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Zusammenfassung

Zwischen April 1996 und September 1999 wurde eine prospektive populationsbasierte
multizentrische Studie zur Analyse der Versorgungsqualitdt von Lungenkrebspatienten am
Institut fiir Medizinische Epidemiologie, Biometrie und Informatik der Martin-Luther Uni-
versitidt Halle-Wittenberg durchgefiihrt. Die HALLUCA-Studie rekrutierte alle neu diag-
nostizierten Lungenkrebspatienten im Bereich Halle und Dessau, einer Region mit circa
1,5 Millionen Einwohnern in Sachsen-Anhalt. 1.696 Lungenkrebspatienten wurden in die
Studie eingeschlossen. Wir analysieren die Daten mit Hilfe von zwei grundsitzlich ver-
schiedenen Frailty-Modellen mit dem Fokus auf relevante Einflussfaktoren fiir die Uberle-
benszeit. In einem ersten Schritt werden univariate Frailty-Modelle, basierend auf gamma-
und log-normalverteilten zufilligen Effekten, benutzt und mit dem konventionellen Cox
Modell (ohne zufillige Effekte, PROC PHREG) verglichen. Damit wird der Einfluss un-
beobachteter Heterogenitit in der Studienpopulation analysiert. In einem zweiten Schritt
werden multivariate ‘shared” gamma und log-normale Frailty-Modelle angewendet, um fiir
mogliche Clustereffekte zu adjustieren (Diagnoseeinheiten, [12]).

Zu diesem Zweck werden kiirzlich vorgeschlagene ([13]) und von den Autoren weiterent-
wickelte Prozeduren fiir die Parameterschidtzung in parametrischen gamma Frailty-Model-
len benutzt. Diese leistungsfdahigen und flexiblen Prozeduren basieren auf PROC NLMI-
XED. Wir diskutieren Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Frailty-Modelle und geben
einen Ausblick auf zukiinftige Forschungsvorhaben.

Schliisselworter: Frailty-Modelle, Lebensdaueranalyse, PROC NLMIXEDFehler!
Textmarke nicht definiert.

1 Einleitung

Die Analyse von Lebensdauerdaten (oder auch Ereigniszeit- oder Verlaufsdaten) spielt
eine wichtige Rolle in Medizin, Epidemiologie, Biologie, Demographie, Wirtschafts-
wissenschaften, Ingenieurwissenschaften, Versicherungswesen und anderen Diszipli-
nen. Aber was unterscheidet Lebensdaueranalyse von anderen Bereichen der Statistik,
warum werden spezielle Methoden bei der Analyse von Lebensdauerdaten bendtigt?
Das Hauptproblem in der Lebensdaueranalyse sind unvollstindige (zensierte) Beo-
bachtungen. Die Analyse und Modellierung zensierter Daten kann nicht mehr mit Stan-
dardmethoden der Statistik erfolgen, sondern bendtigt adaptierte Verfahren, wie sie be-
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reits im Bereich der Lebensdaueranalyse zahlreich vorhanden sind. Als Konsequenz der
Zensierung sind Lebensdauerdaten eine Mischung stetiger (Ereigniszeit) und diskreter
(Ereignisindikator) Zufallsvariablen. Der Kaplan-Meier Schitzer ([10]) der Uberlebens-
funktion ist dabei ein wichtiger Schritt bei der Entwicklung geeigneter Verfahren zur
Analyse von zensierten Lebensdauerdaten.

Modelle basierend auf der Hasardfunktion dominieren die Lebensdaueranalyse, insbe-
sondere seit der Einfiihrung des proportionalen Hasardmodells durch Cox ([5]). Einer
der Griinde fiir die Popularitét dieses Modells liegt in der Einfachheit, mit der zensierte
Daten analysiert werden konnen. Dies erfolgt durch die Interpretation der Hasardfunk-
tion als Risiko, welches sich iiber die Zeit verdandert. Auf natiirliche Art und Weise kon-
nen Kovariablen in das Modell integriert werden, um deren Einfluss zu analysieren. Die
Auffassung der Hasardquotienten als relative Risiken erlaubt eine einfache und intuitive
Interpretation der Ergebnisse.

Dieser Artikel handelt von Frailty-Modellen, einem speziellen Gebiet im Bereich der
Lebensdaueranalyse. Das Konzept der Frailty (Anfilligkeit) erlaubt es, unbeobachtete
Heterogenitit und Abhédngigkeiten zwischen Lebensdauern zu modellieren. In ihrer ein-
fachsten Form ist die Frailty ein unbeobachteter zufélliger Effekt, der als multiplikativer
Faktor die Hasardfunktion von Individuen oder Gruppen von Individuen modifiziert.
Urspriinglich geht das Konzept der Frailty zuriick auf Greenwood und Yule ([8]), ein-
gefiihrt als Unfallanfdlligkeit (accident proneness) bei bindren Daten. Das erste univari-
ate Frailty-Modell wurde von Beard ([2]) vorgeschlagen, der verschiedene Modelle fiir
die Mortalitét betrachtete. Der Begriff Frailty wurde erstmalig von Vaupel et al. ([14])
in einem univariaten Modell verwendet. Erste Anwendungen auf multivariate Lebens-
dauern stammen von Clayton ([4]).

Standardmodelle in der Lebensdaueranalyse unterstellen (bis auf beobachtete Kovari-
ablen) implizit eine homogene Studienpopulation. Im Allgemeinen ist es jedoch in der
Praxis oft unmdglich, alle Einflussgrofen in das Modell aufzunehmen. So kann es z.B.
in klinischen Studien aus ethischen, zeitlichen oder finanziellen Griinden nicht moglich
sein, alle wichtigen Kovariablen zu erheben. Oder es sind bei Registerdaten, z.B. in der
Demografie, gar keine individuellen Kovariablen verfiigbar. Manchmal sind auch wich-
tige Risikofaktoren zum Zeitpunkt der Analyse noch unbekannt. Das Ignorieren von
wichtigen Kovariablen fiihrt zu unbeobachteter Heterogenitit. Das bedeutet, dass die
Studienpopulation aus Individuen mit unterschiedlichen Risiken fiir das Eintreten des
interessierenden Ereignisses besteht. Wird diese unbeobachtete Heterogenitdt nicht im
Modell beriicksichtigt, fithrt dies in der Regel zu verzerrten Parameterschitzungen.
Deshalb ist es in vielen Situationen von Bedeutung, unbeobachtete Heterogenitét in das
Modell aufzunehmen und die Studienpopulation als eine Mischung von Individuen mit
unterschiedlichen Hasardfunktionen aufzufassen. Frailty-Modelle konnen nun genutzt
werden, um diese unbeobachtete Heterogenitit (unbeobachtete Kovariablen) in einem
proportionalen Hasardmodell fiir univariate Lebensdauern zu modellieren. Die Variabi-
litat der Lebensdauerdaten teilt sich dann in zwei Teile auf. Der eine Teil wird durch
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beobachtete Kovariablen erklart, wahrend der andere Teil auf der unbeobachteten Hete-
rogenitit der Studienpopulation beruht. Ein Vorteil dieser Unterscheidung ist die Inter-
pretation unerwarteter Ergebnisse, wie zum Beispiel das Kreuzen von Hasardfunktionen
(crossing-over), was mit dem proportionalen Hasardmodell ausgeschlossen ist. Ebenso
ergeben sich neue Interpretationsmoglichkeiten flir das oft beobachtete Abflachen von
Hasardfunktionen mit zunehmendem Alter (levelling-ofY).

Im Gegensatz zu den oben beschriebenen univariaten Problemen ist man in der Praxis
aber auch oft mit wiederholten Ereignissen (recurrent events) und/oder mehreren Scha-
denstypen (multiple modes of failure) konfrontiert, die eine komplexere Analyse mittels
multivariater Verfahren erfordern. Die Einfithrung gemeinsamer zufalliger Effekte — der
Frailty — erlaubt die Modellierung abhédngiger Ereigniszeiten. Der zufillige Effekt er-
klart Abhéngigkeit zwischen den Lebensdauern in dem Sinne, dass die Ereigniszeiten
bedingt unabhingig sind, bedingt beziiglich der Frailty. Diese Idee wird zum Beispiel
genutzt, um die Lebensdauern von Familienangehdrigen zu modellieren, bei denen Un-
abhéngigkeit der Lebensdauern nicht unterstellt werden kann. Weitere Anwendungsge-
biete sind die Modellierung wiederholter Ereignisse bei einem Individuum, zum Bei-
spiel Infektionen oder Asthmaanfille sowie konkurrierende Risiken.

In diesem Artikel sollen nun sowohl univariate wie auch multivariate Frailty-Modelle
auf die Lebensdauern von Lungenkrebspatienten in der Halluca-Studie angewendet
werden, um auf die unterschiedliche Interpretation der Analyseergebnisse in den beiden
Modellklassen einzugehen. Im folgenden Kapitel wird zunédchst das univariate Frailty-
Modell im Detail vorgestellt, wihrend im Kapitel 3 ein multivariates Frailty-Modell
eingefiihrt wird. Kapitel 4 stellt die Halluca-Daten und die Analyseergebnisse vor und
der Artikel schlieft mit einer Diskussion der Vor- und Nachteile der verwendeten Mo-
delle sowie der Interpretation der Ergebnisse.

2 Univariate Frailty-Modelle

Wir betrachten n unabhingige Ereigniszeiten t;, ...,t, mit den dazugehdrigen Zensie-
rungsindikatoren 9oy, ..., 0, und den Kovariablenvektoren X;, ..., X,. Das proportionale
Hasardmodell von Cox ([5]) charakterisiert die Hasardfunktion des i-ten Individuums in
der Studienpopulation durch die Beziehung

u(t | X,) = p, (e (1)

wobei By, ..., Pk die zu schitzenden Regressionsparameter sind und die Funktion p, die
sogenannte Basishasardfunktion darstellt. Dieses Modell wird als semiparametrisches
Modell bezeichnet, da der Einfluss der Kovariablen durch einen parametrischen Expo-
nentialterm modelliert wird, wiahrend die Basishasardfunktion als unbekannter unend-
lich dimensionaler Storparameter in das Modell eingeht. Die Schéatzung der Regressi-
onskoeffizienten erfolgt nun mit dem partiellen Likelihood Verfahren, welches von Cox
([5], [6]) vorgeschlagen wurde. Dabei wird der partielle Likelihood
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beziiglich der Komponenten des Vektors B=(B, ..., Bx) maximiert. R(t) stellt dabei die
Risikomenge zum Zeitpunkt t dar, das heil}t, R(t) umfasst alle Individuen, deren Beo-
bachtungszeit grofer gleich t ist und damit zum Zeitpunkt t unter Risiko stehen, das in-
teressierende Ereignis erleiden zu konnen. Um nun evtl. auftretende Heterogenitit ab-
bilden zu kénnen, wird das Cox Modell zum univariaten Frailty-Modell erweitert:

u(t| X,,Z,) = Zyu, (H)e" * @)

Hierbei stellen die Z; (nichtnegative) zufillige Effekte (die Frailties) dar, welche als un-
beobachtet angenommen werden. Die Frailty-Variablen stehen nun fiir den zusammen-
gefassten Einfluss aller unbeobachteten (oder genauer: der nicht in das Modell aufge-
nommenen) Kovariablen. Die Frailty wird dariiber hinaus als zeitlich konstant und de-
ren Verteilung als unabhéngig von den beobachteten Kovariablen angenommen. Das
Modell (2) wurde (ohne beobachtbare Kovariablen) von Vaupel et al. ([14]) als Frailty-
Modell mit Anwendung in der Demografie in die Literatur eingefiihrt. Wichtig ist an
dieser Stelle die unterschiedliche Interpretation der Hasardquotienten e’ im Vergleich
zum Cox Modell. Im Frailty-Modell handelt es sich um bedingte Hasardquotienten, be-
dingt beziiglich der Frailty. Der Hasardquotient kann also als relatives Risiko zweier
Individuen betrachtet werden — gegeben beide Individuen haben die gleiche Frailty. Fiir
die Berechnung der Parameterschitzer ist relevant, dass das Modell (2) die unbeobacht-
bare Frailty-Variable Z enthilt. Einer Analyse zuginglich ist aber nur das marginale
Modell auf Populationsebene, in dem iiber die unbekannten zufilligen Effekte integriert
wurde. Es erweist sich zunichst als giinstig, das Model (2) mit Hilfe der Uberlebens-
funktion zu betrachten. Es gilt dann

S(t | Xiazi) = e_ZiMO(t)eB B

wobei My(t) die kumulative Basishasardfunktion darstellt. S(t/X;,Z;) ist dabei die be-
dingte Uberlebensfunktion eines Individuums in der Studienpopulation. Die Uberle-
bensfunktion der gesamten Population ist nun die ,,mittlere* Uberlebensfunktion aller
Individuen:

S(t]X,) = ES(t] X, Z,) = Ee 200 (M (5)e?™)

Hier wird die fundamentale Rolle der Laplacetransformierten L der Zufallsvariable Z
deutlich, die von Hougaard ([9]) herausgestellt wurde. Hat die Laplacetransformierte
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der Frailty-Variable eine einfache explizite Gestalt, so kann die Likelihoodfunktion der
Daten hergeleitet und fiir Maximum-Likelihood-Schiatzungen verwendet werden.

Die am hédufigsten verwendete Frailty-Verteilung ist dabei die Gammaverteilung. Unter
gewissen Regularititsvoraussetzungen lisst sich zeigen, dass die Frailty-Verteilung in
der Risikomenge fiir fortschreitende Zeit gegen eine Gamma-Verteilung konvergiert,
auch wenn die urspriingliche Verteilung der Frailty nicht der Gamma-Verteilung folgt
([1]). Die Popularitidt der Gamma-Verteilung als Frailty-Verteilung beruht aber vor al-
lem auf der Einfachheit ihrer Laplacetransformierten. Sei die Dichte einer gammaver-
teilten Zufallsvariable Z~T'(k,A) gegeben durch

f(Z) — 1 xkzk—le—lz
I'(k)

wobei I' die Gammafunktion bezeichnet. Der Erwartungswert der Gammaverteilung ist
dann EZ=k/A, die Varianz V(Z)=k/A’>. Die Laplacetransformierte einer gammaverteilten
Zufallsvariable ist nun von der folgenden einfachen Gestalt:

_ Sk
L(s)=(1+ x)

Da konstante Faktoren von der Basishasardfunktion absorbiert werden, wird die Frailty-
Verteilung auf Erwartungswert 1 normiert, was zur einparametrigen Gammaverteilung
mit k=A=1/6" und o" als Varianz fithrt. Damit ergibt sich fiir eine gammaverteilte Frailty
die Uberlebensfunktion der Studienpopulation

1

S(t|X,) = LM, ()" %) = (1+6*M, (t)e” )

Die dazugehorige Hasardfunktion hat die Gestalt

Ho (ti)eBTXi
1+06°M,(t,)ef X

a(t|X,) =

Fiir die weiteren Uberlegungen wird eine parametrische Verteilungsannahme iiber die
Basishasardfunktion getroffen, mit der die Gestalt der Funktion bis auf einige wenige zu
schitzende Parameter spezifiziert wird. So wird die Basishasardfunktion hiufig als einer
Exponential-, Weibull- oder Gompertz-Verteilung folgend angenommen. Sei 0 der
Vektor der zu schitzenden Parameter des Basishasardfunktion. Die Likelihoodfunktion
fiir zensierte Ereigniszeitdaten der Form (t, 8, X) l4sst sich nun darstellen als:
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L(B 96296) = HH(tI | ><i)8i S(tl | Xl) (3)
i=1
d; 1

n B'X; o ——
) (LTI TR VD
i\ 1+ GzMo(ti)GB :

Dieses Modell wird im Folgenden auf die Daten der Halluca-Studie angewendet, indem
die Likelihoodfunktion (3) direkt in PROC NLMIXED zur Parameterschitzung ver-
wendet wird. Dies ist jedoch nur in Frailty-Modellen moglich, bei denen die Frailty-
Verteilung eine einfache und explizite Form hat, die zufilligen Effekte also ausintegriert
werden konnen. Dies ist zum Beispiel bei der Log-Normalverteilung nicht der Fall. Hier
muss die bedingte Likelihoodfunktion betrachtet werden:

L(B.o%.0) = [ [ [t | X,.2)" S(t, | X, 2)f(z)dz @
i=1

T b @)e™ J e oz
i=1 "

Diese Likelihoodfunktion erfordert die Losung des Integrals beziiglich der Dichte f(z)
der Frailty-Verteilung. Die SAS Prozedur NLMIXED erlaubt die Parameterschétzung in
solchen Modellen mit normalverteilten zufilligen Effekten W mit Z=e". Dabei kommt
in NLMIXED das Gaul3’sche Quadraturverfahren zum Einsatz, um das obenstehende
Integral zu approximieren. Um diese Methode auch fiir Modelle mit anderen Frailty-
Verteilungen anwenden zu kénnen, wurde von Liu und Yu ([13]) ein Vorschlag unter-
breitet, wie flir Frailty-Verteilungen mit explizit darstellbarer Dichte f(z) die Prozedur
NLMIXED genutzt werden kann

LB.0%.0) =] [ [laa(t)e!™ | ™ f(—z))mz)dz

indem die Prozedur jetzt auf den Ausdruck

(ZHo(t- e )éi Mottt 1(Z)
| 9(2)
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angewendet wird, der Integrale beziiglich der Normalverteilungsdichte ¢ erfordert. Die
Ergebnisse der Anwendung dieses Modells auf die Halluca-Daten werden spater darge-
stellt.

Bisher wurden univariate Frailty-Modelle betrachtet, wobei sich univariat auf die Ereig-
niszeiten bezieht, die als unabhingig voneinander angesehen werden. Die Frailty-Vari-
able adjustiert fiir unbeobachtete Heterogenitit (unbeobachtete Kovariablen). Forscher
sind haufig jedoch auch mit dem Problem abhingiger (multivariater) Ereigniszeiten
konfrontiert. Auch fiir solche Situationen ist das herkdmmliche Cox Modell ungeeignet.
Es gibt zwei grofle Modellklassen zur Analyse von multivariaten Ereigniszeiten, margi-
nale Modelle und (multivariate) Frailty-Modelle. Bei marginalen Modellen werden die
Parameterschitzer unter der Arbeitshypothese der Unabhingigkeit der Ereigniszeiten
ermittelt (Cox Modell), da die Schitzer auch fiir abhéngige Ereigniszeiten konsistent
sind. Mit einem robusten Schitzer vom Sandwichtyp werden die korrekten Standard-
fehler geschitzt. Dabei wird die Abhéngigkeit zwischen Ereigniszeiten in den Gruppen
nicht explizit modelliert, sondern stellt einen storenden Parameter dar. Multivariate
Frailty-Modelle erlauben eine direkte Schitzung der Abhingigkeit der Lebensdauern in
den einzelnen Gruppen. Insbesondere bei Ereigniszeiten von Familienangehorigen in
genetischen Analysen oder bei clusterrandomisierten klinischen Studien sind die Kor-
relationen zwischen den Ereigniszeiten von zentraler Bedeutung.

3 Multivariate Frailty-Modelle

Wir betrachten n unabhéngige Gruppen mit Ereigniszeiten t; (i=1,...,n; j=1,...,n;) mit
den dazugehorigen Zensierungsindikatoren o; und den Kovariablenvektoren Xj. Das
Cox Modell als Standardmodell der Lebensdaueranalyse geht von der Voraussetzung
aus, dass alle Lebensdauern unabhingig sind. Ist diese Voraussetzung nicht erfiillt, fiihrt
die Anwendung des Modells zu verzerrten Standardfehlern. Damit entsteht die Frage,
wie solche Abhéngigkeiten zwischen den Ereigniszeiten in das Modell aufgenommen
werden konnen. Dazu wurde das Cox Modell zum multivariaten Frailty-Modell erwei-
tert:

net| Xy, Z) =Zp, (t)eB Xij (5)

Hierbei stellen die Z; gruppenspezifische Frailty-Variable dar, welche wiederum als un-
beobachtet angenommen werden. Die Frailty-Variablen stehen nun fiir den zusammen-
gefassten Einfluss aller unbeobachteten Kovariablen in der jeweiligen Gruppe. Alle In-
dividuen in der Gruppe haben eine gemeinsame Frailty-Variable, weshalb das Modell
auch ,,shared* Frailty-Modell genannt wird. Die Ereigniszeiten der Individuen in der
Gruppe 1 werden nun als bedingt unabhéngig — bedingt beziiglich der Frailty — angese-
hen. Die Abhéngigkeit der Ereigniszeiten in einer Gruppe beruht also auf der Existenz
einer gemeinsamen unbeobachteten Kovariable. Wére diese Kovariable (die Frailty-Va-
riable) beobachtbar, so wiren die Lebensdauern unabhingig. Solche Modelle wurden
von Clayton ([4]) fiir die Modellierung von Ereigniszeiten von Familienangehorigen
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vorgeschlagen, jedoch ohne den Begriff Frailty zu verwenden. Eine umfassende und
exzellente Darstellung der ,,shared* Frailty-Modelle findet der interessierte Leser in Du-
chateau und Janssen ([7]). Fiir n=1 (i=1,...,n) ergibt sich als Spezialfall das univariate
Frailty-Modell. Allerdings gibt es insbesondere bei der Identifizierbarkeit der Modelle
und bei der Interpretation der Parameter grundlegende Unterschiede zwischen beiden
Modellklassen, weshalb hier eine separate Darstellung gewihlt wurde. So sind die ge-
schitzten Hasardratios e bedingt beziiglich der Frailty, dienen also insbesondere dem
Vergleich von Risiken innerhalb einer Gruppe mit identischer Frailty. Die bedingte Un-
abhingigkeit der Ereigniszeiten fiihrt zu der folgenden unbedingten Uberlebensfunktion
der Beobachtungen in Gruppe i:

S(tipseenstin | Xipsees Xin ) = ESEarenstyy | Xipores X 5 Z;)

nj T
ﬁ XAA
-Z; ZMO(tij e Y

=Ee "
= L(ZI:IMO (tij)eB Xij)
iz

Wird fiir die Frailty eine Gammaverteilung gewahlt, so kann die log-Likelithoodfunktion
der Daten explizit in der folgenden Form dargestellt werden ([11]):

logL(B,0°,0) = Z:dilogcs2 + loglﬂ(L2 + di) — logl“[izj
=1 6 6

1 1< X,
- (? + dijlog 1+ ?Z:Mo(tij)eB i

j=1

n;
T
+ 281j (B X+ logy, (tij))

i=1
Dabei bezeichnet d; die Anzahl der Ereignisse (nichtzensierten Beobachtungen) in der
Gruppe i. Unter einer parametrischen Annahme fiir die Form der Basishasardfunktion
konnen die Parameter nun mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode geschitzt wer-
den.

Fiir den Fall log-normalverteilter Frailty ergibt sich die Likelihoodfunktion analog zum
univariaten Fall (4):

n;

LB.0%0) = [ T[] Tmate)e"™ J e iz

i=1 ° j=1
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Wird jetzt die Frailty wie im zuvor beschriebenen univariaten Modell durch den Aus-
druck Z=e" mit normal verteilter Zufallsvariable W ersetzt, so konnen auch hier die
Modellparameter mit der SAS Prozedur NLMIXED sehr einfach geschitzt werden. Da-
bei ist die Schiatzung der Parameter im Allgemeinen numerisch stabiler als im univaria-
ten Fall, da wiederholte Beobachtungen in den einzelnen Gruppen mit identischen
Frailty-Werten vorliegen. Zunichst werden die im Rahmen der Halluca-Studie erhobe-
nen Daten im folgenden Abschnitt im Detail vorgestellt, die im Weiteren als illustrati-
ves Beispiel fiir univariate und multivariate Frailty-Modelle dienen.

4 Halluca-Studie

Zwischen April 1996 und September 1999 wurde eine prospektive populationsbasierte
multizentrische Beobachtungsstudie zur Beschreibung des gesamten Therapie- und
Nachsorgeverlaufs einer Kohorte neu erkrankter Lungenkrebspatienten am Institut fiir
Medizinische Epidemiologie, Biometrie und Informatik der Martin-Luther Universitit
Halle-Wittenberg durchgefiihrt. Diese Studie (Halle lung carcinoma study - Halluca)
rekrutierte alle neu diagnostizierten Lungenkrebspatienten in den Regierungsbezirken
Halle und Dessau, einer Region mit circa 1,5 Millionen Einwohnern in Sachsen-Anhalt.
Die Feldstudie hatte das Ziel, die leitliniengerechte Therapie und Nachsorge des Bron-
chialkarzinoms beziiglich ihrer praktischen Umsetzung zu bewerten sowie die psycho-
soziale Situation der Patienten wiahrend des Krankheitsverlaufs zu erfassen. In Koope-
ration mit allen Versorgungstrigern waren Interventionen zur Behebung von Defiziten
bei der Umsetzung der auf wissenschaftlicher Evidenz beruhenden Therapie- und Nach-
sorgeleitlinien einzuleiten und damit medizinische Qualitétssicherung, d. h. die Einfiih-
rung eines Qualitdtsmanagements zu betreiben. 1.696 Lungenkrebspatienten wurden in
die Studie eingeschlossen, die minimale Beobachtungszeit war 12 Monate, die mediane
Beobachtungszeit 33 Monate ([3], [12]). 1349 Patienten (79,5%) verstarben wéhrend
der Beobachtungszeit, die mediane Uberlebenszeit der Studienpopulation betrug 9,3
Monate. In die hier gezeigte Analyse wurden fiinf Kovariable aufgenommen: Alter bei
Diagnose (in Jahren), Geschlecht, ECOG-Status (0-2 vs. 3-4), Histologie (kleinzellig vs.
nichtkleinzellig) und Tumorstadium (I, 11, II1a, IIIb, IV). Tabelle 1 gibt einen Uberblick
iiber die Verteilung der Kovariablen in der Studienpopulation.

Des Weiteren war beobachtet worden, in welcher Diagnoseeinheit der Tumor diagnosti-
ziert worden ist. In der multivariaten Analyse wird nun der Frage nachgegangen, ob
diese Gruppierung der Daten einen wesentlichen Einfluss auf die Parameterschétzer hat.

Wie in solchen groBlen Studien iiblich sind einige Kovariable trotz aller Bemithungen
nicht vollstindig ermittelbar gewesen. Diese fehlenden Werte wurden jeweils zu einer
eigenen Kategorie zusammengefasst und als Ausprdgung der jeweiligen Kovariable in
das Modell mit aufgenommen, so dass die erhobenen Daten mdglichst vollstindig in die
Analyse eingehen konnen. Die Parameterschitzer fiir diese fehlenden Kategorien wer-
den im Folgenden nicht angegeben, da sie nicht von Interesse sind. Des Weiteren wurde
die in den Daten vorhandene Information iiber die erfolgte Therapie nicht als Kovari-
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able in das Modell aufgenommen, da Aussagen iiber den Therapieeffekt nach Moglich-
keit nur aus randomisierten Studien gewonnen werden sollten.

Tabelle 1: Studienpopulation der Halluca-Studie

Merkmal Kategorie Haufigkeit

Geschlecht mannlich 1374 (81.0 %)
weiblich 322 (19.0 %)

Histologie nichtkleinzellig 1183 (69.8 %)
kleinzellig 366 (21.5 %)
fehlend 147 ( 8.7 %)

ECOG-Status 0-2 1366 (68.7 %)
3-4 123 ( 7.3 %)
fehlend 407 (24.0 %)

TNM Klassifikation I 185 (10.9 %)
I1 79 (4.7 %)
Ila 195 (11.5 %)
I11b 280 (16.5 %)
1Y% 621 (36.6 %)
fehlend 336 (19.8 %)

Alter Mittelwert (Standardabweichung) 64.7 (9.8)
in Jahren

S Ergebnisse

Die Ergebnisse der univariaten Analyse sind in Tabelle 2 dargestellt. Zum Vergleich
dient das proportionale Hasardmodell von Cox. Fiir die beiden Frailty-Modelle wurde
jeweils eine Weibull-Basishasardfunktion der Gestalt.

Mo (1) = Ayt™

angenommen. Diese Parameterisierung zeigte eine bessere Anpassung an die Daten als
ein Exponential oder Gompertz-Modell. Die geeignete Wahl der Basishasardfunktion in
parametrischen Frailty-Modellen geht {iber das Thema dieses Artikels hinaus und wird
deshalb an dieser Stelle nicht niher behandelt.

Die beiden Frailty-Modelle zeigen im Vergleich zum Cox Modell deutlich verstéirkte
Effekte der prognostischen Faktoren (mit Ausnahme der Variable Histologie), verbun-
den mit erhohten Standardfehlern. Dabei unterscheiden sich die Ergebnisse der beiden
Frailty-Modelle nur unwesentlich voneinander. Die geschétzte Varianz der Frailty be-
trigt 6°=0.254 (0.084) im Gamma-Frailty-Modell bzw. 6°=0.226 (0.101) im log-Nor-
mal-Frailty-Modell und ist damit signifikant von Null verschieden.
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Tabelle 2: Cox Modell und univariate Frailty-Modelle: Analyse der Halluca-Daten

Cox Modell| Gamma Frailty| log-Normal Frailty

B (s.e.) B (s.e.) B (s.e.)

Alter (in Jahren) 0.009 (0.003)| 0.012 (0.003) 0.011 (0.003)
Geschlecht (weiblich) -0.162 (0.071)| -0.184 (0.083) -0.186 (0.081)

Histologie (nichtkleinzellig)

-0.125 (0.067)

-0.114 (0.078)

-0.121 (0.076)

ECOG Status (3-4)

0.610 (0.104)

0.862 (0.150)

0.776 (0.137)

TNM 11 0.455 (0.169)|  0.517 (0.188) 0.494 (0.186)
TNM IIla 0.594 (0.131)|  0.701 (0.148) 0.688 (0.146)
TNM IIIb 0.947 (0.120)|  1.108 (0.140) 1.086 (0.140)
TNM IV 1.345 (0.110)|  1.561 (0.136) 1.532 (0.136)
s 0.254 (0.084) 0.226 (0.101)
A 0.020 (0.006) 0.019 (0.006)
v 0.952 (0.036) 0.935 (0.037)

Die Ergebnisse der analogen multivariaten Modelle sind in Tabelle 3 dargestellt. Hier
handelt es sich um eine Analyse, in der die Individuen zu Gruppen beziiglich ihrer Di-
agnoseeinheit zusammengefasst sind. Alle Individuen einer Gruppe besitzen den identi-
schen Frailty-Wert. Zu Vergleichszwecken sind erneut die Ergebnisse der Cox-Regres-

sion angegeben.

Tabelle 3: Cox Modell und multivariate Frailty-Modelle: Analyse der Halluca-Daten

Cox Modell| Gamma Frailty| log-Normal Frailty

B (s.e.) B (s.e.) B (s.e.)

Alter (in Jahren) 0.009 (0.003)| 0.009 (0.003) 0.009 (0.003)
Geschlecht (weiblich) -0.162 (0.071)| -0.168 (0.073) -0.162 (0.073)

Histologie (nichtkleinzellig)

-0.125 (0.067)

-0.107 (0.068)

-0.104 (0.068)

ECOG Status (3-4)

0.610 (0.104)

0.593 (0.108)

0.601 (0.108)

TNM 11 0.455 (0.169)|  0.447 (0.170) 0.448 (0.170)
TNM IIla 0.594 (0.131)|  0.612 (0.133) 0.613 (0.133)
TNM IIIb 0.947 (0.120)|  0.979 (0.123) 0.978 (0.123)
TNM IV 1.345(0.110)|  1.325(0.113) 1.325 (0.113)
s 0.316 (0.115) 0.309 (0.107)
A 0.033 (0.006) 0.029 (0.008)
v 0.880 (0.020) 0.880 (0.107)

Im Gegensatz zur univariaten Analyse zeigen die beiden Frailty-Modelle kaum Unter-
schiede zum Cox-Modell, weder bei den Schitzern fiir die Regressionsparameter noch
bei den Standardfehlern. Die Varianz der Frailty betrigt 6°=0.316 (0.115) im Gamma-
Frailty-Modell bzw. 6°=0.309 (0.107) im log-Normal-Frailty-Modell und ist damit sig-
nifikant von Null verschieden.
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6 Diskussion

In der vorliegenden Arbeit werden Frailty-Modelle auf die Lebensdauern von Lungen-
krebspatienten im Rahmen einer groBBen epidemiologischen Studie angewendet. Dabei
sind grundsédtzlich zwei unterschiedliche Modellklassen voneinander zu unterscheiden.
In der univariaten Analyse dient die Frailty der Modellierung unbeobachteter Kovari-
ablen, die im Cox Modell im Allgemeinen zu einer Unterschitzung der Effekte (Ha-
sardratios) und der zugehorigen Standardfehler fiihrt (Tabelle 2). Die Parameterschitzer
sind bedingt beziiglich des Frailty-Wertes zu interpretieren. So ist zum Beispiel der Ha-
sardratio fiir Patienten mit ECOG-Status 3 oder 4 ¢***=2.37fach erhoht im Vergleich zu
Patienten mit ECOG Status 0 — 2 unter der Bedingung gleicher Frailty. Die Analyse der
Halluca-Daten zeigt eine signifikant von Null verschiedene Varianz der Frailty-Variable
sowohl im Gamma- als auch im log-Normal Frailty Modell. Dies spricht fiir die Exis-
tenz unbeobachteter Heterogenitit, und eine Analyse mit einem Frailty-Modell ist einer
Analyse mit dem Cox-Modell vorzuziehen.

In der multivariaten Analyse haben alle Patienten in einer Gruppe (Diagnoseeinheit) die
gleiche Frailty. Die Frailty dient hier der Modellierung der Abhingigkeit zwischen den
Ereigniszeiten innerhalb einer Gruppe. Die Parameterschétzer unterscheiden sich in den
multivariaten Frailty-Modellen kaum von den Ergebnissen im Cox-Modell, obwohl die
Frailty-Varianzen auch hier signifikant von Null verschieden und damit auf Abhéngig-
keiten zwischen den Ereigniszeiten hinweisen. Die Interpretation univariater und multi-
variater Frailty-Modelle ist also sehr unterschiedlich.

Wiinschenswert fiir die weitere Forschung wére zunédchst eine Verallgemeinerung der
parametrischen Frailty-Modelle auf den semiparametrischen Fall (ohne Spezifikation
der Basishasardfunktion), mit dem Ziel, auch diese mit PROC NLMIXED schitzen zu
konnen. Dazu ist eine Anwendung des EM Algorithmus notwendig. Dariiber hinaus
konnen tiber die Einbeziehung zweier zufilliger Effekte die beiden oben genannten
Modellklassen zusammengefasst werden und sowohl Abhingigkeiten als auch unbeo-
bachtete Heterogenitét in einem Modell erfasst werden. Dies kann insbesondere iiber die
Verwandtschaft zu den verallgemeinerten linearen Modellen erfolgen.
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Anhang: SAS Code: univariates log-normal Frailty-Modell

Im Folgenden wird die Struktur des verwendeten Datensatzes und das SAS Programm
zur Analyse der Halluca Daten im univariaten log-Normal Frailty-Modell angegeben.
Der folgende Data Step erzeugt den verwendeten Halluca-Datensatz. Um Platz zu spa-
ren, wurden nur die wichtigsten Variablen aufgenommen, insbesondere nur eine Kova-
riable (age).

DATA halluca;
INPUT id cluster time status age ...;

CARDS;
1 1 34.74 1 75.34 ...
2 1 6.68 1 67.39 ...
3 1 0.33 1 53.81 ...
4 1 24.58 0 82.31 ...
5 1 15.34 1 55.14 ...
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6 1 13.07 69.05
7 2 11.83 75.37
8 2 6.31 77.82

RUN;

Fiir jeden Patienten (charakterisiert durch eine eindeutige Patienten-ID) sind alle Infor-
mationen in einer Zeile im Datensatz enthalten. Der erste Patient zum Beispiel hat die
Patienten-ID 1, wurde in der Diagnoseeinheit 1 diagnostiziert, hat von der Diagnose an
34.74 Monate gelebt und ist dann verstorben (status=1). Zum Zeitpunkt der Diagnose
war der Patient 75.34 Jahre alt.

Die Parameterschitzung erfolgt nun mit PROC NLMIXED. Die NLMIXED Prozedur
ist im SAS System seit Version 7 integriert. Sie maximiert die Likelihood Funktion von
Modellen mit nichtlinearen zufélligen Effekten direkt durch numerische Integration,
genauer durch adaptive Gaussquadratur. Die PARMS Anweisung initialisiert Startwerte
fiir die zu schitzenden Parameter. Die MODEL Anweisung definiert die Zielgrof3e und
die zu maximierende Likelihoodfunktion. Die RANDOM Anweisung identifiziert den
zufilligen Effekt a als normal verteilt mit den Parametern 0 und o sowie (iiber die
SUBJECT Option) die Variable welche die Patienten-ID beschreibt.

PROC NLMIXED data=halluca;
* Initialisierung der Startwerte;
PARMS lambda=0.012 gamma=0.007 sigmasg=0.6 b age=-0.2 ...;

* Restriktion der Frailty-Varianz auf einen positiven Wert;
BOUNDS lambda sigmasqg >=0;

* Definition des linearen Pradiktors mit dem Frailty-Term a und
den festen Effekten;
linp = a + b _age * age + ...;

* Definition der Likelihoodfunktion;
baselinehazard=lambda*gamma*time** (gamma-1) ;
cumbaselinehazard=lambda*time**gamma;
survival=exp (-cumbaselinehazard) ;
11=(event=1) *log (baselinehazard*survival)

+ (event=0) *log (survival) ;
MODEL time ~ GENERAL(11l);

* Definition des zufalligen Effekts;

RANDOM a ~ NORMAL (0, sigmasqg) SUBJECT=id;
RUN;
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