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Zusammenfassung

Zielsetzung

Die Entwicklung von Praventionsstrategien zur Senkung der Morbiditdt und Mortalitét aufgrund
von kardiovaskuldren Erkrankungen (KVE) in der Bevilkerung stellt eine Hauptaufgabe der Epi-
demiologie und Public Health Forschung dar. In den vergangenen 20 Jahren riickte die Hoch-
risikopravention im Zuge der Weiterentwicklung der Scoringsysteme fiir das KVE Hochrisiko-
Screening in den Fokus der Leitlinien zur KVE Préavention. Jedoch sind die gréfsten Erfolge aus
einer komplementiren Strategie aus Hochrisiko- und Populationspriavention mit Prioritdt auf der
Reduktion der Exposition von Risikofaktoren fiir KVE in der gesamten Population zu erwarten.
Die Grundvoraussetzung fiir die Entwicklung effizienter, populationsweiter Praventionsprogram-
me ist das Verstandnis einerseits der Rolle von Risikofaktoren bei der Krankheitsentstehung und
andererseits der Bedeutung der Risikofaktoren auf Populationsebene. Der Populations-assoziierte
Risikoanteil (PAF') ist das bevorzugte statistische Mak zur Quantifizierung des Effekts von Ri-
sikofaktoren auf Populationsebene, da er neben der Effektstirke eines Risikofaktors auch dessen
Prévalenz berticksichtigt. In der Praxis erfolgt die Berechnung des PAF in multifaktoriellen Si-
tuationen mithilfe von Adjustierungsansitzen oder Partialisierungsansitzen. Partialisierungsan-
sitze, zu denen auch der gemittelt sequenzielle PAF (gsPAF) gehort, erfiillen die Additivitéts-
eigenschaft. Insbesondere der gsPAF kommt daher in der praktischen Anwendung zunehmend
hiufiger zum Einsatz. Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Charakterisierung des gsPAF am

Beispiel der Epidemiologie von KVE.

Methoden

In Projekt 1 erfolgt die theoretische Abgrenzung des gsPAF von anderen Adjustierungs- und
Partialisierungsverfahren in Bezug auf Intention, Definition, Modellvoraussetzungen und -annah-
men und Interpretation. Diese verschiedenen Konzepte werden in einer einheitlichen mathemati-
schen Symbolik dargestellt, um das Verstédndnis zu erleichtern und Abweichungen in den Defini-
tionen hervorzuheben. Anschliefiend wird in Projekt 2 der praktische Vergleich von modellba-
sierten Punktschitzern vorgenommen. Im Rahmen der Sekundéranalyse der ProsCIS-Studie iiber
den Populationseinfluss von Risikofaktoren auf schlechtes Outcome nach Schlaganfall werden
dem gsPAF ein additiver und ein multiplikativer Adjustierungsansatz gegeniibergestellt und die

Schitzergebnisse hinsichtlich Ubereinstimmung der Gréfenordnung und Rangfolgen analysiert.
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In Projekt 3 werden im Rahmen einer Simulationsstudie nach dem proof-of-concept-Prinzip
die asymptotischen Eigenschaften existierender modellfreier und modellbasierter Schétzer des
gsPAF in Verbindung mit resamplingbasierten Konfidenzschitzern in einer Situation mit ei-
nem bindren Outcome und drei bindren Risikofaktoren unter insgesamt 296 Modellsituationen
charakterisiert. Dabei wird die Abhdngigkeit von der Stichprobengrofe, der Préavalenz des Out-
comes, der Privalenz und Effektstérke der Risikofaktoren, der stochastischen Abhingigkeit der
Risikofaktoren und ihrer Effekte auf das Outcome, der Vollstdndigkeit des statistischen Modells
sowie des Outcome-Mechanismus untersucht. Abschliefend erfolgt in Projekt 4 die Demonstra-
tion der gsPAF-Schétzung exemplarisch im Rahmen der Sekundéranalyse des deutschen Arms
der EUROASPIRE IV-Studie. Hier wird der Einfluss von Baselinefaktoren auf das Auftreten
rekurrenter kardiovaskuldrer Ereignisse nach erstmaliger Hospitalisierung auf Populationsebene
modelliert. Die Ergebnisse werden anschlieftend einer umfassenden Methodenkritik unterzogen.
Dazu wird die Modellanpassung der Regressionsmodelle iiberpriift, die Performanz der gsPAF-
Schitzung mit Hilfe der zuvor entwickelten Simulationsstudie evaluiert, eine exemplarische Stich-
probenumfangsplanung durchgefiihrt sowie die Angemessenheit der Modellannahmen des gsPAF

diskutiert.

Ergebnisse

Projekt 1: Adjustierungs- und Partialisierungsmethoden beantworten verschiedene Fragestel-
lungen. Dies resultiert aus dem unterschiedlichen Umgang beider Methoden mit Subgruppen, die
beziiglich mehrerer Risikofaktoren gleichzeitig exponiert sind, und fiihrt infolgedessen auch zu
unterschiedlichen Interpretationen. Der PAF beschreibt den Anteil an der Ereigniswahrschein-
lichkeit, der mit dem Vorliegen eines Risikofaktors assoziiert ist. Fiir den gsPAF muss zusétzlich
betont werden, dass der Effekt in Subgruppen mit mehreren Risikofaktoren auf additive Weise
zerlegt und der Anteil des Zusammenwirkens der beteiligten Risikofaktoren (Surplus) zu glei-
chen Anteilen den Risikofaktoren zugewiesen wird. Dahinter steckt die Annahme, dass dieser
Teil nur durch das Zusammenwirken {iberhaupt entstehen konnte, wofiir beide Risikofaktoren
gleichermafen verantwortlich gemacht werden. Im Gegensatz zu Adjustierungsmethoden erfiillen
Partialisierungsmethoden zwar die Additivitdtseigenschaft, gehen jedoch gleichzeitig mit spezi-
fischen Modellannahmen einher, die Kenntnisse iiber die kausalen Verldufe der Risikofaktoren
voraussetzen. Im Falle des gsPAF ist dies die Annahme, dass unter den betrachteten Risikofak-
toren keine hierarchischen Abhéngigkeiten herrschen.

Die theoretische Basis des gsPAF ist derzeit nur fiir dichotome Outcomes umfangreich erar-
beitet und deckt hier alle Anspriiche fiir den Praxiseinsatz ab: Modellfreie und modellbasierte
Punktschétzer, zugehdrige Varianzschétzer mit und ohne Beriicksichtigung von Stérgréfen und
Konfidenzschétzer stehen zur Verfiigung. Mathematische Eigenschaften wie Symmetrie, Dum-

myeigenschaft, Additivitdt und (internen) marginalen Rationalitéit des gsPAF und anderer Par-
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tialisierungsansétze wurden erdrtert. Die verfiigbare Software stellt derzeit nur Ausschnitte des
Methodenspektrums zur Schitzung des gsPAF bereit und ist deshalb fiir den FEinsatz in der
empirischen Forschung zu KVE nur begrenzt niitzlich. Eine erfolgreiche und effiziente Recherche
zum gsPAF wird durch die uneinheitliche Verwendung der Fachtermini ”partieller” und "gemittelt

sequenzieller” PAF erschwert.

Projekt 2: Der Vergleich von Ergebnissen aus einem Adjustierungsansatz mit Ergebnissen aus
einem Partialisierungsansatz ist iiber den kombinierten PAF mdoglich, da der unterschiedliche Um-
gang mit Subgruppen, die beziiglich mehrerer Risikofaktoren gleichzeitig exponiert sind, nicht
zum Tragen kommt, solange nur der kombinierte Risikofaktor im statistischen Modell beriick-
sichtigt wird. Anhand des Datenbeispiels der ProsCIS-Studie wurde fiir diesen Parameter keine
Abweichung der Ergebnisse des multiplikativen Ansatzes (Faktor 1,0) und nur eine geringe Ab-
weichung des additiven Ansatzes (Faktor 1,1) vom gsPAF beobachtet. Die Grofenordnungen
der Schitzwerte einzelner Risikofaktoren sowie deren Summe sind zwischen Adjustierungs- und
Partialisierungsmethoden nicht vergleichbar. Die Ergebnisse aus dem multiplikativen Regressi-
onsmodell weichen bis zu einem Faktor von 1,3 von den Schétzwerten des gsPAF ab. Die Abwei-
chungen aus dem additiven Regressionsmodell gehen deutlich dartiber hinaus. Der gsPAF liefert
nahezu additive Schitzergebnisse, wihrend die Summe der risikofaktorspezifischen Schitzwerte
aus den beiden Adjustierungsmethoden den kombinierten PAF i{ibersteigt. Im Gegensatz zu vor-
angegangenen Studien wird die Rangfolge der Risikofaktoren im Datenbeispiel nicht wesentlich

von der Schitzmethode beeinflusst.

Projekt 3: Die Simulationsstudie charakterisiert die modellfreien und modellbasierten Punkt-
schatzer des gsPAF und belegt deren Konsistenz und (asymptotische) Erwartungstreue, sofern
das statistische Modell korrekt spezifiziert ist. Es zeigt sich, dass in kleinen Stichproben oder bei
kleinen Ereigniswahrscheinlichkeiten der modellbasierte Schétzer erwartungstreu und damit dem
modellfreien Schitzer iiberlegen ist. Die Berechnungszeit des modellbasierten Schétzers steigt
jedoch superlinear mit steigender Stichprobengrofe und mit steigender Anzahl von Variablen
im Regressionsmodell an. Resamplingbasierte Methoden wie Bootstrap Normal, Perzentil und
Jackknife eignen sich fiir die Schétzung von Konfidenzintervallen des gsPAF. Auch hier ist ein
superlinearer Anstieg der Berechnungszeit insbesondere in Verbindung mit dem modellbasier-
ten Schétzer mit steigender Stichprobengréfe und mit steigender Anzahl der Risikofaktoren im
statistischen Modell zu beobachten.

Biologische Interaktionen von Risikofaktoren im Outcome-Mechanismus verdndern die Wahr-
scheinlichkeit fiir Ereignisse in Subgruppen mit mehreren Risikofaktoren weg von einem stocha-
stisch unabhingigen und hin zu einem stochastisch abhéngigen Szenario. Diese Ereigniswahr-
scheinlichkeiten werden durch die Anpassung der Parameter im binér-logistischen Regressions-

modell angendhert. Modelle ohne Interaktionsterme reprisentieren aus statistischer Sicht immer
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einen Outcome-Mechanismus mit stochastischer Abhéngigkeit. Interaktionsterme sind nur dann
als biologische Interaktionen zu interpretieren, wenn der biologische Outcome-Mechanismus kor-
rekt durch die logistische Regressionsfunktion beschrieben wird. Anderenfalls dienen die Interak-
tionsterme nur der Modellanpassung und spiegeln nicht die An- oder Abwesenheit biologischer
Interaktionen wider. Die Vernachlissigung von relevanten Interaktionstermen fiihrt zu ernstzu-
nehmenden Verzerrungen der Modellparameter und infolgedessen zu stark verzerrten gsPAF-
Schitzungen. Dies ist jedoch durch eine gewissenhafte Uberpriifung der Modellanpassung wih-
rend der Auswertung vermeidbar. Grundsétzlich liefert die modellbasierte Schétzung des gsPAF
mit allen Interaktionstermen immer unverzerrte Ergebnisse.

Die bendtigte Stichprobengrofse fiir eine aussagekréftige Schiatzung des gsPAF iibersteigt die fiir
relative Mafse und steigt mit der Anzahl zu betrachtender Variablen im Modell und mit sinkender
Prévalenz des Outcomes an. Wahrend fiir den PAF steigende Effektgrofen der Risikofaktoren
die bendtigte Stichprobengrofe verkleinern, wurde in der Simulationsstudie ein umgekehrter Zu-

sammenhang fiir den gsPAF beobachtet.

Projekt 4: Die in den Projekten 1 und 3 gewonnenen Erkenntnisse wurden im Rahmen der
Datenanalyse der EUROASPIRE IV-Studie am Praxisbeispiel untersucht und diskutiert. Das
Regressionsmodell ohne Interaktionsterme lieferte verzerrte gsPAF-Schétzungen, was durch die
Beriicksichtigung von Interaktionstermen korrigiert werden konnte. Die resamplingbasierten Kon-
fidenzintervalle tiberdeckten grofe Teile des Wertebereiches des gsPAF und liefern somit keine
niitzlichen Informationen fiir die epidemiologische Interpretation der Studienergebnisse. Die Va-
lidierung der gsPAF-Schitzungen mit Hilfe der Simulationsstudie machte auf die mangelnde Per-
formanz der Punkt- und Konfidenzintervalle aufgrund der verhiltnisméhig kleinen Stichproben-
grobe fiir die betrachtete Anzahl der Risikofaktoren aufmerksam. Die ben&tigte Stichprobengrofie
fiir eine performante Schitzung des gsPAF in einer Datensituation wie in der EUROASPIRE
IV-Studie beobachtet wurde mit Hilfe der Simulationsstudie ermittelt. Dabei wurde deutlich,
dass etwa das Zehnfache der vorliegenden Stichprobengrofe bendtigt wiirde, um den modell-
freien Schétzer des gsPAF zusammen mit resamplingbasierten Konfidenzintervallen mit einer
ausreichenden Performanz schitzen zu kénnen. Da unter den in EUROASPIRE IV betrachte-
ten Risikofaktoren hierarchische Abhéngigkeiten vorliegen kénnten, sind die Voraussetzungen fiir
die Schitzung des gsPAF nicht erfiillt. Anstelle des gsPAF kénnte im vorliegenden Beispiel ein
adjustierter Schitzer zum Einsatz kommen, oder, sofern geniigend Informationen iiber die kau-
salen Zusammenhénge unter den Risikofaktoren vorliegen, auch sequenzielle oder proportionale
Partialisierungsansitze. Die durchgefiihrte Methodenkritik in Projekt 4 ermoglicht es, weitere
Schritte zur Steigerung der Aussagekraft der Studienergebnisse zu unternehmen, beispielsweise

durch die Wahl geeigneter statistischer Methoden und die Erhéhung des Stichprobenumfangs.
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Schlussfolgerungen

Die Grundvoraussetzungen fiir die Gewinnung qualitativ hochwertiger Daten sind bekannterma-
fsen die Wahl eines der Forschungsfrage angemessenen Studiendesigns sowie die sorgfiltige Stu-
dienplanung. Aufgrund der hohen Anzahl der Risikofaktoren und Stérgrofen fiir kardiovaskuldre
Erkrankungen sowie der Komplexitét ihrer kausalen Verldufe erfordern Beobachtungsstudien zu
KVE grofe Stichproben, um eine unverzerrte und valide Schétzung der Effekte von Risikofakto-
ren zu ermoglichen.

Doch die gewonnenen Erkenntnisse eignen sich nur dann fiir Schlussfolgerungen im epidemiolo-
gischen und Public Health Kontext dann, wenn auch die statistische Analyse der Studiendaten
mit einer ebenso hohen Qualitét erfolgt. Eine qualitativ hochwertige Datenanalyse zeichnet sich
aus durch (1) die Auswahl der statistischen Methoden passend zur Forschungsfrage, (2) die Be-
riicksichtigung aktueller methodischer Forschungsergebnisse, (3) die sorgfiltige Uberpriifung der
Modellannahmen und Modellanpassung, (4) die Sicherstellung und Uberpriifung einer guten Per-
formanz der Punkt- und Konfidenzschitzer und (5) die realistische Interpretation der Ergebnisse
unter Bertiicksichtigung der Modellvoraussetzungen und -annahmen.

Ein gewissenhafter Umgang mit den statistischen Methoden ist erforderlich, um belastbare
Schlussfolgerungen aus Beobachtungsstudien ziehen zu kénnen. Dies gilt insbesondere im Kontext
von Sekundirdatenanalysen, die einen betrichtlichen Anteil der Publikationen darstellen. Simu-
lationsstudien sind ein schlagkraftiges Werkzeug fiir die Validierung der verwendeten statistischen
Methoden und erméglichen die Einschitzung des Informationsgehaltes von Analyseergebnissen.
Sie sind ausgesprochen flexibel und lassen sich an beliebige Datensituationen anpassen. Das
macht sie zu einem unverzichtbaren Qualitdtskriterium fiir die Publikation empirischer Studien.
Jeder Validierungsschritt trigt wesentlich zu einer verbesserten Qualitét der Publikationen bei.
Damit entsteht eine solide Basis, um die kausalen Verldufe der Risikofaktoren aufzudecken und
die Entwicklung von Préventionsprogrammen zur Verbesserung des Gesundheitsstatus in der

Population durch Reduktion der Morbiditdt und Mortalitdt von KVE voranzubringen.
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Summary

Aims

The development of prevention programs to reduce morbidity and mortality from cardiovascular
diseases (CVD) in the population is a fundamental principle in epidemiology and public health
research. During the last two decades, the development and advances of high-risk screening scores
led to an increased emphagis on high-risk approaches in guidelines for CVD prevention. However,
best results in reducing morbidity and mortality from CVD in the population are expected from a
complementary strategy including both, high-risk and population-wide prevention, with priority
on reducing the exposure of CVD risk factors in the population.

The prerequisite for the development of efficient population-wide prevention programs is a precise
understanding of the risk factors’ roles in the disease mechanism and their overall impact on
the population. Population-attributable fraction (PAF) is the preferred statistical measure to
quantify the overall effect of one or more risk factors from the population perspective, since it
takes the risk factor’s effect size as well as its prevalence into account. In multifactorial situations,
PAF can be calculated via adjustment or partialization approaches. The average sequential PAF
(gsPAF) belongs to the latter group and shares the property of additivity. This measure is
increasingly used in practical applications of CVD research recently. This dissertation aims to

characterize the gsPAF in an exemplary way for application in CVD research.

Methods

In project 1, gsPAF is compared to other adjustment and partialization methods from a theo-
retical point of view with focus on intention, definition, model requirements and assumptions
and interpretation. A unified mathematical formalism is chosen to facilitate the understanding
of similarities and discrepancies between the concepts. The practical comparison of model-based
point estimators is conducted in project 2 by analyzing the population impact of risk factors for
death and functional dependency one year after stroke in the course of a secondary data analysis
of the ProsCIS study. Three model-based estimators, namely the gsPAF, the adjusted PAF from
a multiplicative and the adjusted PAF from an additive regression model, are analyzed regarding
consistency of magnitudes and the ranking of estimates. In project 3, a simulation study fol-
lowing the proof-of-concept principle reveals the asymptotic properties of non model-based and

model-based gsPAF estimators in conjunction with resampling-based confidence intervals in a
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situation with a binary outcome and three binary risk factors under 296 different model situati-
ons. Dependency of the estimators with respect to sample size, prevalence of outcome, prevalence
and effect size of risk factors, interactions between rigk factors and combined effects on outcome,
completeness of statistical models and outcome mechanism is analyzed. Non model-based and
model-based gsPAF estimators are used in project 4 in the course of a secondary analysis of data
from the German subgroup of the EUROASPIRE IV-study to investigate the population impact
of risk factors on recurrent cardiovascular events after first-ever hospitalization. Subsequently, a
comprehensive assessment of methodology is conducted, including (a) examination of model fit
and performance considerations under the given data condition using the simulation study, (b)
illustrative sample size calculation and (c) discussion of suitability of model requirements and

assumptions in order to ensure a valid estimation and interpretation of study results.

Results

Project 1: Adjustment and partialization methods provide answers to different questions. This
results from their divergent strategies of handling subgroups with multiple exposures and con-
sequently leads to different interpretations. PAF can be interpreted as the amount of outcome
probability, that is associated with the presence of a risk factor in the population. In the in-
terpretation of gsPAF estimates it must be stressed that the effect in subgroups with multiple
exposures is partitioned in an additive manner and the resulting summand related to the joint
effect (called "surplus”) is evenly apportioned and assigned to the involved risk factors. This
mechanism covers the implicit assumption, that existence of the surplus is caused by the joint
action of the risk factors, which holds both factors equally accountable. In contrast to adjust-
ment methods, partialization methods fulfill the property of additivity. However, this happens in
exchange for further model assumptions which require understanding of the causal relationships
of the rigk factors. In the case of gsPAF, the assumption is that there are no mutual hierarchical
dependencies among the risk factors. The soundness of such assumptions about the underlying
biological mechanisms must be reviewed critically.

The theoretical basis of gsPAF is developed extensively for binary outcomes and meets the va-
rious demands of practical applications: non model-based and model-based point estimators,
corresponding variance estimators with or without adjustment for confounders, and confidence
estimators are available and the mathematical properties of the gsPAF are elucidated. Yet, availa-
ble software packages cover only parts of these various methodological options and are therefore
of limited value for application in CVD research. An efficient enquiry of gsPAF literature is ham-

pered by the heterogeneous use of the technical terms “average sequential” and "partial” PAF.

Project 2: Estimation results from adjustment and partialization methods can be compared

with regard to the combined PAF, since the diverging strategies of handling subgroups with
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multiple exposures has no impact as long as only one risk factors, namely the combined risk
factor, is considered. The results from the secondary analysis of the ProsCIS-study show no
discrepancy of combined PAF between gsPAF and the adjusted PAF based on a multiplicative
regression model (factor 1.0) and only a small deviation for the adjusted PAF based on an addi-
tive regression model (factor 1.1). Worthy of note is, however, the incomparability of magnitudes
and ordering of risk factor specific estimates. Estimates of gsPAF are surpassed from adjusted
PAF based on multiplicative regression by factor 1.3 and from adjusted PAF based on a additive
regression by even higher factors. While gsPAF yields fairly additive results, both adjustment
methods do not. In contrast to previous results, no notable alteration of the risk factors’ ordering

was observed in the ProsCIS-study with regard to the model choice of PAF.

Project 3: The simulation study characterizes non model-based and model-based estimators of
the gsPAF and proves both, consistency and asymptotic unbiasedness, given that the statistical
model is correctly specified with respect to interaction terms and completeness of variables in the
model. The model-based estimator is unbiased even in small samples and in situations with small
outcome prevalences and outperforms the non model-based estimator. However, computational
time of the model-based estimator increases with increasing sample size and number of variables
in the model. Resampling-based methods such as Bootstrap with normality assumption and per-
centile as well as Jackknife are suited for confidence interval estimation. Here, the computational
time especially in conjunction with the model-based estimator shows a superlinear increase with
increasing sample size. Sufficient sample sizes for performant estimations of gsPAF exceed those
for relative effect measures such as risk and odds ratio and increase with increasing number
of variables and decreasing prevalence of outcome. While sample sizes for PAF decrease with
increasing prevalence and effect size of a risk factor, a reverse relation was observed for gsPAF,
stressing the need for further investigations using a stretch-methods simulation study that also
takes the asymptotic variance formula and resulting confidence intervals into account.

Biological interactions cause the outcome probability in subgroups with multiple risk factors
to shift from the expected probability under stochastic independence towards stochastic depen-
dence. These outcome probabilities are targeted with binary-logistic regression analysis by esti-
mating the regression coefficients. Binary-logistic regression models without interaction terms,
however, represent an outcome mechanism that corresponds to stochastic dependency. This
means, interaction terms do not necessarily reflect the presence or absence of biological interacti-
ons. In fact, interaction terms in the regression model represent biological interactions only if the
outcome mechanism is properly described by the logistic regression function. Ignoring relevant
interaction terms when fitting a model causes a poor estimation of regression parameters and
yields severely biased gsPAF estimates. This can be avoided by examining the consistency of the

stratum-specific outcome probabilities in the data set with the predicted probabilities from the
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fitted regression model. In addition, using a regression model with full interaction pattern when

estimating gsPAF guarantees unbiased estimates.

Project 4: The findings from projects 1 and 3 were considered during the analysis of the
EUROASPIRE IV-study. The regression model without interaction terms led to biased regres-
sion parameters and gsPAF estimates, which was corrected by introducing interaction terms.
Resampling-based confidence intervals covered large parts of the range of gsPAF and failed to
provide useful information. Validation of the gsPAF estimates using a simulation study revea-
led an insufficient performance of point and confidence interval estimators due to the relatively
small sample size for the chosen number of risk factors. The required sample size for a perfor-
mant estimation of the gsPAF in a data situation as observed in the EUROASPIRE IV study
was calculated using the simulation study. It was shown, that the actual sample size multiplied
by approximately factor ten would be sufficient to estimate the non model-based gsPAF and
resampling-based confidence intervals with a satisfying performance. Due to the fact, that hier-
archical dependencies of the risk factors could be possible, the model requirements for gsPAF
estimation are not fulfilled. Instead of gsPAF, the adjusted PAF seems to be a better choice.
Also sequential or proportional PAF could be more suitable, if sufficient information about the
causal relationships between the risk factors is available. These findings provide opportunity to
take further steps for improving the data situation and analysis, for example by pooling data

sets from comparable studies and choosing more appropriate statistical methods.

Conclusions

The prerequisites for a good quality of the study data are known to be an appropriate study
design and a prudent study planning and implementation process. Due to the high number
and complex causal pathways of risk factors and confounders, observational studies on CVD
require large sample sizes to ensure unbiased and high performant estimates. However, findings
that are valuable for interpretation and conclusions in the epidemiological and public health
context also depend on an equally high-standard data analytics process. A high-quality data
analysis is characterized by (1) the application of statistical methods suitable to the research
question, (2) the consideration of recent methodological advancements, (3) a careful examination
of model assumptions and model fitting, (4) the verification of reasonable performance of point
and interval estimators and (5) a realistic interpretation of results while accurately considering
model requirements and assumptions.

A decent validation of study results indicates the conscientiousness and diligence that is necessary
when using statistical methods to draw conclusions from observational data, in particular in
the context of secondary data analysis. Simulation studies are a powerful tool for validation of

statistical methods and allow judging the informative value of the obtained results. They are
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utmost flexible and can be adapted to a wide range of data situations, what makes them to an
indispensable quality criterion for the publication of empirical study results. Every validation
step contributes to an improvement of the quality of publications. This provides a sound basis
for unraveling the causal pathways of risk factors and developing prevention programs to improve

the health status in the population by reducing morbidity and mortality from CVD.
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Kapitel 1
Einleitung

"It should always be taken into consideration that clinical trial management is a public

responsibility and requires a deep understanding of statistical methods.”

Varse et al., 2019 [I]

1.1 Motivation

Die Planung und Durchfiihrung klinischer, epidemiologischer und Public Health Studien ist ei-
ne anspruchsvolle Aufgabe, die eine Vielzahl von Fachrichtungen zur Zusammenarbeit bewegt,
darunter klinische Forscher, Epidemiologen, Biologen, Psychologen, Informatiker, Datenmanager
und nicht zuletzt Statistiker.

Nach der Ausarbeitung einer Studienidee, die einem im klinischen oder 6ffentlichen Alltag be-
obachteten Problem entspringt, arbeiten die beteiligten Parteien oftmals iiber Jahre hinweg am
Design und an der Durchfithrung der Studie. Zahlreiche Handlungsempfehlungen dienen dabei
der Qualititssicherung und sorgen fiir eine moglichst hohe Datenqualitét [2].

Sind einmal grofse Anstrengungen unternommen worden, um die Studie auf den Weg zu brin-
gen und die Datenerhebung zu vollenden, so sind auch dieselbe Anstrengung und Sorgfalt bei
der statistischen Datenanalyse gefragt. Die Datenanalyse mit modernen statistischen Methoden
erfordert ein tiefgreifendes mathematisches Verstindnis und die Fahigkeit, die abstrakten Ergeb-
nisse in den biologischen Zusammenhang einordnen und interpretieren zu kénnen, um am Ende
belastbare Schlussfolgerungen zu ermoglichen. Die gewissenhafte Validierung der verwendeten
Methoden in Bezug auf die Angemessenheit der Modellwahl und eine {iberzeugende Performanz
stellen den benétigten Informationsgehalt der Analyseergebnisse sicher und sind unverzichtba-
re Qualitatskriterien fiir die Publikation empirischer Studienergebnisse. Dies schafft eine solide
Basis, um die kausalen Verldufe von Risikofaktoren bei der Krankheitsentstehung aufzudecken
und die Erkenntnisse zur Verbesserung des Gesundheitsstatus in der Bevolkerung einzusetzen.

Denn die in der Primér- und Sekundéarliteratur publizierten Studienergebnisse werden haufig in
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systematischen Reviews aufgegriffen und finden so in Form von Handlungsempfehlungen ihren

Weg zuriick zur Bevolkerung.

Die vorliegende Arbeit liegt an der Schnittstelle zwischen Statistik und Epidemiologie und be-
schéftigt sich mit dem Populations-assoziierten Risikoanteil im Allgemeinen und dem gemittelt
sequenziellen Populations-assoziierten Risikoanteil im Speziellen.

Der Populations-assoziierte Risikoanteil quantifiziert die mit einem Risikofaktor verbundene
Krankheitslast in der Population und ist eines der komplexesten statistischen Mafse in der Epi-
demiologie [3H5], sowohl im Hinblick auf die mathematischen und statistischen Eigenschaften als
auch auf die Interpretation. Der gemittelt sequenzielle Populations-assoziierte Risikoanteil ist ein
Spezialfall des Populations-assoziierten Risikoanteils und hat besondere Modellvoraussetzungen
und -annahmen, die bei der Interpretation von Studienergebnissen eine wesentliche Rolle spielen.
In dieser Arbeit werden die Mdéglichkeiten und Herausforderungen bei der Verwendung des ge-
mittelt sequenziellen Populations-assoziierten Risikoanteils im Rahmen der Epidemiologie und
Public Health Forschung dargestellt mit dem Ziel, durch eine praxisnahe und anschauliche Be-
schreibung zu einem besseren Verstdndnis der Methodik beizutragen, damit eine zuverldssige

Interpretation von Studienergebnissen moglich ist.

Zu diesem Zweck kommen verschiedene Methoden des wissenschaftlichen Erkenntnisgewinns zum

Einsatz. Diese umfassen

e die Aufarbeitung der bisherigen Forschungsergebnisse und die Darstellung der methodi-

schen und konzeptionellen Schwerpunkte in einer einheitlichen mathematischen Symbolik,

e die Charakterisierung der Performanz und statistischen Eigenschaften von Schitzverfahren

mit Hilfe von computerbasierten Simulationsstudien,
e die methodische Weiterentwicklung vorhandener Ansétze und

e die statistische Analyse empirischer Daten zweier Beobachtungsstudien in der Epidemiolo-

gie kardiovaskuldrer Erkrankungen.

Die Einleitung fiihrt zuerst in die Strategien zur Prévention und die Entwicklungshistorie des
Populations-assoziierten Risikoanteils ein. Die Relevanz des Populations-assoziierten Risikoan-
teils fiir die Epidemiologie kardiovaskuldrer Erkrankungen wird anschliefend verdeutlicht. Am
Ende der Einleitung werden die konkreten Forschungsfragen der vorliegenden Dissertation dar-

gestellt. Die Einleitung schlieft mit einem Uberblick iiber den Aufbau der vorliegenden Arbeit.
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1.2 Das Praventionsparadox

"The ultimate aim of many statistical studies is to predict the effects of interventions.”

Pearl, Glymour und Jewell, 2016 [6]

Die Entwicklung von Préventionsstrategien zur Senkung der Mortalitdts- und Morbiditatslast in
der Gesellschaft erfordert Wissen iiber die Rolle von Risikofaktoren bei der Krankheitsentstehung.
In den meisten epidemiologischen Studien wird der Zusammenhang zwischen Risikofaktoren und
einem Ereignis von Interesse (hdufig auch als Qutcome bezeichnet) anhand von relativen Risiko-
mafen beschrieben: dem Ratenverhéltnis (risk ratio, RR), dem Chancenverhéltnis (odds ratio,
OR) und dem Hazardverhiltnis (hazard ratio, HR). Diese Assoziationsmafe vergleichen Ver-
teilungsparameter des Outcomes zwischen Personen mit dem Risikofaktor (Exponierten) und
Personen ohne den Risikofaktor (Nichtexponierten) und erlauben Aussagen iiber die relative Er-
héhung des Outcomes unter Exposition. So ist die Identifizierung von Gruppen mit besonders
hohem Risiko moglich.

Die Hochrisiko-Prdvention hat das Ziel, die Mortalitdt oder Morbiditdt zu senken indem der
Gesundheitsstatus von Personengruppen mit besonders hohem Risiko auf ein gesiinderes Level
angehoben wird. Den Gesundheitsstatus einer gesamten Population auf ein gesiinderes Level
anzuheben ist hingegen das Ziel der Populations-Pravention [7].

Das Praventionsparadox nach Geoffrey Rose besagt, dass eine Privention von Risikofaktoren
ausschlieBlich in einer Hochrisikogruppe nur eine marginale Senkung der Krankheitslast in einer
Population zu bewirken vermag, wenn diese Risikofaktoren nur mit geringer Pravalenz in der
Population auftreten. Umgekehrt verschafft ein auf Personen mit niedrigem bis moderatem Risiko
ausgelegter Praventionsansatz einem einzelnen Individuum vielleicht nur einen kleinen Nutzen,
kann aber in der Population dennoch einen grofien Beitrag zur Senkung der Krankheitslast leisten,
wenn die Risikofaktoren mit einer geniigend hohen Prévalenz auftreten [7].

Folglich kann die epidemiologische Bedeutung von Risikofaktoren fiir eine Erkrankung auf Popu-
lationsebene nicht allein anhand von relativen Risikomafien eingeschétzt werden, sondern erfor-
dert zusdtzlich die Berticksichtigung der Verteilung der Risikofaktoren in der Population [8], [9].
Der assoziierte Risikoanteil (attributable fraction, AF) ist ein solches Maf [10, 1I]. Er ist eine
Funktion der Prévalenz und der Effektstéirke von Risikofaktoren und beschreibt die mit den Ri-
sikofaktoren in Zusammenhang stehenden Anteile an der Erkrankungswahrscheinlichkeit in der
Population (population attributable fraction, PAF) oder in den Exponierten (attributable fraction
in exposed, AFE).

Im folgenden Abschnitt wird ein aktuelles Beispiel fiir das Préventionsparadox in der Pravention
von Diabetes mellitus Typ 2 vorgestellt. Es wird verdeutlicht, dass sich der AF besser als relative

Risikomafie dazu eignet, um zwischen verschiedenen Préventionsstrategien abzuwégen.
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1.3 Ein aktuelles Beispiel fiir das Praventionsparadox

Eine Studie aus dem Jahr 2018 beschreibt das Préventionsparadox im Kontext der frithen Ma-
nifestation von Diabetes mellitus Typ 2 bei Frauen mit Schwangerschaftsdiabetes (SDM) [12].

Die Autoren untersuchten den Effekt des Schweregrades von Schwangerschaftsdiabetes (SDM)
auf die Wahrscheinlichkeit fiir einen Glukosetest ein und drei Jahre nach der Entbindung und
auf frith manifestierendes Diabetes mellitus innerhalb von drei Jahren. Sie beobachteten 12.622
Frauen mit SDM fiiber drei Jahre hinweg, von denen 9995 (79,2%) eine milde bis moderate und
2627 (20,8%) eine schwere Ausprigung des SDM zeigten. Es zeigte sich, dass Frauen mit einem

schweren SDM im Vergleich zu Frauen mit mildem bis moderatem SDM

a) mit einer héheren Wahrscheinlichkeit einen Glukosetest nach einem Jahr nach der Entbin-
dung erhielten (32,9% versus 18,8%, RR (95%-Konfidenzintervall (KI)) 1,75 (1,63 - 1,87)),

b) mit einer hheren Wahrscheinlichkeit einen Glukosetest nach drei Jahren nach der Entbin-
dung erhielten (61,6% versus 48,2%, RR (95%-KI) 4,34 (4,10 - 4,60)), und

¢) mit einer hheren Wahrscheinlichkeit die Diagnose Diabetes mellitus innerhalb von 3 Jahren

nach der Entbindung erhielten (13,6% versus 6,0%, RR (95%-KI) 2,26 (2,00 - 2,56)).

Trotz des deutlich erhdhten Risikos fiir Diabetes mellitus in der Gruppe der Frauen mit schwerem
SDM wurde eine kleinere absolute Anzahl Diagnosen beobachtet als in der Gruppe von Frauen
mit mildem bis moderatem SDM (357 versus 600). Die Autoren projizieren die Erkenntnis auf
die 327.950 Entbindungen in den USA im Jahr 2014 und prognostizieren, dass bis zum Jahr
2018 insgesamt 24.861 Frauen Diabetes mellitus entwickeln, davon 9277 Frauen mit schwerem
und 15.584 mit leichtem bis moderatem SDM.

Eine Hochrisiko-Pravention, die sich ausschlieflich auf Patientinnen mit schwerem SDM konzen-
triert, hatte zwar das Potenzial 37,3% der Diagnosen zu verhindern, wiirde jedoch 62,7% der
Diagnosen verpassen. Der AF wird der vorliegenden Situation besser gerecht als das RR: es wird
ein AF von 21% (95%-KI: 17% - 24%) fiir Frauen mit schwerem SDM und ein AF von 79%
flir Frauen mit mildem bis moderatem SDM geschétzt. Diese Beobachtung ldsst sich durch die
geringere Privalenz von schwerem SDM begriinden.

Aus den Ergebnissen wird geschlussfolgert, dass aufgrund des gréferen Beitrags von mildem
bis moderatem SDM zur Manifestation von Diabetes mellitus innerhalb von drei Jahren nach
Entbindung in der Population die Hochrisiko-Pravention (umgesetzt via Glukose-Testung und
drztlicher Grundversorgung fiir Frauen mit schwerem SDM) nicht der beste Ansatz zur Pri-
vention von Diabetes mellitus Typ 2 nach SDM sein kann. Sie rufen stattdessen dazu auf, den
Empfehlungen der Guidelines der Fachgesellschaften (American Diabetes Association und Ame-
rican Congress of Obstetricians and Gynecologists) zur Priavention der frithen Manifestation von
Diabetes mellitus Typ 2 in allen Frauen mit SDM nachzukommen, um maximale Erfolge zu

erzielen.
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1.4 Entwicklung des assoziierten Risikoanteils

Die ersten Anwendungen des AF lassen sich in die 1950er Jahre zuriickverfolgen. Hier wurde das
Mafs von Richard Doll [I3HI5] und Morton B. Levin [10] zur Quantifizierung des Einflusses von
Risikofaktoren fiir Lungenkrebs eingesetzt. Levin, der den AF nur in einer Fufnote definierte,
interpretierte das Schitzergebnis als den Anteil an Lungenkrebs, der maximal mit dem Rauchen

in Verbindung gebracht werden kann:

[PAF| "is the indicated mazimum proportion of lung cancer attributable to smoking.”

Levin, 1953 [10]

Nach den ersten Verwendungen geriet der AF vorerst wieder in Vergessenheit. Der Begriff at-
tributables Risiko trat zwar 1960 und 1970 in zwei Biichern iiber Epidemiologische Metho-
den auf [16] [I7], beschrieb hier aber andere statistische Mafe, ndmlich die Risikodifferenz und
die Populations-Risikodifferenz. Im Jahr 1968 wurde die assoziierte Sterblichkeitsrate vorge-
stellt [18, 9], deren Aquivalenz zum AF nach Levin spiter gezeigt wurde [20].

Zu Beginn der 1970er Jahre hielt der AF dann Einzug in die epidemiologische Forschung. Die
Definition erfolgte auf drei unterschiedliche, aber dquivalente Arten [10} 17, 21].

Nach der Wiederentdeckung des AF folgten methodische Ausarbeitungen, die dem weiten Spek-
trum der Modellierung in der epidemiologischen Forschung Rechnung tragen sollten: Varianz-
schétzer fiir Querschnitts- und Kohortenstudien wurden entwickelt [8] 22H24] und die Perfor-
manz der approximativen Konfidenzintervallschitzer miteinander verglichen [25]. Zudem wurden
Moglichkeiten zur Berechnung des AFE in Fall-Kontroll-Studien [26] 27| mit zugehorigen appro-
ximativen Varianzschitzern [LI] erarbeitet.

Es entstanden erste Ansitze zur Beriicksichtigung mehrstufiger und stetiger Risikofaktoren und
Interaktionen bei der Berechnung des AF [8 21, 28] in prospektiven [8, 29H34] und retrospek-
tiven Studien [35H37]. Verschiedene Methoden zur Adjustierung des AF in Fall-Kontroll- und
in Querschnitts- und Kohortenstudien wurden entwickelt |38, 89] und in einer umfangreichen
Simulationsstudie miteinander verglichen [40]. Die Auswirkung von Missklassifikation auf das
Schétzergebnis wurde untersucht [41H46]. Auch Ideen zur Visualisierung entstanden [28], 47].
Eine ausfiihrliche Entstehungsgeschichte des AF bis zum Jahr 1989 und einen Uberblick iiber die
unter dem Titel AF bezeichneten Mafe bieten die Reviews von Poole [3] und Gefeller [4, [5].
Nach der Anwendung des AF-Konzeptes im Bereich Lungenkrebs in den 1950er Jahren erfolgten
die nichsten Anwendungen erst in den 1970er und 80er Jahren im Kontext von Krebs in Mund
und Rachen und Alkohol- und Tabakkonsum [30], Tod und Bluthochdruck [31], Brustkrebs und
seinen Risikofaktoren [48] sowie des Potenzials von Interventionsprogrammen bei koronarer Herz-

erkrankung [49].
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Im Jahr 1980 kam erstmals ein Regressionsmodell zur Berechnung des AF fiir eine binére Ziel-
grofe mit mehreren Einflussgrofen im Kontext von kardiovaskuldren Risikofaktoren fiir Tod zum
Einsatz [50]. Die mathematische Theorie hierzu wurde 1985 notiert [51]. Kurz darauf wurde der
Maximum-Likelihood-Schitzer des AF basierend auf der binér-logistischen Regression hergelei-
tet [52] und asymptotische Konfidenzintervalle entwickelt [53], 54].

Die Entdeckung des Regressionsmodells als Mittel zur Berechnung des AF erweiterte das Spek-
trum zur Modellierung gewaltig: Neben der Modellierung mehrerer Risikofaktoren erlaubt das
Regressionsmodell die Beriicksichtigung verschiedener Strukturen der Einflussgrofen (dichotom
(auch bindr genannt), ordinal, stetig [51l 55] und semi-stetig [56]). Auch die Modellierung be-
liebiger Interaktionen der Storgrofen mit den Risikofaktoren und die Beriicksichtigung eines
Monotoniekonzeptes (das heifst der Darstellung der als eine monoton steigende Funktion der
Einflussgrofsen) sind moglich [57].

Dariiber hinaus kénnen Modelle fiir dichotome [51], ordinale [58] 59] und zeitabhéngige [60-H65]
Zielgroken aufgestellt werden, und die Zeitabhingigkeit von Risikofaktoren in Verbindung mit
informativer Zensierung der Outcome-Variable [66] und konkurrierenden Risiken [67, 68] kann
beriicksichtigt werden. Rekurrente Outcomes lassen sich unter Verwendung eines Multilevel-
Regressionsansatzes modellieren [69].

Zudem existiert ein Vorschlag zur Berechnung des AF basierend auf additiven Effekten anhand
eines generalisierten additiven Regressionsmodells, anstelle der multiplikativen Effekte der bindr-
logistischen Regression [70)].

Da die korrekte Spezifizierung der Modellgleichung eine groffe Herausforderung bei der Verwen-
dung von Regressionsmodellen darstellt, wurde ein Ansatz zur doppelt robusten Schitzung des
PAF vorgestellt. Hier werden zwei Regressionsmodelle definiert: eines fiir das Outcome und eines
flir den Risikofaktor. Fiir die Konsistenz muss nur eines der Modelle, nicht notwendigerweise
beide, korrekt spezifiziert sein. Der PAF wird anschliekend iiber inverse probability weighting
berechnet. Im Falle einer Missspezifikation des Modells weisen die Schitzergebnisse eine gerin-
gere Verzerrung auf als Modelle mit einer einfachen missspezifizierten Regressionsgleichung. Die

Schétzung ist hierbei moglich fiir dichotome [71] [72] und zeitabhéngige Zielgroken [73].

Seit der Einfiihrung des AF war die Terminologie sehr uneinheitlich [3]. Immer wieder wurden an-
dere Mafse in der Fachliteratur als AF bezeichnet. Auf der anderen Seite wurden 16 verschiedene
Bezeichnungen fiir den AF nach Levin gezihlt [5]. Diese Liste ist in den letzten zwei Jahrzehnten
weiter gewachsen. Dies kénnte ein Grund dafiir sein, dass trotz der Relevanz des AF fiir Aussa-
gen iiber die Bedeutung von Risikofaktoren auf Populationsebene und des enormen Spektrums
der Modellierungsmdoglichkeiten der AF in der Literatur weiterhin unterreprisentiert ist. In den
Studien, die ein AF berichten, wurde er dariiber hinaus oftmals falsch berechnet [9, [74] [75]. Ein
Review offenbart, dass bis zum Jahr 2001 in den wenigen Studien mit AF-Berechnung in 64.5%
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der Publikationen keine Beschreibung der verwendeten Methodik erfolgte und dass nur in jeder
fiinften Studie Konfidenzintervalle angegeben wurden [76]. Aktuelle Daten iiber die Verwendung

des AF in der Praxis wihrend der letzten 20 Jahre liegen nicht vor.

1.4.1 Adjustierung des assoziierten Risikoanteils und Additivitit

In der Regel sind mehrere Faktoren an der Entstehung eines Outcomes (beispielsweise einer
Erkrankung) beteiligt. Gibt es in der Population Individuen, die beziiglich mehrerer Risikofak-
toren gleichzeitig exponiert sind, so gibt es mehrere potenzielle Ursachen fiir die Entstehung der
Erkrankung in diesen Personen.

Der sogenannte kombinierte AF ist der AF des aus der booleschen ODER-Verkniipfung der Risi-
kofaktoren erhaltenen kombinierten Risikofaktors und beschreibt den Anteil am Erkrankungsrisi-
ko, der der Gesamtheit der mit dem Vorliegen von mindestens einem der Risikofaktoren assoziiert
ist. Die Eigenschaft der Additivitdt liegt vor, wenn die Summe der AF der einzelnen Risikofak-
toren dem kombinierten AF entspricht.

Bei der Berechnung des AF mit Hilfe eines Adjustierungsansatzes fiir mehrere Risikofaktoren
gleichzeitig liegt keine Additivitdt vor. Der Grund hierfiir ist, dass bei der Adjustierung impli-
zit eine Hierarchie unterstellt wird, die von dem jeweiligen Risikofaktor von Interesse angefiihrt
wird. Wéahrend der AF fiir den Haupt-Risikofaktor von Interesse berechnet und fiir weitere Ri-
sikofaktoren und Storgrofen adjustiert wird, werden Anteile des Outcomes aus den Subgruppen
der Stichprobe mit mehreren Risikofaktoren diesem Hauptrisikofaktor zugeschrieben. Wiederholt
man dieses Vorgehen fiir mehrere Risikofaktoren, so werden die besagten Anteile jedem der Ri-
sikofaktoren zugeschrieben, also mehrere Male bei der Berechnung beriicksichtigt. Die Folge ist,
dass die Schitzwerte nicht additiv sind. Dariiber hinaus kann die Summe der Schitzwerte sogar
die obere Grenze des Wertebereiches (also 1 beziehungsweise 100%) tiberschreiten, so dass keine
sinnvolle Interpretation der Summe der AF méglich ist [29], 47] [70 [77HS1].

Die beschriebene Beobachtung regte Diskussionen iiber die Interpretierbarkeit des AF an.

"There are also conceptual problems in the measurement of the effect of the exposure
factor in general, and in the measurement of the causal effect in particular. For one
thing, the AF lacks the desirable property of additivity; that is, in multifactorial di-
seases, the sum of AFs of all sources of variation (exposures) will generally exceed
not only the AF of all exposures taken together, but also 100%. In fact, ... the total
attributable to the various causes is not 100% but infinity’ (Rothman, 1986), which
seems to suggest that ... we could prevent more than 100% of any given disease’ (Go-
ri, 1989). Many studies focus on a single exposure factor, so this drawback of the AF

15 not always evident; nevertheless, 1t remains relevant.”

Fuchs und Berger, 2004 [80]
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Den Bezeichnungen als "konzeptionelles Problem” oder "Nachteil” wurde wiederum widersprochen:

"It is wrong to assume that the complement of a PAF equals the proportion of a po-
pulation in which other causes are operating. It is also a mistake to assume to cap
the sum of a set of PAFs at 100%. These errors are two sides of the same coin. They
stem from the exceedingly deleterious assumption that a lung cancer that was caused
by smoking, for instance, could not have been caused by anything else as well. That a
set of PAFs can add up to well more than 100% was recently described as one of the
measure’s ‘key limitations’. To the contrary, a desire for the sum of a set of PAFs to
be capped at 100% is a key limitation of understanding. Shared responsibility among
causes requires that PAFs can add up to more than 100%. Shared causal responsibility

1s not a rarity, a special case, or an ‘anomaly’. It is a fact of etiologic life.”

Poole et al., 2015 [3]

Beispiele fiir Situationen, in denen Additivitdt der AF-Schétzungen wiinschenswert sind, liefern

Lutz Wille und Olaf Gefeller:

"Das Konzept der Adjustierung attributabler Risiken stellt nicht in allen praktischen
Anwendungssituationen die addquate Umsetzung der inhaltlichen Rahmenbedingungen
des Problems dar. Es existieren Fragestellungen, fiir die ein Verfahren zur Aufteilung
des gemeinsamen attributablen Risikos mehrerer interessierender Expositionen auf die
einzelnen Faktoren bendtigt wird. Beispielsweise ist in der Umuweltepidemiologie oft
die quantitative Aufteilung der Verursachungsverantwortung zwischen mehreren fir
die gesundheitlichen Schadigungen in Frage kommenden Expositionen von Interesse,
um eine rationale Basis fiir Schadensersatzforderungen zu erhalten (LAGAKOS und
MOSTELLER, 1986). Ein weiteres Beispiel bietet die Planung eines méglichst effek-
tiven Interventionsprogramms zur Reduktion der Inzidenz einer Erkrankung, fir die
eine multifaktorielle Atiologie unterstellt wird. Hier ist kein spezifischer Risikofaktor
a priori hervorgehoben, sondern es wird unter allen bekanniten dtiologischen Faktoren
nach denjenigen Ezxpositionen gesucht, deren Modifikation einen méglichst groflen Ef-

fekt auf das Krankheitsgeschehen in der Bevdlkerung erwarten ldft.”

Wille und Gefeller, 1997 [82]

1.4.2 Additive Methoden

Es existieren drei Strategien zur Berechnung des AF fiir mehrere Faktoren gleichzeitig, bei denen

die Additivitétseigenschaft im oben genannten Sinne sichergestellt ist.
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1.4.2.1 Modellfreie Methoden

Fiir die modellbasierte Berechnung des AF mit Additivitdtseigenschaft existieren zwei Anséitze:

e Die constraint estimation wird zur modellfreien Berechnung des AFE in Fall-Kontroll-
Studien eingesetzt und stellt sicher, dass das gesamte AFE aller Risikofaktoren zusammen
der Summe der zugehodrigen individuellen AFE entspricht. Die Methode gehort zu den
Stratifizierungsmethoden [60].

e Die Partialisierung wird zur modellfreien Berechnung des PAF in Querschnitts- und Ko-
hortenstudien eingesetzt. Sie kann in verschiedene Subtypen wie sequenzielle, gemittelt
sequenzielle und proportionale Berechnung unterteilt werden [83]. Die Bezeichnung als Par-
tialisierungsmethode kommt durch die Effektzerlegung und -umverteilung in Subgruppen,

die mehrere Risikofaktoren gleichzeitig tragen, zustande [82], 84].

1.4.2.2 Modellbasierte Methoden

Fiir die modellbasierte Berechnung des PAF mit Additivitdtseigenschaft existieren ebenfalls zwei

Ansitze:

e Die generalisierte additive Modellierung ist von den Grundziigen her zwar ein Adjustie-
rungsansatz mit additiver Effektmodellierung im Regressionsmodell. Sie liefert aber im

Falle von Abwesenheit von Interaktionen per Definition additive Schitzwerte [70].

e Die Partialisierung ist das modellbasierte Pendant zur oben genannten modellfreien Par-
tialisierung und beruht nach dem aktuellen Forschungsstand auf binér-logistischen Regres-
sionsmodellen mit additiver Effektmodellierung. Sie kann in die sequenzielle und gemittelt

sequenzielle und proportionale Berechnung unterteilt werden [85].

1.4.3 Der gemittelt sequenzielle Populations-assoziierte Risikoanteil

Der gemittelt sequenzielle PAF (gsPAF) kann modellfrei und modellbasiert berechnet werden.

Die modellbasierte Berechnung verwendet sequenzielle PAF (sPAF), die fiir jeden Risikofak-
tor durch schrittweises Entfernen des Risikofaktors aus der Stichprobe (operationalisiert durch
Nullsetzen in der Regressionsgleichung) in einer zuvor definierten Sequenz berechnet werden.
Durch das Festlegen der Sequenz der Risikofaktoren wird jedoch eine "Hierarchie” der Risikofak-
toren impliziert. Der gsPAF wird anschliefend als arithmetisches Mittel aus den sPAF fiir alle
denkbaren Sequenzen berechnet [85]. Damit erreicht man, dass der gsPAF von der Sequenz der

Risikofaktoren unabhéngig ist.
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Neben der modellbasierten Berechnung wurde die modellfreie Berechnung als Mittelwert der
sPAF basierend auf dem Risikoverhéltnis vorgeschlagen [86], welche jedoch bisher keine Anwen-
dung in der Praxis fand.

Die mathematischen Definitionen des sPAF und des gsPAF wurden in einer Reihe von Publi-
kationen beschrieben und anhand von Beispielen verdeutlicht [28], 47, [85H89]. Eigenschaften wie
Additivitdt, Symmetrie, marginale Rationalitét, interne marginale Rationalitit und Eindeutig-
keit [89], zugrundeliegende Modellannahmen und Interpretationsméoglichkeiten wurden ebenfalls

erortert [83] 84] [8].

1.4.3.1 Varianz- und Konfidenzintervallschitzer

Fiir den gsPAF wurden Varianzschitzer fiir den modellfreien und den modellbasierten Ansatz fiir
dichotome Risikofaktoren mit und ohne Adjustierung fiir Storgrofen entwickelt [90, [91]. Dariiber
hinaus besteht die Moglichkeit, Monte-Carlo-Methoden zur Schétzung von Konfidenzintervallen
einzusetzen. Es liegen jedoch bis dato keine Informationen {iber die Performanz dieser Schitz-

methoden fiir den gsPAF vor.

1.4.3.2 Interpretation

Der gsPAF ist der Mittelwert der sPAF iiber alle denkbaren Sequenzen. Die Berechnung ist durch
die Spieltheorie inspiriert. Das Problem der Aufteilung des Erkrankungsrisikos auf potenziell
ursichliche Faktoren ist dquivalent zu dem ©konomischen Problem des Aufteilens von Profit-
Anteilen unter den beteiligten Spielern (Unternehmen) aus deren Zusammenarbeit dieser Profit
entstand [81]. Dieser Ansatz wurde 1985 erstmals in der Epidemiologie im Zusammenhang mit
Inzidenzen verwendet [92] und 1997 an den PAF angepasst [87]. Moglichkeiten der Aufteilung
sind die standard solution (auch fair allocation rule oder Shapley value [93] genannt) sowie die
proportionale Verteilung [81].

Der gsPAF entspricht dem Shapley value und spiegelt die faire Zuweisungsregel bei gemeinsam
erlangtem Erfolg an einem Spiel wieder [5]. Im Spiel bedeutet das, dass der Anteil des "Gewinns”
aus der Zusammenarbeit mehrerer Spieler gleichmé#fig auf die beteiligten Spieler verteilt wird.
Ubersetzt in den epidemiologischen Kontext ist gemeint, dass der Effekt aus Subgruppen, die
mehrere Risikofaktoren gleichzeitig tragen, zu gleichen Anteilen auf die Risikofaktoren aufgeteilt
wird. Fiir die Rechtfertigung dieser gleichméfigen Umverteilung muss eine spezielle Modellvor-
aussetzung erfiillt sein, ndmlich, dass unter den betrachteten Risikofaktoren keine hierarchischen
Abhéngigkeiten bestehen [81].

Da die Summe der Schitzergebnisse des gsPAF mehrerer Risikofaktoren 100% nicht iibersteigen

kann, wird der gsPAF als intuitiver und verstédndlicher wahrgenommen als Adjustierungsanséitze.
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Ob der gsPAF der Interpretation eines PAF als Anteil an der Erkrankungswahrscheinlichkeit, der
mit dem Vorliegen eines Risikofaktors assoziiert ist, iiberhaupt gerecht wird, wurde erst kiirzlich

in Frage gestellt [81].

1.4.3.3 Weiterentwicklungen

Verschiedene Szenarien sind denkbar, in denen die Modellvoraussetzung der hierarchischen Un-
abhingigkeit der Risikofaktoren nicht erfiillt oder die gleichméfige Effektzerlegung nicht gerecht-
fertigt ist. Beispielsweise ist die Modellvoraussetzung nicht erfiillt, wenn Effektmodifikatoren im
Modell zu beriicksichtigen sind. Das sind Faktoren, die selbst einen Effekt auf das Outcome haben
und zusdtzlich den Effekt eines anderen Risikofaktors verstérken. In einem solchen Fall kénn-
ten fehlerhafterweise Anteile der Ereigniswahrscheinlichkeit auf den Risikofaktor zuriickgefiihrt
werden, die aber eigentlich dem Effektmodifikator zugeschrieben werden sollten. Dies wiirde zur
Uberschiitzung des PAF fiir den Risikofaktor fiihren [94].

Weiterhin ist die gleichméafige Effektzerlegung nicht plausibel, wenn ein Risikofaktor aufgrund
seiner jahrelangen Exposition oder stark ausgeprégten Form mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit
fiir die Erkrankung verantwortlich sein kénnte als ein anderer Risikofaktor.

Fiir derartige Situationen existieren alternative Ansétze, wie beispielsweise die sequenzielle und
proportionale Berechnung [84] 05| 96]. Auch hierarchische Modelle, die die Berechnung des PAF
fiir Gruppen von Risikofaktoren ermdglichen (beispielsweise fiir genetische Parameter), sind im
Kontext der Partialisierung verfiighar [89] [94]. Dariiber hinaus gibt es einen Vorschlag fiir die
Berechnung des direkten PAF. Hierbei wird der PAF in Subgruppen, die mehrere Risikofakto-
ren gleichzeitig tragen, in Terme zerlegt, die sequenziell abhingig von anderen Risikofaktoren

sind [80].

1.5 Kardiovaskuldre Erkrankungen

"Cardiovascular disease is no longer just a health issue, but a major economic burden.”

World Heart Federation [97]

1.5.1 Epidemiologie kardiovaskulirer Erkrankungen

Chronische Erkrankungen verursachen weltweit zwei Drittel aller Todesfélle, wovon fast 50% den
kardiovaskuldren Erkrankungen (KVE) zugeschrieben werden. Auch in Deutschland sind KVE
die haufigste Ursache fiir Tod (36.2%) und mit 46,4 Milliarden Euro der grofite Verursacher von
Krankheitskosten [98]. Laut dem Report von 2016 iiber die Statistiken kardiovaskulérer Erkran-
kungen der Mitgliedslénder der Europdischen Gesellschaft fiir Kardiologie wurden in Deutschland

im Mittel pro Kopf rund 4200 Euro fiir die Behandlung von KVE ausgegeben, was Deutschland
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mit einem Anteil von 13% den héchsten Wert aller Mitgliedslander einbringt [99]. Es wird ein
Anstieg der Inzidenzen und der globalen Kosten fiir KVE von 863 Milliarden US-Dollar im Jahr
2012 auf 1.044 Milliarden US-Dollar im Jahr 2030 prognostiziert [97]. Diese Prognose basiert
auf den aktuellen Trends in Populationswachstum, Populationsalterung, und im epidemiologi-
schen Wandel [100]. Epidemiologischer Wandel beschreibt die Verschiebung von Mustern in den
Ursachen und Raten von Todesfillen von Infektionserkrankungen mit sehr hohen Mortalitétsra-
ten insbesondere in jungem Alter, hin zu chronischen Erkrankungen und Einschrénkungen mit
niedriger Mortalitdt insbesondere in hohem Alter [10I]. Mit einem Anstieg der Ereigniszahlen
geht auch eine Erh6hung der erworbenen Behinderungen einher, die einen groffen 6konomischen

Einfluss in der Gesellschaft hat [102], T03].

Koronare Herzerkrankungen (KHK) und Schlaganfall sind die beiden Haupterscheinungsformen
von KVE. Sie unterscheiden sich in Bezug auf die zeitlichen Verldufe und die geschlechterspezi-
fische Auspréagung [104]. Dabei zieht eine kardiovaskuldre Erkrankung hiufig die nichste nach
sich, so dass Personen mit KHK ein deutlich héheres Risiko fiir einen Schlaganfall haben als

Personen ohne KHK [105].

1.5.2 Risikofaktoren fiir kardiovaskulire Erkrankungen

Die bereits im Jahr 1948 initiierte und bis heute andauernde Framingham-Studie lieferte die
wesentlichen Erkenntnisse iiber die Hauptrisikofaktoren fiir KVE [105], [106]. Dieselben Risiko-
faktoren wurden anschliefend fiir verschiedene kardiovaskuldre Erkrankungen in einer Vielzahl
von Studien identifiziert [L07HI21]. Insgesamt sind heute iiber 200 Risikofaktoren fiir KVE be-
kannt. Die wichtigsten sind Dyslipiddmie, Bluthochdruck, Rauchen, Diabetes mellitus und das
familidre Risiko fiir KVE, gefolgt von einer ungesunden Erndhrung, korperlicher Inaktivitét,
Ubergewicht und genetischen Dispositionen [122].

Die komplexen Interaktionen der Risikofaktoren untereinander erschweren die Aufdeckung ihrer

kausalen Zusammenhénge [122} 123] (siehe Abbildung [1.1)).

"In contradistinction to risk markers, risk factors have come to represent causative
conditions, not merely statistical associations, and thus provide invaluable informati-
on regarding prognosis and underlying pathophysiology; those that are modifiable fur-
ther serve as targets of therapy. Traditional RF's for cardiovascular disease (CVD), all
described nearly holf o century ago, are relatively few in number, limited to dyslipide-
mia, family history, hypertension, age, cigarette smoking, diabetes mellitus, obesity,
and physical inactivity. Efforts to expand the epidemiological canon have met with

limited success due to the high hurdle of causality.”

deGoma et al., 2012 [123]
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Der Einfluss dieser Risikofaktoren auf Populationsebene wurde in den weltweit groften Fall-
Kontroll-Studien INTERHEART fiir koronare Herzerkrankung in 52 Léndern an 15.152 Féillen
und 14.820 Kontrollen [124] und INTERSTROKE fiir Schlaganfall in 32 Léndern an 13.447 Fal-
len und 13.472 Kontrollen [I07] mit Hilfe des PAF quantifiziert. Beide Studien identifizierten
dieselben, potenziell modifizierbaren Risikofaktoren, ndmlich Rauchen, abdominale Fettleibig-
keit, fehlende tagliche Aufnahme von Obst und Gemiise, regelmékiger Alkoholkonsum, fehlende
regelméfige korperliche Aktivitét, psychosoziale Faktoren, ein erhhtes ApoB/ApoAl- Verhélt-
nis, Bluthochdruck und Diabetes mellitus, und fiir Schlaganfall vorherige kardiale Ereignisse.
In INTERHEART wurden adjustierte PAF berechnet. Die Risikofaktoren fiir Herzinfarkt hat-
ten kombiniert einen PAF von 90% fiir Ménner und 94% fiir Frauen (INTERHEART) [124]. In
INTERSTROKE wurden adjustierte und gemittelt sequenzielle PAF berechnet. Die Risikofak-
toren fiir Schlaganfall hatten kombiniert einen PAF von 90.7% (INTERSTROKE) [107].

Auch die Global Burden of Disease-Studie, die die Inzidenz, Privalenz und Lebensjahre mit
Behinderung fiir 354 Erkrankungen und Verletzungen in 195 Landern und Gebieten seit 1990
untersucht [125], liefert Evidenz, dass mehr als 90% der Schlaganfille weltweit im Jahr 2013
dem kombinierten Effekt von modifizierbaren Risikofaktoren zugeschrieben werden kénnen. Ein
aktuelles Review iiber den Populationseinfluss von Risikofaktoren auf Schlaganfall schlussfolgert
ebenfalls, dass potenziell modifizierbare Risikofaktoren einen substanziellen Einfluss auf Schlag-
anfall auf Populationsebene haben [126]. Ein grofer Teil der kardiovaskuldren Erkrankungsfille
und ihrer Folgen, wie Mortalitit und Behinderungen, kénnte folglich durch die gezielte Kontrolle
modifizierbarer Risikofaktoren verhindert werden [126H128)].

Schlaganfall ist, im Gegensatz zu KHK, eine akute Komplikation. Die Auswirkungen koénnen
potenziell durch eine optimale Notfallbehandlung minimiert werden. In den vergangenen Jahr-
zehnten wurde ein deutlicher Riickgang der Mortalitdt nach einem isch&mischen Schlaganfall
beobachtet, der unter anderem auf die Einfiilhrung von Stroke Units, die Verbesserung der The-
rapie, die Entwicklung evidenzbasierter und hoch-qualitativer Behandlungs-Guidelines in der
Akutphase und die verbesserte Kontrolle der Risikofaktoren und zeitnahe Therapie nach dem
Schlaganfall zuriickgefiihrt wird [I29HI32]. Eine Verbesserung der Notfallbehandlung durch die
frithzeitige Verwendung einfacher, klinischer Scores fiir Entscheidungen iiber die Einlieferung
in spezialisierte Behandlungszentren und eine verbesserte Arzteausbildung kénnen ebenfalls zur
Minderung der Schlaganfallfolgen beitragen [127, 133].

Es wurden deutliche Variationen der Prévalenz der Risikofaktoren und ihrer Effekte zwischen Re-
gionen, Ethnien, Geschlechtern, Altersgruppen und der Schlaganfall-Pathologie festgestellt [137].
Dies erschwert die Schitzung des AF und erfordert die Entwicklung von zielgruppenspezifischen
Strategien zur Préivention [126]. Dazu ist ein besseres Verstandnis der Verteilungen, Effekte und

der kausalen Zusammenhinge der Risikofaktoren erforderlich [137].
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Abbildung 1.1: Theoretische Modelle kausaler Verldufe und Potenziale fiir Préventionsansitze
(angelehnt an [134] S. 166, [135] S. 5 und [I36] S. 14).

1.5.3 Privention kardiovaskuldrer Erkrankungen

Die Entwicklung von effektiven und effizienten Priventionsstrategien fiir kardiovaskuldre Erkran-
kung ist eine Hauptaufgabe des Gesundheitswesens (Public Health) und der Epidemiologie und
riickt zukiinftig weiter ins Zentrum der Forschung [13§].

Es wird zwischen Strategien zur Primér- und zur Sekundérprivention unterschieden. Zur Primér-
pravention z&hlen diejenigen Programme, die das Einsetzen einer Erkrankung vorbeugen [139].
Zur Sekundérpravention zdhlen die Programme in Patienten mit KVE, die die Progression der
Erkrankung verzogern [140]. Im Kontext von KVE sind die Grenzen zwischen Primér- und Se-
kundarpravention fliekend, da die Reduktion der Risikofaktoren sowohl dem Einsetzen der Er-

krankung als auch ihrer Progression gleichermafen entgegenwirken kann [141].

1.5.3.1 Hochrisikoprivention

Im Rahmen der Framingham-Studie wurde eine Risikofunktion entwickelt, die die Basis von
Risiko-Scores bildet und wéihrend der Patientenbehandlung Entscheidungen zur Risikofaktorin-
terventionen in Hochrisikogruppen unterstiitzen soll [I42]. Auch eine an die deutsche Bevolke-
rung angepasste Version liegt vor [143]. Neben den Risiko-Scores wird der QStroke-Score fir die
Einordnung von Patienten in die Risikokategorien von Schlaganfall und transiente ischdmische
Attacken eingesetzt [144].

In den vergangenen 20 Jahren riickte mit der Weiterentwicklung dieser Scoringsysteme fiir das

Hochrisiko-Screening die Hochrisikoprévention in den Fokus der Leitlinien zur Prévention von
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KVE [I35]. Auch aktuelle Untersuchungen innerhalb Deutschlands zeigen, dass der Fokus zur
Pravention hadufig auf den Hochrisikogruppen liegt und Praventionsmafnahmen fiir KVE deutlich
hiufiger in der Sekundérprivention als in der Primérprivention erfolgen, also zu einem Zeitpunkt,
nachdem bereits gesundheitliche Komplikationen aufgetreten sind. So wurde beobachtet, dass
Arzte in der Sekundirprivention hiufiger Empfehlungen zu einem besseren Lebensstil, das heifst
zu einer gesunden Erndhrung (73.1% versus 43.9%), Gewichtsabnahme (69.2 versus 43.8%) oder
einer hoheren korperlichen Betétigung (71.4% versus 52.1%) aussprechen als in der Primérpré-
vention [I45]. Auferdem konnte beobachtet werden, dass das Erreichen von Behandlungszielen
flir KVE-Risikofaktoren auf Populationsebene insbesondere in den Bereichen kérperliche Akti-
vitit, Ubergewicht und Management von Bluthochdruck und Hypercholesterinimie in Personen
zwischen 30 und 39 Jahren deutliches Potenzial zur Verbesserung aufweist, also in einer Gruppe,

die nicht zu den klassischen Hochrisikopatienten gehort [146].

Jedoch sind die grofiten Erfolge aus einer komplementéren Strategie aus Hochrisiko- und Popu-
lationspravention mit Prioritdt auf der Reduktion der Exposition von KVE Risikofaktoren in der

gesamten Population zu erwarten [I135], denn

(a) der Anteil von Personen unter leichtem bis moderatem Risiko fiir KVE macht den Grok-
teil der Bevilkerung aus und wird zukiinftig fiir einen Grofteil der KVE-Erkrankungen

verantwortlich sein,

(b) die Klassifizierung als "Niedrigrisiko-Patient” kann ein falsches Sicherheitsempfinden in den
betroffenen Personen verursachen und so zu einem gesenkten Enthusiasmus bei der eigenen

Kontrolle eines gesunden Lebensstils fithren,

(c) abgesehen vom Tabakkonsum sind die meisten Hauptursachen fiir KVE und Schlaganfall,
wie ungesunde Erndhrung, sitzende Téatigkeiten und exzessiver Alkoholkonsum, nicht in

den Screeningsystemen enthalten,

(d) populationsweite Ansétze tragen einer Simulationsstudie zufolge mehr zur Senkung der
KVE-Inzidenz bei als universelles Screening, so dass die beste Mischung aus populations-

weiten und Hochrisiko-Ansétzen noch ermittelt werden muss,

(e) Hochrisikoansétze kénnen insbesondere in Léndern mit beschrénkten Ressourcen aufgrund

der Kosten- und Zeitintensivitit weniger zum Einsatz kommen,

(f) es gibt keine Evidenz, dass die Hochrisiko-Screenings alleine zur Prévention von Schlag-
anfall und KVE beitragen, wihrenddessen das Zusammenspiel aus Hochrisiko-Screening,
Verhaltensempfehlungen und pharmakologischer Behandlung nachweislich eine Senkung
des KVE-Risikos bewirkt,
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(g) selbst "Best-Case”Szenarien der Hochrisiko-Pravention lassen nur die Senkung des popu-

lationsweiten KVE-Risikos um 11% erwarten und

(h) viele der Ursachen fiir Schlaganfall und KVE sind sowohl bekannt als auch kontrollierbar,
so dass die Rolle der Hochrisikopravention weniger in der Primé&rprévention dieser Erkran-

kungen, sondern vielmehr in der Erginzung zur Populationsprivention liegen sollte [135].

1.5.3.2 Populationsprivention

Anstatt den priméren Fokus der Public-Health-Bestimmungen auf die Hochrisikopravention zur
Senkung der Schlaganfall- und KVE-Mortalitdt und -Morbiditét zu legen wird also gefordert, die

Ansitze zur Populationsprivention zu priorisieren:

"We are not advocating that screening for CVD risk be abandoned but that the ’high-
risk’ approach should not be the prime focus of public health policy for primary stroke
and CVD prevention. [...] Priority in the stroke and CVD |cardio vascular disease =
KVE A.d.V.| primary prevention strategies should be given to the reduction of expos-
ure to CVD risk factors of the whole population across the life course, regardless of
the CVD risk, with the focus on behavioral and lifestyle risk factors [...]. Focusing on
the ‘high-risk group’ alone will be addressing just the tip of the iceberg.”

Feigin et al., 2020 [135]

Beispielsweise hat die Anpassung des Lebensstils das grofite Potenzial zur Verhinderung von
KVE. Empfehlungen, wie den Verzehr von Obst und Gemiise zu steigern, die Salzaufnahme
zu senken, die korperliche Betitigung zu steigern und den Tabakkonsum einzustellen wiirden
populationsweit zu einer Verbesserung der Gesundheit beitragen [104]. Die Verfiigbarkeit von
Mafen wie dem AF zur Unterstiitzung der Entscheidungsfindung fiir die erfolgversprechendsten

Angriffspunkte ist daher von besonderem Interesse.

1.5.3.3 Modellierung des PAF in der kardiovaskulidren Epidemiologie

Die Modellierung des PAF im Kontext von KVE stellt aufgrund der Komplexitéit der kausalen
Verldufe der Risikofaktoren eine besondere Herausforderung dar. Dabei ist fiir die unverzerrte
Schitzung des PAF die Beriicksichtigung von einer grofsen Anzahl von Variablen im statistischen
Modell essenziell, wofiir groke Datensétze benotigt werden. Es sind aber nicht notwendigerweise
alle Risikofaktoren modifizierbar, so dass eine Unterscheidung nétig ist zwischen Einflussfaktoren,
fiir die ein PAF berechnet wird, und Storgrofen (hierzu zihlen beispielsweise Confounder und

Effektmodifikatoren), die ebenfalls im Modell zu beriicksichtigen sind.
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Die Effekte von Storgréfen werden zwar bei der statistischen Modellierung der relativen Assozia-
tionsmafe auf die gleiche Weise berechnet wie die der Risikofaktoren und nur bei der Interpre-
tation aus konzeptueller Sicht unterschieden [147]. Bei der Berechnung des PAF miissen jedoch
die zugrundeliegenden biologischen Mechanismen wieder beriicksichtigt werden, damit die epi-
demiologische Bedeutung der Risikofaktoren auf Populationsebene nicht iiber- oder unterschétzt
wird. Dariiber hinaus sind Patienten hiufig beziiglich mehrerer Risikofaktoren gleichzeitig expo-
niert, so dass mehrere Ursachen fiir die Entstehung der Erkrankung in Frage kommen. Aus der
Vielzahl der verfiigbaren Ansétze zur PAF-Berechnung ist also derjenige Berechnungsansatz zu
identifizieren, der diesen biologischen und methodischen Anspriichen bestmoglich gerecht wird.
Ein tiefgreifendes mathematisches und konzeptionelles Verstindnis der AF-Konzepte ist also von

entscheidender Bedeutung fiir den Erfolg entsprechender Untersuchungen.

1.5.4 1In dieser Arbeit verwendete Datensitze

In dieser Arbeit werden zwei Datensatze deutscher Studien zu KVE verwendet: die ProsCIS-

Studie und der deutsche Arm der EUROASPIRE IV-Studie.

1.5.4.1 ProsCIS-Studie

Die Prospektive Kohorte inzidenter Schlaganfille ("Prospective Cohort with Incident Stroke”,
ProsCIS) ist eine Beobachtungsstudie von Patienten mit erstmaligem Schlaganfall, die in zwei
unabhingigen Zentren in Deutschland (im Zentrum fiir Schlaganfall-Forschung der Charité-
Universitatsklinik Berlin und am Institut fiir Schlaganfall- und Demenzforschung des Klini-
kums der Ludwigs-Maximilians-Universitiat Miinchen) durchgefiihrt wurde. Die Zielsetzung von
ProsCIS ist die Entwicklung von Prédiktionsmodellen unterschiedlicher Komplexitit zur Vor-
hersage eines kombinierten, vaskuldren Endpunktes aus Schlaganfall, Myokardinfarkt und Tod
aus vaskuldrer Ursache innerhalb von drei Jahren nach erstmaligem Schlaganfall. Details zu
ProsCIS werden in Abschnitt zusammengefasst dargestellt. Detaillierte Informationen sind

in der zugehorigen Publikation von Liman et al. [148] zu finden.

1.5.4.2 EUROASPIRE IV-Studie

Die "European Action on Secondary and Primary Prevention by Intervention to Reduce Events”
(EUROASPIRE) ist eine multizentrische Querschnittsstudie an Patienten mit KHK und Indivi-
duen mit erhéhtem Risiko fiir KVE.

Seit 1995 wurden fiinf Erhebungen durchgefithrt: EUROASPIRE I zwischen 1995 und 1997 in
neun Léndern, EUROASPIRE II zwischen 1999 und 2000 in 15 Lindern, EUROASPIRE III
zwischen 2006 und 2009 in 22 Léndern, EUROASPIRE IV zwischen 2012 und 2015 in 26 Landern,
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und EUROASPIRE V zwischen 2016 und 2018 in allen an EUROASPIRE I-III teilnehmenden
Léndern [149].

Die Zielsetzung von EUROASPIRE 1V ist die Untersuchung der Umsetzung der Handlungsricht-
linien zur Pravention von KVE der Européischen Gesellschaften in der Praxis. Hierzu werden
Lebensstil, Risikofaktoren und therapeutische Behandlung von Patienten mit KHK beschrie-
ben [150], 151].

Der Deutsche Arm der EUROASPIRE IV-Studie umfasst Patienten aus den Landkreisen Wiirz-
burg, Kitzingen, Main-Spessart und Main-Tauber, die innerhalb von 6 Monaten bis 3 Jahren vor
der Baseline-Untersuchung aufgrund eines elektiven oder notfallméfigen koronaren Ereignisses
stationdr behandelt wurden. Details zu EUROASPIRE werden in Abschnitt zusammenge-

fasst. Detaillierte Informationen sind in den zugehérigen Publikationen zu finden [145], T52H157].

1.6 Zielstellung und Forschungsfragen

Diese Arbeit soll einen Beitrag dazu leisten, das Verstdndnis des PAF zu erhohen und damit die
korrekte Verwendung und Interpretation in der Praxis zu erleichtern. Dabei liegt der Fokus auf
dem gsPAF fiir mehrere Risikofaktoren gleichzeitig in Querschnitts- und Kohortenstudien. Der
assoziierte Risikoanteil in Exponierten (AFE), der in Fall-Kontroll-Studien zum Einsatz kommt,
ist nicht Teil der Untersuchungen und wird daher im Folgenden nicht weiter beriicksichtigt.

Innerhalb von vier Projekten werden zehn Forschungsfragen beantwortet.

1.6.1 Projekt 1: Aufarbeitung bisheriger Forschungsarbeiten zum PAF und
gsPAF und Entwicklung einer Matrixdarstellung

Der PAF ist eines der komplexesten statistischen Mafe in der Epidemiologie [3H5]. Derzeit gibt
es jedoch kein Fachbuch, das einen Uberblick iiber die zahlreichen verschiedenen Ansitze und
Konzepte fiir die Schitzung des PAF gibt. Die Auswahl einer passende Methode fiir eine spe-
zifische Anwendungssituation erfordert jedoch detailliertes Wissen iiber die methodischen und
konzeptionellen Besonderheiten und die Interpretation der Anséitze.

Sich durch die Vielzahl der methodischen Publikationen iiber den PAF zu arbeiten, um einen
Uberblick iiber die Einsatzgebiete der verfiigharen Methoden zu erlangen, ist insbesondere auf-
grund der zahlreichen verschiedenen mathematischen Darstellungsformen und der variierenden
konzeptionellen Standpunkte sowohl zeitintensiv als auch methodisch eine Herausforderung.

Im Zentrum des ersten Projektes steht daher die Aufarbeitung der Konzepte von PAF und gsPAF
sowie deren Abgrenzung voneinander in Bezug auf Intention, Definition, Modellvoraussetzungen
und -annahmen und Interpretation. Dabei sind fiir den Einsatz des PAF in der epidemiologi-

schen Forschung zu kardiovaskuldren Erkrankungen besonders die verfiigharen Strategien (a) zur
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Beriicksichtigung von Storgrofen, (b) zur Konfidenzintervallschitzung des PAF fiir die verschie-
denen Studientypen (Fall-Kontroll-, Querschnitts- und Kohortenstudie), (¢) zur Schitzung des
PAF fir mehrere Risikofaktoren gleichzeitig und (d) zum Umgang mit Subgruppen, die mehrere

Risikofaktoren gleichzeitig tragen, von Interesse.

Der zweite Teil dieses Projektes behandelt den gsPAF als Spezialfall des PAF. Der gsPAF wird
in der Praxis zunehmend héufiger verwendet, da er die Additivitdtseigenschaft besitzt, was ihn
augenscheinlich intuitiver und leichter zu interpretieren macht als nicht-additive PAF-Schétzer.
Die Berechnung des gemittelt sequenziellen PAF als Mittelwert der sequenziellen PAF iiber alle
denkbaren Sequenzen geht jedoch mit speziellen Modellvoraussetzungen und -annahmen einher,
die auch in der Interpretation beriicksichtigt werden miissen. Eine Reihe von Autoren bemiihte
sich mit Hilfe von fiktiven Beispielen und Interpretationsvorschligen um ein besseres Verstindnis
des Ansatzes, indem sie das modellfreie Pendant des gsPAF beschrieben, das basierend auf rela-
tiven Risikomafen definiert ist [83] 84 88]. Sechs Software-Pakete fiir die Schitzung des gsPAF
wurden in den vergangenen zwei Jahrzehnten in R, SAS und Stata entwickelt, die den Anwendern
den Einsatz der Methode in der Praxis erleichtern sollen. Die aus der Modellierung resultierenden
Besonderheiten finden jedoch aktuell in den Diskussionen der Publikationen empirischer Studi-
endaten noch keine Beriicksichtigung. In der INTERSTROKE-Studie [107] beispielsweise wird
neben dem adjustierten PAF der gsPAF mit dem 2016 implementierten Paket averisk [158] fiir
die Statistik-Software R berechnet. Doch die Schitzergebnisse des PAF und des gsPAF werden
trotz ihrer unterschiedlichen mathematischen Definitionen auf die gleiche Art interpretiert. Auch
in keiner anderen Studie zu Schlaganfall oder KVE, in denen der gsPAF zum Einsatz kommt,
ist eine Interpretation oder Diskussion der gsPAF-Schitzwerte unter Beriicksichtigung der Mo-
dellannahmen erfolgt.

In einer aktuellen Studie, die verschiedene Konzepte zur PAF-Schitzung gegeniiberstellt, wird
dariiber hinaus diskutiert, ob die Interpretation des gsPAF als ein PAF iiberhaupt angemessen
ist [81].

Es besteht also eine Diskrepanz zwischen den methodischen und konzeptionellen Entwicklungen
in der PAF- und gsPAF-Forschung und der Ubersetzung der Erkenntnisse in die Praxis. Diese
Entwicklung kénnte auf die Uniibersichtlichkeit der Literatur aufgrund der vielen verschiedenen
Bezeichnungen und mathematischen Darstellungsformen zuriickzufithren sein. Dariiber hinaus
kénnte auch die Komplexitdt der Berechnung fiir ein ungeniigendes Verstéindnis verantwortlich
sein.

Das zweite wichtige Ziel dieser Arbeit ist es also, zu einem besseren Verstédndnis des gsPAF und
seiner Interpretation beizutragen. Zu diesem Zweck werden zuerst alle verfiigbaren modellfrei-
en und modellbasierten Berechnungsansitze recherchiert und erstmals in einer mathematisch

einheitlichen Symbolik dargestellt. Hierbei werden auch die bisher erarbeiteten Konzepte zur
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Varianz- und Konfidenzintervallschitzung, zur Beriicksichtigung von Stérgrofen sowie die ma-
thematischen Eigenschaften des gsPAF beriicksichtigt.

Anschliefsend wird eine Darstellungsform des modellfreien Schétzers des gsPAF entwickelt, die
auf der Risikodifferenz anstelle des Risikoverh&ltnisses basiert, so dass die Formeln {ibersichtlicher
werden. Diese Darstellung beruht auf einer gewichteten Summe der stratumspezifischen PAF, die
die zuvor genannte "faire” Zuweisungsregel widerspiegelt.

Die entstehenden Gewichte lassen sich dann in einer Gewichte-Matrix zusammenfassen, wel-
che wiederum zwei praktische Vorteile hat: (a) Implizite Modellannahmen lassen sich in dieser
Matrix direkt ablesen und (b) Gewichte-Matrizen verschiedener Partialisierungsansitze konnen
verglichen und damit die Abweichungen der Methoden quantifiziert werden. Diese Abweichungen
konnen beispielsweise durch unterschiedliche Konzepte hinsichtlich der Effektzerlegung (additiv
vs. multiplikativ) oder der Rolle der Risikofaktoren (sequenzielle, gleichméfige oder proportio-

nale Zuweisungsregeln) entstehen.

In Projekt 1 werden die folgenden Forschungsfragen beantwortet:

Frage 1: Welche Moglichkeiten der Schitzung des PAF stehen zur Verfiigung?
Frage 2: Welche Méglichkeiten zur Schitzung des gsPAF stehen zur Verfiigung?

Frage 3: Wie ldsst sich der gsPAF als gewichiete Summe der stratumspezifischen PAF mittels

Matrizschreibweise darstellen und interpretieren und mit anderen Verfahren vergleichen?

Zur Beantwortung der Fragen 1 und 2 erfolgt eine ausfithrliche Aufarbeitung der vorhandenen
Literatur. Bei der Recherche fiir Frage 1 wird besonderes Augenmerk auf die Interpretation des
PAF, auf die verfiighbaren Ansédtze zur Schatzung des adjustierten PAF fiir mehrere Risikofaktoren
gleichzeitig, auf die Mdglichkeiten zur Konfidenzintervallschitzung fiir die verschiedenen epide-
miologischen Studientypen und auf die konzeptionellen Unterschiede zwischen Adjustierungs-
und Partialisierungsmethoden gelegt. Fiir die Beantwortung der Frage 2 werden alle verfiigba-
ren Informationen iiber die modellfreien und modellbasierten Moglichkeiten Punktschéitzung des
gsPAF | iiber die Varianz- und Konfidenzschétzer und iiber die mathematischen Eigenschaften des
gsPAF zusammengetragen. Dartiber hinaus wird recherchiert, welche Software-Pakete mit wel-
chen Optionen fiir die Schitzung des gsPAF existieren stehen und welche Weiterentwicklungen
des gsPAF-Konzeptes verfiighar sind.

Fiir die Beantwortung der Frage 3 erfolgt die Herleitung der Darstellung des gsPAF auf Basis von
stratumspezifischen PAF {iber die Risikodifferenz sowie die Zusammenfassung der Gewichte in
einer fiir den gsPAF spezifischen Gewichte-Matrix. Ein Berechnungsbeispiel wird angefiithrt um
die mathematische Theorie und die damit einhergehenden Modellannahmen zu verdeutlichen.

Anhand dieses Beispiels wird neben dem gsPAF auferdem das Konzept des sequenziellen und
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des proportionalen PAF veranschaulicht. Auflerdem wird der Vergleich verschiedener Ansétze
durch die Gegeniiberstellung der zugehorigen Gewichte-Matrizen beschrieben und ebenfalls am

Beispiel veranschaulicht.

1.6.2 Projekt 2: Untersuchung der Abhiingigkeit von Schitzergebnissen des
PAF von der Schiatzmethode am Beispiel der ProsCIS-Studie

Eine Studie aus dem Jahr 1997 stellte den sequenziellen und den gemittelt sequenziellen PAF dem
Adjustierungsansatz gegeniiber und belegte, dass die Verfahren auf derselben Datengrundlage zu
numerisch unterschiedlichen Schatzungen fiir dieselben Faktoren fithren. Dariiber hinaus wurden
in der Studie Situationen identifiziert, die zu unterschiedlichen Rangfolgen der Risikofaktoren
(entsprechend der Grofenordnung der PAF-Schéitzungen) fiithren [82]. Auch in spéteren Studien
wurde beobachtet, dass die Auswahl des Schétzverfahrens die Héhe des PAF und die Rangfolge
beeinflusst 811 [159].

Im zweiten Projekt wird daher untersucht, ob und wie die Ergebnisse der PAF-Schétzungen
basierend auf unterschiedlichen Berechnungsmethoden miteinander verglichen werden kénnen.

Die Forschungsfragen in Projekt 2 lauten wie folgt:

Frage 4: Sind die Ergebnisse verschiedener Schédtzmethoden fiir den PAF miteinander vergleich-
bar oder wirkt sich die Wahl der Berechnungsmethode auf das numerische Ergebnis der

PAF-Schétzung aus?

Frage 5: Sind die Ringe der Risikofaktoren entsprechend threr Bedeutung auf Populationsebene

vergleichbar, oder sind sie abhdngig von der Auswahl der Schitzmethode?

Zur Beantwortung dieser Fragen werden drei Schitzverfahren des PAF hinsichtlich der Grofen-

ordnung und Rangfolge der Schitzwerte miteinander verglichen:

e Der PAF aus der doppelt robusten Schitzung gehort zu den Adjustierungsverfahren. Er
liefert bei potenzieller Missspezifikation des Regressionsmodells ein robusteres Schitzer-
gebnis als die gewOhnliche, binér-logistische Regression. Er erfiillt nicht per Definition die

Additivitédtseigenschaft.

e Der PAF basierend auf einem generalisierten, additiven Regressionsmodell verspricht bei

Abwesenheit von Interaktionen die Additivitdt der Schétzergebnisse [70].

e Der gemittelt sequenzielle PAF basiert auf einer gewodhnlichen, bindr-logistischen Regres-
sion. Additivitdt wird bei diesem Ansatz durch die Partialisierung des PAF in Strata mit

mehr als einem Risikofaktor forciert.
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Die Berechnungen erfolgen am Beispiel der ProsCIS-Studie iiber den Populationseinfluss von
Baselinefaktoren auf das Outcome Tod oder funktionelle Abhéngigkeit ein Jahr nach erstmali-
gem ischdmischen Schlaganfall. Der PAF wird mit den drei Berechnungsansétzen jeweils fiir die
Risikofaktoren einzeln und fiir die Risikofaktoren gemeinsam (a) iiber den kombinierten Faktor

und (b) tiber die Summe der risikofaktorspezifischen PAF berechnet.

1.6.3 Projekt 3: Untersuchung der Performanz von Punktschétzern und Kon-
fidenzintervallen des gsPAF

Es liegen bis dato keine Informationen iiber die Performanz von modellbasierten oder modellfreien
Punktschétzern des gsPAF vor. Obwohl asymptotische Formeln fiir die Varianz des modellfreien
und modellbasierten Schétzers fiir den gsPAF mit und ohne Adjustierung fiir Stérgrofen zur
Verfiigung stehen, sind die Schitzer und zugehérige asymptotische Konfidenzintervalle derzeit
in keiner Software implementiert. Ebenso fehlen Simulationsstudien {iber die Performanz von
asymptotischen Konfidenzintervallschitzern des gsPAF.

Um asymptotische Konfidenzintervalle fiir einen Schétzer zu entwickeln, sind Annahmen iiber
die Verteilung des Schitzers notwendig. Der gsPAF ist asymptotisch normalverteilt, in kleinen
Stichproben kann die Verteilung jedoch von der Normalverteilung abweichen |11, [36]. Resamp-
lingbasierte Konfidenzintervalle stellen eine sinnvolle Alternative insbesondere fiir die Schéitzung
in kleinen Stichproben dar, da sie ohne Verteilungsannahmen auskommen. Die Uberlegenheit
resamplingbasierter gegeniiber asymptotischen Konfidenzintervallen wurde im Kontext des PAF
bereits gezeigt [91), [160]. Es ist aukerdem bekannt, dass die gleichzeitige Selektion von Variablen
zusammen mit der Parameterschatzung an ein und demselben Datensatz zu Verzerrungen der
Schétzwerte fithren kann [39], so dass in diesem Fall die Verwendung von resamplingbasierten
Konfidenzintervallen fiir die Parameterschitzung empfohlen wurde [161].

Das Ziel dieses Projektes ist daher die Charakterisierung modellfreier und modellbasierter Punkt-
schitzer und resamplingbasierter Konfidenzintervallschétzer fiir den gsPAF beziiglich der Perfor-
manz in Situationen, die insbesondere in der kardiovaskuldren Epidemiologie typisch sind. Die

Forschungsfragen in diesem Projekt lauten wie folgt:

Frage 6: Wie ist die Performanz des modellfreien und modellbasierten Punktschitzers fir den
gsPAF in Abhdngigkeit von der Stichprobengrifie, der Pravalenz des Qutcomes, der Priva-
lenz und Effektstirke der Risikofaktoren, der stochastischen Abhdngigkeit der Risikofaktoren
und threr Effekte auf das Outcome, der Vollstindigkeit des statistischen Modells und des

Outcome-Mechanismus?

Frage 7: Wie ist die Performanz der resamplingbasierten Konfidenzschdtzer fir den gsPAF in

Abhéangigkeit von der Stichprobengrife, der Prdvalenz des Qutcomes, der Privalenz und
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Effektstirke der Risikofaktoren und ihrer Effekte auf das Outcome sowie vom Qutcome-

Mechanismus?

Fiir die Beantwortung der Fragen 6 und 7 wird eine Simulationsstudie durchgefiihrt. Die Perfor-
manz der modellfreien und modellbasierten Schitzer des gsPAF wird anhand von Bias, empiri-
schem Standardfehler und mittlerem quadratischen Fehler beurteilt. Die Performanz der resamp-
lingbasierten Konfidenzschitzer fiir den gsPAF wird anhand der Uberdeckungswahrscheinlichkeit,
der Bias-korrigierten Uberdeckungswahrscheinlichkeit und der Konfidenzintervallweite beurteilt.
Die Performanz der Schétzer wird in verschiedenen Datensituationen analysiert, in denen die

Vorgaben hinsichtlich

e der Privalenz des Outcomes,

der Privalenz der Risikofaktoren,

der stochastischen (Un-) Abhéngigkeit der Risikofaktoren untereinander,

der Effektstirke der Risikofaktoren auf das Outcome,

dem Vorliegen von Interaktionseffekten,

der Vollstandigkeit des statistischen Modells und
e des Outcome-Mechanismus

variiert werden.

1.6.4 Projekt 4: Punkt- und Intervallschitzung des gsPAF in EUROASPI-
RE IV mit Performanzuntersuchung, Stichprobenumfangsplanung und
Interpretationsvorschligen

Die Verwendung des gsPAF ist nur dann sinnvoll, wenn die geforderten Modellvoraussetzungen
und -annahmen erfiillt sind. Dieser Aspekt muss bei der Auswahl der Methodik und wahrend der
Datenanalyse beriicksichtigt werden. Auch fiir die Interpretation ist das Verstéindnis der Modell-
annahmen sowie die korrekte Interpretation der Schétzergebnisse im biologischen Zusammenhang
von wesentlicher Bedeutung.

Eine typisches Bild in der Epidemiologie kardiovaskuldrer Erkrankungen ist eine komplexe Ab-
héngigkeitsstruktur zwischen den Risikofaktoren untereinander und mit dem Outcome. Der-
zeit verfiigbare R-Funktionen zur Schitzung des gsPAF sind so implementiert, dass nur binér-
logistische Regressionsmodelle ohne Interaktionsterme berechnet werden koénnen. Hiermit geht
eine starke Annahme iiber den Mechanismus der Krankheitsentstehung einher. Ob Funktionen

aus Softwarepaketen, die keine Option zur Beriicksichtigung von Interaktionstermen haben, die
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1. EINLEITUNG

komplexe Abhéngigkeitsstruktur der Risikofaktoren iiberhaupt abbilden kénnen, muss daher im
Laufe der Datenanalyse sorgfiltig iiberpriift werden.

Derzeit ist keine Software zur Stichprobenumfangsplanung oder Poweranalyse fiir den gsPAF ver-
fligbar. Auch in der Literatur sind derzeit keine Publikationen zu finden, die nach der Schitzung
des gsPAF die Performanz der Schitzverfahren validieren. Die Gewdhrleistung einer guten Per-
formanz durch eine Stichprobenumfangsplanung und die Evaluierung der Schitzergebnisse durch
eine Poweranalyse sind ein unverzichtbares Qualitdtsmerkmal in Beobachtungsstudien und soll-
ten sowohl in Primér- als auch in Sekundirdatenauswertungen durchgefithrt werden.

In Projekt 4 erfolgt die Demonstration der modellfreien und modellbasierten gsPAF-Schétzung
unter Beriicksichtigung der in den Projekten 1 und 3 gewonnenen Erkenntnisse. Die Ergebnisse
werden anschliefend einer umfassenden Methodenkritik unterzogen.

Die Forschungsfragen in diesem Projekt lauten wie folgt:

Frage 8: Passen die Modellannahmen der verwendeten Methoden zu den biologischen Mechanis-

men in der vorliegenden Stichprobe?
Frage 9: Wie ldsst sich die Performanz der Methoden nach der Datenanalyse untersuchen?

Frage 10: Wie kann die erforderliche Stichprobengrifie fiir eine zuverldssige Schdtzung ermattelt

werden?

Am Beispiel der EUROASPIRE IV-Studie erfolgt mit Hilfe der modellfreien und modellbasierten
Schitzer des gsPAF die Untersuchung des Einflusses von Baselinefaktoren auf das Auftreten
rekurrenter kardiovaskuldrer Ereignisse auf Populationsebene nach erstmaliger Hospitalisierung
im Rahmen einer Sekundirdatenanalyse.

Fiir die Beantwortung der Frage 8 wird die Modellanpassung der Regressionsmodelle iiberpriift
und die Angemessenheit der Modellannahmen des gsPAF diskutiert. Fiir die Beantwortung der
Frage 9 kommt eine Simulationsstudie basierend auf den Verteilungsparametern des EUROA-
SPIRE IV-Datensatzes zum Einsatz. Die Performanz der Punktschitzer wird anhand von Bias,
empirischem Standardfehler und mittlerem quadratischen Fehler, und die Performanz der Konfi-
denzschitzer anhand von Uberdeckungswahrscheinlichkeit, Bias-korrigierter Uberdeckungswahr-
scheinlichkeit und Konfidenzintervallweite beurteilt. Anschliefend dient die Simulationsstudie
der Berechnung der fiir eine zuverldssige Schitzung von Punkt- und Konfidenzschétzern fiir den

gsPAF erforderliche Stichprobengréfse, um Frage 10 zu beantworten.

24



1.7 Struktur der Arbeit

1.7 Struktur der Arbeit

Uberblick Die Kapitel , und [4| enthalten die theoretischen Grundlagen zu relativen Risi-
komafen und die Ergebnisse des Projektes 1 zum PAF und gsPAF. Anschliefend werden in den
beiden Kapiteln [5] und [ die Methoden fiir die Simulationsstudie und die statistische Analyse der
empirischen Daten erldutert. Die Ergebnisse der Projekte 2 bis 4 sind in den Kapiteln [7] [§] und [9]
dargestellt. Die Diskussion der Forschungsergebnisse erfolgt in Kapitel [I0] Abschliefend werden
in Kapitel [L1] die Schlussfolgerungen aus dieser Arbeit gezogen.

In Kapitel 2| werden die in dieser Arbeit verwendeten mathematischen Grundbegriffe des Risikos
und der Chance, sowie die daraus abgeleiteten Assoziationsmafe Risikodifferenz, Risikoverhélt-
nis und Chancenverhiltnis definiert. Die Schitzung von Konfidenzintervallen ist auch bei diesen
scheinbar einfachen Mafen keine triviale Aufgabe. Um die Besonderheiten bei der Konfidenz-
intervallschidtzung zu verdeutlichen, erfolgt neben den Definitionen der oben genannten Mafe
jeweils auch eine kurze Zusammenfassung des derzeit aktuellen Forschungsstandes zur Konfiden-

zintervallschatzung.

In den Kapiteln [3| und (] werden die Ergebnisse aus Projekt 1 vorgestellt. Kapitel [3|hat einen
Ubersichtscharakter. Hier werden (a) die drei bekannten, univariaten Darstellungen des PAF, (b)
verschiedene Strategien fiir die Adjustierung fiir Storgrofen, (c) Moglichkeiten zur Schitzung von
Konfidenzintervallen in den verschiedenen Studientypen (Fall-Kontroll-, Querschnitts- und Ko-
hortenstudie) und (d) die Schétzung des PAF fiir mehrere Risikofaktoren gleichzeitig mit Hilfe
von Adjustierungsansitzen und mit additiven Ansitzen adressiert. Das Kapitel enthélt auferdem
eine Erorterung der Terminologie und Interpretation des PAF. In Kapitel |4]liegt der Fokus auf
einer ausfiihrlichen Beschreibung des gsPAF. Hier werden (a) die modellfreien und modellbasier-
ten Schétzer des gsPAF, (b) die mathematischen Eigenschaften des Schétzers, (c) die Varianz-
und Konfidenzschétzer und (d) die verfiigbare Software zur Schitzung des gsPAF adressiert. Die
Veranschaulichung des Konzeptes erfolgt anhand von einfachen, fiktiven Beispielen. Anschliefsend
werden die Modellvoraussetzungen und -annahmen sowie die daraus resultierenden Implikatio-
nen fiir die Interpretation diskutiert. Abschliefend wird die Schreibweise des gsPAF als Produkt

aus einer Gewichte-Matrix mit dem Vektor der stratumspezifischen PAF eingefiihrt.

In den Kapiteln [5] und [6] werden die Methoden fiir die Simulationsstudie und fiir die stati-
stische Analyse der empirischen Studiendaten vorgestellt. Kapitel |5/ enthilt (a) die Festlegung
der in der Simulationsstudie untersuchten Punkt- und Konfidenzschatzer, (b) die Beschreibung
der angestrebten statistischen Eigenschaften und (c) die verwendeten statistischen Mafe zur Be-
wertung der statistischen Eigenschaften. Weiterhin erfolgt in diesem Kapitel die Planung des

Simulationsumfangs und die Beschreibung der Datengenerierung fiir die Simulationsstudie. In
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Kapitel [6] werden die zur Identifizierung von Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome und zur Be-
rechnung des Populations-assoziierten Risikoanteils verwendeten Methoden und Software-Pakete

beschrieben.

In Kapitel [7|werden die Ergebnisse aus Projekt 2 iiber die Abhéngigkeit von Schitzergebnissen
des PAF von der Modellwahl am Beispiel der ProsCIS-Studie vorgestellt.

In Kapitel |8 werden die Ergebnisse aus Projekt 3 vorgestellt. Hier wird zuerst der Zusammen-
hang zwischen biologischen Interaktionen, stochastischer Abhéingigkeit und Interaktionstermen
im Regressionsmodell mit Hilfe von Simulationen untersucht. Anschliefend wird die Performanz
von modellfreien und modellbasierten Schitzer des gsPAF und resamplingbasierten Konfidenz-

intervallen im Rahmen einer umfangreichen Simulationsstudie charakterisiert.

In Kapitel [9] werden die Ergebnisse aus Projekt 4 vorgestellt. Die Punkt- und Konfidenzinter-
vallschitzung des gsPAF erfolgt exemplarisch an Daten des deutschen Arms der EUROASPI-
RE IV-Studie unter Beriicksichtigung der Ergebnisse aus den Projekten 1 und 3. Anschlieiend
wird in einer umfassenden Methodenkritik die Modellanpassung und die Performanz der ver-
wendeten Methoden evaluiert und eine exemplarische Stichprobenumfangsplanung mit Hilfe der
Simulationsstudie durchgefiihrt. Zudem erfolgt die Erorterung der Modellvoraussetzungen und

-annahmen und die Interpretation der Ergebnisse.

Das Kapitel [L0| enthélt eine Zusammenfassung der wesentlichen Ergebnisse der Forschungspro-
jekte, ihre Diskussion im statistischen und epidemiologischen Kontext sowie einen Ausblick auf

weiterfilhrende Forschungsfragen.

In Kapitel werden die Schlussfolgerungen aus den gewonnenen Erkenntnissen der vorliegen-
den Arbeit fiir die Anwendung des (gemittelt sequenziellen) Populations-assoziierten Risikoan-

teils in der Epidemiologie und Public Health Forschung dargestellt.
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Kapitel 2

Definition absoluter und relativer

Risikomalie

Der Zusammenhang zwischen dem Vorliegen von Risikofaktoren und dem Auftreten eines Er-
eignisses von Interesse (hdufig auch als Outcome bezeichnet) wird in epidemiologischen Studien
anhand von absoluten und relativen Risikomafen beschrieben. Die mathematischen Grundlagen
sind in den Fachbiichern iiber Biometrie und medizinische Statistik beziehungsweise Biostatistik
ausfiihrlich beschrieben [17, [162-164].

Im folgenden Kapitel werden die fiir diese Arbeit relevanten Definitionen eingefiihrt, da sie fiir
die Herleitung des Populations-assoziierten Risikoanteils in Kapitel [3| benotigt werden. Es wer-
den das Risiko (auch absolutes Risiko oder Prévalenz beziehungsweise Inzidenz genannt) sowie
die Chance vorgestellt. Aufserdem werden die relativen Mafse Risikodifferenz, Risikoverhéltnis
und Chancenverhéltnis adressiert. Es erfolgt die Beschreibung der absoluten und relativen Risi-
komafse in univariaten Situationen mit dichotomen Ziel- und Einflussgrofien. Zusétzlich werden
die Moglichkeiten zur Schéitzung von Konfidenzintervallen zu den jeweiligen Punktschétzern und
die dabei auftretenden Besonderheiten kurz ertrtert, sowie der aktuelle Stand der Forschung
hinsichtlich der Methodenauswahl zusammengefasst. Eine Ubersicht iiber die Verfiigbarkeit der
Implementierungen zur Konfidenzintervallschitzung fiir die relativen Risikomafse in den Stati-

stikprogrammen (CIA, R, SAS, SPSS, Stata, StatXact) ist online verfiigbar [165].

2.1 Risiko und Chance

2.1.1 Definition und Punktschitzung

Die Beobachtung des Auftretens oder Nichtauftretens eines Ereignisses von Interesse, beispiels-
weise einer Erkrankung oder Tod, ldsst sich als eine dichotome (auch bindre) Zufallsgroke Y

darstellen mit den Werten y = 0 wenn kein Outcome vorliegt und y = 1 wenn Outcome vorliegt.
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2. DEFINITION ABSOLUTER UND RELATIVER RISIKOMASSE

Die zugehorigen Wahrscheinlichkeiten sind

P =0={1_, fusy_o

Der Vektor (Y1,...,Yn) stochastisch unabhéngig und identisch verteilter Zufallsgrofen YV; =Y
fiir ¢ = 1,..., N heift Stichprobe vom Umfang N iiber Y. Jede Realisierung (y1,...,yn) wird
als konkrete Stichprobe bezeichnet.

Die Wahrscheinlichkeit p ist das absolute Risiko fiir das Auftreten des Ereignisses. Sie ist auf
dem abgeschlossenen Intervall [0, 1] definiert, kann also auch die Werte 0 und 1 annehmen.

Die Anzahl der Individuen mit eingetretenem Ereignis in einer Stichprobe der Grofe N wird
beschrieben durch die Summe z = Zf\i 1 Yi- Die zugehérige Zufallsgrofe X besitzt die Wahr-

scheinlichkeitsfunktion
N €T N—z
P(X =xz)= B(z;p,N) = ) p (1 —p) .

Die assoziierte Wahrscheinlichkeitsverteilung ist die Binomialverteilung. Der Erwartungswert von
X ist E(X) = Np und die Varianz V(X) = Np(1 — p). Ein Maximum-Likelihood-Schétzer fiir
das absolute Risiko p = P(Y = 1) ist p =  [162].

Die Wahrscheinlichkeit p wird in der empirischen Forschung in Abhéngigkeit des Studiendesigns
auf zwei Arten interpretiert:

Als Privalenz beschreibt sie das Auftreten eines Ereignisses in der Population zu einem be-
stimmten Zeitpunkt (Punktprdvalenz) oder in einem definiertem Zeitintervall (Periodenprava-
lenz) |17, [162]. Als Inzidenz beschreibt sie das Auftreten eines Ereignisses innerhalb eines defi-
nierten Beobachtungszeitraumes, welches zu Beginn des Beobachtungszeitraumes nicht prévalent
ist [I7, [162]. Schitzungen fiir die Inzidenz einer Erkrankung kénnen der Definition folgend nur
im Rahmen von Studien mit einer Nachverfolgungszeit (also in prospektiv ausgerichteten Studi-
en wie Kohortenstudien und Interventionsstudien) erfolgen. Zur Beriicksichtigung der Dynamik
einer Population, d.h. des variablen Eintretens in oder Austretens aus einer Studie, wird bei der
Berechnung der Inzidenz in der Berichterstattung empirischer Untersuchungen hiufig die Zeit
unter Risiko anstelle der Anzahl N der Studienteilnehmer verwendet [17].

Die Begriffe prospektiv und retrospektiv kénnen auf zwei Arten verstanden werden: zum einen
bezogen auf die Ursache-Wirkungsbeziehung zwischen Risikofaktor und Outcome und zum ande-
ren bezogen auf die Strategie zur Datenerfassung. In dieser Arbeit werden die Begriffe prospektiv
und retrospektiv im urspriinglichen Sinne der Ursache-Wirkungsbeziehung zwischen Risikofaktor

und Outcome verwendet. Fiir weitere Informationen wird auf Feinstein (1959) verwiesen [166].

In Abgrenzung vom Risiko, das die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten eines Ereignisses be-

schreibt, ist die Chance definiert als Quotient aus der Wahrscheinlichkeit p fiir das Eintreten des
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2.1 Risiko und Chance

Ereignisses und der zugehorigen Gegenwahrscheinlichkeit 1 — p:

Sie wird geschitzt durch den Quotienten der Hiufigkeiten von eingetretenen und nicht einge-
tretenen Ereignissen ¢ = % und nimmt Werte auf dem offenen Intervall (0,00) an. Der Wert
Null gehort nicht zum Wertebereich der Chance. Die Chance ist also der Faktor, um den sich
die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Ereignisses gegeniiber der des Nichteintretens un-
terscheidet.

Das Risiko p lasst sich im univariaten Fall aus der Chance iiber die Formel

berechnen [163].

2.1.2 Konfidenzintervallschitzung

Ein Konfidenzintervall zum Niveau 1 — 2« (also ein (1 — 2a)100%-Konfidenzintervall) soll den
wahren Wert mit einer Wahrscheinlichkeit von (1 — 2«a) 100% iiberdecken und dabei méglichst
prizise sein, das heift eine kleine Konfidenzintervallweite haben. Beispielsweise kann man o =
0,025 wihlen, dann ist (1 — 2a) 100% = 95%.

Zur Herleitung eines solchen (1 — 2a) 100%-Konfidenzintervalls fiir p gibt es eine Vielzahl ver-
schiedener Ansédtze. Die obere und untere Grenze p, und p, des Konfidenzintervalls nach Clopper
und Pearson erhdlt man beispielsweise unter Beriicksichtigung der Binomialverteilung der Zu-

fallsgrofe X durch Losen der Gleichungen

N T
pu=» B(a;p,N)=a und  p,=» B(a;p,N) = a. [I67]
a=x a=0

Basierend auf diesem exakten Ansatz sind weitere, komplexere Verfahren zur Konfidenzintervall-
schitzung verfiigbar [168][169]. Fiir groke Stichproben ist die Berechnung des Wald-Konfidenzinter-
valls [I70] durch Approximation der Binomialverteilung mit der Normalverteilung moglich. Die-
ses Konfidenzintervall ist nicht auf (0, 1) beschrénkt, sondern kann 0 unter- und 1 iiberschreiten,
wenn der Schitzwert p nahe an 0 oder 1 liegt [162], so dass eine vernitinftige Interpretation des
Ergebnisses verloren geht ("Overshooting” genannt).

Eine weitere Berechnung von Konfidenzgrenzen ist durch logit-Transformation der Chance des
Eintretens des Ereignisses unter Anwendung der Delta-Methode und Slutskys Theorem mit an-

schliefender Riicktransformation iiber die Exponentialfunktion mdglich [162]. Dariiber hinaus
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kénnen basierend auf der sogenannten Fdgeworth-Erweiterung der logit-Transformation von p
Konfidenzgrenzen geschitzt werden [I71].

Die Beschreibung des exakten, des Wald- und des logit-Konfidenzintervalls findet man tiiblicher-
weise in den Standardfachbiichern [172] und auch in den Softwarepaketen zur Stichprobenum-
fangsplanung wie beispielsweise PASS [173]. Jedoch fehlt in diesen Quellen hiufig eine Diskussion
der Eigenschaften der Konfidenzintervallschitzer hinsichtlich der Uberdeckungswahrscheinlich-
keit und der Konfidenzintervallweite in Abhingigkeit von der Stichprobengréfie N und der Wahr-
scheinlichkeit p.

Mit Hilfe von computerbasierten Simulationsstudien zeigten mehrere Autoren, dass das Kon-
fidenzintervall nach Clopper und Pearson zu konservativ ist, das heift es weist eine so hohe
Konfidenzintervallweite auf, dass die Wahrscheinlichkeit, den wahren Wert nicht zu {iberdecken,
weniger als 5% ist [168,172]. Das Wald-Konfidenzintervall zeigt grundsitzlich eine schlechte Uber-
deckungswahrscheinlichkeit, insbesondere wenn p nahe an 0 oder 1 liegt [I74]. Aus diesem Grund
wird von der Verwendung grundsétzlich abgeraten [170], 174HI76]. Das logit-Konfidenzintervall
hat selbst fiir kleine Stichproben (N=50) eine zufriedenstellende Uberdeckungswahrscheinlich-
keit, sofern p nicht in der Nihe von 0 oder 1 liegt, jedoch ist das Konfidenzintervall eben-
falls zu konservativ [I70]. In einer umfassenden Untersuchung der oben genannten Konfidenzin-
tervallschitzer zusammen mit den Arkussinus-, Bayes-HPD-, Likelihood-Ratio-, (modifizierten)
Wilson-, Agresti-Coull-, und (modifizierten) Jeffreys-Konfidenzintervall stellte sich heraus, dass
das Konfidenzintervall nach Wilson [177] und das Jeffreys-Intervall [I70] fiir kleine Stichproben
(die Autoren nennen hier Fallzahlen von 40 und kleiner), sowie das Intervall nach Agresti und
Coull [I72] fiir groke Stichproben die beste Wahl zur Konfidenzintervallschétzung sind [I70]. In
Zhou et al. (2008) wird empfohlen die Schiatzmethode abhéngig von der Wahrscheinlichkeit p
auszuwahlen: liegen keine Informationen iiber p vor oder liegt p nahe an 0 oder 1, dann ist das
Intervall basierend auf der Edgeworth-Erweiterung zu bevorzugen, und liegt p nahe an 0.5, so ist
das Intervall nach Agresti und Coull zu bevorzugen [IT1]. Die Wahl eines geeigneten Schitzers

fiir die Ereigniswahrscheinlichkeit p ist also von p selbst und dem Stichprobenumfang abhéngig.

Risiko und Chance werden verwendet, um eine Aussage iiber die Frequenz des Auftretens eines
Ereignisses treffen zu konnen [I78]. Um zu untersuchen, ob Risikofaktoren bei der Entstehung
von Erkrankungen eine Rolle spielen, ist es {iblich, die Frequenz des Auftretens von Erkrankun-
gen innerhalb der Gruppen der Ausprigungen des Risikofaktors zu berechnen und miteinander
zu vergleichen. Der Einfachheit halber werden an dieser Stelle ein dichotomes Outcome und ein
dichotomer Risikofaktor betrachtet.

Sei Y wie zuvor der zu untersuchende Zielparameter, iiber den im Rahmen einer empirischen

Untersuchung Erkenntnisse gewonnen werden sollen. Die Beobachtung des Vorliegens eines Risi-
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Outcome
Exposition positiv (Y =1) negativ (Y =0)
liegt vor (F = 1) a b n=a+b
liegt nicht vor (E = 0) c d no=c+d
1 =a+c zo=b+d N=a+b+c+d

Tabelle 2.1: Allgemeine 2 x 2 Kreuztabelle zur Darstellung der Hiufigkeiten von Ziel- und Ein-
flussgrofe in einer Stichprobe der Grofe V.

kofaktors von Interesse (auch Ezposition genannt), lasst sich als eine Zufallsgrofe E darstellen mit
Werten e = 0 wenn der Risikofaktor nicht vorliegt und e = 1 wenn er vorliegt. Die zugehorigen

Wahrscheinlichkeiten sind

. a fallse =1
P(E_e)_{ 1—q fallse=0.

Der Vektor (Ei,...,Ey) stochastisch unabhéngig und identisch verteilter Zufallsgroken E; =
E fiir i = 1,..., N heifst Stichprobe vom Umfang N. Jede Realisierung (eq,...,exn) wird als
konkrete Stichprobe bezeichnet.

Zur Darstellung der gemeinsamen Verteilung der Zielgréfe Y und der Exposition F in einer
Stichprobe der Groke N eignet sich die Kreuztabelle (Tabelle 18, 163].

a,b,c und d sind die beobachteten Haufigkeiten der gemeinsamen Verteilung von Y und E. n;
und ng sind die Haufigkeiten des Auftretens beziehungsweise Nichtauftretens der Exposition F
und x1 und xg sind die Haufigkeiten des Auftretens beziehungsweise Nichtauftretens der Zielgrofe
Y.

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten des zu beobachtenden Ereignisses inner-
halb der Gruppen, die durch die Auspriagungen der Einflussgrofe definiert werden (auch Strata
genannt), werden mit py := P(Y = 1|E = 0) und p; := P(Y = 1|E = 1) beschrieben. Sie sind

binomialverteilt mit Wahrscheinlichkeiten ps
n _
P(Xs = -Ts) = B(xs;pSans) = (;)p?(l _ps)ns ’

fiir s = 0,1 und haben Erwartungswert E(X;) = ngps und Varianz V(X,) = ngps(1 — ps) [162].
Die Haufigkeiten ng, n1, zg, x1 sind je nach Studientyp Zufallsgréfen oder feste Grofsen: In Fall-
Kontroll-Studien sind ¢ und z; fest, bei anderen Studiendesigns sind sie Zufallsgrofen. In der
randomisierten Interventionsstudie sind ng und n; fest, bei anderen Studiendesigns sind sie in
der Regel Zufallsgrofen [8]. Dementsprechend sind auch die Varianzen der Punktschitzer der
relativen Risikomafse zwischen den Studientypen verschieden, was wiederum Auswirkungen auf
die Herleitung von Konfidenzintervallen hat [§].

Mafse fiir die Beschreibung des Zusammenhangs der Exposition mit einem dichotomen Outcome

sind unter anderem die Risikodifferenz, das Risikoverhiltnis und das Chancenverhéltnis. Diese
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Assoziationsmafse beschreiben die Verteilung des Outcomes in Exponierten im Verhéltnis zu
Nichtexponierten und ermoglichen so die Identifizierung von Gruppen mit erhéhtem Risiko fiir
das Auftreten eines Ereignisses. Die Mafse werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt und

die Moglichkeiten zur Konfidenzintervallschétzung beschrieben.

2.2 Risikodifferenz

2.2.1 Definition und Punktschitzung

Die Risikodifferenz nach Berkson [179) ist definiert als die Differenz der Risiken fiir Outcome im

beziiglich des Risikofaktors ' exponierten und nicht exponierten Teil der Population

RD=P(Y =1|E=1)—P(Y = 1|E =0)

= P1 — Po- (2~1)

Diese Differenz spiegelt den Anteil an der Ereigniswahrscheinlichkeit wider, der mit dem Vorliegen
des Risikofaktors in Verbindung steht und nimmt Werte im abgeschlossenen Intervall [—1, 1] an.
Sie ist auch als Risikoezzess bekannt [163] und erhielt in der Vergangenheit gelegentlich sogar
die Bezeichnung attributables Risiko |5, [16].

Eine konsistente und asymptotisch erwartungstreue Schitzung fiir erhélt man durch Ersetzen

der Risiken p; durch die beobachteten Anteile p; in der Stichprobe [162]

» . R a c
RD =p1—po=———.
nq N

Neben Berksons Risikodifferenz sind auch die Populations-Risikodifferenz und Sheps’ relative
Risikodifferenz bekannt, diese kommen jedoch in der Praxis selten zum Einsatz [5]. Ein kurzer
Blick auf die Definitionen lohnt sich dennoch, da man ihnen bei der Definition des attributablen
Risikoanteils wieder begegnet.

Die Populations-Risikodifferenz (oder Populations-Risikoezzess) ist das Produkt des Risikoex-

zesses
PRD=PE=1)-{P(Y=1E=1)-P(Y =1|E=0)}

=q - (p1—po) (2.2)

mit der Wahrscheinlichkeit ¢ fiir das Vorliegen der Exposition. Sie nimmt Werte im abgeschlosse-

nen Intervall [—1, 1] an [I7]. Die Formel (2.2 wird interpretiert als die Wahrscheinlichkeit fiir das

auf Populationsebene gemeinsame Auftreten des Risikoexzesses mit dem Risikofaktor und be-

schreibt eine unbedingte Wahrscheinlichkeit (im Sinne von "keine bedingte Wahrscheinlichkeit”).
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2.2 Risikodifferenz

Sheps’ relative Risikodifferenz ist definiert als Quotient aus dem Risikoexzess und der Wahr-

scheinlichkeit fiir das Nichteintreten des Ereignisses

RD
RRD =
P(Y =0|E=0)
— Do
== 2.3
- (2.3)

und nimmt Werte im abgeschlossenen Intervall [0,1] an [I80]. Sie beschreibt also den Anteil
an der Wahrscheinlichkeit des Nichtauftretens des Zielereignisses, der mit der Nichtexposition
des Einflussfaktors in Verbindung steht. Die Risikodifferenz kann in Querschnittsstudien und in

prospektiven Studien berechnet werden [§].

2.2.2 Konfidenzintervalle fiir Berksons Risikodifferenz

Unter Zuhilfenahme der asymptotischen Theorie ldsst sich fiir grofe Stichproben ein Wald-
Konfidenzintervall herleiten, das aus der Faltung der asymptotischen Normalverteilung von pg

und p; zur asymptotischen Verteilung von p; — po entsteht [162]

p1-(1—p1) +200'(1—100)>_

4
P1 — Do %N<p1 - po,
ny no

Die Varianz lasst sich durch

s (1B (1B
52— Pr(L=p1)  Po- (1= o) (2.4)
ni no

konsistent schéitzen. Das Konfidenzintervall basierend auf der Normalverteilungsannahme des

Punktschétzers ist gegeben durch
(ém é0) - é + zl—oa/2a— (25)

mit @ = p; — po und @ = P — po. Dieses Konfidenzintervall ist nicht auf (—=1,1) beschrankt,
sondern kann Werte < —1 und > 1 annehmen. Dariiber hinaus sind die Stichprobenumfinge n;
und ng im Varianzschétzer und folglich auch im Konfidenzintervall enthalten. Damit
héngt die Verteilung von p; — pp von den Beobachtungen in den Strata der Exposition ab, so
dass die Konfidenzintervalle fiir die Risikodifferenz zwischen verschiedenen Stichproben nur dann
vergleichbar sind, wenn die Randh&ufigkeiten iibereinstimmen. Das Wald-Konfidenzintervall geht
aus der asymptotischen Annéherung der Binomialverteilung mit der Normalverteilung hervor, so
dass die Anwendung eine grofse Stichprobe voraussetzt. Zudem basiert es auf der Annahme der
Normalverteilung des Schiatzwertes, welche in der Praxis nicht durch das Ziehen einer einzelnen

Stichprobe tiberpriifbar ist.
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2. DEFINITION ABSOLUTER UND RELATIVER RISIKOMASSE

Eine Ubersicht weiterer Moglichkeiten zur Konfidenzintervallschitzung fiir die Risikodifferenz
findet man in Fagerland et al. [165]. Hier werden weitere approximative Konfidenzintervalle wie
das Agresti-Caffo-Intervall, der Newcombe hybrid score und der Miettinen-Nurminen asympto-
tic score sowie exakte unbedingte Intervalle wie das Santner-Snell-, das Chan-Zhang- und das
Agresti-Min-Intervall hinsichtlich ihrer Uberdeckungswahrscheinlichkeit und Konfidenzintervall-
weite charakterisiert.

Fiir kleine Stichproben (n; < 30 pro Gruppe) empfehlen die Autoren den Newcombe hybrid
score, das Agresti-Caffo- oder das Agresti-Min-Konfidenzintervall. Liegt der Schitzwert in der
Niahe von 0 oder 1, so hat das Agresti-Min-Intervall die beste Performanz in Bezug auf die
Uberdeckungswahrscheinlichkeit.

Fiir mittlere bis grofte Stichproben (n; > 30 pro Gruppe) sind das Agresti-Caffo-, das Miettinen-
Nurminen-Intervall, oder der Newcombe hybrid score am besten geeignet. Liegt der Schitzwert
nahe bei 0 oder 1, so hat der Newcombe hybrid score die beste Performanz in Bezug auf die

Uberdeckungswahrscheinlichkeit.

Vergleicht man die Aussage iiber “kleine” Stichproben in diesem Abschnitt mit der in Abschnitt
so fallt auf, dass hier Stichprobengréfsen von 30 pro Gruppe, das heifst bei zwei Gruppen eine
Stichprobe von 60, als klein angesehen werden, wihrend bei der Konfidenzintervallschidtzung fiir
Berksons Risikodifferenz eine Gruppe von 40-50 und kleiner als kleine Stichprobe angesehen wird.
Hier wird bereits deutlich, dass der Ausdruck "kleine Stichprobe” keine allgemeingiiltige Aussage
enthélt, sondern immer in Bezug zu dem zu schétzenden Parameter zu sehen ist. Im Allgemeinen
gilt: je einfacher ein statistisches Mals gestaltet ist, desto geringere Stichprobengréfsen geniigen

fiir eine performante Schétzung.

2.3 Risikoverhaltnis

2.3.1 Definition und Punktschitzung

Das Risikoverhiltnis (engl. risk ratio, RR)

_ P(Y=1E=1)
Rit = P(Y =1|E=0)
P
4 2.6
. (2.6)

ist der Quotient der bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten des Ereignisses in den
beiden Strata der dichotomen Exposition und hat den Wertebereich (0, co). Das Risikoverhéltnis

(2.6) kann konsistent, aber in kleinen Stichproben nicht erwartungstreu geschétzt werden durch

N D a/n an
Rp—PL_a/m _ ano
Po ¢/ng e
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2.4 Chancenverhiltnis

Das Risikoverhéltnis kann in Querschnittsstudien und in prospektiven Studien berechnet wer-

den [8].

2.3.2 Konfidenzintervalle fiir das Risikoverhiltnis

Die Herleitung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den Quotienten zweier Zufallsgroken ist
nicht moglich. Stattdessen ldsst sich die log-Transformation des RR in die Differenz der lo-
garithmierten Risiken der beiden Strata der Exposition zerlegen. Diese Differenz lésst sich in
grofen Stichproben konsistent und asymptotisch erwartungstreu schitzen ldsst. Zudem kann ei-
ne asymptotische Verteilung abgeleitet werden, so dass das Wald-Konfidenzintervall fiir log RR
unter Annahme einer Normalverteilung berechnet werden kann. Fiir Details siehe [162]. Die er-
haltenen Konfidenzgrenzen lassen sich durch Riicktransformation mit der Exponentialfunktion
berechnen, beinhalten aber die Stichprobenumfinge n; und ng, so dass auch fiir dieses Maf die
Konfidenzintervalle verschiedener Stichproben nicht miteinander vergleichbar sind, sofern ng, ny
sich unterscheiden.

Weitere Moglichkeiten zur asymptotischen Schitzung von Konfidenzintervallen stehen zur Ver-
fligung und wurden im Rahmen von computerbasierten Simulationsstudien miteinander vergli-
chen [165, I81HI83]. Auch resamplingbasierte Methoden stehen zur Verfiigung [184]. Die lo-
garithmische Transformation [I81] und das Gart-Konfidenzintervall [185] zeigen eine gute Per-
formanz [I81]. Die Bayes-Methode [I83] hat auch in schwierigen Berechnungssituationen wie
beispielsweise bel Separation oder bei geringen Ereigniswahrscheinlichkeiten eine gute Perfor-
manz [182]. Dariiber hinaus weisen auch der Koopman asymptotic score [186, [187] und das
Agresti-Min exact unconditional Intervall [I88] in den meisten Datenkonstellationen eine gu-
te Performanz auf [165]. Die Erweiterung der Fieller-Methode unter Normalverteilungsannah-

me [I89] zeigt hingegen keine gute Performanz [I81], [182].

2.4 Chancenverhaltnis

2.4.1 Definition und Punktschitzung

Das Chancenverhéltnis (Odds Ratio, OR) ist der Quotient der Chancen fiir das Auftreten des

Ereignisses in den beiden Strata einer dichotomen Exposition

P(Y =1|E =1)/P(Y = 0|E = 1)

O = P(Y =1|E=0)/P(Y =0[E =1)
_m/(1—p1)
= /(1= po) 27



2. DEFINITION ABSOLUTER UND RELATIVER RISIKOMASSE

und hat den Wertebereich (0, c0). Eine konsistente Schiatzung erfolgt {iber

< pr/(1—p1)

OR == -
Po/(1 — po)
_Dr- (1 —po)
Po - (1 —p1)

Dies ist jedoch kein Maximum-Likelihood-Schétzer [L63] 190].

Das Chancenverhéltnis wurde urspriinglich fiir retrospektiv ausgerichtete Studien, das heifst Fall-
Kontroll-Studien entwickelt, da hier kein Risikoverhiltnis berechnet werden kann. Die bin&r-
logistische Regressionsmodellierung dient der Berechnung des OR in multivariaten Situationen
und bietet die Moglichkeit, auch metrische Parameter und Interaktionsterme zu berticksichti-
gen. Aus diesem Grund wird das Maf mittlerweile bevorzugt auch in prospektiv ausgerichteten
Studien eingesetzt. Die Herausforderung dabei besteht in der korrekten Spezifizierung der Re-

gressionsgleichung passend zum zugrundeliegenden biologischen Mechanismus.

Im Deutschen findet man fiir ’Odds Ratio” entweder den neutralen oder den femininen Genus.
In der vorliegenden Arbeit wird in Anlehnung an den neutralen Genus des Begriffes "Chancen-

verhiltnis” auch die Abkiirzung "OR” mit neutralem Genus verwendet.

2.4.2 Konfidenzintervalle fiir das Chancenverhiltnis

Durch log-Transformation lasst sich das OR in die Differenz der logarithmierten Chancen der bei-
den Strata der Exposition zerlegen, die sich in groffen Stichproben konsistent und asymptotisch
erwartungstreu schétzen lisst. Zudem kann eine asymptotische Verteilung abgeleitet werden, so
dass das Wald-Konfidenzintervall fiir log OR unter Annahme einer Normalverteilung berechnet
werden kann. Fiir Details siehe Lachin (2000) [162]. Die erhaltenen Konfidenzgrenzen lassen sich
durch Riicktransformation mit der Exponentialfunktion berechnen, beinhalten aber die Stich-
probenumfinge ny und ng, so dass auch fiir dieses Maf die Konfidenzintervalle verschiedener
Stichproben nicht miteinander vergleichbar sind, sofern sich ng,n; unterscheiden.

Weitere Moglichkeiten zur Schétzung von Konfidenzintervallen stehen zur Verfiigung und wurden
im Rahmen von computerbasierten Simulationsstudien miteinander verglichen [165], 190-193].
Das Woolf-Konfidenzintervall [194] zeigt eine gute Performanz hinsichtlich der Uberdeckungs-
wahrscheinlichkeit [190, [191]. Von den asymptotischen Konfidenzintervallen zeigt das Konfidenz-
intervall nach Gart [I9I] die beste Performanz in Hinblick auf das Erreichen der vorgegebenen
Uberdeckungswahrscheinlichkeit bei gleichzeitig moglichst kleiner Konfidenzintervallweite [165].
Sofern man eine Uberdeckungswahrscheinlichkeit knapp unter dem nominalen Level akzeptiert,
ist das Baptista-Pike mid-p Konfidenzintervall [195], [196] den logit-Konfidenzintervallen tiberlegen
und wird fiir alle Stichprobengrofen empfohlen [165].
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2.5 Abschliefstende Bemerkungen zur Konfidenzintervallschitzung

2.5 Abschliefiende Bemerkungen zur Konfidenzintervallschatzung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde deutlich, dass die Auswahl einer geeigneten Me-
thode zur Konfidenzintervallschatzung selbst fiir das Risiko p nicht trivial ist. Zudem stehen
schon fiir den univariaten Fall fiir alle vorgestellten Mafie zahlreiche M&glichkeiten zur Kon-
fidenzintervallschitzung zur Verfiigung. Die einfachsten Konfidenzschitzer (exakte, Wald- und
logit-Konfidenzintervalle) findet man iiblicherweise in den Standard-Fachbtchern [I72]. Diese
haben jedoch hiufig unerwiinschte Eigenschaften, wie das Verfehlen des 95%-Levels oder hohe
Konfidenzintervallweiten. Die Auswahl des am besten zur Datensituation passenden Schitzers
fiir ein 95%-Konfidenzintervall kann von der Stichprobengrofe und diversen Verteilungsaspek-
ten der Ziel- und Einflussgrofen abhéngig sein. Computerbasierte Simulationsstudien sind daher
ein wichtiges Werkzeug, um die Performanz von Konfidenzintervallschitzern in Bezug auf die
Uberdeckungswahrscheinlichkeit und die Konfidenzintervallweite unter Variation relevanter Ver-
teilungsparameter zu untersuchen und alternative Ansétze miteinander zu vergleichen. Eine sol-
che Simulationsstudie wird in Kapitel [§] fiir den gemittelt sequenziellen Populations-assoziierten
Risikoanteil durchgefiihrt. Dariiber hinaus helfen Simulationsstudien aufserdem im konkreten
Anwendungsfall bei der Auswahl der Uberpriifung der Performanz und der Auswahl der am be-
sten zur Datensituation passenden Methode. Eine solches Vorgehen wird in Kapitel [§| fir die
Punkt- und Konfidenzschitzer des gemittelt sequenziellen Populations-assoziierten Risikoanteil
im Rahmen der Analyse der EUROASPIRE IV-Studie demonstriert.

Die Angabe eines Wahrscheinlichkeitsraumes mit RD, RR oder OR als Wahrscheinlichkeit ist
nicht moglich, so dass sich keine wahrscheinlichkeitstheoretisch anschauliche Interpretation fiir
diese Make finden ldsst [163]. In die Berechnung von Konfidenzgrenzen fiir RD, RR und OR
fliefen die Randhiufigkeiten n; und ng mit ein. Die entstehenden bedingten Konfidenzinterval-
le erfordern die Beriicksichtigung dieser Besonderheit bei der Interpretation und erlauben eine
Extrapolation nur auf Populationen mit identischen Randhdufigkeiten. Der Vergleich von aus
verschiedenen Stichproben gewonnenen Konfidenzintervallen mit unterschiedlichen Randhaufig-

keiten ist aus mathematischer Sicht nicht plausibel.
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Kapitel 3

Der Populations-assoziierte Risikoanteil

Die Einleitung bot bereits einen ersten Einblick in die Entwicklung des PAF seit den 1950er
Jahren und in die zahlreichen verfiigbaren Methoden zur Modellierung in univariaten und mul-
tivariaten Situationen. In diesem Kapitel werden die wichtigsten Konzepte des PAF noch einmal
detailliert vorgestellt. Das Kapiteldient primér dazu, eine Ubersicht iiber die verschiedenen An-
sitze zur PAF-Schétzung zu geben. Die mathematische Darstellung steht nicht im Vordergrund
und ist deshalb kurzgehalten.

Im ersten Abschnitt erfolgt die Definition des PAF in der univariaten Situation auf drei verschie-
dene aber mathematisch dquivalente Arten. Anschliefend werden die Strategien zur Berechnung
des PAF fiir einen Risikofaktor unter Adjustierung fiir Storgrofen erkldrt und die Moglichkeiten
zur Konfidenzintervallschdtzung fiir die verschiedenen epidemiologischen Studientypen vorge-
stellt.

Da insbesondere kardiovaskuldre FErkrankungen eine Vielzahl von Ursachen haben, werden die
Ansétze zur Schitzung des PAF fiir mehrere Risikofaktoren gleichzeitig als kombinierte Faktoren
und fiir die Risikofaktoren einzeln beschrieben sowie die Eigenschaft der Additivitat erldutert.
Den Abschluss des Kapitels bildet eine Erdrterung der konzeptionellen Aspekte des PAF und

ihrer Implikationen fiir die korrekte Interpretation.

3.1 Univariate Definition

Der PAF ist als ein kausales Mak gedacht, wird also fiir Risikofaktoren berechnet, die einen
Einfluss auf die Entstehung des Outcomes haben [10].

Es sei wieder Y ein dichotomes Outcome und Y = 0 bezeichne das Nichtvorliegen des Ereignisses
von Interesse und Y = 1 bezeichne dessen Vorliegen. Und es sei erneut E ein dichotomer Risi-
kofaktor und bezeichne E = 0 das Nichtvorliegen des Risikofaktors und £ = 1 dessen Vorliegen.
Nach dem Satz der totalen Wahrscheinlichkeit ldsst sich P(Y = 1) als Summe der Schnittmengen
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von Y = 1 mit allen Kategorien i = 0,1 von F darstellen (siehe dazu Abbildung
PY=1)=> P(Y=1NnE=i).
i
Mit dem Satz von Bayes
PY=1NnE=i)=PE=19)PY =1FE=1)
folgt

P(Y=1)=) PE=i)P(Y =1|E=1).

Die hypothetische (H) Wahrscheinlichkeit fiir Outcome, wére die Exposition nicht existent und
somit niemand in der Population dem Risikofaktor F ausgesetzt gewesen, wird mit P(Yy = 1)
bezeichnet. Im Kontext der kausalen Inferenz wird diese Grofie als kontrafaktische Outcome-

Pravalenz (counterfactual outcome prevalence) bezeichnet [197].

Der PAF ist definiert als

PY=1)-P
PY =

Yo = 1)
o=

Man beachte, dass P(Y = 1) eine beobachtbare Grofe und P(Yy = 1) eine hypothetische, also

PAFy = i (3.1)

nicht beobachtbare Grofe ist.

Um den Anteil an der Wahrscheinlichkeit fir Y = 1, der durch den Effekt des Risikofaktors F
erklért werden kann, dennoch schétzen zu kénnen, wird die Wahrscheinlichkeit P(Yy = 1) durch

die Ereigniswahrscheinlichkeit in Nichtexponierten P(Y = 1|E = 0) approximiert [72], 197, [198].

Y=0NE=0

Abbildung 3.1: Venn-Diagramm fiir einen Risikofaktor und Outcome.

40



3.1 Univariate Definition

Fiir den PAF ergibt sich dann

PAF =

PAFy und PAF sind in Beobachtungsstudien nicht identisch [197].

Mit Hilfe eines skalierten Venn-Diagramms ldsst sich der PAF veranschaulichen, indem die be-
trachtete Stichprobe Q entsprechend der vorliegenden Eigenschaften (Y und E) skaliert darge-
stellt wird [28]. Sei dazu € in einem Rechteck mit einer Fliche P(Q2) = 1 wie in Abbildung
dargestellt. Auf der Abszisse ist die Verteilung des dichotomen Risikofaktors von Interesse
dargestellt, wobei die Wahrscheinlichkeit P(E = 0) die Grenze zwischen den beiden Kategorien
des Risikofaktors £ markiert (vertikale Linie bei P(E = 0)). Diese Einteilung ist mit Hilfe von
Stratifizierung (Kreuzklassifizierung) auf beliebig viele kategorielle Risikofaktoren erweiterbar.
Auf der Ordinate wird die Ereigniswahrscheinlichkeit stratifiziert nach den beiden Kategorien
des Risikofaktors (P(Y = 1|F = 0) und P(Y = 1|E = 1)) angegeben. Die grau schraffierten
Regionen beschreiben also die Anteile der Subgruppen, in denen das Ereignis beobachtet wurde

(Y = 1). Die gestrichelte blaue Linie unterteilt den Anteil an Outcome in Exponierten in
e den der Grunderkrankungsrate P(Y = 1|E = 0) entsprechenden Anteil unterhalb und

e den dem Risikofaktor £ = 1 assoziierten Anteil oberhalb der gestrichelten blauen Linie.

1
Y=0NE=0|Y=0nE=1
P(Y =1E=1)
PY=1E=0) ——
Y=1nE=0|Y=1nE=1
0

Abbildung 3.2: Skaliertes Venn-Diagramm fiir die univariate Situation (angelehnt an [28]).

Der Zihler der Formel (3.2)) wurde 1970 im Fachbuch "Epidemiology: Principles and Methods” von
MacMahon und Pugh [I7] mit Inzidenzraten beschrieben und als attributables Risiko bezeichnet.
Fiir die vorliegende Arbeit wurde die Darstellung mit Inzidenzraten in eine Darstellung mit

bedingten und unbedingten Wahrscheinlichkeiten {iberfiihrt.
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3. DER POPULATIONS-ASSOZIIERTE RISIKOANTEIL

Eine konsistente Schitzung fiir erhilt man durch Ersetzen der Risiken p und py durch die
beobachteten Anteile p und pg in der Stichprobe [162]

PAF — p—APU
_xz/N —c¢/ng
-~ z/N

Die ersten Aufzeichnungen iiber den PAF lassen sich in die 1950er Jahre zuriickverfolgen [10] 13-
15]. Levins Darstellung von 1953 unterscheidet sich von Formel (3.2]) und ist eine Funktion der
Pravalenz des Risikofaktors E und des Risikoverhéltnisses RR

P(E=1)-(RR—1)

PAF:P(E:I)-(RR—1)+1
g (RR-1)
“ RRE—1) 41 (33)

hierbei bezeichnen ¢ = P(E = 1) die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen des Risikofaktors E
und RR = %(1) das Risikoverhéltnis, das heifft den Quotienten aus den bedingten Wahrscheinlich-
keiten p; = P(Y = 1|E = 1) fiir Outcome in Exponierten und pg fiir Outcome in Nichtexponier-

ten.

Die Aquivalenz der Formeln und wurde im Jahr 1973 bewiesen [199]. Seien
1 —p= P(Y =0) die Wahrscheinlichkeit fiir das Nichtauftreten der Erkrankung,
1 — g = P(E = 0) die Wahrscheinlichkeit fiir das Nichtvorliegen des Risikofaktors E,
qo = P(E = 1Y = 0) die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir Exposition in Nichterkrankten,
g1 = P(E = 1Y = 1) die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir Exposition in Erkrankten.

Nach dem Satz der totalen Wahrscheinlichkeit 14sst sich die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten
der Erkrankung Y = 1 durch die gewichtete Summe der Wahrscheinlichkeiten fiir Y = 1 in den
beiden Gruppen der Exposition darstellen: p=¢q-p1 + (1 —¢q)-po=po-[¢- RR+1—¢|.

Dann lisst sich Aquivalenz folgendermafen zeigen:

p—po _ po-[gRR+1—q]—po po'[qRRJrl—q—l]@ ¢RR—q q-(RR—1)
P po - [qRR+1— (] po - [qRR+1— (] gRR—q+1 ¢q-(RR-1)+1

Eine dritte Definition des PAF unter der Bezeichnung etiologic fraction stammt von Miettinen

aus dem Jahr 1974 [21]:

RR -1
PAF =PE=1Y =1
(E=1]Y =1) "%
RR -1
= . 3.4
q1 RR ( )
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3.1 Univariate Definition

Die Aquivalenz der Formeln 1} und 1) wird im Folgenden unter Beriicksichtigung des Kom-
mutativgesetzes P(Y =1NE =1)=q-p; = p-q und folglich ¢; = % bewiesen:

- 1— - - - - RR -1
p—po qp1 + (1 — q)po — po o q(p1 — po) o gp1(p1 — po) @qlpo(pl Do) N ‘

q1
D P p DD PoP1 RR

Der PAF nimmt Werte auf dem Intervall (—oo, 1] an. Ist E ein Risikofaktor und kein protektiver
Faktor, das heift RR(E) > 1, so ist der Wertebereich des PAF(FE) sogar auf [0, 1] begrenzt. Im
Folgenden wird angenommen, dass fiir alle angesprochenen Risikofaktoren RR(E) < 1 gilt.

In der Abbildung [3.3]sind die Werte des PAF aus den Formeln und als Funktionen in
Abhéngigkeit von der Privalenz des Risikofaktors und dem RR (oben) beziehungsweise in Ab-
héngigkeit von der Privalenz des Outcomes in Exponierten und dem RR (unten) fiir verschiedene
Werte des RR zwischen 1 und 26 und Prévalenzen zwischen 0 und 1 dargestellt.

Anhand dieser Abbildung wird die Bedeutung der Gréfsenordnung von Préivalenz und Effektstirke
fiir den PAF veranschaulicht. Wie bereits in der Einleitung im Kontext des Préventionsparadox-
ons beschrieben, kann ein hohes RR in Verbindung mit einer geringen Prévalenz (grau gestrichelt
dargestellt) zu einem kleineren PAF fiihren als ein niedriges RR in Verbindung mit einer hohen

Pravalenz (grau gepunktet dargestellt).
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Abbildung 3.3: PAF als Funktion von (1) der Effektstérke und Prévalenz des Risikofaktors nach
Formel (3.3) (oben) und (2) der Effektstérke Pravalenz des Outcomes in Exponierten nach Formel

(3-4) (unten).
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3.2 Adjustierung fiir Storgrofien

3.2 Adjustierung fiir Storgrofien

Die Formeln bis erlauben die Berechnung des PAF nur fiir einen dichotomen Risi-
kofaktor und ein dichotomes Outcome. Das Ziel ist es nun, geeignete Funktionen zu finden, die
Storgrofen C' miteinbeziehen, um einen adjustierten PAF zu definierten [72]. Hierfiir wird eine
Approximation A fiir P(Yy = 1) gesucht, so dass

P(Y =1) - A{P(Y =1|E =0,0)}

PAF™Y =
P(Y =1)

. (3.5)

In den 30 Jahren nach der Wiederentdeckung des PAF 1970 entstanden zahlreiche Ansétze zur
Beriicksichtigung mehrstufiger und stetiger Risikofaktoren [8, 21, 28] und fiir die Adjustierung
fiir Storgrofen und die Beriicksichtigung von Interaktionen [8) [B0H33]. Diese Ansitze wurden mit
Hilfe einer Simulationsstudie verglichen [40]. Die entsprechenden Stérgréfen auszuwéhlen und
fiir sie zu adjustieren ist ein nichttriviales Problem [200].

Drei Reviews fassen die Adjustierungsmethoden fiir den PAF in Fall-Kontroll-, Querschnitts- und
Kohortenstudien zusammen [4], 38|, [39]. Sie unterteilen die Ansétze in drei Gruppen: Faktorisie-

rung, Stratifizierung und Modellierung. Diese Methoden werden im Folgenden kurz vorgestellt.

3.2.1 Faktorisierung

Faktorisierung des PAF beschreibt die Zerlegung des PAF in zwei Komponenten, einer Kompo-
nente PAF " die dem risikofaktorassoziierten PAF entspricht und einer Komponente P AF <™

des PAF, die dem Einfluss von Storgrofen unterliegt 8, 201], so dass gilt
PAFadj — PAFcrude _ PAFconf_

Dieser Ansatz gilt jedoch als inkonsistent und starke Verzerrungen wurden durch Simulations-

studien nachgewiesen [32], 40].

3.2.2 Stratifizierung

Stratifizierung beschreibt die Zerlegung der Population in Strata, das heiftt in alle Kombinationen
der Kategorien der zu betrachtenden Storgrofen. Der adjustierte (auch: standardisierte) PAF
wird anschliefend getrennt fiir jedes Stratum berechnet.

Die Berechnung des PAF durch Stratifizierung leidet unter dem méglicherweise schnellen Anstieg
der Anzahl der Strata bei steigender Zahl der zu betrachtenden Storgréfien oder vielen Kategorien
in einer Storgrofe. Hier konnen nicht besetzte oder diinn besetzte Strata entstehen, fiir die eine
Berechnung des PAF nicht oder nur verzerrt moglich ist 8, 40], 511 [70]. Eine Korrektur fiir kleine
Stichproben fiir Fall-Kontroll-Studien wurde vorgeschlagen [202]. Dieser Ansatz erlaubt keine

Beriicksichtigung kontinuierlicher Parameter.
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3.2.2.1 Berechnung aus Formel (3.3)

Formel ({3.3) eignet sich nicht fiir die Berechnung eines adjustierten PAF bei Vorliegen von Stor-
grofen. Das Einsetzen eines adjustierten, relativen Risikomafes zusammen mit einem Schétzwert

fir P(E = 1) in Formel (3.3)

¢ (RRY —1)

PAF9 — :
q- (RRG —1)+1

fithrt zu inkonsistenten Schitzungen des PAF [39], 40, 203].

Die Verwendung dieser Formel bei Vorliegen von Stérgrofen gehort zu den hiufigsten Fehlern
im Kontext der PAF-Berechnung [78] und wurde in etwa 25% der Studien verwendet [76], [204].
Die Stérke der Verzerrung der resultierenden Schétzwerte in Abhéngigkeit von der Starke und
Richtung des Effekts der Storgréfhen, der Pravalenz des Risikofaktors in der Population, sowie der
Effektstirke des Risikofaktors auf das Outcome wurde in einer umfassenden Simulationsstudie
untersucht und kann bei der Einschitzung bereits vorliegender Studienergebnisse mit fehlerhafter

Schitzung niitzlich sein [203].

3.2.2.2 Berechnung aus Formel (3.4) (Mantel-Haenszel-Ansatz)

Die Darstellung des PAF mit Hilfe von Formel (3.4) erlaubt die Berechnung eines adjustierten

PAF durch das Finsetzen von adjustierten, relativen Risikomafen

RRMH _q

adj __
PAF®9 —Q1W

Bei diesem Ansatz wird ein adjustierter PAF sowie ein Schétzwert fir P(F = 1|Y = 1) in
Formel eingesetzt. Ein adjustierter PAF kann beispielsweise unter Verwendung eines Mantel-
Haenszel-(MH)-Schitzers, das heift eines MH-RR in Querschnitts- oder Kohortenstudien oder
eines MH-OR in Fall-Kontroll-Studien, gewonnen werden.

Auch andere, konsistente Schitzer fiir das relative Risikomafs konnen eingesetzt werden. Hierzu
zdhlt unter anderem auch der Maximum-Likelihood-Schitzer aus der binér-logistischen Regres-
sion [23, 39]. Dabei wird angenommen, dass das RR (OR) iiber alle Kategorien der Adjustierung
hinweg konstant ist, so dass keine Interaktionen zwischen den Storgrofen und dem Risikofaktors
von Interesse bestehen. Es konnen mehrere Storgrofsen mit zwei oder mehr Kategorien beriick-
sichtigt werden.

Liegen keine Interaktionen zwischen den Storgréfen und dem Risikofaktor von Interesse vor, so
weist der MH-Ansatz keinen Bias auf (auch nicht in kleinen Stichproben) und die Schétzung
erfolgt mit geringem Standardfehler (also mit guter Prézision). Bei Vorliegen von Interaktio-

nen liefert der MH-Ansatz jedoch inkonsistente Schitzwerte [39, [40]. Zu empfehlen ist daher
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die Verwendung bei kleinen Stichproben, wenn keine Interaktionen der Storgréfsen mit der Ein-
flussvariable vorliegen.

Durch die Kombination dieses Ansatzes mit der Stratifizierung kann der Ansatz auch bei vorlie-
genden Interaktionen zwischen den Einflussfaktoren eingesetzt werden. Hierzu werden aus den
K Kategorien der Storgréfen C) die entweder aus der Beobachtung einer Variablen oder aus der
Kombination von zwei oder mehr Variablen resultieren kann, eine Gruppe H von Kategorien
ausgewihlt, in denen das RR (OR) als konstant angenommen wird. Fiir diese Kategorien wird
der PAF mit dem oben genannten Ansatz separat berechnet [23]. Der Nachteil ist die resultie-
rende geringe Schitzgiite, die aus den kleiner werdenden Stichproben in den Strata resultiert,

sowie die arbitrare Auswahl der H Kategorien [39].

3.2.2.3 Gewichtete Summen

Bei diesem Ansatz wird der adjustierte PAF als gewichtete Summe der P AF}, aus allen Kategorien
k der Strata berechnet

PAF“ — Z wp PAF,.
k

Auch hier kénnen mehrere Confounder mit zwei oder mehr Kategorien beriicksichtigt werden. Da
die PAF}, fir alle k individuell berechnet werden, wird hier ein Modell mit allen Interaktionen
modelliert. Es ist keine Annahme eines konstanten PAF iiber alle Strata notig [39, 40]. Fiir die

Auswahl von wy, sind zwei Optionen verfiigbar:

a) case-load-weighting: Man wihlt wy als den Anteil von Erkrankten in Level k anteilig an
allen Erkrankten. Man erhélt so einen asymptotisch unverzerrten Maximum-Likelihood-

Schétzer fiir den PAF [35].

Der PAF eines Risikofaktors adjustiert fiir eine Storgrofe C' mit K Kategorien kann unter

Verwendung der Formel (3.2]) mit case-load-weighting wie folgt berechnet werden:

K
P(Y =1)= 3 P(CL)P(Y =1|E =0,C})
PAF = k=1

mit P(Cy) dem Anteil der Population im k-ten Stratum und P(Y = 1|E = 0,C}) der
bedingten Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in Nicht-exponierten in Stratum & [40]. Die K
Kategorien kénnen entweder aus der Beobachtung einer Variablen oder aus der Kreuzklas-

sifikation von zwei oder mehr Variablen resultieren.

b) precision-weighting: Man wihlt wy als die inverse empirische Varianz des PAF in Level k
anteilig an der Summe aller inversen empirischen Varianzen iiber alle Level k. Dabei unter-

stellt man einen konstanten PAF {iber alle Strata hinweg. Der PAF fiir einen Risikofaktor
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wird adjustiert fiir eine Storgréfe C mit K Kategorien. Diese Kategorien kénnen entweder
aus der Beobachtung einer einzelnen Variablen oder aus der Kombination von zwei oder
mehr kategoriellen Variablen resultieren. Der PAF mit precision-weighting wird dann unter

Verwendung der Formel (3.2)) wie folgt berechnet:

K
1y (V(PAF)) ! R
P =1) k; S vpary L = HE=0,C)

PY = 1)

PAF =

Dabei bezeichnen P(C}) den Anteil der Population im k-ten Stratum der Storgrofe und
P(Y = 1|E = 0,C}) die zugehérige empirische bedingte Wahrscheinlichkeit fiir Outcome
in Nichtexponierten in diesem Stratum k [40]. Dieses Vorgehen ist nicht fiir Modelle mit

Interaktionen zwischen Risikofaktor und Storgréfen geeignet.

Simulationsstudien zeigten wesentlich geringeren Bias in gewichtete Summen mit case-load Ge-
wichten als im MH-Ansatz [39, 40]. Dieser Ansatz wird fiir Modelle mit Interaktionen bei gréferen

Stichproben empfohlen.

3.2.3 Modellierung

Mitte der 1970er Jahre wurde das Regressionsmodell als Mittel zur Berechnung des AF vorge-
schlagen [8, 22 49]. Die Vielfalt der Moglichkeiten der Modellierung mit einem Regressionsansatz
wurde bereits im Abschnitt der Einleitung thematisiert. Das Regressionsmodell fiir R dicho-

tome Risikofaktoren E1, ..., Er lautet

Di
1—pi

logit(p;) = In( )= XiB+ €

mit p; der Wahrscheinlichkeit flir Outcome im i-ten Individuum, X; dem Kovariatenvektor fiir
den Intercept und R Kovariaten des Individuums ¢, 5 den Koeffizienten mit Sy als Intercept
des Regressionsmodells sowie fi,...,0r als Koeffizienten der Risikofaktoren Fi,...,FEr und
¢; ~ N(0,0%) dem normalverteilten Fehlerterm mit Mittelwert Null und Varianz o2. Hiufig wird
der Intercept 5y auch mit « bezeichnet, um die inhaltliche Abgrenzung von den risikofaktor- und
interaktionsspezifischen Regressionsparametern zu verdeutlichen.

In [51] wurde die Nutzung des Regressionsmodells zur Schitzung des relativen Risikomafies vor-
geschlagen. Die zugehorigen Maximum-Likelihood-Schéitzer B haben giinstige asymptotische Ei-

genschaften [39] und kénnen zur Berechnung des PAF auf zwei Arten eingesetzt werden:

e Hybrid-Ansatz: Potenzieren der Regressionsparameter ergibt die geschétzten OR, die als
Approximation des RR unter der Annahme einer seltenen Erkrankung (rare disease as-

sumption) zur Berechnung des PAF iiber Formel (3.4]) verwendet werden kénnen.
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e Berechnung aus Formel (3.2): Durch Einsetzen in die Regressionsfunktion kénnen vorher-
gesagte Ereigniswahrscheinlichkeiten und damit die erwartete Anzahl von Outcome-Féllen
berechnet werden. Durch Nullsetzen eines der Risikofaktoren lasst sich der mit diesem

Risikofaktor assoziierte Anteil an Outcome iiber Formel (3.2 ausrechnen.

Im Folgenden werden die beiden Strategien zur PAF-Schétzung basierend auf dem Regressions-

modell genauer erklirt.

3.2.3.1 Hybrid-Ansatz

Dieser Ansatz ist ein Hybrid aus Stratifizierung und Modellierung und wurde schon unter dem
Punkt "Mantel-Haenszel-Ansatz” erwihnt. Es wird die dem Risikofaktor E, zugehorige Kompo-
nente des Maximum-Likelihood-Schétzers B potenziert und in Formel eingesetzt, um den
fiir die Risikofaktoren F1, ..., Er_1, Eyy1, ..., ER adjustierten PAF zu berechnen [23]. Der Nach-
teil dieses Ansatzes ist die Annahme eines konstanten PAF iiber die aus Kreuzklassifikation der
Adjustierungsvariablen entstehenden Strata, so dass Interaktionen nicht beriicksichtigt werden

konnen [39].

3.2.3.2 Berechnung aus Formel (3.2)

Bei diesem Ansatz werden die Anzahl der zu erwartenden Ereignisse sowie die Anzahl der zu
erwartenden Ereignisse unter (symbolischer) Eliminierung des Risikofaktors berechnet und an-
schlieftend der PAF unter Verwendung der Formel ermittelt. Die Anzahl der erwarteten
Ereignisse unter Eliminierung des Risikofaktors entsprechen dem Schitzwert fiir die Erkran-
kungswahrscheinlichkeit in Nichtexponierten pg multipliziert mit der Stichprobengrofie N.

Die Anzahl der zu erwartenden Freignisse aus dem Regressionsmodell unter Beriicksichtigung
der beobachteten Expositionen wird wie folgt berechnet:

Die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit pp; fiir ein Individuum 7 (i = 1,..., N) aus dem Regressi-

onsmodell ist

1
T 1+ exp(—(XiB))

ppi (3.6)

wobei X; der Kovariatenvektor fiir den Intercept und R Kovariaten des Individuums ¢ sind [205];
pp =Y ppi
i

ist dann die Anzahl der erwarteten Ereignisse aus dem Regressionsmodell.

Nun wird beschrieben, wie die Anzahl der Ereignisse berechnet wird, die mit dem Vorliegen des

Risikofaktors FE,. assoziiert sind.
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Der Trick hierbei ist, den Kovariatenvektor X; so zu X{ zu transformieren, dass das zu E,.
gehorige Element auf Null gesetzt wird. Die Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in einem Individuum
i (i =1,...,N) ldsst sich wieder durch Berechnung der Anzahl der erwarteten Ereignisse aus

dem Regressionsmodell

1
T 1+ exp(—(X[5))

ppi(Er)

angeben, wobel nun der transformierte Kovariatenvektor X’ anstelle von X verwendet wird.

Es ist
pr'(By) = ppj(Ey)
1

die Anzahl der erwarteten Ereignisse aus dem Regressionsmodell nach Eliminierung des Risiko-
faktors E, in der Stichprobe.
Der PAF berechnet sich dann nach Formel (3.2)) als

ppi — ppi(Er)

PAF(E,) =
bpi

Dieser Ansatz wurde erstmals 1985 fiir Fall-Kontroll-Studien beschrieben [52]. Die Anwendung
auf andere Studientypen ist problemlos moglich [40].

3.3 Konfidenzintervalle

Konfidenzintervalle fiir den PAF werden nur bei einem geringen Anteil der publizierten Studien
berichtet und sind dann teilweise nicht korrekt berechnet [76, 206]. Da fiir den PAF keine exakten
Konfidenzintervalle berechnet werden kénnen, kommen approximative Verfahren zum Einsatz,
die Annahmen iiber die zugrundeliegende Verteilung des Schitzparameters treffen. Zwar wurde
gezeigt, dass der PAF asymptotisch normalverteilt ist, gleichzeitig stellte man aber auch deutliche
Abweichungen von der Normalverteilung in kleinen Stichproben fest [8 B6]. Auferdem wird
argumentiert, dass die Delta-Methode zur Unterschitzung des Standardfehlers neigt, was zu
verzerrten Konfidenzintervallen fithrt [160].

Die Performanz von Punkt- und Konfidenzintervallschitzern des PAF ist abhingig von ver-
schiedenen Faktoren. Dazu gehdren die Stichprobengrofe, die Verteilung des Outcomes und die
Verteilung der Risikofaktoren. Aus diesen Griinden kommen in der Praxis auch resamplingba-
sierte Ansétze wie Jackknife und Bootstrap zum Einsatz. Im Folgenden werden die fiir den PAF
entwickelten Ansitze zur Schitzung von Konfidenzintervallen basierend auf approximativen und
resamplingbasierten Verfahren in univariaten und multivariaten Situationen fiir die verschiedenen

Studientypen zusammengefasst.
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3.3.1 Konfidenzintervalle fiir den modellfreien Schitzer in univariaten Situa-
tionen

3.3.1.1 Fall-Kontroll-Studien

Das erste Konfidenzintervall fiir Formel fiir dichotome Risikofaktoren wurde basierend
auf der Grofe In(1—PAF) unter Normalverteilungsannahme fiir Fall-Kontroll-Studien entwickelt
und mittels Simulation charakterisiert. Hierbei zeigt sich, dass das Konfidenzintervall leicht kon-
servativ ist und fiir Parameter ¢ nahe an 0 oder 1 eine grofe Konfidenzintervallweite aufweist [L1].
FEin Konfidenzintervall fiir Fall-Kontroll-Studien basierend auf In-Transformation fiir Expositio-
nen mit mehr als zwei Kategorien entwickelt von Denman und Schlesselman zeigte eine
tatsichliche Uberdeckungswahrscheinlichkeit zwischen 90 und 97% bei einem angestrebten Kon-
fidenzniveau von 95% [207]. Kuritz und Landis stellten ein Konfidenzintervall fiir den PAF basie-
rend auf dem Mantel-Haenszel-Ansatz fiir Fall-Kontroll-Studien mit Paar-Matching [37, 208)]
und fiir Daten ohne Paar-Matching vor [209]. Dieses zeigt auch in kleinen Strata eine gute
Performanz. Das Konfidenzintervall ist den vorangegangenen Methoden fiir Fall-Kontroll-Studien
ohne Paar-Matching in Bezug auf Uberdeckungswahrscheinlichkeit und Konfidenzintervallweite

tiberlegen [209].

3.3.1.2 Querschnitts- und Kohortenstudien

Auch fiir Querschnitts- und prospektive Studiendesigns wurden Konfidenzintervalle fiir Formel
fiir einen dichotomen Risikofaktor basierend auf der Grofe In(1 — PAF') unter Nor-
malverteilungsannahme hergeleitet [8, 210]. Eine vereinfachte Methode fiir Querschnittsstudien
stellte Fleiss 1979 [22] vor. Leung und Kupper entwickelten 1981 Konfidenzschitzer basierend auf
der logit-Transformation des PAF fiir alle drei Studiendesigns (retrospektive, Querschnitts- und
prospektive Studien) und vergleichen diese in einer Simulationsstudie mit den Konfidenzinter-
vallen basierend auf In-Transformation [25]. Dieser Vergleich zeigt, dass logit-Konfidenzintervalle
bessere Eigenschaften als die Konfidenzintervalle basierend auf In-Transformation haben, wenn
PAF zwischen 0.21 und 0.79 liegt. Anderenfalls wird das Konfidenzintervall basierend auf In-
Transformation empfohlen [25]. In einer weiteren Simulationsstudie werden fiinf Methoden zur
Konfidenzintervallschatzung des PAF fiir Querschnittsstudien untersucht [211]. Die Ergebnisse
zeigen, dass die Performanz der Konfidenzintervallschétzer stark von den verschiedenen Datensi-
tuationen abhéngt. Die Autoren geben fiir diverse Situationen Empfehlungen fiir die passenden

Konfidenzintervalle.
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3.3.2 Konfidenzintervalle fiir den modellfreien Schitzer in multivariaten Si-
tuationen

3.3.2.1 Fall-Kontroll-Studien

Konfidenzintervalle fiir den PAF in Fall-Kontroll-Studien unter Beriicksichtigung von Stérgréfien
entwickelte Whittemore 1982 und 1983 [35, 36]. In einer Simulationsstudie, in der sie als erste
neben approximativen Konfidenzintervallen auch resamplingbasierte Konfidenzintervalle unter-
suchte, zeigt sich eine gréfsere Konfidenzintervallweite fiir resamplingbasierte Konfidenzintervalle
als fiir approximative Konfidenzintervalle. Aulerdem bestétigt sie die Beobachtungen von Leung
und Kupper, dass logit-Konfidenzintervalle den Intervallen basierend auf In-Transformation vor-
zuziehen sind, wenn PAF zwischen 0.21 und 0.79 liegt [25] 135, 36].

In einer weiteren Simulationsstudie wurden fiinf approximative Konfidenzintervalle fiir den PAF
eines dichotomen Risikofaktors in Fall-Kontroll-Studien mit Paar-Matching [212] vergli-
chen. Es zeigte sich auch hier, dass die Performanz der Schétzer stark von der zugrundelie-
genden Datensituation abhéngig ist. Die Autoren stellen zusétzlich einen weiteren Konfidenz-
intervallschitzer basierend auf einer quadratischen Gleichung vor, dessen Performanz der des
Wald-Konfidenzintervalls iiberlegen ist [212]. Im Falle eines grofen OR und grofer Privalenz
der Exposition zeigt der logit-basierte Schétzer die beste Performanz aller betrachteten Ansétze,
wahrend bei kleiner Privalenz der Exposition und kleinem OR sowohl das Konfidenzintervall
basierend auf In- als auch logit-Transformation schlecht performt. Zudem hat das Konfidenzin-
tervall basierend auf der In-Transformation zwar eine bessere Uberdeckungswahrscheinlichkeit,
gleichzeitig aber eine schlechtere Konfidenzintervallweite als das Wald-Konfidenzintervall.

In einer weiteren, umfassenden Simulationsstudie werden vier Konfidenzintervalle fiir den adju-
stierten PAF in Fall-Kontroll-Studien mit multifaktorieller Exposition [213] verglichen. Es
zeigt sich, dass die Performanz der Schétzer stark von der zugrundeliegenden Datensituation ab-
héngig ist. Die Autoren stellen auferdem einen weiteren Konfidenzintervallschitzer basierend auf
einer quadratischen Gleichung vor, dessen Performanz in Bezug auf die Uberdeckungswahrschein-
lichkeit offenbar der des Wald-Konfidenzintervalls iiberlegen ist. In grofsen Stichproben zeigen
alle Konfidenzintervallschitzer gute Eigenschaften in Bezug auf Uberdeckungswahrscheinlich-
keit und Konfidenzintervallweite. In kleinen Stichproben weist das Konfidenzintervall basierend
auf logit-Transformation eine schlechte Performanz auf. Das Konfidenzintervall basierend auf In-
Transformation hat eine grofiere Weite als das Wald-Konfidenzintervall und das von den Autoren

vorgestellte Konfidenzintervall basierend auf der quadratischen Gleichung.

3.3.2.2 Querschnitts- und Kohortenstudien

Die Performanz von vier verschiedenen Intervallschétzern fiir den adjustierten PAF in Quer-

schnittsstudien stellt Lui (2001) vor: Auch hier zeigt sich eine Abhéngigkeit der geeigneten Me-
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thode von der zugrundeliegenden Datensituation. Bei grofsen RR und geniigend grofer Privalenz
der Exposition performt das Konfidenzintervall von Leung and Kupper am besten. Liegt das
zugrundeliegende RR jedoch nahe bei 1, so haben die beiden Konfidenzintervalle von Leung und
Kupper, sowie das Wald-Konfidenzintervall eine zu niedrige Uberdeckungswahrscheinlichkeit. Bei
einer geniligend grofen Stichprobe und einer moderaten Pravalenz der Exposition zeigt auch das
Konfidenzintervall von Fleiss eine gute Uberdeckungswahrscheinlichkeit. Die Konfidenzintervalle
sind jedoch zu weit. Ist das RR grofer als 2, so ist das Konfidenzintervall basierend auf Fi-
ellers Theorem dem Wald-Konfidenzintervall in Bezug auf die Uberdeckungswahrscheinlichkeit
vorzuziehen [214].

Eine Studie untersucht die Performanz von approximativen und resamplingbasierten Konfiden-
zintervallen in Querschnitts- und Kohortenstudien [160]. Es werden die approximativen Konfi-
denzintervalle bagierend auf der Delta-Methode und der logit-Transformation des PAF-Schitzers
zusammen mit den trunkierten Momenten der Normalverteilung (die das Problem negativer Wer-
te der Replikation 16sen) mit verschiedenen resamplingbasierten Konfidenzintervallen verglichen.
Dabei zeigt sich, dass die resamplingbasierten Konfidenzintervalle den approximativen Konfiden-
zintervallen basierend auf der Delta-Methode in den meisten Situationen tiberlegen sind [160].
Konfidenzintervalle fiir den adjustierten PAF basierend auf dem Mantel-Haenszel-Ansatz fiir alle
Studiendesigns, die in grofsen Stichproben und auch in diinn besetzten Strata konsistent sind,
stellt Greenland (1987) vor [23]. Eine vereinfachte Methode der Schitzung basierend auf der
Bonferroni-Ungleichung, die sehr einfach zu berechnen ist, entwickelten Natarajan, Lipsitz und
Rimm (2007). Diese zeigt jedoch eine ungeniigende Performanz [215].

Moglichkeiten zur Stichprobenumfangsplanung mit dem PAF in Fall-Kontroll- und Kohorten-
studien wurden fiir den univariaten Fall diskutiert [216], 217]. Da der PAF eine Funktion der
Pravalenz und der Effektstirke des Risikofaktors auf das Outcome ist, lésst sich eine Beziehung
zwischen diesen drei Mafen herstellen. Wird das Risikoverhiltnis auf RR = 2 fixiert, so zeigt

sich [217], dass

e fiir kleine Privalenzen der Exposition (<5%) der PAF ebenfalls klein ist (<5%), so dass
eine hohe Fallzahl (>500) fiir den statistischen Nachweis eines Effektes notig ist.

o fiir mittlere Prévalenzen der Exposition (10-70%) der PAF Werte zwischen 10 und 41% an-
nimmt, so dass eine Stichprobengrofe zwischen 135 und 275 fiir den statistischen Nachweis

eines Effektes benotigt wird.

e cine Privalenz der Exposition iiber 90% bewirkt, dass der PAF zwar weiterhin hohe Werte
annimmt, doch die benétigte Stichprobengrofe zum statistischen Nachweis eines Effektes

ebenfalls wieder ansteigt.
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Fixiert man den PAF auf 10%, so ist die Stichprobengrofe abhéngig von der Privalenz der
Exposition und dem Risikoverhiltnis. Es zeigt sich [217], dass bei einem PAF von 10%

e fiir kleine Privalenzen der Exposition (<5%) das RR zwischen 3 und 12 liegt und eine

niedrige Stichprobengrofe (<160) fiir den statistischen Nachweis des Effektes notig ist.

e fiir Privalenzen der Exposition zwischen 10-30% das RR Werte zwischen 1,4 und 2,1 an-
nimmt, so dass Fallzahlen bis zu 625 fiir den statistischen Nachweis des Effektes nétig

sind.

e cine Prévalenz der Exposition iiber 50% bewirkt, dass das RR Werte <1,2 annehmen muss
und eine hohen Stichprobengréfe (>5000) bendtigt wird, um einen Effekt nachweisen zu

kénnen.

3.3.3 Konfidenzintervalle fiir den modellbasierten Schitzer in multivariaten
Situationen

3.3.3.1 Konfidenzintervalle basierend auf der Delta-Methode

Der erste Ansatz fiir die Berechnung von Konfidenzintervallen fiir modellbasierte PAF diskreter
und metrischer Expositionen basierend auf der Delta-Methode entstand 1989 und 1990 durch
Benichou und Gail fiir alle Typen der Fall-Kontroll-Studien [53], 218]. Hierbei wird ein bedingtes
logistisches Regressionsmodell fiir Fall-Kontroll-Studien mit Paar-Matching und die Erweite-
rung der Delta-Methode auf implizit verbundene Zufallsvariablen sowie ein unbedingtes logi-
stisches Regressionsmodell fiir alle anderen Arten der Fall-Kontroll-Studien verwendet. Hierzu
zdhlen einfache Ziehung, stratifizierte Ziehung und Frequency-Matching der Kontrol-
len. Méglichkeiten zur Schitzung in Querschnitts- und Kohortenstudien wurden 1995 von Basu
und Landis erdrtert [58].

Greenland und Drescher fithrten 1993 [52] an, dass der Schétzer des PAF aus dem Regressions-
modell nach Bruzzi (1985) [51] kein Maximum-Likelihood-Schétzer ist und entwickelten diesen
fiir Kohortenstudien zusammen mit Konfidenzintervallen basierend auf der Delta-Methode.
Eine Methode zur Schitzung des fiir Storgrofen adjustierten PAF (wurde unter der Bezeichnung
partieller PAF) zusammen mit zugehorigen Konfidenzintervallen vorgestellt [219].

Eine weitere, einfacher berechenbare Méglichkeit zur Schitzung von Konfidenzintervallen fiir den
adjustierten PAF basierend auf logistischer Regression wird von Graubard und Fears 2005 [24]
vorgestellt . Sie zeigen, dass ihre Methode in Fall-Kontroll-Studien asymptotisch die gleichen

Ergebnisse liefert, wie die von Benichou und Gail [53].
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3.3.3.2 Konfidenzintervalle basierend auf Resamplingverfahren

Resamplingbasierte Ansétze bieten sich zur Konfidenzintervallschétzung an, da sie ohne Annah-
men iiber die Verteilung des PAF-Schétzers auskommen, fiir die es keine klare Evidenz gibt [220].
Dariiber hinaus ist bekannt, dass die gleichzeitige Selektion von Variablen und Parameterschit-
zung an ein und demselben Datensatz zu Verzerrungen der Schétzwerte fithren kann [39]. Deshalb
wird in Studien mit Variablenselektion die Verwendung von Jackknife-Konfidenzintervallen fiir
die Parameterschitzung empfohlen [I61].

Die erste Anwendung eines Bootstrap-Ansatzes in Zusammenhang mit einem Regressionsmodell
erfolgte von Kooperberg and Pettiti 1991 in einer Fall-Kontroll-Studie [221]. Uber die Anwend-
barkeit von Bootstrapping in einer solchen spezifischen Situation entstand eine intensive wissen-
schaftliche Diskussion. Es wurde unter anderem festgehalten, dass zusétzlich zu den resampling-
basierten Konfidenzintervallen auch die auf asymptotischer Theorie basierenden Konfidenzinter-
valle berechnet werden sollten, die eine gute Performanz zeigen, um eine kritische Reflexion der
Ergebnisse zu ermdglichen [222].

Eine Simulationsstudie zum Vergleich von Konfidenzintervallen basierend auf der Delta-Methode
und Resamplingansitzen (Bootstrap und Jackknife) fiir PAF-Schitzwerte aus der logistischen
Regression in Fall-Kontroll-Studien wurde erstmals 2000 von Llorca und Delgado-Rodriguez sy-
stematisch untersucht [220]. Das Ergebnis ist, dass alle Ansétze bei einer hohen Prévalenz der
Exposition eine gute Performanz zeigen, bei einer niedrigen Pravalenz der Exposition jedoch
Bootstrap-Konfidenzintervalle besser als approximative und Jackknife-Intervalle performen.
Cox erorterte 2006 in einem Review die Moglichkeiten zur Schétzung von Konfidenzinterval-
len basierend auf adjustierten PAF-Schitzern aus dem Regressionsmodell und zeigte, dass zwel
der genannten Ansétze fiir Fall-Kontroll-Studien mathematisch identisch sind [223]. Fir Ko-
hortenstudien wird ein log-lineares Modell vorgeschlagen, wenn die Stichprobe die unverzerrte
Schitzung der Privalenz der Exposition erlaubt oder die Privalenz bekannt ist. In einer Simu-
lationsstudie verglich er Standardfehler basierend auf der Delta-Methode und auf Bootstrapping
miteinander mit dem Ergebnis, dass fiir grofte Stichproben die Ergebnisse beider Methoden {iber-
einstimmen. Fiir kleinere Stichproben wird das Konfidenzintervall basierend auf Bootstrapping
empfohlen.

In der Simulationsstudie von Lee (2009) wurde die Performanz von Konfidenzintervallschét-
zern fiir den adjustierten PAF in Querschnittsstudien basierend auf der Delta-Methode und auf
Resamplingverfahren untersucht [9I]. Dabei wurden Konfidenzintervalle fiir den Punktschétzer
PAF ohne Transformation, sowie mit log-, logit- und cloglog-Transformation berechnet. In 36 der
72 simulierten Situationen zeigt das approximative Konfidenzintervall eine gute Performanz, wel-
che jedoch von Bootstrap und Jackknife iibertroffen wurde. Auf der anderen Seite bendtigen die

resamplingbasierten Verfahren bei steigender Modellgrofie eine langere Laufzeit. Es wurde eine
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Abhéngigkeit der Performanz der Konfidenzintervalle von RR und von der Wahrscheinlichkeit fiir
Outcome festgestellt. Ein Anstieg beider Parameter gleichzeitig fiihrt zu schmaleren Konfidenz-
intervallen bei gleichzeitiger Verschlechterung der Uberdeckungswahrscheinlichkeit. Der Anstieg
der Wahrscheinlichkeit fiir Outcome allein wirkt sich weniger auf die Konfidenzintervallweite
aus. Besonders die Situation eines hohen RR und geringer Outcome-Wahrscheinlichkeit fiihrt zu
schlechter Performanz der Konfidenzintervalle. Dieses Problem lasst sich iiber die Stichproben-
grofke ausgleichen.

Eine ausfiihrliche analytische Gegeniiberstellung von approximativen und resamplingbasierten
Konfidenzintervallen entwickelte Greenland 2004 [224].

Auch Bayes-Methoden konnen zur Schétzung von Konfidenzintervallen fiir den PAF in Quer-

schnittsstudien zum Einsatz kommen [225].

3.4 Populations-assoziierter Risikoanteil fiir mehrere Risikofak-

toren gleichzeitig

Die meisten Studien befassen sich mit dem PAF fiir einen Risikofaktor, auf dem das Hauptin-
teresse liegt, bei gleichzeitiger Adjustierung fiir Storgrofen [83] [85]. In der Regel sind jedoch

mehrere Faktoren an der Entstehung einer Erkrankung beteiligt.

3.4.1 Adjustierungsansatz

Erste Ansitze fiir die Berechnung des PAF fiir zwei oder mehr Risikofaktoren gleichzeitig ent-
standen erstmals 1980 basierend auf Stratifizierung [29]. Gleichzeitig wurde die Berechnung ba-
sierend auf der bindr-logistischen Regression in einer Studie zu kardiovaskuléren Erkrankungen
durchgefiihrt [50].

Wie in der Einleitung und in Abschnitt bereits angesprochen, sind die Mdglichkeiten
zur Berechnung adjustierter PAF bis heute stark gewachsen. Adjustierte PAF aus einem binér-
logistischen Regressionsmodell oder aus einem modellfreien Ansatz sind jedoch nicht additiv [70]
79].

Diese Eigenschaft liegt darin begriindet, dass Subgruppen mit mehr als einem Risikofaktor bei
der Berechnung des (adjustierten) PAF mehr als einmal beriicksichtigt werden. Die Summe der

adjustierten PAF der einzelnen Risikofaktoren iiberschreitet dann den kombinierten PAF
R
> PAF“4)(E,) > PAFtomhed),
r=1

Und mehr noch: die Summe kann sogar 1 (was 100% des beobachteten Outcomes entspricht)

iberschreiten und kann somit nicht sinnvoll interpretiert werden |29, 47, [70], [77H80].
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Maochte man die Effekte von Risikofaktoren auf Populationsebene beschreiben, ohne dabei An-
nahmen iiber die Kausalitidt in den Personen mit mehreren Risikofaktoren zu treffen, so liefern
adjustierte PAF wertvolle Informationen. Dass die Addition der PAF mehrerer Werte 1 (respek-
tive 100%) iibersteigt ist dabei unproblematisch. Es sagt lediglich aus, dass es Teilmengen der
Population gibt, in denen mehr als ein Risikofaktor vorliegt, der fiir das Outcome ursichlich sein
kénnte. Ein Problem bei der Interpretation tritt erst dann auf, wenn versucht wird, das Outco-
me in Subgruppen mit mehreren Risikofaktoren den jeweiligen Risikofaktoren kausal zuzuordnen.
Diese Problematik wird im Abschnitt [3.5] adressiert.

Im Folgenden wird fiir die Beschreibung eines unadjustierten PAF fiir einen Risikofaktor E, die

folgende Formel verwendet

PAF(E,) = :
Die Beschreibung eines adjustierten PAF fiir einen Risikofaktor E, leistet die Formel
; PY=1)—-A{P(Y =1|E, =0,
PAFad](ET) — ( ) { ( | 0 C)} (38)

P(Y =1)

3.4.2 Kombinierter Populations-assoziierter Risikoanteil

Aufgrund der fehlenden Additivitdt der Adjustierungsmethoden wird in Studien hiufig auch der
gemeinsame PAF fiir alle Risikofaktoren kombiniert berechnet.

Der gemeinsame PAF der Risikofaktoren wird mit Hilfe der univariaten Formel berech-
net, indem die Informationen nach Kombination der Risikofaktoren mit Hilfe einer booleschen
ODER-Verkniipfung in einen "kombinierten Risikofaktor” in die Formel eingesetzt werden. Dieser
"kombinierte” PAF kann den Wert 1 nicht iibersteigen.

In den folgenden drei Abschnitten wird die Berechnung des kombinierten PAF fiir zwei Risikofak-
toren erklart und anschlieffend die Verallgemeinerung auf R Risikofaktoren beschrieben. Danach
wird, in Vorbereitung auf die Stratifizierung im néchsten Kapitel (Kapitel , der kombinierte
PAF als Summe der stratumspezifischen PAF vorgestellt.

3.4.2.1 Berechnung des PAF fiir zwei kombinierte Risikofaktoren

Zur Veranschaulichung werden zwei Risikofaktoren F; und Fs betrachtet, und es wird vor-
erst angenommen, dass keine weiteren Storgrofen beriicksichtigt werden miissen. Das zugehorige
Venn-Diagramm ist in Abbildung [3.4] dargestellt.

Das Venn-Diagramm veranschaulicht, dass eine Population Subgruppen enthalten kann, die be-
zliglich mehrerer Risikofaktoren gleichzeitig exponiert sind, so dass mehrere potenzielle Ursachen

fiir die Entstehung der Erkrankung in diesen Subgruppen moglich sind.
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Y =0NE; =0firi=1,2

(a)Y:()ﬂEl:lﬁEgzl
(b)YZlﬂElzlﬁEQZO

(C)YzlﬂElz(]ﬂEQ:l
(d)YZlﬂElzlﬁEé:l

Abbildung 3.4: Venn-Diagramm fiir zwei Risikofaktoren und Outcome.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen eines Outcomes lésst sich zerlegen in die Teile der
Population, die keinen Risikofaktor tragen ({Y =1NE; =0N Ey = 0}), und in die Teile der
Population, die nur jeweils einen der Risikofaktoren (Schnittmengen (b) und (c)) oder beide
Risikofaktoren zugleich (Schnittmenge (d)) tragen.

Mit dem Satz der totalen Wahrscheinlichkeit und dem Satz von Bayes ist also

P(Y=1)=P(Y =1NE, =0NEs = 0)+ P(Y = LA E; = 11 Ey = 0)
—i—P(Y:lﬂEl:OﬁEQ:1)+P(Y:1QE1:1QE2:1)

—=P(FE, =0NFEy,=0)P(Y =1|E; =0NEy = 0)
+PEi=1NEy=0)P(Y =1|E1 =1NE>=0)
+P(Ey=0NEy,=1)PY =1|E; =0NEy =1)

)P(Y

+P(E,=1NE,=1)P(Y =1|E, =1NE, =1).

Im skalierten Venn-Diagramm lassen sich nun die stratumspezifischen Anteile an der Wahrschein-
lichkeit fiir Outcome (P(Y = 1)), die mit den Risikofaktorprofilen assoziiert sind, darstellen
(sieche Abbildung [3.5)). Bemerkung zur Abbildung P(Y =1|E; = 1) steht in diesem Fall fiir
P(Y=1|E,=1,E3=0)und P(Y =1|E2 =1) fir P(Y =1|E; =0,FE = 1).

Der kombinierte PAF*™ fiir das Vorliegen der Risikofaktoren F; und Es, jeweils einzeln sowie
zusammen (dieses Ereignis wird dargestellt durch den Term E; = 1N Ey = 1) wird aus der Diffe-
renz des Gesamtrisikos fiir Qutcome und der Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in nicht beziiglich
E5 oder E5 Exponierten anteilig am Gesamtrisiko fiir Outcome berechnet:

P(Y =1)—P(Y =1|E; =0 E; = 0)

PAFkomb —
P(Y = 1)
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Y=0NnE =1
NFEy; =1
PY =1 B =1)

Y=0NE1=0|Y=0NE;=1|Y=0NnE1=0
NE; =0 NEy =0 NEy =1

PY =1NE; =0

Y=1NnEkE=0|Y=1NE = Y=1NnEkE=0|Y=1NnE; =1
NE; =0 NE; =0 NEy, =1 NEy, =1

Abbildung 3.5: Skaliertes Venn-Diagramm fiir zwei Risikofaktoren (angelehnt an [28]).

Es entspricht dem in der Abbildung[3.5grau schraffierten Bereich oberhalb der blau gestrichelten

Linie.

3.4.2.2 Berechnung des PAF fiir R kombinierte Risikofaktoren

Den kombinierten PAF zu berechnen ist die einfachste Art, den Anteil an OQutcome zu quan-
tifizieren, der mit dem Auftreten von R dichotomen Risikofaktoren Ej,...,ER assoziiert ist.
P(Yy = 1) wird in diesem Fall approximiert durch P(Y = 1|N%_; E. = 0) und der kombinierte
PAF ist definiert als [87, [89]

P(Y=1)—PY =1|nE | E, =0)

PAFkomb _
P(Y = 1)

. (3.9)

Der kombinierte PAF fiir R Risikofaktoren E,., r =1,..., R, adjustiert fiir eine Storgroke C' mit

K Kategorien ist definiert [89] als

K
P(Y =1)— Y P(CL)P(Y =1|nE | E. =0,C%)
PAFkombadj k=1 : (3.10)

3.4.2.3 Darstellung mittels Stratifizierung

Sei 8 = {So, 51,52, ...., Sp} eine disjunkte Zerlegung der Population entsprechend der dichotomen
Risikofaktoren Fjy, ..., EFr mit Hilfe von Kreuzklassifikation, wobei jedes Stratum S;, 71 =1,...,n,

einem bestimmten Risikofaktorprofil entspricht. Die Nummerierung der Strata soll aus Griinden
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der Einfachheit dem Binércode bezogen auf das Vorliegen der Risikofaktoren folgen, also

So = {Keiner der Risikofaktoren Ej, ..., Ey wurde beobachtet}
S1 = {Nur E; wurde beobachtet}

Sy = {Nur E wurde beobachtet}

S3 = {Fj und E3 wurden beobachtet}

Sp ={E1,..., Eg wurden beobachtet} .

Bei dichotomen Risikofaktoren gilt dann n = 2% — 1.
P(Yy = 1) wird in diesem Fall approximiert durch P(Y = 1]Sp) und der kombinierte PAF ist
definiert |87, [89] als

P(Y =1)— P(Y = 1|Sp)

PAFkomb _
P(Y = 1)

(3.11)

Der kombinierte PAF fiir R Risikofaktoren E,., r = 1,..., R, adjustiert fiir eine Stérgrofe C mit
K Kategorien ist definiert [89] als

PAFkomb,adj —

PY=1)- kgl P(Cr)P(Y = 1|50, C)
P

=T (3.12)

Der PAF fiir Risikofaktor F, geméf Formel (3.2)) ist basierend auf den Strata wie folgt definiert

par(E,) = P =1 - P = 1B =0)

PY =1)
CP(Y =1)-P(Y =1 U{Si} g ¢5,)
- PY =1) '

3.4.3 Additive Methoden

Der Nachteil an der Berechnung des PAF basierend auf dem kombinierten Risikofaktor ist, dass
man iiber die Risikofaktoren im Einzelnen keine Aussage treffen kann. In vielen praktischen
Anwendungen ist aber gerade das von Interesse, beispielsweise wenn die Charakterisierung des
Einflusses mehrerer Risikofaktoren auf Populationsebene erfolgen soll mit dem Ziel, die Faktoren
als Targets fiir Interventionsprogramme zu priorisieren. In solchen Situationen sind Methoden
gewiinscht, die die Additivititseigenschaft besitzen. Wie bereits in der Einleitung beschrieben,
stehen modellfreie und modellbasierte Ansétze zur Schitzung des PAF fiir mehrere Risikofaktoren

mit Additivitat zur Verfiigung.
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3.4.3.1 Constraint estimation

Die constraint estimation ist eine Moglichkeit zur modellfreien Berechnung des AFE (assoziier-
ten Risikoanteils in Exponierten) in Fall-Kontroll-Studien. Die Schétzer erfiillen die Bedingung,
dass der gesamte AFE aller Risikofaktoren zusammen der Summe der zugehérigen individuel-
len AFE entspricht. Die bedingten Schitzer werden iiber Stratifizierung der Kategorien aller

Risikofaktoren unter Berticksichtigung von Storgrofen berechnet [60].

3.4.3.2 Modellbasierte Schitzung mit additiven Effekten

Die generalisierte additive Modellierung ist ein Regressionsansatz, der ein generalisiertes additives
Modell anstelle eines multiplikativen bindr-logistischen Regressionsmodells représentiert. Liegen

keine Interaktionen vor, so sind die PAF mehrerer Risikofaktoren additiv [70].

3.4.3.3 Partialisierungsmethoden

Sequenzielle modellbasierte Schitzung mit multiplikativen Effekten

Walter diskutierte erstmals den Effekt der Eliminierung von einem Risikofaktor nach dem an-
deren aus der Population [29]. Dieser sequenzielle Ansatz wurde 1995 von Gefeller und Eide
im Kontext der multiplen binar-logistischen Regression aufgegriffen [85]: Hierbei wird ein binér-
logistisches Regressionsmodell mit multiplikativen Effekten aufgestellt. Der PAF wird dann durch
schrittweises Entfernen der Risikofaktoren (Nullsetzen in der Regressionsgleichung) in einer zuvor
definierten Reihenfolge (Sequenz) berechnet. Dabei wird bei Vorliegen mehrerer Risikofaktoren
gleichzeitig ein definierter Teil des Outcomes dem in der Hierarchie hoher liegenden Risikofaktor
zugeschrieben [85].

Das Resultat, ein sogenannter sequentieller oder schrittweiser PAF, zerlegt dann den Anteil des
Gesamtrisikos in der Stichprobe in Teile zugehorig zu den einzelnen Risikofaktoren und ist ad-
ditiv. Der Nachteil dieser Methode ist, dass hierbei eine Reihenfolge und damit eine Hierarchie
flir die schrittweise Eliminierung von Risikofaktoren festgelegt werden muss, die aus biologischer
Sicht nicht immer plausibel ist. Der PAF der ersten Faktoren wird dann iiberschitzt und der
PAF der letzten Faktoren unterschitzt [226]. Folglich sind die Ergebnisse abhéngig von der Rei-
henfolge der Eliminierung der Risikofaktoren aus der Population [85] 226], 227].

Gemittelte sequenzielle Schitzung

Aus den sequenziellen Schitzungen fiir alle denkbaren Sequenzen wird das arithmetische Mittel
gebildet. Auf diese Weise wird das Resultat losgeldst von der Abhéngigkeit, die fiir die sequenzi-
ellen PAF typisch ist. Die Summe der gsPAF ist gleich dem PAF der Risikofaktoren kombiniert
und kann 100% nicht iibersteigen [85].
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Auch modellfreie Definitionen sequenzieller und gemittelt sequenzieller PAF stehen zur Verfii-
gung. Dariiber hinaus gibt es in der modellfreien Variante auch mehrere proportionale Berech-
nungsstrategien [83], 05, 96]. Die Bezeichnung als Partialisierungsmethode kommt durch die Ef-
fektzerlegung und -umverteilung in Subgruppen, die mehrere Risikofaktoren gleichzeitig tragen,

zustande [82] [84]. Partialisierungsmethoden werden in Kapitel |4 genauer betrachtet.

3.5 Terminologie und Interpretation

3.5.1 Terminologie

Mit der Bezeichnung "attributables Risiko” beziehungsweise "attributable Risikoprozente” sind

verschiedene statistische Mafse angesprochen worden, ndmlich
e die Risikodifferenz p; — po und die Populations-Risikodifferenz p — po [16] sowie

e die Risikodifferenz anteilig am Risiko in Exponierten % und die Populations-Risikodif-

ferenz anteilig am Populationsrisiko 2= [26] 199].

In den zahlreichen Publikationen iiber den PAF werden die Begriffe "attributable risk” und
"attributable fraction” hiufig synonym verwendet.

Bei genauem Hinsehen erkennt man jedoch schnell, dass die erste Definition tatsichlich die
Differenz zweier Risiken darstellt, also eine Risikodifferenz, die durchaus als assoziiertes Risiko
bezeichnet werden konnte. Die zweite Definition (ebenso wie die dquivalenten Formeln (3.2) -
(3.4)) hingegen beschreibt die Risikodifferenz anteilig am Risiko in Exponierten beziehungsweise
in der Population und ist folglich ein Risikoanteil, kein Risiko. In Deubner (1980) spiegelt sich
dieser Unterschied durch entsprechende Bezeichnungen als "attributable risk”, "attributable frac-
tion” und "population attributable fraction” wider [50]. Die mathematischen Zusammenhénge
der Mafke, sowie ihre Abgrenzung voneinander wurden in zwei Reviews herausgearbeitet [3] [5].
Der PAF ist also weder eine Rate noch ein Risiko, und sollte auch nicht als solches bezeich-
net werden [78]. In dieser Arbeit wird der Terminus Risikoanteil vorgezogen (entsprechend dem
englischen Ausdruck fraction”).

Der PAF wurde auferdem mit einer Vielzahl weiterer Bezeichnungen versehen. Zu den am mei-
sten verwendeten Bezeichnungen zéhlen (population) attributable risk, (population) attributable
fraction, (population) attributable proportion, (population) attributable risk percentage, preven-
ted fraction, etiologic fraction und assigned share [5]. 1977 wurde die Verwendung der Termini
attributable (mortality) risk oder attributable (mortality) rate in Verbindung mit Mortalitats-
ereignissen vorgeschlagen [20]. Kein anderes statistisches Maf hat in der Epidemiologie je eine

solche Variabilitdt in den Bezeichnungen erfahren wie der PAF [228].
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3.5.2 Interpretation

Neben der uneinheitlichen Bezeichnung des PAF als Risiko und Risikoanteil tauchte ein weiteres
Problem in der Literatur immer wieder auf [8, [78), 227, 228]: Die Interpretation des AFE und
PAF erfolgt in empirischen Studien

als Anteil einer Erkrankung, der mit dem Vorliegen eines Risikofaktors assoziiert ist,

e als Anteil einer Erkrankung, der auf das Vorliegen eines Risikofaktors zuriickgefiihrt werden

kann (auch 7dtiologischer” Risikoanteil [227]),

e als Anteil an einer Erkrankung, der vermieden werden kénnte, wiirde man den Risikofaktor

aus der Population eliminieren, oder

e als Anteil an einer Erkrankung, der nicht entstanden wire, wiirde der Risikofaktor in der

Population nicht vorliegen.

Der Begriff attributable (im Deutschen: zurechenbar, zuriickfithrbar oder zuschreibbar) wurde von
Levin [10] zwar im kausalen Sinne eingefiihrt, er interpretierte den auf Formel (3.3]) basierenden
PAF jedoch als den Anteil an der Lungenkrebsinzidenz, die maximal mit dem Rauchen in

Verbindung gebracht werden kann:

"[...] is the indicated mazimum proportion of lung cancer attributable to smoking”.

Levin 1953 [10]

Diese Interpretation ist zuriickhaltender, als einige der oben genannten Interpretationen, obwohl
er die Kausalitit des Risikofaktors unterstellt.

In Walter (1978) wurde die folgende Formulierung gewéhlt:

"Attributable risk is an alternative measure which takes into account not only the
strength of the physiologic effect of exposure, but also the number exposed to the risk
factor in question; it is loosely defined as the fraction (or percentage) of all cases of
disease which are associated with the risk factor. Under certain assumptions (discus-
sed below), the attributable risk is also the proportional reduction in the disease load

which would occur if exposure were prevented” |...].

Walter 1987 [210]

Diese Interpretation unterscheidet sich deutlich von Levins Interpretation. Sei P(Y = 1|E = 0)
die Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in den durch Intervention zur Gruppe der "Post-Exponierten”
E zihlenden Individuen, die zuvor exponiert waren. In Walters Interpretation wird unterstellt,
dass durch die Eliminierung des Risikofaktors (sofern sie erfolgreich wire) die Wahrscheinlichkeit

P(Y = 1|E = 0) identisch mit der Wahrscheinlichkeit P(Y = 1|F = 0) ist.
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In Miettinen (1974) findet man folgenden Hinweis zur Interpretation des PAF in Beobachtungs-

studien:

"The proportion of the total load of a disease that is attributable to a given factor is
that fraction of the disease which would not have occurred had the factor been absent
from the population. This parameter may be reqarded as the “fraction of etiology” or
“etiologic fraction” attributable to the factor. In monexperimental epidemiologic re-
search it would usually be pretentious to offer any specific estimate of the etiologic
fraction attributable to o given marker of increased risk as if confounding by extra-
neous factors were well under control. Instead, it would be prudent to think in terms
of the etiologic fraction related to the marker with certain, though not all, confounding
factors under control. Were it known that no material confounding is left, then the
observable etiologic fraction would be attributable to that risk marker itself; otherwise
that fraction is, at least in part, due to other factors associated with the risk marker

at issue.”

Miettinen 1974 [21]

Zu den Kritikpunkten an der Interpretation des PAF als der durch die Eliminierung von Risiko-

faktoren vermeidbare Anteil des Outcomes gehoren:

1. dass die Kausalitdt der Risikofaktoren mit ausreichend Evidenz belegt sein muss und eine

adiquate Kontrolle von Storgrofen erforderlich ist,

2. dass mehrere Risikofaktoren an der Krankheitsentstehung beteiligt und somit ursichlich

sein konnten,

3. dass Interaktionen zwischen den Risikofaktoren vorliegen kénnen, so dass die Verdnderung
der Verteilung eines Risikofaktors auch die Verdnderung der Verteilung eines anderen Ri-

sikofaktors und damit auch der Prévalenz des Outcomes insgesamt, nach sich ziehen kann,

4. dass der PAF allerhochstens als maximaler Wert des potenziellen Erfolgs der Eliminierung

angesehen werden kann, sofern wirklich 100% des Risikofaktors vermieden werden konnten.

PAF werden hiufig mit den kausalen Anteilen des Risikofaktors fiir die Krankheitsentstehung
gleichgesetzt [8), 111, 29, 228-231]. Kausalitit der Risikofaktoren ist also eine notwendige Voraus-
setzung fiir die Berechnung des PAF.

Die kausale Konnotation wurde jedoch von Lilienfeld verstirkt und etablierte sich iiber die Jahre
hinweg in der Literatur [3, 229]. Die Interpretation als Anteil an einer Erkrankung, der nicht
entstanden wire, wiirde der Risikofaktor in der Population nicht vorliegen, ist nicht grundsétzlich

plausibel. Jedoch erscheint eine solche Interpretation in Situationen mit Subgruppen, die mehrere
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Risikofaktoren gleichzeitig tragen, nicht angemessen, da hier mehrere Risikofaktoren fiir das
Outcome urséchlich sein kénnten. Auch fiir Risikofaktoren, deren Effekt auf das Outcome durch
andere Faktoren verstiarkt wird, ist eine solche Interpretation nicht exakt genug.

Von der Interpretation als Anteil an einer Erkrankung, der vermieden werden kdénnte, wiirde
man den Risikofaktor aus der Population eliminieren, wird insbesondere seit der Einfiihrung
der modellbasierten Berechnung mit binér-logistischen Regressionsmodellen verstirkt Gebrauch
gemacht. Hier wird der PAF eines Risikofaktors durch das symbolische "Eliminieren” der Ex-
positionen aus der Population durch Nullsetzen des entsprechenden Faktors in der Regressions-
gleichung berechnet. Wiahrend die Eliminierung im Datensatz mit einem Klick moglich ist, ist
eine Eliminierung in der Population eine grofe Herausforderung. Es miissen die oben genannten
Kritikpunkte in Bezug auf den Erfolg der Eliminierung, multiple Ursachen, Interaktionseffekte
etc. bei der Interpretation beriicksichtigt werden.

Fiir die Berechnung des potenziellen Erfolgs einer Intervention zur Senkung der Mortalitdt oder
Morbiditat wird die potential impact fraction (PIF) empfohlen. Es gilt PAF = PIF,,,, [28), 232
233).

Die Verwirrung in der algebraischen Definition und Terminologie, aber auch die Schwierigkeiten
bei der Interpretation und die Vielzahl der verfiigbaren Berechnungsansétze fiir die verschiedenen
Studientypen und Variablenstrukturen erschweren die Anwendung des PAF-Konzeptes in der

Praxis [5], 227, 228 234].

3.5.3 Schlussfolgerungen fiir diese Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wird der Terminus "attributable” lediglich als Assoziation ibersetzt.
Hiermit wird der Tatsache Rechnung getragen, dass sich die vorliegende Arbeit der Beantwortung
mathematischer und statistischer Fragestellungen widmet. In den fiktiven Beispielen in dieser
Arbeit wird immer Kausalitit der Risikofaktoren impliziert. In den empirischen Untersuchungen
liegt der Fokus auf Frkenntnissen iiber die eingesetzten statistischen Verfahren. Fragestellungen
der kausalen Inferenz werden in der vorliegenden Arbeit nicht behandelt.

Dass der PAF nicht notwendigerweise den Anteil an schlechtem Outcome widerspiegelt, der durch
die betrachteten Risikofaktoren verursacht oder bei deren Eliminierung gegebenenfalls vermieden

wird [72], 80, 198], wird durch eine entsprechende Formulierung beriicksichtigt.
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Kapitel 4

Der gemittelt sequenzielle

Populations-assoziierte Risikoanteil

Im folgenden Kapitel wird der gemittelt sequenzielle PAF (gsPAF) vorgestellt. Der gsPAF ist
in der Literatur auch unter der Bezeichnung ”partieller PAF” zu finden, jedoch wurde diese
Bezeichnung in der Vergangenheit auch fiir andere Ansétze genutzt. Um Missverstdndnissen
vorzubeugen, werden diese Ansétze in Abschnitt kurz vorgestellt.

Anschlieflend werden in den Abschnitten - die Moglichkeiten zur Punktschitzung des
gsPAF basierend auf Modellierung und Stratifizierung erldutert. In diesem Kontext wird eine
vereinfachte modellfreie Darstellung des gsPAF basierend auf Matrixmultiplikation hergeleitet.
Diese Darstellung soll dazu dienen, die komplizierte Methodik hinter dem gsPAF mdoglichst ver-
einfacht darzustellen, so dass die Modellannahmen des gsPAF und anderer Partialisierungsansét-
ze auf einen Blick erkennbar sind und entsprechend in der Interpretation von Studienergebnissen
beriicksichtigt werden kénnen. Dariiber hinaus bietet die Matrixdarstellung viele zusétzliche Frei-
heiten in Bezug auf die Modellierung komplexer biologischer Fragestellungen, die am Ende des
Kapitels adressiert werden. Die mathematischen Eigenschaften des gsPAF werden in Abschnitt
kurzgefasst dargestellt. Die Moglichkeit zur Varianz- und Konfidenzintervallschdtzung wer-
den in den Abschnitten und adressiert. Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die
Verfiigbarkeit von Software. Anhand eines fiktiven Beispiels wird das Konzept des gsPAF in
Abschnitt veranschaulicht und den anderen Ansétzen (unadjustiert, adjustiert mit case-load-
Gewichten, kombiniert, sequenziell) gegeniibergestellt. In Abschnitt Werden die Moglichkeiten
und Grenzen der Interpretation des gsPAF diskutiert. Das Kapitel schlieft mit einer Beschrei-
bung verwandter Themen und Weiterentwicklungen des gsPAF und mit einem Vorschlag zur
Quantifizierung von Modellabweichungen in Abschnitt f.10] Das zuvor verwendete Beispiel wird
hier fiir die Demonstration der Quantifizierung von Modellannahmen zwischen gsPAF und pro-

portionaler Partialisierung erneut aufgegriffen.
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4.1 Terminologie

Die Bezeichnungen fiir das Konzept des gsPAF in der Literatur sind nicht eindeutig. Synonym

zur Bezeichnung “gemittelt sequenzieller PAF” wird in einigen Publikationen die Bezeichnung

"partieller PAF” verwendet. Doch die Bezeichnung "partiell” wurde in der Vergangenheit fiir drei

verschiedene Konzepte eingesetzt:

68

e Konzept 1 stammt aus dem Jahr 1979 [32] und bezieht sich auf die Berechnung des PAF

fiir einen Risikofaktor in den Strata einer Storgrofse:

Seien drei dichotome Variablen Y, F und C' gegeben, wobei Y das Outcome, E den Risi-
kofaktor und Cj die Kategorien der Storgrofe C mit k = 1 bei Vorliegen und k = 0 bei

Nichtvorliegen bezeichnen.

Der partielle PAF bezeichnet den stratifiziert nach den beiden Kategorien der Stérgrofe C'
berechneten PAF:

qr(RR, — 1)
q(RRy — 1) +1

PAFlfartial _

In der zugehorigen Publikation werden der Maximum-Likelihood-Schétzer des beschriebe-
— partia

l
nen Mafes, sowie die Verteilung der Schétzer PAF, diskutiert und Moglichkeiten zur

statistischen Testung vorgeschlagen.

Konzept 2 stammt aus dem Jahr 1995 [85] und bezieht sich auf die Berechnung des gemittelt
sequenziellen PAF: Es wird beschrieben, dass das arithmetische Mittel der sequenziellen
PAF angewendet werden kann, um den Effekt aus Subgruppen der Population mit meh-
reren Risikofaktoren anteilig auf die beteiligten Risikofaktoren zu verteilen, ihn also zu

"partialisieren”. Die Autoren nennen das Ergebnis den "partiellen” PAF.

Konzept 3 stammt aus dem Jahr 2007 [219] und bezieht sich auf den PAF fiir einen Ri-
sikofaktor (oder eine Gruppe von Risikofaktoren) § unter Adjustierung fiir eine Gruppe
von modifizierbaren oder nichtmodifizierbaren Risikofaktoren €. Ein solches Vorgehen ist
sinnvoll, wenn im Modell auch nichtmodifizierbare Risikofaktoren beriicksichtigt werden

sollen, wie beispielsweise Alter oder Vorerkrankungen in der Familie:
Seien k= 1,..., K die Strata der Storgroke C.

RRS bezeichnen das Risikoverhéltnis in Stratum k relativ zur Referenzgruppe (k = 1);
g=1,...,G sind die Strata definiert durch Kreuzklassifikation der Einflussgréfsen aus G;
RR;j ist das Risikoverhdltnis in Stratum g relativ zur Referenzgruppe (g = 1). Sei qg, die



4.2 Modellbasierte Definition

gemeinsame Privalenz der Risikofaktorgruppe g und des Stratums k mit ¢ = Ele Qgk-

Dann ist

q,kRRS

PAFPartial _ 1 _ 1

M=

- .
> > g RRIRRS
g=1k=1

Die Autoren nutzen den Begriff "partiell” in Anlehnung an den partiellen Korrelationskoet-
fizienten in der Modellierung des Effektes einer Gruppe von Variablen unter Adjustierung
fiir eine andere Gruppe mittels logistischer Regression. In der zugehorigen Publikation
werden Varianz- und Konfidenzintervallschitzer fiir Kohortenstudien entwickelt und ein

SAS-Makro vorgestellt.

Diese Uneindeutigkeit der Terminologie erschwert die Recherche zum Thema gsPAF. In der

vorliegenden Arbeit wird der Terminus gemittelt sequenzieller PAF verwendet.

4.2 Modellbasierte Definition

Die erste Beschreibung des gsPAF erfolgte im Kontext der Modellierung mittels binér-logistischer

Regression als Mittelwert der sequenziellen PAF fiir alle moglichen Sequenzen [85].

4.2.1 Definition basierend auf kombinierten assoziierten Risikoanteilen

Die mathematische Definition des gsPAF basierend auf sequenziellen PAF erfolgte 1997 von Land
und Gefeller [87] und lautet wie folgt:
Seien Fji, ..., Er dichotome Risikofaktoren, die in R! verschiedenen Reihenfolgen m; € II (Per-
mutationen, Sequenzen) angeordnet werden konnen, j =1,..., R1.
Der sequenzielle PAF (sPAF) fiir einen Risikofaktor E,., r = 1,..., R, fiir eine dieser Permutatio-
nen 7, j = 1,..., R, ist die Differenz des kombinierten PAF aller Risikofaktoren in der Sequenz
m; bis zum 7-ten Element und des kombinierten PAF aller Risikofaktoren in der Sequenz ; bis
zum 7j(r — 1)-ten Element

sPAF™(E,) = PAF*"™(E. (1), Ex,(2) - - - B, (r—1), Br)—

PAF*™ (B 1y, Er 2), -, Er (rm1))- (4.1)

Der sPAF ist additiv [89], das heifit fiir jede Sequenz 7; entspricht die Summe aller sPAF dem
kombinierten PAF

R
Y sPAF™(E,) = PAF*™.
r=1
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Der gsPAF fiir einen Risikofaktor F, ist definiert als der Mittelwert aller sPAF [85], 87]

gsPAF(E,) = % > sPAF™(E,). (4.2)
’ ﬂ'jGH

Ebenso wie der sPAF ist auch der gsPAF additiv [89], das heift es gilt

R
> gsPAF(E,) = PAF*™,

r=1

4.2.2 Operationalisierung iiber das Regressionsmodell

Die Berechnung des gsPAF aus einem Regressionsmodell bagierend auf der Darstellung
erfordert R - (R!) Berechnungsschritte, denn es miissen die sPAF Wj(Er) fiir alle denkbaren Se-
quenzen 7;, j = 1,..., R!, und fiir alle Risikofaktoren E, r = 1,... R, nacheinander berechnet
werden. Dieses Vorgehen resultiert in einer sehr hohen Rechenzeit.

Die Berechnung eines sPAF" (E,) fiir eine definierte Sequenz 7; erfolgt wie in Kapitel [3.2.3

beschrieben. Der Algorithmus fiir die Berechnung des gsPAF lautet dann wie folgt

Berechne die Koeffizienten 3 des Regressionsmodells;
Berechne pp; und pp = > ppy;
i
Setze pp' (Eo) := pp;
foreach 7, 5 =1,...,R!, do
foreach Risikofaktor E ), r=1,..., R, do

1. Berechne X’ aus X [-,Eﬂj(r)} + 0;

2. Berechne @Q(Eﬂj ()3

3. Berechne @/(Eﬂj(r)) = Z@;(Eﬂj(r));
7

@,(Eﬂ'j (T)fl)_l/)ﬁ/(Eﬂj ('r)) .

— T
4. sPAF " (B () =

ﬁ/(Eﬂj(’l‘>71) ’
end
end
Berechne gﬁF(Er) = WWJ(ET).
7Tj€H

Abbildung 4.1: Algorithmus zur Berechnung des gsPAF basierend auf einem Regressionsmodell.

Die Anzahl der Berechnungsschritte wichst mit steigender Anzahl Risikofaktoren mehr als expo-
nentiell an [235]. Dieser Ansatz ist folglich mit einem enormen Rechenaufwand verbunden. Eine
Verkiirzung der Rechenzeit kann durch folgende Eigenschaft des sPAF erreicht werden:

Der sequenzielle PAF fiir einen Risikofaktor £, ist nur von der Menge der Risikofaktoren

{Eﬂ.(l),EWj(g), cees Eﬂj(r_l)}, nicht aber von ihrer Reihenfolge abhingig. Redundante Berech-

J
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nungsschritte kdonnen also vermieden werden. Folglich 1dsst sich der gsPAF auch schreiben als

(R — ’Sm‘ — 1)' . komb komb
gsPAF(E,) = i > (PAF*™ (S, U E,) — PAF*™(S,,)) (4.3)
’ m=1

mit Sy, einer entsprechenden Teilmenge der Risikofaktoren S, C E = {Ej,... Eg} und |Sp,|
der Kardinalitét der Menge (das heift der Anzahl ihrer Elemente). Die Anzahl der Summanden
reduziert sich also von R! auf 2f-1 [83] 87, 01].

Die bisherigen Darstellungen des gsPAF in den Formeln - sind komplex und schwer
nachzuvollziehen. Aufierdem erkennt man in der Darstellung die impliziten Modellannahmen
nicht und kann sie deshalb auch in der Interpretation nicht beriicksichtigen. Eine weitere Darstel-
lung des gsPAF basierend auf einem Risikozuweisungsfunktional stammt von Land und Gefeller
aus dem Jahr 1997 [87].

Im folgenden Abschnitt wird die modellfreie Darstellung des gsPAF vorgestellt, die ein besseres

Verstandnis des Ansatzes erlaubt.

4.3 Modellfreie Definition basierend auf Stratifizierung

Der gsPAF ist inspiriert durch die Spieltheorie: Das Problem der Aufteilung des Erkrankungsrisi-
kos auf potenziell ursdchliche Faktoren ist dquivalent zum Skonomischen Problem des Aufteilens
von Profitanteilen unter den beteiligten Spielern, aus deren Zusamimenarbeit dieser Profit ent-
stand [81]. Der gsPAF entspricht dem Shapley value [93] und spiegelt die faire Zuweisungsregel
bei gemeinsam erlangtem Erfolg an einem Spiel wider. Der iiber die individuellen Beitrdge der
Spieler hinausgehende Profit wird zu gleichen Anteilen auf die Spieler verteilt. Die Verwendung
des Shapley value erfolgte in der Epidemiologie erstmals 1985 im Zusammenhang mit Inziden-
zen [92] und wurde spéter an den PAF angepasst [87]. Der gsPAF teilt den PAF aus Strata mit
mehreren Risikofaktoren so auf die beteiligten Risikofaktoren auf, dass der iiber die individuellen
Anteile hinausgehende Effektanteil zu gleichen Teilen den Risikofaktoren zugewiesen wird [5].
Neben der fairen Zuweisungsregel mit dem Shapley value sind auch andere Zuweisungsregeln

moglich [83], 84, [95] [96]. Diese werden in Abschnitt vorgestellt.

Die folgenden Abschnitte befassen sich mit der modellfreien Darstellung des gsPAF basierend

auf stratumspezifischen bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten.

4.3.1 Die Strata-Tabelle

Fiir die Berechnung des gsPAF als gewichtete Summe stratumspezifischer PAF muss zuerst

einmal die Stratifizierung im Detail erklart werden.
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Tabelle 4.1: Darstellung des PAF mittels Stratifizierung

ER E3 E2 E1 Binércode ) P(Sl) P(Y = 1‘5’1) PAF(SZ)
0 0 0 0 [0 ce 000}2 S() Po Po 0
0 0 0 1 [0. .. 001}2 Sl P1 P1 PAF(Sl)
0 0 1 0 [0 e 010}2 SQ P2 P2 PAF(SQ)
0 0 1 1 [0 e 011}2 Sg p3 pP3 PAF(S?,)
0 1 0 0 |[0...100]y | Ss s D4 PAF(Sy)
0 1 0 1 [0 e 101}2 S5 P5 P5 PAF(S5)
0 1 1 0 [0 e 110}2 S@ Pe6 Pe6 PAF(S())
0 1 1 1 [0 cee 111}2 S7 pr P PAF(S7)
1 ... 1 1 1 |[[1...111| S, pn Pn PAF(S,)

Sei dazu wieder 8 = {Sp, 51,52, ...., Sp} eine vollsténdige, disjunkte Zerlegung der Population in
die Strata entsprechend der dichotomen Risikofaktoren & = {Fy,..., Er}, wobei jedes Stratum
Si;, i =1,...,n, einem bestimmten Risikofaktorprofil entspricht. Die Nummerierung der Strata
soll wieder dem Binércode bezogen auf das Vorliegen der Risikofaktoren folgen (siehe Tabelle.
Es seien P(8) = (P(So), ..., P(Sn))T der Vektor der Wahrscheinlichkeiten fiir die Strata S; und
P(Y =1|8) = (P(Y = 1|Sy),...,P(Y = 1]S,))T der Vektor der bedingten Wahrscheinlichkeit
flir Outcome innerhalb der Strata.

Die stratumspezifischen PAF(S;) lassen sich mit Hilfe der Formeln (3.2), oder be-
rechnen und représentieren den Anteil an schlechtem Outcome, der mit dem Risikofaktorprofil

in Stratum S; assoziiert ist. Das genaue Vorgehen wird im néchsten Abschnitt beschrieben.

4.3.2 Stratumspezifische Populations-assoziierte Risikoanteile

In zwei Publikationen wurde die Berechnung der stratumspezifischen PAF und der Gewichte des
gsPAF basierend auf dem Risikoverhéltnis erldutert [83 84]. In diesem Abschnitt wird die Idee
dieser Publikationen aufgegriffen, aber die Berechnung erfolgt nicht iiber die Risikoverhéltnisse,
sondern {iber die Risikodifferenzen, weil dies in iibersichtlicheren Formeln resultiert. Die entste-
henden Gewichte lassen sich anschliefend in einer Gewichte-Matrix zusammenfassen, aus der die

Modellannahmen des gsPAF abgelesen werden kénnen.

Da § eine vollstandige, disjunkte Zerlegung der Population ist, gelten der Satz der totalen Wahr-
scheinlichkeit und die Bayes-Formel und damit

n

P(Y =1)= zn:P(Y =1N8;) =Y P(S)PY = 15)).
=0 =0
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Der Anteil an Outcome in Stratum S; ist

B P(SZﬁY = 1) B P(SZ)P(Y: 1‘51)

P(S;|Y =1)= = . 4.4
(Sil ) P(Y =1) PY =1) (44)
Sei
RD(S;) = P(Y =1[5;) — P(Y = 1/5))
die stratumspezifische Risikodifferenz fiir die Strata S;, ¢ = 1,...,n. Dann lésst sich der Anteil

an Outcome, der mit dem Risikofaktorprofil in Stratum S; assoziiert ist, wie folgt notieren

PAF(S;) = P
_ P(Si) - RD(S;)
T TPy =1 (4.5)
mit :0
PAF(Sp) = P(So) [P(Y :PI(EOLI)P(Y =1S)] _,

n
Bemerkung. Es kann gezeigt werden, dass Y. PAF(S;) = PAF*™ gilt:

i=0
fj P(S;) - P(Y = 1|S;) — P(S;) - P(Y = 1|S,)
- P(Y =1)
éﬂsﬁp(y = 118) - % P(S;)P(Y = 1|Sp)
P(Y =1)
—
PY =1)~ 30 P(S)P(Y = 1150
- P =)
_PY = 2(;1;(11/): 1150) _ p 4 pomd

Die Berechnung der stratumspezifischen PAF iiber das Risikoverhéltnis ist ebenfalls moglich [83]
84]. Dazu werden fiir alle Strata S;, ¢ = 1,...,n, die stratumspezifischen Risikoverh&ltnisse

definiert als
P(Y =1|51)

RR(S:) = P(Y =1|S))
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und in Formel (3.4) eingesetzt:

RR(S;) — 1

PAF(S) = P(SIY =1) =ppres

Diese Darstellung der stratumspezifischen PAF wiirde es erlauben, die Risikoverhéltnisse in den

einzelnen Strata zusétzlich fiir Storgrofen zu adjustieren.

4.3.3 Operationalisierung iiber die Matrixschreibweise

Als néchstes soll der gsPAF fiir jeden Risikofaktor E1,..., Fr als gewichtete Summe der stra-
tumspezifischen PAF

n
gsPAF(E,) = wy; - PAF(S))
i=0
berechnet werden, wobei (w),—i, . &, die Gewichte fiir jeden Risikofaktor E,, r = 1,..., R, und

i=1,...,n
jedes Stratum S;, i = 1,...,n, darstellen.

4.3.3.1 Definition der Gewichte
Der Mechanismus aus der fairen Zuweisungsregel bei zwei Risikofaktoren lautet:

[Die faire Zuweisungsregel...| “allocates to each factor its individual excess risk plus
half of the surplus obtained from the joint action of both factors. The surplus is the
additional amount of excess risk to each factor’s risk when acting alone.”

Rabe et al., 2007 [84]

Mit Exzess-Risiko ist der Effekt gemeint, den der Risikofaktor {iber die Grunderkrankungsrate
hinaus auf die Entstehung des Outcomes hat. Dieser kann auf unterschiedliche Arten definiert
werden, beispielsweise als RR — 1 [84] oder aber als Risikodifferenz RD, wie im Folgenden zu

sehen ist. Die folgenden drei Regeln fiir die Gewichte des gsPAF sollen also gelten:

1. der PAF aus dem Stratum S;, in dem der Risikofaktor E, (r =1,..., R) allein vorkommt,
wird vollstdndig dem Risikofaktor E, zugewiesen, das heilst das Gewicht dieses Stratums

erhilt den Wert 1 (wy; = 1),

2. der PATF aus dem Stratum S, in denen der Risikofaktor E, nicht vorkommt, wird dem
Risikofaktor nicht zugewiesen, das heifst das Gewicht dieses Stratums erhdlt den Wert 0
(wp; = 0) und

3. der PAF aus Strata, in denen ein Risikofaktor zusammen mit anderen Risikofaktoren vor-
kommt, wird nach der fairen Zuweisungsregel (dem Shapley value) den beteiligten Risiko-

faktoren anteilig zugewiesen.
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Das Vorgehen der fairen Zuweisung wird nachfolgend beispielhaft fiir den Fall von R = 3 Risi-

kofaktoren beschrieben, ist aber auf beliebig viele Risikofaktoren verallgemeinerbar.

Es sind die Gewichte w,; fiir die folgenden Formeln gesucht

Da die Risikofaktoren E;, E9 und F3 jeweils in den Strata Sj, Sz und Sy alleine vorliegen (siehe
Tabelle , gehen die PAF dieser Strata komplett in den gsPAF der jeweiligen Risikofaktoren
ein, die Gewichte sind also 1. Die Risikodifferenz des Stratums S3 muss zerlegt werden in die
individuellen Anteile der Risikofaktoren Fq und Fs und in den iiber diese Anteile hinaus gehenden

Uberhang ("Surplus” genannt [84]):

Effekt Eq Effekt Fo> surplus Ep0F2
——
RD(S3) = RD(S1)+ RD(S2)+ RD(S3) — RD(S1) — RD(S2)
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Das Symbol o bezeichne im Folgenden den Effekt aus der gemeinsamen Aktion der Risikofaktoren

{iber ihre Einzeleffekte hinaus. Aquivalent dazu werden die Effekte der Strata S5 und Sg zerlegt

in:
Effekt Eq Effekt F3 surplus E10F3
——
RD(S5) = RD(S1)+ RD(S4)+ RD(S5) — RD(S1) — RD(S4)
Effekt Fo Effekt Fs surplus EooF3

—N—
RD(Sg) = RD(S2) + RD(S4) + RD(Sg) — RD(S5) — RD(S4).

Wirken drei Risikofaktoren zusammen, so wird der Effekt des Stratums zerlegt in die individuellen
Effekte der Risikofaktoren, in die Surplus aus dem Zusammenwirken von jeweils zwei der drei

Risikofaktoren, sowie in den Uberhang aus dem Zusammenwirken der drei Risikofaktoren

Effekt Eq Effekt Eo Effekt Es3
—— ——
RD(S7) =RD(S)) + RD(S,) + RD(Sy) +

surplus Fio0FE>

+[RD(S3) — RD(S1) — RD(S2)]

surplus Fi1oFE3

+ [RD(S5) — RD(S1) — RD(54)]

surplus FooFE3

+[RD(S6) — RD(S2) — RD(54)]
surplus FijoFE20E3
+ [RD(S7) — RD(S1) — RD(S>) — RD(S4)
— [RD(Ss) = RD(S1) — RD(S2)]

— [RD(S5) — RD(S1) — RD(S4)]
—[RD(Ss) — RD(S2) — RD(S4)]]

Dieses Vorgehen ist auf beliebig viele Risikofaktoren erweiterbar und liefert fiir jedes Stratum
ein individuelles Surplus, das den Effekt der Risikofaktorkombination auf die Entstehung von
Outcome unabhingig von den individuellen Effekten der Risikofaktoren einzeln oder ihren un-

tergeordneten Interaktionseffekten widerspiegelt.

Fiir die Berechnung des gsPAF fiir jeden Risikofaktor E, wird als nichstes das Gewicht entspre-
chend der vorgegebenen Zuweisungsregel berechnet, indem jeweils das "Surplus” aus Strata mit
mehr als einem Risikofaktor zu gleichen Anteilen auf die Risikofaktoren aufgeteilt wird (fiir eine

detaillierte Beschreibung siehe auch Rabe et al. [84])
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gsPAF(E,) =
P(S1) - RD(S1) |
P(Y =1)
RD(S1) + 3 [RD(S3) — RD(S1) — RD(S3)] P(S3) - RD(S3)
RD(S3) TPy =1
RD(S1) + 1 [RD(S5) N RD(S1) — RD(S4)] P(S5)- RD(S5)
RD(S5) TPy =1
% (RD(S1) — RD(Se) Jr RD(S7)) + % (RD(S3) — RD(S2) + RD(S5) — RD(Sy)) P(S7) - RD(S7)
RD(S7) - P(Y =1)
gsPAF(Es) =
P(Sz)'RD(S2)+
P(Y =1)
RD(S5) + & [RD(S3) — RD(S1) — RD(S2)] P(S3) - RD(S3)
RD(Ss) TPy =1
RD(S3) + L [RD(S5) — RD(S2) — RD(S1)] P(Sy) - RD(SH)
RD(S6) TPy =1
5 (RD(S2) — RD(S5) + RD(S7)) + § (RD(S3) = RD(S1) + RD(Ss) — RD(S4)) P(Sr) - RD(S7)
RD(Sy) Py =1
gsPAF(E3) =
P(S4)‘RD(54)+
P(Y =1)
RD(S4) + 3 [RD(S5) — RD(S1) — RD(S4)] P(S5) - RD(S5)
RD(S5) T Py=1
RD(S4) + & [RD(Sg) N RD(S3) — RD(S4)] P(Sg) - RD(Sg)
RD(So) TPy =1
3 (RD(S1) — RD(Ss3) + RD(S7)) + £ (RD(S5) — RD(S1) + RD(Ss) — RD(S2)) P(S7) - RD(Sy)
RD(57) - P(Y =1
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4.3.3.2 Matrixdarstellung

Die im letzten Abschnitt beschriebenen Gewichte konnen nun verwendet werden, um den gsPAF
als Produkt der Gewichte-Matrix mit dem Vektor der stratumspezifischen PAF darzustellen.
Dazu seien PAF(S) = (PAF(S)),..., PAF(S,))" € R™*! ein Spaltenvektor der stratumspe-
zifischen PAF, gsPAF(€) = (9sPAF(E)),...,gsPAF(Eg))" € R®*! ein Spaltenvektor der
risikofaktorspezifischen gsPAF und W = (wyi),—1...x € RF*™ die Matrix der Gewichte fiir den
gsPAF. Dann ist

yeeny

i=1,...,n

gsPAF(E) =W x PAF(8)

die Matrixdarstellung fiir den gsPAF mit Gewichten wie im vorangegangenen Abschnitt definiert.
Aus Platzgriinden werden die oben definierten, allgemeinen Formeln fiir die Gewichte an dieser
Stelle nicht in Matrixschreibweise aufgeschrieben. Stattdessen wird die Matrixdarstellung an

einem Beispiel in Abschnitt .8 mit numerischen Werten veranschaulicht.

4.4 Mathematische Eigenschaften

Der gsPAF erfiillt die Eigenschaften der Symmetrie, Dummyeigenschaft, Additivitit und der
marginalen und internen marginalen Rationalitdt [87H89]. Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser

Eigenschaften sowie Erklarungen anhand von Beispielen sind in [83], 84], B6H88] zu finden.

Symmetrie

Der gsPAF ist unabhingig von der Reihenfolge der Risikofaktoren.

Dummyeigenschaft

Der gsPAF einer Variablen, die mit dem Outcome stochastisch unabhéngig ist, ist Null.

Additivitiat (Effizienz)
Die Summe der gsPAF der Risikofaktoren ist gleich dem kombinierten PAF dieser Risikofakto-

remn.

Marginale Rationalitit

Betrachtet wird der Effekt eines Risikofaktors in zwei Subgruppen der Population. Ist dieser
Effekt in einer Subgruppe grofer oder gleich dem Effekt in der anderen Subgruppe, dann ist
auch der zugehorige gsPAF in dieser Subgruppe grofer oder gleich dem gsPAF in der anderen
Subgruppe.

Interne marginale Rationalitit
Interne marginale Rationalitdt ermdglicht einen konsistenten Vergleich verschiedener Risikofak-

toren in einer Population. Wenn ein Risikofaktor mehr zum kombinierten PAF beitréigt als jeder

78



4.5 Varianzschitzer

andere Risikofaktor, dann ist auch der gsPAF fiir diesen Risikofaktor grofer als der gsPAF der

anderen Risikofaktoren.

4.5 Varianzschatzer

4.5.1 Modellfreie Definition

Wird der gsPAF nur fiir dichotome Risikofaktoren berechnet, so kann die Formel noch
einmal umgeschrieben werden [90]: Sei 8 = {So, S1, S9, ...., Sy} wie zuvor eine disjunkte Zerlegung
der Population. Fiir die Berechnung des gsPAF fiir einen Risikofaktor F, werden die Strata .S;
im Folgenden entsprechend den Kategorien von E, zerlegt, so dass aus {E1, ..., Er}\ {E;} zwei

Tabellen 7/"! mit Dimension R — 1 entstehen (eine fiir E, = 0 und eine fiir E, = 1)

E. =0: E.=1:
T = {Ey,..., B, = 0} Ty ={FEy,..., B, =0}
TF~! = {Nur E; = 1 wurde beobachtet} TF~1 = {Nur E; = 1 wurde beobachtet}
TF~! = {Nur By = 1 wurde beobachtet} TF~! = {Nur By = 1 wurde beobachtet}

Tf = {E; und Fy = 1 wurden beobachtet} 74! = {F; und E; = 1 wurden beobachtet}

TR —(E,...,E,_1,E.41,...,Ep =1} TR —{E\,...,E,_1,Ers1,...,ErR=1}.
Dann ist
1 2R71_1 2R71_1
gsPAF(E,) = R-P(Y =1) P(T L E=1) ) (R— T = DT
i=0 §=0

{P(Y =T 0T B, =1) - P(Y = YT o TF LB, = 0)} . (4.6)

Die Wahrscheinlichkeit, fiir das Stratum T~" fiir £, = 1ist P(T;*"", E, = 1) und T;* "o TF
entspricht dem Stratum, in dem die Risikofaktoren iibereinstimmen (das heifst, es entspricht dem
Stratum mit Einsen dort, wo der Risikofaktor sowohl in Tinl als auch in Tijl vorkommt, und

Nullen, wo er nicht oder nur in einem der beiden Strata vorkommt).

Ein Varianzschitzer des gsPAF fiir dichotome Risikofaktoren und dichotomes Outcome in pro-
spektiven Studien fiir den modellfreien gsPAF (gsPAF,,;) wurde 2004 von Gréomping und Wei-
mann entwickelt [90]:

Seien p; die Stratumwahrscheinlichkeiten fiir alle Strata i = 0,...,2% — 1. Sei p; > 0 fiir alle 1,
das heift fiir geniigend groke Stichproben N ist |S;| > 0 mit Wahrscheinlichkeit 1. Auferdem
sei gy = P(Y = 1|5;) # 0 und # 1 fiir alle i. Sei p = (pi)i=o_.or_; der 2% x 1 Vektor der
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wahren Stratumwahrscheinlichkeiten fiir S; und p = (p;);—o . or_1 der Vektor der empirischen
Stratumwahrscheinlichkeiten. Der Schatzwert fiir P(Y = 1|5;) wird mit y; notiert, der zugehorige

Schétzer ist m;. Dann ist die Varianz des modellfreien gsPAF,, s gegeben durch

V(9gsPAF(E,)) = gsPAF(E,)*

2F—1 2F—1
pi(l = i) o 2 T 2
> . Jesparmpim t Y Pifgeparmssi — A Agsparm P}
i=0,p; >0 ¢ i=0

(4.7)

mit Agsparmfm wie in Tabelle dargestellt.

Bei dieser Berechnung ist keine Beriicksichtigung von Storfaktoren méglich. Aufserdem ist der

Varianzschétzer nicht fiir retrospektive Studien anwendbar.

4.5.2 Modellbasierte Definition

Gromping und Weimann [90] entwickelten 2004 auch Varianzschitzer fiir dichotome Risiko-
faktoren und dichotome Outcomes in prospektiven Studien fiir die modellbasierte Schitzung
gsPAF,,,. Aufgrund der Komplexitit dieser Formel wird an dieser Stelle auf die genannte Lite-
raturquelle verwiesen.

Lee erweitert 2009 [91] den von Gromping und Weimann eingefithrten Varianzschétzer des mo-
dellbasierten gsPAF fiir die Beriicksichtigung von Stérgrofen. Auch fiir diese Formel wird auf die

genannte Literaturstelle verwiesen.
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4.6 Konfidenzintervalle

4.6.1 Asymptotische Konfidenzintervalle

Die Schétzung von Konfidenzintervallen des gsPAF mit und ohne Adjustierung kann auf Basis des
Punktschétzers fir den gsPAF unter Annahme asymptotischer Normalverteilung erfolgen (Wald-
Konfidenzintervall). Um die Performanz asymptotischer Konfidenzintervalle zu verbessern wird
der Punktschitzer hdufig transformiert. Mogliche Transformationen des gsPAF und zugehoriger
Konfidenzintervalle unter Normalverteilungsannahme wurden von Lee (2009) vorgestellt [91] und
sind in Anhang aufgelistet. Uber die Performanz von asymptotischen Konfidenzintervallen
des gsPAF (ohne oder mit Transformation) liegen bisher keine Informationen vor. Derzeit gibt
es keine Statistik-Software, in der die Varianz- oder Konfidenzschétzer des gsPAF implementiert

sind. Dies liegt moglicherweise an der anspruchsvollen mathematischen Definition [90].

4.6.2 Resamplingbasierte Konfidenzintervalle

Bootstrap und Jackknife gehoren zu den Resamplingverfahren und erméglichen die Simulation
einer synthetischen Varianz durch wiederholtes Berechnen des Punktschétzers auf Ausschnitten
des Datensatzes. Der Nachteil dieser Verfahren ist der hohe Berechnungsaufwand und die damit
einhergehende Rechenzeit. In der Vergangenheit wurde jedoch mehrfach gezeigt, dass resamp-
lingbasierte Konfidenzintervalle unter gewissen Umsténden eine bessere Performanz aufweisen
kénnen als asymptotische Konfidenzintervalle [91), 160} 220} 223].

Eine Berechnung von asymptotischen und von Bootstrap- und Jackknife-Konfidenzintervallen
des modellbasierten adjustierten gsPAF fiir den untransformierten Punktschétzer sowie fiir die
in Anhang aufgelisteten Transformationen erfolgte in Lee (2009) [0I] anhand eines Daten-

beispiels. Eine Untersuchung der Performanz der Intervallschitzer erfolgte jedoch nicht.

Eine weitere Moglichkeit fiir die Schétzung des gsPAF von Konfidenzintervallen basierend auf
Monte-Carlo-Simulation wurde von Ferguson et al. (2016) vorgeschlagen und basiert auf der Be-
rechnung eines binér-logistischen Regressionsmodells [I58]. Hier werden die Schitzer der Regres-
siongkoeffizienten und zugehoriger Standardfehler verwendet, um normalverteilte Zufallszahlen
zu erzeugen, die dann zur Simulation einer synthetischen Varianz des gsPAF verwendet werden.
Die Autoren fithren drei verschiedene Simulationsstudien durch, in denen sie die Performanz

dieses Ansatzes anhand der Uberdeckungswahrscheinlichkeit als gut bewerten [158].
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4.7 Software

Eine Reihe von Softwarepaketen fiir die Schitzung des gsPAF wurden entwickelt.

Das R-Paket pARtial aus dem Jahr 2006 beinhaltet Schitzer fiir den adjustierten und den
gsPAF mit zugehorigen Varianz- und Konfidenzintervallschitzern [160], steht jedoch nicht mehr
in der CRAN-Datenbank aller R-Pakete zur Verfiigung. Die archivierte Version lasst sich unter

aktuellen Versionen von R (iiber Version 3.0.0) nicht mehr installieren.

Das R-Paket pA Rees aus dem Jahr 2009 ermdglicht die Schétzung des gsPAF in Fall-Kontroll-

Studien mit zugehorigen Konfidenzintervallen [236].

Die Funktion averageAF fiir R, SAS und Stata aus dem Jahr 2009 erlaubt die Schitzung des
gsPAF fiir dichotome Risikofaktoren und dichotomes Outcome [205]. Interaktionseffekte konnen
nicht modelliert werden und Varianz- oder Konfidenzintervallschétzer sind nicht implementiert.
Aufgrund der aufwéndigen Berechnung hat die Funktion eine lange Rechenzeit, die mit steigen-

der Stichprobengréfe und Anzahl der betrachteten Risikofaktoren wéchst.

In Stata existiert seit 2012 ein Paket zur Schétzung des gsPAF fiir ein dichotomes Outcome, das
neben dichotomen auch polytome und quantitative Risikofaktoren erlaubt [226]. Varianz- oder

Konfidenzintervallschitzer sind nicht implementiert.

Das R-Paket averisk aus dem Jahr 2016 ist eine Weiterentwicklung der R-Funktion averageAF
und erlaubt die Schiatzung des gsPAF fiir Fall-Kontroll- und Kohortenstudien in kiirzerer Laufzeit,
was durch die Einsparung redundanter Berechnungsschritten erreicht wird. Resamplingbasierte
Konfidenzintervalle konnen berechnet werden, die auf Basis der Koeffizienten des Regressionsmo-
dells und den zugehorigen Standardfehlern Zufallszahlen erzeugt werden. Asymptotische Varianz-
oder Konfidenzintervalle sind nicht implementiert. Das Paket ermoglicht auferdem die Appro-
ximation des gsPAF im Falle einer grofien Anzahl von Risikofaktoren, wie es beispielsweise in

Anwendungsgebieten der Genetik iiblich ist [158] .

In einem Review wurden kiirzlich alle Softwarepakete fiir unadjustierte, adjustierte und (ge-
mittelt) sequenzielle PAF aufgelistet [81]. Nicht genannt werden dort die Pakete pARcecs und
pARtial.

Ein SAS-Makro PAR verspricht die Berechnung eines "partiellen” PAF. Hier ist aber zu beriick-
sichtigen, dass der Autor unter diesem Namen einen anderen Ansatz versteht (némlich einen
PAF fiir einen oder mehr Risikofaktoren unter Adjustierung fiir Storgrofen, wie in Abschnitt
vorgestellt) [219].

Zusammengefasst stehen im Rahmen der Schitzung des gsPAF also folgende Modellierungs-
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optionen im Kontext von Querschnitts- und Kohortenstudien mit dichotomen Outcomes zur

Verfiigung:

e Punktschitzung: Einflussgrofen kénnen dichotom oder ordinal skaliert sein;
die Adjustierung fiir kategorielle und metrische Stérgrofen ist moglich;

Interaktionen kénnen nicht beriicksichtigt werden.

e Intervallschitzung: Approximative Konfidenzintervalle sind derzeit in keiner Software im-
plementiert; Resamplingbasierte Konfidenzintervalle konnen berechnet werden (a) unter
Verwendung des R-Paketes boot [237] oder (b) unter Simulation von Zufallszahlen basierend
auf den geschétzten Koeffizienten des Regressionsmodells und zugehoriger Standardfehler

(wie in Ferguson et al. [158] beschrieben).

4.8 Beispielberechnungen mit zwei Risikofaktoren

Die in den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen Berechnungen des PAF als gewichtete
Summe der stratumspezifischen PAF mittels Risikodifferenz wird im Folgenden anhand eines

fiktiven Beispiels veranschaulicht.

Vorangestellt wird folgender Hinweis {iber die Nummerierung der Strata: In der Strata-Tabelle
werden fiir die Risikofaktorprofile mit Hilfe des Bindrcodes eindeutige Indizes vorgegeben. Da-
bei ist es moglich, die Risikofaktoren von rechts nach links durchzunummerieren (wie in Ab-
schnitt geschehen), oder von links nach rechts. Diese Nummerierungen werden "LSB-0-
Bitnummerierung” und "MSB-0-Bitnummerierung” genannt und kénnen im vorliegenden Kon-
text austauschbar verwendet werden. Es ist lediglich darauf zu achten, dass bei der Umsetzung in
die Programmiersprache die verwendete Nummerierung mit den implementierten Programmen
konsistent ist, um falsche Zuordnungen zu vermeiden. Im Folgenden wird der Einfachheit halber

die Nummerierung von links nach rechts verwendet.

Betrachtet wird ein Szenario mit zwei Risikofaktoren Fy, Es mit den Wahrscheinlichkeiten P(F;) =
0,4 und P(F3) = 0,5 und der gemeinsamen Verteilung:
| E1=0 E =1

Br=0]| 04 0,1
Ey=1| 02 0,3

Weiterhin seien die folgenden bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in den Strata vorgegeben

| P(Y =1|E,=0,E,=:) P(Y=1|Ei=1,FE=")
P(Y =1|E; = -, E; = 0) 0,1 0,3
P(Y =1|Fy = 0,4 0,7

I

D
[\

|
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4.8 Beispielberechnungen mit zwei Risikofaktoren

Ei By | Si | P(Si) P(Y =1[S) | P(S;]Y =1) RD(S;) RR(S;) | PAF(S))

0 0 |Sy| 04 0,1 0,1 0 1 0

1 0S| 01 0,3 0,083 0,2 3 0,05
0 1|8 | 02 0,4 0,2 0,3 4 0,16
1 1 |S] 03 0,7 0,583 0,6 7 0,5

Tabelle 4.3: Strata-Tabelle der Verteilungen im Beispiel.

Die vorgegebenen Verteilungsparameter werden in der Strata-Tabelle zusammengefasst. Aus
den vorliegenden Informationen l&sst sich {iber den Satz der totalen Wahrscheinlichkeit die Wahr-

scheinlichkeit fiir Outcome berechnen:

3
P(Y =1)=) _P(S)P(Y = 1]5;) = 0,36.
=0

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir jedes Risikofaktorprofil in S; unter den Erkrankten
P(S;lY = 1), sowie die Risikodifferenzen RD(S;) und die Risikoverhaltnisse RR(S;) konnen
ebenfalls berechnet werden (siche Tabelle [£.3).

Eine Anleitung zur Berechnung der risikofaktorspezifischen RR und OR aus den stratumspe-
zifischen Verteilungen ist in Anhang zu finden. Das RR fiir die Risikofaktoren F; und Fj

berechnet sich wie folgt:

0,03+0,21
0,140,3
RR(Eq) = 0,04+0,08 — 3
0,4+0,2
0,0840,21
0,240,3
0,4+0,1

4.8.1 Unadjustierter Populations-assoziierter Risikoanteil

Die Formel (3.4) kann zur Berechnung der unadjustierten PAF verwendet werden. Es ergeben

sich die folgenden Ergebnisse:

RR(E,) —1
" RR(E))

=0, 6666667 - 3—;1 = 0, 4444445

PAF(E) = P(E1|Y =1)

RR(E;) — 1
PAF(Ey) = P(EB|Y =1) - RS%%)
4,142857 — 1
= LRl D 0,6111111.
0,8055556 - — T ocez— = 0,6

Die Summe der unadjustierten PAF(E,) ist 1,055556, was multipliziert mit 100% einem Wert
von 105,5% entspricht. Dieser Wert liegt aufserhalb des Wertebereichs des PAF und kann nicht
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sinnvoll interpretiert werden.

4.8.2 Kombinierter Populations-assoziierter Risikoanteil

Der kombinierte PAF berechnet sich iiber

P(Y=1)—P(Y =1|E;-E, =0

PAFk’omb _
Py =1)

=0,72

und liegt, im Gegensatz zu der oben genannten Summe der unadjustierten PAF, im Wertebereich
des PAF. 72,2% der Ereigniswahrscheinlichkeit, also 25,92%, sind also mit dem Vorliegen der

Risikofaktoren assoziiert.

4.8.3 Adjustierter Populations-assoziierter Risikoanteil

Adjustierte PAF konnen beispielsweise {iber die gewichtete Summe mit case-load-Gewichten be-
rechnet werden, die in Abschnitt [3.2.2.3| vorgestellt wurde. Dabei wird PAF*%(E;) adjustiert
flir Fs berechnet und umgekehrt.

adj () — 1 —
PAF®¥(Ey) =1 B =)

_,_0.5-0,140,5-0,4

0,36
20,305,
PAFadj(EQ) 1 P(E1 :O)'P(Y: 1‘E2 =0, FE :P(;)}/-F_Pl()El = 1)-P(Y: HEQ =0,F = 1)
_1_0,6‘0,1—%-0,4'0,3
N 0,36
—0,5.

Die Summe der adjustierten PAFY(E,) ist 0,8055556. Dieser Wert ist kleiner als die Summe
der unadjustierten PAF, aber grofer als der kombinierte PAF. Die adjustierten PAF mit case

load Gewichten sind also nicht additiv.

4.8.4 Gemittelt sequenzieller Populations-assoziierter Risikoanteil

Es werden nun die stratumspezifischen PAF verwendet, um die Berechnung des gsPAF vorzu-

fiihren. Dazu werden die folgenden Vorbereitungen getroffen:
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4.8 Beispielberechnungen mit zwei Risikofaktoren

Aus den Informationen der Strata-Tabelle konnen stratumspezifische PAF entweder unter Ver-
wendung der Risikodifferenz und Formel oder des Risikoverhéltnisses und Formel
berechnet werden. Die Ergebnisse beider Ansétze sind identisch und sind in der letzten Spalte
der Tabelle aufgelistet. Die Summe dieser stratumspezifischen PAF entspricht dem oben be-
rechneten kombinierten PAF PAFkomb — o 72.

Partialisierung kommt zum Einsatz, wenn die Risikofaktoren keine disjunkte Zerlegung der Po-
pulation darstellen und es eine Subgruppe gibt, die mehrere Risikofaktoren gleichzeitig trigt.
Die vorliegende Datensituation enthélt genau ein Stratum, in dem zwei Risikofaktoren gleichzei-
tig auftreten, ndmlich Stratum S3. Der Effekt dieses Stratums wird nun, wie in Abschnitt
beschrieben, in die den beiden Risikofaktoren E; und Ey assoziierten Effekte und den Effekt aus

dem Zusammenwirken der Risikofaktoren auf additive Art zerlegt

Effekt F1 Effekt Fo> surplus E10F2
——
RD(S3) = RD(S1)+ RD(S2)+ RD(S3) — RD(S1) — RD(S2)
Effekt E1  Effekt Eo surplus E10E2=0,1
N ~ =
= 0,2 + 0,3 +(0,6-0,2-0,3).

Die Matrix der Gewichte mit Eintrdgen W = (w;,;) fiir den gsPAF der Risikofaktoren E,, r = 1,2,
und die Strata S;, ¢ = 1, 2, 3, lautet dann wie folgt:

0,24+2.0,1
1 0 026

W = (w) = 0,3+1.0,1
0 1 0%

(1 0 0,416
—\o 1 0,583)"
Folglich lassen sich die gsPAF(E,) (r = 1,2) wie folgt berechnen:

gsPAF(E;) =1-0,05+0,416 - 0,5 = 0, 2638
gsPAF(E5) =1-0,16 + 0,583 - 0,5 = 0, 4583.

Die Summe der gsPAF(E,) entspricht der Summe der PAF(S;), der gsPAF ist also additiv.
Diese Tatsache erkennt man auch daran, dass die Spaltensummen der Gewichte-Matrix immer

gleich Eins sind.

4.8.5 Sequenzieller Populations-assoziierter Risikoanteil

Im Folgenden wird anhand des Beispiels auch die Verbindung zum sequenziellen PAF gezeigt.

Bei diesem Ansatz wird eine feste Sequenz der Risikofaktoren definiert. Bei zwei Risikofaktoren
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sind zwei mogliche Sequenzen m; und w9 denkbar: m; = E; — Es und mo = FEs — Fjp, die im

Folgenden nacheinander betrachtet werden.

Das Surplus wird nun nicht mehr den Risikofaktoren zu gleichen Anteilen zugewiesen, sondern
immer demjenigen Risikofaktor, der in der Hierarchie weiter oben (das heikt in der Sequenz

weiter vorne) steht.

Sequenz 1

Die Matrix W von Gewichten sieht wie folgt aus:

10 0,20+60,1
Wsparm = 03 =

N\
O =
= O
D[ =D =
N

0 1

Die Spaltensumme ist 1 fiir alle Strata.

Es 1st

1
SPAF™ (Ey) = PAF(S1) + 5 - PAF(S5)
-1
= 0,054+ 50,5
=0,305 und
1
=1
=0,164+--0,5
, 16 + 5

=0,416

und folglich die Summe der sPAF der Risikofaktoren Ey und Ej gleich dem PAFkom?,

Man erkennt aufserdem, dass der sSPAF des an erster Stelle der Sequenz stehenden Risikofaktors
mit dem adjustierten PAF des Risikofaktors iibereinstimmt. Der sPAF des zweiten Risikofaktors

hingegen ist kleiner als der adjustierte Wert.

Sequenz 2

Die Matrix W von Gewichten sieht wie folgt aus:

w10 e\ (10
“ o1 23007 R0 1

Die Spaltensumme ist 1 fiir alle Strata.

oI
\_/
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Es ist

1
sPAF™(E;) = PAF(S1) + 3 PAF(S3)
-1
=0,06+--0,5
, U0 + 3 Y
=0,2 und
2
sPAF™(Ey) = PAF(S2) + 3 PAF(S3)
=0,16 + 20,5
] 3 )
=0,5
und folglich die Summe der sPAF der Risikofaktoren F; und E5 gleich dem PAF*™  Auch hier
entspricht der sPAF des an erster Stelle der Sequenz stehenden Risikofaktors dessen adjustierten

PAF, wihrend der sPAF des an zweiter Stelle stehenden Risikofaktors kleiner ist als der adju-
stierte Wert.

Der Mittelwert der beiden Sequenz-spezifischen sPAF™ (E,) ergibt genau die gsPAF (E,):

1 o _
(sPAF™(Ey) + sPAF™(Ey)) = 3 (0,305 +0,2) = 0,2638 = gsPAF(Ey)

il Y

1 _ _
5 (SPAFT (I) + sPAF™([)) = o (0,416 +0,5) = 0,4583 = gsPAF (I5).

4.9 Modellvoraussetzungen, -annahmen und Interpretation

4.9.1 Keine hierarchischen Abhingigkeiten

Der gsPAF wird fiir alle Risikofaktoren denselben Regeln folgend berechnet. Diese Art der Mo-
dellierung impliziert, dass alle Risikofaktoren hierarchisch voneinander unabhéingig sind. Das be-
deutet, dass beispielsweise keiner der Risikofaktoren ein Effektmodifikator ist, der sowohl einen
direkten Einfluss auf die Krankheitsentstehung als auch einen indirekten Einfluss iiber einen
weiteren Risikofaktor hat [94]. Fiir die hierarchische Modellierung stehen andere Ansétze zur
Verfiigung, die in Kapitel angesprochen werden. Eine Begriindung der Entscheidung fiir
eine gewihlte Schitzmethode in der Auswertung einer Studie sollte also nicht fehlen und die

Maglichkeit des Einsatzes alternativer Ansétze sollte beriicksichtigt werden.

4.9.2 Additive Effektzerlegung

Bei der Berechnung des gsPAF fiir die Risikofaktoren wird angenommen, dass der Effekt des
Vorliegens mehrerer Risikofaktoren einem additiven Mechanismus folgt und demnach zerlegt

werden kann in die Summe aus den individuellen Effekten der Risikofaktoren und dem Effekt
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des Zusammenwirkens der Risikofaktoren (Surplus). Eine multiplikative Zerlegung wire ebenfalls
denkbar und wurde fiir das Risikoverhéltnis hergeleitet [238]. Die Entscheidung fiir einen dieser
beiden Ansitze ist womdglich schwierig zu begriinden. Man koénnte jedoch die Abweichung des
gsPAF durch die Annahme additiver und multiplikativer Zerlegungen mit den in Abschnitt
eingefithrten Gewichte-Matrizen gegeniiberstellen. So kénnte man die Auswirkung der jeweiligen

Zerlegung auf das Schétzergebnis quantifizieren.

4.9.3 Gleichmifiige Zerlegung des Surplus

Bei der Berechnung des gsPAF wird der gemeinsame Effekt des Zusammenwirkens der Risiko-
faktoren (das Surplus) zu gleichen Anteilen den beteiligten Risikofaktoren zugeschrieben. Die
zugrundeliegende Annahme dahinter ist, dass dieses Surplus bei Abwesenheit eines der beiden

Faktoren nicht existieren wiirde [84]. Land et al. begriinden die gleichméfige Verteilung wie folgt:

"If we observe more cases as expected from an additive model when two factors are
simultaneously present, then these additional cases probably emerge from a different
disease mechanism, which is only initiated when both factors are present. Hence, as
long as no additional knowledge about the details of this causal mechanism is available,
for these cases both factors have to be considered equally important and the additional

amount should be split into equal parts.”

Land et al., 2001 [89]

Auch proportionale Ansétze zur Aufteilung des Surplus sind méglich und kénnen bei der Mo-

dellwahl in Betracht kommen [83] [84] 95] 06].

Da die verschiedensten, alternativen Ansétze zur Schitzung des gsPAF mit Additivitét zur Ver-
fligung stehen, ist es sinnvoll, fiir verschiedene denkbare Szenarien eine Abschitzung der Abwei-
chungen durchzufithren. Dieses Prinzip wird in Abschnitt [4.10.3] demonstriert.

4.9.4 Interpretation

Der sPAF™(E,) wird in der modellbasierten Berechnung durch schrittweises Entfernen der Ri-
sikofaktoren aus der Stichprobe, also durch Nullsetzen in der Regressionsgleichung nach einer
zuvor definierten Sequenz, berechnet.

Womdéglich motiviert durch diesen Berechnungsalgorithmus, erfolgt die Interpretation des sPAF
in vielen Publikationen als Anteil des schlechten Outcomes, der bei Eliminierung des Faktors F,
aus der Population vermieden werden kénnte, wenn die Faktoren Er (1), Er(a), ..., Er—1 vorher
bereits eliminiert wurden [83], 84], 87].

Beispielsweise wird eine solche Interpretation in DiMaso et al. (2020) gew&hlt:
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“Sequential AFs may be useful to evaluate the marginal decrease in disease burden
when two or more risk factors are considered. In particular, the sequential AF for
risk factor Eo giwen E1 has already been removed, indicates the additional disease

fraction that could be prevented due to the elimination of Eo after removing Eq.”

DiMaso et al., 2020 [81]

Der gsPAF ist definiert als der Mittelwert der sPAF aus allen méglichen Sequenzen der Risiko-
faktoren. Fiir diesen Schéitzer wird in der Literatur die Interpretation als mittlerer erwarteter
Effekt bei Eliminierung des Risikofaktors vorgeschlagen.

DiMaso et al. (2020) interpretieren beispielsweise:

"The average AF quantifies the effect of random removing a risk factor from the po-
pulation. [...] the strength of average AF method is that it gives the indication of the

average impact due to the elimination of risk factors on the disease burden.”

DiMaso et al., 2020 [81]

Bereits in Abschnitt wurde erldutert, warum eine solche Interpretation in der vorliegenden

Arbeit nicht zum Einsatz kommt.

Partialisierungsansitze haben die Eigenschaft, den PAF aus Subgruppen der Population mit
Vorliegen mehrerer Risikofaktoren nach bestimmten Regeln den Risikofaktoren zuzuordnen, das
heifit, zu "partialisieren”. Dieses Vorgehen geht mit Theorien iiber Kausalitdtsmechanismen ein-
her, die sich zwischen den verschiedenen Partialisierungsansétzen deutlich unterscheiden. Der
sPAF beispielsweise ordnet das in Subgruppen mit mehreren Risikofaktoren entstehende Surplus
immer demjenigen Risikofaktor zu, der in der Hierarchie hoher (das heift in der Sequenz weiter
vorne) steht [85].

Der gsPAF eines Risikofaktors hingegen spiegelt den im Mittel {iber alle denkbaren Sequenzen
moglichen Anteil am Surplus wieder. Der Surplus aus Individuen mit mehreren Risikofaktoren
wird zu gleichen Anteilen auf die Risikofaktoren aufgeteilt [€3] 84]. Dahinter steckt die Annah-
me, dass das Surplus durch jeden der beteiligten Risikofaktoren mit gleicher Wahrscheinlichkeit
verursacht ist [81].

Diese Regeln sind reine Vermutungen iiber verschiedene denkbare Verldufe der Kausalitidt. Das
Zutreffen dieser Vermutungen ist in der Praxis ebenso schwer nachweisbar wie Kausalitit selbst.
Dieser Tatsache muss man sich bei der Auswertung und Ergebnisinterpretation empirischer Stu-
dienergebnisse bewusst sein.

In der Tat wird sogar diskutiert, ob der gsPAF iiberhaupt als PAF interpretiert werden sollte,

da er nicht den tatsdchlichen PAF der Risikofaktoren, sondern den mittleren (erwarteten) Wert
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des PAF fiir einen Risikofaktor unter der Annahme gleich wahrscheinlicher Sequenzen widerspie-

gelt [811 [95].

Ein sequenzieller PAF sPAF™(E,) konnte interpretiert werden als der Anteil an schlechtem
Outcome, der unabhéngig von den Faktoren Er (1), Ex(2), ..., Er—1 mit dem Faktor E, assoziiert
ist.

Ein gemittelt sequenzieller PAF gsPAFT™(E,) konnte folglich interpretiert werden als der Anteil
an schlechtem Outcome, der mit dem Risikofaktor E,. assoziiert ist, wobei Effekte aus Subgruppen
mit mehreren Risikofaktoren zu gleichen Teilen den beteiligten Risikofaktoren zugeschrieben
werden. Dies geschieht aufgrund der Annahme, dass der durch das Zusammenwirken der beiden
Risikofaktoren entstandene Anteil an Outcome mit jeweils gleicher Wahrscheinlichkeit durch die

beteiligten Risikofaktoren verursacht ist.

4.10 Weiterentwicklung

4.10.1 Verwandte Arbeiten

Die gleichmiéfige Partialisierung des PAF in den Strata mit mehreren Risikofaktoren gleichzeitig
geht mit einer starken Modellannahme einher, némlich, dass die beteiligten Faktoren zu glei-
chen Anteilen das Outcome verursachen und keine Interaktionen zwischen den Risikofaktoren
existieren [94].

Nicht in allen Situationen ist die Modellierung mit dem gsPAF und die Aufteilung des Surplus zu
gleichen Anteilen auf die Risikofaktoren gerechtfertigt. Eigenschaften der Risikofaktoren, wie die
Dauer oder Intensitit der Exposition, das Vorliegen von additiven oder multiplikativen Interak-
tionseffekten, sowie direkte und indirekte Effekte auf das Outcome miissen bei der Modellierung
berticksichtigt werden.

Beispielsweise kénnte ein Risikofaktor die Verteilung eines anderen Risikofaktors verdndern und
damit zusdtzlich zu seinem eigenen, direkten Effekt noch einen indirekten Effekt auf das Outcome
haben. Beachtet man diese biologischen Zusammenhénge bei der Berechnung des PAF nicht, so
konnten fehlerhaft Outcome-Falle auf einen Faktor zuriickgefiihrt werden, der eigentlich einem
indirekten Effekt unterliegt. Dann wiirde der PAF fiir den direkten Faktor iiberschétzt, und fiir
den indirekten Faktor unterschétzt [94].

Ansétze, die die genannten Probleme adressieren, sind die sequenzielle Modellierung [94], die
hierarchische Modellierung des gsPAF, die Modellierung fiir Gruppen von Risikofaktoren [89]
und die proportionale Modellierung [83], 84] [95], 96].

Zudem ist neben der additiven Zerlegung des Effektes in Strata mit mehr als einem Risikofaktor
in die Summe der individuellen Effekte der Risikofaktoren und den durch das Zusammenwirken

der Risikofaktoren entstehenden Effekt auch die multiplikative Zerlegung in ein Produkt denkbar.
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Hierzu wurde ein Vorschlag fiir das Risikoverhéltnis entwickelt [238], der auf den PAF iibertragen
werden kann.

Dariiber hinaus gibt es einen Vorschlag fiir die Berechnung des direkten PAF (DAF). Hier wird
der PAF fiir die gleichzeitige Exposition beziiglich mehrerer Risikofaktoren zerlegt in Terme, die
sequenziell auf eine verschachtelte Menge von Risikofaktoren bedingt sind [80].

All diese Ansétze sind ebenfalls mit der Matrixdarstellung des PAF umsetzbar, die in Abschnitt
vorgestellt wurde.

4.10.2 Verallgemeinerung der Matrixschreibweise

Es ist eine Verallgemeinerung der in Abschnitt beschriebenen Matrixdarstellung des modell-
freien gsPAF moglich, die die nétige Flexibilitit bietet, statistische Modelle bestméoglich an die
biologische Realitét anzupassen. In einer Situation mit drei dichotomen Risikofaktoren (R = 3)

sieht die Matrix der Gewichte im Allgemeinen wie folgt aus:

1 0 pm3 0 pis 0 piy

W=10 1 p23 0 0 p2g p2r

0 0 0 1 p3s5 P36 P37
Wie im vorangegangenen Abschnitt beschrieben gibt es viele Moglichkeiten, die Anteile des PAF
in Strata mit mehreren Risikofaktoren zu partialisieren. Dabei konnten verschiedene Eigenschaf-

ten der Risikofaktoren Beriicksichtigung finden:

e Einerseits konnen verschiedene Aspekte, wie die Dauer oder die Intensitédt der Exposition,

bertiicksichtigt werden [239].

e Indirekten Einfluss auf das Outcome haben Faktoren, die die Privalenz anderer Faktoren
beeinflussen. Dabei ist es moglich, dass sie neben diesem indirekten Effekt auf Outcome
auch einen eigenen, direkten Effekt auf Outcome haben. Diese Situation muss nicht zwangs-
laufig mit einer Interaktion dieser Faktoren einhergehen. In dieser Situation eignet sich die
sequenzielle Modellierung am besten [94]. Auch eine Kombination mit der hierarchischen

Modellierung ist denkbar [89].

e Interaktionseffekte zwischen Risikofaktoren spielen ebenfalls eine wichtige Rolle. Ansétze
zur Beriicksichtigung von Interaktionen entwickelten McElduff et al. fiir das ARE [96], die
von Llorca und Delgado-Rodriguez an den PAF angepasst und modifiziert wurden [220].
In Rabe et al. [84] werden diese Ansidtze mit Blick auf synergistische (effektverstirkende)
und antagonistische (effektverringernde) Interaktionen der Risikofaktoren zusammen mit

weiteren proportionalen Ansétzen diskutiert [240H242].
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4.10.3 Quantifizierung von Modellabweichungen

Es ist absehbar, dass es Risikofaktoren gibt, deren Rolle im Krankheitsprozess auch nach griind-
licher Recherche und Forschung nicht vollstdndig aufgeklért werden kann. In einem solchen Fall
konnten mehrere Modelle fiir die Beschreibung des PAF dieser Risikofaktoren geeignet sein. Ver-
schiedene Modellierungsansétze fithren jedoch zu verschiedenen Schitzergebnissen auf der einen
Seite, aber auch potenziell zu verschiedenen Rangfolgen der Risikofaktoren auf der anderen Seite.
Die Abweichungen im PAF, die durch den Einsatz verschiedener Modellierungsanséitze entstehen,
lassen sich quantifizieren, indem man einfach die Differenzen der jeweiligen Gewichte-Matrizen
berechnet.

Im Folgenden wird das Beispiel aus Abschnitt erneut aufgegriffen, um das Vorgehen zu
veranschaulichen. In Abschnitt wurden die folgenden Werte berechnet:

e RD(Sy) =0, RD(S1) = 0,2, RD(S5) = 0,3 und RD(Sy) = 0,6,

° PAF(SO) =0, PAF(Sl) = 0,05, PAF(SQ) =0, 16 und PAF(S4) =0,5,
Effekt By  Effekt Eo surplus Ej0E2=0,1
N =
.RD(Sg): 0,2 + 0,3 +(0,6—0,2—0,3)

0,24+2-0,1

10 6
o W= (wy)= 01 0732’%6'0’1 = (é (1) 8:;;2) fiir den gemittelt sequenziellen Ansatz
0,6
und

e gsPAF(E;) = 0,2638 sowie gsPAF(Ey) = 0,4583.

Aus der Vielfalt der zur Verfiigung stehenden Modelle wird im Folgenden ein proportionaler
Partialisierungsansatz demonstriert und anschliefend der Vergleich mit dem gsPAF iiber die

zugehorigen Gewichte-Matrizen beschrieben.

Der proportionale Risikoanteil wurde von McElduff et al. [96] fiir den AFE vorgeschlagen und
von Llorca und Delgado-Rodriguez an den PAF angepasst [220]. Hierbei wird der PAF aus Strata

mit mehreren Risikofaktoren wie zuvor zerlegt:

Effekt E; Effekt Eo surplus F10Fs
—f— —
RD(S5) = RD(S1) + RD(S,) + RD(S3) — RD(S;) — RD(Ss) .

Anstatt das Surplus gleichméfig auf die beteiligten Risikofaktoren zu verteilen, was fiir den
gsPAF eine Gewichtung des Surplus von % bedeutet, wird fiir den proportionalen Ansatz eine
andere Gewichtung gewéhlt. Dazu werden die Gewichte des Surplus proportional zu den indivi-
duellen Effekten der Risikofaktoren gewdhlt und haben die folgende Form:

RD(S)) wnd RD(S3)
RD(Sy) + RD(S,) RD(S1) + RD(Ss)’
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Der proportionale PAF fiir die Risikofaktoren Fq und Fo wird wie folgt berechnet:

P(S1) - RD(S1)

gsPAF(E;) = PV =1)
RD($)) + gprssinbiay [RD(Ss) — RD(S1) — RD(S2)] P(Sy) - RD(S5)
RD(Sg) . P(Y - 1)
gsPAF(E,) _P (%()?iDl ()52)
RD(S2) + mpayerbrsy [RD(Ss) — RD(S1) — RD(S2)] P(Sy) - RD(Ss)
RD(S3) Py =1)

Es resultiert die Gewichte-Matrix
0,24 5o1275+(0,6-0,2-0,3)

06 (1 0 0,4
0,3+ 5222-(0,6-02-03) | — \0 1 0,6/
0,6

10
01

WpPAF —

Der pPAF der Risikofaktoren ist dann

pPAF(E{) =1-0,0540,4-0,5=0,25
pPAF(Ey) =1-0,16+0,6-0,5 = 0, 46.

Die Abweichung dieses proportionalen vom gemittelt sequenziellen Ansatz ldsst sich mit Hilfe
der Differenz der Gewichte-Matrizen der beiden Ansétze quantifizieren und hat im vorliegenden

Beispiel die Form

1 0 0,416 10 0,4
ABWppaF—gspar) = KO 1 O,583>_<0 ) 076)}-PAF(5).

Es resultieren die Abweichungen

ABWppar—gspap) (E1) =0,016PAF(Ss),
ABW,pap—gspar)(E2) = —0,016 PAF(S3).

Das Ergebunis ldsst sich wie folgt interpretieren: Schitzt man die risikofaktorspezifischen PAF

mittels pPAF, so sind die Schétzergebnisse

e fiir £ um die Anteile 0,016 - PAF(S3) grofer als des die gsPAF und
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e fiir F» um die Anteile 0,016 - PAF(Ss3) kleiner als die des gsPAF.

Dieses Vorgehen ldsst sich auf beliebig viele Risikofaktoren und auf alle angesprochenen Berech-
nungsansitze anwenden. Im Falle von Unsicherheiten {iber die Rollen einzelner Risikofaktoren
bei der Krankheitsentstehung lasst sich mit Hilfe des vorgeschlagenen Vorgehens zumindest ein
Bereich angeben, in welchem der PAF des betreffenden Risikofaktors liegen kénnte, je nach Mo-
dellwahl und zugehoriger -annahmen.

Es ist jedoch zu beriicksichtigen, dass der vorgestellte Ansatz auf der modellfreien Berechnung
beruht, die unter Umstinden eine grokere Stichprobe bendtigt als modellbasierte Berechnungs-
methoden. Andererseits sind letztere nur fiir die Berechnung sequenzieller und gemittelt sequen-

zieller PAF geeignet, haben also ein kleineres Methodenspektrum.
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Kapitel 5

Methoden fur die Simulationsstudie

In diesem Kapitel werden die Methoden fiir die in Kapitel [§] durchgefiihrte Simulationsstudie

iiber die Performanz von Punkt- und Konfidenzintervallschitzern des gsPAF vorgestellt.

In Abschnitt werden die Methoden fiir die Punkt- und Konfidenzintervallschitzung festge-
legt. Hier werden die Monte-Carlo-Methoden des Bootstrap und Jackknife sowie der modellba-
sierten Stichprobenziehung vorgestellt. Zur Berechnung von Konfidenzgrenzen kommen in der
vorliegenden Arbeit Methoden der Perzentile, Bias- und Schiefekorrektur der Perzentile, Basic,
Normal-/t-Verteilungsannahme und des Studentisierens zum Einsatz, welche ebenfalls erklart
werden.

Anschliefend werden in Abschnitt [5.2)die statistischen Eigenschaften definiert, die die Punkt- und
Konfidenzintervallschitzer erfiillen sollen, um als gut performant eingeschéitzt werden zu kénnen.
Die statistischen Mafse zur Bewertung dieser statistischen Figenschaften werden in Abschnitt
angegeben. In Abschnitt erfolgt die Planung des Simulationsumfangs N Sim, welche analog
zur Stichprobenumfangsplanung in empirischen Studien stattfindet und sicherstellt, dass die sta-
tistischen Mafse zur Bewertung der Performanz mit einer aussagekriftigen Genauigkeit geschitzt
werden konnen. Die Umsetzung der Datengenerierung in der Simulationsstudie wird anschliefsend
in Abschnitt B.5] erklirt.

Die Berechnungen erfolgen auf dem High Performance Computing Cluster des Rechenzentrums

der Universitdt Wiirzburg, welcher aus

e 52 Compute Knoten,

7 Compute Knoten mit Infiniband,

5 GPU Knoten,

5 FAT Knoten und

5 um GPUs erweiterbare Knoten
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5. METHODEN FUR DIE SIMULATIONSSTUDIE

besteht. Die Rechenjobs fiir die Simulationsstudie werden im Batch-Modus iiber ein Queuing-
System (SLURM) ausgefiihrt.
Alle statistischen Analysen werden in R: A Language and Environment for Statistical Computing

durchgefiihrt [243]. Die Parallelisierung der Berechnungen erfolgt mit dem R-Paket parallel [244].

5.1 Schatzmethoden

Die folgenden Methoden kommen fiir die Punktschdtzung des gsPAF und fiir die Schétzung

resamplingbasierter Konfidenzintervalle zum Einsatz.

5.1.1 Punktschitzer

5.1.1.1 Modellfreie Berechnung

Zur modellfreien (MF) Schitzung des gsPAF wird die in Abschnitt entwickelte Methode
verwendet. Schéitzwerte werden mit gS/P—ZF wmr bezeichnet. Da derzeit in R keine Funktionen zur
Berechnung des gS/PIF mr zur Verfiigung stehen, erfolgt die Implementierung in der vorliegenden

Arbeit in R (siche Anhang [B.1]).

5.1.1.2 Modellbasierte Berechnung

Die modellbasierte Schitzung des gsPAF erfolgt wie in Abschnitt[d.2]beschrieben. Fiir die modell-
basierte Schatzung mit Haupteffekten und ohne Interaktionen (MBH) wird die Funktion getAF()
verwendet. Die resultierenden Schétzwerte werden mit gﬁF MmBH bezeichnet.

Fiir die modellbasierte Schitzung mit Interaktionen (MBI) steht keine Software zur Verfiigung.
Es wird die Funktion averageAF() verwendet und der Quellcode so angepasst, dass die Modell-
koeffizienten eines Regressionsmodells mit allen Interaktionen berechnet werden. Hierfiir muss
der Stopp-Befehl, welcher im Falle negativer Modellkoeffizienten eine Fehlermeldung und den
Abbruch der Berechnungen verursacht, aus der Funktion entfernt werden:

#if (any (m$coef[—1]<0)){
stop("at least one variable is not a risk factor")}

Da der gsPAF die Dummyeigenschaft erfiillt, ist diese Modifikation problemlos mdoglich. Die

resultierenden Schatzwerte werden mit gﬁF v 1 bezeichnet.

5.1.1.3 Schitzer fiir den kombinierten und summierten PAF

Neben den risikofaktorspezifischen gsPAF mit den Punktschitzern gﬁF mr(Er),
gﬁF wer(Er) und gﬂF v er(Er) der Risikofaktoren Ey, Ep und E3 werden auch Schétzer

fiir den gemeinsamen PAF aller drei Risikofaktoren zusammen berechnet.
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5.1 Schitzmethoden

Der kombinierte PAF wird auf Basis des kombinierten Risikofaktors, welcher durch die boolesche
ODER-Verkniipfung der drei dichotomen Risikofaktoren entsteht, berechnet. Die resultierenden
Schitzwerte werden mit PAF l;\;?b, PAF ’;JZ;II) und PAF I;\;ZLZ bezeichnet.

Der summierte PAF, bezeichnet mit PAF Sum, wird durch Aufsummieren der risikofaktorspezi-

fischen gsPAF berechnet, also

3
PAF™" =" gsPAF(E,).
r=1
——= sSum — sSum —= sSum
Die resultierenden Schétzwerte werden mit PAF \;p, PAF 3;g; und PAF ;5 bezeichnet.
Aus Griinden der Einfachheit werden die zu schitzenden Parameter werden im Folgenden allge-

mein mit 6 und ihre Schitzungen mit 0 beschrieben.

5.1.2 Monte-Carlo-Methoden

Fiir die Berechnung von Konfidenzintervallen kommen Monte-Carlo-Methoden zum Einsatz. Das
bedeutet, die Verteilung des zu schitzenden Parameters 6 wird simuliert, indem aus dem vorge-
gebenen Datensatz B neue Datensitze simuliert werden, auf denen eine Punktschétzung erfolgt.

Drei verschiedene Vorgehensweisen sind dabei moglich und werden im Folgenden vorgestellt.

5.1.2.1 Jackknife

Beim Jackknife-Resampling fiir einen Datensatz der Gréfse NV wird in jedem Simulationsschritt
ein Individuum (oder eine Gruppe von k Individuen) aus dem Datensatz ausgeschlossen. Das Ver-
fahren heift auch "delete-k-Jackknife” [911 [160) 245]. Auf die resultierende Stichprobe wird der
Schétzer von Interesse angewendet. So entstehen sukzessive B = N Schétzwerte gj (j=1,...,B),
die eine synthetische Verteilung des zu schitzenden Parameters bilden. In der vorliegenden Ar-
beit wird in jedem Berechnungsschritt genau ein Individuum (k = 1) ausgeschlossen ("delete-1-

Jackknife”). Es ist
1
B

J

)

B ~
0
=1
der Mittelwert der Punktschitzungen aus den Jackknife-Replikaten mit Varianz
o)=L S (3,-9)
()_B-(B—l) (j_ )

Jj=1

und Standardfehler

. 1 B, 2
SE(9) = B_(B_l)z_:(ej—e).

7j=1
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5.1.2.2 Bootstrap

Die Idee des Bootstrap ist es, bei fehlenden Informationen iiber die Verteilung von Parametern
in einer Population auf die Verteilung in einer Zufallsstichprobe zuriickzugreifen. Anstelle wie-
derholter Stichproben aus der Population werden also wiederholte Stichproben in beliebigem
Umfang aus der Stichprobe durch Ziehen mit Zuriicklegen generiert [246].

Aus einem Datensatz der Grofse N werden sukzessive B Datensétze der Gréfse N generiert, indem
aus dem vorliegenden Datensatz durch N-maliges Ziehen mit Zuriickliegen die vorhandenen
Individuen, jeweils mit Wahrscheinlichkeit +, ausgewihlt werden. In jedem dieser Datensitze
erfolgt anschliekend die Schitzung mit resultierendem Schéitzwert é} (j=1,...,B), so dass eine

synthetische Verteilung des Parameters entsteht [91, [160), 247]. Es ist

= 1 BA
QZEZ@-

und Standardfehler

— 1 Bl =2
SE(0) = ﬁz (ej - 9) .
j=1
Der Unterschied zwischen dem Jackknife- und dem Bootstrap-Ansatz ist, dass das Vorgehen

des Jackknife-Ansatzes dem Ziehen ohne Zuriicklegen entspricht, wihrend beim Bootstrap das

Ziehen mit Zuriicklegen erfolgt.

5.1.2.3 Modellbasiertes Resampling

Eine dritte Moglichkeit zur Erzeugung einer synthetischen Verteilung des Schétzparameters be-
steht in der modellbasierten Erzeugung von Zufallszahlen. Hier werden die Schétzwerte der Re-
gressionskoeffizienten B mit zugehoriger Kovarianz C' aus einem logistischen Regressionsmodell
gewonnen. Durch Erzeugung von Zufallszahlen aus einer multivariaten Normalverteilung mit
Mittelwert B und Kovarianz C' werden B Vektoren Bl, . ,BB generiert. Basierend auf den er-
zeugten Modellparametern werden nun Schitzwerte 5] (j = 1,...,B) berechnet, so dass eine
synthetische Verteilung des Parameters entsteht [I58]. Der Mittelwert der Punktschéitzungen
aus den modellbasierten Monte-Carlo-Replikaten, die Varianz und der Standardfehler werden
wie im letzten Abschnitt beschrieben berechnet.

Es werden also im Unterschied zu den Jackknife- und Bootstrap-Anséitzen keine neuen Datensét-

ze, sondern nur neue Modellparameter simuliert, was zu einer deutlich geringeren Berechnungszeit
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5.1 Schitzmethoden

fiihrt.
Der modellbasierte Resampling-Ansatz ist in der R-Funktion getAF() implementiert und kann

nur fiir den modellbasierten Punktschitzer des gsPAF verwendet werden.

5.1.3 Berechnung von Konfidenzgrenzen

Basierend auf der durch Resampling erhaltenen Schitzungen 51, ceey 9, p des Parameters 6 kénnen
auf verschiedenen Wegen Konfidenzintervallgrenzen berechnet werden. Zu den Standardverfahren
gehoren die in Davison und Hinkley beschriebenen Methoden [247], die im Folgenden vorgestellt

werden und in der Simulationsstudie Anwendung finden.

5.1.3.1 Perzentil-Methode

Ordnet man die Schétzungen é\j, j = 1,...,B, des Parameters 6 aus den B Resampling-
Durchldufen aufsteigend, so ldsst sich eine empirische, kumulative Verteilungsfunktion Gp der

Schitzwerte berechnen mit

_ | { j U} I

Gpy= =S,
j=1

Nach dem Gesetz der grofsen Zahlen konvergiert Gp mit steigendem B gegen G. Unter der

Annahme, dass die Stichprobe reprisentativ fiir die Population ist, konvergiert mit steigendem

Stichprobenumfang die empirische, kumulative Verteilungsfunktion G zur wahren Verteilungs-

funktion G des Parameters 6.

Das p-te Quantil von @\] wird geschitzt durch den (B + 1) - p-ten geordneten Wert von é}, also
G5 (P) = O(B41)p

B sei dabei so gewéhlt, dass (B + 1) - p ein positiver, ganzzahliger Wert ist.
Ein asymmetrisches (1 — 2a)%-Konfidenzintervall berechnet man mit Hilfe der inversen empiri-

schen kumulativen Verteilungsfunktion G als
KIP = [é;(a),@;a —a)l.

5.1.3.2 Bias- und schiefekorrigierte Perzentil-Methode (BCa-Methode)

Fiir die BCa-Methode (Englisch: "Bias-corrected and accelerated”) werden ein Verzerrungspara-
meter a und ein Parameter zur Korrektur der Schiefe Zp verwendet, um korrigierte Perzentile
a1 und as zu berechnen. Details fiir die Berechnung dieser beiden Parameter sind in Davison

und Hinkey [247]| und Lehnert-Batar et al. [I60] beschrieben. Die korrigierten Perzentile werden
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5. METHODEN FUR DIE SIMULATIONSSTUDIE

fiir die Definition der Konfidenzgrenzen verwendet. Es resultiert ein asymmetrisches (1 — 2a)%-
Konfidenzintervall basierend auf den 100 - a1 % und 100 - (1 — o) %-Perzentilen der kumulativen

Verteilungsfunktion Gp der Schiitzwerte §J

~

K179 = [G7 (o), G (0a),

5.1.3.3 Basic

Analog zur Perzentil-Methode wird die empirische kumulative Verteilungsfunktion H g der Ab-
stande d; = é} — # der Schitzwerte der Resampling-Durchldufe vom Stichprobenschétzwert 0

berechnet mit

ﬁB(U) M Z]ld <u-

H B(u) konvergiert nach dem Gesetz der grofen Zahlen gegen H (u). Mit steigendem B konvergiert
H (u) mit steigendem Stichprobenumfang gegen H(u). Das p-te Quantil von d; wird geschétzt
durch den (B + 1) - p-ten geordneten Wert von é\] — é\, also

Hy'(p) = d(B4+1)p-

B sei dabei so gewéhlt, dass (B + 1) - p ein positiver, ganzzahliger Wert ist.

Die Konfidenzintervallgrenzen sind dann definiert als
F Tbesic = [5— Hp'(1-),0— H5' ()| .

5.1.3.4 Verteilungsannahmen

Anstelle der empirischen kumulativen Verteilungsfunktion kann man auch eine konkrete Annah-
me iiber die Verteilung des Parameters 6 treffen. Nimmt man beispielsweise eine asymptoti-
sche Normal- oder ¢-Verteilung des Parameters 6 an, so ndhern in geniigend grofen Stichproben
die Quantile der empirischen, kumulativen Verteilungsfunktion der Resampling-Durchlaufe die
Quantile der vermuteten Wahrscheinlichkeitsverteilung an.

Fiir die Konfidenzintervalle basierend auf einer Normalverteilungsannahme wird die Varianz V()
beziehungsweise der Standardfehler SE(6) = \/W benétigt. Ks wird angenommen, dass Vari-
anz und Standardfehler bekannt sind und nicht aus den Daten geschitzt werden.

Das (1 — 2a)%-Konfidenzintervall wird dann wie folgt berechnet:
KIN = |6 — Z(1-a) SE(0), (/9\4- Z(1-a) " SE(@)] ,
wobei 2(1_q) das 100(1-a)%-Perzentil der Standardnormalverteilung ist [160, 163].
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5.1 Schitzmethoden

In den meisten empirischen Studien wird jedoch auch der Standardfehler @(5) = RA’@) aus

den Daten geschétzt. Dann wird das (1 — 2a))%-Konfidenzintervall mit der Formel
KIt = [(/9\— tR-1,1-a- @(é\), §+ tR—1,1-a - gE(é\)}

berechnet, wobei tg_1 1 das 100(1-a)%-Perzentil der t-Verteilung mit R — 1 Freiheitsgraden
ist [I58], [163]. Aus beiden Ansétzen resultieren um den Schétzwert f symmetrische Konfidenz-

grenzen.

5.1.3.5 Studentisieren

Die Idee des studentisierten Bootstraps liegt in der Normalisierung der Verteilung des Parameters
. Das bedeutet, dass der Parameter um Null zentriert und durch den Standardfehler geteilt wird.

Sei T ein Schétzer fiir 6, dann ist

7 = L‘a
SE(0)
Die aus den Bootstrap-Stichproben berechneten Parameter éA?j, j=1,..., R werden zentriert und

durch ihren jeweiligen Standardfehler SE(H ) geteilt:

Die Hoffnung ist, dass die Verteilung von z; die Verteilung von Z nachbildet. Zusétzlich wird
angenommen, dass die Verteilung fiir alle Werte von 6 gleich ist. Man bezeichnet Z in diesem
Zusammenhang als eine Pivotstatistik [246] 247].

Erneut wird eine empirische, kumulative Verteilungsfunktion 1, p der aufsteigend geordneten Wer-

te z; berechnet mit
~ zi <u
Ip(u) = M Z 1., <u.

Das p-te Quantil von z; wird geschétzt durch den (B + 1) - p-ten geordneten Wert von z;, also

~

Izl (p) = Z(B+1)-p-

B sei dabei so gewéhlt, dass (B + 1) - p ein positiver, ganzzahliger Wert ist.

Die Konfidenzintervallgrenzen sind dann definiert als

— N~ ~ /\/\]

KI#twd = [5 —I5(1 - a)SE®),0 — I5(a)SE®)] .
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Berechnung von Konfidenzintervallen in der Simulationsstudie:

In der Simulationsstudie werden die Konfidenzintervalle des Jackknife-Ansatzes unter Verwen-
dung der Annahme der Normalverteilung und der ¢-Verteilung berechnet. Der Ansatz wird in R
implementiert. Der R-Code ist in Anhang zu finden.

In Verbindung mit dem Bootstrap-Ansatz werden alle oben vorgestellten Konfidenzintervalle
berechnet. Es wird das R-Paket boot[237] zur Schitzung verwendet.

In Verbindung mit dem modellbasierten Resampling-Ansatz werden die Konfidenzintervalle ba-
sierend auf ¢-Verteilungsannahme berechnet. Der Ansatz ist im R-Paket averisk[158] implemen-
tiert.

Es werden 95%-Konfidenzintervalle berechnet, das heift o = 0,025 und 100% - (1 — 2«) = 95%.
B wird, je nach Laufzeit der Programme in der Simulationsstudie, auf min(1000, N) oder

min(1000,2N) festgelegt.

5.2 Eigenschaften von Punkt- und Konfidenzschitzern

In den folgenden Abschnitten werden die gewiinschten statistischen Eigenschaften der Punkt-

und Konfidenzintervallschétzer entsprechend den Vorgaben in Morris et al. [248] beschrieben.

5.2.1 Konsistenz und Erwartungstreue

5.2.1.1 Konsistenz

Ein Punktschétzer soll konsistent sein. Das heifst fiir steigende Stichprobengrofen (N — oo) soll

der Punktschétzer @N gegen den wahren Wert 6 konvergieren

-~ N-—ooo
N—>9.

5.2.1.2 Erwartungstreue

Ein Punktschitzer soll in endlichen Stichproben unverzerrt sein. Das heifst der Erwartungswert

~

E(6) des Schitzers soll gleich dem wahren Wert 6 sein

E(9) = 6.

5.2.2 Uberdeckungswahrscheinlichkeit und Konfidenzintervallweite

5.2.2.1 Uberdeckungswahrscheinlichkeit
Ein 100(1-2a)%-Konfidenzintervall soll in 100(1-2a))% der Falle den wahren Wert 6 enthalten.
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Im Falle von nicht erwartungstreuen Punktschiitzern wird aukerdem die Bias-korrigierte Uber-
deckungswahrscheinlichkeit untersucht, also die relative Haufigkeit, mit der das 100(1-a)%-

Konfidenzintervall den Mittelwert 5\ der Schitzungen enthilt.

5.2.2.2 Konfidenzintervallweite

Die mittlere Konfidenzintervallweite soll minimal sein.

5.3 Performanzmalfie fiir die Simulationsstudie

Zur Einschétzung der Performanz der Punkt- und Konfidenzintervallschétzer des gsPAF werden,
entsprechend den Vorgaben in Morris et al. [248], die folgenden Mafie zusammen mit ihren

Monte-Carlo Standardfehlern berechnet.

5.3.1 Bias

Der Bias ist die Abweichung des Mittelwertes der Schitzungen vom wahren Wert

NSim

— 1 ~
Bias = NSim ZZ: 0, —0
mit Monte-Carlo Standardfehler
o 1 NSim R —
SE(Bi = 0; — 0)2.
(Bias) = \| Ngim(NSim = 1) > (Bi=0)

5.3.2 Empirischer Standardfehler

Der empirische Standardfehler ist die Quadratwurzel aus der mittleren quadratischen Abweichung

der Schitzungen vom Mittelwert der Schéitzungen

- 1 NSim R —
_ D)2
EmpSE =\ | oo ; (6; — 6)
mit Monte-Carlo Standardfehler
EmpSE

SE(EmpSE) =

V2(NSim —1)
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5.3.3 Mittlerer quadratischer Fehler

Der mittlere quadratische Fehler beschreibt die mittlere quadratische Abweichung der Schitzun-

gen vom wahren Wert

1 NSim
MSE = <o Z: (0; — 0)
mit Monte Carlo-Standardfehler
NSim  _ _— 12
> [(92- — 92— MSE]
SE(MSE) = \| =2

NSim(NSim — 1)

5.3.4 Uberdeckungswahrscheinlichkeit

Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit (Coverage) ist die empirische Wahrscheinlichkeit, mit der
der wahre Wert 6 zwischen der unteren (5“) und der oberen (§M) Konfidenzintervall-Grenze

liegt
NSim

Z ]1(§ZL <0< 51“)

mit Monte Carlo-Standardfehler

— Cov(1 — Cov
SE(COU) — ](V&/nl)

5.3.5 Bias-korrigierte Uberdeckungswahrscheinlichkeit

Die Bias-korrigierte Uberdeckungswahrscheinlichkeit (BC-Coverage) ist die empirische Wahr-

scheinlichkeit, mit der der Mittelwert der Schiitzungen 6 zwischen der unteren (@ll) und der

oberen (6,,;) Konfidenzintervall-Grenze liegt

— 1 ~ =  ~
BCCov = NG Z 106 <0 <0,;)

mit Monte Carlo-Standardfehler

SB(BCCon) - % BeCoul = BECon)

5.3.6 Konfidenzintervallweite

Die Konfidenzintervallweite beschreibt den Abstand zwischen unterer und oberer Konfidenz-
intervallgrenze 51“ — 5“
———

L;
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5.4 Planung des Simulationsumfangs

Die Schétzung der Performanzmalke soll mit einer moglichst guten Prézision (das heift mit einem
moglichst kleinen Monte Carlo-Standardfehler) erfolgen, weshalb die Anzahl der benétigten Si-
mulationsschritte dhnlich zur Stichprobenumfangsplanung in empirischen Studien durchgefiihrt
wird. Als geeigneter Wert fiir den Monte Carlo-Standardfehler wird 0,005 angesehen [248]. Dies
entspricht einem Prozentsatz von 0,5%. Zur Berechnung der benétigten Anzahl von Simulationen
wird die Formel fiir den Monte-Carlo Standardfehler der Uberdeckungswahrscheinlichkeit

verwendet.

Simulationsumfangsplanung fiir 0,5% Standardfehler

6000 10000
| |

Anzahl Simulationen

2000
|

| | | | | |
0 20 40 60 80 100

Uberdeckungswahrscheinlichkeit (in %)

Abbildung 5.1: Bendtigter Umfang der Simulationsstudie fiir die Einhaltung eines Standardfehlers
von SE(Cov) = 0,5% in Abhiingigkeit von der Uberdeckungswahrscheinlichkeit.
Umstellen der Formel nach NSim ergibt:

E(Cov) - (1 —E(Cov))
SE(Cov)?

NSim =

Dies ist eine symmetrische Funktion mit Maximum bei E(Cov) = 50% (siehe Abbildung [5.1)).
Somit nimmt sie den gréften Wert an, wenn die Uberdeckungswahrscheinlichkeit bei 50% liegt.
Um einen Monte-Carlo Standardfehler der Uberdeckungswahrscheinlichkeit von < 0,005 (0,5%)
sicherzustellen, geniigt ein Simulationsumfang von NSim = 10.000, selbst wenn die Uber-

deckungswahrscheinlichkeit nur bei 0,5 (50%) liegt.

5.5 Datengenerierung

Die Datengenerierung fiir alle Simulationsstudien basiert auf der in Abschnitt vorgestellten
Stratifizierung. Es werden die Vektoren der Stratumwahrscheinlichkeiten P(8) und der bedingten
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Wabhrscheinlichkeiten fiir Outcome innerhalb der Strata P(Y = 1|8) mit
P(Sp) P(Y =1[5)

P(8) = : und PY =1|8) = :
P(5,) P(Y =1|Sy)

vorgegeben und als Grundlage zur Erzeugung von Zufallszahlen verwendet. Die Berechnung der

Vektoren wird in den Abschnitten [5.5.1 und erklirt. In den Tabellen [5.1]und [5.2]sind jeweils
die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Variationen der Vektoren P(8) und P(Y = 1[8)
aufgelistet. Es werden insgesamt 16 verschiedene Datensituationen betrachtet.

Zur Untersuchung der Abhéngigkeit der Performanz von der Stichprobengréfe werden die Simu-

lationen fiir Stichprobengréfsen von 100, 250, 500, 1000, 2000, 5000, 7500 bis 10.000 durchgefiihrt.

5.5.1 Berechnung der Stratumwahrscheinlichkeiten

Es wird angenommen, dass F1, Fo und E3 kausale, dichotome Risikofaktoren sind. Die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Auftreten der Risikofaktoren sei mit P(E, = 1) = p,, r = 1,2, 3, beschrie-

ben. Dann sind Eq, 5 und F3 drei binomialverteilte Zufallsgréfsen mit

Ey ~ B(p1, N)
)
).

Es ~ B(p?v N
Sind FE1, > und Ej3 stochastisch unabhéngig, so ist die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der
Strata gegeben durch P(8) = P(So,...,S7)T mit

P(Sy) = (1-p1) - (I—p2) - (1—-p3)
P(S1) = p1 - (I=p2) - (1—p3)
P(S2) = (1-p1) - P2 © (1—p3)
P(S3) = P1 : P2 (1—p3)
P(Sy) = (1-p1) - (I—p2) - P3
P(S5) = p1 - (I=p2) - P3
P(Ss) = (1—-p1) - P2 . P3
P(S7) = P1 : P2 : P3.

Wihlt man beispielsweise p1, p2 und ps = 0,5, so ist
P(8) =(0,125;0,125;0,125;0, 125;0, 125; 0, 125; 0, 125; 0, 125)T .
Wihlt man p; = 0,5, po = 0,4 und p3 =0, 3, so ist
P(8) = (0,21;0,21;0,14;0, 14; 0, 09; 0, 09; 0, 06; 0, 06)T .
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Tabelle 5.1: Vorgaben der Verteilungsparameter fiir P(8).

P(8)
Stratum | Risikofaktoren | Version A Version B Version C
So keine 0,125 0,21 0,1
S1 B4 0,125 0,21 0,12
So Es 0,125 0,14 0,12
S3 FEq, By 0,125 0,14 0,2
Sy Es 0,125 0,09 0,12
Ss FEq, E3 0,125 0,09 0,07
Se E5, E3 0,125 0,06 0,07
S7 Eq, By, B3 0,125 0,06 0,2

Die Abwesenheit von Interaktion im biologischen Sinne entspricht dem statistischen Konzept
der stochastischen Unabhéngigkeit. Interaktionsfreiheit respektive stochastische Unabhingigkeit
kann sich sowohl auf das gemeinsame Auftreten von Risikofaktoren als auch auf den Effekt des
gemeinsamen Auftretens von Risikofaktoren auf das Outcome beziehen. Diese beiden Konzepte
sollten in der Interpretation von Studienergebnissen differenziert werden, um Missverstindnissen
vorzubeugen.

Angenommen, das gemeinsame Auftreten von Risikofaktoren Ej, Fy und FEs ist nicht stocha-
stisch unabhéngig, dann lassen sich die Wahrscheinlichkeiten fiir das gemeinsame Auftreten der
Risikofaktoren nicht durch die oben genannte Formel berechnen. Bei einer positiven Abhéngig-
keit sind die Wahrscheinlichkeiten fiir das gemeinsame Auftreten der Risikofaktoren hoher als im

Falle von stochastischer Unabhéangigkeit. Man konnte beispielsweise beobachten, dass gilt

P(8)=1(0,1;0,12;0,12;0,2;0,12;0,07;0,07;0, Z)T.

5.5.2 Berechnung der bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in den Strata

Im Folgenden werden die Ereigniswahrscheinlichkeiten innerhalb der Strata hergeleitet. Das Auf-
treten eines Ereignisses mit Wahrscheinlichkeit P(Y = 1) = py ist eine binomialverteilte Zufalls-
grofe

Y ~ B(py, N).

Das Stratum Sy symbolisiert die Abwesenheit der Risikofaktoren F1, F» und E3. Da jedoch die
Wahrscheinlichkeit fiir Ereignisse in diesem Stratum nicht Null ist, entspricht Sy gleichzeitig
der Anwesenheit eines Restes R an ursichlichen Risikofaktoren fiir Ereignisse, die nicht erfasst
wurden. R ist, genauso wie F1, F5 und FE3, eine binomialverteilte Zufallsgrofe mit R ~ B(pgr, N).
Es wird angenommen, dass sich die Verteilung von R nicht zwischen den Strata unterscheidet,

das heift £, und R sind stochastisch unabhéngig.
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Es sind vier Bedingungen R, F1, F2 und FEs3 gegeben, unter denen die Ereigniswahrscheinlich-
keit berechnet wird. Da sich die Ereigniswahrscheinlichkeit unter den genannten Bedingungen

unterscheidet, werden vier Zufallsgrofen betrachtet:

YR ~ B(pyy,nR) mit py, = P(Y = 1|R)
Yg, ~ B(pyg,:nE,) Py, = P(Y = 1|E4)
Yg, ~ B(pyE2,nE2) PYg, = P(Y =1|E»)
Vi, ~ B(pyg,,ne;) pye, = P(Y =1|E3).

Die Berechnung der Ereigniswahrscheinlichkeiten innerhalb der Strata Sy, ..., S7 folgt dem Prin-
zip des Ziehens mit Zuriicklegen aus einer bis vier Urnen gleichzeitig, wobei jeder Bedingung eine

der Urnen zugeordnet wird.

Urne 0 reprisentiert den Zustand der alleinigen Anwesenheit von Restfaktor R bei gleichzeitiger
Abwesenheit der Risikofaktoren F1, Ea, F3. Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis im nicht be-
ziiglich Fy, Fo und Es exponierten Teil der Population sei exemplarisch auf

py, = P(Y = 1|R) = 0,1 festgelegt. Urne 0 enthélt also zehn Kugeln, von denen eine Kugel
schwarz und alle iibrigen Kugeln weif sind. Sei im Folgenden das Ziehen einer schwarzen Kugel
gleichbedeutend mit dem Auftreten des Outcomes. Ist A das Ereignis "Beim Ziehen aus Urne
0 wird eine schwarze Kugel gezogen”, dann ist die Wahrscheinlichkeit P(A) beim Ziehen mit
Zuriicklegen aus Urne 0 eine schwarze Kugel zu ziehen gleich P(A) = %0 = 0,1 = py,. Die
Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis in Stratum Sp entspricht also dem Ziehen aus Urne 0 und es

Urne 1 représentiert den Zustand der alleinigen Anwesenheit des Risikofaktors E; und der Ab-
wesenheit von Restfaktor R sowie der Risikofaktoren Fo und FE3. Die Wahrscheinlichkeit fiir
Outcome im nicht beziiglich R, F» und Es3 exponierten Teil der Population sei auf PYp, = PY =
1|E7) = 0, 3 festgelegt. Urne 1 enthélt wieder zehn Kugeln, von denen nun drei Kugeln schwarz
und sieben Kugeln weifs sind. Sei B das Ereignis "Beim Ziehen aus Urne 1 wird eine schwarze
Kugel gezogen”. Dann ist P(B) die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass beim Ziehen mit Zuriicklegen

aus Urne 1 eine schwarze Kugel gezogen wird, und es ist P(B) = 1% =0,3 = pyy, -

Die Urnen 2 und 3 reprisentieren jeweils den Zustand der alleinigen Anwesenheit des Risikofak-
tors Fo bei Abwesenheit von Restfaktor R und der Risikofaktoren F; und Ej3 beziehungsweise
den Zustand der alleinigen Anwesenheit des Risikofaktors E3 bei Abwesenheit von Restfaktor R
und der Risikofaktoren F; und FEs. Der Einfachheit halber seien die Ereigniswahrscheinlichkeiten
P(C) = pyg, und P(D) = py,, fiir das Ziehen einer schwarzen Kugel in den Urnen 2 und 3 in

110



5.5 Datengenerierung

diesem Beispiel wie in Urne 1 gewéhlt, so dass P(C) = P(D) = 3 = 0,3 = P(B).

=

In Stratum .57 liegen der unbekannte Faktor R sowie der Risikofaktor £ vor. Die Wahrscheinlich-
keit fiir ein Ereignis in Stratum S; wird symbolisiert durch gleichzeitiges Ziehen aus den Urnen 0
und 1. Eine schwarze Kugel wird mit Wahrscheinlichkeit P(A) aus Urne 0 und mit einer Wahr-
scheinlichkeit P(B) aus Urne 1 gezogen. Die Wahrscheinlichkeit, dass aus beiden Urnen gleichzei-
tig jeweils eine schwarze Kugel gezogen wird, ist P(ANB) = P(A)-P(B) =0,1-0,3 = 0,03 [163].
Die Frage ist nun: Wie grof ist die Wahrscheinlichkeit fiir mindestens eine schwarze Kugel aus
Urne 0 oder 17 Diese Wahrscheinlichkeit wird mit P(AU B) bezeichnet. Nach dem Additionssatz
der Wahrscheinlichkeiten [163] ist die Lésung

P(AUB) = P(A)+ P(B)— P(ANB)=0,1+0,3—0,03 =0, 37.

Eine andere Moglichkeit der Berechnung, die sich leicht auf mehr als zwei Ereignisse verallgemei-
nern ldsst, ergibt sich aus der Berechnung iiber das Gegenereignis. Das Gegenereignis zu AU B
ist das Ereignis, dass aus keiner der Urnen eine schwarze Kugel gezogen wird, also das Ereignis

AN B. Dieses Ereignis tritt mit Wahrscheinlichkeit

P(ANB) = P(A)-P(B)=(1-P(A)) (1 - P(B)) (5.2)
ein und es folgt

(AUB)=1-P(ANB)
=1-[(1-P(A)-(1— P(B))
=1-10,9-0,7]
=1-0,63=0,37.

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis in den Strata So und Sy erfolgt analog zu der in Stra-
tum 57 und ist durch gleichzeitiges Ziehen aus den Urnen 0 und 2 beziehungsweise 0 und 3

symbolisiert. Es ist
P(AuC)=1-[1-P(A)-1—-P(C))]=1-(0,9-0,7)=0,37

P(AUD)=1—[(1-P(A)-(1—P(D))]=1—(0,9-0,7) = 0,37.

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis in Stratum S5 ldsst sich durch gleichzeitiges Ziehen aus
den Urnen 0, 1 und 2 verstehen. Eine schwarze Kugel wird mit Wahrscheinlichkeit P(A) = 0,1
aus Urne 0 und jeweils mit einer Wahrscheinlichkeit von P(B) = P(C) = 0,3 aus den Urnen 1

und 2 gezogen.
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Die Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis "mindestens eine schwarze Kugel wird aus den Urnen 0,

1 oder 2 gezogen” wird mit P(AU B U C) bezeichnet. Mit P(C') = 1 — P(C) folgt dann

P(AUBUC)=1-P(ANnBNC) (5.3)
=1-[(1—-P(A))- (1 - P(B))- (1 - P(C))]
=1-10,9-0,7-0,7]
=1-0,441 = 0,559.

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis in den Strata Ss und Sg lisst sich analog zu S3 durch
gleichzeitiges Ziehen aus den Urnen 0, 1 und 2 beziehungsweise 0, 1 und 3 nachvollziehen. Es

folgt dquivalent zu Stratum S3
P(AUBUD)=1-[(1-P(A)-1-P(B))-(1-P(D))=1-(0,9-0,7-0,7) = 0,559,

P(AUCUD)=1-[1-P(A)-(1—-P(C))-(1—P(D))]=1-(0,9-0,7-0,7) = 0,559.

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis in Stratum S7 Outcome lésst sich durch gleichzeitiges
Ziehen aus den Urnen 0, 1, 2 und 3 verstehen. Eine schwarze Kugel wird mit Wahrscheinlichkeit
P(A) = 0,1 aus Urne 0 und jeweils mit einer Wahrscheinlichkeit von P(B) = P(C) = P(D) =
0,3 aus den Urnen 1, 2 und 3 gezogen.

Die Wahrscheinlichkeit fiir mindestens eine schwarze Kugel aus den Urnen 0, 1, 2 oder 3 wird
mit

P(AUBUC U D) bezeichnet. Mit P(D) =1 — P(D) folgt dann

P(AUBUCUD)=1-P(ANBNCND)
=1-[1-P(A)-(1-P(B))-(1-P(C))-(1-P(D))]
=1-10,9-0,7-0,7-0,7
=1-0,3087 = 0,6913.

In der vorliegenden Arbeit werden 16 Datensituationen betrachtet, von denen sich 14 aus Kom-
binationen der beschriebenen Parametervektoren ergeben. Beispielsweise wird in Studie 1 die
Kombination aus "Version A” des Vektors der Stratumwahrscheinlichkeiten P(8) mit dem Vek-
tor "Version 1” der bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir Outcome innerhalb der Strata P(Y = 1|8)
untersucht.

Fiir die in Tabelle genannten Versionen 1 - 4 der bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten
werden die folgenden Werte in Verbindung mit stochastischer Unabhéngigkeit zugrunde gelegt:
Version 1: P(Y =1|R) =0,1, P(Y =1|E;) = P(Y = 1|E;) = P(Y = 1|E3) = 0,3

Version 2: P(Y = 1|R) = 0,01, P(Y = 1|E,) = P(Y = 1|Ey) = P(Y = 1|E3) = 0,02727273

112



5.5 Datengenerierung

Version 3: P(Y = 1|R) = 0,1, P(Y = 1|E1) = 0,5, P(Y = 1|Ey) = 0,4, P(Y = 1|F3) = 0,3
Version 4: P(Y =1|R) = 0,1, P(Y = 1|Ey) = 0,2, P(Y = 1|E3) = 0,3, P(Y = 1|E5) = 0, 4.

Die empirische Uberpriifung der beschriebenen Theorie zur Berechnung der Stratumwahrschein-
lichkeiten und der bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten innerhalb der Strata erfolgt in Anhang
[B.3]anhand von N = 1.000.000 Zufallszahlen. Die Simulation bestétigt die Richtigkeit der theo-

retischen Herleitungen.

Die Versionen 5 - 8 der bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in Tabelle sind nicht mit
dem Konzept der stochastischen Unabhéngigkeit kompatibel, sondern reprisentieren biologische
Interaktionseffekte bei gemeinsamem Auftreten von Risikofaktoren auf das Outcome. Diese Zu-
sammenhdnge sind in den Versionen 5 - 8 der bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten beliebig

ausgewihlt und folgen keiner konkreten Funktion.

Tabelle 5.2: Vorgaben der Verteilungsparameter fiir P(Y = 1|8) fiir die Datensituationen 1 - 14.

P(Y =1|8)
Stratum | Risikofaktoren | Version 1 Version 2 Version 3  Version 4
So keine 0,1 0,01 0,1 0,1
S1 F 0,37 0,037 0,55 0,28
S9 Es 0,37 0,037 0,46 0,37
S3 Fi, Es 0,559 0,0633 0,73 0,496
Sy Es 0,37 0,037 0,37 0,46
S5 Eq, Es 0,559 0,0633 0,685 0,568
Se FEs, E5 0,559 0,0633 0,322 0,622
S Eq, By, Es 0,6913 0,0888 0,811 0,6976
Version 5 Version 6 Version 7 Version 8
So keine 0,1 0,1 0,1 0,01
S1 E 0,37 0,37 0,1 0,037
So Es 0,37 0,37 0,1 0,037
S3 Eq, B 0,599 0,599 0,4 0,0633
Sy Es 0,37 0,37 0,1 0,037
S5 Eq, Es 0,599 0,599 0,4 0,0633
Se Es, Es 0,599 0,599 0,4 0,0633
S7 FEq, By, B3 0,9 0,1-0,9 0,7 0,2

Fiir die Datensituationen 15 und 16 wird ein logistischer Mechanismus der Outcome-Entstehung
zugrunde gelegt, das heiftt, dass die binér-logistische Regressionsfunktion zur Berechnung der Er-
eigniswahrscheinlichkeit fiir die Strata zum Einsatz kommt. Diese wird einmal ohne (Datensitua-
tion 15) und einmal mit (Datensituation 16) Interaktionstermen aufgestellt. Die Risikofaktoren
haben unterschiedliche Effekte auf das Outcome mit abfallender Effektgrofe OR(E;) = 5,00,
OR(E>2) = 2,26, OR(E3) = 1,56 ohne Interaktionseffekte in Situation 15 und mit OR(E)) =
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Tabelle 5.3: Vorgaben der Verteilungsparameter fiir P(Y = 1|8) fiir die Datensituationen 15, 16.

Stratum Risikofaktoren Situation 15 Situation 16

So keine 0,1000000  0,1000000
Sy Ey 0,3571430  0,3571430
S, B, 0,2007106  0,2007106
Ss Ei, Bs 0,5566504  0,5566504
Sy Es 0,1477273  0,1477273
S Ei, B 0,4642858  0,6341465
Se Es, Es 0,2814716  0,5402723
S; E1, Es, By 0,6620100  0,9791701

5,00, OR(E2) = 2,26, OR(E3) = 1,56 mit Interaktionstermen OR(E:-Es) =1, OR(E;-E3) = 2,
OR(E2 - E3) =3, OR(E; - Ey - E3) = 4 in Situation 16. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir
Outcome in den Strata entstehen durch Einsetzen der logarithmierten OR der Risikofaktoren in

die bindr-logistische Regressionsfunktion. Es ergeben sich fiir die beiden Datensituationen die in
Tabelle aufgelisteten Werte.

Der R-Code fiir die Erzeugung der Pseudozufallszahlen nach den Vorgaben aus einer Strata-
Tabelle ist in Anhang[B.4]zu finden. Der Code wurde mit Hilfe der Simulation von N = 1.000.000
Zufallszahlen nach den vorgegebenen Werten fiir die Stratumwahrscheinlichkeiten und die be-
dingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in den Strata empirisch tberpriift (siche Anhang .
Die Ergebnisse zeigen eine sehr gute Ubereinstimmung der empirischen relativen Hiufigkeiten
mit den vorgegebenen theoretischen Wahrscheinlichkeiten sowohl fiir die Auftrittswahrscheinlich-

keiten der Strata als auch fiir die bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten innerhalb der Strata.

Eine detaillierte Beschreibung der 16 Datensituationen ist in Anhang zu finden.
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Kapitel 6

Methoden fiir die Analyse empirischer
Daten

Im folgenden Kapitel werden die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Methoden und Software-
Pakete fiir die statistische Datenauswertung der empirischen Studien ProsCIS (siehe Kapitel
und EUROASPIRE 1V (siche Kapitel [9)) beschrieben.

6.1 ProsCIS-Studie

6.1.1 Identifizierung von Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome

Das Chancenverhéltnis (OR), also die Chance fiir das Eintreten von schlechtem Outcome in Expo-
nierten im Verhéltnis zur Chance in Nichtexponierten, wird mit der binér-logistischen Regression
geschétzt. Es ist ein relatives Maf fiir die Stédrke der Assoziation zwischen den Risikofaktoren
und der Zielgrofe.

Die univariat assoziierten Faktoren mit einem p-Wert < 0,05 werden in der multiplen logistischen
Regressionsanalyse mit Firth’s Maximum Likelihood-Penalisierung [249] und einem Riickwérts-
selektions-Algorithmus (astqy = 0,05) beriicksichtigt, um die starksten, voneinander stochastisch
unabhingigen Préadiktoren fiir schlechtes Outcome zu identifizieren, aber gleichzeitig die Ein-
flussgréfen im statistischen Modell auf eine fiir die Grofe des Datensatzes angemessene Anzahl
zu beschrianken. Die Regressionsanalyse mit Firth’s Maximum Likelihood-Penalization dient der
Korrektur von Verzerrungen der Schétzwerte in kleinen Stichproben (“small-sample bias”) und
erfolgt mit dem R-Paket logistf [250H252]. Die Abwesenheit von Multikollinearitat im Regressi-

onsmodell wird anhand des Varianz-Inflationsfaktors iiberwacht [253].

6.1.2 Berechnung des Populations-assoziierten Risikoanteils

Wie in Kapitel [3] beschrieben, kann der PAF fiir eine Reihe von Risikofaktoren Fjy, ..., Eg unter

Adjustierung fiir eine Menge von Storgrofen € auf modellfreie und modellbasierte Art berechnet
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werden. Modellfreie Ansétze der Adjustierung basierend auf Stratifizierung haben den Nachteil,
nur kategorielle Variablen beriicksichtigen zu konnen. Aufierdem treten bei steigender Anzahl
der Variablen schnell Berechenbarkeitsprobleme aufgrund von diinn besetzten Zellen auf, sodass
folglich nur eine begrenzte Anzahl von Risikofaktoren und Stoérgrofen im Modell beriicksichtigt
werden kann [40, 51]]. Adjustierung basierend auf Modellierung hingegen erlaubt die Modellierung
unter Beriicksichtigung von polytomen und stetigen Einflussvariablen sowie Interaktionen. In der
geplanten Untersuchung werden drei Regressionsansitze zur Berechnung des PAF miteinander

verglichen.

Die Schitzung von PAF auf Basis von Regressionsmodellen wurde in Abschnitt ausfiihrlich

beschrieben. Das bindr-logistische Regressionsmodell hat die Form

Di
— Di

logit(p) = In(;—) = Xif + e

mit p; der Wahrscheinlichkeit flir Outcome im i-ten Individuum, X; dem Kovariatenvektor fiir
den Intercept und R Kovariaten des Individuums 4, 8 den Koeffizienten mit Sy als Intercept
des Regressionsmodells sowie f(1,...,0r als Koeffizienten der Risikofaktoren Fi,..., Er und
€¢i ~ N(0,0?) dem Fehlerterm mit Mittelwert Null und Varianz o2 [51].

Da bei einer Regression mit multiplikativen Effekten der PAF aller Risikofaktoren zusammen
weder die Summe noch das Produkt der einzelnen PAF der Risikofaktoren ist [70], kann das Auf-
summieren der PAF aller Risikofaktoren zu Werten > 100% fiithren [29, [77, [85] 226]. Die folgenden

drei Abwandlungen des Ansatzes kommen deshalb bei dieser Untersuchung zum Einsatz:

1. Der PAF aus dem generalisierten additiven Regressionsmodell (gamPAF')
Der PAF aus einem generalisierten additiven Modell sollte per Definition additive Werte
liefern, solange keine Interaktionen im Modell vorliegen [70]. Moglichkeiten zur Schitzung
von Konfidenzintervallen fiir diesen Schétzer wurden in der zugehorigen Publikation [70]

nicht thematisiert. Das additive Modell hat die Form

Zur Anpassung des generalisierten additiven Regressionsmodells an die Daten wird die
R-Funktion gam() aus dem R-Paket gam verwendet [254]. Die resultierenden Modellko-
effizienten werden verwendet, um zuerst die vorhergesagten Outcome-Haufigkeiten und
anschliefend den PAF nach Formel zu berechnen (siehe Abschnitt [3.2.3).

2. Der PAF aus der doppelt robusten Regressionsschitzung (drPAF)
Die Methode ist zwar nicht per Definition additiv, erlaubt aber die doppelt robuste Schét-

zung des PAF. Diese basiert auf der Definition von zwei Regressionsmodellen, von denen
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nur eines der Modelle, nicht notwendigerweise beide, fiir die konsistente Schitzung korrekt
spezifiziert sein muss. Zur Berechnung wird die R-Funktion AFglm() des R-Pakets AF [255]

verwendet.

3. Der gemittelt sequenzielle PAF (gsPAF)
Der Algorithmus zur Berechnung des modellbasierten gsPAF wurde in Abschnitt be-
schrieben und fiihrt aufgrund der Partialisierung zu Additivitéat. In R stehen zur Schétzung
zwei Funktionen zur Verfiigung, die zu identischen Punktschétzungen fiihren. In dieser Ar-
beit wird die Funktion averisk() [158| verwendet, welche dank der Einsparung redundanter

Berechnungsschritte eine kiirzere Laufzeit hat.

Da der gsPAF nur fiir dichotome Risikofaktoren berechnet werden kann, werden die Risiko-
faktoren fiir alle Berechnungen des PAF und gsPAF dichotomisiert. Aukerdem werden keine
Interaktionen in den Modellen beriicksichtigt, da diese Option in averisk() nicht zur Verfiigung

steht.

Ergénzend zu den in [256] berichteten Ergebnissen werden in der vorliegenden Untersuchung
auch Konfidenzintervalle berechnet. Die Mdglichkeiten zur Berechnung von Konfidenzintervallen
im Kontext der Schitzung des PAF mit den beschriebenen Methoden sind heterogen. Zudem
kann die gleichzeitige Selektion von Variablen und Parameterschitzung an ein und demselben
Datensatz zu Verzerrungen der Schétzwerte fithren [39], so dass in diesem Fall die Verwendung
von resamplingbasierten Konfidenzintervallen fiir die Parameterschéitzung empfohlen wird [161].
Aus diesen Griinden werden fiir alle drei Methoden einheitliche, resamplingbasierte Konfidenz-
intervalle mit Hilfe von Bootstrapping berechnet. Es wird das R-Paket boot [253] zur Durchfiih-
rung des gewthnlichen Bootstraps mit 1000 Replikaten und anschliefsender Konfidenzintervall-
Berechnung mit der BCa-Methode verwendet. Eine detaillierte Erklarung dieser Methode ist in
Anschnitt zu finden.
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6.2 EUROASPIRE IV-Studie

Zur Schitzung des Konfidenzintervalls der Periodenprévalenz wird die Methode von Agresti und
Coull [I72] verwendet, welche im R-Paket binom [257] implementiert ist (siehe Abschnitt
fiir die Begriindung der Auswahl).

6.2.1 Identifizierung von Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome

Die Modellierung der Chance eines rekurrenten kardiovaskuldren Ereignisses in Exponierten ver-
glichen mit Nichtexponierten erfolgt zuerst univariat mit einer binér-logistischen Regression.
Anschliefsend werden die Variablen entsprechend ihrer aus vorangegangenen Studien bekannten
Bedeutung fiir das Outcome in Zusammenarbeit mit einem Epidemiologen vorselektiert. Die
univariat assoziierten Faktoren mit einem p-Wert < 0,1 werden dann in der multiplen logisti-
schen Regressionsanalyse mit Firth’s Maximum-Likelihood-Penalisierung [249] analysiert. Firth’s
Maximum-Likelihood-Penalisierung dient der Korrektur von Verzerrungen in kleinen Stichpro-
ben und erfolgt mit dem R-Paket logistf [251], 252]. Die Abwesenheit von Multikollinearitat wird

mit dem Varianzinflationsfaktor iiberwacht [253].

6.2.2 Berechnung des Populations-assoziierten Risikoanteils

Der Anteil an schlechtem Outcome, der mit dem Vorliegen der Risikofaktoren assoziiert ist, wird
mit dem gsPAF geschétzt. Die Punktschétzung erfolgt mittels der in den Abschnitten und
vorgestellten Methoden zur modellfreien und modellbasierten Schitzung. Die Berechnung
der 95%-Konfidenzintervalle erfolgt mit Hilfe der in Abschnitt vorgestellten Methoden fiir

jeden der Punktschétzer separat.
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Kapitel 7

Abhangigkeit der Ergebnisse von der
Schatzmethode in ProsCIS

Das folgende Kapitel enthélt die Ausarbeitungen zu Projekt 2 iiber die "Untersuchung der Abhin-
gigkeit von Schétzergebnissen des PAF von der Schitzmethode am Beispiel der ProsCIS-Studie”.
Die Untersuchungen dienen der Beantwortung der folgenden epidemiologischen und methodi-

schen Fragestellungen:

1. Welche Risikofaktoren sind mit Mortalitat und funktionellen Einschrankungen zwolf Mo-

nate nach einem erstmaligen ischdmischen Schlaganfall assoziiert?
2. Welcher Anteil an schlechtem Outcome ist mit den gefundenen Risikofaktoren assoziiert?

3. Wie konsistent sind die Ergebnisse verschiedener PAF-Schétzer hinsichtlich ihrer Grofsen-

ordnung?

4. Wie konsistent sind die Ergebnisse verschiedener PAF-Schéitzer hinsichtlich der Rangord-

nung der Risikofaktoren?

Teile der Untersuchungen des Projektes 2 wurden als Vortrag im Rahmen der gemeinsamen
Jahrestagung "Gemeinsam forschen — gemeinsam handeln” der Deutschen Gesellschaft fiir Epi-
demiologie e.V. (DGEpi), der Deutschen Gesellschaft fiir Medizinische Soziologie e.V. (DGMS)
und der Deutschen Gesellschaft fiir Sozialmedizin und Pravention e.V. (DGSMP) am 5.-8.Sep-
tember 2017 in Liibeck [258] vorgestellt und sind 2018 als Artikel in der Open Access Zeitschrift
PLOS ONE unter dem Titel "Outcome after stroke attributable to baseline factors - The Pro-
spective Cohort with Incident Stroke (ProsCIS)” [256] erschienen. In Erweiterung zu den bereits
publizierten Ergebnissen finden in dieser Arbeit die folgenden Aspekte Beachtung:

e der Vergleich der Schétzmethoden hinsichtlich des statistischen Modells,
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e die Beschreibung der gemeinsamen Verteilung des Outcomes und der Risikofaktoren ne-
ben der ProsCIS-B Kohorte nun auch fiir die ProsCIS-M Kohorte anhand eines Venn-

Diagramms,
e die Schitzung von Konfidenzintervallen fiir den PAF,

e den Vergleich der Grékenordnung der Punktschitzer zwischen den drei verwendeten Schitz-

methoden und

e die Schitzung eines zusammengefassten Mafes des PAF aller Risikofaktoren basierend
auf (a) der booleschen ODER-Verkniipfung der Risikofaktoren und (b) der Summe der
individuellen PAF der Risikofaktoren.

Die statistischen Methoden zur Identifizierung von Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome und
fiir die PAF-Schitzung wurden bereits in Abschnitt beschrieben. Dort ist auch der Vergleich
der Schitzmethoden hinsichtlich des statistischen Modells zu finden.

Dieses Kapitel ist wie folgt gegliedert: Details zur ProsCIS-Studie werden in Abschnitt darge-
stellt. Die Definition der Studienpopulation, der Hauptzielgréfse und der Einflussvariablen fiir die
vorliegende Untersuchung erfolgt in Abschnitt Die Ergebnisse der Datenauswertungen sind
in Abschnitt beschrieben. Sie sind unterteilt in eine Beschreibung der Studienpopulation (Ab-
schnitt [7.3.1)), der Zielgrofe (Abschnitt und der Patientencharakteristika (Abschnitt [7.3.3)).
Anschliefsend erfolgt die Identifizierung von Risikofaktoren fiir Tod und funktionelle Abhé&ngig-
keit zwolf Monate nach Schlaganfall basierend auf univariater und multipler binér-logistischer
Regression in Abschnitt Mit diesen Grundlagen erfolgt dann die Berechnung des PAF in
Abschnitt [[.3.5

7.1 Allgemeines iiber ProsCIS

ProsCIS ist eine prospektive Beobachtungsstudie iiber Patienten mit erstmaligem Schlaganfall,

die in zwei unabhingigen Zentren in Deutschland durchgefiihrt wurde:

e ProsCIS-B wurde am Zentrum fiir Schlaganfall-Forschung der Charité-Universitatsklinik
Berlin durchgefiihrt (ClinicalTrials.gov-ID: NCT01363856) und schloss Patienten ein, die
seit Méarz 2010 mit erstmaligem Schlaganfall, priméirer Blutung oder Sinusvenenthrombose
auf die Stroke Units der drei Standorte der Charité-Universitdtsmedizin Berlin aufgenom-

men wurden.

e ProsCIS-M wurde am Institut fiir Schlaganfall- und Demenzforschung des Klinikums der
Ludwigs-Maximilians-Universitat Miinchen durchgefiihrt (ClinicalTrials.gov-1D:
NCT01364168) und schloss Patienten mit Schlaganfall und dokumentierter Dauer der Ein-

schrankungen der zerebralen Funktion seit Mérz 2011 ein.
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7.2 Spezifikationen fiir die Analyse

Die Zielsetzung von ProsCIS ist die Entwicklung von Pradiktionsmodellen unterschiedlicher Kom-
plexitit zur Vorhersage eines kombinierten vaskuldren Endpunktes aus Schlaganfall, Myokardin-
farkt und Tod aus vaskuldrer Ursache innerhalb von drei Jahren nach erstmaligem Schlaganfall.
Die Patienten wurden innerhalb der ersten sieben Tage nach Symptombeginn interviewt, einer
ausfiihrlichen klinischen Untersuchung unterzogen und Pflegebediirftigkeit und neurologische Be-
eintrichtigung ("funktionelles Outcome”) erfasst. Die Patienten wurden anschliefend tiber einen
Zeitraum von drei Jahren einmal jéhrlich telefonisch oder schriftlich kontaktiert, um unter an-
derem den Vitalstatus und die kognitive Funktion zu erfassen. Konnten Patienten nicht erreicht
werden, so wurde, wenn moglich, der Vitalstatus {iber das Einwohnermeldeamt in Erfahrung
gebracht.

Identische Studienprotokolle und Methoden zur Datenerfassung in beiden Teilstudien ProsCIS-B
und ProsCIS-M erlauben es, die Studien als Validierungskohorten fiireinander einzusetzen.

Die Studie erhielt das Ethik-Votum der Ethikkommission der Charité-Universitétsmedizin Berlin
(EA1/ 218/09) und der Ethikkommission der Ludwig-Maximilians-Universitdt Miinchen (366-10,
20.12.2010). Die Rekrutierung wurde von ausgebildeten Arzten des Studienteams durchgefiihrt.
Patienten oder ihre rechtlichen Vertreter gaben ihre schriftliche Einverstindniserklérung zur
Studienteilnahme. Patienten mussten wach und ansprechbar sein, um in die Studie aufgenommen

werden zu konnen [148].

Detaillierte Informationen zur ProsCIS-Studie sind in der zugehorigen Publikation von Liman et

al. [148] zu finden. Der anonymisierte Datensatz zu dieser Untersuchung ist online verfiigbar [259].

7.2 Spezifikationen fiir die Analyse

Studienpopulation

Die Studienpopulation fiir die nachfolgende Untersuchung beinhaltet Patienten aus ProsCIS-B,
die &lter als 18 Jahre waren und erstmalig eine Schlaganfalldiagnose geméif der WHO-Kriterien
erhalten haben. Ausgeschlossen wurden Patienten, die bereits zuvor einen Schlaganfall erlit-
ten hatten oder an einer Interventionsstudie teilnahmen. Die Analysen sind auf Patienten mit
ischdmischen Schlaganfall und einen bekannten Vitalstatus sowie Informationen zu funktionellem
Outcome zwolf Monate nach Schlaganfall eingeschrankt. Eine Zufallsauswahl von 200 Patienten
aus ProsCIS-M mit denselben Auswahlkriterien wird zur externen Validierung der in ProsCIS-B

gefundenen Risikofaktoren verwendet (siehe auch Malsch et al. [256]).

Zielgrofie
"Schlechtes Outcome” ist definiert als Tod oder funktionelle Einschrankung zwolf Monate nach
Schlaganfall (siehe auch [256]). Funktionelle Einschrankungen sind, vergleichbar mit fritheren

Studien [260H262], definiert als
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e modifizierte Rankin-Skala (mRS) zur Messung der Behinderung nach einem Schlaganfall
>2 Punkte ODER

e Barthel-Index (BI) zur Messung der Selbstversorgungsfihigkeiten im Alltag <60 Punkte.

BI und mRS sind validiert fiir den Gebrauch auf Deutsch [263][264] und in Telefon-Interviews [264]
267).

Patientencharakteristika und Risikofaktoren:
Faktoren, die fiir ihren Einfluss auf schlechtes Outcome nach Schlaganfall aus vorangegangenen

Studien bekannt sind und in der Baselinebefragung der ProsCIS-Studie erhoben wurden, wurden
analysiert [T07H109] 114, [116, 266]. Eine Liste der Risikofaktoren ist in Tabelle zu finden.
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7.2 Spezifikationen fiir die Analyse

Tabelle 7.1: Definition der Risikofaktoren in ProsCIS

Parameter

Details

Soziodemographische Parameter

Alter

Geschlecht
Schulbildung

Dauer der Ausbildung

Migrationshintergrund

Pflegebediirftigkeit vor Schlaganfall

Risikofaktoren fiir Schlaganfall
Body Mass Index (BMI)
Raucherstatus

Regulérer Alkoholkonsum

Grad der kérperlichen Aktivitit

Korperliche Einschriankungen
Bluthochdruck

Dyslipidédmie

Diabetes mellitus Typ 1 und 2
Vorhofflimmern

Myokardinfarkt oder Angina Pectoris
Transiente ischamische Attacke (TIA)
Periphere arterielle Verschlusskrankheit

(pAVK)

Klinische Charakteristika
Atiologischer Schlaganfall-Subtyp*

Schlaganfall-Schweregrad **

in Jahren, Kategorien <65, 65-74, 75-84, >85 Jahre
mannlich, weiblich

kein Abschluss, < 10 Jahre, > 10 Jahre Schulbesuch
Gesamtanzahl Jahre der Schulbildung,

Ausbildung und Universitat

beide Eltern oder mindestens ein Elternteil und

der Patient sind im Ausland geboren

Leben im Pflegeheim, Altenheim, betreutes Wohnen

in kg/m?

gegenwirtiges Rauchen

Nichtrauchen und Rauchen in der Vergangenheit
>20cl Wein/Sekt oder 50cl Bier oder

2cl Spirituosen einmal oder mehrmals pro Woche
keine

wenig

1-2 x 20 Minuten stark

>3x20 Minuten stark

Diagnose vor dem Schlaganfall

”
7

”

Makroangiopathie

Kardioembolisch

Mikroangiopathie

Schlaganfall aus anderer Ursache
Schlaganfall aus unbekannter Ursache

NTHSS-Skala ordinal und kategorisiert: 0-4, 5-15, >16

* entsprechend der Klassifikation der "Trial of ORG 10172 in Acute Stroke Treatment” (TOAST) [267]
sk entsprechend der "National Institute of Health Stroke Scale” (NIHSS) [263], 268]
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7.3 Ergebnisse der Datenanalyse

7.3.1 Beschreibung der Studienpopulation

Zwischen Mérz 2010 und Mai 2013 wurden 690 Patienten fiir ProsCIS-B rekrutiert, davon 627
mit ischdmischem Schlaganfall. Fiir 17 (2.7%) Studienteilnehmer lag keine Nachbefragung nach
zwolf Monaten vor, 103 (16.4%) Patienten waren nach zwolf Monaten am Leben, haben jedoch
unvollstindige Angaben beziiglich der modifizierten Rankin Skala oder des Barthel Index. Fiir
diese Patienten ist eine Berechnung der Zielgroke nicht moglich. Daraus ergibt sich ein Stichpro-
benumfang von 507 (80.9%) Patienten fiir die nachfolgenden Analysen (siehe Flussdiagramm in
Abbildung .

Die Teilstudie ProsCIS-M befand sich zum Zeitpunkt der Datenauswertung noch in der Nach-
befragungsphase. Daher wurde eine Zufallsstichprobe von 200 Patienten mit vollstdndigen Infor-

mationen zur Zielgrofe als Validierungskohorte ausgewahlt (vergleiche [256]).

Einschlusskriterien: Diagnose eines Schlaganfalls nach WHO-Kriterien, Alter = 18 Jahre
Ausschlusskriterien: vorangegangener Schlaganfall, Teiinahme an einer Interventionsstudie

781 690 669 627 507

Patienten Patienten Patienten Patienten Patienten
gescreent fiir gaben schriftliches ProCIS-B- mit ischamischem Stehen fiir die
Studienteilnahme Einverstédndnis zur Patienten Schlaganfall Analyse zur
Studienteilnahme Verfiigung
21 Ausschlisse 42 Ausschliisse 120 Ausschliisse
0, i [}
(3,0 A)_) wegen W|_derruf (6,3 A))_aufgrund anderer 17 (2,7%) wegen
Einverstandnis Diagnosen als fehlendem Follow-u
ischamischer Schlaganfall P
(Sinusvenenthrombose 103 (16,4%) wegen
oder primare Blutung) fehlender Informationen

zur ZielgréRe

Abbildung 7.1: Flussdiagramm ProsCIS-B (angelehnt an Abbildung "Fig 1” in [256]).

7.3.2 Verteilung der Zielgrofien

In ProsCIS-B verstarben innerhalb von zwdlf Monaten 24 (4,7%) Patienten, 80 (15,8%) berich-
teten starke funktionelle Einschrinkungen, darunter 79 (15,6%) Patienten mit einem mRS> 2
und 15 (3,0%) Patienten mit einem BI < 60. Insgesamt hatten 104 (20,5%) der Patenten nach
einem Jahr ein schlechtes Outcome entsprechend der Definition der Zielgréfse. Dem gegeniiber

stehen 403 (79,5%) Patienten mit einem guten Outcome nach zwolf Monaten.
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In ProsCIS-M verstarben innerhalb von zwolf Monaten 13 (6,5%) Patienten, 26 (13,0%) berich-
teten starke funktionelle Einschrankungen, darunter 25 (12,5%) Patienten mit einem mRS > 2
und 7 (3,56%) Patienten mit einem Bl < 60. Insgesamt hatten 39 (19.5%) der Patenten nach
einem Jahr ein schlechtes Outcome entsprechend der Definition der Zielgréfe. Dem gegeniiber

stehen 161 (80.5%) Patienten mit einem guten Outcome nach zwolf Monaten (vergleiche [256]
Tabelle ”S1 Table”).

7.3.3 Verteilung der Patientencharakteristika

ProsCIS-B

In Tabelle erfolgt die deskriptive Beschreibung der ProsCIS-B Kohorte insgesamt und stra-
tifiziert nach Outcome. Zusétzlich zu den in der publizierten Arbeit von Malsch et al. [256]
berichteten Patientencharakteristika stratifiziert nach Outcome sind in Tabelle auch die Cha-
rakteristika fiir die gesamte Kohorte angegeben.

Patienten, die in der Analyse beriicksichtigt wurden, unterschieden sich von den aus der Analyse
ausgeschlossenen Patienten aufgrund von vorzeitigem Verlassen der Studie, fehlenden Informa-
tionen zur Nachbefragung oder Fehlwerten in der Zielgroke (siehe Tabelle . Patienten, die in
der Analyse beriicksichtigt wurden, waren vor dem Schlaganfall kérperlich aktiver, hatten eine
niedrigere Rate an Bluthochdruckdiagnosen (62,9% vs. 75,0%), waren seltener aktive Raucher
(26,1% vs. 36,5%) und einen geringeren NIHSS bei Aufnahme (2 (1-4) vs. 3 (2-5)) als von der
Analyse ausgeschlossene Patienten.

ProsCIS-M

Die deskriptive Beschreibung der ProsCIS-M Kohorte insgesamt und stratifiziert nach Outcome
erfolgt in Tabelle

Patienten der ProsCIS-M Kohorte waren im Vergleich zu den Patienten aus ProsCIS-B &lter (69,9
+13,4 vs. 66,7+13,2 Jahre), hdufiger weiblich (43,0% vs. 38,9%), hatten schwerere Schlagantfille
(NTHSS 3 (1 -5) vs. 2 (1 - 4)), litten haufiger an Vorerkrankungen wie Dyslipiddmie (36,0% vs.
25,7%) oder TIA (6,5% vs. 2,9%) und waren seltener an Diabetes mellitus (13,0% vs. 21,5%),
Vorhofflimmern (15,5% vs. 22,1%) und Myokardinfarkt oder Angina pectoris (11,0% vs. 16,0%)

erkrankt.
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Tabelle 7.2: ProsCIS-B Deskriptive Beschreibung der Charakteristika gesamt und stratifiziert nach
Outcome (vergleiche Tabelle "Table 1” in [256]).

ProsCIS-B Gesamt Schlechtes Outcome nach 1 Jahr
N =507 Ja104 (20,5%) Nein 403 (79,5%)
Soziodemographische Parameter
Alter in Jahren, MW-SD 66,7+132  73.6+10,6 64,9+13.2
Altersgruppen
< 65 202 (39,8%) 22 (21.2%) 180 (44,7%)
65 — 74 161 (31,8%) 31 (29,8%) 130 (32,3%)
75 — 84 108 (21,3%) 34 (32.7%) 4 (18,4%)
> 85 36 (7,1%) 7 (16,3%) 19 (4,7%)
Weibliches Geschlecht 197 (38,9%) 52 (50,0%) 145 (36,0%)
Schulabschluss
Kein Schulabschluss 24 (4,9%) 8 (8,2%) 6 (4,1%)
<10 Jahre 315 (64,4%) 77 (78,6%) 238 (60,9%)
> 10 Jahre 50 (30,7%) 13 (13,3%) 7 (35,0%)
Ausbildungsjahre, Median(IQA) 3(12-17) 12 (10-15) 3 (12-17)
Migrationshintergrund 41 (9,2%) 11 (12,9%) 30 (8,3%)
Institutionalisierung vor Schlaganfall 9 (1,8%) 2 (1,9%) 7 (1,7%)
Schlaganfall-Risikofaktoren
BMI (kg/m?), MW=+SD 97.5+45,1 98,3-£6,2 27,4448
BMI (kg/m?) in Gruppen
<25 177 (35,5%) 34 (34,3%) 143 (35,6%)
25— < 30 204 (40,7%) 34 (34,3%) 170 (42,3%)
> 30 120 (24,0%) 1 (31,3%) 89 (22,1%)
Rauchen aktiv 131 (26,1%) 21 (20,4%) 110 (27,6%)
Alkoholkonsum regelméfig 178 (36,2%) 6 (25,5%) 152 (39,0%)
Grad der korperlichen Aktivitét
Keine 109 (21,7%) 31 (30,1%) 8 (19,5%)
Gering 223 (44,4%) 53 (51,5%) 170 (42,6%)
1-2x20 Minuten/Woche 5 (18,9%) 1 (10,7%) 4 (21,1%)
>3x20 Minuten/Woche 5 (14,9%) 8 (7,8%) 7 (16,8%)
Korperliche Einschrinkung 3 (18,7%) 40 (38,5%) 3 (13,5%)
Hypertonie 319 (62,9%) 74 (71.2%) 245 (60,8%)
Dyslipidiimie 106 (25,7%) 21 (25,9%) 5 (25,6%)
Diabetes mellitus Typ 1/11 109 (21,5%) 35 (33,7%) 4 (18,4%)
Vorhofflimmern 112 (22,1%) 40 (38,5%) 2 (17,9%)
Myokardinfarkt oder Angina pectoris 1 (16,0%) 27 (26,0%) 4 (13,4%)
TIA 14 (2,9%) 6 (6,1%) 8 (2,1%)
PaVK 1(6,1%) 14 (13,5%) 17 (4,2%)

Klinische Charakteristika
Schlaganfall-Atiologie

Makroangiopatie 139 (27,4%) 26 (25,0%) 113 (28,0%)
Kardial embolisch 122 (24,1%) 38 (36,5%) 4 (20,8%)
Mikroangiopathie 5 (14,8%) 4 (13,5%) 61 (15,1%)
Schlaganfall aus anderer Ursache 18 (3,6%) 3 (2,9%) 15 (3,7%)
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Tabelle [7.2] (Weiterfiihrung)
Schlaganfall aus unbek. Ursache 153 (30,2%) 23 (22,1%)

NIHSS, Median (IQA) 2(1-4) 3(2-7)
NIHSS in Gruppen
0-4 387 (76,3%) 65 (62,5%)
5-15 114 (22,5%) 35 (33,7%)
>16 6 (1,2%) 4 (3,8%)

130 (32,3%)
2 (1-4)

322 (79,9%)
79 (19,6%)
2 (0,5%)

NIHSS - National Institute of Health Stroke Scale; BMI - Body Mass Index; TIA - Transiente
ischamische Attacke; pAVK - periphere arterielle Verschlusskrankheit; IQA - Interquartilsabstand
(25% - 75% Quantil). Die Ergebnisse beziehen sich auf Patienten ohne Fehlwerte in den jeweiligen

Variablen.

Kategorisierung von Alter und NIHSS angelehnt an Grube et al. [116], 269] und Koennecke et al. [114],
Kategorisierung des BMI entspricht den Vorgaben der Weltgesundheitsorganisation (WHO) [270].
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Tabelle 7.3: ProsCIS-B: Vergleich der Charakteristika zwischen der Studienpopulation und den
ausgeschlossenen Patienten (Vergleiche Tabelle ”S2 Table” in [256]).

ProsCIS-B Studienpopulation Ausgeschlossen p-Wert*

128

N =507 N =120

Soziodemographische Parameter
Alter in Jahren, MW-SD 66,7+13.2 67.8+13,5 0,49
Altersgruppen 0,63

< 65 202 (39,8%) 48 (40,0%)

65 — 74 161 (31,8%) 32 (26,7%)

75 — 84 108 (21,3%) 9 (24,2%)

> 85 36 (7,1%) 1 (8,2%)
Weibliches Geschlecht 197 (38,9%) 47 (39,2%) 0,99
Schulabschluss 0,16

Kein Schulabschluss 24 (4,9%) 7 (6,3%)

<10 Jahre 315 (64,4%) 80 (72,1%)

> 10 Jahre 50 (30,7%) 24 (21,6%)
Ausbildungsjahre, Median(IQA) 3 (12-17) 12 (11-14) <0,001
Migrationshintergrund 41 (9,2%) 12 (11,7%) 0,57
Institutionalisierung vor Schlaganfall 9 (1,8%) 3 (2,5%) 0,71
Schlaganfall-Risikofaktoren
BMI (kg/m?), MW=SD 97 5451 97 6445 0,64
BMI (kg/m?) in Gruppen 0.85

<25 177 (35,5%) 8 (32,8%)

25— < 30 204 (40,7%) 8 (41,4%)

> 30 120 (24,0%) 0 (25,9%)
Rauchen aktiv 131 (26,1%) 2 (36,5%) 0,033
Alkoholkonsum regelméfig 178 (36,2%) 2 (35,6%) 0,99
Grad der korperlichen Aktivitét 0.006

Keine 109 (21,7%) 40 (33,9%)

Gering 223 (44,4%) 49 (41,5%)

1-2x20 Minuten/Woche 5 (18,9%) 0 (8,5%)

>3x20 Minuten/Woche 5 (14,9%) 6 (16,1%)
Korperliche Einschrinkung 3 (18,7%) 0 (17,0%) 0,76
Hypertonie 319 (62,9%) 0 (75,0%) 0,017
Dyslipidiimie 106 (25,7%) 2 (22,9%) 0,67
Diabetes mellitus Typ I/II 109 (21,5%) 9 (24,2%) 0,61
Vorhofflimmern 112 (22,1%) 3 (19,2%) 0,56
Myokardinfarkt oder Angina pectoris 1 (16,0%) 9 (15,8%) 0,99
TIA 14 (2,9%) 5 (4,3%) 0,39
PaVK 1 (6,1%) 1 (9,2%) 0,32
Klinische Charakteristika
Schlaganfall-Atiologie 0,93

Makroangiopathie 139 (27,4%) 30 (25,0%)

Kardial embolisch 122 (24,1%) 27 (22,5%)

Mikroangiopathie 5 (14,8%) 21 (17,5%)

Schlaganfall aus anderer Ursache 18 (3,6%) 4 (3,3%)



7.3 Ergebnisse der Datenanalyse

Tabelle (Weiterfiihrung)

Schlaganfall aus unbek. Ursache 153 (30,2%) 38 (31,7%)
NTHSS, Median (IQA) 2 (1 - 4) 3(2- 5) 0,032
NIHSS in Gruppen 0,099
0-4 387 (76,3%) 83 (69,2%)
5-15 114 (22,5%) 37 (30,8%)
>16 6 (1,2%) 0 (0%)

NIHSS - National Institute of Health Stroke Scale; BMI - Body Mass Index; TIA - Transiente
ischamische Attacke; pAVK - periphere arterielle Verschlusskrankheit; IQA - Interquartilsabstand
(25% - 75% Quantil). Die Ergebnisse beziehen sich auf Patienten ohne Fehlwerte in den jeweiligen
Variablen.

Kategorisierung von Alter und NIHSS angelehnt an Grube et al. [116], 269] und Koennecke et al. [114],
Kategorisierung des BMI entspricht den Vorgaben der Weltgesundheitsorganisation (WHO) [270].
* P-Wert fiir den Test auf Unterschiede zwischen den beiden Gruppen unter Verwendung des t¢-
Tests oder des Mann-Whitney-U-Tests fiir metrische Variablen und Skalen und des x2-Tests oder
des Fisher-Tests fiir kategorielle Variablen.
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Tabelle 7.4: ProsCIS-M Deskriptive Beschreibung der Charakteristika gesamt und stratifiziert nach
Outcome, (vergleiche Tabelle ”S4T Table” in [256]).

ProsCIS-M Gesamt Schlechtes Outcome nach 1 Jahr
N =200 Ja39(19,5%) Nein 161 (80,5%)
Soziodemographische Parameter
Alter in Jahren, MW-SD 6694133  T77.5+10,6 68,0+13,3
Altersgruppen
< 65 63 (31,5%) 5 (12,8%) 58 (36,0%)
65 — 74 52 (26,0%) 9 (23,1%) 43 (26,7%)
75 — 84 66 (33,0%) 15 (38,5%) 51 (31,7%)
> 85 19 (95%) 10 (25,6%) 9 (5,6%)
Weibliches Geschlecht 86 (43,0%) 27 (69,2%) 59 (36,6%)
Schulabschluss
Kein Schulabschluss 0 0 0
<10 Jahre 31 (155%) 16 (41,0%) 15 (9,3%)
> 10 Jahre 169 (84,5%) 23 (59,0%) 146 (90,7%)
Ausbildungsjahre, Median(IQA) 13 (11-16) 11 (9,5-12) 13 (12-16)
Migrationshintergrund 30 (15,0%) 5 (12,8%) 25 (15,5%)
Institutionalisierung vor Schlaganfall 4 (2,0%) 1(2,6%) 3 (1,9%)
Schlaganfall-Risikofaktoren
BMI (kg/m?), MW+SD 926,044,2 95,844.9 26,044,1
BMI (kg/m?) in Gruppen
<25 78 (30.0%) 18 (46,2%) 60 (37,3%)
25— < 30 92 (46,0%) 16 (41,0%) 76 (47,2%)
> 30 30 (15,0%) 5 (12,8%) 95 (15,5%)
Rauchen aktiv 41 (205%) 4 (10,3%) 37 (23,0%)
Alkoholkonsum regelméfig 150 (75,0%) 25 (64,1%) 125 (77,6%)
Grad der korperlichen Aktivitét
Keine 53 (26,5%) 16 (41,0%) 37 (23,0%)
Gering 63 (31,5%) 16 (41,0%) AT (29,2%)
1-2x20 Minuten/Woche 37 (18,5%) 3 (7,7%) 34 (21,1%)
>3x20 Minuten/Woche 47 (23,5%) 4 (10,3%) 43 (26,7%)
Korperliche Einschrinkung 56 (28,0%) 12 (30,8%) 44 (27,3%)
Hypertonie 117 (58,5%) 29 (74,4%) 88 (54,7%)
Dyslipidiimie 72 (36,0%) 20 (51,3%) 52 (32,3%)
Diabetes mellitus Typ I/1I 26 (13,0%) 11 (28,2%) 15 (9,3%)
Vorhofflimmern 31 (15,5%) 7 (17,9%) 24 (14,9%)
Myokardinfarkt oder Angina pectoris 22 (11,0%) 9 (23,1%) 13 (8,1%)
TIA 13 (6,5%) 1 (2,6%) 12 (7,5%)
PaVK 13 (6,5%) 7 (17,9%) 6 (3,7%)
Klinische Charakteristika
Schlaganfall-Atiologie
Makroangiopathie 39 (19,5%) 9 (23,1%) 30 (18,6%)
Kardial embolisch 61 (30,5%) 15 (38,5%) 46 (28,6%)
Mikroangiopathie 19 (9,5%) 2 (5,1%) 17 (10,6%)
Schlaganfall aus anderer Ursache 10 (5,0%) 0 (0%) 10 (6,2%)
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Tabelle [7.4] (Weiterfiihrung)

Schlaganfall aus unbek. Ursache 71 (35,5%) 13 (33,3%) 58 (36,0%)
NIHSS, Median (IQA) 3(1-525) 6 (3-10,5) 2 (1-5)
NIHSS in Gruppen

0-4 138 (69,0%) 18 (46,2%) 120 (74,5%)

5-15 54 (27,0%) 16 (41,0%) 38 (23,6%)

>16 8 (4,0%) 5 (12,8%) 3 (1,9%)

NIHSS - National Institute of Health Stroke Scale; BMI - Body Mass Index; TIA - Transiente
ischamische Attacke; pAVK - periphere arterielle Verschlusskrankheit; IQA - Interquartilsabstand
(25% - 75% Quantil). Die Ergebnisse beziehen sich auf Patienten ohne Fehlwerte in den jeweiligen
Variablen.

Kategorisierung von Alter und NIHSS angelehnt an Grube et al. [116], 269] und Koennecke et al. [114],
Kategorisierung des BMI entspricht den Vorgaben der Weltgesundheitsorganisation (WHO) [270].
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7.3.4 Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome nach Schlaganfall

Univariate logistische Regression

Die Ergebnisse der univariaten logistischen Regression fiir ProsCIS-B und ProsCIS-M sind in
Tabelle [7.5] dargestellt.

In ProsCIS-B ist eine hohere Chance fiir schlechtes Outcome in Patienten héheren Alters, weib-
lichen Geschlechts, mit niedrigerem Schulabschluss, mit kiirzerer Dauer der Ausbildung, mit
regelméfbigem Alkoholkonsum, mit einer geringen korperlichen Aktivitdt, mit korperlicher Ein-
schrankung vor dem Schlaganfall, mit Diagnosen Hypertonie, Diabetes mellitus Typ 1 oder 2,
Vorhofflimmern, Myokardinfarkt/ Angina pectoris, Transiente ischdmische Attacke oder peri-
phere arterielle Verschlusskrankheit vor dem Schlaganfall, mit kardial embolischer Schlaganfall-
Atiologie und mit héherem Schlaganfall-Schweregrad gemif NIHSS im Vergleich zu Patienten
ohne diese jeweilige Eigenschaft zu beobachten .

In ProsCIS-M haben ebenfalls Patienten mit hoherem Alter, weiblichem Geschlecht, einem niedri-
geren Schulabschluss, einer kiirzeren Dauer der Ausbildung, einem regelméfigen Alkoholkonsum,
einer geringeren korperlichen Aktivitét, einer vor dem Schlaganfall diagnostizierten Hypertonie,
Diabetes Mellitus Typ 1 oder 2, Myokardinfarkt/ Angina pectoris oder pAVK, oder einem ho-
heren Schlaganfall-Schweregrad eine héhere Chance fiir schlechtes Outcome im Vergleich zu Pa-
tienten ohne diese jeweilige Eigenschaft. Es zeigt sich in ProsCIS-M auferdem eine Assoziation
zwischen Dyslipiddmie und schlechtem Outcome, die in ProsCIS-B nicht sichtbar wurde. Dage-
gen ldsst sich die Assoziation zwischen korperlicher Einschrénkung vor dem Schlaganfall, vor-
liegendem Vorhofflimmern, TIA, oder einer kardial embolischen Schlaganfall-Atiologie und dem
Auftreten eines schlechten Outcomes in ProsCIS-M nicht beobachten. Die Schitzwerte fiir kor-
perliche Aktivitdt vor dem Schlaganfall haben ein sehr weites Konfidenzintervall (OR (95%-KI):
1,20 (0,55-20,51)), was fiir eine instabile Schitzung spricht und auf die niedrige Beobachtungsra-
te des Parameters in Verbindung mit der Stichprobengréfe von N = 507 zuriickgefiithrt werden
kann (ProsCIS-B 9 (1,8%) und ProsCIS-M 4 (2%)).
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Tabelle 7.5: Ergebnisse der univariaten logistischen Regression fiir ProsCIS-B (vergleiche Tabelle
"Table 1” in [256]) und ProsCIS-M (vergleiche Tabelle ”S4 Table” in [256]).

ProsCIS-B ProsCIS-M
OR  (95%-KI) OR  (95%-KI)

Soziodemographische Parameter
Alter in Jahren, MW=SD 1,06 (1,041,09) 1,07 (1,03-1,11)
Altersgruppen

<65 1 1

65-74 1,94 (1,08-3,51) 2,32 (0,76-7,61)

75-84 3,72 (2,06-6,82) 320 (1,19-9,89)

> 85 720 (3,30-15,85) 11,76 (3,55-43,59)
Weibliches Geschlecht 1,77 (1,15-2,74) 3,79 (1,84-8,19)
Schulabschluss

Kein Schulabschluss 525 (1,89-14,21) - -

<10 Jahre 3,31 (1,84-6,37) 6,64 (2,94-15,24)

>10 Jahre 1 1
Ausbildungsjahre, Median(IQA) 0,86 (0,81-0,92) 0,71 (0,60-0,83)
Migrationshintergrund 1,67 (0,78-3,36) 0,85 (0,29-2,17)
Institutionalisierung vor SA 1,29 (0,24-4,92) 1,76  (0,17-11,10)
Schlaganfall-Risikofaktoren
BMI (kg/m?), MW+SD 1,03  (0,99-1,08) 0,99 (0,91-1,08)
BMI (kg/m?) in Gruppen

< 25 1 1

25— < 30 0,84 (0,50-1,42) 0,71 (0,33-1,49)

> 30 1,46  (0,84-2,54) 0,71 (0,23-1,94)
Rauchen aktiv 0,68 (0,40-1,13) 0,42 (0,13-1,10)
Alkoholkonsum regelméfig 0,54 (0,33-0,87) 0,51  (0,25-1,09)
Grad der korperlichen Aktivitét

Keine 1 1

Gering 0,78 (0,47-1,32) 0,79 (0,35-1,77)

1-2x20 Minuten/Woche 0,40 (0,16-0,70) 0,23 (0,06-0,73)

>3x20 Minuten/Woche 0,31 (0,13-0,69) 024 (0,07-0,68)
Korperliche Einschréinkung 4,01 (2,46-6,53) 1,20 (0,55-20,51)
Hypertonie 1,58 (1,00-2,54) 2,33 (1,11-5,24)
Dyslipiddmie 1,03 (0,58-1,76) 2,19 (1,09-4,45)
Diabetes mellitus Typ I/II 2,26 (1,40-3,62) 3,81 (1,59-9,02)
Vorhofflimmern 287 (1,79-4,58) 1,30 (0,50-3,08)
Myokardinfarkt o. Angina pect. 2,28 (1,34-3,81) 3,43  (1,34-8,53)
TIA 3,07 (1,03-8,73) 047 (0,05-2,07)
PaVK 3,54 (1,68-7,36) 5,52 (1,81-17,44)
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Tabelle [7.5| (Weiterfiihrung)
Klinische Charakteristika

SA-Atiologie

Makroangiopathie 1 1

Kardial embolisch 1,95 (1,11-3,48) 1,07 (0,43-2,78)

Mikroangiopathie 1,01 (0,49-2,03) 0,46  (0,08-1,86)

SA anderer Ursache 0,97 (0,24-3,03) 0,15 (0,00-1,40)

SA unbek. Ursache 0,77 (0,42-1,42) 0,74 (0,29-1,94)
NIHSS, Median (IQA) 1,15 (1,00-1,22) 1,16 (1,08-1,25)
NIHSS in Gruppen

0-4 1 1

5-15 2,20 (1,36-3,53) 2,79 (1,30-5,97)

>16 8,86 (1,92-51,71) 10,24 (2,51-47,53)

NIHSS - National Institute of Health Stroke Scale; BMI - Body Mass Index; IQA - Interquartilsab-
stand; SA - Schlaganfall. Die Ergebnisse beziehen sich auf Patienten ohne Fehlwerte in den jeweiligen
Variablen.

Kategorisierung von Alter und NIHSS angelehnt an Grube et al. [116], 269] und Koennecke et al. [114],
Kategorisierung des BMI [270].
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Multiple logistische Regression

In ProsCIS-B zeigen hoheres Alter, eine kiirzere Dauer der Ausbildung, ein hoherer NIHSS sowie
korperliche Einschrénkungen und Diabetes mellitus vor dem Schlaganfall eine Assoziation mit
schlechtem Outcome im multiplen bindr-logistischen Regressionsmodell. In ProsCIS-M l&sst sich
das multiple logistische Regressionsmodell mit den in ProsCIS-B identifizierten unabhéngigen

Risikofaktoren ausgenommen der korperlichen Einschrankungen vor dem Schlaganfall replizieren

(siehe Abbildung .

Die Effekte des Alters (in Jahren), der Dauer der Ausbildung (in Jahren) und des NIHSS (als
ordinale Skala) haben dieselbe Grofenordnung wie in ProsCIS-B. Der Effekt von Diabetes zeigt
in dieselbe Richtung, doch der Schétzwert liegt héher und wird mit geringerer Prizision ge-
schitzt. Korperliche Einschrankungen vor dem Schlaganfall zeigen hingegen in ProsCIS-M keine
signifikante Assoziation mit dem Outcome. Patienten mit kérperlichen Einschrénkungen vor dem
Schlaganfall haben zwar nominal ein hoheres Risiko fiir Tod nach einem Jahr (10,7%) verglichen
mit Patienten ohne korperliche Einschrankungen (4,9%). Dies gilt jedoch nicht fiir kérperliche
Behinderung/funktionelle Abhéngigkeit nach einem Jahr (12% vs. 14,6%). Fiir den kombinierten
Endpunkt Tod oder kérperliche Behinderung/Abhéngigkeit nach einem Jahr haben Patienten mit
korperlichen Einschréankungen vor dem Schlaganfall ein hoheres Risiko verglichen mit Patienten
ohne korperliche Einschrankungen (21,4% vs. 18,8%). Somit ergibt sich ein geringerer Effekt
als in ProsCIS-B, der in der univariaten und multiplen logistischen Regression nicht zum Nach-
weis einer Assoziation mit schlechtem Outcome bei einer Stichprobengrdfe von 200 Patienten
ausreicht.

Die Konfidenzintervalle fiir die dichotomen Risikofaktoren in der multiplen, bin&r-logistischen
Regression sind verhéltnisméfig weit, was auf eine ungeniigende Prézision der Schitzung auf-

grund einer zu kleinen Stichprobe hindeutet.

[} 1.05 (1.03- 1.08)

Alter- 1.06 (1.02- 1.10)

. | N 0.91 (0.84- 0.98)
Ausbildung 0.78 (0.65- 0.91)
Korperliche —_— 3.34 (1.91- 5.84)

Einschrankung- 1.36 (0.57- 3.17)

—— 1.79 (1.02- 3.10)

Diabetes mellitus - 3.83 (1.38-10.79)

L] 1.13 (1.06- 1.21)

NIHSS | 1.16 (1.06- 1.27)

0 5 10
Odds ratio (95%-Kl)

Abbildung 7.2: Ergebnisse der multiplen binar-logistischen Regression fiir ProsCIS-B in blau

(vergleiche Abbildung "Fig 2” in [256]) und ProsCIS-M in griin (vergleiche Abschnitt "Validation”
in [256]).
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Gemeinsame Verteilung von Zielgrofie und Risikofaktoren

Um fiir die gefundenen Risikofaktoren eine PAF-Schitzung mit Hilfe der verfiigbaren Software
durchfiihren zu konnen, ist eine Dichotomisierung der Variablen erforderlich. Die Grenzwerte zur
Dichotomisierung orientieren sich an anderen Studien, um Vergleichbarkeit zu schaffen. Sie sind
wie folgt gewdhlt: Alter < 75 vs. > 75 Jahre (vergleiche [114] [116]), Dauer der Ausbildung < 10
vs. > 10 Jahre (vergleiche [269]) und NIHSS < 4 vs. > 4 entsprechend einem leichten vs. einem

moderaten oder schweren Schlaganfall (vergleiche [116]).

Abbildung zeigt die gemeinsame Verteilung der Risikofaktoren mit der Zielgrofe in einem
Venn-Diagramm. Neben dem in [256] publizierten Venn-Diagramm fiir die ProsCIS-B Kohorte
ist in Abbildung [7.3] auch das Venn-Diagramm fiir die ProsCIS-M Kohorte erginzt.

Von den Patienten mit schlechtem Outcome nach Schlaganfall in ProsCIS-B (N = 104) tragen
14 (13,5%) keinen Risikofaktor, 24 (23,1%) tragen genau einen Risikofaktor und 62 (59,6%) tra-
gen mindestens zwei der Risikofaktoren. Vier (3,8%) Patienten haben fehlende Informationen zu
einem der Risikofaktoren und sind deshalb nicht in der Abbildung enthalten.

Von den Patienten mit schlechtem Outcome nach Schlaganfall in ProsCIS-M(N = 39) tragen 3
(7,7%) keinen Risikofaktor, 7 (17,9%) tragen genau einen Risikofaktor und 29 (74,4%) tragen

mindestens zwei der Risikofaktoren.
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Abbildung 7.3: Venn-Diagramm der gemeinsamen absoluten Verteilung von schlechtem Outcome
und den Risikofaktoren fiir ProsCIS-B (oben, vergleiche Abbildung "Fig 3” in [256]) und ProsCIS-M

(unten, nicht publizierte Abbildung).
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7.3.5 Der Populations-assoziierte Risikoanteil

Die Ergebnisse der Schitzungen des PAF fiir die drei Schitzmethoden gemittelt sequenzieller
PAF (gsPAF), doppelt robuste Schétzung (drPAF) und Schétzung aus dem generalisierten, addi-
tiven Regressionsmodell (gamPAF) sind in Tabelle [7.7und Abbildung|[7.4 fiir die Studienkohorte
ProsCIS-B und fiir die Validierungskohorte ProsCIS-M dargestellt. Fiir eine Interpretation als
Anteil des schlechten Outcomes in Prozent wurden die PAF-Schitzungen alle mit dem Faktor
100% multipliziert.

Zusitzlich zu den in [256] berichteten Punktschétzern der risikofaktorspezifischen PAF und den
Réngen der Risikofaktoren entsprechend der Gréfkenordnung der risikofaktorspezifischen PAF-
Schitzungen liefert Tabelle folgende Informationen:

e die zu den Punktschétzern der risikofaktorspezifischen PAF gehorigen, resamplingbasierten

Konfidenzintervalle,

e den Faktor, um den sich die Schétzungen des drPAF und des gamPAF vom gsPAF unter-

scheiden,

e sowie die Schétzung eines zusammengefassten Mafkes des PAF aller Risikofaktoren ba-
sierend auf (a) der booleschen Kombination der Risikofaktoren und (b) der Summe der

risikofaktorspezifischen PAF.

Die Ansiitze zur Berechnung des PAF wurden in Kapitel vorgestellt. Fiir die Berechnung des
gamPAF werden die Regressionsparameter aus einem generalisierten, additiven Regressionsmo-

dell benétigt. Diese sind in Tabelle [7.6] aufgelistet.

Tabelle 7.6: Koeflizienten aus dem generalisierten additiven Regressionsmodell.

ProsCIS-B  ProsCIS-M

Intercept -2,5440 -3,1438
Alter > 75 Jahre 0,9280 0,9341
Dauer der Ausbildung < 10 Jahre 1,1365 1,6795
Korperliche Einschrankung 1,3460 0,2314
Diabetes mellitus 0,5728 1,2191
NIHSS > 4 0,7275 1,4689
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Ergebnis der gsPAF-Schitzung in ProsCIS-B und ProsCIS-M

Die Grofenordnung der gsPAF-Schitzwerte ist vergleichbar zwischen ProsCIS-B und ProsCIS-M
in Bezug auf Alter > 75 Jahre (17,29% und 20,89%) und Diabetes mellitus (7,61% und 10,03%).
Die Ergebnisse unterscheiden sich hingegen fiir die Parameter kérperliche Einschrankungen vor
dem Schlaganfall (18,48% versus 2,89%), NIHSS > 4 (10,90% versus 26,13%) und Dauer der
Ausbildung < 10 Jahre (10,39% versus 18,86%).

In ProsCIS-B ist der Risikofaktor mit dem hochsten gsPAF die kérperliche Einschréinkung vor
dem Schlaganfall. In ProsCIS-M dagegen kann fiir kérperliche Einschrinkungen vor dem Schlag-
anfall kein signifikanter Einfluss auf schlechtes Outcome nachgewiesen werden. Der PAF ist ent-
sprechend am kleinsten und das zur PAF-Punktschétzung gehorige Konfidenzintervall enthélt
bei allen drei Methoden die Null.

Groflenordnung der Methoden

Die Gréfsenordnung der Punktschitzer unterscheidet sich deutlich zwischen den Berechnungsan-
sdtzen. Punktschitzungen der Risikofaktoren mit dem gamPAF sind in ProsCIS-B bis zu 1,9-mal
so hoch und in ProsCIS-M bis zu 2,2-mal so hoch wie die des gsPAF. Schitzwerte des drPAF
sind in ProsCIS-B bis zu 1,3-mal so hoch und in ProsCIS-M bis zu 1,5-mal so hoch wie die des
gsPAF.

Rangfolge der Faktoren nach Populationseffekt

In ProsCIS-B triagt die korperliche Einschrinkung vor dem Schlaganfall den grofiten Anteil zum
schlechten Outcome nach zw6lf Monaten bei, gefolgt von Alter > 75 Jahre, NTHSS > 4, Ausbil-
dungsdauer < 10 Jahre und Diabetes mellitus. Fiir den gamPAF sind die Rénge von korperlicher
Einschrinkung vor dem Schlaganfall und Alter > 75 Jahre vertauscht im Vergleich zu den ande-
ren beiden Methoden.

In ProsCIS-M ist die Rangfolge der Risikofaktoren nach ihren Punktschitzern fiir alle Methoden
identisch, jedoch ergibt sich eine andere Rangfolge, ndmlich NIHSS > 4, gefolgt von Alter > 75
Jahre, Ausbildungsdauer < 10 Jahre, und Diabetes mellitus.

Ohne Beriicksichtigung der korperlichen Einschrinkung vor dem Schlaganfall ergibt sich folgende
Rangfolge der Risikofaktoren gemessen am gsPAF:

ProsCIS-B: Alter > 75 Jahre | NIHSS > 4 | Ausbildungsdauer < 10 Jahre | Diabetes mellitus.

ProsCIS-M: NIHSS > 4 | Alter > 75 Jahre | Ausbildungsdauer < 10 Jahre | Diabetes mellitus.

Overall-Schitzer
Zwei Moglichkeiten zur Berechnung des Anteils an schlechtem Outcome fiir alle Risikofaktoren

gemeinsam kommen in der Praxis zum Einsatz:

e der kombinierte PAF beschreibt den PAF des aus der booleschen ODER-Verkniipfung der

dichotomen Risikofaktoren entstehenden Faktors;
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e der summierte PAF ist das Resultat der Addition der risikofaktorspezifischen Punktschitz-
werte des PAF.

In Tabelle [7.7]und Abbildung [7.4] wird deutlich, dass der kombinierte PAF insbesondere fiir die
Adjustierungsansédtze drPAF und gamPAF nicht gleich der Summe der risikofaktorspezifischen
PAF ist. Der kombinierte PAF nimmt fiir keine der Methoden Werte >100% an. Der kombinierte
PAF geschitzt mittels gamPAF ist etwas grofer als der kombinierte drPAF und gsPAF. Der
summierte PAF {ibersteigt den kombinierten PAF in allen Berechnungsmethoden und in beiden
Kohorten. Er nimmt sogar Werte >100% in den Berechnungen nach drPAF in ProsCIS-M und
nach gamPAF in ProsCIS-B und ProsCIS-M und ist damit nicht sinnvoll zu interpretieren.

In ProsCIS-B ist der summierte gsPAF nur wenig grofer als der kombinierte gsPAF. Moglicher-
weise konnte das ein Zeichen dafiir sein, dass das Regressionsmodell korrekt spezifiziert ist. Diese

Hypothese wird in Projekt 3 (Kapitel |8) untersucht.

Intervallschitzer

Trotz der deutlich unterschiedlichen Punktschitzungen scheinen die Konfidenzintervalle aller
drei Punktschétzer vergleichbare Informationen wiederzugeben (ausgenommen ist der summier-
te PAF).

Man sieht jedoch in beiden Kohorten sehr weite Konfidenzintervalle zu den Punktschétzern. Ins-
besondere in ProsCIS-M iiberschneidet das Konfidenzintervall in etwa 50% der Félle den grofie
Teile des Wertebereichs, was erneut auf eine ungentigende Prizision hindeutet. Konfidenzinter-
valle des gsPAF haben die kleinste, Konfidenzintervalle des drPAF hingegen haben die grofite

Konfidenzintervallweite.
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7. ABHANGIGKEIT DER ERGEBNISSE VON DER SCHATZMETHODE IN
PROSCIS

Kérperliche — B0 D=8
Einschrénk .90 (13.34- 32.51)
Inschrankung 28.85 (16.49- 40.84)
—e—i 17.29 (7.91- 28.26)

Alter275 - 21.27 (9.29- 33.97)

29.63 (13.77- 45.03)

Moderater oder —— 10.90 ( 3.01- 21.25)
schwerer Schlaganfall - 13.44 (3.03- 24.19)
(NlHSS>4) 19.64 ( 5.63- 34.20)

; ——i 10.39 (4.14- 18.97)
A'fb'ldung - 12,67 ( 5.85- 22.66)
<10 Jahre 18.33 ( 7.92- 28.99)

i ——i 7.61(0.13-16.77)
Dlabgtes | 9.64 (-0.06- 19.94)
mellitus 14.83 (-0.53- 28.13)
—_— 62.50 (44.38- 78.80)

Kombiniert - 63.69 (43.64- 77.58)
68.84 (48.70- 82.05)

—— 64.68 (50.76- 75.21)

Summe - 78.92 (58.36- 96.46)

111.28 (84.00-142.00)

T T T T
0 50 100 150 200 250
PAR (95%-KI)

Korperliche e AR
Einschrankung 6.36 (-16.97- 30.87)
—_— 20.89 ( 2.42- 42.77)
Alter275 28.33 ( 1.30- 52.99)
38.91 ( 1.00- 62.94)
Moderater oder [ 26.13 ( 10.80- 45.67)
schwerer Schlaganfall - 32.64 (13.28-53.11)
(N|HSS>4) 41.45 ( 18.98- 62.30)
; — 18.86 ( 6.01- 33.19)
A"fb'ldu"g . 24.78 ( 9.98- 42.53)
<10 Jahre 33.38 (12.27- 51.23)
: ———1 10.03 ( 2.17- 23.44)
Dlabqtes - 13.42 ( 2.35- 30.89)
mellitus 19.87 ( 3.31- 38.13)
. —_—— 71.51 (32.03- 91.73)
Kombiniert - 71.51 (29.58- 92.28)
75.72 ( 30.86-100.00)
— e 78.80 (52.51- 92.52)
Summe - 103.44 ( 64.90-143.70)
139.97 (81.20-196.20)

T T T T T
0 50 100 150 200 250

PAF (95%-KI)
Abbildung 7.4: PAF der Risikofaktoren fiir schlechtes Outcome ein Jahr nach Schlaganfall fiir

ProsCIS-B (oben) und ProsCIS-M (unten). Berechnungen erfolgten mittels gsPAF (in dunkelblau),
drPAF (in hellblau) und gamPAF (in griin).
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Kapitel 8

Performanz von Schatzern des
gemittelt sequenziellen

Populations-assoziierten Risikoanteils

Computerbasierte Simulationen sind ein niitzliches Werkzeug fiir die Evaluierung von Schétz-
methoden und fiir den Vergleich alternativer Ansétze [248]. In diesem Kapitel wird eine Simu-
lationsstudie durchgefithrt mit dem Ziel, die beiden vorgestellten Ansdtze zur Punktschitzung
des gsPAF in Verbindung mit resamplingbasierten Konfidenzintervallschitzern hinsichtlich ihrer
Performanz unter verschiedenen Bedingungen zu untersuchen. Gleichzeitig wird erfasst, in wel-
chen Situationen die Schitzer vergleichbare Resultate liefern oder voneinander abweichen. Ein

solcher Ansatz wird proof-of-concept-Ansatz genannt [248].

Es werden verschiedene Verteilungsszenarien fiir ein dichotomes Outcome und drei dichotome
Risikofaktoren vorgegeben. Fiir jedes dieser Szenarien wird dann eine Anzahl NSim syntheti-
scher Datensdtze mit MHilfe von Pseudozufallszahlengeneratoren erzeugt. Durch die Schitzung
auf jedem dieser Datensatze entsteht eine empirische Verteilung der geschitzten Parameter. Die
Berechnung von Performanzmafen auf dieser Verteilung gibt dann Aufschluss {iber die Giite der

verwendeten Schéitzmethoden.

Der Vorteil bei diesem Vorgehen ist, dass der wahre Wert des Parameters, den man in empi-
rischen Studien an Probanden oder Patienten zu schitzen versucht, bekannt ist. Die Punkt-
und Konfidenzintervallschidtzung kann also unabhingig von systematischen Verzerrungen wie
beispielsweise Selektions-, Erinnerungs-, Beobachter-, oder Confounding-Bias erfolgen, die iibli-
cherweise im Rahmen von klinischen und epidemiologischen Studien auftreten. Somit kann die
Performanz unabhingig von nicht kontrollierbaren Stoéreinfliissen beurteilt werden. Natiirlich
besteht die Moglichkeit, die Performanz eines Schétzers auch unter Verzerrungseffekten zu un-

tersuchen, indem man ein entsprechendes Modell fiir die Simulation konstruiert.
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Die in diesem Kapitel vorgegebenen Datensituationen werden so gewéhlt, dass sie sowohl mog-
lichst einfache als auch moglichst komplexe und damit realitdtsnahe Szenarien abbilden. Es
werden 16 verschiedene Datensituationen vorgegeben, um die Performanz der Schétzer in Ab-

hingigkeit von den folgenden Charakteristika zu untersuchen:
e von der Privalenz des Outcomes,
e von der Privalenz der Risikofaktoren,
e von der stochastischen (Un-) Abhéngigkeit der Risikofaktoren untereinander,
e von der Effektstirke der Risikofaktoren auf das Outcome,
e vom Vorliegen von Interaktionseffekten und
e von unvollstindigen statistischen Modellen.

Die vorgegebenen Verteilungsszenarien sind als Beispiele zu verstehen und lassen sich beliebig
erweitern. Die Simulationsstudie dieses Kapitels folgt den Vorgaben des Tutorials "Using Si-
mulation Studies to Evaluate Statistical Methods” [248] und der Guideline "Strengthening the
Reporting of Empirical Simulation Studies: Introducing the STRESS Guidelines” [271].

Im ersten Schritt wird in Abschnitt der Zusammenhang zwischen biologischen Interaktionen
und der Spezifizierung von Interaktionstermen im Regressionsmodell erdrtert. Das Verstdndnis
dieses Zusammenhangs ist flir das Verstdndnis der anschliefsend berichteten Ergebnisse der Si-
mulationsstudie erforderlich. Die Details zur Planung der Simulationsstudie wurden bereits in
Kapitel p] vorgestellt. Die Ergebnisse der Simulationsstudie werden in den folgenden Abschnitten
und [8.3] jeweils fiir die Punktschétzer und die Konfidenzintervallschétzer vorgestellt.

Teile der Untersuchung wurden im Rahmen des 5. Joint Statistical Meeting der Deutschen Ar-

beitsgemeinschaft Statistik im Jahr 2019 als Vortrag vorgestellt [272].
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8.1 Biologische Interaktionen und Regressionsmodelle

8.1 Biologische Interaktionen und Regressionsmodelle

Erkrankungen kénnen durch das Zusammenwirken, das heift durch das "Interagieren”, mehrerer
Risikofaktoren auf verschiedene denkbare Arten entstehen. In diesem Kontext ist mit dem Begriff
der "Interaktion” der Effekt des gemeinsamen Auftretens von Risikofaktoren auf das Outcome
gemeint.

Biologische Interaktionsfreiheit von Risikofaktoren bedeutet, dass die Ereigniswahrscheinlichkeit
bei gemeinsamem Vorliegen iiber den Formalismus der stochastischen Unabhéngigkeit (wie in
Abschnitt beschriebenen) berechnet werden kann. Biologische Interaktionen von Risiko-
faktoren im Erkrankungsmechanismus verdndern die Wahrscheinlichkeit fiir Ereignisse in Sub-
gruppen mit mehreren Risikofaktoren weg von einem stochastisch unabhéngigen hin zu einem
stochastisch abhéngigen Szenario.

Bei der Modellierung der biologischen Zusammenhinge mit Hilfe von Regressionsmodellen gibt
es die Moglichkeit "Interaktionsterme” zu beriicksichtigen. Im Folgenden wird erklart, warum die
Beriicksichtigung eines Interaktionsterms im Regressionsmodell nicht zwangslédufig gleichbedeu-

tend ist mit der Beriicksichtigung der echten biologischen Interaktion.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden generalisierte additive sowie binér-logistische Re-
gressionsmodelle fiir dichotome Outcomes und Risikofaktoren thematisiert. Im generalisierten
additiven Regressionsmodell mit R Risikofaktoren F1y, ..., Er wird die Chance fiir ein Outcome

als eine Funktion

lj'%p:a+51E1+...+,BRER+e
in Abhéngigkeit von den zu schitzenden Regressionsparametern «, 51, ..., 8z dargestellt, mit
€ ~ N(0,0?%) dem normalverteilten Fehlerterm mit Mittelwert Null und Varianz o? (vergleiche
Abschnitt [3.2.3)). Stellt man diese Gleichung nach p um, so erhilt man
a+ BB+ ...+ PrER + ¢ (8.1)

P O+ BiEi+... + BrEr+ e

Seien im Folgenden wieder X; der Kovariatenvektor fiir den Intercept und R Kovariaten des
Individuums ¢ und x;, der fiir den Risikofaktor EFr beobachtete Wert in Individuum ¢, ¢ =
1,..., N. Dann lisst sich die Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in Indviduum ¢ aus den geschétzten

Regressionsparametern @, 31, ..., S vorhersagen

a+pi-xii+...+Pr-TiR
l+a+p1-zig+...0r TiR

D=

Man erkennt in dieser Gleichung den additiven Charakter der Regressionsterme.
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Unabhéngig von den Beobachtungen in X lassen sich die geschitzten Parameter auch einsetzen,
um die stratumspezifischen Ereigniswahrscheinlichkeiten zu berechnen, indem man das dem Stra-
tum entsprechende Risikofaktorprofil in Formel (8.1)) beriicksichtigt und alle nicht im Stratum

vorkommenden Regressionsparameter Null setzt.

Im biné&r-logistischen Regressionsmodell mit R Risikofaktoren Ey, ..., Er wird anstelle der Chan-
ce der natiirliche Logarithmus der Chance (der logit)

logit(p) = log (1fp> =a+E1+...+BrER+e¢
als eine Funktion der zu schitzenden Regressionsparameter o, 51, ..., Sr dargestellt. Stellt man

diese Gleichung nach p um, so erhélt man nun

eatP1E1+...+BRrER+e

p= 1+ 6a+ﬁ1E1+...+,BRER+€
_ 1
1 + e—(a+B1E1+..+BrERr+e)

Diese Formel kann wie folgt umgeschrieben werden

_ e 'OR(El)El . -OR(ER)ER-E
P I T e OR(E\)E; -... - OR(ER)Eg - €

(8.2)

und ldsst so den multiplikativen Charakter des binédr-logistischen Regressionsmodells erkennen.

Mit Hilfe der Formel (8.2)) lasst sich die Wahrscheinlichkeit fiir Outcome in Indviduum ¢ aus den

—

—_—
geschétzten Regressionsparametern a, betay, ..., betar vorhersagen

e&+@wi,1+---+5§;zm

P= 14+ ea+E'$i,1+---EI\%'$i,R '
Die Formeln (8.1]) und (8.2) beriicksichtigen in der aktuellen Darstellung keine Interaktionsterme.
Am Beispiel der Formel (8.2) wird nun gezeigt, wie sich die Ereigniswahrscheinlichkeit in einem
Stratum mit zwei Risikofaktoren gleichzeitig berechnen ldsst. Dazu wird das Stratum S gewihlt,
das das gemeinsame Auftreten der Risikofaktoren F; und Ej représentiert. Es ist
- oO+B1+5a
1 + e@t+Pi+p2

¢® - OR(Ey) - OR(Ey)

e ———

1+ €% OR(E,) - OR(E»)

in einem Modell, das keine Interaktionsterme beriicksichtigt.

Die Risikofaktoren E; und Fy sollen fiir folgende Uberlegungen stochastisch unabhiingig sein im

Sinne des Effektes ihres gemeinsamen Auftretens auf die Ereigniswahrscheinlichkeit (vergleiche
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8.1 Biologische Interaktionen und Regressionsmodelle

Abschnitt [5.5.2).

Die Frage ist nun, ob die entstehende Wahrscheinlichkeit aus der oben genannten Funktion auch
mit den Ergebnissen des in Abschnitt vorgestellten Verfahrens zur Berechnung der Wahr-
scheinlichkeit unter stochastischer Unabhingigkeit der Risikofaktoren iibereinstimmt. Stimmen
die Wahrscheinlichkeiten iiberein, so reprisentiert das binér-logistische Regressionsmodell ohne
Interaktionsterme auch einen biologischen Mechanismus zweier Risikofaktoren ohne Interaktio-
nen (das heikt also zweier stochastisch unabhéngiger Risikofaktoren). Stimmen die Wahrschein-
lichkeiten nicht {iberein, so reprasentiert ein binér-logistisches Regressionsmodell ohne Interakti-
onsterme nicht die stochastische Unabhéngigkeit der Risikofaktoren. In diesem Falle miisste dem
Regressionsmodell fiir die korrekte Schatzung der Ereigniswahrscheinlichkeit in einem Stratum
mit zwei stochastisch unabhéngigen Risikofaktoren ein Interaktionsterm zur Verfiigung gestellt
werden, mit dem die Ereigniswahrscheinlichkeit in Richtung der stochastischen Unabhéngigkeit
ausgeglichen werden kann.

Fiir die Beriicksichtigung von Interaktionstermen im Regressionsmodell werden die Produkte
in Formel beziehungsweise die Summen in Formel um die Faktoren beziehungsweise

Summanden fiir die jeweiligen Interaktionsterme E, - F - ... erweitert.

Diese Theorie wird in den folgenden Abschnitten anhand eines Beispiels mit Hilfe von Compu-
tersimulationen tberpriift. Es wird die in Abschnitt sowie im Anhang ausfiihrlich
beschriebene Datensituation 1 als Beispiel verwendet und hierfiir die in Anhang simulier-
ten Zufallszahlen wiederverwendet. Der Fokus liegt auf dem binér-logistischen Regressionsmodell,
das auch fiir die modellbasierte Schéitzung des gsPAF zum Einsatz kommt. Analog kdnnte man

die Untersuchungen auch fiir das additive Regressionsmodell durchfiihren.

Ist im Folgenden von einem logistischen Mechanismus der Outcome-Entstehung die Rede,
so ist gemeint, dass in den zugrundeliegenden biologischen Mechanismen die Ereigniswahrschein-
lichkeit bei gemeinsamem Auftreten der Risikofaktoren tatséchlich iiber die logistische Funktion

entsteht.

8.1.1 Stochastische Unabhéngigkeit

8.1.1.1 Modell ohne Interaktionsterme

Es wird ein bindr-logistisches Regressionsmodell ohne Interaktionsterme an die fiir Datensituation
1 generierten Zufallszahlen angepasst. Es resultieren die geschétzten Regressionsparameter a =
—1, 5408616, By = 0,8731415, By = 0,8736558 und B3 = 0,8645299 beziehungsweise die OR
OR(E}) = 2,394421, OR(E») = 2, 395653 und OR(E3) = 2, 37389.

147



8. PERFORMANZ VON SCHATZERN DES GEMITTELT SEQUENZIELLEN
POPULATIONS-ASSOZITERTEN RISIKOANTEILS

Man kann nun basierend auf den geschétzten Regressionsparametern die bedingten Wahrschein-

lichkeiten fiir Outcome innerhalb der Strata wie folgt berechnen:

— 1
P(Y =1|5) = ——— =10,1764101 0,1
W) = @) " -0
— 1
PY =1|5)= ——— = 0,3390075 < 0,37
1+ exp(—(a+ 1))
— 1
P(Y = 1‘5’2) = — = 0,3391228 < 0,37
1+ exp(—(a + B2))
— 1
P(Y = 1‘5’4) = ——— = 0,3370805 < 0,37
1+ exp(—(a + fB3)
— 1
P(Y = 1|S;) = . 0,5513027 < 0,559
1+ exp(—(a + 61+ 52))
— 1
P(Y = 1|S5) = = 0,5491716 < 0,559
1+ exp(—(a+ p1+ B3))
— 1
P(Y = 1|S5) = = 0,5490442 < 0,559
1 +exp(—(a+ p1 + B3
— 1
P(Y = 1|S;) = = 0,7446854 > 0,6913

1+ exp(—(@+ B + B2 + f3))

Der Vergleich mit den theoretischen Werten (siehe Tabelle Versionl) ergibt, dass die vorher-
gesagten Wahrscheinlichkeiten basierend auf den Schitzparametern des binér-logistischen Re-
gressionsmodells ohne Interaktionen nicht den vorgegebenen Werten entsprechen. Sowohl fiir
das Stratum ohne Risikofaktoren als auch flir das Stratum mit allen Risikofaktoren wird die

Erkrankungswahrscheinlichkeit iiberschéitzt. In allen anderen Strata wird sie unterschétzt.
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8.1 Biologische Interaktionen und Regressionsmodelle

8.1.1.2 Modell mit Interaktionstermen

Es wird an die Daten aus oben genanntem Beispiel ein binar-logistisches Regressionsmodell mit

allen Interaktionstermen angepasst.

Es resultieren die geschétzten Regressionsparameter

alpha = —2,1918672

By = 1,6705341

By = 1,6639772

B3 =1,6571551
Bra = —0,8968225
Brs = —0,8994819
Ba3 = —0,8861517

Bia3 = 0,6900518

beziehungsweise die geschitzten OR

—

OR(E,) = 5,3150058

—

OR(E,) = 5,2802697
OR(E3) = 5, 2443699
OR(E, - E») = 0, 4078636
OR(E, - E3) = 0, 4067804
OR(E, - E3) = 0,4122391

OR(E: - E, - E3) = 1,9938188.

Die auf Basis der geschétzten Regressionsparameter aus dem logistischen Regressionsmodell vor-

hergesagten bedingten FEreigniswahrscheinlichkeiten innerhalb der Strata lauten wie folgt:
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— 1
PY=1|5)= ——Mm—— =0,1004832 ~ 0,1
( 1S0) 1T oxp(—a)
— 1
P(Y = 1|S)) = S = 0,3725406 ~ 0,37
1+ exp(—(a+ 31))
— 1
P(Y = 1|S5) = S = 0,3710091 ~ 0,37
1+ exp(—(a + 32))
— 1
P(Y = 1|Sy) = — — 0,3694185 ~ 0, 37
1+ exp(—(a+ 33))
— 1
P(Y = 1/S3) = - — 0,5611478 ~ 0, 559
1+ exp(—(a+ P11+ P2+ B12))
— 1
P(Y = 1/S5) = L — 0, 5588115 ~ 0, 559
1+ exp(—(a+ P11+ B3+ B13))
— 1
P(Y = 1/Sg) = L — 0, 5604808 ~ 0, 559
1+ exp(—(a+ B1+ B3+ [23))
— 1
P(Y = 1/S7) = — 0,6915541 ~ 0, 6913.

1+ exp(—(a+ BA1 +...4+B123))

Die Ereigniswahrscheinlichkeiten aus dem Regressionsmodell weichen nur leicht von den vorge-
gebenen und auch in der Strata-Tabelle beobachteten Werten ab. In diesem Datenbeispiel
mit stochastischer Unabhéngigkeit der Risikofaktoren ist also das Einbeziehen von Interaktions-
termen in die Regressionsgleichung notwendig, um die stratumspezifischen Ereigniswahrschein-
lichkeiten valide schitzen zu kénnen. Fiir die Interaktionsterme bedeutet das, dass sie nur der

Modellanpassung dienen und nicht die Anwesenheit biologischer Interaktionen widerspiegeln.

8.1.2 Logistischer Outcome-Mechanismus ohne Interaktionen

In diesem Abschnitt wird erneut mit Hilfe von Zufallszahlen iiberpriift, ob aus einem logistischen
Outcome-Mechanismus ohne (logistische) Interaktionen Ereigniswahrscheinlichkeiten hervorge-
hen, die mit dem Konzept der stochastischen Unabhéngigkeit vertraglich sind. Dazu wird erneut
ein synthetischer Datensatz der Stichprobengrofe N = 1.000.000 generiert. Diesmal wird jedoch
ein logistischer Outcome-Mechanismus zugrunde gelegt, die Daten werden also mit Hilfe der
logistischen Funktion und den OR fiir Datensituation 1 (beschrieben im Anhang erzeugt.
Es werden Zufallszahlen fiir die Risikofaktoren Fp, Fo und FE3 mit den Wahrscheinlichkei-
ten p; = pa = p3 = 0,5 erzeugt. Die OR der drei Risikofaktoren in Datensituation 1 sind
OR(E,) = 2,23 und werden in die Modellgleichung eingesetzt. Die Ereigniswahrscheinlichkeit
wird {iber den Intercept vorgegeben, welcher fiir eine Wahrscheinlichkeit von P(Y = 1|R) = 0,1
auf a = —2,197225 festgelegt werden muss. Das Outcome wird mittels der logistischen Regressi-

onsgleichung erzeugt. Es werden keine Interaktionsterme im Modell zur Erzeugung der Stichprobe
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8.1 Biologische Interaktionen und Regressionsmodelle

beriicksichtigt, das heifst die Funktion zur Berechnung der Ereigniswahrscheinlichkeit lautet

1

Py =1)= 1 + e(~(atlog(OR(E1))-E1 +log(OR(Ez)) Ex-+log(OR(E3)) - Es ).

Der R-Code zur Erzeugung des synthetischen Datensatzes nach den oben vorgegebenen Mo-
dellparametern zu Datensituation 1 ist in Anhang zu finden. Die relativen Haufigkeiten fir
Outcome innerhalb der Strata sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 8.1: Simulation von Zufallszahlen fiir einen logistischen Outcome-Mechanismus.

E1l E2 E3 Haufigkeit rel. Hiufigkeit Haufigkeit Outcome rel. Haufigkeit

0 0 0 124379 0,124379 12332 0,1001857 ~0,1
1 0 0 125385 0,125385 24594 0,1981417 < 0,37
0 1 0 125819 0,125819 25205 0,2000652 < 0,37
1 1 0 124657 0,124657 44139 0,3570437 < 0,559
0 0 1 124206 0,124206 24641 0,1979373 < 0,37
1 0 1 125171 0,125171 44662 0,3580702 < 0,559
0 1 1 125139 0,125139 44649 0,3556685 < 0,559
1 1 1 125244 0,125244 69116 0,5505573 < 0,6913

Die relativen Haufigkeiten fiir das gemeinsame Auftreten der Risikofaktoren stellt eine gute Na-
herung der theoretischen Stratum-Wahrscheinlichkeiten dar. Aber die Ereigniswahrscheinlichkeit
insgesamt (P(Y = 1) = 0,289852 # 0,4473) sowie die stratumspezifischen Ereigniswahrschein-

lichkeiten weichen von den vorgegebenen theoretischen Wahrscheinlichkeiten ab.

In dem erzeugten Datensatz liegt nun ein logistischer Mechanismus der Entstehung des Outco-
mes zugrunde. Mit einem binér-logistischen Regressionsmodell lassen sich die zur Datenerzeugung

vorgegebenen Parameter wieder schitzen.

8.1.2.1 Modell ohne Interaktionsterme

Wird an die Daten ein binér-logistisches Regressionsmodell ohne Interaktionseffekte angepasst,

so lauten die Schitzergebnisse

a = —2,1928258
B1 = 0,8020744
By = 0,8008622
B3 = 0, 7980335

beziehungsweise
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OR(E;) = 2,2301623
OR(E,) = 2,2274606
OR(Es3) = 2,2211688.

Diese Ergebnisse entsprechen bis auf zufallsbedingte vernachlissigbare Abweichungen den vor-

gegebenen Modellparametern.

8.1.2.2 Modell mit Interaktionstermen

Wird an die Daten ein binér-logistisches Regressionsmodell mit Interaktionseffekten angepasst,

so lauten die Schétzergebnisse

& = —2,1951626770
Bi = 0,7972133472
Ba = 0,8092755973
B3 = 0,7959261921
B1a = 0,0004552785
Bis = 0,0182730684
Bas = —0,0042533551
Bias = —0,0188047353

beziehungsweise

—

OR(E) = 2,2193478
OR(E») = 2,2462802
OR(E3) = 2,2164929
OR(E) 2) = 1,0004554
OR(E,3) = 1,0184410
OR(E3) = 0,9957557
OR(E; 53) = 0,9813710.

Auch hier entsprechen die Ergebnisse bis auf zufallsbedingte vernachlissighare Abweichungen
den vorgegebenen Modellparametern. Zu bemerken ist, dass sich die Modellparameter der Risi-

kofaktoren E7, Fo und Es durch das Hinzufiigen von Interaktionstermen, die fiir die Modellierung
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nicht unbedingt benétigt werden, nur marginal dndern. Die geschatzten Modellparameter der In-
teraktionsterme liegen nahe an 0 beziehungsweise die OR der Risikofaktoren nahe an 1, so dass
die Schétzungen den Vorgaben des Modells in Bezug auf die (logistische und in diesem Falle auch

biologische) Interaktionsfreiheit gerecht werden.

8.1.3 Ereigniswahrscheinlichkeiten im logistischen Outcome-Mechanismus

Es wird nun iiberpriift, ob die bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten aus dem logistischen
Outcome-Mechanismus ohne Interaktionen den in Abschnitt beschriebenen Regeln der sto-
chastischen Unabhéngigkeit folgen. Es werden die geschitzten stratumspezifischen Ereigniswahr-
scheinlichkeiten aus Tabelle [8.1] verwendet und die bedingten Wahrscheinlichkeiten zu erkranken

unter Vorliegen der Risikofaktoren einzeln berechnet.
Es ist P(Y = 1|Sp) = P(Y = 1|R) = 0,1001857 ~ 0,1. Um die bedingten Ereigniswahrschein-

lichkeiten P(Y = 1|Ey = 1), P(Y = 1|E3 = 1) und P(Y = 1|E3 = 1) zu berechnen, wird die
Formel (5.2)) verwendet und jeweils nach der Unbekannten umgestellt:

1-(1-P(Y =1R))- (1 - P(Y = 1|Ey)) = 0,1981417
1-(1-P(Y =1R))- (1 - P(Y = 1|E,)) = 0, 2000652

1—(1—P(Y =1|R))- (1 — P(Y = 1|E3)) = 0, 1979373

so dass
P(Y = 1|B;) = 0, 1088625
P(Y = 1|B,) = 0,1110001
P(Y = 1|E3) = 0, 1086353
folgen.

Um nun die bedingte Ereigniswahrscheinlichkeit in den Strata mit jeweils zwei Risikofaktoren zu

berechnen, kommt Formel (5.3)) zum Einsatz:

P(Y =1|R E1,Ex) =1~ (1- P(Y = 1|R))- (1 - P(Y = 1|EY)) - (1 - P(Y = 1|Ey))
=1-—(1-0,1001857) - (1 — 0,1088625) - (1 — 0,1110001)

= 0,2871481 % 0, 3570437
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P(Y =R, E, Es) =1~ (1- P(Y = 1|R)) - (1 - P(Y = 1|Ey)) - (1 - P(Y = 1| )
=1—(1—-0,1001857) - (1 — 0,1088625) - (1 — 0, 1086353)
=0,2852518 % 0, 3580702

P(Y =1|R, By, B3) =1~ (1- P(Y = 1|R)) - (1 - P(Y = 1|Ey)) - (1 - P(Y = 1|y))
=1-—(1-0,1001857) - (1 —0,1110001) - (1 — 0, 1086353)
=0, 2869663 # 0, 3556685

und

P(Y =1[R,E1, Bs, E3) = 1— (1 - P(Y = 1|R)) - (1 - P(Y = 1|E}))
(1-P(Y =1]E)) - (1 - P(Y = 1|E3))
=1—(1-0,1001857) - (1 — 0,1088625)
- (1 —0,1110001) - (1 — 0, 1086353)
=0, 364589 % 0, 5505573.

Die bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in den Strata mit zwei oder drei Risikofaktoren ldsst
sich nicht iiber die in Abschnitt beschriebenen Regeln bei stochastischer Unabhangigkeit
rekonstruieren.

Dieses Beispiel verdeutlicht also, dass Interaktionsfreiheit in einem logistischen Regressionsmo-
dell nicht gleichbedeutend mit stochastischer Unabhéngigkeit ist. Die Effekte in Strata mit mehr
als einem Risikofaktor sind in diesem Beispiel offenbar synergistisch, das heifft beim Zusam-
menspiel von zwei Risikofaktoren ist die bedingte Ereigniswahrscheinlichkeit héher als unter der

Voraussetzung der stochastischen Unabhingigkeit.

8.1.4 Zusammenfassung der Erkenntnisse

Stochastische Unabhéngigkeit ist nicht gleichbedeutend mit Interaktionsfreiheit in einem logi-
stischen Regressionsmodell. Dies wurde anhand eines Gegenbeispiels bewiesen. Modelle ohne
Interaktionsterme reprisentieren aus statistischer Sicht immer einen Outcome-Mechanismus mit
stochastischer Abhéngigkeit.

Die Interpretation der Interaktionsterme im Regressionsmodell als biologische Interaktion ist
nur dann moéglich, wenn der biologische Mechanismus der Outcome-Entstehung korrekt durch
eine bindr-logistische Regressionsfunktionen beschrieben wird. Anderenfalls dienen die Interak-
tionsterme nur der Modellanpassung und spiegeln nicht die An- oder Abwesenheit biologischer

Interaktionen wider (so wie in dieser Arbeit vorgegeben in den Datensituationen 1 bis 14).
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Die Vernachldssigung von relevanten Interaktionstermen fiihrt zu ernstzunehmenden Verzerrun-
gen der Modellparameter, und insbesondere des Intercepts, der fiir die PAF-Berechnung essenzi-
ell ist. Dies ist jedoch durch eine gewissenhafte Uberpriifung der Modellanpassung wihrend der
Auswertung vermeidbar. In Datensituation 1 liegt die Ereigniswahrscheinlichkeit in Nichtexpo-
nierten bei 0,1. Der aus dem binér-logistischen Regressionsmodell geschitzte Intercept a wird in
die Regressionsfunktion (8.2)) eingesetzt, um die aus dem Modell geschitzte Erkrankungswahr-
scheinlichkeit in Nichtexponierten zu berechnen. Es sollte 1/(1 + exp (—a&)) ~ 0, 1 sein.

In Abbildung sind die Verteilungen der Grunderkrankungsraten aus 10.000 Simulations-
schritten mit Regressionsmodellen mit und ohne Interaktionstermen dargestellt. Die Verteilung
der aus dem bindr-logistischen Regressionsmodell ohne Interaktionsterme geschétzten Erkran-
kungswahrscheinlichkeit im Stratum ohne Risikofaktoren ist nicht um 0,1 verteilt, sondern fiir
alle Stichprobengrofen systematisch verzerrt. Das binér-logistische Regressionsmodell mit allen
Interaktionen hingegen liefert Verteilungen um 0,1 und schétzt folglich den Intercept korrekt. Die
Verteilung ist jedoch fiir kleine Stichproben (N = 100, 250) nicht symmetrisch. Erst ab N = 500

ist also die Annahme einer Normalverteilung der Parameterschitzungen berechtigt.

Ob ein Regressionsmodell die vorgegebenen Daten gut beschreibt, ist durch den Vergleich der
bedingten Ereigniswahrscheinlichkeiten in den Strata mit den aus der Regressionsfunktion durch

Einsetzen der geschitzten Regressionskoeffizienten erhaltenen Wahrscheinlichkeiten (vergleiche
Abschnitt [8.1.1)) iiberpriifbar.
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Abbildung 8.1: Geglittete Dichte von 1/(1 4 exp (—@)) aus dem binér-logistischen Regressions-
modell mit (MBI) und ohne Interaktionen (MBH) fiir Stichprobengréfen N = 100,...,10.000 mit
jeweils N .Sim=10.000.
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8.2 Performanz der Punktschatzer

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Untersuchung der Performanz der Punktschétzer
vorgestellt.

Die Schitzergebnisse sind in den Tabellen [B.6]- fiir jede der 16 Datensituationen zu finden.
Die Abbildungen [8.2]- visualisieren den Vergleich der Performanzmafe fiir den modellfreien
und den modellbasierten Berechnungsansatz.

Die Simulationsergebnisse sind fiir die Stichprobenumfinge N = 100, 250, 500, 1000, 2000, 5000,
7500 und 10.000 (in den Studien 1-11 und 13-16) beziehungsweise fiir jede bedingte Wahrschein-
lichkeit P(Y =1|S7) =0,2,...,0,9 (in Studie 12 fiir N=10.000) dargestellt.

Berechnet werden der Mittelwert (MW) der Schitzwerte sowie der Bias, der empirische Standard-
fehler (EmpSE), der mittlere quadratische Fehler (MSE) und fiir alle Performanzmafe jeweils
der Monte-Carlo-Standardfehler.

Die 16 Datensimulationen spiegeln verschiedene Szenarien wider und sind wie folgt gestaltet:

e Privalenz des Outcomes: Situationen 1 und 2 fiir interaktionsfreie Modelle und Situa-

tionen 9 und 10 fiir Modelle mit Interaktionen
e Privalenz der Risikofaktoren: Situation 3
e Stochastische Abhiingigkeit der Risikofaktoren: Situation 4

e Verschiedene Effektgrofsen der Risikofaktoren: Situationen 5 und 6 bei gleicher
Prévalenz der Risikofaktoren und Situationen 7 und 8 bei unterschiedlicher Pravalenz der

Risikofaktoren

e Interaktionen: Situationen 9-12
Situation 9: synergistischer Interaktionseffekt bei gleichzeitigem Vorliegen von drei Risiko-
faktoren; die Situation entspricht ansonsten der Situation 1
Situation 10: synergistischer Interaktionseffekt bei gleichzeitigem Vorliegen von drei Risiko-
faktoren bei geringer Outcome-Wahrscheinlichkeit; die Situation entspricht ansonsten der
Situation 2
Situation 11: synergistischer Interaktionseffekt, sobald zwei oder mehr Risikofaktoren zu-
sammenwirken; sie Risikofaktoren alleine haben keinen Effekt auf das Outcome
Situation 12: dhnlich zu Situation 9 wird der Effekt einer Interaktion bei Zusammenwirken
von drei Risikofaktoren untersucht; fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit von Outcome in
Stratum S7 werden Werte zwischen 0,2 und 0,9 simuliert, die antagonistischen bis synergi-

stischen Effekten entsprechen
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e Unvollstindige Modelle: Situationen 13 und 14 (es liegen die Parametervektoren aus

den Situationen 5 und 6 zugrunde).

e Logistischer Outcome-Mechanismus: Situationen 15 und 16 (es liegen die Parameter-

vektoren aus den Situation 8 einmal mit und einmal ohne Interaktionen zugrunde).

Eine ausfiihrliche Beschreibung der Datensituationen erfolgt in Abschnitt des Anhangs. Die
Berechnung von RR und OR aus der Strata-Tabelle ist in Anhang zu finden.

8.2.1 Abhingigkeit von der Pravalenz des Outcomes

Der Einfluss der Prévalenz des Outcomes auf die Performanz der Punktschitzer wird deutlich,

wenn man die Ergebnisse der Schitzungen unter Situation 1 mit denen unter Situation 2 ver-

gleicht (siehe Tabellen - und Abbildungen [8.218.3]).

8.2.1.1 Ergebnisse Situation 1

PAFk*omb:  Bereits fiir kleine Fallzahlen ist der Bias fiir alle Berechnungsarten kleiner als 0,005.
Der EmpSE zeigt einen nahezu identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet
bei 0,1914 fiir kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengrdfse gegen Null.
Der MSE, der die Summe des quadrierten Bias und der quadrierten EmpSE darstellt [248],
ist fiir kleine Stichproben 0,036 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert fiir steigende

Stichprobengréfen gegen Null.

PAFs"™: Der Bias liegt fiir die modellfreie Berechnung (MF) und die Berechnung aus dem
gesittigten Regressionsmodell (MBI) fiir kleine Stichproben bei 0,0035 und konvergiert mit stei-
gender Stichprobengrofe gegen Null. EmpSE und MSE konvergieren mit steigender Stichpro-
bengrofe gegen Null fiir die MF- und die MBI-Berechnung. Die Berechnung des PAF**™ aus
dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -0,1636 fiir kleine Stich-
proben und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen -0,1688. Dies entspricht einer
Abweichung vom wahren Wert von circa -21%. Der MBH-PAF*%“™ ist zwar verzerrt, wird aber
mit hoherer Prizision geschitzt (0,1367 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen beiden
Berechnungsmethoden (0,1914 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am groften fiir den MBH-
PAFs¥™ EmpSE und MSE konvergieren mit steigendem Stichprobenumfang gegen 0,0134 und
0,0286 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir die MF- und MBI-Berechnung klei-
ner als 0,005 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen Null. Der EmpSE liegt
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Abbildung 8.2: Performanzmafie Punktschitzer - Situation 1.
Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™? (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-

nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Es) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

fiir alle Risikofaktoren bei etwa 0,077 fiir die MF-Berechnung und bei etwa 0,123 fiir die MBI-

Berechnung in kleinen Stichproben und konvergiert, ebenso wie der MSE, mit steigender Stich-

probengréfsen gegen Null.

Fiir die MBH-Berechnung ist der Bias fiir kleine Stichproben bei etwa -0,055 und konvergiert mit

steigender Stichprobengrofe gegen -0,056. Dies entspricht circa -26% Abweichung vom wahren

Wert. Der EmpSE liegt fiir alle » und kleine Stichproben bei etwa 0,102 und konvergiert mit
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steigender Stichprobengrofe gegen Null. Der MSE liegt fiir alle » und kleine Stichproben bei etwa
0,013 und konvergiert mit steigender Stichprobengroke gegen 0,0032 und liegt damit unabhingig
von der Stichprobengréfe iiber dem MSE der MF- und MBI-Berechnung.
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8.2.1.2 Ergebnisse Situation 2
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Abbildung 8.3: Performanzmafie Punktschéitzer - Situation 2.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*" (kombiniert) und PAF*“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1), gsPAF(FEs) und gsPAF(E3).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Fiir kleine Stichproben von N = 100 zeigt die MF-Berechnung eine hohe Fehlerhdufigkeit von et-

wa 89% in 10.000 Simulationsschritten, welche mit steigendem N sinkt. Ab einer Stichprobengro-
fse von N = 1000 liegt die Fehlerhaufigkeit mit 1,4% in der Grokenordnung der Fehlerhdufigkeit

bei nicht seltenen Outcomes (vergleiche Datensituation 1).
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PAF¥*omb:  Bereits fiir kleine Stichprobengroken ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich
0,0023 und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Die geringe Ereignispréva-
lenz verursacht deutliche Defizite in der Schétzung, die anhand des erhthten EmpSE im Vergleich
zu Situation 1 fiir alle Berechnungsmethoden sichtbar werden. Der EmpSE zeigt einen nahezu
identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,6465 fiir kleine Stichproben
und konvergiert mit steigender Stichprobengrdfe gegen 0,0556. Der MSE ist fiir kleine Stich-
proben 0,4179 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert bei steigender Stichprobengrofen
gegen 0,003. Fiir eine Stichprobengréfse von N = 1000 liegt der EmpSE in der Grofienordnung
wie der EmpSE aus Datensituation 1, in der das Outcome nicht selten ist. Defiziten in der Pa-
rameterschitzung aufgrund eines seltenen Outcomes kann also durch die Wahl einer geeigneten

Stichprobengrofe entgegengewirkt werden.

PAF®“": Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung fiir kleine Stichprobengrofen bei -1,42 und
konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. Auch hier werden die Werte ab einer
Stichprobengréfe von N = 1000 vergleichbar mit denen aus Datensituation 1. EmpSE und MSE
sind fiir N = 100 ebenfalls groker als 1, konvergieren jedoch mit steigender Stichprobengrofie ge-
gen Null. Der Bias liegt fiir die MBI-Berechnung in derselben Gréfenordnung wie der PAFkom?,
Dasselbe gilt fiir den EmpSE und den MSE. Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit
Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -0,1617 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir
steigende Stichprobengrofen gegen -0,1930. Dies entspricht circa -24% Abweichung vom wahren
Wert. Der MBH-PAF%™ ist verzerrt, wird aber mit hoherer Prézision geschétzt (0,5160 fiir klei-
ne Stichproben) als mit Hilfe der MBI-Berechnung (0,6465 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist
fiir kleine Stichproben am kleinsten fiir den MBH-PAF*“"  nimmt aber aufgrund des konstanten
Bias fiir grofse Stichproben den gréfsten Wert im Vergleich zu den beiden anderen Methoden an.
EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0368 und 0,0386 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung fiir kleine Stichprobengréfien bei etwa -0,5,
konvergiert jedoch mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Auch hier sind die Werte ab einer
Stichprobengréfe von N = 1000 vergleichbar mit denen aus Datensituation 1. EmpSE und MSE
sind fiir V = 100 ebenfalls sehr grof, konvergieren jedoch mit steigender Stichprobengréfe gegen
Null. Fiir die MBI-Berechnung ist der Bias bereits fiir kleine Stichproben < 0,008 und konvergiert
mit steigender Stichprobengréfe gegen Null. Der EmpSE liegt fiir alle  und kleine Stichproben
bei etwa 0,46 fiir die MBI-Berechnung und konvergiert, ebenso wie der MSE, mit steigender
Stichprobengrofen gegen 0,04 (bzw. der MSE gegen 0,02). Fiir die MBH-Berechnung ist der Bias
flir kleine Stichproben bei etwa -0,05 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen
-0,06. Dies entspricht circa -24% Abweichung vom wahren Wert. Der EmpSE liegt fiir alle » und
kleine Stichproben bei etwa 0,41 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfie gegen 0,03.
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Der MSE liegt fiir alle » und kleine Stichproben bei etwa 0,173 und konvergiert mit steigender
Stichprobengrofe gegen 0,005 und liegt damit ab N = 1000 iiber dem MSE der MF- und MBI-

Berechnung.

8.2.2 Abhéingigkeit von der Privalenz der Risikofaktoren

In Situation 3 wurde die Prévalenz der Risikofaktoren variiert (P(E;) = 0,5, P(E2) = 0,4,
und P(E3) = 0,3). Die Ergebnisse sind in den Tabellen - und in der Abbildung
dargestellt.

8.2.2.1 Ergebnisse Situation 3

PAF*omb:  Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten < 0,0022 und
konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Die Prizision (EmpSE) zeigt einen nahe-
zu identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Sie startet bei 0,1682 fiir kleine Stichproben
und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Der MSE ist fiir kleine Stichpro-
ben 0,0283 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert ebenso wie der EmpSE fiir steigende

Stichprobengrofen gegen Null.

PAFs¥™:  Der Bias liegt fiir die MF- und die MBI-Berechnung fiir kleine Stichprobengréfien
bei 0,0018 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. EmpSE und MSE kon-
vergieren mit steigender Stichprobengrofe gegen Null fiir die MF- und die MBI-Berechnung.
Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -
0,1343 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen -0,1407.
Dies entspricht circa -20% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAFS%™ ist verzerrt, wird
aber mit hoherer Prézision geschatzt (0,1287 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen
Berechnungsmethoden (0,1682 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am groften fiir den MBH-
PAF*"™ EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0127 und 0,0199 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir die MF- und MBI-Berechnung

< 0,0024 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofse gegen Null. Der EmpSE ist am grofsten
fiir die beiden Risikofaktoren mit der groferen Pravalenz (hier E7 und E2) und am kleinsten fiir
den Risikofaktor mit der geringsten Pravalenz (hier E3), und ist fiir MF und MBI vergleichbar.
EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,01 mit steigender Stichprobengrofe fiir die MF- und
die MBI-Berechnung. Fiir die MBH-Berechnung ist der Bias bei einer kleinen Stichprobengréfe
am grofiten fiir die beiden Risikofaktoren mit der groferen Privalenz (hier Ey und Eso, Bias =
-0,0494 respektive -0,0484) und am kleinsten fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Prévalenz
(E3, Bias = -0,0364). Der Bias konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen -0,0539 fiir
Eq, -0,0481 fiir E5 und -0,0386 fir F3. Dies entspricht bis zu -22% Abweichung vom wahren
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Abbildung 8.4: Performanzmafie Punktschitzer - Situation 3.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™" (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Ez) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Wert. Der EmpSE liegt fiir kleine Stichproben bei 0,1140 (E4), 0,0971 (E2) und 0,0810 (E3) und
konvergiert mit steigender Stichprobengréke gegen 0,01. Der MSE liegt fiir kleine Stichproben bei
zwischen 0,0078 und 0,0154 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen 0,0015-0,003
und liegt damit iiber dem MSE der MF- und MBI-Berechnung.
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8.2.3 Abhéingigkeit von stochastischer Abhingigkeit der Risikofaktoren

In

Situation 4 wird der Einfluss von stochastisch abhéngigen Risikofaktoren auf die Performanz

der PAF-Schitzung abgebildet (siehe Tabellen - und Abbildung [8.5)).

8.2.3.1 Ergebnisse Situation 4

Bias

Methode === MBH === MB| == MF Methode === MBH === MB| == MF
PAF = kombiniet = = Summe PAF =— E1 = = E2 - -+ E3
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Abbildung 8.5: Performanzmafie Punktschétzer - Situation 4.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF**™" (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fir gsPAF (F4),gsPAF(Ez) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.
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PAF¥*omb:  Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias des PAEF**™? fiir alle Berechnungsarten
gleich 0,0007 und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen Null. Die Prézision (EmpSE)
zeigt einen nahezu identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Sie startet bei 0,2081 fiir
kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengrdfie gegen Null. Der MSE ist fiir
kleine Stichproben 0,0433 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert ebenso wie der EmpSE
fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null.

PAFs"™; Der Bias liegt fiir die MF- und MBI-Berechnung fiir kleine Stichprobengréfen unter
0,0064 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. EmpSE und MSE kon-
vergieren mit steigender Stichprobengréfe gegen Null fiir die MF- und die MBI-Berechnung.
Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -
0,1801 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen -0,1832.
Dies entspricht circa -23% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAFS%™ ist verzerrt, wird
aber mit hoherer Prézision geschitzt (0,1365 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der ande-
ren Berechnungsmethoden (0,2081 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am grofiten fiir den
MBH-PAF*"™ und liegt unabhingig vom Stichprobenumfang iiber dem der anderen Methoden.
EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0131 und 0,0337 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias der gsPAF(E,) fir
die MF- und MBI-Berechnung kleiner als 0,0041 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe
gegen Null. Der EmpSE ist jeweils am gréfiten fiir die Risikofaktoren mit der gréferen Privalenz
und dem groferen Effekt auf das Outcome (hier £} und Fs) und am kleinsten fir den Risikofaktor
mit der geringsten Prévalenz (hier F3). EmpSE und MSE konvergieren fiir die MF- und die MBI-
Berechnung mit steigender Stichprobengrofse gegen Null. Fiir die MBH-Berechnung ist der Bias
bei einer kleinen Stichprobengrofe am gréfsten fiir den Risikofaktor mit der groften Prévalenz
(E1, E, Bias < -0,059) und am kleinsten fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Prévalenz (Es,
Bias = -0,0565). Der Bias konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen -0,0628 fiir Fq und
E5 und -0,0575 fiir E3. Dies entspricht bis zu -26% Abweichung vom wahren Wert. Der EmpSE
liegt fiir kleine Stichproben bei 0,1215 (E7), 0,1222 (E3) und 0,0924 (Es3) und konvergiert mit
steigender Stichprobengrofe gegen Null. Der MSE liegt fiir kleine Stichproben bei 0,0189 (E}),
0,0184 (E5) und 0,0117 (E3) und konvergiert mit steigender Stichprobengroke gegen 0,004 fiir Ey
und Fs und gegen 0,0033 (FE3) und liegt damit {iber dem MSE der MF- und MBI-Berechnung.
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8.2.4 Abhingigkeit von der Effektstirke der Risikofaktoren bei gleicher Priva-

lenz

In den Situationen 5 und 6 wird die Auswirkung unterschiedlicher Effektstarken der Risikofakto-
ren bei gleicher Prévalenz auf die Performanz der Punktschitzer untersucht (siche Tabellen [B.1§]

- und Abbildungen [8.61{8.7)).

8.2.4.1 Ergebnisse Situation 5

PAFkomb:  Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich 0,0037
und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Der EmpSE zeigt einen nahezu
identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,1895 fiir kleine Stichproben
und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Der MSE ist fiir kleine Stichpro-
ben 0,0359 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert ebenso wie der EmpSE fiir steigende

Stichprobengrofen gegen Null.

PAF®“": Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung bei 0,0077 und konvergiert mit steigender
Stichprobengrofe gegen Null. EmpSE und MSE konvergieren mit steigender Stichprobengrifie
gegen Null. Der Bias fiir die MBI-Berechnung liegt bei 0,0037 und konvergiert mit steigender
Stichprobengrofse gegen Null. EmpSE und MSE konvergieren mit steigender Stichprobengrifie
gegen Null.

Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -
0,1577 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen -0,1614.
Dies entspricht circa -21% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAF*"™ ist zwar verzerrt,
wird aber mit hoherer Prézision geschétzt (0,1335 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der
anderen Berechnungsmethoden (0,1895 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am groften fiir
den MBH-PAF*®**™ EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0132 und 0,0262 fiir die MBH-

Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias fiir die MF- und die
MBI-Berechnung kleiner als 0,0037 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen Null.
Der EmpSE ist jeweils am grofsten fiir den Risikofaktor mit dem groften Effekt (hier E3) und
am kleinsten fiir den Risikofaktor mit der geringsten Prévalenz (hier Fi), und ist grundsétzlich
fiir MF kleiner (0,117-0,122) als fiir MBI (0,118-0,124). Der MSE konvergiert gegen Null mit
steigender Stichprobengrofe fiir die MF- und die MBI-Berechnung. Bei der MBH-Berechnung
werden der gsPAF des Risikofaktors mit dem kleinsten Effekt mit dem geringsten Bias (FE, Bias

N=210,000 -0,0431) und der gsPAF des Risikofaktors mit dem groften Effekt mit dem grofiten Bias

geschétzt (Fs, Bias V210,000 -0,0623). Der EmpSE ist am grofiten fiir den Risikofaktor mit dem
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Abbildung 8.6: Performanzmafie Punktschitzer - Situation 5.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™" (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF(F;) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

groften Effekt (0,1031 fiir kleine Stichproben) und am kleinsten fiir den Risikofaktor mit dem

kleinsten Effekt (0,0983 fiir kleine Stichproben), und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen
gegen Null. Der MSE konvergiert gegen Werte zwischen 0,0019 und 0,0039.
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8.2.4.2 Ergebnisse Situation 6
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Abbildung 8.7: Performanzmafie Punktschéitzer - Situation 6.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*"" (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF(F1),gsPAF(FEs) und gsPAF(Es).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.

P AFkomb,

Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich 0,0012

und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Der EmpSE zeigt einen nahezu

identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,1707 fiir kleine Stichproben

und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Der MSE ist fiir kleine Stichpro-
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ben 0,0291 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert ebenso wie der EmpSE fiir steigende

Stichprobengréfen gegen Null.

PAFs¥™:  Der Bias liegt fiir die MF- und die MBI-Berechnung fiir kleine Stichprobengréfien
bei 0,0047 bzw. 0,0012 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofse gegen Null. EmpSE
und MSE konvergieren mit steigender Stichprobengrofe gegen Null fiir die MF- und die MBI-
Berechnung. Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen
Bias von -0,1901 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfsen gegen
-0,1938. Dies entspricht circa -24% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAF*“™ ist zwar
verzerrt, wird aber mit héherer Prézision geschétzt (0,1313 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe
der anderen Berechnungsmethoden (0,1707 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist unabhéngig vom
Stichprobenumfang am groften fiir den MBH-PAF**™. EmpSE und MSE konvergieren gegen
0,0127 und 0,0377 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias der gsPAF(E,) fiir
die MF- und die MBI-Berechnung < 0,0030 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe
gegen Null. Der MF-EmpSE ist fiir alle Risikofaktoren etwa gleich (0,1073-0,1116 fiir kleine
Stichprobengrofien) und ist grundsitzlich fiir MF kleiner als fiir MBI (0,1082-0,1130). EmpSE
und MSE konvergieren gegen Null mit steigender Stichprobengréfe fiir die MF-Berechnung.

Bei der MBH-Berechnung werden alle Risikofaktoren unterschatzt. Der Risikofaktor mit dem
N—10,000

grobten Effekt weist den geringsten Bias auf (Ep, Bias = — -0,023), der Risikofaktor mit
dem mittleren Effekt den grofsten Bias (Es, Bias 2104000 -0,0909) und der Risikofaktor mit dem

geringsten Effekt den zweitgrofiten Bias (E3, Bias 210,000 -0,0798). Der EmpSE ist am groften

fiir den Risikofaktor mit dem groften Effekt (0,0985 fiir kleine Stichproben) und am kleinsten
fiir den Risikofaktor mit dem kleinsten Effekt (0,0891 fiir kleine Stichproben), und konvergiert
fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Der MSE konvergiert fiir die verzerrt geschétzten

Parameter gegen 0,0006 (E7), 0,0083 (E2) und 0,0064 (Es3).
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8.2.5 Abhiéingigkeit von der Effektstirke der Risikofaktoren bei verschiedener
Pravalenz

In den Situationen 7 und 8 wird die Auswirkung unterschiedlicher Effektstédrken der Risikofakto-

ren bei verschiedener Prévalenz auf die Performanz der Punktschétzer untersucht (siehe Tabellen

- und Abbildungen [8.818.9)).

8.2.5.1 FErgebnisse Situation 7

PAFkomb;  Bereits fiir kleine Stichproben ist der betragsmiRige Bias fiir alle Berechnungsar-
ten gleich 0,0040 und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofien gegen Null. Der EmpSE zeigt
einen nahezu identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,1438 fiir klei-
ne Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengriofie gegen 0,0142. Der MSE ist fiir
kleine Stichproben 0,0207 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert fiir steigende Stichpro-
bengrofen gegen Null.

PAF®“": Der Bias liegt flir die MF- und die MBI-Berechnung in kleinen Stichprobengréfsen
unter 0,0046 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen Null. EmpSE und MSE
konvergieren mit steigender Stichprobengrofie gegen Null fiir die MF- und die MBI-Berechnung.
Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -
0,1151 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen -0,1244.
Dies entspricht circa -16% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAF*""™ ist verzerrt, wird
aber mit hoherer Prazision geschétzt (0,1163 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen
Berechnungsmethoden (0,1483 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am groften fiir den MBH-
PAF**™ EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0116 und 0,0156 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias fiir die MF- und die
MBI-Berechnung < 0,0024 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofse gegen Null. Der
EmpSE ist fiir den Risikofaktor mit der groften Privalenz und dem kleinsten Effekt (E7) am
groften und fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Privalenz und dem groften Effekt (E3) am
kleinsten. EmpSE und MSE konvergieren gegen Null mit steigender Stichprobengrofe fiir die
MF- und die MBI-Berechnung. Bei der MBH-Berechnung werden die Risikofaktoren deutlich
unterschétzt. Der EmpSE ist fiir den Risikofaktor mit der grofiten Prévalenz und dem kleinsten
Effekt (E7) am groften und fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Pravalenz und dem groften
Effekt (F3) am kleinsten. Der MSE konvergiert gegen 0,0016 fiir den Risikofaktor mit der groften
Pravalenz und dem kleinsten Effekt (FE7), gegen 0,0017 fiir den Risikofaktor mit der kleinsten
Pravalenz und dem groften Effekt (Fs) und gegen 0,0020 fir den Risikofaktor mit der mittleren
Pravalenz und dem mittleren Effekt (Es).
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Abbildung 8.8: Performanzmafie Punktschitzer - Situation 7.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™" (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Ez) und gsPAF(Es).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

8.2.5.2 Ergebnisse Situation 8

PAFkomb,

Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich 0,0017

und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Der EmpSE zeigt einen nahezu

identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,1379 fiir kleine Stichproben

und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0137. Der MSE ist fiir kleine Stich-
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Abbildung 8.9: Performanzmafie Punktschitzer - Situation 8.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™? (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Es) und gsPAF(Es).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.

proben 0,0190 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfien

gegen Null.

PAF®“™;

Der Bias liegt fiir die MF- und die MBI-Berechnung in kleinem Stichprobengrofien

bei -0,0007 und 0,0033 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. Die EmpSE

konvergieren mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0137 fiir die MF- und die MBI-Berechnung.
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Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -
0,1428 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen -0,1512.
Dies entspricht circa -19% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-PAF*%™ ist verzerrt, wird
aber mit hoherer Prazision geschétzt (0,1159 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen
Berechnungsmethoden (0,1379 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am grofiten fiir den MBH-
PAF®“™, EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,0111 und 0,0229 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias fiir die MF- und die
MBI-Berechnung < 0,002 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. Der Emp-
SE ist fiir den Risikofaktor mit der grofsten Prévalenz und dem grofiten Effekt (Eq) am grofs-
ten und fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Prévalenz und dem kleinsten Effekt (E3) am
kleinsten. EmpSE und MSE konvergieren gegen Null mit steigender Stichprobengrofe. Bei der
MBH-Berechnung werden die gsPAF der Risikofaktoren unterschétzt. Der MBH-EmpSE ist fiir
den Risikofaktor mit der groften Pravalenz und dem groften Effekt (E;) am grofiten und fiir
den Risikofaktor mit der kleinsten Prévalenz und dem kleinsten Effekt (F3) am kleinsten. Der
MBH-MSE konvergiert gegen 0,0014 fiir den Risikofaktor mit der groften Prévalenz und dem
grofiten Effekt und fiir den Risikofaktor mit der kleinsten Prévalenz und dem kleinsten Effekt
gegen 00,0023 sowie fiir den Risikofaktor mit der mittleren Privalenz und dem mittleren Effekt

gegen 0,0044.

8.2.6 Abhéingigkeit von Interaktionen

In den Situationen 9 bis 12 sind Interaktionen prisent. Es werden folgende Datensituationen
untersucht:

Situation 9: Stochastisch unabhéngige Risikofaktoren mit gleicher Prévalenz, gleichen Effektgro-
fsen und einer hohen Outcome-Prévalenz (siehe Tabellen - und Abbildung [8.10).
Situation 10: Stochastisch unabhingige Risikofaktoren mit gleicher Pravalenz, gleichen Effekt-
grofen und einer niedrigen Outcome-Prévalenz (siehe Tabellen - und Abbildung .
Situation 11: Stochastisch unabhéngige Risikofaktoren mit gleicher Prévalenz, gleichen Effektgro-
fsen und einer hohen Outcome-Privalenz. Es treten nur synergistische Interaktionen bei Vorliegen
von > 2 Risikofaktoren auf (sieche Tabellen - und Abbildung [8.12)).

Situation 12: Stochastisch unabhéngige Risikofaktoren mit gleicher Prévalenz, gleichen Effekt-

grofien und einer hohen Outcome-Privalenz. s werden antagonistische und synergistische Inter-

aktionseffekte modelliert (siehe Tabellen - und Abbildung [8.13)).

8.2.6.1 FErgebnisse Situation 9

PAFkomb;  Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich 0,0016

und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofien gegen Null. Der EmpSE zeigt einen identischen
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Abbildung 8.10: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 9.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™? (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Es) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,1777 fiir kleine Stichproben und konver-
giert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0170. Der MSE ist fiir kleine Stichproben 0,0315

fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfien gegen Null.

PAFs¥™:  Der Bias liegt fiir die MF- und die MBI-Berechnung in kleinen Stichprobengréfien
bei 0,0057 und 0,0016 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofie gegen Null. Der EmpSE
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konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen 0,0170 und der MSE konvergiert mit steigen-
der Stichprobengréfe gegen Null fiir die MF- und die MBI-Berechnung. Die Berechnung aus dem
Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -0,0549 fiir kleine Stichpro-
ben und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofien gegen -0,0583. Dies entspricht circa -7%
Abweichung vom wahren Wert. Der MBH-P AF*“" ist zwar verzerrt, wird aber mit hoherer Pri-
zision geschétzt (0,1054 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen Berechnungsmethoden
(0,1777 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist fiir kleine Stichproben am kleinsten, aber aufgrund
des konstanten Bias fiir gréfer werdende Stichproben am gréfsten. EmpSE und MSE konvergieren
gegen 0,0105 und 0,0035 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Bereits fiir kleine Stichproben ist der (betragsméfige) Bias fiir die MF- und MBI-
Berechnung < 0,00356 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. EmpSE
und MSE konvergieren gegen Null mit steigender Stichprobengrofe fiir die MF- und die MBI-
Berechnung. Fiir die MBH-Berechnung liegt der Bias fiir alle E, zwischen -0,0190 und -0,0175
und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Werte zwischen -0,0195 und -0,0194. Dies
entspricht bis zu -7% Abweichung vom wahren Wert. Der EmpSE der gsPAF(E,) liegt fiir kleine
Stichproben zwischen 0,0910 und 0,0919 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen
0,0089. Der MSE der gsPAF(F,) liegt fiir kleine Stichproben bei 0,0087 und konvergiert mit
steigender Stichprobengrofe gegen 0,0004 und liegt damit fiir groffe Stichproben iiber dem MSE
der MF- und MBI-Berechnung.
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8.2.6.2 Ergebnisse Situation 10
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Abbildung 8.11: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 10.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*" (kombiniert) und PAF*“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1), gsPAF(FEs) und gsPAF(E3).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Fiir kleine Stichproben von N = 100 zeigt die MF-Berechnung eine hohe Fehlwerthiufigkeit von

etwa 90% in 10.000 Simulationsschritten, welche mit steigendem N sinkt. Ab einer Stichproben-

groke von N = 1000 ist die Fehlwerthdufigkeit vergleichbar mit der Fehlwerth&ufigkeit bei nicht

seltenen Outcomes (1,38%).
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PAF¥*omb:  Bereits fiir kleine Stichprobengroken ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich
0,0133 und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Die geringe Ereignisprava-
lenz verursacht deutliche Defizite in der Schétzung, die anhand des erh6hten EmpSE im Vergleich
zu Situation 9 fiir alle Berechnungsmethoden sichtbar werden. Der EmpSE zeigt einen nahezu
identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,4772 fiir kleine Stichproben
und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen 0,0436. Der MSE ist fiir kleine Stich-
proben 0,2279 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert bei steigender Stichprobengréfien
gegen 0,0019. Fiir eine Stichprobengréfse von N = 1000 liegt der EmpSE in der Grofienordnung

wie der EmpSE aus Datensituation 9, in der das Outcome nicht selten ist.

PAF*"™:  Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung fiir kleine Stichprobengréfsen bei -1,0729 und
konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen Null. Auch hier werden die Werte ab einer
Stichprobengréfse von N = 1000 vergleichbar mit denen aus Datensituation 9. EmpSE und MSE
sind fiir V = 100 ebenfalls sehr grof, konvergieren jedoch mit steigender Stichprobengrofie gegen
Null. Der Bias liegt fiir die MBI-Berechnung in derselben Grofenordnung wie der PAF*o™mb,
Dasselbe gilt fiir den EmpSE und den MSE. Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit
Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von -0,0287 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir
steigende Stichprobengrofien gegen -0,0209. Der MBH-P A F*¥™ ist verzerrt, wird aber mit héhe-
rer Préizision geschétzt (0,3134 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der MBI-Berechnung (0,4772
fiir kleine Stichproben). Der MSE ist fiir kleine Stichproben am kleinsten fiir den MBH-P A Fs%™,
EmpSE und MSE konvergieren gegen 0,021 und 0,008 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung fiir kleine Stichprobengrofen bei etwa -0,36,
konvergiert jedoch mit steigender Stichprobengréfie gegen Null. Auch hier werden die Werte ab
einer Stichprobengréfse von N = 1000 vergleichbar mit denen aus Datensituation 9. EmpSE und
MSE sind fiir N = 100 ebenfalls sehr grofs, konvergieren jedoch mit steigender Stichprobengréfe
gegen Null. Fiir die MBI-Berechnung ist der Bias bereits fiir kleine Stichproben < 0,0093 und
konvergiert mit steigender Stichprobengrofie gegen Null. Der EmpSE liegt fiir alle » und kleine
Stichproben bei etwa 0,35 fiir die MBI-Berechnung und konvergiert, ebenso wie der MSE, mit
steigender Stichprobengréfen gegen 0,0314 (bzw. MSE gegen 0,001). Fiir die MBH-Berechnung
ist der Bias fiir kleine Stichproben bei etwa -0,01 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofie
gegen -0,007. Der EmpSE der gsPAF(E,) liegt fiir alle  und kleine Stichproben bei etwa 0,28
und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,02. Der MSE der gsPAF(E,) liegt fiir
alle » und kleine Stichproben bei etwa 0,08 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofie

gegen 0,0005.
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8.2.6.3 Ergebnisse Situation 11
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Abbildung 8.12: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 11.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*" (kombiniert) und PAF*“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1), gsPAF(FEs) und gsPAF(E3).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Die bedingte Ereigniswahrscheinlichkeit innerhalb der Strata liegt in dieser Situation niedriger
als in den anderen Datensituationen (ausgenommen die Situationen 2 und 10, die ein selte-
nes Outcome widerspiegeln). Damit liegt die Ereigniswahrscheinlichkeit in der Population bei

P(Y = 1) = 0,2875 und damit ebenfalls niedriger. Diese geringfiigige Anderung fiihrt schon zu
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einer deutlich haufigeren Fehlerrate bei der MF-Berechnung von etwa 25%, die mit steigendem
Stichprobenumfang sinkt, jedoch selbst bei den Simulationen mit N = 10.000 nicht bei Null

ankommt.

PAFkomb;  Bereits fiir kleine Stichproben ist der Bias fiir alle Berechnungsarten gleich -0,0037
und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen gegen Null. Der EmpSE zeigt einen nahezu
identischen Verlauf fiir alle Berechnungsmethoden. Er startet bei 0,3029 fiir kleine Stichproben
und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0286. Der MSE ist fiir kleine Stich-
proben 0,0918 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert fiir steigende Stichprobengrofen

gegen 0,0008.

PAF®“™: Der Bias liegt fiir die MF- fiir kleine Stichprobengréfen bei -0,0715 und fiir die MBI-
Berechnung bei -0,0037 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfe gegen Null. Der EmpSE
startet in kleinen Stichproben bei 0,2829 beziehungsweise 00,3029 und konvergiert mit steigender
Stichprobengréfe fiir die MF- und die MBI-Berechnung gegen 0,0286. Der MSE konvergiert mit
steigender Stichprobengrofe gegen 0,0008.

Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen Bias von
0,1988 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen 0,2055.
Dies entspricht circa 30% Abweichung vom wahren Wert. Der MBH- PAFS%"™ ist verzerrt, wird
aber mit hoherer Prézision geschitzt (0,0997 fiir kleine Stichproben) als mit Hilfe der anderen
Berechnungsmethoden (0,3029 fiir kleine Stichproben). Der MSE ist aufgrund der kleineren Stan-
dardabweichung am kleinsten fiir kleine Stichproben, {iberschreitet jedoch fiir grofer werdende
Stichproben den MSE der anderen Methoden aufgrund des konstanten Bias. EmpSE und MSE
konvergieren gegen 0,0094 und 0,0423 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Der Bias aus der MF-Berechnung liegt fiir kleine Stichproben bei etwa -0,025
und konvergiert mit steigendem Stichprobenumfang ziigig gegen Null. Der Bias aus der MBI-
Berechnung kleiner als 0,002 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Der
EmpSE ist fiir alle r etwa gleich und ist grundsétzlich fiir MF kleiner (0,1403-0,1408) als fiir MBI
(0,1465-0,1485). EmpSE und MSE konvergieren gegen Null mit steigender Stichprobengrofe fiir
die MF- und die MBI-Berechnung. Fiir die MBH-Berechnung liegt der Bias fiir alle E, zwischen
0,0660 und 0,0665 und konvergiert mit steigender Stichprobengréfie gegen Werte zwischen 00,0684
und 0,0685. Dies entspricht bis zu 31% Abweichung vom wahren Wert. Der EmpSE liegt fiir
kleine Stichproben zwischen 00,1057 und 0,1075 und konvergiert mit steigender Stichprobengrofie
gegen 0,01. Der MSE liegt fiir kleine Stichproben bei etwa 0,016 fiir alle £, und konvergiert mit
steigender Stichprobengrofe gegen 0,005.
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8.2.6.4 FErgebnisse Situation 12
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Abbildung 8.13: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 12.
Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*" (kombiniert) und PAF*“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-

nisse fiir gsPAF (F1), gsPAF(FEs) und gsPAF(E3).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.

In Situation 12 werden die Auswirkungen von antagonistischen und synergistischen Interaktions-

Effekten auf die Performanz der Punktschétzer fiir eine Stichprobengréfie von N = 10.000 un-

tersucht. Zwischen der MF- und der MBI-Methode sind kaum Unterschiede in den Graphen zu

erkennen. Die MBH-Methode liefert abweichende Ergebnisse.
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PAF*mb:  Der Bias liegt fiir alle Berechnungsarten zwischen -0,0002 und 0,0003. Der EmpSE
liegt fiir antagonistische Effekte bei 0,0208 und sinkt mit steigender bedingter Ereigniswahr-
scheinlichkeit P(Y = 1|S7) bis hin zu 0,0171 fiir synergistische Effekte. Der MSE liegt bei antago-
nistischen Interaktionen bei 0,0004 und sinkt mit steigender bedingter Ereigniswahrscheinlichkeit
P(Y =1|S7) auf 0,0002.

PAF*"™; Der PAF5“™ zeigt dieselbe Charakteristik wie der PAF*™® fiir die MF- und die
MBI-Berechnung. Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt
einen Bias von -0,4546 fiir P(Y = 1|S7) = 0,2, der fiir steigende P(Y = 1|S7) bis auf -0,0583
sinkt. Wenn P(Y = 1|S7) = 0,6913 ist, liegt ein Modell ohne Interaktionen vor. Folglich kreuzt
die Kurve des Bias zwischen P(Y = 1|S7) = 0,6 und 0,7 die -0,1636. Diese Zahl spiegelt den
Bias wieder, der in Situation 1 fiir einen Stichprobenumfang von N = 10.000 beobachtet wurde.
Fiir starke antagonistische Effekte (P(Y = 1]|S7) = 0,2) weicht der mittlere Schatzwert aus
N Sim = 10.000 Simulationen um etwa -60% vom wahren Wert ab, bei P(Y = 1|S7) = 0,7 sind
es noch etwa -20% und bei P(Y = 1|S7) = 0,9 sind es noch etwa -7%. Fiir kleine Werte fiir
P(Y = 1|S7) sind Bias und EmpSE am groften, dementsprechend ist auch der MSE hier am
grokten und sinkt mit steigendem P(Y = 1]S7) bis auf 0,0035.

gsPAF(E,): Der Bias fiir die MF- und MBI-Berechnung liegt fiir alle Werte von P(Y = 1|57)
zwischen -0,0002 und 0,0003. Der EmpSE ist fiir alle r etwa gleich und ist fiir die MF- und die
MBI-Berechnung identisch. Er liegt fiir stark antagonistische Effekte bei 0,013 und sinkt mit
steigender P(Y = 1|S7) bis hin zu 0,011 fiir synergistische Effekte. Der MF- und MBI-MSE
liegen fiir alle Interaktionen bei 0,0001.

Fiir die MBH-Berechnung ist der Bias fiir alle F, etwa gleich und liegt zwischen -0,15 fiir P(Y =
11S7) = 0,2 und -0,019 fiir P(Y = 1|S7) = 0,9. Dies entspricht Abweichungen vom wahren
Wert zwischen -60% und -7%. Der EmpSE liegt fir stark antagonistische Effekte bei 0,012 und
sinkt mit steigender P(Y = 1|S7) bis hin zu 0,009 fiir synergistische Effekte. Der MSE liegt
fiir antagonistische Effekte bei 0,023 und sinkt mit steigender P(Y = 1|S7) bis hin zu 0,004 fiir
synergistische Effekte.
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8.2.7 Abhéingigkeit von unvollstindigen Modellen

In den Situationen 13 und 14 wird die Auswirkung von unvollsténdigen statistischen Modellen
auf die Performanz der Punktschétzer untersucht (siehe Tabellen - und Abbildung
[8.14). Es liegen die Daten der Situationen 5 und 6 zugrunde.

Ein unvollstandiges Modell wird simuliert, indem aus dem Datensatz der Risikofaktor E3 geldscht

wird. Die Berechnungen des PAF erfolgen anschlieliend nur fiir die Risikofaktoren Ey und Fbs.

8.2.7.1 Ergebnisse Situation 13

Im dieser Situation wird der Risikofaktor Es3, welcher den gréfiten Effekt auf das Outcome hat,
in der Berechnung des PAF nicht beriicksichtigt.

PAF¥*mb:  Fiir kleine Stichproben liegt der Bias fiir alle Berechnungsarten bei -0,3985 und kon-
vergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen -0,4003. Dies entspricht circa -51% Abweichung
vom wahren Wert. Der EmpSE zeigt einen sehr dhnlichen Verlauf zu Situation 5. Er startet
bei 0,1829 fiir kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengréfie gegen 0,0180.
Der MSE liegt fiir kleine Stichproben bei 0,1923 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert
aufgrund des konstanten Bias fiir steigende Stichprobengréfen gegen 0,1606.

PAFs"™;  Der Bias liegt fiir die MF- und die MBI-Berechnung fiir kleine Stichprobengrofen bei
-0,3959 und -0,3985 und konvergiert mit steigender Stichprobengrife gegen -0,4003. Der EmpSE
und der MSE zeigen einen sehr dhnlichen Verlauf zu denen des PAFkom?,

Die Berechnung aus dem Regressionsmodell mit Haupteffekten (MBH) zeigt einen noch groferen
Bias von -0,4282 fiir kleine Stichproben und konvergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen
-0,4302. Der EmpSE liegt unter dem der anderen Berechnungsmethoden (0,1473 versus 0,1829
fiir kleine Stichproben). Der MSE ist am groften fiir den MBH-PAF**". EmpSE und MSE

konvergieren gegen 0,0145 und 0,1853 fiir die MBH-Berechnung.

gsPAF(E,): Alle Parameter werden unterschitzt. Fiir die MF-Berechnung ist der Bias fiir £
(-0,0161) und fiir Es (-0,0271) verschieden fiir N = 100. Fiir die MBI-Berechnung unterscheidet
sich der Bias zwischen E; (-0,0174) und FE5 (-0,0284) ebenfalls fiir N = 100. Er konvergiert fiir
beide Berechnungsarten mit steigender Stichprobengréfe gegen -0,0189 beziehungsweise -0,0288.
Der EmpSE ist fiir beide Risikofaktoren etwa gleich, er startet bei 0,1215 beziehungsweise 0,1227
und fallt mit steigender Stichprobengrofe auf 0,0119 beziehungsweise 0,0121. Der MSE liegt bei
0,015 beziehungsweise 0,0158 und fallt mit steigender Stichprobengrofie auf 0,0005 beziehungs-
weise 0,0009.
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Abbildung 8.14: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 13.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™Y (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Ez) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Fir die MBH-Berechnung ist der Bias deutlicher und liegt bei -0,0323 fiir F; und -0,0433 fiir

Eofiir N = 100. Mit steigender Stichprobengréfse konvergiert er gegen -0,0338 beziehungsweise -
0,0437. Der EmpSE ist fiir beide Risikofaktoren etwa gleich. Er startet bei 0,1086 bezichungsweise
0,1108 und fallt mit steigender Stichprobengrofe auf 0,0106 beziehungsweise 0,0109. Der MSE
liegt bei 0,0128 beziehungsweise 0,0141 fiir N = 100 und féllt mit steigender Stichprobengrofie
auf 0,0012 beziehungsweise 0,0020.
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8.2.7.2 Ergebnisse Situation 14

Im dieser Situation wird der Risikofaktor 3, welcher derjenige mit dem kleinsten Effekt auf das

Outcome ist, in der Berechnung des PAF nicht beriicksichtigt (siehe Tabellen - und

Abbildung [8.15]).
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Abbildung 8.15: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 14.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF**™" (kombiniert) und PAF**“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF(FE1),gsPAF(Es) und gsPAF(E3).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.
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PAF¥*mb:  Fiir kleine Stichproben liegt der Bias fiir alle Berechnungsarten bei -0,2673 und kon-
vergiert fiir steigende Stichprobengréfen gegen -0,2679. Dies entspricht circa -33% Abweichung
vom wahren Wert. Der EmpSE zeigt einen sehr dhnlichen Verlauf zu Situation 6. Er startet
bei 0,1584 fiir kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengréfie gegen 0,0154.
Der MSE liegt fiir kleine Stichproben bei 0,0965 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert
aufgrund des konstanten Bias fiir steigende Stichprobengréfien gegen 0,0720.

PAF?®“™: Der Bias liegt fiir die MF-Berechnung bei -0,2665 und fiir die MBI-Berechnung bei
-0,2673 fiir kleine Stichprobengrofien und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen
-0,2679. Der PAF*“™ aus der MBH-Berechnung zeigt nun {iberraschend bei diesem falsch spe-
zifizierten Modell einen &hnlichen Bias wie die beiden anderen Ansidtze. Er liegt bei -0,2675 fiir
kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengréfen gegen -0,2684. Die EmpSE
aus der MF- und der MBI-Berechnung zeigen einen sehr dhnlichen Verlauf zu Situation 6. Sie
starten bei 0,158 fiir N = 100 und konvergieren mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0154.
Der MBH-EmpSE wird mit héherer Prézision geschatzt (0,1276 fiir kleine Stichproben) als mit
Hilfe der anderen Berechnungsmethoden und konvergiert gegen 0,0126. Der MSE konvergiert mit
steigender Stichprobengrofe gegen 0,072 fiir alle Methoden.

gsPAF(E,): Die Abweichung vom wahren Wert ist fiir £y mit allen Berechnungsmethoden
kleiner als fiir Fy. Beide Parameter werden unterschitzt. Mit steigender Stichprobengrofe kon-
vergiert der Bias gegen -0,0187 (FE7) beziehungsweise -0,0865 (F») fiir die MF- und die MBI-
Berechnung und gegen -0,0190 (E7) beziehungsweise -0,0868 (E») fiir die MBH-Berechnung. Der
EmpSE der beiden Risikofaktoren verlauft fiir die MF- und die MBI-Methode etwa gleich. Der
EmpSE der beiden Risikofaktoren aus der MBH-Methode ist hingegen niedriger. Auch der MSE
der beiden Risikofaktoren ist unterschiedlich, aber alle Berechnungsmethoden zeigen dhnliche
Kurvenverldufe. Er konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0004 fiir £ und gegen
0,0075 fiir Es.

186



8.2 Performanz der Punktschitzer

8.2.8 Abhéingigkeit vom Outcome-Mechanismus

In diesen Datensituationen wird die Ereigniswahrscheinlichkeit innerhalb der Strata mit Hilfe
der logistischen Funktion berechnet. Es liegt die Datensituation 8 zugrunde, in der die Risi-
kofaktoren unterschiedliche Prévalenzen (P(E;) = 0,5, P(E2) = 0,4 und P(E3) = 0,3) und
unterschiedliche Effektgrofen aufweisen (aufsteigend). In Datensituation 15 liegen keine logisti-
schen Interaktionen zwischen den Risikofaktoren vor. In Datensituation 16 liegen synergistische,

logistische Interaktionen zwischen den Risikofaktoren vor.

8.2.8.1 Ergebnisse Situation 15

Die Kurvenverldufe in dieser Datensituation unterscheiden sich deutlich von denen der bisherigen
Datensituationen 1 bis 14. Man kann hier eine deutliche Verzerrung aller Methoden bei kleinen
Stichprobengrofsen beobachten, die mit steigendem N gegen Null konvergiert. Die MBH-Methode
zeigt in dieser Situation bessere Schétzeigenschaften als die MF- und die MBI-Methode.

PAF¥*omb:  PFiir kleine Stichproben liegt der Bias fiir alle Berechnungsarten bei -0,3833 und
konvergiert fiir steigende Stichprobengréfien gegen Null. Ab einer Stichprobengréfe von N = 500
liegt der Bias nur noch bei -0,003 fiir alle Berechnungsmethoden. Der EmpSE startet bei 0,1433
fiir kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengrofie gegen 0,0154. Der MSE
liegt fiir kleine Stichproben bei 0,1674 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert gegen Null.

PAF®"™;  Der Bias ist flir die MBH-Berechnung kleiner als fiir die MF- und die MBI-Berechnung.
Fir N = 100 liegt er bei -0,1967. Der EmpSE aus der MBH-Methode ist ebenfalls geringer als
der der MF- und der MBI-Berechnung iiber alle Stichprobengréken hinweg. Der MSE aus der
MBH-Berechnung ist grundsitzlich am kleinsten. Ab einem Stichprobenumfang von N = 2000

sind kaum noch Unterschiede in den Kurven zu erkennen.

gsPAF(E,): Fiir kleine Stichproben unterscheidet sich der Bias fiir alle Berechnungsarten deut-
lich. Die MF-Methode weist die gréften Abweichungen vom wahren Wert auf, gefolgt von der
MBI-Methode. Ab einer Stichprobengréfe von N = 500 liegt der Bias unter -0,002 fiir alle
Berechnungsmethoden. Die Abweichung vom wahren Wert ist fiir £; mit allen Berechnungs-
methoden am gréften und fiir F3 am kleinsten. Der gsPAF von Risikofaktoren mit gréfseren
Effekten und groferer Prévalenz wird also weniger verzerrt geschitzt, als der gsPAF von Risi-
kofaktoren mit kleineren Effekten und kleinerer Privalenz. Der EmpSE der Risikofaktoren ist
mit der MF-Berechnung am grofsten und mit der MBH-Berechnung am kleinsten. Der gsPAF
von Risikofaktoren mit groferen Effekten und gréferer Pravalenz wird mit hoherem EmpSE ge-
schétzt, als der gsPAF von Risikofaktoren mit kleineren Effekten und kleinerer Privalenz. Der

MSE des gsPAF von Risikofaktoren mit grofseren Effekten und groferer Prévalenz ist also am
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Abbildung 8.16: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 15.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAEF**™Y (kombiniert) und PAF**™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1),gsPAF(Ez) und gsPAF(Es).

MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-
tionen, MF: modellfreie Berechnung.

héchsten und der des gsPAF von Risikofaktoren mit kleineren Effekten und kleinerer Pravalenz

am kleinsten.
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8.2.8.2 Ergebnisse Situation 16
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Abbildung 8.17: Performanzmafe Punktschétzer - Situation 16.

Linke Spalte: Ergebnisse fiir PAF*" (kombiniert) und PAF*“™ (Summe). Rechte Spalte: Ergeb-
nisse fiir gsPAF (F1), gsPAF(FEs) und gsPAF(E3).
MBH: modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interak-

tionen, MF: modellfreie Berechnung.

Die Kurvenverlaufe in dieser Datensituation unterscheiden wieder deutlich von denen der Daten-

situationen 1-14. Man kann wieder die deutliche Verzerrung aller Methoden bei kleinen Stichpro-

bengréfen beobachten, die mit steigendem N gegen Null konvergiert. Die MBH-Methode zeigt

jedoch in dieser Situation wieder ihre Verzerrung unabhéngig von der Stichprobengrofe. Die MF-
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und die MBI-Methode weisen in dieser Situation wieder die besseren Schitzeigenschaften auf.

PAF¥*omb:  Fiir kleine Stichproben liegt der Bias fiir alle Berechnungsarten bei -0,3382 und
konvergiert fiir steigende Stichprobengréfien gegen Null. Ab einer Stichprobengréfe von N = 500
liegt der Bias nur noch bei -0,0045 fiir alle Berechnungsmethoden. Der EmpSE startet bei 0,1181
fiir kleine Stichproben und konvergiert mit steigender Stichprobengrofe gegen 0,0170. Der MSE
liegt fiir kleine Stichproben bei 0,1283 fiir alle Berechnungsmethoden und konvergiert gegen Null.

PAF®“": Der Bias aus der MBH-Berechnung erscheint in kleinen Stichproben zuerst kleiner
als der der MF- und der MBI-Berechnung, steigt jedoch mit steigendem Stichprobenumfang
und konvergiert gegen 0,0719. Der MBH-PAF*“" wird in dieser Situation mit synergistischen
Effekten also iiberschétzt. Der Bias aus der MF- und der MBI-Berechnung startet bei etwa -0,34
und konvergiert mit steigender Stichprobengréfse gegen Null. Der EmpSE aus der MBH-Methode
ist wieder geringer als der der MF- und der MBI-Berechnung iiber alle Stichprobengréfen hinweg.
Dieser Unterschied bleibt iiber alle Stichprobengréfsen hinweg bestehen.

gsPAF(E,): Fir kleine Stichproben unterscheidet sich der Bias fiir alle Berechnungsarten deut-
lich. Die MF-Methode weist die groften Abweichungen vom wahren Wert auf, gefolgt von der
MBI-Methode. Ab einer Stichprobengréfe von N = 500 liegt der Bias der MF- und der MBI-
Methode < -0,002 fiir alle Berechnungsmethoden. Der Bias der MBH-Methode steigt mit steigen-
dem Stichprobenumfang und ist am grofiten fiir den Risikofaktor E3, der durch die logistischen
Interaktionsterme einen grofsen Einfluss auf das Outcome hat. Der EmpSE der Risikofaktoren
ist mit der MF-Berechnung am grofiten und mit der MBH-Berechnung am kleinsten. Der gsPAF
von Risikofaktoren mit gréferer Privalenz wird mit einem héheren EmpSE geschitzt, als der

gsPAF von Risikofaktoren mit einer kleineren Privalenz. Ebenso verhilt es sich mit dem MSE.

190



8.2 Performanz der Punktschitzer

8.2.9 Zusammenfassung Performanz der Punktschitzer

In den vorangegangenen Abschnitten wurde mittels Simulationen gezeigt, in welchen Situationen

der modellfreie und der modellbasierten Schitzer mit und ohne Interaktionsterme zur Berech-

nung des PAF*™ des PAF**™ und des gsPAF iibereinstimmende und brauchbare Ergebnisse

liefert. Dariiber hinaus wurde gezeigt, in welchen fiir den Praxiseinsatz relevanten Situationen

die modellbasierte Methode zu fehlerhaften Schéitzungen fiihrt. In diesem Abschnitt werden nun

die Punktschétzer auf die in Abschnitt beschriebenen, statistischen Eigenschaften tiberpriift.

Tabelle 8.2: Zusammenfassung: Performanz der Punktschétzer in 16 Datensituationen.

Daten- Konsistenz Erwartungstreue

situation PAFkomb  pARsum  gsPAF | PAFFomb  pARswm™  gsPAF
MF ja ja ja ja ja ja

1 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja asympt. asympt.

2 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

3 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

4 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

5 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

6 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

7 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

8 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja ja ja

9 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja asympt. asympt.

10 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
MF ja ja ja ja asympt. asympt.

11 MBI ja ja ja ja ja ja
MBH ja nein nein ja nein nein
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Tabelle [8_2] (Weiterfithrung)

MF ja ja ja
12* MBI ja ja ja
MBH ja nein nein
MF nein nein nein nein nein nein
13 MBI nein nein nein nein nein nein
MBH nein nein nein nein nein nein
MF nein nein nein nein nein nein
14 MBI nein nein nein nein nein nein
MBH nein nein nein nein nein nein
MF ja ja ja asympt.  asympt. asympt.
15 MBI ja ja ja asympt. asympt. asympt.
MBH ja ja ja asympt. asympt. asympt.
MF ja ja ja asympt.  asympt. asympt.
16 MBI ja ja ja asympt. asympt. asympt.
MBH ja nein nein asympt. nein nein

* Aussagen gelten nur fiir N = 10.000.
MF': modellfreie Berechnung, MBI: modellbasierte Berechnung mit Interaktionen, MBH: modellba-
sierte Berechnung mit Haupteffekten

Der PAF*™? liefert fiir alle drei Berechnungsmethoden immer identische Werte und ist in je-
der der betrachteten Datensituationen konsistent. Ausgenommen hiervon sind die Situationen
13 und 14, in denen das Modell durch das Fehlen von am Outcome-Prozess beteiligten Risiko-
faktoren falsch spezifiziert ist. Die Schéitzungen sind in dieser Situation weder konsistent noch
erwartungstreu.

Der PAFkomb ist auferdem in fast allen der 16 Datensituationen erwartungstreu. In den Situa-
tionen 15 und 16 wird fiir die Erwartungstreue ein Stichprobenumfang von N = 500 oder héher

bendtigt. Hier ist der Schatzer asymptotisch erwartungstreu.

Die Parameter PAF**"™ und gsPAF(FE,) werden im Folgenden getrennt nach Berechnungsansatz
betrachtet:

8.2.9.1 Modellfreie Berechnung

Die Giite der Schitzung mit der MF-Methode ist abhingig vom Stichprobenumfang. Dieser
muss der gemeinsamen Verteilung des Outcomes und der Risikofaktoren entsprechend grofs genug
gewdhlt sein.

Die Schétzergebnisse der MF-Methode konvergieren mit steigendem Stichprobenumfang immer
gegen den wahren Wert. Die beiden Schéitzer PAF}/7 und gsPAFp(E,) sind also konsistent.
Ausgenommen ist hiervon wieder das Szenario mit Modellmissspezifikation.

Die Schétzer sind auferdem asymptotisch erwartungstreu. Sofern die Stichprobengréfse entspre-

chend der gemeinsamen Verteilung des Outcomes und der Risikofaktoren gewihlt ist (und das
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Modell korrekt spezifiziert ist), erfolgt die Schitzung unverzerrt. Andernfalls zeigt der Ansatz
jedoch hohe Fehlerraten.

8.2.9.2 Modellbasierte Berechnung

Die modellbasierte Berechnung mit Interaktionstermen ist in allen Datensituationen konsistent.
Ausgenommen ist lediglich das Szenario mit Modellmissspezifikation in den Situationen 13 und
14. Die Methode ist dariiber hinaus in nahezu allen Situationen erwartungstreu. Lediglich in
den Datensituationen 15 und 16, in denen die Entstehung des Outcomes einem logistischen
Mechanismus folgt, erfolgt die Schitzung erst ab einer gewissen Stichprobengrofe unverzerrt.
Hier sind die MBI-Schiitzer also mindestens asymptotisch erwartungstreu.

In den gewéhlten Datenbeispielen wurden keine Fehlschatzungen der MBI-Methode beobachtet.
Die Methode ist also in kleinen Stichproben und in Situationen mit geringer Ereigniswahrschein-
lichkeit fiir die Schitzung besser geeignet als die MF-Methode.

Der PAF}/E; und der PAFﬁfgL;’ liefern immer identische Ergebnisse, so dass sich beide Ansétze

eignen, um den gemeinsamen PAF der Risikofaktoren zu schétzen.

sum

Die modellbasierte Berechnung ohne Interaktionsterme fiir PAF3/7y und gsPAF(E,)vpH ist
fast nie konsistent oder erwartungstreu, sondern liefert, unabhingig von der Stichprobengrofe,
immer verzerrte Schitzungen. Die einzige Situation, in der Konsistenz und asymptotische Erwar-
tungstreue vorlagen, war diejenige, in der das Modell fiir die Auswertung exakt mit dem Modell
fiir die Erzeugung der Zufallszahlen {ibereinstimmte (Situation 15).

Die Verzerrungen sind abhingig von der Art des Interaktionseffektes. Liegt keine Interaktion
vor, so wurden der PAF7,, und der gsPAF (E,)ypm immer unterschitzt. Das Vorliegen von
synergistischen Interaktionen fiihrt zu einer Verschiebung der Verzerrung in die positive Richtung,
wahrend antagonistische Interaktionen zu einer Verschiebung der Verzerrung in die negative
Richtung fiihren (siehe Situationen 9, 10, 11 und 12).

Der PAF}/Ey und der PAF ﬁfg@;’[ liefern fast nie identische Ergebnisse. Drei Ausnahmen konnten

beobachtet werden:

1. synergistische Interaktionseffekte liegen in einer ausreichenden Gréfkenordnung vor, so dass
die Verzerrung gentigend weit in die positive Richtung verschoben wird (siehe Situationen

10 und 12),
2. das Modell ist falsch spezifiziert (Situation 14).

3. das Regressionsmodell spiegelt exakt den zugrundeliegenden Mechanismus der Outcome-

Entstehung wieder (siehe Situation 15).
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Waihrend im falsch spezifizierten Modell mit fehlenden Variablen (Situation 14) PAF}/'5y und
PAF]'E;)?}} ibereinstimmen, werden dennoch die Punktschitzer der gsPAF stark verzerrt ge-
schétzt. Dies unterscheidet die Missspezifikation durch fehlende Variablen von der Missspezifika-

tion durch fehlende Interaktionen im Modell (Situationen 10 und 12).

Es fiel im Laufe der Auswertung auf, dass mit steigender Prévalenz eines Risikofaktors auch
der empirische Standardfehler der Schitzung ansteigt (siehe Situationen 3 und 4, 7 und 8) und
damit die Prazision sinkt. Aufierdem steigt der empirische Standardfehler auch mit einer steigen-
den Effektgrofe des Risikofaktors (siehe Situationen 5 und 6, 8). In Situation 7 wird der Anstieg
des empirischen Standardfehlers durch den Anstieg in der Privalenz des Risikofaktors durch das
Sinken der Effektstirke und dem damit verbundenem Abfall des empirischen Standardfehlers
von Risikofaktor ' bis E3 nahezu vollkommen ausgeglichen. Die Prézision der Schitzungen ist

zusitzlich abhéngig vom Stichprobenumfang (siehe Situationen 1 vs. 2 und 9 vs. 10)
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8.3 Performanz der Intervallschatzer

"To o mathematical statistician, there can be no such thing as o reliable confidence
wnterval, only a reliable confidence interval method; that is, one giving intervals whose

actual coverage probability is close to the nominal value.”

Davison und Hinkley, 1997 [247]

Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit, also die Wahrscheinlichkeit mit der das Konfidenzintervall
den wahren Wert enthilt, ist das Hauptmerkmal zur Beurteilung der Performanz von Konfi-
denzintervallen (KI) [165, 247]. In der folgenden Simulationsstudie wird die Uberdeckungswahr-
scheinlichkeit auf 1 — 2a = 0,95 festgelegt. Die Schiitzung der Uberdeckungswahrscheinlichkeit
erfolgt durch die Berechnung der relativen Haufigkeit, mit der das KI den wahren Wert enthélt.
Ein KI, das die vorgegebene Uberdeckungswahrscheinlichkeit iiberschreitet, wird als konservativ
bezeichnet. Wird die vorgegebene Uberdeckungswahrscheinlichkeit unterschritten, so wird das
KT als liberal bezeichnet.

Die KI-Weite ist das zweite wesentliche Merkmal fiir die Beurteilung der Performanz von KI. KI
mit kiirzerer Weite sprechen fiir eine hohere Prézision und sind KI mit l&ngerer Weite vorzuzie-
hen. Die Prézision der Punktschitzung ist abhingig von der Stichprobengréfe und beeinflusst
die KI-Weite. Weisen KI eine hohe Weite auf, so kann dies zu Erhéhung der Uberdeckungswahr-
scheinlichkeit fiihren. Das Uberschreiten des Wertebereiches des zu schiitzenden Parameters durch
KI-Grenzen wird als "Overshoot” bezeichnet und fiihrt zu uninformativen Ergebnissen [165].
Eine verzerrte Punktschitzung resultiert in der Verzerrung der Uberdeckungswahrscheinlichkeit.
Aus diesem Grund wird im Folgenden auch die Bias-korrigierte Uberdeckungswahrscheinlichkeit,
also die Wahrscheinlichkeit mit der das Konfidenzintervall den Mittelwert (anstelle des wahren
Wertes) der Schitzungen enthélt, angegeben, um die Performanz der Konfidenzintervallschéitzer
zu beurteilen.

Fiir die Performanz der Punktschitzer wurden Abhéngigkeiten von der Stichprobengrofe, dem
Erkrankungsmechanismus, der Modellmissspezifikation durch fehlende Interaktionsterme sowie
der Pravalenz und Effektstérke der Risikofaktoren festgestellt. Fiir die folgende Simulationsstudie
werden daher die vier der im vorangegangenen Abschnitt betrachteten Datensituationen fiir die
Beurteilung der resamplingbasierten Konfidenzintervalle ausgewihlt, die diese Aspekte abdecken.
Die Stichprobenumfinge werden fiir alle Datensituationen von N = 500 iiber 1000, 2000 und 3000
variiert.

Datensituation 1 ist am einfachsten konstruiert und erlaubt im ersten Schritt die Beurteilung
der Performanz unabhéngig von unterschiedlichen Privalenzen oder Effektstirken der Risiko-
faktoren, geringer Ereigniswahrscheinlichkeit, stochastischer Unabhéngigkeit der Risikofaktoren

und Interaktionsfreiheit. Der Stichprobenumfang ist hier die einzige Variable. Er beeinflusst den
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EmpSE des Punktschitzers und lisst eine Auswirkung auf die KI-Weite der KI erwarten. Die
MBH-Berechnung weist auferdem in Datensituation 1 eine Missspezifikation des Modells durch
fehlende Interaktionsterme auf, die den Bias des Punktschitzers beeinflusst und folglich eine
Auswirkung auf die Uberdeckungswahrscheinlichkeit der KI erwarten lisst.

Im vorangegangenen Abschnitt wurde ein Einfluss unterschiedlicher Effektstidrken und Prévalen-
zen auf den EmpSE beobachtet, so dass fiir die Risikofaktoren unterschiedliche Performanzen
der KI zu erwarten sind. Daher wird auch Datensituation 8 in der Performanzanalyse der KI
berticksichtigt.

Datensituation 15 entspricht der Situation eines logistischen Outcome-Mechanismus ohne Inter-
aktionen und ist die einzige Datensituation, in der im vorangegangenen Abschnitt eine unverzerr-
te Schitzung des modellbasierten Punktschitzers ohne Interaktionsterme erfolgte. Sie représen-
tiert ebenfalls einen Fall mit unterschiedlichen Effektstérken und Prévalenzen der Risikofaktoren.
Die geringere Anzahl zu schétzender Variablen im Regressionsmodell ohne Interaktionsterme geht
mit einem geringeren EmpSE einher, so dass hier eine Auswirkung auf die KI-Weite zu erwarten
ist.

Datensituation 16 verbindet den logistischen Outcome-Mechanismus mit unterschiedlichen Ef-
fektstirken und Prévalenzen der Risikofaktoren bei Vorliegen von Interaktionen im Regressions-
modell. Es ist in dieser Situation, ebenso wie in Situation 8, ein Einfluss auf die KI-Weite und

die Uberdeckungswahrscheinlichkeit zu erwarten.

8.3.1 Abhingigkeit vom Stichprobenumfang

8.3.1.1 Datensituation 1

Die Ergebnisse der Simulationsstudie sind
e fiir die modellfreie Berechnung in den Abbildungen und sowie in der Tabelle [B.54]

e fiir die modellbasierte Berechnung mit allen Interaktionen in den Abbildungen und
sowie in der Tabelle und

e fiir die modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten ohne Interaktionsterme in den Ab-

bildungen und sowie in der Tabelle

dargestellt.

Die Verteilung der KI-Weiten ist nahezu identisch fiir alle Bootstrap- und Jackknife-Methoden
jeweils fiir die Stichprobengrofen N = 500, 1000, 2000 und 3000.

Die KI-Weiten sinken mit steigender Stichprobengrofe. Fiir den PAF*™ aus den Berechnungen
MF, MBI und MBH liegt die mittlere KI-Weite fiir N = 500 bei 0,343 +0, 045 (Min-Max 0,211 -
0,582), fiir N = 1000 bei 0,230+0, 028 (Min-Max 0,138 - 0,331), fiir N = 2000 bei 0, 16240, 014
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(Min-Max 0,110 - 0,209) und fiir N = 3000 bei 0,135 + 0,010 (Min-Max 0,097 - 0,167) fiir
die KI-Methoden Bootstrap Normal und Basic sowie fiir die beiden Jackknife-Methoden und
minimal hoher fiir Bootstrap Perzentil und BCa. Die Werte fiir Bootstrap Studentisiert liegen
hoher, ndmlich fiir N = 500 bei 0,359 + 0,054 (Min-Max 0,214 - 0,722), fuir N = 1000 bei
0,234+40,030 (Min-Max 0,138 - 0,349), fiir N = 2000 bei 0,1644+0,015 (Min-Max 0,110 - 0,210)
und fiir N = 3000 bei 0,135 + 0,010 (Min-Max 0,098 - 0,170), wobei die Verteilung sich mit
steigenden N wieder der Verteilung der anderen Methoden annéhert. Fiir den PAF*“" sind die
Ergebnisse fiir MF und MBI identisch mit denen des PAFomb.

Hohe EmpSE der Punktschitzer resultieren in hohen KI-Weiten und damit in konservativen
KI, die die angestrebte Uberdeckungswahrscheinlichkeit von 95% {iberschreiten. Dies ist an den
PAFkemb (MF, MBI MBH), den gsPAF(E,) (MF, MBI) und den PAF*“™ (MF, MBI) fiir
N = 500 zu beobachten. Fiir steigende N sinkt die Prézision und folglich die KI-Weite. Die
Uberdeckungswahrscheinlichkeit der PAF*™ und PAFs“™ (MF, MBI) nihert sich von unten
dem vorgegebenen Niveau von 95% an, wobei die KI-Methoden in folgender Reihenfolge das
vorgegebene Niveau erreichen: Bootstrap Perzentil, Bootstrap BCa, Jackknife Normal und ¢
gefolgt von Bootstrap Normal. Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit der KI-Methoden Bootstrap
Basic und Studentisiert wird iiber alle Stichprobengrofen hinweg von den anderen Methoden
iibertroffen.

Fiir die gsPAF(E,) (MF, MBI) ist bei N = 500 das konservative Verhalten der KI-Methoden
Bootstrap Basic und Studentisiert besonders auffillig. Mit steigendem N entwickelt sich die
Uberdeckungswahrscheinlichkeit fiir alle Risikofaktoren in unterschiedliche Richtungen. Die Er-
gebnisse werden im Folgenden beispielhaft fiir die MBI-Methode zur Punktschitzung und die
KI-Methode Bootstrap Perzentil beschrieben:

Risikofaktor Fi: Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit liegt bei N = 1000 fiir alle KI-Methoden,
ausgenommen der Methode Bootstrap Studentisiert, nahe am vorgegebenen Level von 95% und
steigt mit steigendem N bis zu 95,69% fiir N = 3000. Sie wird also konservativer. Die KI-
Methode Bootstrap Studentisiert zeigt ein gegenldufiges Verhalten. Sie hat bei NV = 1000 eine
Uberdeckungswahrscheinlichkeit von 96,04%, die mit steigendem N sinkt bis hin zu 95,25% fiir
N = 3000.

Risikofaktor F3: Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit liegt bei N = 1000 fiir alle KI-Methoden
nahe am vorgegebenen Level und sinkt mit steigendem N, wird also liberaler. Bei N = 3000 liegt
sie nur noch bei 94,00%.

Fiir Risikofaktor Ey liegt die Uberdeckungswahrscheinlichkeit bei N = 500 nahe am vorgege-
benen Level von 95% und steigt vorerst fiir N = 2000 an, sinkt jedoch anschliefend fiir alle
KI-Methoden deutlich unter das vorgegebene Level.

Die Ergebnisse des PAF**™ fiir die MBH-Methode unterscheiden sich von denen der MF- und
MBI-Methode. Die KI-Weiten sind kleiner und liegen fiir N = 500 bei 0,238 £+ 0,020 (Min-Max
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0,170 - 0,313), fiir N = 1000 bei 0, 165+0,011 (Min-Max 0,127 - 0,208), fiir N = 2000 bei 0, 117+
0,005 (Min-Max 0,097 - 0,133) und fiir N = 3000 bei 0,097 + 0,010 (Min-Max 0,084 - 0,112)
fiir die KI-Methoden Bootstrap Normal und Basic sowie fiir die beiden Jackknife-Methoden und
minimal héher fiir Bootstrap Perzentil und BCa sowie merkbar héher fiir Bootstrap Basic und
Studentisiert. Die beobachtete Uberdeckungswahrscheinlichkeit geht aufgrund der Verzerrung der
Punktschitzungen mit steigenden N gegen Null. Analoge Ergebnisse sind fiir den gsPAF(E,)
zu beobachten.

Die Bias-korrigierte Uberdeckungswahrscheinlichkeit der MBH-Punktschétzer des PAF**™ und
der gsPAF(E,) liegt fiir N = 500 nahe am vorgegebenen Level von 95%. Die Bias-korrigierte
Uberdeckungswahrscheinlichkeit des PAF*“" sinkt fiir N = 1000 und N = 2000 und steigt an-
schlieRend fiir alle KI-Methoden iiber das vorgegebene Level. Die Bias-korrigierte Uberdeckungs-
wahrscheinlichkeit der gsPAF(E,) aus der MBH-Methode zeigt ein weniger heterogenes Ver-
halten zwischen den Risikofaktoren als die Uberdeckungswahrscheinlichkeit der MF- und der
MBI-Methode. Hier zeigt die KI-Methode Bootstrap Studentisiert ein konservativeres Verhalten
als die anderen KI-Methoden. Die modellbasierte KI-Methode hat in Bezug auf die Verteilung der
KI-Weite eine héhere Streuung (zum Beispiel PAF*™ bei N = 3000: 0, 133 £ 0,015, Min-Max
0,086-0,194) in Verbindung mit einer niedrigeren Bias-korrigierten Uberdeckungswahrscheinlich-
keit (93,31%) als die anderen KI-Methoden.

Overshooting tritt bei N = 500 fiir Bootstrap Basic in 0,4% (MF, MBI) und 0,2% (MBH)
der Simulationen, sowie fiir Bootstrap Studentisiert in 5,8% (MF, MBI) und 2,9% (MBH) der
Simulationen auf. Bei N = 1000 wird Overshooting nur noch fiir Bootstrap Basic in 0,03% (MF,
MBI) und 0,008% (MBH) der Simulationen, sowie fiir Bootstrap Studentisiert in 0,09% (MF,
MBI) und 0,05% (MBH) der Simulationen beobachtet. Ab N = 2000 wird kein Overshooting
mehr beobachtet.

Die Fehlerraten liegen fiir Bootstrap BCa bei 13,7% fiir N = 500 und sinken mit steigender
Stichprobengrofe auf 0,5% fiir N = 1000 und 0% fiir N > 1000.
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200



8.3 Performanz der Intervallschitzer

N [ 3000 [ 2000 [ 1000 00 ihte A

01 02 03 04

kombiniert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil ="

Bootstrap BCa e
Jackknife Normal
Jackknife t e -

Summe

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert ——
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal .
Jackknife t

0.4
Konfidenzintervallweite

E1

Bootstrap Normal /\/\/Q PN
Bootstrap Basic /\/\ YN
Bootstrap Studentisiert /\/\ pa—
Bootstrap Perzentil /\/\ PN -
Bootstrap BCa /\/\ N L
Jackknife Normal /\A /\
Jackknife t /\
E2
Bootstrap Normal /\M /\ —
Bootstrap Basic /\/\ PN
Bootstrap Studentisiert /\/\ P N
Bootstrap Perzentil /\/\ N
Bootstrap BCa /\/\ SN Ll
Jackknife Normal /\/\ /\ -
Jackknife t /\
E3
Bootstrap Normal AM PN
Bootstrap Basic /\/\ SN
Bootstrap Studentisiert /\/\ N ———
Bootstrap Perzentil /\/\ PN
Bootstrap BCa /\/\ N
Jackknife Normal /\/\ /N
VAN

Jackknife t

o

0.2 0.3 0.4
Konfidenzintervallweite
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Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

)

0.4 0.6
Konfidenzintervallweite

E1

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

E2

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

E3

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

— p— === ?%\;%g
? SSSSSSS ? SSSSSSSS ? SSSSSSS ) W

o

0.2 0.3
Konfidenzintervallweite

Abbildung 8.22: Performanzmafse Intervallschitzer - Situation 1 - modellbasiert mit Haupteffekten
- Konfidenzintervallweite.
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N == 3000 2000 1000 500

kombiniert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic+
Bootstrap Studentisiert-
Bootstrap Perzentil |
Bootstrap BCa-
Jackknife Normal 4
Jackknife t4
Modellbasiert-

Summe

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic-
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa-
Jackknife Normal{
Jackknife t
Modellbasiert -

0.00

025 0.50 0.75
Uberdeckungswahrscheinlichkeit

1.00

Eil

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil |
Bootstrap BCa-
Jackknife Normal -
Jackknife t4
Modellbasiert -

E2

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic+
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil |
Bootstrap BCa-
Jackknife Normal 4
Jackknife t
Modellbasiert

E3

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil |
Bootstrap BCa-
Jackknife Normal -
Jackknife t4
Modellbasiert -

0.00

025 050 0.75
Uberdeckungswahrscheinlichkeit

1.00

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

Bootstrap Normal
Bootstrap Basic
Bootstrap Studentisiert
Bootstrap Perzentil
Bootstrap BCa
Jackknife Normal
Jackknife t
Modellbasiert

N == 3000 2000 1000 500
kombiniert
Summe
0.900 0925 0.950 0.975 1.000
BC Uberdeckungswahrscheinlichkeit
E1
o —
—
e ——
E2
—_—
—
—_
—F
==
f=—2
—
E3
—
—i
[E—
—_—
f——°
==
0.900 0.925 0.950 0.975 1.000

BC Uberdeckungswahrscheinlichkeit

Abbildung 8.23: Performanzmafie Intervallschétzer - Situation 1 - modellbasiert mit Haupteffek-
ten - Uberdeckungswahrscheinlichkeit (links) und Bias-korrigierte Uberdeckungswahrscheinlichkeit

(rechts).
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8.3 Performanz der Intervallschitzer

8.3.2 Abhéingigkeit von der Effektstirke und Prévalenz der Risikofaktoren

8.3.2.1 Datensituation 8
Die Ergebnisse der Simulationsstudie sind
e fiir die modellfreie Berechnung in den Abbildungen und sowie in der Tabelle

e fiir die modellbasierte Berechnung mit allen Interaktionen in den Abbildungen und
sowie in der Tabelle und

e fiir die modellbasierte Berechnung mit Haupteffekten ohne Interaktionsterme in den Ab-

bildungen und sowie in der Tabelle [B.59|

dargestellt.

In dieser Datensituation sind die Auswirkungen der Prévalenz und Effektstérke auf die EmpSE
und damit auch auf die Performanz der Konfidenzschitzer zu beobachten. Die Risikofaktoren F
bis E3 haben eine abfallende Préivalenz (0,5-0,3) sowie abfallende Effektstiarken (RR 2,38; 1,52;
1,25).

Die Verteilung der KI-Weiten ist wie zuvor nahezu identisch fiir alle Bootstrap- und Jackknife-
Methoden fiir die Stichprobengréfen N = 500, 1000, 2000 und 3000. Im Vergleich zur Datensi-
tuation 1 erfolgt die Schétzung der Konfidenzintervalle mit einer besseren Performanz bezogen
auf die KI-Weite. Die KI-Weiten sinken mit steigender StichprobengroRe. Fiir den PAF*™b aus
den Berechnungen MF, MBI und MBH liegt die mittlere KI-Weite fiir N = 500 bei 0,237+0, 029
(Min-Max 0,143 - 0,343), fiir N = 1000 bei 0,178 +0, 025 (Min-Max 0,101 - 0,276), fiir N = 2000
bei 0,11940,007 (Min-Max 0,093 - 0,144) und fir N = 3000 bei 0,097 + 0, 005 (Min-Max 0,080
- 0,113) fiir die KI-Methoden Bootstrap Normal, Basic, Perzentil sowie fiir die beiden Jackknife-
Methoden und minimal héher fiir Bootstrap Studentisiert und BCa, wobei sich die Verteilungen
mit steigenden N wieder den Verteilungen der anderen Methoden anndhern. Fiir den PAF®“™
sind die Ergebnisse fiir MF und MBI identisch mit denen des PAFkomb,

Die Verteilungen der KI-Weiten unterscheiden sich zwischen den Risikofaktoren und haben die
grofhten Werte fiir Ey (beispielsweise mittlere KI-Weite fiir Bootstrap Perzentil fiir N = 500 bei
0,188+0,011 (Min-Max 0,149 - 0,239), fiir N = 1000 bei 0,138 +0,012 (Min-Max 0,111 - 0,185),
fiir N = 2000 bei 0,093 + 0,003 (Min-Max 0,085 - 0,105) und fiir N = 3000 bei 0,076 + 0,002
(Min-Max 0,069 - 0,083) ), gefolgt von Eo (fiir N = 500 bei 0,165 £+ 0,011 (Min-Max 0,130 -
0,206), fiir N = 1000 bei 0,119+0,007 (Min-Max 0,099 - 0,150), fiir N = 2000 bei 0,082 0, 003
(Min-Max 0,072 - 0,091) und fiir N = 3000 bei 0,067 40,002 (Min-Max 0,061 - 0,073) ) und die
kleinsten Werte fiir F5 (fiir N = 500 bei 0,137 + 0,011 (Min-Max 0,098 - 0,180), fiir N = 1000
bei 0,098 + 0,007 (Min-Max 0,079 - 0,124), fiir N = 2000 bei 0,068 + 0,003 (Min-Max 0,060 -
0,079) und fiir N = 3000 bei 0,055 + 0,002 (Min-Max 0,050 - 0,062) ).
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In dieser Datensituation zeigen die KI-Methoden fiir N = 500 nicht mehr die in Datensituati-
on 1 beobachtete Konservativitit. Jedoch ist hier fiir NV = 1000 nun eine deutliche Liberalitit
der KI-Methoden fiir PAF*™ PAFs“™ und gsPAF(E3) zu beobachten. Diese fiihrt zu ei-
ner Uberdeckungswahrscheinlichkeit von 91,42% fiir den PAF**™ ynd PAF*“™ aus der MF-
und MBI-Methode zur Punktschitzung. Ausgenommen sind hierbei die KI-Methoden Bootstrap
Studentisiert und BCa, die in beiden Fillen bereits eine Uberdeckungswahrscheinlichkeit nahe
am vorgegebenen Level von 95% aufweisen. Fiir den gsPAF(E,) ist eine Uberdeckungswahr-
scheinlichkeit von 86,80% zu beobachten (ausgenommen sind wieder die KI-Methoden Bootstrap
Studentisiert und BCa). Die beobachtete Liberalitit 16st sich mit steigendem N in Richtung der
vorgegebenen Uberdeckungswahrscheinlichkeit auf. Fiir die Risikofaktoren E; und E3 wird diese
Eigenschaft nicht beobachtet, die Uberdeckungswahrscheinlichkeiten liegen fiir alle N nahe am
vorgegebenen Level.

Die Performanz der KI-Methoden fiir die MBH-Methode ist auch in diesem Beispiel wieder
aufgrund der Verzerrung<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>