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Einleitung und Fragestellung
Die parametrischen Uberlebenszeitmodelle (z.B. Exponential- oder Weibullverteilung) haben den Vorteil leichter Interpretierbarkeit, setzen jedoch
beziiglich der Form der Verteilung oft zuviel voraus. Bei der nonparametrischen Kaplan-Meier-Analyse gibt es diese Voraussetzungen nicht. Sie ist
jedoch nicht auf eine MaRzahl wie z.B. die Hazardrate reduzierbar, was ihre Interpretierbarkeit erschwert. Darliber hinaus kann der Einfluss von
Kovariablen in ihr nicht modelliert werden. Letzteres ist im semiparametrischen Cox-Modell méglich. Es liefert jedoch keine direkte Schatzung der
Uberlebenszeit-Funktion, wenngleich indirekte Methoden dazu entwickelt wurden. In diesem Beitrag wird nun ein weiterer Ansatz vorgestellt,
welcher die beschriebenen Nachteile vermeiden bzw. mildern soll.
Material und Methoden Gegeben seien Uberlebenszeitdaten mit beliebig vielen EinflussgroRen, wobei sowohl fixe als auch zuféllige Effekte
mdglich sind. Ziele der Analyse sollen sein:

. Selektion von Kovariablen mit signifikantem Einfluss auf die Uberlebenszeit (Hazardrate)

. Bestimmung der GroRRe des Einflusses dieser Kovariablen

. Bei metrischen Kovariablen Bestimmung der Form ihres Einflusses

. Schatzung der Uberlebensfunktion bei gegebenen Kovariablen
Grundlage ist das Piecewise Exponential Model, welches von stiickweise konstanten Hazardraten ausgeht [2]. Die Lange der Intervalle mit konstanten
Hazardraten (somit der Grad der Parametrisierung) ist dabei frei wéahlbar. Durch geeignetes Aufbereiten der Daten kann dann das Poissonmodell mit
Offset zur Schatzung herangezogen werden [5]. Dieses ist ein Spezialfall generalisierter linearer (GLM) bzw. additiver (GAM) Modelle, auf die
statistische Standardsoftware angewendet werden kann. Gangige Kriterien zur Variablen-Selektion kénnen verwendet werden, so z.B. Akaikes
Informations-Kriterium (AIC). Die Einflisse der Kovariablen kénnen sowohl linear (GLM) als auch nicht-linear (GAM) geschétzt werden. In den
GAM s wird der lineare Prédiktor als Summe von glatten Funktionen, die sich wiederum additiv aus so genannten Basisfunktionen (z.B. kubischen B-
Splines) zusammensetzen, geschatzt. Die GAMs haben wenig Modellvoraussetzungen, sind aber schwieriger zu interpretieren als die GLMs. Daher
bietet sich eine zweistufige Vorgehensweise an: Zunéchst wird die Form der Einflisse explorativ Uber GAMs ermittelt. Dann wird daraus ein
stiickweises GLM erstellt, welches eine uberschaubare Anzahl von KenngréBen liefert und somit leichter interpretierbar und tbertragbar auf andere
Daten ist.
Angewendet wurden diese Verfahren im Rahmen einer Diplomarbeit und eines Discussion Papers der LMU Minchen, in Zusammenarbeit mit dem
Sylvia Lawry Centre for MS Research [3]. ZielgréRe war hier die Zeit bis zum Ereignis ,,Eintritt in die progrediente Phase der multiplen Sklerose*.
Dieses Ereignis wurde nach einem vorgegebenen Algorithmus bestimmt, der den Zeitverlauf der Expanded Disability Status Scale (EDSS) auswertet.
Die EDSS beschreibt auf einer Skala von 0 bis 10 den Schweregrad der MS-Erkrankung. Der untersuchte Datensatz bestand aus 26 Studien, aus
denen die Patienten (857) selektiert wurden, die sich nach Angaben der Arzte bei Studienbeginn noch nicht in der progredienten Phase befanden. Die
langste Beobachtungsdauer lag bei etwa 5 Jahren. Die wichtigsten erhobenen Kovariablen waren die EDSS-Verlaufswerte, Geschlecht, Anzahl der
Krankheitsschilbe im letzten Jahr bzw. den letzten zwei Jahren vor Studieneintritt, Alter und Krankheitsdauer bei Studieneintritt, Alter bei
Krankheitsbeginn als Kandidaten fur fixe Effekte, sowie die Einzelstudien als mdgliche zuféllige Effekte. Fir GAMs mit ausschlieBlich fixen
Effekten hatte sich S-Plus als geeignete Software herausgestellt [6], flir GLMs mit fixen und/oder zufalligen Effekten SAS, Prozedur NLMIXED [4].
Dabei wurde jeweils die Maximum-Likelihood-Methode zur Berechnung verwendet. Fur GAMs mit gemischten Effekten kamen Bayes-Modelle mit
Markov Chain Monte Carlo Methoden zur Anwendung, die mit BayesX [1] berechnet wurden.
Anhand dieses Beispiels sieht man die Mdoglichkeiten der beschriebenen Methode, die Entwicklung der Hazardrate simultan mit den
Kovariableneinfliissen untersuchen zu kénnen: Bei Beschréankung auf Modelle mit ausschlieBlich fixen Effekten stellte sich heraus, dass die
Hazardrate Uber die Zeit nahezu konstant war. Daher wurde hier auf ein reines Exponentialmodell iibergegangen. In diesem ergaben sich die Start-
EDSS und die Anzahl der Krankheitsschilbe im letzten Jahr vor Studieneintritt als signifikante EinflussgréBen. Bei Aufnahme von zufalligen
Studieneffekten in das Modell zeigte sich ein leicht fallender Zeiteinfluss auf die Hazardrate. Signifikante EinflussgroRen konnten in diesem Fall
nicht festgestellt werden. Die nahezu konstante Hazardrate erklart sich durch die Kirze der Studien (Uberwiegend bis zu 2 Jahren) im Vergleich zur
Gesamtdauer von MS-Erkrankungen (mehrere Jahrzehnte). Ein signifikanter Anstieg ist somit erst nach langerer Zeit zu erwarten. Der leicht fallende
Zeiteinfluss im zweiten Modell ist eher als ein Bereinigungseffekt zu verstehen: Es gab offenbar Patienten, die sich bereits zu Anfang der Studie in
der progredienten Phase befanden, ohne dass dies festgestellt worden war. Diese erreichten dann in der Studie friihzeitig das definierte Ereignis und
fielen aus der weiteren Betrachtung heraus, so dass die Hazardrate beim verbleibenden Kollektiv fiel.
Diskussion Das verwendete Piecewise Exponential Model stellt einen Kompromiss zwischen parametrischer (exponential) und nonparametrischer
(piecewise) Modellierung der ZielgréRe dar. Im Gegensatz zum Cox-Modell liefert es eine direkte Schatzung der Uberlebensfunktion bei gegebenen
Kovariablen. Es bietet flexible Mdglichkeiten der parametrischen (GLM) oder nonparametrischen (GAM) Bestimmung der Kovariableneinflisse.
Daher ist es fur konfirmatorische Zwecke von untergeordneter Bedeutung, eignet sich aber gut flr die explorative Analyse.
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