432 4521 ,4093 ,2904 ,3915 3689
AHT 0,91 | 0,470| 6121 ,5949 6667 ,6054 ,5362 ,6330 ,7668 ,7066 ,6667 ,6178
Diab.Mell. | 1,28 | 0,056| ,2758 ,2559 2711 ,2287 ,1725 ,2606 ,3523 ,3204 2752 3244
Reanimat. 11,29/ <0,001| ,0303 ,0305 ,0311 ,0314 ,0408 ,0266 ,0259 0359 ,0736 0400

erwartete Letalitit| ,0605 ,0979 ,1151 ,1252 ,0960 ,1006 ,1436 ,1420 1259 1126

beobachtete Letalitit| ,0667 0881 1356 ,1211 ,1020 ,0957 ,1088 ,1138 ,1667 ,1200
OR (beobachtet/erwartet)| 0,96 0,89 1,21 0096 1,07 095 0,73 078 1,39 1,07

Klinik (%;) 0117 -0,012 -0,061 0,104 -0,013 0,039 -0,014 -0,100 -0,114 0,147 0,025
Klinik (p;) ’ 0,108 0,104 0,120 0,108 0,113 0,108 0,100 0,099 0,124 0,112
p-Werte einzeln 0,920 0,581 0,350 0,914 0,730 0,912 0,422 0,323 0,221 0,839
Rangplatz 6. 3. 9. 5. 8. 4. 2. 1. 10. 7.

* 52 = 0,0203; SE = 0,0273; Z = 0,745

Als Gesamtergebnis kann aufgrund des p-Werts von p = 0,117 fiir die globale
Nullhypothese Hy : o

zwischen Kliniken (im allgemeinen) — die in dieser Analyse betrachteten Kliniken

2 = () nicht mit hinreichender Sicherheit auf Unterschiede
sind als Elemente einer Zufallstichprobe vom Umfang 10 zu betrachten — geschlossen
werden. Die dargestellten Effektschitzer sind somit lediglich als Zusatzinformation
zu interpretieren. Selbst ohne Beriicksichtigung dieses Testergebnisses zeigt keine
Klinik einen zum Niveau o = 5% signifikant von 0 verschiedenen Effekt. Durch
Betrachtung der Effektschéitzer 4; belegt Klinik Nr. 8 in diesem Einrichtungsver-
gleich (Ranking) den Rangplatz 1 und Klinik Nr. 9 den letzten Platz, wenn die

Effektschétzer aufsteigend sortiert werden.
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Abbildung 4.11: Krankenhaus-Letalitit nach Klinikum — GLMM-basierte
95%-Vertrauensintervalle mit Adjustierung (Modell 4)
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Die Effektschétzer fiir die Einrichtung mit der geringsten beobachteten Sterberate
(Klinik Nr. 1) liegt zwar nach der Adjustierung und Schrumpfung gerade noch im
negativen Bereich (d.h. geringere Letalitdtswahrscheinlichkeit als der Durchschnitt),
sie belegt jedoch aufgrund des giinstigeren Risikoprofils der eingeschlossenen Popu-
lation lediglich einen mittleren Rangplatz. Bei Klinik Nr. 9 ist der (letzte) Rangplatz
auch nach dieser Risikoadjustierung noch gegeben.

4.6.2 Ergebnisse anderer Modellierungen / Robustheitspriifung

Da die Auswahl der Adjustierungsparameter wie auch die Wahl der Modellklasse
(hier: GLM oder GLMM) — wie zuvor vielfach besprochen — ausschlaggebend fiir
das Ergebnis ist und somit durchaus strittig sein kann, seien abschliefend Ergebnisse

einiger anderer in Frage kommender Modellierungen dargestellt und diskutiert.
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4.6.2.1 GLMM mit vollstandiger Erfassung

Abgesehen vom Abgleich des Hauptmodells mit dem nach der CART-Analyse be-
stimmten Parametern, stellt sich die Frage, wie das Ergebnis ausgefallen wére, wenn
man anstatt nach Schritt 4 an einer anderen Stelle der Auswahlprozedur gestoppt
hétte. Hierbei ist dasjenige Modell von Interesse, bei dem bei vollstéandiger Erfassung
die meisten Parameter betrachtet werden kénnen. In Tabelle 4.26 sind die Ergeb-
nisse fiir das Modell nach Auswahlschritt 1, d.h. mit lediglich dem Alter und dem
Geschlecht als feste Einflussgréflen, dargestellt:

logit(p;;) = X8+ Zy = Bo + 51 Xuij + BoXoij + i (4.3)

mit Xy;; : Alter und Xy;; : Geschlecht des j-ten Patienten in Klinik 7.

Tabelle 4.26: Ergebnisse des risikoadjustierten Auswertungsmodells
— Schritt 1 GLMM, n=3.465, p=0,1146

Mittelwert / Anteil nach Klinik

Parameter| OR | p-Wert 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Alter 1,06| <0,001| 62,89 6546 67,24 68,45 63,59 66,22 70,42 69,14 67,40 65,67
Frauen  |1,38|  0,007| ,2427 3083 ,3590 ,3901 ,3089 3876 4400 ,4349 3708 4120
erwartete Letalitit| ,0885 ,1062 ,1202 ,1302 ,0987 ,1197 ,1489 ,1339 ,1226 ,1166

beobachtete Letalitdt| ,0819 ,0892 ,1366 ,1211 ,1107 ,1196 ,1150 ,1154 ,1685 ,1245
OR (beobachtet/erwartet)| 0,92 0,82 1,16 0,92 1,14 1,00 0,74 0,84 1,45 1,08

Klinik (%;) 0.190* -0,025 -0,092 0,068 -0,024 0,061 -0,000 -0,080 -0,064 0,135 0,021

Klinik (p;) ’ 0,112 0,106 0,122 0,112 0,121 0,115 0,107 0,108 0,129 0,117

p-Werte einzeln 0,815 0,346 0,496 0,827 0,542 0,997 0,470 0,541 0,205 0,845
Rangplatz 4. 1. 9. 5. 8. 6. 2. 3. 10. 7.

* 62 = 0,0159; SE = 0,0216; Z = 0,739

Im Vergleich zum Hauptmodell zeigen sich in diesem reduzierten, aber hinsichtlich
der Beobachtungen vollstdndigen, Modell beziiglich der Beantwortung der Haupt-
fragestellung (,,Existieren Unterschiede zwischen Einrichtungen?*) praktisch keine
Unterschiede. Zwar sind einige Wechsel in den Rangplétzen zu beobachten; abgese-
hen von Klinik 6 (die Klinik mit der héchsten Rate an Fehleingaben bei Modell 4)

fallen diese jedoch eher gering aus.
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4.6.2.2 GLMM, andere Modelle

Zur weiteren Robustheitspriifung sei schliefllich die Frage erortert, wie das Ergeb-
nis ausgefallen wire, wenn man die Auswahlprozedur anstatt nach Schritt 4 (bzw.
Schritt 1) an einer anderen Stelle gestoppt oder eine hiervon abweichende Auswahl
getroffen hétte. Hierzu sind in Abbildung 4.12 die Effektschatzer der Kliniken und
die p-Werte der globalen Nullhypothese fiir jeden der Modellschritte dargestellt.

Abbildung 4.12: Effekt-Schitzer fiir Kliniken, GLIMM adjustiert
(Modelle 1 bis 6)
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Es zeigt sich, dass die Testentscheidung (x) fiir Hy : o 0 bei dem gewihlten
Signifikanzniveau von o = 0,05 durchaus von der Stoppstelle der Modellerweite-
rung abhéngt. Hétte man nach den Schritten 0, 2, 3 oder 6 abgebrochen, ware die
Entscheidung fiir H; : 02 > 0 getroffen worden. Die Variation der 4; ist bei den Ad-
justierungen nach Modellschritt 1 (Alter und Geschlecht einbezogen) am geringsten.
Nach Modellschritt 4 nimmt diese wieder zu, was zum einen in der Klinik-spezifisch
verschiedenen Dokumentationsqualitéit begriindet sein kann, andererseits aber auch

auf tatsdchlich unterschiedlichen Risikoprofilen in den Variablen der Schritte 5 und
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6 basieren konnte. Diese Frage kann an dieser Stelle aufgrund der fehlenden Werte

nicht endgiiltig geklart werden.

Trotz der Ablehnung der globalen Nullhypothese bei einigen Modellen wére in
keinem Fall ein einzelner Klinikeffekt als signifikant verschieden von 0 eingestuft
worden. Der kleinste Klinik-spezifische p-Wert wurde mit p = 0,064 bei Modell-
schritt 3 fiir Klinik Nr. 9 beobachtet.

Von der Wahl des Adjustierungsmodells ist das Vorzeichen des Effektschitzers
4; bei den meisten teilnehmenden FEinrichtungen weitgehend unabhéngig. Sofern
mindestens nach Alter und Geschlecht adjustiert wird, sind die Effektschétzer fiir
die Kliniken Nr. 1, 2, 4, 7 und 8 stets negativ, und fiir Einrichtung Nr. 3, 5 und 9 stets
positiv. Lediglich bei den iibrigen beiden Hausern (Nr. 6 und 10) findet ein Wechsel
des Vorzeichens statt. Insbesondere bei Klinik Nr. 6 kann wegen der, verglichen mit
den tibrigen Kliniken, deutlich erhchten Rate fehlender Angaben (vgl. Tabellen 4.22
und 4.23) zumindest bezweifelt werden, ob die beobachtete Abnahme (Verbesserung)
des Schétzers 45 bei den Modellen hoherer Schrittnummer tatsédchlich durch das in
den entsprechenden Parametern iiberdurchschnittliche Risikoprofil begriindet ist,

oder ob die Fehleingaben hiefiir urséchlich sind.

GLMM, Risikofaktoren nach CART-Analyse ausgewéihlt

Fiir die Ergebnisse des Hauptmodells (4.2) kommt zusétzlich zu den Erweite-
rungsschritten ein Vergleich mit den laut CART-Analyse relevanten Parametern in
Betracht. Die Adjustierungsparameter werden entsprechend der Split-Variablen der
CART-Analyse — pulmonaler Stau, kardiogener Schock, Reanimationspflicht und
Alter (vgl. Abbildungen 4.9 und 4.10) — verwendet.

Bei der Ergebnisinterpretation dieses Modells besteht die Schwierigkeit, dass die
Fehleingabe-Rate fiir den Parameter ,pulmonaler Schock® zwischen den Kliniken
sehr stark schwankt (vgl. Tabelle 4.23). Klinik Nr. 2 und Klinik Nr. 7 weisen bei
dieser Variablen bei einer Gesamtrate von 5,2% iiber alle Kliniken Anteile von 14,7%
bzw. 13,5% fehlender Werte auf. Durch diesen Umstand variiert entsprechend der
Anteil der einschliebaren Fille von lediglich 79,7% (Klinik 2) bis 99,4% (Klinik 8).
Dennoch besitzt die Variable ,, Schock® offensichtlich einen hohen Einflussgrad, wie
sich beispielsweise an der erwarteten Letalitédtsrate fiir Klinik Nr. 3, welche den ge-

ringsten Anteil von Patienten mit vorliegendem pulmonalen Schock aufweist, zeigt.
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Tabelle 4.27: Ergebnisse des risikoadjustierten Auswertungsmodells
— Parameterauswahl nach CART (GLMM, n=3.213, p=0,1093)

Mittelwert / Anteil nach Klinik

Parameter | OR |p-Wert 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Alter 1,07 [<0,001| 62,89 65,67 67,13 68,45 63,45 6557 70,60 69,15 67,37 65,77
pulm. Stau| 2,64 [<0,001| ,1411 ,2809 2717 ,3519 ,2412 2204 ,3054 ,3661 ,2381 ,2257
Reanimat. | 7,81 |<0,001| ,0330 ,0373 ,0312 ,0278 ,0408 ,0269 ,0299 0357 ,0714 0398
k. Schock | 4,20 [<0,001| ,0300 ,0432 0111 ,0463 ,0724 ,0484 ,0479 0417 0714 ,0487
erwartete Letalitit| ,0764 ,1106 ,1096 ,1379 ,1056 ,1166 ,1529 ,1383 ,1338 1147
beobachtete Letalitit| ,0751 ,1002 ,1381 ,1250 ,1039 ,1129 1138 ,1161 ,1706 ,1239
OR (beobachtet /erwartet)| 0,98 0,90 1,30 089 098 096 071 082 1,33 1,09

Klinik (%;) 0.109* -0,004 -0,058 0,147 -0,039 -0,009 -0,010 -0,100 -0,091 0,131 0,032
Klinik (p;) ’ 0,115 0,110 0,131 0,112 0,115 0,114 0,106 0,107 0,130 0,119
p-Werte einzeln 0,972 0,607 0,187 0,748 0,939 0,937 0,430 0,434 0,276 0,796
Rangplatz 7. 3. 10. 4. 6. 5. 1. 2. 9. 8.

* 62 = 0,0206; SE = 0,0268; Z = 0,769

Im Ergebnis belegt Klinik Nr. 9 — entgegen allen anderen in diesem Abschnitt darge-
stellten Modellen — nicht den 10. Rangplatz, der hier von Klinik Nr. 3 eingenommen

wird.

Diesen ,schlechtesten“ Rangplatz nimmt allerdings bei den Verhéltnissen zwi-
schen beobachteter und erwarteter Letalitdt (Odds Ratios) noch Klinik Nr. 9 ein,
welche aber aufgrund der kleineren Fallzahl (ng=267 gegeniiber ng=454) stérker zur

Gesamtwahrscheinlichkeit bewegt (,,geschrumpft®) wird.

4.6.2.3 Ein klassisches Generalisiertes Lineares Modell

Bei den bisher dargestellten Modellierungen wurden die teilnehmenden und in die
Analyse aufgenommenen Notfallkliniken als Représentanten einer Zufallsstichpro-
be aus theoretisch beliebig vielen Kliniken aufgefasst. Die durch diese Annahme
implizierte Aufblihung der beobachteten Unterschiede zwischen den Kliniken (vgl.
Kapitel 2.4.2) wurde durch die hierarchische Modellierung der Kliniken als zuféllige
Effekte mittels der (E)BLUP-Strategie und der damit verbundenen Schrumpfung
der Variation der Effektschétzer beriicksichtigt.
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Wiirde man die Registerdatenbank des BHiR — entgegen der dieser Arbeit zu-
grunde liegenden Philosophie — als prospektive Studie auffassen oder wiirde man
sich eher fiir Unterschiede zwischen genau diesen teilnehmenden Kliniken interessie-
ren als fiir Unterschiede im Behandlungserfolg zwischen Kliniken im allgemeinen, so
ist die Entscheidung, die Sterblichkeitswahrscheinlichkeit iiber ein gemischtes Mo-
dell zu modellieren, durchaus zu kritisieren. In diesem Fall konnte alternativ ein
klassisches Generalisiertes Lineares Modell bevorzugt werden. Zum Vergleich seien
an dieser Stelle die Ergebnisse des GLMM (Modell 4) denen eines klassischen GLM
— d.h. die Einfliisse der Kliniken werden als feste Effekte modelliert — gegeniiberge-
stellt. Diese Gegeniiberstellung ist jedoch nicht als Robustheitspriifung des priméren
Analysemodells aufzufassen, da es sich bei der Frage, ob ein GLM oder ein GLMM
angepasst wird, weniger um die Priifung von Annahmen, sondern eher um eine
grundsitzliche Uberlegung zur Situation bei Registerdaten bzw. des vorliegenden

Registers handelt.

Tabelle 4.28: Ergebnisse des risikoadjustierten Auswertungsmodells
— Schritt 4 (GLM, n=3.330, p=0,1093)

Mittelwert / Anteil nach Klinik

Parameter | OR* | p-Wert 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Alter 1,05 [<0,001| 62,94 65,70 67,15 68,45 63,46 65,10 70,10 69,25 67,31 65,71
Frauen 1,49 | 0,003| ,2485 ,3051 ,3556 ,3901 ,3080 ,3830 4352 4311 ,3682 ,4133
pulm. Stau| 2,73 |<0,001| ,1394 2695 ,2756 ,3498 ,2412 2181 ,3161 ,3623 ,2326 ,2267
Raucher | 1,00 | 0,986| ,4242 3983 ,3956 ,3812 4453 ,3830 ,3212 2064 3256 ,4044
HCE 0,59 | <0,001| 5667 4814 3333 4709 3432 4521 4093 ,2904 ,3915 3689
AHT 0,91 | 0,470| 6121 ,5949 6667 ,6054 ,5362 ,6330 ,7668 ,7066 ,6667 ,6178
Diab.Mell. | 1,28 | 0,056| ,2758 ,2559 2711 ,2287 ,1725 ,2606 ,3523 ,3204 2752 ,3244
Reanimat. |11,29]<0,001| ,0303 ,0305 ,0311 ,0314 ,0408 ,0266 ,0259 ,0359 ,0736 ,0400

erwartete Letalitit®| ,0695 ,0979 ,1151 ,1252 ,0960 ,1006 ,1436 ,1420 ,1259 ,1126

beobachtete Letalitiat| ,0667 ,0881 ,1356 ,1211 ,1020 ,0957 ,1088 ,1138 ,1667 ,1200
OR (beobachtet/erwartet)| 0,96 0,89 1,21 096 1,07 0,95 0,73 0,78 1,39 1,07

Klinik (o) 0143|0022 0117 0,239 0,036 0,107 -0,048 -0,389 -0,287 0,447 0,106
Klinik (p;) 210,107 0,098 0,135 0,106 0,120 0,105 0,077 0,084 0,161 0,120
p-Werte einzeln 0,923 0452 0,114 0,867 0,497 0,847 0,106 0,112 0,015 0,623
Rangplatz 6. 3. 9. 5 & 4 1. 2. 10. T

* im GLM Modell ohne Klinik-Effekte
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Verglichen mit den Ergebnissen im GLMM (Modell 4), zeigen sich beim GLM
natiirlich gréflere Unterschiede zwischen den Effekt-Schétzern. Aufgrund der fall-
zahlabhéngigen Schrumpfung im GLMM wird Klinik Nr. 7 (mit n; = 193 einschlief3-
baren Fillen) im GLM als das ,,beste® Haus eingestuft. Der Schrumpfungseffekt ist
bei Klinik Nr. 8 beispielsweise wegen der hoheren Fallzahl (ng = 334) geringer,
wodurch fiir GLMM Klinik Nr. 8 der beste Effekt geschétzt wird.

Auch wenn der p-Wert fiir den Einflussgrad des Faktors Klinik im GLM noch
leicht iiber dem im GLMM liegt, wiirde der Effekt von Klinik Nr. 9, welches in beiden
Modellen den Rangplatz 10 einnimmt, bei dieser Modellierung sogar als signifikant
eingestuft werden. Die Schrumpfungswirkung der BLUP-Schéitzer im GLMM auf
der Originalskala ist fiir Modellschritt 4 in Abbildung 4.13 noch einmal illustriert.

Abbildung 4.13: Adjustiertes Modell 4, Effekt-Schétzer (transformiert)
im GLM und GLMM
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4.6.3 Fazit

Als Ergebnis dieser Auswertung kann festgehalten werden, dass aufgrund der vor-
liegenden Daten grundsétzlich nicht auf eine systematisch unterschiedliche Behand-
lungsqualitéit zwischen Kliniken im allgemeinen geschlossen werden kann. Zwar wei-

sen die Kliniken hinsichtlich der beobachteten Letalitdtsraten durchaus gewisse Un-
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terschiede auf, jedoch sind diese zu einem grofien Teil auf unterschiedliche Risiko-

profile der Patientengruppen zuriickzufiihren.

Zur Adjustierung der Sterblichkeitsraten wurden mittels verschiedener Methoden
im Register erhobene patientenbezogene Kovariaten, die als relevant beziiglich der
Wahrscheinlichkeit, im Krankenhaus zu versterben, einzustufen sind, bestimmt und
in die Analyse einbezogen. Bei der Auswahl dieser Parameter besteht aufgrund nicht
gemachter Angaben die Schwierigkeit, die Vollstandigkeit des Analysemodells (d.h.
die Beriicksichtigung moglichst vieler der in Betracht kommenden Kovariaten) gegen
die hierzu im Spannungsverhéltnis stehende Vollstdndigkeit der Félle abzuwégen.
Das Haupt-Analysemodell stellt somit einen Kompromiss aus diesen beiden Opti-

malitatskriterien dar.

Die Kliniken zeigen zumeist signifikante Unterschiede in der Verteilung der aus-
gewahlten Risikofaktoren auf, wodurch die Letalitdtsraten ohne eine geeignete Ad-
justierung nicht vergleichbar wéren. Betrachtet man die Ergebnisse nach der Risiko-
adjustierung in der gewahlten Modellklasse, dem generalisierten gemischten linearen
Modell, bei dem der Faktor Klinik mit zufalligen Effekten modelliert wurde, so ist
die Variabilitéit der geschitzten Klinikeffekte um etwa zwei Drittel geringer als unter
Verzicht auf diese Adjustierung. Die beobachteten Unterschiede sind somit zu einem
groflen Teil auf die unterschiedlichen Risikoprofile der Patientengruppen zuriick-
zufithren. Da der Einflussfaktor Klinik in keiner der risikoadjustierten Analysen Si-
gnifikanz hinsichtlich der Zielgréfle zeigte, miissen die verbliebenen Klinikeinfliisse

als zufillig angesehen werden.

Fiir diesen Einrichtungsvergleich wurden die geschétzten Klinikeffekte in eine
Rangfolge gebracht, bei der die Kliniken nach ihren Effektschéitzern aufsteigend
sortiert wurden. Das Klinikum mit dem kleinsten Schitzwert (und somit der klein-
sten Krankenhaus-spezifischen Ereigniswahrscheinlichkeit) erhélt somit den besten
Rangplatz. Fiir diese Rangfolge ist es — trotz der Stabilitit der Ergebnisse hinsicht-
lich der Gesamtinterpretation — durchaus von Bedeutung, nach welchen Kovariaten
adjustiert wurde, da die geschétzten Effekte von vielen Kliniken nur geringfiigig

variieren.
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Die Uberwachung der Versorgungsqualitéit im Gesundheitswesen besitzt in der anglo-
amerikanischen Welt eine vergleichsweise lange Tradition, weil der Wettbewerb zwi-
schen den Leistungserbringern in der medizinisch/4rztlichen Behandlung im Ver-
gleich zu den meisten européischen Léndern deutlich stiarker ausgeprigt ist. In den
letzten Jahren steigt das offentliche Interesse an der Messung der Behandlungsqua-
litdt und deren Veroffentlichung — etwa anhand von Einrichtungsvergleichen — auch

in Deutschland an.

Obwohl solche Vergleiche in einigen Einrichtungen in Deutschland bereits durch-
gefithrt werden (und dies nicht nur im Bereich der offentlichen Gesundheit), ist die
Veroffentlichung der Ergebnisse insbesondere aus Sicht der medizinischen Einrich-
tungen selbst nach wie vor von hoher Brisanz. So ist etwa bei dem Anwendungs-
beispiel dieser Arbeit — dem Berliner Herzinfarktregister — von allen teilnehmenden
Einrichtungen zusétzlich zu ihrer grundséatzlichen Teilnahmebereitschaft noch ein-
mal deren ausdriickliche Zustimmung zur Verwendung und Veréffentlichung der Da-
ten und Ergebnisse einzuholen. Dariiber hinaus ist die Identitét jeder Klinik vor der
Veroffentlichung der Ergebnisse so zu verblinden, dass in keinem Fall eine direkte

Zuordnung zu den Kliniken herzustellen ist.

Diese allgemeine Skepsis gegeniiber der Ergebnisveroffentlichung allerdings nur
dann berechtigt, wenn methodisch nicht korrekte Vergleiche — beispielsweise be-
griindet durch fehlende Beriicksichtigung der Patientenprofile oder durch Wahl der
falschen statistischen Modellklasse — Einrichtungen zu Unrecht im Vergleich zum
allgemeinen Durchschnitt als besonders erfolgreich oder besonders erfolglos einstu-
fen. Da diese Art von Vergleichsstudien in Deutschland noch wenig verbreitet ist,
ist die Gefahr von unkorrekten Einrichtungsvergleichen meines Erachtens durchaus

gegeben.

Ein haufig beobachteter Effekt von Einrichtungsvergleichen ist, dass durch wieder-
holt durchgefiihrte (z.B. jihrliche) Analysen ein hohes Interesse in der Offentlichkeit
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und bei den teilnehmenden Zentren besteht. Dies fithrt dann meist dazu, dass sich
die durchschnittliche Behandlungsqualitdt — zumindest bei genau dem betrachteten
Untersuchungsgegenstand — im Laufe der Zeit kontinuierlich verbessert. Uberspitzt
formuliert kann das Wesen von Einrichtungsvergleichen so aufgefasst werden, dass
sie selbst Ursache fiir (punktuell) verbesserte Behandlungsqualitét sind. Eine so fo-
kussierte Anstrengung birgt natiirlich die Gefahr, dass die Versorgungsqualitit in

anderen — nicht gemessenen — Bereichen im Gegenzug nachlésst.

Mit dieser Arbeit soll ein Beitrag fiir die statistisch-methodischen Aspekte von
Einrichtungsvergleichen geliefert werden. Es wurden statistische Methoden ausge-
wéhlt, die fiir die Analyse von Registerdaten und damit fiir den Vergleich der Ver-
sorgungsqualitdt von medizinischen Einrichtungen in Bezug auf die Beurteilung des
Behandlungsergebnisses am Patienten geeignet sein kénnen. Diese Behandlungsqua-
litdt kann durch einen einzigen oder auch durch mehrere Parameter gemessen wer-
den. Im Falle einer einzelnen ZielgréBe, hinsichtlich der ein Vergleich durchgefiihrt
wird, spricht man héufig von , Rankings“; wenn mehrere Zielvariablen betrachtet
werden, nennt man die Analyse auch , Profiling. Je nach Art der interessieren-
den Zielgrofle kann ein Ranking oder ein Profiling sinnvoll sein. Ist die Zielgrofe,
wie im Anwendungsbeispiel dieser Arbeit, das Uberleben des Patienten (nach ei-
nem Herzinfarkt), so sind zusétzliche Zielvariablen weniger interessant als bei weni-
ger lebensbedrohlichen Indikationen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Terminus
,Benchmarking® als das Identifizieren einer besten Einrichtung mittels Erstellung

einer Rangfolge hinsichtlich eines einzelnen Zielkriteriums verwendet.

Zur Analyse von Registrierungsdaten konnen lineare Modelle und generalisier-
te lineare Modelle angewandt werden. Da Krankenh&user, die an einem Einrich-
tungsvergleich teilnehmen, zumeist nur eine Teilmenge aus allen denkbaren Kran-
kenh&usern sind, ist es ein passender Ansatz, die Teilnehmer als Elemente einer
(Zufalls-)Stichprobe zu betrachten. Demzufolge muss der Faktor Klinik hinsichtlich
der Zielgrofle als ein Faktor mit zufilligen Effekten modelliert werden. Wenn im Ge-
gensatz hierzu Zentren als Faktoren mit festen Effekten modelliert wiirden, werden
als Schitzung (adjustierte) Roh-Mittelwerte oder Anteile als Schitzungen verwen-
det. Somit wiirden beobachtete Unterschiede zwischen den Kliniken aufgrund von
Effekten der Varianzaufblahung die tatséchlichen Klinikeffekte {iberschétzen. Als
Folge konnten Kliniken zu Unrecht als ,,Sieger oder , Verlierer® klassifiziert wer-
den. Da der Ansatz der Roh-Mittelwerte zu irrefithrenden Interpretationen in der

offentlichen Wahrnehmung fithren kann, sollten diese so nicht verdffentlicht werden.
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Das in dieser Arbeit vorgeschlagene Konzept ist die Applikation von gemischten
linearen Modellen, bei denen die Patienten als innerhalb der Kliniken unabhéngige
Messwiederholungen betrachtet werden. Diese Modellklasse wird auch als ,, Multile-
vel Models® oder , hierarchische Modelle“ bezeichnet. Eine fiir die Einrichtungsver-
gleiche wesentliche Eigenschaft dieser Modelle ist die Verwendung der BESTEN LI-
NEAREN UNVERFALSCHTEN PROGNOSE (,,best linear unbiased prediction [BLUP]),
bei der die Variabilitdt der zufélligen Effekte (— Kliniken) entsprechend des zu
schiatzenden Aufbldhungsfaktors und der Stichprobengréfie reduziert wird. Dieses

Verfahren nennt man allgemein ,,Schrumpfung® (— shrinkage).

Registerdaten sind im Vergleich zu prospektiven (z.B. klinischen) Studien, bei
deren Planung iiblicherweise Annahmen getroffen werden, die letztendlich zu einer
Fallzahl-Abschéatzung fithren, anders zu bewerten. Durch eine zufillige Zuweisung
von Subjekten (— Patienten) zu Behandlungen (— Randomisierung) sollen syste-
matische Effekte, z.B. die Beeinflussung des Behandlungsergebnisses durch andere
Parameter, ausgeglichen werden. Solche Voraussetzungen sind in der Regel bei Re-
gisterdaten nicht gegeben. Vielmehr geschieht die Zuweisung der Patienten zu den
Kliniken unkontrolliert, d.h. nicht durch einen Versuchsplan gesteuert. Da die Pro-
gnose der Patienten hinsichtlich des Behandlungserfolgs nicht nur von der Behand-
lung oder der Klinik, sondern auch von individuellen (z.B. demographischen oder
anamnestischen) Eigenschaften abhidngt und da diese (durchschnittliche) Prognose
durch die unkontrollierte Situation zwischen den Einrichtungen schwanken kann,
muss dies fiir die Bewertung des Behandlungserfolgs entsprechend beriicksichtigt
werden. Eine solche Beriicksichtigung kann durch die Hinzunahme von prognosti-
schen Parametern in das Analysemodell geschehen, was im Rahmen dieser Arbeit

mit Hilfe der , Risikoadjustierung erfolgt.

Die Identifikation dieser Adjustierungsparameter kann mittels vielfiltiger Ver-
fahren geschehen. Ein nicht-methodischer Ansatz liegt etwa in der Auswahl durch
Expertenbeurteilung. Steht diese Option nicht zur Verfiigung, kénnen zur Signifi-
kanzpriifung klassische lineare Modelle (z.B. Modellselektionsmethoden) oder auch
alternative Datenexplorations-Verfahren, wie beispielsweise Klassifikations- oder Re-
gressionsbdume (— CART-Methoden), zum Einsatz kommen. Fiir die Analyse des
Beispieldatensatzes in dieser Arbeit wurde eine Kombination aus diesen drei Alter-

nativen verwendet.

Bei hinreichend grofien Datensétzen konnen theoretisch sehr viele Parameter zur
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Adjustierung herangezogen werden, da die Problematik der Modell-Uberspezifika-
tion dann gering ist. Jedoch ergibt sich in der Praxis der Registerdaten hiufig die
Schwierigkeit, dass bei bestimmten Parametern eine hohe Rate von nicht gemachten
Angaben vorliegt (so auch in der vorliegenden Datenbank). In diesem Fall sollte mit
der Wahl der Modellparameter entsprechend sparsam umgegangen werden, damit
nicht zu viele Falle aufgrund unvollstéindiger Erfassung aus der Analyse ausgeschlos-
sen werden. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn die Auspriagung ,,fehlend* mit
der Zielgroe assoziiert ist und wenn die Vollsténdigkeit zwischen den Einrichtungen

schwankt, welches beides fiir das Anwendungsbeispiel gegeben ist.

Fiir die Zielgréfe — die Krankenhaussterblichkeit nach Myokardinfarkt — wur-
den zur Adjustierung der Krankenhaus-spezifischen Letalitdtsraten nach sorgfélti-
ger Abwéagung und Betrachtung mehrerer Auswahlmethoden die Parameter Alter,
Geschlecht, Rauchen, pulmonale Stauung, Hypercholesterindmie, arterielle Hyperto-
nie, Diabetes Mellitus und Reanimationspflicht verwendet. Das Vorhandensein des
Merkmals erhoht bei allen bindren Einflussgroflen — mit Ausnahme von Hypercho-
lesterindmie und arterieller Hypertonie — die Letalitdtswahrscheinlichkeit. In den
beschriebenen Auswertungsmodellen sind mit Ausnahme des Alters alle beschrie-
benen Variablen binédr. In dem zentralen Auswertungsmodell konnten nach dieser
Auswahl 3.330 (96,1%) der initial 3.465 in der Datenbank vorhandenen Fiélle einbe-

zogen werden.

Die eingeschlossenen Populationen je Klinik weisen hinsichtlich dieser Adjustie-
rungsvariablen signifikant verschiedene Verteilungen auf, so dass die Adjustierung
als unbedingt notwendig anzusehen ist. Nach dieser Risikoadjustierung l&sst das
Ergebnis dieser Hauptanalyse nicht auf Unterschiede zwischen den teilnehmenden
Einrichtungen schlieffen. Da die Auswahl der Modellparameter durchaus nicht ein-
deutig zu treffen ist, wurde die Analyse im Sinne einer Sensitivitdtsanalyse (— Ro-
bustheitspriifung) fiir andere Auswahlalternativen wiederholt. Keines der alternativ
angepassten Modelle zeigte ein in der Gesamtinterpretation verschiedenes Ergebnis.
Lediglich die Rangplétze der Kliniken (d.h. Ordnung nach aufsteigender Sortierung
der Einrichtungen nach ihrem individuellen Effekt-Schétzer) wiesen teils geringfiigi-
ge Unterschiede auf. Aufgrund des in allen Analyen konsistenten Gesamtergebnisses
»es kann nicht mit hinreichender Sicherheit auf Klinikunterschiede geschlossen wer-

den® kommt diesen Rangplitzen jedoch eine eher sekundére Bedeutung zu.

Ein moglicher Grund fiir das Fehlen von signifikanten Unterschieden in der Be-
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handlungsqualitit konnte darin liegen, dass im Fall des akuten Myokardinfarkts
bereits leitliniengerechte Therapien implemetiert sind. Dadurch sind Unterschiede

in der Behandlungsqualitdt kaum zu erwarten.

Ausblick

In dieser Arbeit wurden empirische BLUP-Schétzer zur Bestimmung der Klinikeffek-
te in einem Generalisierten Gemischten Linearen Modell verwendet. Diese Schatzun-
gen weisen die wiinschenswerte Eigenschaft auf, dass sie den mittleren Prognosefeh-
ler iiber den gesamten Versuch hinweg minimieren. Jedoch ist die Variabilitdt dieser
Schétzer geringer als die unbekannte tatsdachliche Variation der Effekte. Zur Korrek-
tur dieser konservativen Eigenschaft existieren fiir Gemischte Lineare Modelle wei-
tergehende Vorschlige, wie beispielsweise der im Methodenteil angerissene ,, Triple
Goal Schitzer”, der gewissermaflen einen Kompromiss zwischen den geschrumpften
Schétzern und den Effektschétzern im klassischen linearen Modell (ML-Schétzer)
darstellt. Da dieses Konzept jedoch bisher kaum bekannt und in keinem bekann-
ten Softwarepaket verfiighar ist, kann es — insbesondere fiir generalisierte Modelle —

kaum umgesetzt werden. Dieser Weg wurde daher nur am Rande diskutiert.

Zum Umgang mit fehlenden Werten existieren vielfiltige Methoden und Erset-
zungsansitze. Dieser Themenkomplex wurde ebenfalls nur am Rande diskutiert,
beispielsweise mit dem Ergebnis, dass die in der vorliegenden Datenbank scheinbar
zufillig fehlenden Angaben bei den Einflussgrofien keineswegs als zuféllig fehlend
verstanden werden kénnen. Alternative Moglichkeiten, die Modelle durch geeignete
Imputations-Mechanismen weiter zu optimieren, stellen fiir Einrichtungsvergleiche
ein diskussionswiirdiges Thema dar und sollten in weiterfithrenden Arbeiten behan-

delt werden.

Ein ebenfalls im Rahmen dieser Arbeit nur gestreiftes Thema ist die Beriicksich-
tigung des Faktors ,Zeit* oder ,Zeitpunkt“, etwa bei wiederholt durchgefiihrten
Rankings. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Daten von fiinf aufeinander folgen-
den Jahren fiir einen Einrichtungsvergleich gemeinsam betrachtet. Denkbar ist hier
natiirlich auch eine separate Betrachtung fiir mehrere Zeitraume, beispielsweise fiir
jedes einzelne Jahr der Erhebung. Weiterhin konnte in eine Modellierung der Zeit-
punkt (des Jahres) des Patienteneinschlusses als (fester) Einflussfaktor einbezogen

werden. Mogliche Griinde fiir die durchaus vorhandenen Schwankungen in der Le-
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talitatsrate innerhalb der einzelnen Kliniken zwischen den Jahren konnten an dieser

Stelle ebenfalls untersucht werden.

Ein weiterer Aspekt, der im Rahmen dieser Arbeit kaum diskutiert wurde, ist
dass es bei der Messung von Behandlungsqualitdt durchaus Faktoren geben kann,
die nicht nur das Behandlungsergebnis sondern auch den Behandlungsansatz selbst
beeinflussen kénnen. Diese wirken sich dann gewissermafien indirekt auf das Behand-
lungsergebnis aus. So ist vorstellbar, dass in bestimmten Indikationen bestimmte
(kostspielige) Behandlungen nur einer bestimmten Patientengruppe (z.B. jiingeren)
zukommt. In diesem Zusammenhang, d.h. wenn eine Abhéngigkeit oder Wechsel-
wirkung zwischen Kovariaten und der Behandlung selbst besteht, spricht man auch
von “confounding factors“. Diese Faktoren erschweren durchaus den Vergleich der
Behandlungsergebnisse, insbesondere wenn diese Patientengruppen von Einrichtung
zu Einrichtung unterschiedlich definiert werden. Einer solchen Situation konnte bei
der Anaylse etwa durch geeignete Bildung von Untergruppen, Ausschluss von Pati-
enten aus der Analyse oder Hinzunahme von Interaktionstermen in das statistische

Modell Rechnung getragen werden.

Ein bekanntes Phidnomen bei wiederholten Messungen ist die ,,Regression zum
Mittelwert“ (,regression towards the mean). Kliniken, die zu einem bestimmten
Zeitpunkt der Erhebung zufdllig besonders extreme Werte aufweisen, zeigen oftmals
in einer spateren Auswertung eher durchschnittliche Werte. Dies gilt natiirlich ins-
besondere bei kleinen Fallzahlen oder bei besonderen, schwer zu modellierenden,

externen Einfliissen.
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B Nebenrechnungen

B.1 Rechnung zur Variation der binomialverteilten

Zentrumshaufigkeiten

An dieser Stelle wird die auf Seite 97 im Kapitel 2.4.2.1 angesprochenen eigenen
Uberlegungen fiir die Variation der y; ausgefiihrt.

Im Folgenden seien aus Griinden der Ubersichtlichkeit die Varianzen Var(y) mit

v, Var(yq)) mit vy abgekiirzt und (1 — p;) mit ¢; bezeichnet.
Voriiberlegung:

Va?“(yi) = E(L%Q) - E(Z/i)2 = N;Piq;
— E(y?) = v + pf = nipiqi + nip; = mipi(qs + mipi) = wi(q + 1)

Somit gilt fiir

Var(yi,y2) = E <T1 > (wi—9)

E((yi —9)°+ (2 —5)%)
= B(y}) - 2B(n3) + EG) + EGR) — 2B (w0) + B()
= E(}) — (BGR) + E(y)Ew) + B@) |g= 212
B(y3) - (E(3) + E(ynE( ) + E@)
( y)E(y2) — E(7°)
(muz —v—p ) 2

)
(

v 1 — pape)
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e p=3:

Vm’(yl; Y2, y3

Soo)

=
%E (1 = 9)% + (y2 — 9)* + (y3 — 9)?)
% (v1+u1—— (1 + pf + pap2 + pps) + 0 + 4
+U2+M2_§(U2+N2+M2M1+M2M3)+U+M
+v3+u§—§(v3+u§+u3u1+u3u1)+v+u2>

3
3—2 2
=3 > (vi + 1) — 5(20/4#2 + pajis + popis) + 3(v + 1)

i=1

—2(pua i + papis + piopiz) + 3(v + 1)

e p beliebig:

Wegen

p

pv+p?) = =1/20> 1> 1)

=1 g

bzw.
_ v; + iP
E(yy) = s
p

gilt
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Var(y) = B (% > i - @)2)

p—=13

(ZvﬁZM?—?Z%JFZ(“Jr“Z))
_Ll (1%22%—%2/1?—22/%#4‘27(7}‘?#2))

B.2 Rechnung zum Impurity-Mal3

An dieser Stelle wird die auf Seite 125 im Kapitel 2.6.3.1 angesprochenen eigenen
Uberlegungen fiir die drei dort eingefithrten Impurity-MaBe ausgefiihrt.

Nebenrechnung 1 (Minima):

Zunéchst wird eine bindre Zielgrofle, also m = 2, betrachtet.

e Zur Bestimmung des Minimums fiir 4;(g) muss gelten:

- max{p (o)} = minl <= p(jlg) = max!
aad ﬁ(]\g) =1 fir ein j € {1,2}

Also gilt: 3j:p(lg) =1 = i1(g) =0

Aus dem Wertebereich von p (j|g) € [0;1] folgt natiirlich ebenfalls, dass i;(g) kei-
ne Werte < 0 annehmen kann, womit das Minimum in p(jlg) € {0;1} festgestellt ist.
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e Entsprechend gilt fiir i2(g):
2p(jlg) (1 =p (jlg)) =min! <= p(jlg) =0
<~ plig) =1 firi # j
Also gilt: J5:p(jlg) =0 = i2(9) =0

Da p(1—p) stets nicht-negativ fiir alle p € [0; 1] ist, folgt, dass i2(g) keine Werte < 0

annehmen kann, womit gezeigt ist, dass das Minimum an der Stelle p (j|g) € {0;1}

liegt.
o Fiir i3(g):
Da p € [0;1] und wegen log(p) € [0;—1]V p € [0;1],
gilt —p log(p) € [0;+1] .
Gleiches gilt fiir (1 —p) € [0;+1].

Der Term —p log(p) — (1 —p) log(1 — p) ist also stets > 0.
Sei nun ein p (jlg) = 0,7 € {1;2},

dann i3(g)=—0 —0 =0 da log(l)=0 Vb>1
fiir p(jlg)= 1 analog.

Damit ist gezeigt, dass die Entropie in p = 1 und p = 0 den Wert 0 und damit das

Minimum annimmt.

Nach gleicher Verfahrensweise kann gezeigt werden, dass diese Eigenschaften auch fiir nicht
biniire kategorielle Zielgrofien gelten, also fiir m > 2, wenn ein p(j|g) = 1 und alle anderen

p (ilg) = 0,i # j, was an dieser Stelle jedoch nicht ausgefithrt wird.

Alle drei Impurity-Mafle sind demnach an den Réndern des m-dimensionalen
Wahrscheinlichkeitsraums fiir p; minimal und gleich 0. Als néchstes stellt sich die

Frage nach den Maxima der Unreinheit.

Nebenrechnung 2 (Maxima und Monotonitét):

Zunéchst wird wieder eine binére Zielgrofie, also m = 2, betrachtet.
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e Zur Bestimmung des (einzigen) Maximums fiir i;(g) muss gelten:

1 —maxp (jlg) = max! <= maxp (j|lg) = min!
J J
1 1
<— p(j = — == firj=1,2
p(lg) =5 firg
Um zu zeigen, dass das gefundene Maximum in p = 0,5 tatséchlich eindeutig ist,

wird die Monotonitét von ¢; (¢) in den beiden Intervallen [0;0,5] und ]0,5; 1] benutzt:
Sei 0.B.d.A. p(1llg) <0,5,
dann gilt i(g) =1-pQ2lg) = plg) .

Fiir die erste Ableitung von i;(g) nach p (1|g) gilt trivialerweise

01i1(g) _

op(lg)
und entsprechend fiir p (1|g) > 0,5 : M =_1.

dp(1g)

Damit ist gezeigt, dass i1(g) in p (1|g) und damit spiegelbildlich in p (2|g) eine

Dreiecksfunktion darstellt.

e Zur Bestimmung des Maximums fiir i2(g) bei m = 2 kann die Differenzierbarkeit

nach p im Intervall [0; 1] genutzt werden. Da

ialg) = 2p(lg) 1 —-p(lg))
= 2p(llg) — 2p(1l9)*,
. d 12(g) ,
gilt —— = 2 — 4p(llg) .
75 (1lg) 1
Die Nullstellenbestimmung der Ableitung aaﬁgﬁ) ergibt
~ !
2 —4p(llg) = 0
R 1
= p(llg) = 5.

Wegen der Eindeutigkeit dieser Losung und der Positivitéit der zweiten Ableitung

folgt, dass auch dieses Extremum ein eindeutig bestimmtes Maximum darstellt.

e Fiir die Maximierung von i3(g) wird die Grundregel

0 logy(p) _ 1
dp p In(b)
genutzt. Bei m = 2 gilt also
di3(g) _ 1 n 1 .
9p(1lg) p(llg) n(b) — (1 —p(1lg)) In(b)
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Die Nullstellenbestimmung der Ableitung 88;?%) ergibt
1 1 !
- = + - = 0
p(1lg) In(b) ~ (1 =p(1lg)) n(b)

1 1

= = = =
p(1lg) 1-p(1lg)
= p(llg) = 1-p(lg)

Diese Bedingung ist natiirlich dann und nur dann erfiillt, falls

R 1
Somit weisen alle drei Impurity-Mafle die selben Extremstellen, ndmlich bei p = %,
auf. Es kann gezeigt werden, dass allgemein fiir m > 2 das Maximum in p(1]|g) = #

fiir alle ¢ liegt. Dies wird hier jedoch nicht ausgefiihrt.

SchlieBlich ist noch zu betrachten, ob die Mafle in p = % auch die selben Funk-
tionswerte zeigen. Diese Forderung erscheint sinnvoll, da nur dann das Verhalten im
gesamten Wahrscheinlichkeitsbereich vergleichbar ist.

Nebenrechnung 3 (Normierung):

Zunéchst wird wieder eine bindre Zielgrofle, also m = 2, betrachtet.

e Bei i1(g) liegt das Maximum in p (1|g) = 0,5 bei
i(g) = 1-0,5 — 05.

e Genauso bei i2(g): i2(g) = 2%0,5—-2%0,25 = 0,5.

e Bei i3(g) héngt der Funktionswert in p (1|g) = 0,5 von der Basis b des Logarithmus

ab. Um alle drei Unreinheitsmafle in p = 0,5 durch den selben Punkt — also durch
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i3(g) = 0,5 — zu ,zwingen®, wird folgende Normierung durchgefiihrt.

Es muss also gelten:

is(g) = — p(llg) logy(p (1lg)) — (1 —p(1lg)) logy(1 —p(1lg)) = 0,5
Und mit 5 (1lg) =15 (1lg) = 5 -
— p (1]g) logy(p (1]g)) — (p (1]9)) logy(p (1)) = 0,5
= - 2 x (p(1]g)) logy(p (1lg)) = 0,5
= (P (1]g)) logy(p (1lg)) = —1
Wegen  p(llg) = % =0,5:
log,(0,5) = —0,5
— b %% = 0,5
<= b = 4

Die gefunden Ergebnisse lassen sich leicht auf m > 2 verallgemeinern.

Die Minimalstellen liegen natiirlich dann vor, wenn ein j existiert, fiir das gilt:

P (j]g) = 1. In diesen Féllen nehmen alle Impurity-Mafie den Wert 0 an.
Die (jeweils eindeutigen) Maximalstellen liegen, wie in Nebenrechnung 2 beschrieben,
in .
5 (1lg) — -
p(llg) = —

fiir alle 1.

e Bei i1(g) betrigt das Maximum immer

maxii(g) =1 — mjaxzﬁ (jlg)

m—1

m

e Bei iy(g) ldsst sich das Maximum allgemein bestimmen als

maxz'g(g):2*(m ) *i
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e Bei i3(g) gilt mit b = m™/(m=1).

maxis(g) = —m * <; * 10gb(;)>

1
=1 —
Ogb(m)

m—1

Bemerkung:

Liegen génzlich leere Zellen vor (d.h. existiert ein ¢ mit p (ilg) = 0,7 € {1,...,m}),
so ist die Entropie nicht definiert (Logarithmus strebt gegen —oco). Lésst man fiir
p(ilg) = e(e > 0) den Wert von € gegen 0 streben, so strebt auch die Entropie gegen
0. Somit wird im Folgenden der Wert der Entropie in p (i|g) = 0,7 € {1,...,m}) als

0 angenommen.
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C Verwendete Analyseprogramme
(Ausziige)

C.1 SAS Programmcodes zur Simulation / LMM

C.1.1 Programm zum Makro-Aufruf fiir Konfidenzintervalle
(balancierter Fall, n = 960, p = 48, ¢? = 400, o2 = 1600)

%LET dir = C:\...\Methoden\LMM;
%INCLUDE ’&dir\prg\makro_konfidenz_ LMM.sas’;

libname simul ’&dir\dat’;

%LET truemean total = %SYSEVALF(100) ; *Gesamtmittel;

%LET s2_a = %SYSEVALF (400) ; *Streuung zwischen Kliniken;

%LET s2 e = %SYSEVALF (1600) ; *Streuung innerhalb der Kliniken;

%LET p = %SYSEVALF (48) ; *Anzahl Kliniken;

JLET balance =1 ; *Fiir Daten setzen (O=unbalanciert, l=balanciert);
%LET n i = %SYSEVALF(10) ; *Fallzahl Klinik (balaciert);

%LET n_klein = %SYSEVALF (0) ; *Fallzahl kleine Kliniken (unbalanciert);
%LET n_gross = %SYSEVALF (0) ; *Fallzahl groBe Kliniken (inbalanciert);
%LET lauf = %SYSEVALF (100000) ; *Anzahl Simulationsliufe;

%LET step = %SYSEVALF (10000) ; *Ausgabe auf Bildschirm bzw. Export nach;
%LET neu =1 ; *Simulation fortsetzen (0=ja, 1=nein);

%gesamtmakro (dir=&dir, truemean total=&truemean total, s2_a=&s2_a, s2_e=&s2_e, p=&p, balance=&balance,
n_i=&n_i, n_klein=&n klein, n_gross=&n_gross, lauf=&lauf, step=&step, neu=&neu) ;

C.1.2 Simulationsmakro

Ymacro daten;
DATA WORK.a; s_a = SQRT(&s2 a); s e = SQRT(&s2_e);
CALL SYMPUT (’°s_a’,s_a); CALL SYMPUT (’s_e’,s_e);
RUN;
DATA WORK.daten;
DO klin = 1 TO &p;
klin = klin; truemean total = &truemean total;
IF &s_a EQ O THEN DO; truemean klin = &truemean total; END;
ELSE DO truemean klin = &truemean total + rand(’normal’,0,&s a); END;
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effect klin = truemean klin - truemean total;
IF &balance EQ 1 THEN DO pat = 1 TO &n_i; y_ij =

truemean klin + rand(’normal’,0,&s e); OUTPUT; END;
ELSE IF klin LE &p/2 THEN DO pat = 1 TO &n_klein; y_ij = truemean klin + rand(’normal’,0,&s_e);
OUTPUT; END;
ELSE DO pat = 1 TO &n_gross; y_ij =
END;
RUN;
Ymend daten;

truemean klin + rand(’normal’,0,&s e); OUTPUT; END;

Jmacro auswerten;
PROC MEANS DATA=WORK.daten; VAR y_ij; BY klin; OUTPUT OUT=WORK.mittel mean=obsmean_klin; RUN;
PROC MIXED DATA=WORK.daten method=REML covtest;
CLASS klin; MODEL y_ij = / SOLUTION;

RANDOM klin / TYPE=vc SOLUTION CL; ODS OUTPUT covparms=WORK.cp solutionR=WORK.blup;
RUN; QUIT;
PROC TRANSPOSE DATA=WORK.cp (KEEP = covparm estimate) OUT=WORK.vc; RUN;
DATA WORK.vc; set WORK.vc; RENAME coll=hat s2 a col2=hat_s2 e; lauf = &k; OUTPUT; RUN;
DATA WORK.cp (WHERE = (CovParm EQ ’klin’)); SET WORK.cp;
IF probz GT 0.10 THEN DO test_s2a = O; END;
IF probz LE 0.10 THEN DO test_s2a = 1; END;
IF probz EQ . THEN DO test_s2a = 0O; END;
RUN;
DATA WORK.cp; SET WORK.cp; CALL SYMPUT (’testerg’,test_s2a); RUN;
%LET h_1 = JSYSEVALF(&h_1 + &testerg);
%LET h_1t = %SYSEVALF(&h_1t + &testerg);
%LET power = %SYSEVALF(&h_ 1 / &k);
Ymend auswerten;

Jmacro organisieren;
%IF &s_a GT O OR &testerg EQ 1 %THEN %DO;
DATA WORK.daten (WHERE = (pat EQ 1)); SET WORK.daten; RUN;
DATA WORK.daten (KEEP = klin truemean klin); SET WORK.daten; RUN;
DATA WORK.zusammen; MERGE WORK.daten WORK.blup; BY klin;
klasse = int(truemean k1in/10 + 0.5) * 10; bereich = .;
RUN;
Y%END;
Jmend organisieren;

J%macro ergebnisse;
%IF &testerg EQ 1 %THEN %DO;
* Falls H_O abgelehnt, Bereiche festlegen;
DATA WORK.klin anh; SET WORK.zusammen;
lauf = &k; bereich = 0;
IF lower GT O THEN DO bereich =

1; END;
IF upper LT O THEN DO bereich =-1; END; OUTPUT;
RUN;
DATA WORK.klin all; SET WORK.klin all WORK.klin anh; RUN;
%END;

%IF &s_a GT O %THEN %DO;
* Klassenhdufigkeiten ermitteln falls H1 gilt;
PROC FREQ DATA=WORK.zusammen; TABLES klasse / OUT=WORK.k1l; RUN;
DATA WORK.k1 (DROP = percent); SET WORK.k1l; RENAME count=c_tmp; RUN;
DATA WORK.klassen (DROP = c_tmp count); MERGE WORK.klassen WORK.k1l; BY klasse;

IF c_tmp EQ . THEN DO; c_tmp = O; END; c_neu = count + c_tmp;
RUN;

DATA WORK.klassen; SET WORK.klassen; RENAME c_neu=count; RUN;
%END;

J%mend ergebnisse;

Jmacro gesamtstats;
%IF &h 1t GT O %THEN %DO;
PROC SORT DATA=WORK.klin all; BY klasse; RUN;

PROC FREQ DATA=WORK.klin all; TABLES klassex*bereich / OUT=WORK.ks; RUN;
* Datei verkleinern;
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DATA WORK.ks (DROP = percent); SET WORK.ks; RENAME count=c_tmp; RUN;
DATA SIMUL.ks (DROP = c_tmp count); MERGE SIMUL.ks WORK.ks; BY klasse bereich;
IF c_tmp EQ . THEN DO; c_tmp = O; END; c_neu = count + c_tmp;
RUN;
DATA SIMUL.ks; SET SIMUL.ks; RENAME c_neu=count; RUN;
PROC EXPORT DATA=SIMUL.ks DUTFILE=’\&dir\out\statest.xls’ DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’dat’; RUN;
%IF &balance EQ 1 %THEN %DO;
TITLE1 ’sigma”2 a = &s2_a / sigma"2 e = &s2_e / p=&p / balanciert (q = &n_1i)’;
%END;
%ELSE %DO0;
TITLEl ’sigma”2 a = &s2_a / sigma™2_ e = &s2_e / p=&p / unbalanciert (n_i = &n_klein / &n_gross)’;
%END;
TITLE2 ’Nach &k L&ufen; power = &power’;
PROC PRINT DATA=simul.ks LABEL NOOBS; RUN;
DATA WORK.klin all; RUN;
%LET h_1t = %SYSEVALF(O0);
%END;
%IF &s_a GT O %THEN %DO;
* Klassenhdufigkeiten zusammenfassen falls H1 gilt;
DATA WORK.klassen; SET WORK.klassen; RENAME count=c_tmp; RUN;
DATA SIMUL.klassen (DROP = c_tmp count); MERGE SIMUL.klassen WORK.klassen; BY klasse;
c_neu = count + c_tmp;
RUN;
DATA SIMUL.klassen; SET SIMUL.klassen; RENAME c neu=count; RUN;
DATA WORK.klassen (DROP = c_tmp); SET WORK.klassen; count = 0; RUN;
PROC EXPORT DATA=SIMUL.klassen OUTFILE=’\&dir\out\classes.xls’ DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’dat’; RUN;
Y%END;
DATA SIMUL.marke; letzter = &k; h 1 = &h 1; RUN;
%mend gesamtstats;

fmacro gesamtmakro (truemean total,s2_a=,s2_e=,p=,balance=,n_i=,n_klein=,n_gross=,lauf=,step=,neu=,dir=);
PROC DATASETS LIB=WORK MT=ALL KILL NOLIST; RUN; QUIT;
DATA WORK.klin all; SET _NULL_; RUN;
DATA WORK.klassen; DO klasse = 0 TO 200 BY 10; count = 0; OUTPUT; END; RUN;
%LET h_1 = %SYSEVALF(0); %LET h_1t = %SYSEVALF(0); %LET power = %SYSEVALF(0);
%IF &neu EQ 1 %THEN 7%DO;
PROC DATASETS LIB=SIMUL MT=ALL KILL NOLIST; RUN; QUIT;
DATA SIMUL.ks; DO klasse=0 TO 200 BY 10; DO bereich = -1 to 1; count = 0; OUTPUT; END; END; RUN;
DATA SIMUL.klassen; DO klasse=0 TO 200 BY 10; count = 0; OUTPUT; END; RUN;
%LET start = 1;
%END;
%IF &neu EQ O %THEN %DO;
DATA SIMUL.marke; SET SIMUL.marke; CALL SYMPUT(’letzter’,letzter); CALL SYMPUT(’h 1’,h 1); RUN;
%LET start = %SYSEVALF(&letzter + 1);
%LET h_1 = %SYSEVALF(&h_1);
Y%END;
%LET halten = %SYSEVALF(&start + &step - 1);
%D0 k = &start %TO &start + &lauf - 1;
PROC DATASETS LIB=WORK; SAVE klin all klassen; RUN; QUIT;
%daten; %auswerten; jorganisieren; Jergebnisse;
%IF &k EQ &halten %THEN %DO;
DM ’clear log’; DM ’clear out’;
%gesamtstats; %LET halten = %SYSEVALF(&halten + &step);
%END;
%END;
Y%mend gesamtmakro;
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C.2 SAS Programmcodes zur Simulation / GLMM

C.2.1 Programm zum Makro-Aufruf fiir Konfidenzintervalle
(Situation d. BHiR, o2 = 0,05)

%LET dir = C:\...\Methoden\LMM;
%INCLUDE ’&dir\prg\makro_konfidenz_ GLMM.sas’;

libname simul ’&dir\dat’;

%LET p_total = %SYSEVALF(397/3465) ; *Gesamtwahrscheinlichkeit;

%LET s2_a = %SYSEVALF(0.05) ; *Streuung zwischen Kliniken;

%LET p = %SYSEVALF(10) ; *Anzahl Kliniken;

%LET n 01 = %SYSEVALF (342) ; *Fallzahl Klinik Nr. 1;

YLET n_02 = YSYSEVALF(639) . %Fallzahl Klinik Nr. 2;

%LET n 03 = %SYSEVALF (454) ; *Fallzahl Klinik Nr. 3;

%LET n_04 = YSYSEVALF(223) ; %Fallzahl Klinik Nr. 4;

YLET n_05 = Y%SYSEVALF (560) ; *Fallzahl Klinik Nr. 5;

%LET n_ 06 = %SYSEVALF (209) ; *Fallzahl Klinik Nr. 6;

%LET n_07 = %SYSEVALF (200) ; *Fallzahl Klinik Nr. 7;

%LET n_ 08 = %SYSEVALF(338) ; *Fallzahl Klinik Nr. 8;

YLET n_09 = YSYSEVALF(267) ; %Fallzahl Klinik Nr. 9;

%LET n_10 = %SYSEVALF (233) ; *Fallzahl Klinik Nr.10;

%LET lauf = %SYSEVALF (100000) ; *Anzahl Simulationsliufe;

%LET step = %SYSEVALF (10000) ; *Ausgabe auf Bildschirm bzw. Export nach;
%LET neu =1 ; *Simulation fortsetzen (0=ja, 1=nein);

f%gesamtmakro (dir=&dir, p_total=&p_total, s2_a=&s2_a, p=&p, n_01=&n 01, n_02=&n_02, n_03=&n_03,
n 04=4n 04, n 05=&n 05, n 06=&n 06, n 07=&n 07, n 08=&n 08, n 09=&n 09, n 10=&n 10,
lauf=&lauf, step=&step, neu=&neu);

C.2.2 Simulationsmakro

Ymacro daten;
DATA WORK.a; beta 0 = LOG(&p_total/(1 - &p_total)); s_a = SQRT(&s2_a);
CALL SYMPUT (’beta 0’,beta 0); CALL SYMPUT (’s_a’,s a);
RUN;
DATA WORK.daten;
DO klin = 1 TO &p;
klin = klin; p_total = &p_total; beta 0 = &beta O0;
IF &s_a EQ O THEN DO; gamma i = O; END;
ELSE DO; gamma_i = rand(’normal’,0,&s_a); END;
p.i=1/ (1 + exp(-beta 0 - gamma_i));

IF klin EQ 1 THEN DO pat = 1 TO &n_01; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 2 THEN DO pat = 1 TO &n_02; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 3 THEN DO pat = 1 TO &n_03; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 4 THEN DO pat = 1 TO &n_04; tod = rand(’bernoulli’,p i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 5 THEN DO pat = 1 TO &n_05; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 6 THEN DO pat = 1 TO &n_06; tod = rand(’bernoulli’,p i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 7 THEN DO pat = 1 TO &n_07; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 8 THEN DO pat = 1 TO &n_08; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ 9 THEN DO pat = 1 TO &n_09; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
IF klin EQ10 THEN DO pat = 1 TO &n_10; tod = rand(’bernoulli’,p_i); OUTPUT; END;
END;
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RUN;
Ymend daten;

Jmacro auswerten;
PROC GLIMMIX DATA=WORK.daten;
CLASS tod klin; MODEL tod(event=’1’)= / dist=binary link=logit SOLUTION;
RANDOM klin / SOLUTION CL; NLOPTIONS ABSGCONV=0.002 1;
0DS OUTPUT covparms=WORK.cp solutionR=WORK.blup;
RUN; QUIT;
DATA WORK.cp; SET WORK.cp; lauf = &k; check = 0;
IF estimate NE . AND stderr NE . THEN DO; Z = estimate/stderr; END;
IF estimate LE 0.0000001 THEN DO; Z = 0; END;
IF estimate GT 0.0000001 AND stderr EQ . THEN DO; check = 1; END;
test_s2a = 0; IF Z GT 0.95963281417 THEN DO; test_s2a = 1; END;
CALL SYMPUT (’testerg’,test_s2a); CALL SYMPUT (’est_s2a’,estimate);
RUN;
%LET h_1 = JSYSEVALF(&h_1 + &testerg);
%LET h_1t = %SYSEVALF(&h_1t + &testerg);
%LET power = %SYSEVALF(&h_ 1 / &k);
Ymend auswerten;

Jmacro organisieren;
%IF &s_a GT O OR &testerg = 1 %THEN %DO;
DATA WORK.daten (WHERE = (pat EQ 1)); SET WORK.daten; RUN;
DATA WORK.daten (KEEP = klin gamma i); SET WORK.daten; RUN;
DATA WORK.zusammen; MERGE WORK.daten WORK.blup; BY klin;
klasse = int((gamma i + 100) / 0.1 + 0.5) * 0.1 - 100; klasse = put(klasse,6.3); bereich =
RUN;
%END;
DATA WORK.blup (WHERE = (klin IN (2,7))); SET WORK.blup;
lauf = &k; testerg = &testerg; IF stderrpred EQ . THEN DELETE;
RUN;
DATA WORK.blup_all; SET WORK.blup_all WORK.blup; RUN;
J%mend organisieren;

.

Jmacro ergebnisse;
%IF &testerg EQ 1 %THEN %DO;
* Falls H_O abgelehnt, Bereiche festlegen;
DATA WORK.klin anh; SET WORK.zusammen; lauf = &k; bereich = 0;
IF lower GT O THEN DO; bereich = 1;END;
IF upper LT O THEN DO; bereich =-1;END; OUTPUT;
RUN;
DATA WORK.klin all; SET WORK.klin_all WORK.klin_ anh RUN;
%END;
%IF &s_a GT O %THEN JDO;
* Klassenhaeufigkeiten nach Kliniknummer hinzufiigen falls H1 gilt;
DATA WORK.klassen (KEEP = klin klasse count); MERGE WORK.klassen WORK.zusammen; BY klin klasse;
IF gamma_i NE . THEN DO; count = count + 1; END;
RUN;
%END;
%mend ergebnisse;

Jmacro gesamtstats;
* Verteilung der Schédtzer ausgeben fr 2 Kliniken;
%IF &k LE 27500 %THEN 7%DO;
DATA SIMUL.blup_all; SET SIMUL.blup_all WORK.blup_all; RUN;
PROC EXPORT DATA=SIMUL.blup_all OUTFILE=’\&dir\out\blups.xls’ DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’dat’; RUN;
%END;
DATA WORK.blup all; SET _NULL_; RUN;
%IF &h_1t GT O J%THEN %DO;
PROC SORT DATA=WORK.klin all; BY klin klasse; RUN;
PROC FREQ DATA=WORK.klin all; TABLES klasse*bereich / OUT=WORK.ks; BY klin; RUN;
* Datei verkleinern;
DATA WORK.ks (DROP = percent); SET WORK.ks; RENAME count=c_tmp; RUN;

Dissertation von Harald Siedentop 237



Anhang C Analyseprogamme

DATA SIMUL.ks (DROP = c_tmp count); MERGE SIMUL.ks WORK.ks; BY klin klasse bereich;
IF c_tmp EQ . THEN DO; c_tmp = O; END; c_neu = count + c_tmp;
RUN;
DATA SIMUL.ks (WHERE = (klin NE .)); SET SIMUL.ks; RENAME c_neu=count; RUN;
PROC EXPORT DATA=SIMUL.ks OUTFILE=’\&dir\out\statest.xls’ DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’dat’; RUN;
TITLE1 ’sigma”2 a = &s2_a / nach &k L&ufen; power = &power’;
PROC PRINT DATA=simul.ks LABEL NOOBS; RUN;
DATA WORK.klin all; RUN;
%LET h_1t = %SYSEVALF(O);
%END;
%IF &s_a GT O %THEN %DO;
* Klassenhdufigkeiten zusammenfassen falls H1 gilt;
DATA WORK.klassen; SET WORK.klassen; RENAME count=c_tmp; RUN;
DATA SIMUL.klassen (DROP = c_tmp count); MERGE SIMUL.klassen WORK.klassen; BY klin klasse;
c_neu = count + c_tmp;
RUN;
DATA SIMUL.klassen; SET SIMUL.klassen; RENAME c neu=count; RUN;
DATA WORK.klassen (DROP=c_tmp); SET WORK.klassen; count = 0; RUN;
PROC EXPORT DATA=SIMUL.klassen OUTFILE=’\&dir\out\classes.xls’ DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’dat’; RUN;
%END;
DATA SIMUL.marke; letzter = &k; h 1 = &h 1; RUN;
J%mend gesamtstats;

Jmacro gesamtmakro
(dir=,p_total=,s2_a=,p=,n_01=,n 02=,n 03=,n_04=,n_05=,n 06=,n_07=,n_08=,n_09=,n_ 10=,lauf=,step=,neu=);

PROC DATASETS LIB=WORK MT=ALL KILL NOLIST; RUN; QUIT;

DATA WORK.klin all; SET _NULL_; RUN;

DATA WORK.blup_all; SET _NULL_; RUN;

DATA WORK.klassen; DO klin = 1 TO 10; DO klasse = -1.5 TO 1.5 BY 0.1; count = 0; klasse=put(klasse,6.3);
OUTPUT; END; END;

RUN;

%LET h_1 = Ysysevalf(0); %LET h_1t = %sysevalf(0); %LET power = Ysysevalf(0);

%IF &neu EQ 1 %THEN %DO;
PROC DATASETS LIB=SIMUL MT=ALL KILL NOLIST; RUN; QUIT;
DATA SIMUL.blup_all; SET _NULL_; RUN;

DATA SIMUL.ks; DO klin=1 TO 10; DO klasse = -1.5 TO 1.5 BY 0.1;
DO bereich = -1 to 1; count = 0; klasse=put(klasse,6.3); OUTPUT; END; END; END;
RUN;
DATA SIMUL.klassen; DO klin = 1 TO 10;
DO klasse = -1.5 TO 1.5 BY 0.1; count = 0; klasse=put(klasse,6.3); OUTPUT; END; END;
RUN;
%LET start = 1;
%END;

%IF &neu EQ O %THEN %DO;
DATA SIMUL.marke; SET SIMUL.marke; CALL SYMPUT(’letzter’,letzter); CALL SYMPUT(’h 1’,h 1); RUN;
%LET start = %SYSEVALF (&letzter + 1);
%LET h 1 = %SYSEVALF(&h 1);
%END;
%LET halten = Ysysevalf (&start + &step - 1);
%D0 k = &start %TO &start + &lauf - 1;
PROC DATASETS LIB=WORK; SAVE klin_all blup_all klassen; RUN; QUIT;
%daten;%auswerten;jorganisieren;jergebnisse; %IF &k EQ &halten %THEN %DO;
DM ’clear log’; DM ’clear out’;
%gesamtstats; %LET halten = %SYSEVALF(&halten + &step);
%END;
%END; Ymend gesatmakro;
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C.3 SAS Programmcode zum Aufbereiten des
Datensatzes / Datenersetzungen

libname bhir ’C:\...\Daten’;

* 1. Schritt. Daten korrigieren und gruppieren;
DATA BHIR.daten neu; SET DATEN.datenl;
*Fehler korrigieren;
IF plz EQ 130347 THEN DO; PLZ = 13347; plz_1 2; END;
IF plz EQ 283955 THEN DO; PLZ = 28395; plz_1 = 3; END;
IF plz EQ 10 THEN DO; plz_1 = 1; END;
IF plz EQ 58 THEN DO; plz 58000; plz_1 = 3; END;
IF bmi GT 60 THEN DO; bmi = .; END;
*missings bearbeiten;
IF alter EQ -99 THEN DO; alter = .; END;
IF sex EQ -99 THEN DO; sex = .; END;
IF bmi EQ -99 THEN DO; bmi = .; END;
IF nation EQ -99 THEN DO; nation = .; END;
IF beruf EQ -99 THEN DO; beruf = .; END;
IF plz IN (99, -99, .) THEN DO; PLZ = .; plz_1 = .; END;
IF famstan2 EQ -99 THEN DO; famstan2 = .; END;
*neuer Fragebogen;
ber rent2= ber rent;
IF ber_rent EQ 5 THEN DO; ber_rent2= 6; END;
IF beruf EQ 5 AND ber _rent2 EQ . THEN DO; berufn = .; END;
IF beruf EQ 5 AND ber rent2 EQ -7 THEN DO; ber rent2= .; END;
IF beruf NE 5 THEN DO; berufn = beruf; END;
ELSE DO; berufn = ber rent2; END;
IF berufn EQ -99 THEN DO; berufn = .; END;
*(neu) Gruppieren;
IF alter LT 30 THEN DO; alterg = 2; END;
IF alter GE 30 AND alter LT 40 THEN DO; alterg 3; END;
IF alter GE 40 AND alter LT 50 THEN DO; alterg 4; END;
IF alter GE 50 AND alter LT 60 THEN DO; alterg = 5; END;
6
7
8

[y

IF alter GE 60 AND alter LT 70 THEN DO; alterg ; END;

IF alter GE 70 AND alter LT 80 THEN DO; alterg ; END;

IF alter GE 80 AND alter LT 90 THEN DO; alterg ; END;

IF alter GE 90 THEN DO; alterg = 9; END;

IF bmi LT 20 THEN DO; bmi k1l = 1; END;

IF bmi LT 25 AND bmi GE 20 THEN DO; bmi k1 = 2; END;

IF bmi LT 30 AND bmi GE 25 THEN DO; bmi_kl = 3; END;

IF bmi GE 30 THEN DO; bmi k1l = 4; END;

IF bmi EQ . THEN DO; bmi_kl = .; END;

IF plz_1 in (1,2) THEN DO; plz_neu = plz_1; END;

ELSE IF plz IN (
01941, 01945, 01956, 01957, 01958, 01963, 01964, 01968, 01969, 01971, 01973, 01979, 01980, 01981,
01983, 01984, 01986, 01987, 01988, 01990, 01991, 01993, 01994, 01996, 01998, 03001, 03002, 03003,
03004, 03005, 03006, 03007, 03008, 03009, 03010, 03011, 03012, 03013, 03014, 03022, 03024, 03025,
03029, 03031, 03042, 03044, 03046, 03048, 03050, 03051, 03052, 03053, 03054, 03055, 03058, 03060,
03062, 03063, 03065, 03094, 03096, 03097, 03099, 03100, 03101, 03103, 03114, 03116, 03117, 03119,
03121, 03122, 03124, 03130, 03139, 03141, 03142, 03143, 03149, 03157, 03159, 03161, 03162, 03165,
03172, 03181, 03182, 03185, 03197, 03201, 03205, 03215, 03216, 03217, 03218, 03221, 03222, 03223,
03226, 03227, 03229, 03231, 03232, 03234, 03235, 03238, 03246, 03248, 03249, 03251, 03252, 03253,
04891, 04892, 04895, 04906, 04907, 04910, 04911, 04912, 04916, 04920, 04921, 04924, 04928, 04929,
04931, 04932, 04934, 04936, 04937, 04938, 12529, 12625, 14401, 14402, 14403, 14404, 14405, 14406,
14407, 14408, 14409, 14410, 14411, 14412, 14413, 14414, 14415, 14416, 14424, 14425, 14427, 14428,
14429, 14434, 14437, 14438, 14439, 14440, 14443, 14458, 14459, 14460, 14461, 14462, 14463, 14464,
14467, 14469, 14471, 14473, 14476, 14478, 14480, 14482, 14504, 14505, 14510, 14513, 14525, 14526,
14532, 14533, 14536, 14542, 14543, 14547, 14548, 14550, 14552, 14554, 14557, 14558, 14601, 14606,
14609, 14612, 14621, 14624, 14627, 14631, 14632, 14633, 14634, 14641, 14652, 14656, 14658, 14662,
14664, 14669, 14701, 14702, 14703, 14704, 14705, 14712, 14715, 14723, 14727, 14728, 14731, 14732,
14733, 14734, 14735, 14736, 14737, 14738, 14745, 14747, 14748, 14749, 14750, 14751, 14765, 14767,
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14770, 14772, 14774, 14776, 14778, 14789, 14790, 14791, 14793, 14794, 14797, 14798, 14801,
14806, 14819, 14822, 14823, 14824, 14825, 14827, 14828, 14901, 14902, 14903, 14904, 14913,
14929, 14931, 14932, 14933, 14934, 14937, 14940, 14941, 14943, 14947, 14956, 14959, 14961,
14963, 14965, 14971, 14974, 14979, 15201, 15202, 15203, 15204, 15205, 15206, 15207, 15208,
15210, 15225, 15226, 15227, 15228, 15229, 15230, 15232, 15234, 15236, 15292, 15295, 15296,
15301, 15306, 15316, 15318, 15320, 15322, 15324, 15326, 15327, 15328, 15331, 15332, 15337,
15345, 15362, 15363, 15364, 15366, 15368, 15370, 15372, 15374, 15377, 15378, 15501, 15502,
15504, 15505, 15515, 15517, 15518, 15524, 15526, 15528, 15531, 15537, 15558, 15562, 15563,
15567, 15569, 15701, 15702, 15703, 15706, 15707, 15711, 15728, 15732, 15738, 15739, 15741,
15743, 15745, 15746, 15748, 15749, 15751, 15752, 15754, 15755, 15757, 15758, 15801, 15806,
15827, 15828, 15831, 15832, 15834, 15837, 15838, 15841, 15848, 15855, 15859, 15864, 15868,
15872, 15873, 15874, 15881, 15890, 15896, 15898, 15901, 15902, 15903, 15904, 15905, 15907,
15913, 15921, 15922, 15926, 15934, 15936, 15938, 16201, 16202, 16203, 16204, 16205, 16206,
16208, 16212, 16222, 16225, 16227, 16230, 16244, 16247, 16248, 16251, 16252, 16259, 16265,
16271, 16272, 16278, 16284, 16285, 16286, 16290, 16291, 16292, 16294, 16295, 16303, 16306,
16311, 16321, 16336, 16341, 16342, 16348, 16349, 16352, 16353, 16356, 16359, 16501, 16502,
16515, 16535, 16540, 16541, 16542, 16547, 16548, 16552, 16553, 16556, 16558, 16559, 16562,
16567, 16721, 16727, 16748, 16750, 16752, 16759, 16761, 16763, 16766, 16767, 16771, 16775,
16792, 16794, 16798, 16801, 16802, 16803, 16812, 16814, 16816, 16818, 16827, 16830, 16831,
16835, 16837, 16841, 16845, 16856, 16861, 16866, 16868, 16869, 16901, 16905, 16909, 16918,
16928, 16942, 16945, 16949, 17258, 17261, 17262, 17266, 17268, 17277, 17279, 17281, 17282,
17201, 17309, 17326, 17335, 17337, 17348, 19307, 19309, 19311, 19312, 19313, 19314, 19322,

19336, 19337, 19339, 19341, 19342, 19348, 19355, 19357)
THEN DO; plz_neu = 3; END;
ELSE DO; plz_neu = 4; END;
IF plz_1 EQ . THEN DO; plz neu = .; END;
RUN;

14802,
14926,
14962,
15209,
15299,
15344,
15503,
15566,
15742,
15824,
15871,
15910,
16207,
16269,
16307,
16503,
16565,
16786,
16833,
16921,
17283,
19334,

C.4 SAS Programmcode fiir primdres Analysemodell

libname bhir ’C:\...\Daten’;
PROC SORT DATA=bhir.daten neu; BY klinik; RUN;

DATA bhir.modell4 (WHERE = (

alter NE . AND sex NE . AND pulmstau NE . AND smoker NE . AND hypercho NE .

AND diabmell NE . AND reanil NE . )); SET bhir.daten neu;
RUN;

TITLE1 ’Modell 4 - Risikoverteilung’;

TITLE2 ’1. Alter’;

PROC MEANS DATA=bhir.modell4 MAXDEC=2; VAR alter; BY klinik; RUN;
TITLE2 ’2. Geschlecht’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES sex*klinik; RUN;
TITLE2 °3. pulmonaler Stau’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES pulmstauxklinik; RUN;
TITLE2 ’4. Raucher’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES smoker*klinik; RUN;
TITLE2 ’5. HCE’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES hypercho*klinik; RUN;
TITLE2 ’6. AHT’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES arthyp*klinik; RUN;
TITLE2 °7. DM’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES diabmell*klinik; RUN;
TITLE2 ’8. Reanmationspflicht’;

PROC FREQ DATA=bhir.modell4; TABLES reanil*klinik; RUN;

TITLE1 ’Auswertung - Hauptanalyse (Modell 4)’; TITLE2;

AND arthyp NE .
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PROC GLIMMIX DATA=bhir.modell4;
CLASS klinik tod sex pulmstau smoker hypercho arthyp diabmell reanil;
MODEL tod(event=’1’) = alter sex pulmstau smoker hypercho arthyp diabmell reanil
/ dist=binary link=logit SOLUTION;
OUTPUT OUT=pred_4 / allstats;
RANDOM klinik / type=vc SOLUTION CL;
0DS OUTPUT covparms=WORK.covpar solutionR=WORK.eblup;
RUN;

* Signifikanztest fiir sigma”2 a durchfiihren;

DATA WORK.covpar; SET WORK.covpar;
IF estimate NE . AND stderr NE . THEN DO; Z = estimate/stderr; END;
IF estimate LE 0.0000001 THEN DO; Z = O; END;
test_s2a=0; IF Z GT 0.95963281417 THEN DO; test_s2a = 1; END;

RUN;

* Datenexport zur Berechnung erwarteter Letalit&dtsraten und weiterer Statistiken;

DATA pred_4 (KEEP=klinik tod PredMuPA klin c tod_c); SET pred_4;
IF PredMuPA NE . THEN DO; klin ¢ = klinik; tod _c = tod; END;
RUN;

PROC EXPORT DATA= pred_4 OUTFILE= ’C:\...\out\pred_marg GLMM.xls’;
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET=’model_4’;
RUN;

C.5 R Codes zum Aufruf von CART-Analysen

C.5.1 Analyse demographischer Variablen (Exkurs)

library(rpart)

library(foreign)

demog <- read.xport(’C:\\...\\Daten\\demog.xpt’)

CART1 <- rpart(TOD ~ ALTER + SEX + BMI + NATION + PLZ NEU + FAMSTAN2 + BERUFN, data=demog)
par (mfrow=c(1,1), mfcol=c(1,1))

plot (CART1, margin=0.1, compress=TRUE)

text (CART1, use.n=TRUE)

C.5.2 Parameterselektion zur Hauptanalyse

library(rpart)

library(foreign)

risiko <- read.xport(’C:\\...\\Daten\\ranking.xpt?’)

CART1 <- rpart(TOD ~ ALTER + SEX + PULMSTAU + SMOKER + HYPERCHO + ARTHYP + DIABMELL + REANI1 + SCHOCK
+ FRUEHIN + MANIFINS + NIEREN, data=risiko, na.action=na.exclude)

par (mfrow=c(1,1), mfcol=c(1,1))

plot (CART1, margin=0.1, compress=TRUE)

text (CART1, use.n=TRUE)
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