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Biometrie in der medizinischen Forschung?

e Woher kommt unser medizinischen Wissen?

e Wie kann ich den Vorteil einer neuen Therapie beweisen?
e Halbwertszeit d. Erlernten ist klein, wird kleiner

e Mehr als 500.000 Fachartikel pro Jahr

e Esgibt viel zu tun: Krebs, AIDS, Parodontitis, MS, ...

e Sprache der wissenschaftlichen Medizin = Biometrie

2
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Docetaxel plus Prednison oder Mito-
xantron plus Prednison bei Prostata-
karzinom im fortgeschrittenen
Stadium

Docetaxel plus Prednisone or Mitoxantrone plus
Prednisone for Advanced Prostate Cancer

fan F. Tannock, and others

eHintergrund Mitoxantron plus Prednison wirkt
schmerzlindernd und verbessert die Lebensqua-
litdt bei Mdnnern mit fortgeschrittenem hormon-
refraktdrem Prostatakarzinom, aber es verbessert
nicht das Uberleben. Wir verglichen eine derarti-
ge Behandlung mit Docetaxel plus Prednison bei
Minnern mit dieser Erkrankung.

eMethoden Von Mirz 2000 bis einschlieRlich
Juni 2002 erhielten 1006 Médnner mit metastasie-
rendem hormonrefraktirem Prostatakarzinom

5 mg Prednison zweimal tiglich und wurden auf
die Gabe von 12 mg Mitoxantron/m? Korper-

‘oberfldche in dreiwdchigem Abstand, 75 mg

Docetaxel/m? in dreiwdchigem Abstand bzw.
30 mg Docetaxel/m? wichentlich iber 5 von
jeweils 6 Wochen randomisiert. Primirer End-
punkt war das Gesamtiiberleben. Sekundire
Endpunkte waren Schmerzen, die PSA-Spiegel
(prostataspezifisches Antigen) und die Lebens-
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leweils 6 Wochen randomisiert. Primirer End-
punkt war das Gesamtiiberleben. Sekundire
Endpunkte waren Schmerzen, die PSA-Spiegel

Was ist ,randomisiert“?
Warum wird randomisiert?

Was ist ein primarer Endpunkt?
Warum betrachtet man primare und sekundare Endpunkte?

&
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eErgebnisse Im Vergleich zu den Minnern der
Mitoxantron-Gruppe ergab sich fiir die Midnner
der Gruppe, die Docetaxel im Abstand von 3
Wochen erhalten hatte, eine Hazard Ratio fiir
Tod von 0,76 (95%- Konfidenzintervall 0,62 bis
0,94; p=0,009 im stratifizierten Log-Rank-Test);

Hazard-Ratio
Konfidenzintervall
p=0,009
Log-Rank-Test

"
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Biometrie in der medizinischen Forschung!

o Aktiv:

Promotion
Habilitation
Wissenschaftler

e Passiv:

Prifarzt
Fachzeitschriften
Pharmareferent
Patienten — Laienartikel
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Beispiel: NB 2004 Studie

http://www.kinderkrebsinfo.de/fachinformationen/studienportal/pohkinderkrebsinfotherapiestudien/nb2004

47 kinderkrebsinfo.de

Informationsportal zu Krebs- und Bluterkrankungen bei Kindern und Jugendlichen

Uber uns Erkrankungen

Fachinformationen

Padiatrische Onkologie
Studienportal

Allgemeine Informationen

Neuigkeiten

Studien und Register der GPOH
AIEOP-BFM ALL 2009
ALCL-Relapse
ALL SCTped 2012 FORUM
ALL-REZ Beobachtungsstudie
AML-BFM Register 2012
AL-BFN 2012
AML Relapsed 2009
AML SCT-BFM 2007
CML-paed I
CPT-SI0P-Reqister
CoALL-08-09
CW5-50TiSaR
Cws-Guidance
CW5-2007-HR
EsPhALL
EURAMOS 1
Eurohet-FHL-C1
Eurohet-FHL-C2
Eurohet-FHL-LP1
EU-RHAE
EWING 2008
EWOG-MDS 2006

HD-Spatfolgen

GPOH-WET Registerstudie
I-HIT-MED

Home / Fachinformationen © Stucdienportal | Studien und Regist.. NE2004

NB2004

Titel
Erkrankung

Art

Fragestellung / Ziel

Therapie /
Studienarme

NB2004 Trial Protocol for Risk Adapted Treatment of Children with Neuroblastoma
MNeuroblastom

Kooperative, multizentrische Therapieoptimierungsstudie fOr die Behandlung von Sauglingen,
Kindern und Jugendichen mit Neuroblastom

Bechachtungsgruppe

-die Zahl der Patienten in der Beobachtungsoruppe, die postoperativ ohne Chemotherapie
auskarrmen, durch Erweiterung der Einschiusskriterien zu erhdhen

-tumorbedingte Symptome oder Progress durch eine milde Chematherapie Zu behandeln

Mittlere Risikogruppe
-ginge Werbesserung des Event-free-sunvivals durch eine Intensivierung der Therapie im vergleich zur
wiorstudie

Hochrisikegruppe
Risikopatienten werden in der Studie B'NE 2004 HR behandelt

Patienten mit einem sicher diagnostiziertem Neuroblastom werden in gine von drei
Risikegruppen stratifiziert.

Beobachtungsgruppe: in diese Gruppe kommen alle Patienten mit Stadium 1 ohne

MY CH-Amplifikation oder Patienten mit Stadium 2 im Alter van 0-21 Jahren oder Patienten mit
Stadium 3 im Alter van 0-2 Jahren oder Patienten mit Stadium 45 im Alter von 0-1 Jahr, bei denen
weder eine MYCN-Amplifikation noch eine 1p Aberration nachgewiesen wurde. Die Grdle des
Resttumors bel Patienten mit Stadium 2 spielt keine Rolle mehr

Diese Gruppe erhalt keine Chemotherapie. Sauglinge werden his zum Ende des 2. Lebensjahrs
entsprechend der Protokallvargaben beobachtet, Kinder, die zum Diagnosezeitpunkt alter als ein Jahr
wiaren, werden fr 12 Monate nach Diagnosestellung beobachtet. Die Patinen sollen alle sechs
wWochen zu Kontrolluntersuchungen einbestellt werden. Danach werden die Abstande zwischen den
Kontrollen langer. Im Falle eines Rezidivs oder eines Tumorprogresses solite fOr das weitere:
wiorgehen mit der Studienzentrale Kontakt aufgenommen werden. In der Regel wird eine milde
Chemotherapie verabreicht

Medium-Risk-Gruppe: in diese Gruppe kommen alle Patienten mit Stacium 2 im Alter von 0-21

Jahren mit einer 1p oder imp 1p Aberration und ehne My CH-Amplifikation oder
Patienten mit Stadium 3 im Alter »= 2-21 Jahren ohne 1o Aberration oder MYCN-Amplifikation nder
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NB 2004 — Neuroblastomstudie bei Kindern

e Maligner Tumor des sympathischen Nervensystems

e Haufigster solider Tumor im Kindesalter (7,3% der Malignome)
1 Fall / 100.000 Kinder unter 15 Jahren pro Jahr, ca. 130 jéhrlich

e Symptome: Schmerz, Fieber, tastbarer Bauchtumor, Diarrho6

e Prognose: vor 25 Jahren nur 48% der Kinder
heute 75% der Kinder nach 5 Jahren am Leben

e NB 2004: Deutschlandweite Therapieoptimierungsstudie

e Studienleitung: Prof. Berthold, Prof. Simon, PD Hero (K6lIn)

e Rasche Metastasierung aber auch Spontanheilungen maoglich

&
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Beispiel: NB 2004 Studie
Linker Grenzstrang Tumor Nebenniere

#
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Risikostratifizierte Therapie nach

Studienidee — NB 2004

Tumorstadium: 1, 2, 4s, 3, 4
Alter: < 1; 1 - 2; 2-21 Jahre | MYCN not ampiified | | MYCN ampiified \ \Aggzw | [Agec<ty]

Laktatdehydrogenase (LDH): Stagemnd‘é”}ag‘ezam
normalvs erhOht ‘1pnormaIH1pdeIor|mb‘

MYCN: Onkogen amplifiziert
ja vs. nein, Chrom. 2 AN

‘ Age <2y ‘ ‘ Age >2y ‘

1p (neu): normal vs. deletiert § ¢ & & ¢ 4 v % i
| oservation || mepwmrisk | | HicHRisk | [ mEDIUM RISK
oder imbalanciert

£ | MYCN ampiifid || MYCN not amplified

Figure 2: Risk group classification in NB2004

27 S0
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Studienidee — NB 2004
Risikostratifizierte Therapie nach
- Tumorstadium: 1, 2, 4s, 3, 4 [ Stage 1345 Stage 4
1: Lokalisierter Tumor auf Ursprungsort begrenzt
2: Lokalisierter Tumor infiltriert Umgebung, ohne die Mittellinie zu Gberschreiten
3: Lokalisierter Tumor Uberschreitet Mittellinie, regionale Lymphknoten kdnnen
beidseits befallen sein
4: Hamatogene Fernmetastasen
4s: wie 1 oder 2, aber mit Fernmetastasen in Leber, Haut; nur im Sauglingsalter
- 1p (neu): normalvs. deletiert § § § & & & & i H
| oservation || mepwmrisk | | HicHRisk | [ mEDIUM RISK

oder imbalanciert

Figure 2: Risk group classification in NB2004

27 S0

5
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Studienidee — NB 2004

e Beobachtungsgruppe: Wait and see fir erweiterte Gruppe
e Mittlere Risikogruppe: Intensivierung der Therapie

e Hochrisikogruppe: beste Chemotherapie der Vorgangerstudie
NB 97 + neuer Chemotherapiezyklus (wirksam bei Rezidiven)

e Genexpressionsprofile aller Tumore

#
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ABParo Studie

e Adjunctive Antimicrobial Therapy of

Periodontitis: Long-Term Effects on R | ot e e

Disease Progression and Oral Pt 8 Enmke \ o

Microbiological Colonization e e et

University Hospital Giessen
* Prospektiv, randomisiert, stratifiziert, Sl \ Uyt st
doppelblind, multizentrisch Unieray ospa Franitur _ w\
(Clinical Trials.gov NCT00707369) S50 U v
University Hospital Heidelberg
e Parallelgruppendesign: Antibiotika e

(Amoxicillin + Metronidazole (3x/Tag,

7 Tage) vs. Placebo L el Rl i -
50 Potienten randomisiert ocaliye == S et
e Rekrutierungsstart bis Ende [\‘ ““* o \\ aaaaa ’/

Nachbeobachtung: Oktober 2008 - —— P i —

Januar 2012 —— e
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals

&
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Deskriptive Statistik — Darstellung 1es Merkmals

e Grundbegriffe
e kategoriale Variablen

e stetige Variablen

#
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Deskriptive Statistik — Darstellung 1es Merkmals

e Grundbegriffe

#
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i INRG a 08-11-15d.sav [DatenSet2] - IBM SPSS Statistics Daten-Editor

Datei Bearbeiten Ansicht  Daten  Transformieren  Analysieren  Direktmarketing  Diagramme  Extras  Fenster  Hilfie
- - —
J%HE% | %‘5’?& m%l'@s ]
1 fer_n |3,632309 10262554 si
| nummer || ferritin H LDH || mycn H aber_1p H alter || fer_In H lch_In || inss ” wvar H

1 3213 1435 934 nein ia 2,7 5.0 2,2 4
3254 1239 524 nein i 3.6 4.8 17 4
3203 730 870 nein i 47 43 2.3 4
2789 665 1064 nein i 5.0 4.2 2.4 4
3172 481 713 nein i 2.7 3.9 2.0 4
[ 6 ] 3296 461 2036 i i 2.5 3.8 3.0 4
3120 427 1058 nein i 4.6 3.8 2.4 4
3304 417 2069 i i 1,6 3.7 3.0 4
[ 9 ] 1309 404 8251 nein i 1,9 3.7 44 3
3342 390 394 i i 5,2 3.7 1.4 4
3247 377 507 nein i 3,2 3.6 16 4
3242 368 2530 i i 3,0 3.6 3.2 3
3312 332 1811 i i 2,2 3.5 2.9 4
3335 274 2851 i i 3,2 3.3 3.4 4
3256 265 2700 i i 1,9 3.3 3.3 4
3294 263 2822 i i 1.7 3.3 3.3 4
3273 256 1584 i i 1.7 3,2 2.8 4
3306 205 632 i i 1,8 3.0 1.8 4
3319 177 2470 i i 1,6 2.9 3.2 4
3157 172 nein ja 2,3 2,9 . 4
2838 152 4090 ja ja 1,2 2,7 37 4

tEKF
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Studieneinheiten

e Beobachtungseinheit

Definition: kleinste Einheit, die beobachtet wird
NB 2004: An einem Neuroblastom erkrankte/r Patientln
ABParo: Zahnstelle, Zahn oder Patient

e Grundgesamtheit

Definition: Alle potentiellen Beobachtungseinheiten

NB 2004: Alle an einem Neuroblastom erkrankten
Patientlnnen unter 21 Jahren

ABParo: Alle Parodontitispatienten

2 I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Studieneinheiten

e Stichprobe
— Definition: Alle untersuchten Beobachtungseinheiten
— NB 2004: Teilnehmer der NB 2004 Studie

e Stichprobegrole, -umfang
Anzahl der untersuchten Beobachtungseinheiten = Fallzahl

2
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Merkmale

Bekannte Risikofaktoren der NB 2004 Studie
e LDH:in U/l
e Alter:in Tagen

e International Neuroblastoma Staging System (INSS):

Stadium 1-4
e  MYCN-Amplifikation: ja oder nein

Merkmal = Variable

e Definition: Jede an einer Beobachtungseinheit
erhobene Eigenschaft

e NB 2004: LDH, Alter, INSS, MYCN

@
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Merkmale

Bekannte Risikofaktoren der NB 2004 Studie
e LDH:in U/l
e Alter:in Tagen

e International Neuroblastoma Staging System (INSS):
Stadium1-4

e  MYCN-Amplifikation: ja oder nein

Auspragung

e Definition: Jeder mogliche Merkmalswert

e NB2004: 350 U/I, 183 Tage, Stadium 4, MYCN-amplifiziert

2
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Merkmale

Bekannte Risikofaktoren der NB 2004 Studie
e LDH:in U/l
e Alter:in Tagen

e International Neuroblastoma Staging System (INSS):
Stadium1-4

e  MYCN-Amplifikation: ja oder nein

Merkmalstyp

e Definition: Klasse von Auspragungen

e (Quantitativ: stetig, diskret

e (Qualitativ = kategorial: nominal, ordinal

2
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Merkmalstypen

Kategorien Vielfache einer
(begrifflich | MaRBeinheit
definiert) | |
qualitativ (kategoriell) quantitativ (metrisch)
| |
| | | '
nominal  ordinal diskret stetig
Keine natiirliche Natiirliche Zahlen Messen oder
Anordnung Anordnung Wiegen

Rechenoperationen +-*/

@
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Merkmale

Bekannte Risikofaktoren der NB 2004 Studie
e L|DH:in U/l stetig
e Alter:in Tagen diskret
e International Neuroblastoma Staging System (INSS):

Stadium 1-4 ordinal
e  MYCN-Amplifikation: ja oder nein nominal: binar

Merkmalstyp

e Definition: Klasse von Auspragungen

e (Quantitativ: stetig, diskret

e (Qualitativ = kategorial: nominal, ordinal

&
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Merkmalstypen

Quantitativ: Geordnete Werte, Vielfache einer Einheit

— Stetig: Prinzipiell sind alle Zwischenwerte beobachtbar

Gewicht, Grolde, Blutdruck

— Diskret: Nicht alle Zwischenwerte sind moglich, z.B. Anzahl

Beispiele: Leukozytenanzahl, Zahl der Geburten
Kategorial: wenige Auspragungen, ungleichmalliige Zuwachse

— Nominal: Auspragungen ohne Ordnung
Blutgruppe, Haarfarbe, Wohnort

— Ordinal: geordnete Auspragungen
Schweregrad, Schmerzstarke, Schulnoten

— Sonderfall mit 2 Kategorien: binar = dichotom

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Deskriptive Statistik — Darstellung 1es Merkmals

e kategoriale Variablen

#
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Relative Haufigkeit:

INSS-Stadium

Absolute Haufigkeit / Gesamtzahl
mit einer beobachteten

Faustregel:

Gesamtzahl < 30:
keine Prozentzahl

Auspragung e 30 < Gesamtzahl £ 300:
Prozentzahl ohne
Gultige
Haufigkeit Prozent Prozente NaChkommaSte”e
Glltig 1 356 10,6 14,1 i
) a4 o5 113 * 300 < Gesamtzahl < 3000:
3 649 19,4 25,7 Prozentzahl mit
4 1235 36,9 48,9
Gesamt 2524 75,5 100,0 1 NaChkommaSte”e
Fehlend System 821 24,5 .
Gesamt 3345 100,0
* Fehlende Werte angeben!
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe

£ I(‘
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INSS-Stadium

Kreisdiagramm Balkendiagramm

0%

Balkendiagramm:
- immer moglich

40%

Kreisdiagramm:
« -nicht bei offener Zahl
der Auspragungen
= (z.B. # Geburten)

Prozent

10%

T
1 2 3

INSS-Stadium

!Bfl(fd Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Kbppe
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Deskriptive Statistik — Darstellung 1es Merkmals

e stetige Variablen

#
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Lagemale bei stetigen Variablen

Frage: Um welchen Wert konzentrieren sich die Daten?
Mittelwert: 1 <
— schatzt den Erwartungswert = n | ;Xi
—  (Summe aller Werte) / (Anzahl der beobachteten Werte)
— reagiert empfindlich auf extreme Werte
Median:
— Zentrum der geordneten Werte X, X3}, «» X(n)
X((n+1)/2) FUr ungerade n & (X, /,)+X(,/241))/2 flr gerade n
— robust bei extremen Werten
Modalwert = Modus: haufigster beobachteter Wert

2
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Beispiel fiir LagemalRe bei stetigen Variablen

e Messwerte: 2,10, 2, 7, 14, (85) 1
e Mittelwert: X:R;Xi
—  mit Extremwert (85): (2+10+2+7+14+85)/6 = 120/6 = 20
— ohne Extremwert (85): (2+10+2+7+14)/5=35/5=7
— reagiert empfindlich auf extreme Werte
e Median:
— geordneten Werte X, Xy, -+ X(n): 2, 2, 7, 10, 14, (85)
— mit Extremwert (85): (7+10)/2=8,5
— ohne Extremwert (85): 7
e Modalwert = Modus: 2 (weniger wichtig)

&
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Lagemale bei stetigen Variablen

e Minimum:
— kleinste beobachtete Auspragung
— fallt monoton mit Stichprobenumfang = unglinstiges Mal3
e Maximum:
— grollte beobachtete Auspragung
— steigt monoton mit Stichprobenumfang = ungunstiges Mal
° Messwerte = 2, 10, 2, 7, 14, (85)
Minimum = 2,
Maximum = 14 (85),

2
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Lagemale bei stetigen Variablen

1.Quartil Q1 (25% Quantil):
— mindestens 25% der Werte sind kleiner oder gleich
— mindestens 75% der Werte sind grolSer oder gleich
2.Quartil Q2 (50% Quantil):
— mindestens 50% der Werte sind kleiner oder gleich
— mindestens 50% der Werte sind grolSer oder gleich
3.Quartil Q3 (75% Quantil):
— mindestens 75% der Werte sind kleiner oder gleich
— mindestens 25% der Werte sind grolSer oder gleich

e Werte auf den Quartilen werden in beide Richtungen mitgezahlt

2
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Lagemale bei stetigen Variablen

Konzept der Quartile:

— Median: teilt Beobachtungen 50% : 50% auf

— Quartile: teilen Beobachtungen = 25% : 25% : 25% : 25%
Messwerte: 3, 8,4,11,10,1, 7,12,9, 2,5, 6

— Geordnete Messwerte: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10,11, 12
— Median=(6+7)/2=6,5

—Q1=3,5,02=6,5;Q3=9,5 oder
—Q1=3;Q2=6,2;Q3=10 oder ...

Quartile sind nicht eindeutig aber robust bei Extremwerten

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Streuungsmale bei stetigen Variablen

e Frage: Wie weit liegen die Werte auseinander?
e Varianz (Var): Quadratische Abweichungen vom Mittelwert
Y stichnropeEinzelwert— Mittelwert)? 1 _
o Var = =P = i=1(x;—%)
Stichprobenumfang—1 n—1
e Standardabweichung (std) =+ Var
|| || | || | | std grol3
X
[TERTI TR std klein
INIRRALANL
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Streuungsmale bei stetigen Variablen

Frage: Wie weit liegen die Werte auseinander?

Varianz (Var): Quadratische Abweichungen vom Mittelwert

Ystichprope(Einzelwert— Mittelwert)? 1

n —
Stichprobenumfang-1 n—-1 l—1( l )

Var =

Standardabweichung (std) = vVar

Varianz und Standardabweichung: reagieren empfindlich auf
extreme Werte, da mittelwertbasiert & Mittelwert empfindlich
Alternativ: - Spannweite: Maximum — Minimum

- Interquartilsabstand: 3. Quartil — 1. Quartil

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe



Biometrie
40

Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)

Minimum: -2,3 Histogramm

Maximum: 6,5

600=

Hiufigkeit
5

2007

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

“f“(fd Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Kbppe
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)

Klassenzahl = 8 = Zahl der moéglichen
Auspragungen nach Kategorisierung

5007

400

Klassenbreite =
maximaler —

S

Hiufigkeit

200

1005

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

K r
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)

Klassenzahl = 8 = Zahl der moglichen
Auspragungen nach Kategorisierung

5007

Ca. 400
Patienten mit
loga rithmiertemé
Serum Ferritin-
wert zwischen

In(ng/ml)

Hiufi

200

-2 -1 o] 1 2 3 4 5

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

Klassenbreite =
maximaler —

minimaler Wert
einer Kategorie

Hier: 1,25 In(ng/ml)

G 7

2 I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Klassenzahl = 16

2307

2007

3

Hiufigkeit

100

505

|

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Klassenzahl = 32

1257

1007

Hiufigkeit

50+

254

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

K r
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Klassenzahl = 64

60

Hiufigkeit

204

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 3 G 7

In(Ferritin) [In(ng/m)]

K r
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Klassenzahl = 35

= Faustregel: Klassenzahlz\/Stichprobenumfang
Hier: 35 =~ 1244 = 34,99

100

o
[}
1

Hiufigkeit
g

4077

20

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

K r
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Klassenzahl = 35
Faustregel: Klassenbreite = (Maximum — Minimum) / (Klassenzahl - 1)

100
B0

607

Hiufigkeit

4077

20

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

K r
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Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
symmetrisch
- = normalverteilt

100
B0

607

Hiufigkeit

4077

20

o
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/ml)]

K r
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49
Neuroblastom - logarithmiertes Serum Ferritin (ng/ml)
Normalverteilung:
* eingipflig, symmetrisch, u.a.

100

o
[}
1

607

407

20

* schone Eigenschaften bzgl.
Auswertbarkeit

* bei grolSen Fallzahlen
Methoden der
Normalverteilung
anwendbar

.I:(X):G.\]-/Tn.e 2(0j

-3 -2 -1 o] 1 2 3 4 5 G 7

In(Ferritin) [In(ng/mi)]

=3 “
=3
=g ¥
88

3
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Normalverteilung

U: Erwartungswert Dichte

= ,Mittelwert”

o: Standardabweichung

ca. 95% der Werte einer

normalverteilten

Zufallsvariablen liegen
erwartungsgemal im

Bereich von p + 1,96-0.

| |
U-3s  H-2S  W-S K U+s  p+2s  u+3s

) | _ 683% /
Flachenanteile
— 95,5%

99,7%

#
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VerteilungsmafBle und -formen bei stetigen Variablen

Frage: Streben die Werte in eine Richtung?

Schiefe (g):

=\ 3

gz(n—l)n(n—Z);(xis_x)

e g =0: perfekt symmetrische Verteilung, | N

z.B. Gaullverteilung = Normalverteilung |
e -1<g<+1: akzeptable symmetrische Jrﬂ hﬁi

Verteilung, Mittelwert = Median

#

2 f de Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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VerteilungsmafBle und -formen bei stetigen Variablen

Frage: Streben die Werte in eine Richtung?

e Schiefe (g): g <-1: Verteilung ist

linksschief = rechtsgipflig,
Mittelwert < Median w h

e Schiefe (g): g > +1: Verteilungist - .
rechtsschief = linksgipflig,

Mittelwert > Median hﬂ»”

=3 “
Z3
=g ¥
88

3
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Welche Maf3e wann publizieren?

Spannweite

Ausnahmen bestitigen die Regel! | |Schiefe| <1 | |Schiefe| > 1
Mittelwert sinnvoll oft unsinnig
Varianz, Standardabweichung sinnvoll oft unsinnig
Median sinnvoll sinnvoll
Quartile, Interquartilsabstand sinnvoll sinnvoll
Minimum, Maximum, (sinnvoll) (sinnvoll)

2
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1207

100

a0

60

40+

20

Graphische Darstellung stetiger Variablen

0 1 2 3 4 B 7 -3-

8
8

In(Ferritin) [In(ng/ml)]

In(Ferritin)
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e . Maximaler Wert mit Abstand
o von der Box < 1,5 - Boxlange
d «—— 3. Quartil
50% zentrale _ { Median
Messwerte 1. Quartil

- 11

Minimaler Wert mit Abstand
> ; von der Box < 1,5 - Boxlinge

<
«

In(Ferritin)

1,5 - Boxlange < Abstand von der Box < 3 - Boxlange: Ausreil3er o

Abstand von der Box > 3 - Boxlange: Extremwert *

& r

2 I( Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Graphische Darstellung stetiger Variablen

Histogramm

800

600-

e
=]
T

200

3000

I
0 1000 2000
Serum Ferritin [ng/ml]

Box-and-Whisker Plot
(Boxplot)

*

*

EE N LL

Serum Ferritin
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Gruppierter Boxplot

E_
8
5_
o
o)
o)
4] 5]
E
L=
B, 2
) -
I:I_
o
L]
L]
_ o o
-2 o o 8
T T T
1 2 3 4
INSS-Stadium

tEKF
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Verbundenes Design

Dieselbe Beobachtungseinheit:

z. B. pra- und postoperativer Blutdruck

Unterschied eines Tests am rechten und linken Auge
Beobachtungspaare:

1 Fall and 1 Kontrolle mit ahnlichen Eigenschaften

z. B. 1 leukamiekrankes Kind und 1 Kind gleichen Alters
Vorteil: Reduktion der Variabilitat
Vorgehensweise:
Boxplot der Differenzen der gepaarten Werte statt
2 Einzelboxplots

£ I( f
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Differenzen-Boxplot
107 o
° fiktiv

. 2

6-

4- 58

i =

0

2 : : Li

-

In(F elTit;n) initial In(F erriliin) 1 Mo In(F ei‘ritin)
1 Mo - initial

&
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Differenzen-Boxplot

I I I
In(F erritin) initial In(Ferritin) 1 Mo In(Ferritin)
1 Mo - initial

&
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Hiiufigkeit

Histogramm vs. Boxplot

14+
Mittelwert = 6,76
Std.-Abw. = 2,712
N =900 12+

10

0 2 4 6 8 10 12 14

I
Merkinal Merkial

Boxplot zeigt nicht die Zahl der Gipfel

K
2 Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Kbppe
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Histogramm vs. Boxplot

Vorteile des Histogramms gegentber dem Boxplot:

— informativer

— mehrere Gipfel sind zu erkennen

z.B. inhomogene Grundgesamtheit
Nachteile des Histogramms gegentiber dem Boxplot:

— willktrliche Wahl der Klassenzahl und —breite

— mehrere Messreihen sind schwer vergleichbar

Tendenz zugunsten des Boxplots
Mittlerweile unutiblich: Mittelwertbalken + Standardfehler

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik

— Zusammenhang 2er Merkmale

. Bde Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1. Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?
2. Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?
3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?
4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1. Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?
stetig vs. stetig

2. Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?

3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?

4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1. Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?
stetig vs. stetig

2. Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?
binar vs. binar

3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?

4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1. Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?
stetig vs. stetig

2. Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?
binar vs. binar

3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?
binar vs. > 2 Kategorien

4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1. Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?
stetig vs. stetig

2. Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?
binar vs. binar

3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?
binar vs. > 2 Kategorien

4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?
stetig vs. > 2 Kategorien

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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kategorial stetig
binar >2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
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kategorial stetig
binar >2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
2 Boxplots /

o Histogramme ?

: k . [ ]
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kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
2 Boxplots / 2 Boxplots /

o P Histogramme Histogramme
~ §= * 2*stetige Maldzahlen 2*stetige Maldzahlen
% mit Mittelwert, Std. ohne Mittelwert, Std.
a3 ?
) °
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Folgende Fragen sollen geklart werden:

1.

Gibt es einen Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin?

£ I( f
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin

7000 — Py
a000 =
= Streudiagramm
El o Scatterplot
E “
2,
@
1000= @
® o
0 @
| 1 | | | |
0 5000 1000 000 20000 25000
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600 =

500
Histogramm

=
|

L

=

=
|

Hiufigkeit

200 =

100

LDH

0= ]
0 5000 10000 15000
LDH [U/L]

I
20000

|
25000

LDH

[U/L]

N Glltig 1405
Fehlend 1940

Mittelwert 1456
Median 669
Standardabweichung 2052
Schiefe 3
Minimum 0
Maximum 22000
Perzentile 25 344
50 669

75 1606
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Serum Ferritin

600 — Serum

Ferritin

500 __ [ng/ml]

N Glltig 1224

Fehlend 2121

= 400 Mittelwert 261

‘Ei: Median 133

S 00 Standardabweichung 432
Ho

T Schiefe 7

200 Minimum 0

Maximum 6831

100 Perzentile 25 41

50 133

75 315

0= | | T | T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000
Serum Ferritin [ng/mi]
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Hiufigkeit

Logarithmus von LDH

160 =
In(LDH)

140 -
N Gltig 1405
120 Fehlend 1940
Mittelwert 2,1
7 Median 1,9
an— Standardabweichung 1,1
60 Schiefe -3
Minimum -4.6
40 Maximum 5,4
Perzentile 25 1,2
20 50 1,9
0 — R T > 2.8

6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6
In(LDH)
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Logarithmus von Ferritin

100
In(Ferritin)
30— N Giltig 1224
Fehlend 2121
- Mittelwert 2,4
'?11 60— Median 2,6
E Standardabweichung 14
SRR Schiefe -3
Minimum -2.,3
Maximum 6,5
07 Perzentile 25 1,4
50 2,6
. 75 3,5

In(Ferritin)

K
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Zusammenhang zwischen In(LDH) und In(Ferritin)

304
6,04
404 )
3
ol
£
L*]
B, 20
=
(]
004
0 ¢ o
] ° ] ]
| 1 | ] ]
50 5 0o 5 50
In(LDH)

Wie kann man diesen Zusammenhang bewerten?

K r
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient nach Pearsonr,

Vorzeichen von r,: + bedeutet einen positiven und
— bedeutet einen negativen linearen Zusammenhang

r. = 1: Perfekter positiver linearer Zusammenhang, d.h. alle
Punkte liegen auf einer steigenden Geraden

r. = -1: Perfekter negativer linearer Zusammenhang, d.h. alle
Punkte liegen auf einer fallenden Geraden

r. = 0: Kein linearer Zusammenhang

Je hoher |ry| ist, desto deutlicher ist der lineare
Zusammenhang

Vertauschung von X und Y dndert rp nicht
r, ist nur fur zwei normalverteilte Merkmale aussagekraftig

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Korrelation zwischen In(LDH) und In(Ferritin)
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kategorial stetig
binar >2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
2 Boxplots / 2 Boxplots /
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Zusammenhang nicht normalverteilter stetiger GroRen

Korrelationskoeffizient nach Spearman r

Originalwerte werden durch ihre Range ersetzt:
aus 23, 100, 2004, ... wird 1, 2, 3, ...

Berechnung nach der Formel fur den Korrelationskoeffizienten
nach Pearson mit Rangen statt Originalwerten

Insbesondere: r liegt zwischen -1 und 1

r. = 1: Perfekter positiver monotoner Zusammenhang zwischen
XundY, d.h. X wachst genau dann, wenn Y wachst

ro = -1: Perfekter negativer monotoner Zusammenhang
zwischen X und Y, d.h. X wachst genau dann, wenn Y fallt

ro = 0: Kein monotoner Zusammenhang

£ I(‘
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Zusammenhang zwischen LDH und Ferritin
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Zusammenhang zwischen In(LDH) und In(Ferritin)
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Zusammenhang zwischen In(LDH) und In(Ferritin)
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Logarithmieren ist eine monotone Transformation:
a<b<In(a)<In(b)
—> Range von X und In(X) bzw. Y und In(Y) sind gleich!
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kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
2 Boxplots / 2 Boxplots /
o Histogramme Histogramme
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Vorsicht: Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Vorsicht: Korrelationskoeffizient und Streudiagramm

Wichtig:

=0,1 * Immer erst das Streudiagramm
=0,1 . betrachten!

Korrelationskoeffizient nach Pearson
g bewertet den linearen
& Zusammenhang!

.4';"  Korrelationskoeffizient nach

:g Spearman bewertet den monotonen
Zusammenhang!

Viele andere Zusammenhange sind

-3

-2

— moglich!

1 2 3
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kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

Hangen MYCN-Amplifikation und 1p-Anomalie zusammen?

2
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MYCN-Amplifikation
Gultige
Haufigkeit Prozent Prozente
Gultig nein 1538 46,0 75,1
ja 509 15,2 24,9
Gesamt 2047 61,2 100,0
Fehlend System 1298 38,8
Gesamt 3345 100,0

tEKF

Institut fiir Biometrie und
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1p-Anomalie
.Ilﬁln
M2
Gultige
Haufigkeit Prozent Prozente
Gultig nein 141 4 68
ja 67 2 32
Gesamt 208 6 100
Fehlend System 3137 94
Gesamt 3345 100

tEKF
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Zusammenhang zwischen MYCN und 1p-Anomalie

MY CN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztabelle

/. 1p-Anomalie "\

nein ja Gesamt

MY CN-Amplifikation nein Anzahl N4 |78 142
Anzahl | 5 | 32 | 37

Gesamt Anzahl | 119 | 60 | 179
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Zusammenhang zwischen MYCN und 1p-Anomalie

MY CN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztabelle

1p-Anomalie

nein ja Gesamt

MY CN-Amplifikation nein Anzahl 114 28 142
0,

|\//(|)\>/cc:) Ir\]l-AmpIifikation 80% 20% 100%

ja Anzahl 5 32 37
0,

|\//(|)\>/g Ir\]l-AmpIifikation 14% 86% 100%

Gesamt Anzahl 119 60 179
0,

|\//(|)\>/g Ir\]l-AmpIifikation 66% 34% 100%

Zeilenprozente

2
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Zusammenhang zwischen MYCN und 1p-Anomalie

MY CN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztabelle

1p-Anomalie
nein ja Gesamt
MY CN-Amplifikation nein Anzahl 114 28 142
% von 1p-Anomalie 96% 47% 79%
ja Anzahl 5 3?2 27
% von 1p-Anomalie | 4% | 53% | 21%
Gesamt Anzahl | 119 | 60 | 179
% von 1p-Anomalie |  100% |  100% |  100%

Spaltenprozente

2
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Zusammenhang zwischen MYCN und 1p-Anomalie

MY CN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztabelle

1p-Anomalie
nein ja Gesamt
MY CN-Amplifikation nein Anzahl 114 28 142
% von
0, 0, 0,
MY CN-Amplifikation 80% 20% 100%
% von 1p-Anomalie 96% 47% 79%
ja Anzahl 5 32 37
% von
0, 0, 0,
MY CN-Amplifikation 14% 86% 100%
% von 1p-Anomalie 4% 53% 21%
Gesamt Anzahl 119 60 179
% von
0, 0, 0,
MY CN-Amplifikation 66% 34% 100%
% von 1p-Anomalie 100% 100% 100%

Kreuztabelle = Kontingenztafel

eKF
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Regeln fiur Kreuztabellen

EinflussgroRe = unabhangiges Merkmal: Zeile
ZielgroRe = abhangiges Merkmal: Spalte
Kohortenstudien:

Bei Beginn der Studie Auswahl der Kohorten nach der
Einflussgrolie = Zeilenprozente

Fall-Kontroll-Studien:

Bei Beginn der Studie Auswahl von Fallen und Kontrollen
nach der Zielgrolle = Spaltenprozente

In unserem Beispiel: Keine nattrliche Reihenfolge vorhanden
= Angabe von Zeilen- und Spaltenprozenten sinnvoll

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Regeln flir Kreuztabellen

»geheilt” | ,nicht geheilt”
Therapie A 80 20 100
(80%) (20%) (100%)
(40%) (20%)
Therapie B 120 80 200
(60%) (40%) (100%)
(60%) (80%)
200 100 300
(100%) (100%)

Was erscheint hier sinnvoller?

— Zeilenprozente oder Spaltenprozente?

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Risikomale

* Risiko: relative Haufigkeit oder Wahrscheinlichkeit,
dass ein Ereignis auftritt (Nebenwirkung, Heilung, ...)
» Risikodifferenz: Differenz der Risiken in 2 Gruppen
* (Odds = Chance:
Quotient aus Risiko fiir ein Ereignis und Risiko fur kein Ereignis

Bspl.: Wahrscheinlichkeit flir eine 6 beim Wiirfeln = 1/6
Chance auf eine 6 beim Wirfeln=1/6:5/6=1:5
e Relatives Risiko (RR): Quotient der Risiken zwischen 2 Gruppen
* (0Odds Ratio = Chancenverhaltnis (OR):
Quotient der Odds zwischen 2 Gruppen

#
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Risikomale

MYCHN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztahelle
% innerhalb von MY CRN-Amplifikation

1p-Anomalie
nein ia Gesamt
MY CR-Amplifikation  nein 80% 20% 100%
ja 14% BE% 100%
Gesamt BE% 34% 100%

Risiko: relative Haufigkeit oder Wahrscheinlichkeit,

dass ein Ereignis auftritt (Nebenwirkung, Heilung, ...)
Risiko einer 1p-Anomalie

— ohne MYCN-Amplifikation: 20% = 0,20

— mit MYCN-Amplifikation: 86% = 0,86

Risikodifferenz einer 1p-Anomalie zwischen Patientlnnen
mit und ohne MYCN-Amplifikation: 0,86 — 0,20 = 0,66
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MYCH-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztahelle
% innerhalb won MY CR-Amplifikation

1p-Anomalie
nein ja Gesamt
MY CH-Amplifikation  nein 80% 20% 100%
ja 14% S6% 100%
Gesamt BE% 34% 100%

* Relatives Risiko: Quotient der Risiken zwischen 2 Gruppen
* Relatives Risiko einer 1p-Anomalie
von Patientinnen mit MYCN-Amplifikation im Vergleich zu
Patientinnen ohne MYCN-Amplifikation: 0,86 / 0,20 = 4,3
* Sprechweisen: Das Risiko einer 1p-Anomalie ist
— um Faktor 4,3 hoher,
— um (4,3 —-1) -100% = 330% erhoht,
wenn MYCN amplifiziert ist (vs. ohne MYCN-Amplifikation).

2
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MYCH-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztahelle
% innerhalb won MY CR-Amplifikation

1p-Anomalie
nein ja Gesamt
MY CH-Amplifikation  nein 80% 20% 100%
ja 14% S6% 100%
Gesamt BE% 34% 100%

* Relatives Risiko: Quotient der Risiken zwischen 2 Gruppen
* Relatives Risiko einer 1p-Anomalie
von Patientinnen ohne MYCN-Amplifikation im Vergleich zu
Patientinnen mit MYCN-Amplifikation: 0,20 / 0,86 = 0,23
* Sprechweisen: Das Risiko einer 1p-Anomalie ist
— um Faktor 0,23 niedriger,
— um(1-0,23) -100% = 77% gesenkt,
wenn MYCN nicht amplifiziert ist (vs. MYCN-Amplifikation).

2
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Risikomale

MYCHN-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztahelle
% innerhalb von MY CRN-Amplifikation

1p-Anomalie
nein ia Gesamt
MY CR-Amplifikation  nein 80% 20% 100%
ja 14% BE% 100%
Gesamt BE% 34% 100%

Odds = Chance:

Quotient aus Risiko fur ein Ereignis und Risiko flir kein Ereignis
(,Wahrscheinlichkeit geteilt durch Gegenwahrscheinlichkeit”)
Chance einer 1p-Anomalie:

— ohne MYCN-Amplifikation: 20% / 80% =1 :4 =0,25

— mit MYCN-Amplifikation: 86% / 14% = 6,14

Ps.: Chance steigt genau dann, wenn Wahrscheinlichkeit steigt
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MYCH-Amplifikation * 1p-Anomalie Kreuztahelle
% innerhalb won MY CH-Amplifikation

1p-Anomalie
nein ia Gesamt
MY CR-Amplifikation  nein 80% 20% 100%
ja 14% BE% 100%
Gesamt BE% 4% 100%

 (Odds Ratio: Quotient der Chancen zwischen 2 Gruppen
 (Odds Ratio einer 1p-Anomalie
von Patientinnen ohne MYCN-Amplifikation im Vergleich zu
Patientinnen mit MYCN-Amplifikation: 0,25 / 6,14 = 0,04
* Sprechweisen: Das Chance einer 1p-Anomalie ist
— um Faktor 0,04 niedriger,
— um (1-0,04) -100% = 96% gesenkt,
wenn MYCN nicht amplifiziert ist (vs. MYCN-Amplifikation).

2
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Interpretation der RisikomafRe

* Relatives Risiko (RR) ist anschaulicher als Odds Ratio (OR)

e RR=1< 0OR=1:kein Risikounterschied zwischen 2 Gruppen
e RR>1< OR>1:Risikoerhohung

e RR< 1< OR<1:Risikosenkung

Bei Fall-Kontroll-Studien:
— kein RR berechenbar
— OR glltig

Bei kleinen Risiken:

— Risiko = Chance, da Wahrscheinlichkeit fir kein Ereignis = 1
— RR=OR

#
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Interpretation der RisikomafRe

Bei Fall-Kontroll-Studien:
— kein RR berechenbar / OR aber giiltig

erkrankt Kontrolle
Biomarker vorhanden 5 (83%) 1 6 (100%)
Biomarker nicht vorhanden 5 (36%) 9 14 (100%)
10 10
erkrankt Kontrolle
Biomarker vorhanden 5(4.7%) 100 105 (100%)
Biomarker nicht vorhanden 5 (0.6%) 900 905 (100%)
10 1000

RR = 83/36 =2,33
OR = (5/1)/(5/9) = 9

RR = 4.7/0.6 = 8,62
OR=(5/100)/(5/900)=9

* Ggf. inkonsistente Resultate fur RR bei Fall-Kontroll-Studien
(wobei RR fir Spaltenprozente hier wieder konsistent ware)

e Zeilenprozente hier nicht aussagekraftig

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
Kreuztabelle 2 Boxplots / 2 Boxplots /
g, Zeilen/Spalten% Histogramme Histogramme
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

3. Kommt die MYCN-Amplifikation in einigen INSS-Stadien
haufiger vor?

&
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Zusammenhang zwischen INSS und MYCN

INSS-Stadium * MYCN-AmpIifika}ioa—mm'U'BH\

/\ MY CN-Amplifikation
nein ja Gesamt
INSS-Stadium 1 Anzahl — 9 313
% von INSS-Stadium 97,1% 2,.9% 100,0%
% von
MY CN-Amplifikation 21.4% 1.9% 16,5%
2 Anzahl 223 18 241
% von INSS-Stadium 92,5% 75% 100,0%
% von
MYCN-Amplifikation | ~ 1%7% 38% | 12.7%
3 Anzahl 320 142 462
% von INSS-Stadium 69,3% 30,7% 100,0%
% von
MYCN-Ampifikation | ~226% |  298% | = 244%
4 Anzahl 572 307 879
% von INSS-Stadium 65,1% 34,9% 100,0%
% von
MYCN-Amplifiation | ~ 40:3% |~ 645% |  46.4%
Gesamt Anzahl 1419 476 1895
% von INSS-Stadium 74,9% 25,1% 100,0%
% von
MYCN-Amplifikation | 100:0% | 100,0% 1 100,0%

2
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Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung



Biometrie

120
kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
Kreuztabelle Kreuztabelle 2 Boxplots / 2 Boxplots /
o Zeilen/Spalten% Zeilen% Histogramme Histogramme
> . .
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NB 2004 - Vergleich der Risikofaktoren

4. Unterscheidet sich die Ferritin-Konzentration in den
verschiedenen INSS-Stadien?
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Zusammenhang zwischen INSS und In(Ferritin)
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Zusammenhang zwischen INSS und In(Ferritin)

INSS-Stadium 1

INSS-Stadium 2

INSS-Stadium 3

INSS-Stadium 4

Statistiken® Statistiken® Statistiken” Statistiken®

In{F erritin} IniF erriting In{Ferritiny IniFerriting
I Gilltig 168 I Giltig 112 ¥ Giltig 324 M Giiltig a14

Fehlend 188 Fehlend 172 Fehlend 325 Fehlend T2
Mittelwert 1142 Mittehwert 1,362 Mittelwert 2,569 Mitte lwert 2970
Median 1,114 fedian 1,238 Median 2712 hedian 3,096
Madus 64 Madus B Modus 14 Modus 2.3
Standardabweichung 1,0633 Standardabweichung 1,0418 Standardabweichung 1,2174 Standardabweichung 71,2421
Yarianz 1,13 Warianz 1,086 Yarianz 1,482 “arianz 1,543
Schiefe 297 Schiefe 232 Schiefe -273 Schiefe - 986
Standardfehler der Schiefe Jar Standardfehler der Schiefe 228 Standardfehler der Schiefe 135 Standardfehler der Schiefe ik
Spannweite 6,49 Spannweite 72 Spannweite 6,1 Spannweite a8
dinirmurm -2.3 dinimum -2.3 Minirmum =& Winimum -23
Maxirmum 46 Maximum 49 Maximurm 56 Maximum 6,5
Perzentile 25 B10 Perzentile 25 742 Perzentile 25 1,817 Ferzentile 24 2,262

a0 1,115 a0 1,238 50 2,712 50 3,096

7a 1,723 Ta 1,963 78 3,439 Ta 3,855

a. Mehrere Modivorhanden. Der kleinste Wert

wird angezeiot.
b INSS-Stadium =1

a. INS5-Stadium =2

a. Mehrere Modi vorhanden. Der Kleinste Wert

wird angezeiot.
h. INS5-5tadium =3

a. INEE-Stadium =4

Mittelwert’, Standardabweichung’, Varianz®, Schiefe, v
Median, Quartile, Minimum, Maximum, (Modus)

eKF
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Zusammenhang zwischen INSS und Ferritin
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Zusammenhang zwischen INSS und Serum Ferritin

INSS-Stadium 1

INSS-Stadium 2

INSS-Stadium 3

INSS-Stadium 4

Statistiken® Statistiken® Statistiken® Statistiken®

Serum Ferritin [ngdml] Serum Ferritin [ngfml) Serum Ferritin [nafml] Serum Ferritin [nafml]
M Giltig 168 il Giltig 112 M 324 M Giltig 514

Fehlend 188 Fehlend 172 Fehlend 325 Fehlend 721
Mittelwert 61,70 Mittehwert 72,46 Mittelwert 248,01 Mittelwert 354,90
Median 249,50 Median 33,50 Median 149,65 Median 220,00
Modus 184 Modus 18 Modus 104 Modus 95
Standardabweichung 133,364 Standardabweichung 143,142 Standardabweichung 321,656 Standardabweichung a06,381
Varianz 177845,804 Yarianz 204589624 Yarianz 103488,150 Yarianz 256421,323
Schiefe A,643 Schiefe 5,832 Schiefe 3,443 Schiefe 7076
Standardfehler der Schiefe 87 Standardfehler der Schiefe 228 Standardfehler der Schiefe 38 Standardfehler der Schiefe o8
Spannweite 1000 Spannweite 13449 Spannweite 2785 Spannweite EE31
Minimum 1} minimum a Minimum ] minimum a
Maximum 1000 Maximum 13449 Maximum 27490 M aximum EE31
Perzentile 25 17,40 Perzentile 25 20,00 Perzentile 60,55 Perzentile 24 95,00

50 24,50 Al 33,50 149,65 50 220,00

il 45,00 Ta 69,50 310,580 7a 471,25

a. Mehrere Modi vorhanden. Der kleinste Wert

wird angezeigt.
h. INSS-Stadium =1

a. INSS-Stadium = 2

a. Mehrere Modi worhanden. Der kleinste Wert

wird angezeigt.

h. INS5-5tadium =3

—Mittelwert—StandardabwetlchuhreMa+rianrz:, Schiefe,

a. INS5-Stadium = 4

Median, Quartile, Minimum, Maximum, (Modus)

eKF

Institut fiir Biometrie und
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kategorial stetig
binar > 2 normalverteilt nicht normalverteilt
Kategorien
Kreuztabelle Kreuztabelle 2 Boxplots / 2 Boxplots /
g-_ Zeilen/Spalten% Zeilen% Histogramme Histogramme
~| ¥ RR, RD, OR bzw. 2*stetige Mal3zahlen 2*stetige Mal3zahlen
i;r Spalten% mit Mittelwert, Std. ohne Mittelwert, Std.
o
S k Boxplots / k Boxplots /
- 036' v Histogramme Histogramme
anw k*stetige MaRzahlen k*stetige MaRzahlen
o
=] mit Mittelwert, Std. ohne Mittelwert, Std.
< 3 Streudiagramm Streudiagramm
" & 3 Korrelationskoeffizient | Korrelationskoeffizient
- o
§' -~ T nach Pearson r, nach Spearman r
® 5 3
Q&
3 2
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten

anl(rd Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Kbppe
Institut fiir Biometrie un
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Theorie statistisches Testen

2
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Deskriptive Statistik vs. Konfirmatorische Statistik

A
e )\fi ¥ 3 %.'. Stichprobe
3 i.'_ X )\* ¥ reprasentativ
A X A
2147 % &y F A >
2+ 7T 257 induktiver schi
£ 1 A A 4 |Induktiver Schluss
IR A A —
-3 EN R —
c .'."' A > § Deskriptive Statistik:
~ ¥+ 2 g
G |A A 1 A TF % Beschreibung der Stichprobe
T *** A )\1— A # | Konfirmatorische Statistik:
"'$ ¥ 'f'f% * R Schlussfolgerung auf Grundgesamtheit

@ o
88
o =
3 &
°m
4 o I
23
52
:
: .y
:
H
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Wie kann man , beweisen®, dass Therapie A besser ist als B?

Problem:

e Stichprobe liefert nur Teilinformation

e Daherist ein Beweis, also ein Nachweis unter Ausschluss
jedweden Irrtums, nicht moéglich.

e Dieser Irrtum soll daher quantifiziert / eingegrenzt werden

( = die ,nachstbeste” Alternative zum Ausschluss jedweden Irrtums).

Dies gelingt mittels
e statistischer Tests

e Konfidenzintervallen

#
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Beispiel: Statistische Tests (Signifikanztests)

Unerwiinschtes Ereignis
Adverse event, AE

HO: Beide AE-Raten
sind identisch

Ia Nein RR =20/10 = 2, OR=2.25
: p =0.048
Therapie A 20 (20%) 80 (80%) 100 (100%)
: - - - ,unter Thierapie A ist die
Therapie B 10 (10%) 90 (90%) 100 (100%) AE-Rate signifikant
erhoht.”
Ugerwijnschtes Ereignis RR =10/5 =2, OR=2.25
A t, AE
verse even ' 0=0.161
)3 Nein ,Zwischen beiden
Therapie A | 10 (20%) 40 (80%) | 50 (100%) Therapien besteht kein
TherapieB | 5 (10%) | 45(90%) | 50 (100%) signifikanter Unterschied
in der AE-Rate”
Eﬁt £ Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Beispiel: Statistische Tests (Signifikanztests)

Obige, zugehorige These (die nachgewiesen werden soll) ist von folgender Form:
Es gibt eine Assoziation / Zusammenhang zwischen

e dem Aufkommen eines Adverse-Events (= Endpunkt / ZielgroRe)
e und der Therapie (= Einflussgrol3e) .

Bemerkung: Endpunkt / ZielgroRRe sollte so gewahlt sein, dass dieser

e relevant
* objektiv
ist.

@
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Konzept des statistischen Testens als
»2Widerspruchsbeweis”

, folgende formale Vorgehensweise:

1. Stelle eine Behauptung / These auf, nenne diese Behauptung , A“

2. Nehme formal die Richtigkeit vom Gegenteil von ,A“ an, nehme an
,Nicht A“ ware richtig.

3. Leite aus der Annahme von ,,Nicht A“ per Schlussfolgerungskette
eine widerspruchliche (also falsche) Aussage ,W* her.

4. Da ,W"falschist, muss die urspringliche Annahme ,,Nicht A“ falsch
sein.

5. Folglich ist Behauptung ,A“ richtig (und damit bewiesen).

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Konzept des statistischen Testens als
»2Widerspruchsbeweis”

Beim ist es ahnlich:

1. Stelle eine Behauptung / These auf, nenne diese Behauptung , H1”

2. Nehme formal die Richtigkeit vom Gegenteil von ,H1“ an, nenne
dieses Gegenteil ,,HO“, und nehme an ,HO” ware richtig.

3. Erhebe statistische Daten, und berechne die Wahrscheinlichkeit fir
das Zustandekommen dieser Daten unter Annahme ,,HO".

Diese Wahrscheinlichkeit wird als ,p-Wert” bezeichnet.

4. Ist diese Wahrscheinlichkeit (= p-Wert) ,klein®, ist die Richtigkeit
von ,,HO“ unplausibel (anstatt ,widersprtchlich”), die beobachteten
Daten passen also nicht zu ,HO“.

5. Folglich ist die Behauptung , H1“ plausibel.

2
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Konzept des statistischen Testens als
»2Widerspruchsbeweis”

1. Stelle eine Behauptung / These auf, nenne diese Behauptung , H1”
Therapie A und Therapie B weisen tendenziell
unterschiedlich viele Adverse Events auf.
2. Nehme formal die Richtigkeit vom Gegenteil von ,H1“ an, nenne
dieses Gegenteil ,,HO“, und nehme an ,HO” ware richtig.
Nehme an, Therapie A und Therapie B weisen
tendenziell gleich viele Adverse Events auf.

&
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Konzept des statistischen Testens als
»2Widerspruchsbeweis”

3. Erhebe statistische Daten, und berechne die Wahrscheinlichkeit fir
das Zustandekommen dieser Daten unter Annahme , HO“.

— Das Problem ist hier offensichtlich, die richtigen Daten zu
erheben, den richtigen Endpunkt zu wahlen, und die oben
genannte Wahrscheinlichkeit zu berechnen ->
Wahrscheinlichkeitstheorie, Statistik, Testtheorie

4. Ist diese Wahrscheinlichkeit ,klein®, ist die Richtigkeit von ,HO“
unplausibel, da die beobachteten Daten zur Annahme ,,HO” nicht

passen.
— Hier ist zu quantifizieren, was , klein“ bedeutet. Konventionell

wird ,klein® als ,kleiner als 5% festgelegt.

&
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Beispiel — Binomialtest,

e Eine Impfung soll Infektionen verhindern, Q ‘

\

Erfolg (E := Impferfolg) oder Misserfolg (V := Impfversagen) sein.

e Stichprobe mit 10 Probandinnen
— Ausgang konnte beispielsweise sein (E,V,V,E,E,V,E,V,V)

e These (Alternativhypothese) H1: Erfolgsrate der Impfung ist > 50%
— Bei mehr als 50% Erfolgsrate (in der Grundgesamtheit) definiere

Impfung als klinisch sinnvolle Mallnahme

e Nullhypothese HO: Erfolgsrate der Impfung = 50%

#
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Beispiel — Binomialtest,

Mogliche 219 Ergebnisse: (V,V,...,V), (E,V,...V), ..., (E,E,...,E)
e Definiere #E := Anzahl der Erfolge
e also bei (E,EEV,V,V,V,V,V,V) ist HE = 3

e Unter HO sind alle 21%Studienergebnisse gleich wahrscheinlich
e Also (unter HO): Wahrscheinlichkeit fir jedes Studienergebnis
=1/219 =1/1024 = 0,001

Aus der Kombinatorik: Anzahl von Kombinationen mit #E bei

Stichprobe n =10: 10 \ 10-(10—1)-...-(10 — (#E —1))
(#E)'_ #E-(#E-1)-...-2-1

2
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Anzahl der | #Kombi | Wahrscheinlichkeit Wahrscheinlichkeit
Erfolge #E | = ( 10 ) unter H, fur unter H, fir (mind.) #E
#E genau #E Erfolge

10 (1) * 0,001 1 * 0,001

> (E,E,E,E,E,E,E,E,E,E)

8

7

6

5

4

3

2

1

0

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Anzahl der
Erfolge #E

#Kombi | Wahrscheinlichkeit
= ( 10 ) unter H, fir
#t genau #E Erfolge

Wahrscheinlichkeit
unter H, fir mind. #E

[EEY
o

1 1*0,001

1*0,001

(

o )= * 0,001

1*0,001+10*0,001=0,01

O|lRr|INW| dPlUU[O|(N]|O0]| O

L\ \
ge
gd
te
°m
2% mm—m
T3
3 Py
s
3
a

(V,E,E,E,E,E,EE,E,E)

(E,V,E,E,E,E,E,E,E,E)

(E,E,V,E,E,E,E,E,E,E)

(E,E,E,V,E,E,E,E,E,E)

(E,E,E,E,V,E,E,E,E,E)

(EI EIEIEIEIVIEIEIEIE)

(EI EIEIEIEIEIVIEIEIE)

(EI EIEIEIEIEIEIVIEIE)

(Er EIEIEIEIEIEIEIVIE)

(Er E/ EI E; E; EI EI EI E/V)
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Anzahl der | #Kombi | Wahrscheinlichkeit Wahrscheinlichkeit
Erfolge #E | = ( 10 ) unter H, fur unter H, fir mind. #E
#E genau HE Erfolge

10 1 0.001 0.001

9 10 0.01 0.01

8 45 0.044 0.055

7 120 0.117 0.172

6 210 0.205 0.377

5 252 0.246 0.623

4 210 0.205 0.828

3 120 0.117 0.945

2 45 0.044 0.989

1 10 0.01 0.999

0 1 0.001 1.0

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Anza RN YV T NV TN
Erfold P-Wert < 0,05 = HO mit den beobachteten Daten schwer in

Einklang zu bringen

10 = HO ablehnen, Erfolgsrate ist signifikant grofSer als 50%

9
Beispiell: Angenommen Anzahl der Erfolge =9, also p = 0.01

—> HO ablehnen = Erfolgsrate signifikant verschieden von 50%

Beispiel2: Angenommen Anzahl der Erfolge = 8, also p = 0.055

W [ B | U

| = HO nicht ablehnen = Keine Aussage bzgl. der These

[ oHE_N\S

a;“
ZZ W

8 &

3

3
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Beispiel — Fisher-test,

Adverse event, AE

Ja Nein
Therapie A | 40(20%) | 160 (80%) | 200 (100%)
Therapie B 20 (10%) 180 (90%) | 200 (100%)

beobachtete Daten, OR = 2.25

Simulation1: OR = (28/xx)/(32/yy)

Teile 60 (= 40 + 20) AEs auf

Ja Nein 1. Zufalllg
Therapie A 28 XX 200 2. Mit 50%-50% fur ThA & ThB
Therapie B 32 vy 200 (,=" HO - Mechanismus)

3. Berechne OR

Simulation2: OR = (33/xx)/(27/yy) ...

Ja Nein 4. Wiederhole Schritte 1-3
Therapie A 33 XX 200 tausende Male ...
Therapie B 27 vy 200 5. Betrachte Verteilung der ORs

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Beispiel — Fisher-test,

Obiges Verfahren 100 000 Mal wiederholt (mit einem Computerprogramm)

Histogramm der Odds-Ratios (ORs):

1.5 7
OR=1/2.25 OR=1/1.75 [] [ | OR=1.75 OR=2.25
1.0 4
=
@ |
@
D —
0.5 +

T T T T T T 1
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Odds.Ratios

#
2 Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Beispiel — Fisher-test,

Beobachtetes OR = 2.25
Lextremeres Ereignis” bedeutet OR > 2.25 oder OR <£1/2.25 (,,weiter weg von 1)
Weniger als 5% aller ORs aus der Simulation waten > 1.75 oder < 1/1.75

Also ist ein OR von 2.25 , extremer”, als.i remsten Fallen” -> HO ablehnen

1.5 7

OR=1/2.25 OR=1/1.75 OR=1.75 OR=2.25

1.0 4

Density

0.5

0.0 —

I I T T I T !
0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0

QOdds.Ratios

#
2 Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Begriffe des statistischen Testens

e Nullhypothese HO vs. Alternativhypothese H1

e Signifikanzniveau a

e Power

e P-Wert

e zweiseitiges Testproblem / einseitiges Testproblem
e Signifikanz

&
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Statistische Hypothesen
e Alternativhypothese = H1=
die Vermutung zum Studieneffekt, die nachgewiesen werden
soll = Gegenteil der Nullhypothese
¢ Nullhypothese = HO =
die Vermutung zum Studieneffekt, die widerlegt werden soll

e \orsicht: Klare genau ab, was oder bei
einer Therapie bedeutet.

— Pat A lebte langer als Pat B bei starkeren leidvollen
Beintrachtigungen.

— Was ist oder bedeutet hier ?

2
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Typisierung der Fehler des statistischen Testens

Zu untersuchender kein Effekt bei Effekt untermauert
Effekt den Daten sichtbar | anhand der Daten
In Wirklichkeit gibt es Richtige
. Fehler 1. Art

= Studienaussage

In Wirklichkeit gibt es Richtige
Fehler 2. Art :
= Studienaussage
fur einen ;

o, = Signifikanzniveau ( = , aber auch 0,1%, 1%, 10%):

#
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Typisierung der Fehler des statistischen Testens

ZuU untersuchender

Entscheidung:

Entscheidung

Fffekt far
. Richtige
liegt vor _ Fehler 1. Art
Studienaussage
_ Richtige
liegt vor Fehler 2. Art

Studienaussage

2 I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Signifikanzniveau — Interpretation und Wahl

e Signifikanzniveau = Niveau = o
Maximal zulassige Wahrscheinlichkeit, irrtimlich einen
vermeintlichen Studieneffekt nachzuweisen, wenn in
Wirklichkeit dieser Studieneffekt gar nicht existiert.
(falsche Entscheidung im Fall dass in Wirklichkeit kein
Studieneffekt vorliegt)

e Ubliche Wahl:

e

”, aber Ausnahmen sind méglich.

#
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Power — Interpretation und Wahl

e Power =
Wahrscheinlichkeit, Studieneffekt nachzuweisen, wenn der
angenommene Studieneffekt auch zutrifft.
(richtige Entscheidung bei richtiger Vermutung)

e Power =1-B (B =Wahrscheinlichkeit Fehler 2. Art)
e Ubliche Wahl: > 80%

e Die Power beeinflusst maligeblich den notwendigen
Stichprobenumfang, je mehr Power gewiinscht, desto
hoher der Stichprobenumfang

2
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P-Wert

e Definition: Der p-Wert ist die Wahrscheinlichkeit, das
beobachtete Studienergebnis (oder extremer) zu erhalten,
obwohl die Nullhypothese HO stimmt.

e Ergebnis eines statistischen Tests (komplizierte Berechnung)

e O<p-Wert<1l

e Vorsicht: p-Wert # Wahrscheinlichkeit der Nullhypothese H,
p-Wert = P(Daten | HO) # P(HO | Daten)

e Trotzdem oft falschlicherweise als Mal3 fiir die Plausibilitat von
HO benutzt

2
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P-Wert

Kriterium zur Entscheidung fiir oder gegen HO
e p-Wert klein
— Studienergebnis mit HO schwer vereinbar
= HO ablehnen

e p-Wert grol
— HO beibehalten

Aber bei groBem p-Wert: HO nicht bewiesen

Mit einem p-Wert lasst sich HO widerlegen, aber nicht beweisen.

2
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1.

Arbeitsschritte beim statistischen Testen

Fragestellung / These (H1) aufstellen

— ZielgrofBe / Endpunkt aufstellen (z. B. Impferfolg ja / nein)
— ggf. Einflussgrole (z. B. geimpft mit Praparat A oder B)

Nullhypothese (HO aufstellen) = Negation von H1
Wahle aus: Test und Signifikanzniveau o (=5% in der Regel)
— Beim Impfbeispiel ware der Binomialtest ein entsprechend

korrekter Test

Wabhle Signifikanzniveau o (=5% in der Regel)

Datenerhebung

p-Wert < Signifikanzniveau a ? — Testentscheidung

=3 “
=3
=g ¥
88

3

fir Biometrie und
Forschung

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe



Biometrie
175

Arbeitsschritte beim statistischen Testen

6. p-Wert < Signifikanzniveau o ? — Testentscheidung
Falls p-Wert < a:
— HO ablehnen und damit H1 annehmen
— Das Ergebnis ist dann statistisch signifikant.
— Das Studienergebnis mit HO kaum vereinbar
Falls p-Wert > a:
— HO beibehalten, H1 (noch) nicht annehmen
— Das Ergebnis ist dann nicht statistisch signifikant.
— Das Studienergebnis widerspricht nicht HO

2
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Ein- und zweiseitige Nullhypothesen HO

e Nullhypothese 1: Therapie B (innovativ) fihrt nicht zu einer
geringeren Rate von ,adverse events’ als Therapie A.
Diese Nullhypothese ist einseitig, weil eine Richtung vorgegeben wird.

e Nullhypothese 2: Therapie B (innovativ) fuhrt nicht zu einer anderen
Rate von ,adverse events’ als Therapie A.
Diese Nullhypothese ist zweiseitig, weil keine Richtung vorgegeben
wird.

e Standard = zweiseitige Hypothese
e Einseitige Hypothese ='“" & o halbieren: z.B. 2,5% statt 5%

2
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Ein- und zweiseitige Nullhypothesen H,

Formal betrachtet:

e Zweiseitiges Testproblem

Ho: Heilungsrate Therapie A = Heilungsrate Therapie B
(,,kein Effekt”)

VS.
H,: Heilungsrate Therapie A # Heilungsrate Therapie B

e Einseitiges Testproblem

Ho: Heilungsrate Therapie A < Heilungsrate Therapie B
(,kein Effekt oder A schlechter als B“)

VS.
H;: Heilungsrate Therapie A > Heilungsrate Therapie B

2
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Fallstricke beim statistischen Testen
IAchtung!
e p-Wert =, MaR der Plausibilitat der Daten unter HO“
= P(Daten | HO) # P(HO | Daten)
— D. h. p-Wert ist nicht die Wahrscheinlichkeit fur die Gultigkeit
von H,
e HO kann nicht , bewiesen® werden, nur ,,nicht ablehnt” (bei p>a)

— D. h. ein induktiver Schluss ist nur zugunsten der
Alternativhypothese H1 maoglich

e Statistisch signifikant sagt aus, dass ein Studieneffekt vorhanden
aber nicht wie grol? dieser ist, oder ob dieser klinisch relevant ist

— Schatzung der GrolRe des Effekts, am besten mittels
Konfidenzintervall

_ Klinische Rel er Klinil heiden!
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Signifikanz versus klinische Relevanz

e Statistische Signifikanz # medizinische Relevanz / klinische
Relevanz

e Statistische Signifikanz
— beruht auf einem grol3en Studieneffekt
oder
— wurde durch eine grolde Fallzahl belegt
e Medizinische Relevanz
— bewertet die Grol3e des beobachteten Studieneffektes
— Beurteilung dessen ist eine klinische Fragestellung

2
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Konfidenzintervalle

#
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Konfidenzintervall — Parameterschatzung in der
Inferenzstatistik

Aufgabe: Schatzung des wahren Effektes (Parameterschatzer)

Vorgehen bei Parameterschatzungen:
1. Klare, welcher Parameter geschatzt werden soll
(Erfolgsrate oder Erwartungswert, oder ...)
2. Berechne die Schatzung, wie z. B. eine relative Rate
(Punktschatzer)
3. Berechne einen Bereich, im welchen der wahre Parameter
mit hoher Wahrscheinlichkeit liegt (Konfidenzintervall)

2
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Konfidenzintervall — Parameterschatzung in der
Inferenzstatistik

Konfidenzintervalle werden z. B. verwendet, um Signifikanz und

klinische Relevanz kombiniert darzustellen.

&
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Konfidenzintervall

e Konfidenzintervall: Bereich/Intervall (moglichst klein), der den
wahren Parameter mit hoher Wahrscheinlichkeit (in der Regel
95%) enthalt

e Definition: Intervall [U, O] heil3t (1-a)-Konfidenzintervall fir
Parameter 0 < P,(U<6<0)2>1-a

— Parameter 0 kdnnte beispielsweise der prozentuale
Frauenanteil in einer Patientenpopulation sein.

e Interpretation: (1-a)-Konfidenzintervall = (1-a)-KI =
Bereich um Effektschatzer der Studie, welcher den
wahren Wert mindestens mit Wahrscheinlichkeit 1-a enthalt

#
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Beispiel: Konfidenzintervall

A Stichprobe

1 A 3 3 1 repréisentativ:>
:'CT-.; *i > ** ¥ A < induktiv |
£ + + ¥
= -‘- "' i
g X ’;*_'_ * SR X _: Gesucht: Geschlechteranteil (w) ¥ in
gﬂ A : X3 )\f A X Grundgesamtheit: 28/80 = 35%
§ ¥ ¥ X 3 + | Stichprobe: relative Haufigkeit = 3/10
G % * X A + 3 Schatzer (r = relative Rate): 30%

+ 2735 %: 3 # |

% R L F X -> (komplizierte) Formel ->
A ¥ ¥ A 3 95%-Konfidenzintervall: [2%; 58%]

@ o
88
o =
3 &
°m
4 o I
23
52
:
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:
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Beispiel: Konfidenzintervalle

95%-Konfidenzintervall

77777 R R °
0% 30%=r w=35% 100%

Gesucht: Geschlechteranteil (w) ¥ in
Grundgesamtheit: 28/80 = 35%
Stichprobe: relative Haufigkeit = 3/10
Schatzer (r = relative Rate): 30%

-> (komplizierte) Formel ->
95%-Konfidenzintervall: [2%; 58%]
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Spezielle Konfidenzintervalle

Konfidenzintervalle existieren fur folgende Punktschatzer:
e Relative Haufigkeit

e Differenz relativer Haufigkeiten

e Relatives Risiko

e (Odds Ratio

e Mittelwert

e Differenzen von Mittelwerten
e Median

e \arianz

2
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Konfidenzintervall binarer Merkmale -
Berechnungsalgorithmus
e Sei X eine binare Zufallsvariable (Merkmal) mit Auspragung
ja oder nein
e w =wahre Wahrscheinlichkeit fiir X = ja (= wahrer Parameter)
e r =Dbeobachtete, relative Haufigkeit fir X = ja in der Stichprobe
e n = Stichprobenumfang
e 95%-Kl (Konfidenzintervall) fiir w

[r—1.96- (r(ln—r)>1/2. r LG (r(l;f)>1/2] —— <r(1n—r)>”2

195%-KI| <2/N(n); n T= |95%-KI| {; n-100 = |95%-KI| / 10
e Giltigfallsr(1-r)'n>9, z. B.r=10%, n = 100, |95%-KI| =12%

&
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A A o o A A A A A A

0%

1-o { oder |Fallzahl] T = |(1-0)%-KI| 4

95%-Konfidenzintervall
n=10

30%=r w=35%

n =40

0%

TASSIISSISISs SIS SAIAA.

100%

30%=r w=35%

n=160

0%

R

100%

30%=r w=35%

100%
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1-a 4 oder |Fallzahl| T = [(1-a)%-KI| {

n =160
90%-Konfidenzintervall
° °
0% 30% =r w=235% 100%
95%-Konfidenzintervall
@ HITASD I o
0% 30% =r w=235% 100%
99%-Konfidenzintervall
o A o
0% 30% =r w=35% 100%
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Konfidenzintervall vs. Statistischer Test

e HO0:0=0,(6, =zu widerlegender Wert, 8 = interessierender Parameter)
e 0, ¢ (1-a)-KI & HOablehnen < p-Wert < a

e Beispiel 1: Wahrscheinlichkeit eines Bronchialkarzinoms (BC)

— Ho: BC bei Rauchern = BC bei Nichtrauchern (d.h. Relatives Risiko = 1)
— (1-a)-KI des Relativen Risikos flir BC (Raucher vs. Nichtraucher)

— 1 ¢ (1-a)-Kl < sign. Risikounterschied zum Niveau o

2
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Spezielle statistische Tests

2
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Fall 1: Zusammenhang zwischen INSS und MYCN

INSS-Stadium * MY CN-Amplifikatio

le

N

MY CN-Amplifikation \

MY CN-Amplifikation

nein ja _ Gesamt
INSS-Stadium 1 Anzahl S 304 313
% von INSS-Stadium 97,1% 100,0%
% von
MY CN-Amplifikation 21,4% 16,5%
2 Anzahl 223 241
% von INSS-Stadium 92,5% 100,0%
% von
0, 0,
MYCN-Amplifikation 15,7% S 127%
3 Anzahl 320 14 462
% von INSS-Stadium 69,3% 30,7% 100,0%
% von
0, 0,
MY CN-Amplifikation 22,6% BN | 24,4%
4 Anzahl 572 879
% von INSS-Stadium 65,1% 100,0%
% von
0, 0,
MY CN-Amplifikation 40.3% 46,4%
Gesamt Anzahl 1419 476 1895
% von INSS-Stadium 74,9% 25,1% 100,0%
% von
> 100,0% | 100,0% | 100,0%

eKF
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Test auf Zusammenhang zweier kategorialer Grof3en

e Frage: Gibt es einen Zusammenhang zwischen dem INSS-Stadium
(=EinflussgroRe) und der MYCN-Amplifikation (=Zielgrof3e)?

e Nullhypothese: Es gibt keinen Zusammenhang zwischen dem INSS-
Stadium und der MYCN-Amplifikation.

e Alternativhypothese: Es gibt einen Zusammenhang zwischen dem
INSS-Stadium und der MYCN-Amplifikation.

e Signifikanzniveau: z.B. a=0,05
e Statistischer Test: Chiquadrat-Unabhéangigkeitstest = y*-Test
e Zweiseitiger P-Wert:

SPSS-Ausgabe: p = 0,000 = p < 0,001

2
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Test auf Zusammenhang zweier kategorialer Grof3en —

ordentliche Interpretation

e Sachaussage:

Studienkollektiv (sollte beschrieben werden)
Signifikanzniveau (sollte genannt werden)

Signifikant: ja oder nein

Merkmale / Endpunkte (sollten genannt werden)

Falls signifikant: Richtung der Aussage (bei 2-seitigem Test)

Angenommen, P-Wert des y*-Tests < 0,001

e ,BeiKindern und Jugendlichen mit einem Neuroblastom besteht
zum 5%-Niveau ein signifikanter Zusammenhang zwischen INSS-
Stadium und MYCN-Amplifikation. Patienten in hoheren Stadien
haben haufiger eine MYCN-Amplifikation.”

£ I( f
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Test auf Zusammenhang zweier kategorialer Grof3en
(unverbunden)

Chiquadrat-Unabhangigkeitstest Test
. Voraussetzungen: Gesamtfallzahl: n > 60
Minimale erwartete Zellhaufigkeit > 5 (SPSS-Output)
. Beispiel: n = 1895 und min. erwartete Zellhaufigkeit = 60
. Falls die Voraussetzungen nicht erfullt sind:
—  Kategorien sinnvoll zusammenfassen
Falls Voraussetzungen jetzt erfillt sind: y*-Test
—  Vorsicht: Bei konfirmatorischem Test datenabhangige Entscheidung
uber die Zusammenfassung nicht moglich!

Exakter Fisher-Test
. bendtigt hohere Rechenkapazitat

&
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Fall 2: Zusammenhang zwischen INSS und In(Ferritin)

E_

=
|
[elele

In(Ferritin)

e |Schiefe| von In(Ferritin) <1 in allen INSS-Stadien

e Histogramm: eingipflig in allen INSS-Stadien
e Normalverteilung in allen INSS-Stadien erscheint plausibel

&
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Assoziation zwischen einer normalverteilten GrofRe
und mehreren Gruppen

e Frage: Unterscheidet sich die logarithmierte Ferritin-
Konzentration in den verschiedenen INSS-Stadien?

e Nullhypothese: Die logarithmierte Ferritin-Konzentration
in den verschiedenen INSS-Stadien unterscheidet sich nicht.

e Alternativhypothese: Die logarithmierte Ferritin-Konzentration
in den verschiedenen INSS-Stadien unterscheidet sich.

e Signifikanzniveau: z.B. a=0,05

e 2 Gruppen: t-Test fur unverbundene Stichproben nach Welch

e > 2 Gruppen: Einfaktorielle ANalysis Of Variance

e Voraussetzung: Normalverteilte stetige GrofRe in allen Gruppen

&
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Assoziation zwischen einer normalverteilten Grof3e

und mehreren Gruppen — ordentliche Interpretation
e Sachaussage:

Studienkollektiv (sollte beschrieben werden)
Signifikanzniveau (sollte genannt werden)

Signifikant: ja oder nein

Merkmale / Endpunkte (sollten genannt werden)

Falls signifikant: Richtung der Aussage (bei 2-seitigem Test)

Angenommen, P-Wert der einfaktoriellen ANOVA < 0,001

e ,Dielogarithmierte Ferritin-Konzentration in den verschiedenen
INSS-Stadien unterscheidet sich bei Kindern und Jugendlichen
mit einem Neuroblastom zum 5%-Niveau signifikant. Mit
steigenden Stadien wachst die Konzentration.”
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Weitere statistische Tests

e Esgibt sehr viele verschiedene Tests (t-Test, Wilcoxon-Test,

Fisher-Test, X%Test, Logrank-Test, Likelihood-Ratio Test, ...)
e Transparenz: Tests genau im Protokoll spezifizieren
e Auch statistische Programme im Protokoll spezifizieren
e Wahl des richtigen Tests hangt ab von

— ZielgroRe: Stetig (z.B. Ferritin) oder nominal (z.B. MYCN)

— Studiendesign: unverbunden (mehrere Gruppen) oder

verbunden (Paare von Beobachtungen)
— Zahl der Gruppen (2 oder > 2)
— Methode: Normalverteilt oder nicht normalverteilt

2
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Zielgrolde
stetig
I I
~ normalverteilt | ‘nicht normalverteilt
I | I |
unverbunden verbunden unverbunden verbunden
| | | |
2 Gruppen: verbundener 2 Gruppen: (Wilcoxon-)
unverbundener t-Test Mann-Whitney Vorzeichentest
t-Test (Welch) U-Test
> 2 Gruppen: > 2 Gruppen:
ANOVA Kruskal-Wallis Test
nominal
[
I |
Kreuztabelle: 2x2, kxk verbunden
| |
exakter Fisher Test, (y*-Test) McNemar Test
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Zielgrolde
stetig
Es gibt weitere zigtausende Tests
Holen Sie sich den Rat lhres Biometrikers!
unverbunden verbunden unverbunden verbunden
| | | |
2 Gruppen: verbundener 2 Gruppen: (Wilcoxon-)
unverbundener t-Test Mann-Whitney Vorzeichentest
t-Test (Welch) U-Test
> 2 Gruppen: > 2 Gruppen:
ANOVA Kruskal-Wallis Test
nominal
[
I |
Kreuztabelle: 2x2, kxk verbunden
| |
exakter Fisher Test, (y*-Test) McNemar Test
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Einfuhrung
Uberlebenszeitanalyse

2
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Beispiele fiir ,,Uberlebenszeit”

e Gesamtuberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Tod jedweder Art
e Progressionsfreie Uberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Progression oder Tod jedweder Art
e Ereignisfreie Uberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Therapiezwischenfall oder Progression oder Tod
e Krankheitsdauer
Zeit bis Ereignis = Heilung bzw. Remission
e Gehstrecke

Distanz bis Ereignis = Gehstopp durch Claudicatio intermittens

2
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Definition von Uberlebenszeit

e Definiere ,Anfang”: Zeitpunkt / Startpunkt
(z. B. Diagnose, Aufnahme in die Studie, Randomisierung,
Therapiestart, Startpunkt der Laufstrecke, ...)

e Definiere Ereignis (z. B. Progression oder Tod)

e Esgibt 2 Arten von Beobachtungen (,beobachtet” und ,zensiert”):
a. Ereignis wird beobachtet = Dauer von Startzeitpunkt bis Ereignis
bekannt
b. Ereignis wird nicht beobachtet = Dauer von Startzeitpunkt bis
letzte Beobachtung ist bekannt
= (rechts-)zensierte Uberlebenszeiten

2
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1. Patient

2. Patient

3. Patient

4. Patient

5. Patient

Zensierte Ereigniszeiten

—_—
—

|—|........)

—_—

|—|........)

_—bl

Zeitpunkt
,»Null*

Uberlebenszeit At
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Kaplan-Meier Schatzung

OO B N

O

o

N

|

>

PATIENTEN—NR.

o

|
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o
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20 24 28 32 36 40

100-——'\_L: P i P N= 20 (ZENSIERT 10)

= | 0

S(t) in PROZENT
w
2

254

|
|
|

A

t in WOCHEN

T T T 1

al
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

Abb. 2.8: Kaplan-Meier-Schitzung fiir 20 Uberlebenszeiten
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Kaplan-Meier Schatzung

Sunvtimes: 2, 3, 5, §)

100%

75%

50% 7

25% T

Anteil lebender Patienten

0% -

Lebensdauer (Jahre)
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Anteil lebender Patienten

Kaplan-Meier Schatzung

Survtimes: 2, 3+ 5, 6

100% 1T T T T T T T T
l- 1/4 x 100% = -25% (1 von 4 versterben)

75% 1~~~ —
50% 1T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
25% 1T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T N
0% —— — ——— ;
0 1 2 3 4 5 6 7

Lebensdauer (Jahre)
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Wie stellt man Uberlebenszeiten dar?

e Uberlebensrate:
— Anteil von Patienten ohne Ereignis zu einem festen Zeitpunkt t
— Beispiel: 1-Jahres Uberlebensrate von 35% =
65% Patienten mit Ereignis erwartet (nach 1 Jahr)
e Uberlebenszeitkurve
— Uberlebenszeitraten zu jedem Zeitpunkt t
— Vorteil: volle Information

e Wichtig: Berulicksichtigung von Zensierungen
mit der Methode von Kaplan und Meier

2
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Uberlebenszeitkurve nach Kaplan-Meier

Kontrollierte klinische Studie

1o i L
9" i 1-Jahres Uberlebensrate
| .
o ; =33%
|
e :
6" : : ‘
B et Frage: Wann haben 50%
[ I I
S I e der Patienten ein Ereignis?
31 I I N
2. o Mediane Uberlebenszeit
I i .
o L = 6,5 Monate
0,0 . |
0,0 ,3: 1:0 15 2,0 2,5 3,0

Zeit in Jahren

2
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Uberlebenszeitkurve nach Kaplan-Meier

Suntimes: 2, 3, 5, 6
1009 ————— . ,Nicht eindeutige” mediane
Uberlebenszeit:
% T - B —
Mediane Uberlebenszeit wird in in
i * ~ diesem Fall mit 3 Jahre definiert, nicht
TS E R — - . mit4 oder 5 Jahre.
T —

Zeit in Jahren

2
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Vergleich von Uberlebenszeiten

e Szenario:
— Vergleich: Neuen Therapie vs. Standardtherapie (bzgl. Uberleben)
— Vergleich von Merkmalen (z. B. Geschlecht, Schweregrad)

e Studienfrage: Wie beeinflusst
— die Therapie
— das Merkmal
die Uberlebenszeit?

 Studienfrage: Wie ist die Uberlebenszeit mit dem Merkmal assoziiert
(ohne Kausalitat)?

2
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Hazard-Rate und Hazard-Ratio
Hazard: Das ,Risiko” eines Ereignisses zum Zeitpunkt t
oder die ,Ereignisintensitat” zum Zeitpunkt t.
szard () o= Klg)ae lim P(Ereignis in [t, t + A)|kein Ereignis in [0, t])
AN\ A
Hazard Ratio zum Zeitpunkt t:
HR(t) = hazard(t) unter der neuen Therapie
" hazard(t) unter der Standardtherapie
& 4 besser
HR(t){ = 1 < die neue Therapie ist gleich gut zum Zeitpunkt t
> | schlechter

#
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Uberlebenszeitkurve und Hazard-Rate

10

0.8
|

086
|

04

0.2

0.0

N

AN
| 056 /

-Steigung = 0.3 = Hazard-Rate
zum Zeitpunkt O

Hazard-Rate zum Zeitpunkt 2.7
= -Steigung/0.56 = 0.084

| | | | |
2 4 & 8 10

Zeitpunkt (Jahre)

Hazard-Rate = 0.3 bedeutet:
In 0.1 Jahren sterben etwa
0.3*0.1*100% = 3%

Hazard-Rate = 0.084 bedeutet:
In 0.1 Jahren sterben etwa
0.084 * 0.1 *100% = 0.8%
(0.8% von den Verliebenden)

Prozentuale Sterberate = Hazard-Rate * (kurzer) Zeitraum * 100%
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A

% Ueberleben

Wann sind Uberlebenszeiten vergleichbar?

Therapie 1

Therapie 2

100

907
80t
704
607
501
a0t
30t
20
104

0

(O = = e e e o i

N o o o o o o o e e

Zeit

Der Begriff von Uberlegenheit ist hier unklar!
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Proportional Hazard

A Therapie 1 ]
| Proportional Hazard:
® Therapie 2
100 e _Ahnliche Form“ der Uberlebenszeitkurven
! « Mathematische Definition:
_ o} HR(t) = HR = konstant
§ oor
g 507
é: 40'_'
30
20'_'
10'_'
O0 1 2 3 éll 5 6 7 8

&
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Statistische Tests
e Frage: Sind die Uberlebenszeitkurven unterschiedlich zwischen 2
Gruppen (so dass Unterschied kaum noch mit dem Zufall zu
erklaren)?
e Standardtest: Log-Rank Test
e Voraussetzung: Uberlebenszeitkurven schneiden sich nicht

e Alternativen:
— Breslow Test (= verallgemeinerter Wilcoxon Test)
Gewicht auf frihe Ereignisse
— Tarone-Ware Test, Kompromiss zwischen Logrank und Breslow Test

2
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Fallbeispiel: Hypothesen und Tests — NB 2004

e Vergleich: Intensivierte Induktionstherapie vs.
Standardinduktionstherapie bzgl. EFS (= Endpunkt bzw. ZielgroRRe)

e HO (Zweiseitige Nullhypothese):
Die intensivierte Induktionstherapie fuhrt zu keinem anderen EFS als
die Standardinduktionstherapie.

e H1 (Alternativhypothese): Die intensivierte Induktionstherapie fuhrt
zu einem anderen EFS als die Standardinduktionstherapie.

e Test: Logrank-Test (zweiseitig)
e Deskription: Kaplan-Meier Kurven, Quartile, EFSraten

&
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Vorlesungsinhalt

e Statistisches Testen

— Multiples Testen
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Multiplizitat

#
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Multiples Testen

Verum Placebo
Variable N=50 N=50 p-Wert

Anzahl (%) an Patienten

Progression

Gute Lebensqualitat

2
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Multiples Testen
Problem:
.. ie mehr man anschaut ...
Signifikanz- J
Zielvariable niveau
Tod 5%
Progression 5%
Remission 5%
Schmerz 5% ... desto groRer die Gefahr,
Lebensqualitat 5% einen zufalligen
Unterschied zu finden
Insgesamt bis zu 25% (, a-Inflation®)
IEWBISE Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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o - Adjustierung

Problem:

Signifikanz-
Zielvariable niveau
Tod % 1%
Progression D% 1%
Remission }% 1%
Schmerz }@Zo 1%
Lebensqualitat :5% 1%

Insgesamt bis zu 25% 5%

LOosungen:
A) Bonferroni-Methode:
Signifikanzniveau / #Tests

= hohere Fallzahl !

£ I(‘
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o, - Adjustierung

Problem: i Losungen:
Signifikanz- . A) Bonferroni-Methode:

Zielvariable niveau i Signifikanzniveau / #Tests
Tod 5% i = héhere Fallzahl !
Progression % i B) Auswahl eines Hauptziels
Remission o/ i fur konfirmatorischen Test
Schmerz Ehe i und explora-tive Prufung

_ | der Nebenziele
Lebensqualitat 0 |

2

2 f Kl': Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
Institut fiir Biometrie un

Klinische Forschung



Biometrie
246

o - Adjustierung

nacheinander Testen bis
ein Ergebnis nicht sign. ist

Problem: i Losungen:

Signifikanz- . A) Bonferroni-Methode:
Zielvariable niveau i Signifikanzniveau / #Tests
Tod 500 1. | = hdhere Fallzahl !
Progression 5% 2. | B) Auswahl eines Hauptziels
Remission 50 3 far konfirmatorischen Test
Schmerz 506 4. i und explora-tive Prifung

| der Nebenziele
Ita 0 | : :

L ebensqualitat A . C) Hierarchisches Testen

Insgesamt bis zu 25% 5%

2
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Typen von Fragestellungen

e Deskriptiv: Beschreibung der untersuchten Studieneinheiten
(Patienten, Probanden, Tiere ...)

e Explorativ:
- Erkennen von Besonderheiten in der Studie

- Bewertung der Besonderheiten (wie zufallig ist der
Effekt?)

- Kein Beweis (nur Indiz) der Besonderheiten oder Thesen
e Konfirmatorisch:
- Stellenwert eines Beweises von Thesen

- Cave: Wenige konfirmatorische Fragestellungen, sonst
sehr kleines lokales Signifikanzniveau

&
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Haupt- und Nebenziele

e Hauptziele (konfirmatorisch):
- Rechtfertigen die Durchfihrung der Studie
- Fallzahlplanung richtet sich nach diesen Zielen
- Faustregel: So viele wie notig, so wenige wie moglich
e Nebenziele (explorativ):
- weitere erfasste, interessante Parameter
- Generierung neuer Fragen
- u.a. fur Subgruppen
e Aber:
p-Wert (explorativ) ist nicht gleich p-Wert (konfirmatorisch)

2
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Multiples Testen — NB 2004

e Signifikanzniveau: 5%

e Nur eine Hauptfragestellung: Therapie innovativ vs. Therapie
standard bzgl. Ereignisfreiem Uberleben (EFS)

e Daher keine a-Adjustierung noétig

e Nebenfragestellungen: circa 50

&
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Fallzahlplanung

#
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Grundidee des statistischen Testens

Zu untersuchender Studie entscheidet | Studie entscheidet

Effekt far HO far H1
HO liegt vor Richtige Fehler_l. Art
Studienaussage Typ | — Fehler
H1 liegt vor Fehler 2. Art Richtige

Typ Il — Fehler Studienaussage

Wahrscheinlichkeit eines Fehlers 2. Art 3
1- = Power, Geplant: Power = 80% ( = tblichste Wahl)

2
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Fallzahlplanung — JUMBO Miinsteraner Biometrie-Oberflache

https://campus.uni-muenster.de/fileadmin/einrichtung/imib/lehre/skripte/biomathe/bio/fallb.html

Bspl.: p,: Erfolgsrate unter Plazebo
p,: Erfolgsrate unter aktiver Therapie
Hy,: p,=p, gegen H;:p,#p,

Fallzahlschatzung fiir den Vergleich von Haufigkeiten zweier unverbundener Stichproben

| Ende H Neustart || Hilfe! ‘

e @ Fallzahlberechnung fur vorgegebene Power
. Powerberechnung fur vorgegebene Fallzahl
. Berechnung von po fir vorgegebene Fallzahl und Power

Eingabe von pq:
Eingabe von p: Falls es keinen Unterschied gibt:
* © einseitiger fest 5%ige Wahrscheinlichkeit eines falsch

e © zweiseitiger Test . Test bni
Eingabe von « (Standard ist 0.05): positiven lestergebnisses

Eingaber der Power (Standard ist 0.80) Falls es einen Unterschied der o.a.
Die Fallzahl fur jede Gruppe ist: GroRe gibt: 80%ige
. S Wahrscheinlichkeit eines richtig
Alternatlve SOftwa re. Berechne | positiven Testergebnisses
G*Power => Notwendige Fallzahl .=

Anzahl auswertbarer Patienten

@
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Erfolgreich mit der richtigen Zahl von Patienten

Aussagesicherheit ™
Signifikanzniveau (5%, 1%)

Konfirmatorische
Fragestellungen

Studiendesign

Erwarteter (Lange der StUdle,)
Studieneffekt

Streuung d. Studieneffekte

Gewdlnschte Erfolgswahrscheinlichkeit
= Power (80%, 90%)

#
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Wann wird die Fallzahl grof3?

Signifikanzniveau

Erwarteter @I I za@
Studieneffekt

Streuung d. Studieneffekte

Gewiunschte Erfolgswahrscheinlichkeit

= Power

2
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Fallzahl pro Gruppe

2607

2407

NB 2004: Power vs. Fallzahl

220

2007

180+

1607

1401

1204

10(25

70 75 80 85 90 95
Power [%]
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Tipps fir die Fallzahlplanung

e Lassen Sie sich lhre benotigte Fallzahl von Ihrem Biometriker
berechnen (so friih wie moglich)

e Beginnen Sie keine Studie, die 1.000.000 Patienten benotigt
e Sparen Sie Zeit: Warum 200 Patienten, falls 100 reichen

e Vorsicht vor zu grolSer Euphorie:
Studieneffekte werden meistens Uberschatzt.

e Die Rekrutierungsrate muss realistisch sein: Vorstudien
e Die vermuteten Effekte missen belegt werden: Z. B. Pubmed

e BeigroRem Vorteil der neuen Therapie:
Ist die Standardtherapie ethisch noch vertretbar?
Aber: Der Vorteil der neuen Therapie ist bisher nicht bewiesen!

2
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Notwendige Kennzahlen fur die Fallzahlplanung

Fur alle Merkmale:
Signifikanzniveau, Power, Drop-outs

#
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Notwendige Kennzahlen fur die Fallzahlplanung

Fur alle Merkmale:
Signifikanzniveau, Power, Drop-outs

stetig

kategorial

zensiert

£ I(‘
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Notwendige Kennzahlen fur die Fallzahlplanung

Fuar alle Merkmale:
Signifikanzniveau, Power, Drop-outs

stetig
[ |
unverbunden verbunden
| |
Test: Test:
t-Test t-Test
Mann-Whitney-U-Test Wilcoxon-
Vorzeichentest

Informationen:
Mittelwertsdifferenz
Standardabweichung
in den Gruppen

Informationen:
Mittelwertsdifferenz
Standardabweichung

der Differenz

kategorial

zensiert
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Notwendige Kennzahlen fur die Fallzahlplanung

Fur alle Merkmale:
Signifikanzniveau, Power, Drop-outs

stetig kategorial zensiert
| | | |
unverbunden verbunden un-/ verbunden unverbunden

| | | |
Test: Test: Test: Test:
t-Test t-Test Exakter Fisher-Test Log-Rank-Test

Mann-Whitney-U-Test Wilcoxon- Chiquadrat-Test
Vorzeichentest McNemar-Test

Informationen:
Mittelwertsdifferenz
Standardabweichung
in den Gruppen

Informationen:
Mittelwertsdifferenz
Standardabweichung

der Differenz

Informationen:
erwarteten relativen
Zellhaufigkeiten
der Kreuztabelle

Informationen:
Rekrutierungszeit
Nachbeobachtungszeit
Uberlebenszeitraten

27 S0

5
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Adaptive Designs

#
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Warum brauchen wir Flexibilitdt / Zwischenanalysen?

e |[nformationen vor Beginn der Studie sind haufig unsicher

— D.h. Planungskorrektur im Laufe der Studie erwinscht
(auf Basis von Zwischenanalysen)

e Ethische und Okonomische Griinde

a. Effekt kaum mehr nachweisbar = neuer
Therapieansatz, Vermeidung weiterer randomisierter
Zuteilungen einer ineffektiven Therapie

b. Effekt frUhzeitig nachweisbar = innovativen
Therapieansatz etablieren, Vermeidung weiterer
randomisierter Zuteilungen der schlechteren
Standard-Therapie

In beiden Fallen a. und b. : Einsparung von Ressourcen

2
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Warum brauchen wir Regeln fiuir Zwischenanalysen?

Mehrere Zwischenauswertungen zum Signifikanzniveau 5% =
Wahrscheinlichkeit einer falschen ,,Signifikanz” >> 5% !!

Zahl der

: 1 2 3 4 5 10 100 1000
Zwischenanalysen

Tatsachliches

Signifikanzniveau 5% 8.4% 10.7% 12.6% 14.1% 19.4% 37.4% 52.8%

Inflation des Signifikanzniveaus (Variante von multiplem Testen)!

@
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Typen von Zwischenanalysen
(Weiterentwicklungen der Methodik)

e Pilotstudie

- Ziel: Schatzung des Effektes

- Patienten fur Hauptstudie verloren
e Gruppensequentielles Design (seit 70er)

- Gesamtfallzahl wird vor Studienbeginn festgelegt

- Zwischenanalyse nach festgelegter Zeit, Patientenzahl, ...

- Entscheidung uber Erfolg, Misserfolg oder Weiterfihrung
e Adaptives Design (seit 90er)

- Studie wird nach jeder Zwischenanalyse neu geplant
(update der Effektschatzungen)

- Ergebnisse der bisherigen Studie werden genutzt

2
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Prinzip einer adaptiv-sequentiellen Studie

Durchfuhrung der 1. Stufe

Zwischenanalyse: p-Wert p,

Stopp der Studie mit Erfolg Stopp der Studie mit Misserfolg

n
c
O
n

Neuplanung der 2. Stufe: u.a. Fallzahl
(daher adaptiv)

Durchfuhrung der 2. Stufe
Analyse: p-Wert p,

Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Beispiel - Bauer und Kohne Design (1994) mit o = 0.025

Durchfuhrung der 1. Stufe

Zwischenanalyse: p-Wert p,

o) P, s
p&éft///////\\\\\i\£330

Stopp der Studie mit Erfolg Stopp der Studie mit Misserfolg

sonst

Neuplanung der 2. Stufe: u.a. Fallzahl
(daher adaptiv)

|

Durchfuhrung der 2. Stufe
Analyse: p-Wert p,

2
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Was konnen adaptive Designs leisten?

Frihe Beendigung der Studie, falls das Studienziel erreicht,
oder Erfolg bei Weiterfuhrung fast aussichtslos

Anpassung des Studiendesigns (insbesondere Fallzahl) an
neue Erkenntnisse oder beobachtete Studieneffekte

Anpassung der Studienziele an neue Erkenntnisse

Flexible Zeitpunkte (z. B. Studienende) der Analyse
Schnellere Ergebnisse im Mittel

Geringere Fallzahlen bzw. héhere Power im Mittel

Auch héhere Fallzahlen maoglich, falls notig bei kleinem Studieneffekt

Wichtig: Transparenz

Festlegung der Regeln fur Zwischenanalysen im Protokoll !

&
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Zwischenanalysen — NB 2004

e 2 Zwischenanalysen: nach 1/3 & 2/3 der erwarteten
Ereignisse

e Entscheidung lUber Beendigung oder Fortfiuhrung der Studie,
falls das Studienziel erreicht wurde oder unrealistisch ist

e Durch Zwischenanalysen max. Fallzahl 360 statt 330 Patienten
(nach NB 97: 60 Patienten / Jahr, 6 Jahre Rekrutierung)

e |m Mittel aber kirzere Studienzeit und weniger Patienten

e Moglichkeit das gesamte Studiendesign wahrend der Studie
jederzeit ungeplant adaptiv zu verandern

&

2 Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
Institut fir Biometrie und

Klinische Forschung



Biometrie
276

Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Regressionsmodelle

e Einflussgroflen — ZielgrolRe (Alter, Geschlecht — Blutdruck)
e ZielgrolRe entscheidet Giber das Regressionsmodell

stetige ZielgroRe — lineare Regression
binare Zielgrofle — logistische Regression
zensierte ZielgroRe (Uberlebenszeiten) — Cox-Regression

Anzahl: 1

e Einflussgrolien entscheiden Uber die Komplexitat

1 — einfache Regression
>1 — multivariable / multiple (/ multivariate) Regression
quantitative oder qualitative Einflussgrofien moglich

£ I( f
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Regressionsmodelle - Ziele

e Vorhersage = Prognose der ZielgrofSe durch EinflussgroRen
e |dentifikation prognostisch relevanter EinflussgroRen
e |dentifikation pradiktiver EinflussgrofRen:
— bei welchen Auspragungen wirkt die Therapie
— Mammaca.: Ostrogenrezeptorstatus — Hormontherapie
e Wie wirken mehrere Einflisse gleichzeitig auf eine Zielgro3e?
— Korrektur heterogener Stichproben
— Ohne Alterskorrektur: altere Frauen, jingere Manner =
Frauen haben vermeintlich den hoheren Blutdruck
e |dentifikation unabhangiger EinflussgrofRen: prognostischer
oder pradiktiver Wert zusatzlich zu bekannten Einfllssen

2
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280
Einfache lineare Regression
__ Zusammenhang zwischen In(LDH) und In(Ferritin)
6,0
40 Y = abhangige Variable =
Zielgrolle
20 X = unabhangige Variable
= EinflussgroRe
0.0- Y=a+DbX
Regressionskoeffizienten a, b:
1o o o a: Achsenabschnitt
° ° ®e ¢ (Intercept) b: Steigung
50 25 00 25 50 (Slope)
In(LDH)
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Einfache lineare Regression

e Beispiel NB 2004: hangt log(Ferritin) von log(LDH) ab
e Allgemein:

— Y = abhangige Variable = Zielgrol3e (z. B. log(Ferritin))

— X =unabhangige Variable = EinflussgroRe (z. B. log(LDH))
e Modell:

— deterministisch: Y =a + b-X

— stochastisch:Y=a+b-X+¢

€: normalverteilt, Erwartungswert = 0, gleiche Varianz

e Begriffe: Regressionskoeffizienten aund b

— a heildt Achsenabschnitt = Intercept

— b heilt Steigung = Slope

2
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Einfache lineare Regression

Modell: Y=a+bX+¢g =

Ist EinflussgrofRe X = x, so ist der erwartete Y-Werty =a + b-x
Beispiel NB 2004: log(Ferritin) [log(ng/ml)] =

1,4 log(ng/ml) + 0,5 log(ng/ml)/log(u/1) - log(LDH) [log(u/1)]
Interpretation des Achsenabschnitts 1,4 log(ng/ml):

bei einem log(LDH)-Wert von 0 log(U/I) wird

ein log(Ferritin)-Wert von 1,4 log(ng/ml) erwartet
Interpretation der Steigung 0,5 log(ng/ml)/log(U/l):

steigt der log(LDH)-Wert um 1 log(U/I),

so steigt der erwartete log(Ferritin)-Wert um 0,5 log(ng/ml)

£ I( f
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Einfache lineare Regression

Einheiten nicht vergessen

Keine Extrapolationen: Regressionsgleichung nur gultig fir
Wertebereich -4,6 bis 5,4 log(U/l) von log(LDH)

Frage: Wie stark ist der Zusammenhang zwischen X und Y
Antwort: Bestimmtheitsmald B

— B=1-%(Y,-a-b-X)?/2(Y,—Yy)?% Yy = Mittelwert v. Y

— Anteil der Varianz von Y, der durch a + b-X erklart wird

— B:vorhersagbare Streuung, 1-B: zufallige Streuung

— Oft: guter linearer Zusammenhang <> B > 50%

— B=ry? € [0; 1] = zeigt keine Richtung d. Zusammenhangs

£ I( f
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm

N r-=10= B =r,2=100%
o>
. -
] /-/
. oo
o0®’ ~
2 1 0 1 Ny 2 3 4 5
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm

r-=0,7=B=r>=49%
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm

N r-=0,1=B=r2=1%
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Korrelationskoeffizient und Streudiagramm
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Zusammenhang zwischen In(LDH) und In(Ferritin)

r,=0,4=B=r,=0,18 o Bestimmtheitsmali:

- 0<B<1
Korrelationskoeff.:
-1<r, =<1

Steigung:

6,0

P
=
|

b
=
|

In(Ferritin)

~0< b <o

0,0

b<0&r,<0
b>0&r,>0

-50 25 0.0 25 50

ln(L,DH)

& r
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Multiple lineare Regression

e Beispiel NB 2004: hangt log(Ferritin) von
log(LDH), Alter, 1p-Anomalie, MYCN und INSS ab
e Y =abhangige Variable = ZielgroRe (z. B. log(Ferritin))
e X,,...,.X, =unabhdngige Variablen = Einflussgroflen
(z. B. log(LDH), Alter, 1p-Anomalie, MYCN, INSS)
e Lineares Modell: Y =,+[BX; +--+BX +¢
— &:normalverteilt, Erwartungswert = 0, gleiche Varianz
—  Bgy(Intercept), B, -..,B, heillen Regressionskoeffizienten
e Sind die EinflussgrofBen (x4, ..., X,),
so ist der erwartete Y-Werty = B, + B x; + - + B.X,

2
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Multiple lineare Regression - Beispiel
log(Ferritin) [log(ng/mi)] = log(LDH): +1 log(U/l) -
0,7 log(ng/ml) log(Ferritin): +0,8 log(ng/ml)
+0,8 log(ng/ml)/log(u/l) - log(LDH) [log(u/1)] Alter: +1 Jahr —s
+0,1 log(ng/ml)/Jahre - Alter [Jahre] L
’ log(Fg #Aoklap(g/ml)
-0,5 log(ng/ml) [falls 1p nicht anomal ist] . HI[BI’])p _ 4'3
) . lodedyhealN FoPRy thgml)
+0,7 log(ng/ml) [fir MYCN = negativ] log(Ferritin): +0 log(ng/mi)

-1,3 log(ng/ml) [fur INSS = 1]
-0,7 log(ng/ml) [fur INSS = 2]
-0,8 log(ng/ml) [fur INSS = 3]

fur INSS =4 —
log(Ferritin): £0 log(ng/ml)

2
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Multiple lineare Regression

Einheiten nicht vergessen

Keine Extrapolationen: Regressionsgleichung nur gultig
fur den Wertebereich der EinflussgrofRen
Bestimmtheitsmald B auch hier gultig

— B=1-2(Y;-Bo-PeXy - - kak)2 [ Z(Y; - YM)Z}

Yy = Mittelwert von Y
— Anteil der Varianz von Y,

der durch die Regressionsgerade erklart wird
— Im Beispiel: B =61% — gut!
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Lineare gemischte Modelle

e Lineares Modell: Y =0,+[BX;+--+B X +¢
— Y =abhangige Variable = ZielgrolRe (z. B. log(Ferritin))
- X4,... X, = unabhangige Variablen = Einflussgroflen
(z. B. log(LDH), Alter, 1p-Anomalie, MYCN, INSS)
—  PBo(Intercept), B, ...,B, heillen Regressionskoeffizienten
— ¢&: Fehlerterm (unerklartes stochastisches Rauschen)
e Bisherige Annahme:

— Keine wiederholte Messung an der gleichen statistischen Einheit.
— Keine Messungen an Clustern verwandter statistischer Einheiten.

2
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Lineare gemischte Modelle

e Inder Zahnheilkunde ist diese Annahme oft nicht erfiillt.
e Beispiele:
— ZielgroBe: Plaquertickstand vor/nach Behandlung von
Zahnfehlstellungen.
— ZielgroBe: Zahntaschentiefe vor/nach Behandlung von
Parodontitis.
e Hier erfolgt die Messung der Zielgrolie
— Separat fur jeden Zahn
— Wiederholt Uber mehrere Zeitpunkte hinweg
e Folglich: Mehrfachmessung von Clustern von Daten pro Patient

&

2 f Kl': Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
Institut fiir Biometrie uni

Klinische Forschung



Biometrie
311

Lineare gemischte Modelle

e Beispiel: Behandlung von Zahnfehlstellung

Beurteilung des Ausmales der Zahnfehlstellung durch
Plague-Ruckstand nach erfolgter Zahnreinigung
Versuchsablauf: Bei jedem Patienten wird zu jedem
Messzeitpunkt ein Gipsabdruck des Gebisses angefertigt.
Im Abdruck werden die Zahne mit Titandioxid belegt und
von einem Putzroboter gereinigt.

ZielgroBe: TDC = Relativer Anteil der Zahnflache, die nach
erfolgter Reinigung noch mit Titandioxid bedeckt ist.

e Fragestellung: Ist ein neues Verfahren (N) dem Standard-

verfahren (S) zur Behandlung von Zahnfehlstellung Giberlegen?

£ I( f
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Lineare gemischte Modelle

e ZielgrolRe wird pro Patient mehrfach erhoben: Beurteilung des
Y; ; « = TDC bei Zahn j von Patient i zum Zeitpunkt k

* Yy 28 post = 8€messene TDC bei
— Zahn 28 (gemald FDI-Zahnschema nach Viohl)
— Von Patient Nr. 1 nach Therapie-Ende

Y1, 28, post

Patient 1

2
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Lineare gemischte Modelle

e ZielgrolRe wird pro Patient mehrfach erhoben:
— Y, «=TDC bei Zahn j von Patient i zum Zeitpunkt k

e Einflussgrolie:
— X, Therapiegruppen-Indikator von Patient i
— X, =1, wenn Patient i aus Therapiegruppe N; X. = 0, sonst.
— Hangt nicht ab von j und k.

* Marginales Modell: Y, ; \ =By + B X +g ;|

e Zentraler Unterschied zu bisherigen Modellannahme:
— Fehlerterme g, ; , und g, ..\ nicht mehr alle unabhangig!!!
— Informationen vom selben Patienten sind abhangig!!!

2
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pre

Lineare gemischte Modelle

post

Patient 1

Patient 2

Patient 3

Informationen von
verschiedenen
Patienten sind
unabhangig.

tEKF
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Lineare gemischte Modelle
pre post
Aber:

Informationen, die
vom selben
Patienten stammen,
sind i.A. abhangig!!!

Patient 1

Patient 2

Patient 3

#
2 Kf Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Patient 1

Patient 2

Patient 3

Lineare gemischte Modelle

pre post

A

100808st%
WSV

Der Zustand des
Gebisses zu einem
spateren Zeitpunkt
hangt i.A. noch vom
Ausgangszustand ab.
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Lineare gemischte Modelle

pre post

Patient 1

%
. 19080880
Patient 2 ﬁ-'-w

Patient 3

Clusterstruktur der Daten:

Zahne von Patient 1
pre-treatment
Und
Zahne von Patient 1
Post-treatment

sind sich ahnlicher als

Zahne von Patient 1 pre-
treatment
Und
Zahne von Patient 2
Post-treatment

#
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Lineare gemischte Modelle

pre post

Cluster-Struktur lasst sich
hierarchisch fortsetzen:

Patient 1
Cluster innerhalb von

Clustern:

Zu jeden Zeitpunkt gilt:
Patient 2
Schneidezahne

sind sich ahnlicher als

Schneidzahn
Und
Backenzahn

Patient 3

#
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Patient 1

Patient 2

Patient 3

pre

Lineare gemischte Modelle

post

Vor der Modellierung:

Sinnvolle Clusterstrutur
idenfizieren!
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Lineare gemischte Modelle

Fazit:

— Bei wiederholter Messung an derselben statistischen Einheit...

— Bei Messungen an Clustern verwandter statistischer Einheiten...

... ist Abhangigkeitsstruktur zu bedenken.
Informationsgehalt der Daten ist entsprechend zu gewichten:

— Hochkorrelierte Messungen steuern weniger Information

bei als unabhangige Messungen
Wechselseitige Einflussprozesse innerhalb der Cluster ist zu
bericksichtigen
Vernachlassigung dessen kann zur Fehlinterpretation von

empirischen Ergebnissen fuhren.

£ I( f
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Modellierungsansatze bei Abhangigkeiten

e Einfachste Losung (nicht immer moglich, oft ineffizient) :
Aggregation der Daten
— Betrachte nur Anderungen Uber Zeitintervalle:
— Bilde AY; =Y, srem Yij post
— Bildung von Mittelwerten innerhalb von Clustern:
— Bilde AY; = Z; AY, /|jl
* Betrachte aggregiertes Outcome AY; statt Y, ; | als Zielgrofe:
— Dann: Wieder nur noch eine Beobachtung pro Patient, d.h.
alle Beobachtungen sind wieder unabhangig!

— Konnen ein gewohnliches lineares Modell verwenden.

&
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Modellierungsansatze bei Abhangigkeiten

e Einfachste Losung: Aggregation der Daten
e C(Cave:

e Mittelwertwertbildung AY; =z, AY, /]| erfordert:

— Gleiche ClustergrolRe bei jedem Patient (z.B. nicht gegeben
im Falle von fehlenden Zahne)

— Ist nur sinnvoll innerhalb eines Clusters, aber nicht moglich
uber Cluster unterschiedlicher Hierarchie hinweg.

2

2 f Kl': Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
Institut fiir Biometrie un

Klinische Forschung



Biometrie
323

Lineare gemischte Modelle

e Beste Losung: Anwendung eines gemischten linearen Modells
e Erlaubt valide Interpretation von empirischen Ergebnissen in
Anwesenheit von Abhangigkeiten.
e |st robust gegenlber Fehlspezifikation der Abhangigkeits-
struktur (sandwich estimator, relevant fir die Praxis!)
e Bietet maximale Flexibilitat. Erlaubt:
— Unterschiedliche Clustergrolie von Patient zu Patient (z.B.
im Falle fehlender Zahne)
— Erlaubt (geschachtelte) Cluster unterschiedlicher Hierarchie.
— Erlaubt beliebig viele Messzeitpunkte (unterschiedlicher
Anzahl von Patient zu Patient).

&
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Lineare gemischte Modelle

e Beispiel:

Beurteilung des Ausmalies der Zahnfehlstellung durch
Plague-Riickstand nach erfolgter Zahnreinigung
Versuchsablauf: Bei jedem Patienten wird zu jedem
Messzeitpunkt ein Gipsabdruck des Gebisses angefertigt.
Im Abdruck werden die Zahne mit Titandioxid belegt und
von einem Putzroboter gereinigt.

TDC = Relativer Anteil der Zahnflache, die nach erfolgter
Reinigung noch mit Titandioxid bedeckt ist.
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Lineare gemischte Modelle

e Beispiel: Behandlung von Zahnfehlstellung
e Fragestellung: Ist ein neues Verfahren (N) dem Standard-
verfahren (S) zur Behandlung von Zahnfehlstellung tiberlegen?
e Quantifizierung des Behandlungserfolges mittels:
—  ZielgroBe: AY;; = Y,; e - Yi; post: Anderung der TDC bei Zahn j
von Patient i im Vergleich ,vor versus nach“ Behandlung
e Einflussgrofle:
— X, =1{Patientiin Gruppe N}: Therapiegruppen-Indikator
— Marginales Modell: AY;; = By + B, X; + &
e Nullhypothese: H, : B,=0.

2
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Lineare gemischte Modelle

e Erforderliche Datenstruktur fir gemischte lineare Modelle:

PatlD Behandlungs Flague FDI_Zahnschema| Messzeitpunkt
gruppe

1 1 ] 12,65 21 before treatment
2 1 S 18,10 22 before treatment /_ Long format
3 1 3 17,50 23 before treatment
4 1 ) 20,90 24 before treatment
5 1 S 21,60 25 before treatment
B 1 S 22,30 26 before treatment
7 1 5 30,80 27 before treatment
8 1 s 32.40 28 before treatment
9 1 S 15,70 21 after treatment
10 1 S 13.11 22 after treatment
1 1 ) 11,92 23 after treatment
12 1 ] 23.10 24 after treatment
13 1 ] 16,20 25 after treatment
14 1 3 15,80 26 after treatment
15 1 ) 26,80 27 after treatment
16 1 ] 34.40 28 after treatment

2
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Lineare gemischte Modelle
e Ergebnis unter Berucksichtigung der Abhangigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects®
95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error df 1 Sig. Lower Bound | Upper Bound
Intercept 18,536531 | 1,362637 26,034 13,603 ,0oo 15,735766 21,3372495
Behandlungsgruppe=1
Em] 9SOMUPPE=L. 1 3 4gogon | 1026393 | 25007 1,801 083 - 480881 7429679
[Behandlungsgruppe=2, ob 0
00] Estimates of Covariance Parameters®

Farameter Estimate Std. Error

Residual 55 393677 | 4,094832

Intercept [subject= PatiD]  Variance | 22,038216 | 7,210932

e Ergebnis bei Ignorierung der Abhangigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects®
95% Confidence Interval

Parameter Estimate | Std. Error df t Sig. Lower Bound | Upper Bound
Intercept 18,536531 B22513 3492 29777 o0o 17,3126449 19,760412
Behandlungsgruppe=1
Em] 9SAMPRE=L 1 3400075 | a7E140 392 3,905 000 1,702622 5155520
[Eehandlungsgruppe=2, ok 0
00

eKF
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Lineare gemischte Modelle
e Ergebnis unter Bertcksichtigung der Abhangigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects® . . . “«
= Kein ,signifikanter

Parameter Estimate Std. Error df 1 sig. Lowe]
Intercept 18,536531 | 1,362637 | 26,034 | 13,603 ,07'n 15 Behandlungseffekt
EEu?handlungsgmppEﬂ' 3460899 | 1,926393 | 250997 | 1,801 083 ;
[Behandlungsgruppe=2, ob 0 | ”
00] Estimates of Covariance Parameters®

Parameter Estimate | Std. Error

Residual 55 393677 | 4094832

Intercept [subject= PatiD]  Variance | 22,038216 | 7,210932

e Ergebnis bei Ignorierung der Abhangigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects®
95% Confidence Interval

Parameter Estimate | Std. Error df t Sig. Lower Bound | Upper Bound
Intercept 18,536531 B22513 3492 29777 o0o 17,3126449 19,760412
Behandlungsgruppe=1
Em] 9SAMPRE=L 1 3400075 | a7E140 392 3,905 000 1,702622 5155520
[Eehandlungsgruppe=2, ok 0
00

eKF
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Lineare gemischte Modelle

Ergebnis unter Bertcksichtigung der Abhdngigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects® . . . “«
= Kein ,signifikanter

Parameter Estimate Std. Error df 1 sig. Lowe]
Intercept 18536531 | 1,362637 | 26,034 | 13,603 ,07'n 15 Behandlungseffekt
LBD?ha”d'“”gsgmppEﬂ' 3460800 | 1926393 | 25007 1,801 083 -
[Behandlungsgruppe=2, ob 0 | ”
00] Estimates of Covariance Parameters®

Parameter Estimate | Std. Error

Residual 55 393677 4094832

Intercept [subject= PatiD]  Variance | 22,038216 | 7,210932

e Ergebnis bei Ignorierung der Abhangigkeitssturktur:

Estimates of Fixed Effects®

95
Farameter Estimate Std. Error df t Sig. Lowe
Intercept 18,536531 B22513 3492 29777 ,Di[] 17,
Behandlungsgruppe=1
Em] 9SAMPRE=L 1 3400075 | a7E140 392 3,905 000 1
[Eehandlungsgruppe=2, ok 0
00

Falschlicherweise
,signifikanter”

| Behandlungseffekt
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Lineare gemischte Modelle
e Ergebnis unter Bertcksichtigung der Abhangigkeitssturktur:

Kein ,signifikanter”

| Behandlungseffekt

Estimates of Fixed Effects®
45
Parameter Estimate Std. Error df 1 Sig. Lowe
Intercept 18,636531 1,362637 26,034 13,603 ,070 15
Behandlungsgruppe=1
Em] SQIURPE=T | 5 ygosog | 1026303 | 25,007 1,801 083
[Behandlungsgruppe=2, ob 0
00] Estimates of Covariance Parameters®

Parameter

Estimate Std. Error

Residual

Intercept [subject= PatlD]

Wariance

55 393677 | 4,094832
22038216 | 7,210932

e Ergebnis bei Ignorierung der Abhangigkeitssturktur:

Uberbewertung des
Informationsgehaltes der

Daten = Fehlinterpretation 2,008

Fffects™

g5
1 ig. Lowe

20777

o Rl o o

00]

UD

0

\]U

o0

17,

—_

Falschlicherweise
,signifikanter”

| Behandlungseffekt
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten

anl(rd Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Kbppe
Institut fiir Biometrie un
Klinische Forschung
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Fragestellung

e Wie hangt eine binare ZielgroRe
von mehreren EinflussgroRen ab?
e Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
ZielgrolRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
Einflussgroflen = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
TumorgroRe (klein/groR)

@
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Fragestellung

e Wie hangt eine binare ZielgroRe
von mehreren Einflussgroflen ab?
e Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
ZielgrolRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
EinflussgrofRen = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
TumorgroRe (klein/groR)

2
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Fragestellung

e Wie hangt eine binare ZielgroRe
von mehreren EinflussgroRen ab?
e Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
ZielgrolRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
EinflussgrofRen = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
TumorgroRe (klein/groR)

2
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Fragestellung

e Wie hangt eine binare ZielgroRe
von mehreren Einflussgroflen ab?
e Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
ZielgrolRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
EinflussgroBen = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
TumorgroRe (klein/groR)

2
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Fragestellung

e Wie hangt eine binare ZielgroRe
von mehreren Einflussgroflen ab?
e Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
ZielgrolRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
EinflussgrofRen = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
TumorgroRe (klein/groR)

2
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Wiinsche an die Modellierung

Das Modell soll die Ursache-Wirkungsbeziehung

zwischen der Ziel- und den EinflussgrofRen gut beschreiben
Mehrere Moglichkeiten

Popularste: logistische Transformation

Wahrscheinlichkeit — Logarithmus des Odds (Chance)
logit(p) = log(Odds) = log(p/(1-p)) = By + B X; + - + B X,
logit(p) ist nicht beschrankt

logit(p) ist streng monoton wachsend

p=1/(1+ elositm)

p=0,5 < logit(p) =0

2
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Logistische Ursache-Wirkungs-Beziehung

] S-formige Ursache-
2! Wirkungs-Beziehung

0 5 10 15 20

Werte der Einflussgrofie X

£ I( f
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Logistische Ursache-Wirkungs-Beziehung

1,01

geringe Exposition —
Risiko kaum erhoht

0 5 10 15 20

Werte der Einflussgrofie X

2 I(‘
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Logistische Ursache-Wirkungs-Beziehung

1,01

mittlere Exposition —>
ylinearer” Risikoanstieg

0 5 10 15 20

Werte der Einflussgrofie X

#
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Logistische Ursache-Wirkungs-Beziehung

1,01

hohe Exposition —
hohes Risiko

0 5 10 15 20

Werte der Einflussgrofie X

2 I(‘
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Interpretation der Regressionsparameter

e Xeine Einflussgrolie
e pdie Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis
e logit(p) = log(p/(1-p)) = log(Odds) = B+ B,X
e Odds =p/(1-p) = exp(By+ B1X)
e Das Odds verandert sich um Faktor exp(3,),
falls x um eine Einheit steigt — unabhangig von x:

OddS(X +1) — eXp(Bo + Bl(x +1)) — eXp(Bo + le + Bl)

=exp(B, +B,x)-exp(B,) = Odds(x)-exp(B, )

= OR(X+1,X) = Odds(x +1) _ exp(B,)

Odds(x)

2
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Interpretation der Regressionsparameter

~ Odds(x+1) exp(B, +B,(x+1))
~ Odds(x)  exp(B, +B.x)

e 3,=0: OR(x+1,x)=exp(B;)=1 =
Odds(x+1) = Odds(x) < kein Einfluss von X

OR(x+1,x) = exp(B,)

e B3,>0: OR(x+1,x) =exp(B,)>1 =
Odds(x+1) > Odds(x) < mit X steigende Chance

e B,<0: OR(x+1,x) =exp(B,)<1 =
Odds(x+1) < Odds(x) < mit X fallende Chance

2
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Binare EinflussgroRen

e Die Differenz der beiden Werte
einer binaren Einflussgrolde sollte 1 sein
e Beispiel einer ungiinstigen Codierung
— Geschlecht: O fur mannlich, 2 fur weiblich
— exp(p3,) ist das Odds Ratio zwischen O und 1
— aber 1 kommt nicht vor
e Beispiel fur eine gute Codierung
— Geschlecht: 1 fur weiblich, 2 fir mannlich
— Exposition: O fur nichtexponiert, 1 fur exponiert

2
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Kategoriale EinflussgroBen > 2 Auspragungen

e Beispiel: Blutgruppe A, B, AB, O
e Eine Kategorie wird Referenzkategorie
e Referenzkategorie =
— Inhaltlichen Grund: Referenzpatient
— haufigste Auspragung — kleinste Varianz der Schatzer
— In Europa: Blutgruppe A = Referenz
e Andere Kategorien (Blutgruppe B, AB, 0):
umkodiert in eigene (Dummy-) Variable (SPSS: automatisiert)
Blutgruppe B: ja vs. nein, AB: ja vs. nein, 0: ja vs. nein

e (Odds Ratio: andere Kategorien vs. Referenz (B/A, AB/A, 0/A)

£ I( f
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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Codierung von stetigen EinflussgrofRen

e logit(p) = log(Odds) = 3, + B,X,

e Problem: Modell setzt Linearitat des Einflusses voraus

e Annahme ist oft fraglich

e 1.Lo6sung: Transformation in einem theoretischen Modell
guadratischer Einfluss, hohere Potenzen, Logarithmieren, ...
Vorwissen ist selten

e 2.L6sung: Kategorisieren — Informationsverlust —
weniger Trennscharfe — besser vermeiden

e 3. Losung: Modellierung in der logistischen Regression
fast kein Vorwissen notig - datenabhangig

2

2 f Kl': Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
Institut fiir Biometrie un

Klinische Forschung



Biometrie
348

Beispiel (Prostatakarzinom - LK)

e Prostatakarzinom - Lymphknoten (B.W. Brown 1980):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom

e ZielgroRRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)

e Einflussgrolde =
GRADE: Grading (niedrig/hoch)

e SPSS liefert folgende Losung fir den Regressionsparameter:

2
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)
Univariable logistische Regression

Variablen in der Gleichung

95,0% Konfidenzintervall fir
Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghritt  GRADE(1) 1,181 ,596 3,934 1 ,047 3,259 1,014 10,475
1 kéhstante a1 $01 6,297 1 012 1375

a. In Schrjtt 1 eingegebene \/lariablen: GTADE.

B, s.e.p) OR(Grading hoch
versus niedrig)

EinflussgroRe 95%-KI des OR

27 S0

5
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)

e Prostatakarzinom - Lymphknoten (B.W. Brown 1980):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom

e ZielgroRRe = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)

e Einflussgroflen =
ACID: saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten)
XRAY: Rontgenbefund (negativ/positiv)
SIZE: TumorgroRe (klein/groR)
GRADE: Grading (niedrig/hoch)

e SPSS liefert folgende Losung fur die Regressionsparameter:

2
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)
Multivariable logistische Regression

Variablen in der Gleichung

95,0% Konfidenzintervall far
Regressions | Standardf EXP(B)

koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghritt ACID 2,283 1,299 3,087 1 ,079 9,808 ,768 125,211
1 XRAY(1) 2,012 ,794 6,417 1 ,011 7,480 1577 35,481
SIZE(1) 1,550 ,768 4,070 1 ,044 4,712 1,045 21,243
GRADE(1) 72 ,755 1,046 1 ,306 2,165 ,493 9,508

Kdnstante T-3,901 T 1261 9572 1 002 T ,020 R 4

a. In Schrjtt 1 eingegeben'e Variablen]ACID, XRAY, SIZE, GRADE.

B, s.e(B)

OR(x+1,x)

EinflussgréfRen 95%-KI des OR(x.+1,x.)

eKF
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Univariable und multivariable logistische Regression

Variablen in der Gleichung

95,0% Konfidenzintervall fir
Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghritt  GRADE(1) 1,181 ,596 3,934 1 /,047 3,259 1,014 10,475
1 Konstante -,981 ,391 6,297 4] ,012 ,375

a. In Schritt 1 eingegebene Variablen: GRADE.

Grading allein = Einflussgrolle  multipel: Grading hat keinen Einfluss

Variablen in der GI&:hung

95,0% Konfidenzintervall fur

Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghritt  ACID 2,283 1,299 3,087 1 ,079 9,808 ,768 125,211
1 XRAY(1) 2,012 , 794 6,417 1 ,011 7,480 1577 35,481
SIZE(1) 1,550 ,768 4,070 1 ,044 4,712 1,045 21,243
GRADE(1) 72 ,755 1,046 1 ,306 2,165 ,493 9,508

Konstante -3,901 1,261 9572 1 ,002 ,020

a. In Schritt 1 eingegebene Variablen: ACID, XRAY, SIZE, GRADE.

eKF
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Univariable und multivariable logistische Regression

e Univariables OR(Grading hoch versus niedrig) = 3,259, p=0,047
e Multivariables OR(Grading hoch versus niedrig) = 2,165, p=0,306

Univariables OR
e Vergleich aller Studienpatienten mit hohem Grading versus aller

Patienten mit niedrigem Grading
ungeachtet weiterer EinflussgrofRen

Multivariables OR
Vergleich fiktiver Patienten mit hohem Grading versus Patienten mit

niedrigem Grading
mit gleichem ACID, XRAY, SIZE (,, Konstanthaltung”/“Adjustierung”)

&
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Welche EinflussgroBen sind wichtig?

Modellwahl
e |ogistisches Modell:

Ereigniswahrscheinlichkeit <> log(Odds) <— Einflussgrofien
 Naive Idee: Einschluss von vielen Einflussgrofsen ins Modell
— Vorteil: bessere Anpassung des Modells an die Daten
— Nachteile:
i. die Schatzungen werden i. d. R. unpraziser
ii. Fehlender Wert nur einer EinflussgroBe — Fallausschluss
e Daher: nur Einflussgrof8en einschlieRen, die zu einer
relevanten Erhohung der Wahrscheinlichkeit der Daten fuhren
e Frage: Was heildt relevant?

2
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A priori Bewertung von EinflussgrofRen

Klinisch etablierte Einflisse, Confounder —

Berlicksichtigung im Modell: immer

Einflisse mit plausibel vermutetem kausalen Zusammenhang
— Berucksichtigung im Modell: moglichst

Identifizierung neuer fraglich wichtiger Einflisse —
Berlicksichtigung: erst zum Schluss

A priori Bewertung: inhaltlich, nicht statistisch
Falls Einfllisse inhaltlich gleiches Gewicht besitzen
— statistische Modellwahl

£ I( f
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung
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3 Statistische Tests

e Alle 3 fihren asymptotisch zu gleichen Ergebnis (grof3e n)
e (Cave: Unterschiede bei kleineren Datensatzen

e Likelihood-Ratio Test - Modellanpassung

e Wald Test — Prazision der Schatzer

e Score Test — schnell

e Tukey: ,lieber richtige als prazise Schatzer”

e Likelihood-Ratio Test = Konigstest

e Keine Bewertung des kausalen Zusammenhangs

@
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Automatisierte Modellwahl

Motivation: grofSer Aufwand bei der Modellwahl

Automatisierte Regeln: Quick and dirty

3 Grundverfahren:

£ I(‘
Institut fiir Biometrie und
Klinische Forschung

1. Variablen gleichzeitig einschlielSen
2. Forward Stepwise Selection = Bottom Up:
Variablen Zug um Zug ins Modell aufnehmen
3. Backward Stepwise Elimination = Top Down:
Variablen Zug um Zug aus der Modell ausschliel3en
Raphael Koch / Robert Kwiecien / Jeanette Képpe
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Blockweise

e Kombination verschiedener Verfahren
e Automatisierte Blocke moglich
e Nach jedem Block: kein Ausschluss bereits eingeschlossener
Einflussgroflen moglich
e Vorschlag:
1. Block: Einschluss von etablierten Einflissen und Confoundern
2. Block: Backward Verfahren zur Auswahl von Einfllissen
mit plausibel vermutetem kausalen Zusammenhang
3. Block: Forward Verfahren zur ldentifizierung
neuer fraglich wichtiger Einflusse

2
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)
Einschluss

Variablen in der Gleichung

95,0% Konfidenzintervall fur

Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghritt  ACID 2,283 1,299 3,087 1 ,079 9,808 , 768 125,211
XRAY(1) 2,012 , 794 6,417 1 ,011 7,480 1577 35,481
SIZE(1) 1,550 , 768 4,070 1 ,044 4712 1,045 21,243
GRADE(1) 772 , 755 1,046 1 , 306 2,165 ,493 9,508

Konstante -3,901 1,261 9,572 1 ,002 ,020

a. In Schritt 1 eingegebene Variablen: ACID, XRAY, SIZE, GRADE.

eKF
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)
Backward Stepwise Selection
Variablen in der Gleichung
95,0% Konfidenzntervall fur
Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Schritt  acid 2,283 1,299 3,087 1 ,079 9,808 , 768 125,214
1 xray(1) 2,012 , 794 6,417 1 ,011 7,480 1,577 35,481
size(1) 1,550 , 768 4,070 1 ,044 4,712 1,045 21,243
grade(1) 772 , 755 1,046 1 ,306 2,165 ,493 9,508
Konstante -3,901 1,261 9,572 1 ,002 ,020
Schritt  acid 2,063 1,265 2,660 1 ,103 7,869 ,660 93,891
2 xray(1) 2,062 778 7,029 1 ,008 7,860 1,712 36,091
size(1) 1,756 , 739 5,643 1 ,018 5,787 1,359 24,633
Konstante -3,576 1,181 9,164 1 ,002 ,028
Sghritt  xray(1) 2,119 147 8,054 1 ,005 8,326 1,926 35,989
3 size(1) 1,588 ,700 5,148 1 ,023 4,895 1,241 19,304
Konstante -2,045 ,610 11,236 1 ,001 ,129

a. In Schritt 1 eingegebene Variablen: acid, xray, size, grade.

eKF
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Beispiel (Prostatakarzinom - LK)

Forward Stepwise Selection

Variablen in der Gleichung

95,0% Konfidenzntervall fur

Regressions | Standardf EXP(B)
koeffizientB ehler Wald df Sig. Exp(B) Unterer Wert | Oberer Wert
Sghl‘itt xray(1) 2,182 ,697 9,783 1 ,002 8,861 2,258 34,770
1 Konstante -1,170 ,382 9,403 1 ,002 , 310
Sé:hritt xray(1) 2,119 , 747 8,054 1 ,005 8,326 1,926 35,989
2 size(1) 1,588 ,700 5,148 1 023 4,895 1,241 19,304
Konstante -2,045 610 | 11,236 1 001 1129

a. In Schritt 1 eingegebene Variablen: xray.

b. In Schritt 2 eingegebene Variablen: size.

Forward Stepwise Selection = Backward Stepwise Selection

eKF
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Modellbildung - Bewertung

e Viele Auswahlverfahren fir Modelle existieren
e Auswahlverfahren werden oft kontrovers diskutiert
e Automatisierte Verfahren:
— in klinischen Studien oft benutzt
— |. d. R. akzeptiert, falls: Forward = Backward
e |Immer: aus inhaltlicher Sicht Konzept erforderlich
e |nteraktionen bedenken
e Wichtig: in Publikationen Verfahren angeben und begriinden!
e Mehrere Modelle: Alternativen diskutieren

2
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Vorlesungsinhalt

e Deskriptive Statistik
— Darstellung 1es Merkmals
— Zusammenhang 2er Merkmale
e Statistisches Testen
— Prinzipien
— Spezielle Tests
— Multiples Testen
e Fallzahlplanung / Adaptive Designs
e Lineare Regression / logistische Regression
e Uberlebenszeiten
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Beispiele fiir ,,Uberlebenszeit”

e Gesamtuberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Tod jedweder Art
e Progressionsfreie Uberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Progression + Tod jedweder Art
e Ereignisfreie Uberlebenszeit
Zeit bis Ereignis = Therapiezwischenfall + Progression + Tod
e Krankheitsdauer
Zeit bis Ereignis = Heilung bzw. Remission
e Gehstrecke

Distanz bis Ereignis = Gehstopp durch Claudicatio intermittens

2
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Definition von Uberlebenszeit

e Definiere Zustand (z. B. stabiles Krankheitsstadium)
e Anfang: Beginn des Zustands ist bekannt
(z. B. Diagnose, Aufnahme in die Studie, Randomisierung,
Therapiestart, Startpunkt der Laufstrecke, ...)
e Definiere Ereignis das Zustand beendet (z. B. Progression + Tod)
e 2 Arten von Beobachtungen:

a. Ereignis wird beobachtet = Dauer des Zustands bekannt
Ereignis wird nicht beobachtet = Mindestdauer des
Zustands = Beginn bis letzte Beobachtung ist bekannt
= (rechts-)zensierte Uberlebenszeiten

2
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Uberlebenszeitstudie
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1. Patient

2. Patient

3. Patient

4. Patient

5. Patient

Zensierte Ereigniszeiten
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Kaplan-Meier Schatzung
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Abb. 2.8: Kaplan-Meier-Schitzung fiir 20 Uberlebenszeiten
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Kaplan-Meier Schatzung

Sunvtimes: 2, 3, 5, §)
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Anteil lebender Patienten

Kaplan-Meier Schatzung

Survtimes: 2, 3+ 5, 6
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Wie stellt man Uberlebenszeiten dar?

e Uberlebensrate:
— Anteil von Patienten ohne Ereignis zu einem festen Zeitpunkt
— Beispiel: 1-Jahres Uberlebensrate von 35%
Nach 1 Jahr: 65% Patienten mit Ereignis erwartet
e Uberlebenszeitkurve
— Uberlebenszeitraten zu jedem Zeitpunkt
— Vorteil: volle Information
e Wichtig: Berlicksichtigung von Zensierungen
Methode von Kaplan und Meier

2
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Uberlebenszeitkurve nach Kaplan-Meier

Kontrollierte klinische Studie
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Uberlebenszeitkurve mit Konfidenzintervall

Kontrollierte klinische Studie
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Uberlebenszeitkurve mit Konfidenzintervall

Kontrollierte klinische Studie
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Uberlebenszeitkurve nach Kaplan-Meier

Suntimes: 2, 3, 5, 6
1009 ————— . ,Nicht eindeutige” mediane
Uberlebenszeit:
% T - B —
Mediane Uberlebenszeit wird in in
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Vergleich von Uberlebenszeiten

e Szenario:
— Vergleich einer neuen Therapie mit einer Standardtherapie
— Vergleich von Merkmalen (z. B. Geschlecht, Schweregrad)

e Studienfrage:
Wie beeinflusst
— die Therapie
— das Merkmal
die Uberlebenszeit

@
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Hazard-Rate und Hazard-Ratio

Hazard: Das ,Risiko” eines Ereignisses zum Zeitpunkt t
oder die ,Ereignisintensitat” zum Zeitpunkt t.

hazard(t) i= h(t) = AHQTO P(Ereignis in [t, t + Ailkeln Ereignis in [0, t])

Hazard Ratio zum Zeitpunkt t:

hazard(t) unter der neuen Therapie

HE( L) =
(¢) hazard(t) unter der Standardtherapie
< 1 besser
HR(t){ = 1 < die neue Therapie ist gleich gut zum Zeitpunkt t
> 1 schlechter

#
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Explorative multivariable Uberlebenszeitanalyse

e Ziele:
— Erstellen einer individuellen Prognose
— Welche EinflussgrofRen sind relevant und unabhangig?
e Beispiel einer Beobachtungsstudie
— Grundgesamtheit: Patienten ohne Chemotherapieresponse
bei kleinzelligem Bronchialkarzinom
— Ziel: Identifikation von Hochrisikogruppen
— Mogliche Einflussgrolien:
a. Tumorstadium (Stage: begrenzt vs. fortgeschritten)
b. C-Kit Expression (Protoonkogen, >10% Tumorzellen)

2
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Einfluss des Tumorstadiums auf die Uberlebenszeit

Uberlebensfunktionen
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Einfluss der C-Kit Expression auf die Uberlebenszeit

Uberlebensfunktionen

1,0 C-Kit Expression
—TI1Protoonkogen
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Fragen

e Wie hoch ist der Einfluss von
Tumorstadium und C-Kit Expression?

e Welchen gemeinsamen Einfluss haben
Tumorstadium und C-Kit Expression?

e Gibt es Wechselwirkungen?

e Wird der Einfluss der C-Kit Expression durch
die imbalancierte Verteilung des Tumorstadiums
Uber- oder unterbewertet?

#
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Coxregression

e D.R. Cox, Regression models and life tables, 1972 1. r. statist. Soc. B
e Bewertung mehrerer Einflussgrolden gleichzeitig

e Berucksichtigung von Wechselwirkungen

e Auswahl erklarender Einfliisse/Wechselwirkungen

e Aufdecken verborgener Einfliisse

e Angabe des Hazard Ratios = Risikoerhohung

e Modell der Uberlebenswahrscheinlichkeit

e Konfidenzintervall und p-Wert

e nur 1 Einflussgrolie (Therapie) =~ Log-Rank Test

@
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Einfluss von Tumorstadium und C-Kit Expression
auf das Uberleben

95 0% Konfidenzintery. fir Exp

(B)
SE Wald df Signifikanz Exp(B) Untere Ohere
Tumorstadium 63 233 1,278 268 1,201 824 2,055
95 0% Konfidenzinter. flr Exp
(B)
SE Wald df Signifikanz Exp(B) Untera Obere
C-Kit Expression 192 236 660 416 1,211 763 1,822
95 0% Konfidenzinter. flr Exp
(B)
B Waldl df Signifikanz Exp(B) ntere Ohera
Tumarstadium 433 67 2,684 1 101 1,544 G148 2,616
C-Kit Expression 340 il 2,081 1 45 1,477 8649 2,508
95 0% Konfidenzinterv. fiir Exp
(B)
SE Wald df Signifikanz | Exp(B) Untera Ohere
Tumorstadium 205 285 B18 1 472 1,227 702 2,144
E I(f C-Kit Expression 156 288 291 1 589 1,168 66 2,057
Lnﬁsﬂt:zg:ﬁ;cﬂri;r::;:eund C-Kit Expression*Tumaorstadium 1,272 584 4747 1 028 3,569 1,138 11,208
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Einfluss von Tumorstadium und C-Kit Expression
auf das Uberleben

e Das Tumorstadium alleine hat keinen signifikanten Einfluss
auf das Uberleben (,Haupteffekt des Tumorstadiums®).

e Die C-Kit Expression alleine hat keinen signifikanten Einfluss
auf das Uberleben (,Haupteffekt der C-Kit Expression®).

e 3,6faches Hazard (Risiko) bei fortgeschrittenem
Tumorstadium und gleichzeitiger positiver C-Kit Expression
(,,Interaktion”=,Wechselwirkung®).

&
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Einfluss von Tumorstadium und C-Kit Expression
auf das Uberleben

Uberlebensfunktionen

.09 7 — 1 Tumorstadium begrenzt, C-Kit Expression Protoonkogen
—I1Tumorstadium begrenzt, C-Kit Expression >10% Tumorzellen
Tumorstadium fortgeschritten, C-Kit Expression Protoonkogen
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Take Home Message
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Anhang — Liste von Synonymen im Statistikvokabular

Merkmal / Variable
Merkmalstyp / Skalenniveau
binar / dichotom

stetige Variable / kontinuierliche
Variable

LokationsmaR / Lagemal?
Spannweite / Range

Quantil / Perzentil
Erwartungswert / erwarteter Wert
Varianz / Streuung

relative Haufigkeit / prozentuale
Haufigkeit

rechtsschief / linksgipflig
linksschief / rechtsgipflig
Zusammenhang / Assoziation

Wahrscheinlichkeit flr Fehler 1.
Art / Rate flr Fehler 1. Art/
falsch positiv Rate (seltener)
Streudiagramm / Scatterplot /
Punktewolke

Kreuztabelle / Kontingenztafel /
4-Felder Tafel (bei 2x2)
Normalverteilung / GauRsche
Verteilung

Cox-Modell / proportional hazard
Modell

zensierte Daten / trunkierte Daten
y-Achsen Abschnitt / Intercept

verbundene Stichproben /
abhéngige Stichproben
unabhéngige Variable /
Einflussgrofie

abhéngige Variable / ZielgréRe /
Endpunkt

HauptzielgroRe / primérer
Endpunkt

Zwischenanalyse /
Interimsanalyse
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