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1 Einleitung

1.1 Hintergrund

Meta-Analysen sind Methoden, um zu einer zu einer Informationsverdichtung
über viele wissenschaftlich-empirische Einzeluntersuchungen in einem Fachge-
biet zu gelangen. Mit den erzielten Ergebnissen erfolgt dann eine Informations-
bewertung, deren Ziel eine evidenzbasierte Konsensbildung ist.
Im Vordergrund steht, eine Erklärung der Variabilität zwischen den Ergebnis-
sen von Einzeluntersuchungen vorzunehmen und zu analysieren, falls mehrere
Einzeluntersuchungen zuvor keine eindeutigen oder sogar gegensätzliche Ergeb-
nisse hinsichtlich einer spezifischen Fragestellung erzielt haben.
Des Weiteren kann beispielsweise umfangreiches Datenmaterial mit gleicher
Fragestellung erst explorativ ausgewertet werden. Darauf aufbauend können
später Hypothesen für weitere spezifische Fragestellungen generiert werden.
Insbesondere in der evidenzbasierten Medizin haben Meta-Analysen große Be-
deutung erlangt, da sie eine methodische Grundlage darstellen, um Behand-
lungsempfehlungen bzw. Behandlungsrichtlinien auszusprechen. Sie spielen
eine immer größere Rolle, um als Instrument für patientenorientierte Entschei-
dungen bezüglich empirisch nachgewiesener Wirksamkeit von medizinischen
Behandlungen eingesetzt zu werden.
Erste mathematisch fundierte Ansätze einer Meta-Analyse zur systematischen
und quantitativen Zusammenführung von Ergebnissen einzelner, ähnlicher
Beobachtungen finden sich bereits Anfang des 19. Jahrhunderts.
Carl Friedrich Gauß und Adrien-Marie Legendre entwickelten etwa zur gleichen
Zeit die Methode der kleinsten Fehlerquadrate, um Daten von verschiedenen
astronomischen Observatorien zusammenzufassen. Dadurch konnte Gauß erst-
mals eine korrekte Bahnbestimmung des Zwergplaneten Ceres vornehmen [5].
Im Jahr 1904 lieferte Karl Pearson weitere statistische Grundlagen hinsichtlich
der Fragestellung, ob ein Impfstoff gegen Typhus wirksam ist. Er sammelte dazu
Datenmaterial von 11 relevanten Studien und verglich die Gruppensterblichkeit
und Immunität in Bezug auf eine Impfung mithilfe der von ihm entwickelten
Methode der Korrelationskoeffizienten.
Im engeren Sinn sind Meta-Analysen ein Bestandteil von systematischen Über-
sichtsarbeiten. Diese sind ein Instrument der Forschung für die methodische
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1.1 Hintergrund

Suche nach neuen Erkenntnissen. Man leistet also mithilfe dieser Forschung
einen Beitrag zur Wissenschaft.
Eine systematische Übersichtsarbeit beginnt mit einer spezifischen Fragestellung,
die aus früherer Forschung mit Ergebnissen systematischer Einzeluntersuchun-
gen einhergeht. Mithilfe von geeigneten Methoden wird versucht, verfügbares
Wissen zu aquirieren, zu verdichten und zu bewerten. Liegen die Ergebnisse der
Einzeluntersuchungen in einer systematischen und quantisierten Form vor, kann
eine systematische Übersichtsarbeit um eine Meta-Analyse ergänzt werden. Die
Meta-Analyse ist also stets ein Teil einer systematischen Übersichtsarbeit.
Die Haupteigenschaften einer systematischen Übersichtsarbeit umfassen nach
Higgins et al. [6]:

• eine klar definierte Zielsetzung mit vordefinierten Auswahlkriterien der
Studien,

• eine eindeutige, reproduzierbare Methodologie,

• eine systematische Suche, die darauf abzielt alle Studien zu identifizieren,
die die Auswahlkriterien erfüllen,

• eine Beurteilung der Validität der Ergebnisse der enthaltenen Studien,

• eine systematische Darstellung und Zusammenfassung der Studieneigen-
schaften sowie der Studienergebnisse.

Die statistische Zusammenfassung der Resultate von Einzelstudien wird Meta-
Analyse genannt [7]. Nach der Definition von Glass et al. [8] und Higgins et al.
[6] ist eine Meta-Analyse die Anwendung von statistischen Methoden, um die
ermittelten Effekte von unabhängigen Studien zusammenzufassen. Ziel dabei
ist es, durch die Zusammenführung der Information aller relevanten Studien,
eine präzisere Schätzung eines Gesamteffekts zu erhalten. Mit der Meta-Analyse
erfolgt also mit einer vordefinierten Methodik, eine gewichtete Zusammenfas-
sung von Effektgrößen einzelner Studien, um eine spezifische wissenschaftliche
Fragestellung zu beantworten [6].
Betrachtet man die Zusammenführung von Informationen hinsichtlich der
Methodik in einem Fachgebiet kommen Blettner et al. [9] zu folgender Klassi-
fizierung:
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

1. eine qualitative Zusammenfassung bzw. in Form eines Berichts,

2. eine quantitative Zusammenfassung von publizierten Daten; normaler-
weise als Meta-Analyse bezeichnet,

3. eine, teils wiederholende, Analyse auf Individualebene von Studien; oft
auch als gepoolte Analyse oder Meta-Analyse bezeichnet,

4. eine prospektiv geplante und gepoolte Analyse von mehreren Studien.
Datenakquirierung, Hypothesen, Vorgehensweise und gepoolte Analyse
sind dabei bereits Bestandteil der Studienprotokolle.

In dieser Reihenfolge nimmt der Aufwand hinsichtlich Planung und Zeit zu, da
zu jedem nachfolgenden Punkt alle vorherigen Punkte mit berücksichtigt werden
müssen.
Mittlerweile ist zur Durchführung einer Meta-Analyse ein sehr breites Spektrum
an Auswertungsstrategien bzw. Methoden entwickelt worden, die sich je nach
Fragestellung und Forschungsgebiet unterscheiden können [10–12]. Seit Anfang
der 1990er Jahre finden deshalb verstärkt Kollaborationen zwischen führen-
den Wissenschaftlern, Ärzten und Herausgebern statt [13–15], um eine Quali-
tätssicherung bei der Durchführung, Berichterstattung sowie Registrierung von
Meta-Analysen mithilfe einheitlicher Richtlinien und Standards zu erzielen.

1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

1.2.1 Modell mit festen Effekten

Ein weit verbreitetes Modell zur Schätzung einer Meta-Analyse ist das Modell
mit festen Effekten (Fixed-Effects Model, FE-Model). Es wird angenommen, dass
die wahre Effektgröße θ in allen zugrunde liegenden Studien i = 1, . . . , k immer
gleich ist und Unterschiede nur durch zufällige Abweichung zustande kommen.
Am wohl bekanntesten ist die Inverse-Varianz-Methode. Die Methode kommt
lediglich mit Studieneffekten und deren Varianzen aus, die z.B. aus Kontingenz-
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

tafeln leicht ermittelt werden können. Die Inverse-Varianz-Methode wurde von
Birge [16] und Cochran [17] in den 1930er Jahre erstmals beschrieben: Dabei wird
dem geschätzten Effekt einer Studie Yi ein Gewicht zugeordnet, welches direkt
proportional zur Präzision steht. Dies gilt für das Inverse der Varianzen der Stu-
dieneffekte, so dass diese direkt als Gewichte übernommen werden können. Da
die Varianzen der Studien in der Praxis zumeist unbekannt sind, werden diese
üblicherweise geschätzt.
Mit der Annahme, dass die Effekte der Studien normalverteilt sind und Ho-
mogenität des Effekts für alle Studien gilt, ergibt sich der gepoolte Effektschätzer
aus dem Verhältnis der gewichteten Effekten zu der Summe aller Gewichte:

θ̂FE =
∑k

i=1 wiYi

∑k
i=1 wi

Die Gewichte wi der entsprechenden Varianzen σ2
i der Studien werden für

gewöhnlich durch ihre Schätzung σ̂2
i ersetzt:

wi =
1
σ2

i

Der inverse Varianz gewichtete Effektschätzer θ̂FE folgt approximativ einer Nor-
malverteilung. Mithilfe des Standardfehlers SE(θ̂FE) =

√
∑ wi

−1 lässt sich eine
Teststatistik konstruieren:

ZFE =
θ̂FE

SE(θ̂FE)

a∼
H0

N(0, 1)

Die FE-Methode lässt sich grundsätzlich für Messgrößen nutzen, die approxima-
tiv einer Normalverteilung folgen. Neben der Inverse-Varianz-Methode gibt es
weitere Methoden, wie die Peto Odds-Ratio-Methode und die Mantel-Haenszel
Odds-Ratio-Methode [6], die sich für Studiendaten in Form von Kontingenz-
tafeln gut eignen und einen Inverse-Varianz-Ansatz verfolgen bzw. ihnen das
FE-Modell unterliegt.
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

1.2.2 Modell mit zufälligen Effekten

Im Gegensatz zum FE-Modell, bezieht das Modell mit zufälligen Effekten
(Random-Effects Model, RE-Model) Heterogenität zwischen den Studien mit ein.
Diese Art von Heterogenität kann viele Ursachen haben. Hauptgründe hierfür
sind Unterschiede in der Studienpopulation z.B. kulturelle Unterschiede, im Auf-
bau bzw. Design der Studie oder durch den Stichprobenfehler. Übersteigt die
Variabilität zwischen den Schätzern der Studienergebnisse das Ausmaß der Zu-
fallsvariabilität, würde eine Analyse mit dem FE-Modell zu einem Anstieg des
Fehlers 1. Art führen.
Das RE-Modell ist eine Erweiterung des FE-Modells, bei der die Heterogeni-
tät zwischen den Studien mit τ2 quantifiziert wird. Es gibt diverse Methoden
um τ2 zu schätzen. Häufig verwendeten Methoden sind die momentenbasierte
Schätzung nach DerSimonian und Laird [2] (Gleichung (2.3)), die Maximum-
Likelihood Methode [18] und die Restricted-Maximum-Likelihood Methode
(REML) [19]. Der Effektschätzer unterliegt einer ähnlich Berechnung wie im FE-
Modell 1.2.1 nur wird der zusätzliche Varianzterm τ für die Gewichtung berück-
sichtigt:

θ̂RE =
∑k

i=1 w∗i Yi

∑k
i=1 w∗i

mit w∗i = wi + τ2

Daraus folgernd ist der Standardfehler definiert mit SE(θ̂RE) =√
(∑ wi

−1 + τ2)
−1
−1

. Die Teststatistik lässt sich ähnlich wie im FE-Modell
konstruieren mit:

ZRE =
θ̂RE

SE(θ̂RE)

a∼
H0

N(0, 1)

Eine Besonderheit des Modells ergibt sich wenn die wahre Effektgröße θ in allen
unterliegenden Studien i = 1, . . . , k gleich ist. Dann geht das RE-Modell in das
FE-Modell über, da sich der zusätzliche Varianzterm aufhebt (τ2 = 0).

1.2.3 Regressionsmodelle für Meta-Analysen

Grundsätzlich zielen Regressionsmodelle im Vergleich zu herkömmlichen Meta-
Analysen darauf ab, eine Beziehung zu der Größe des Effekts mit bestimmten
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

Charakteristika (Kovariaten) von Studien zu beschreiben. So kann beispielsweise
das Einbeziehen einer studienspezifischen Kovariate, wie z.B. Dosierungsmenge
von Medikamenten, das Ziel haben, eine Quantifizierung der Abhängigkeit zwis-
chen relativem Risiko und Medikamentendosis herzustellen. Weiterhin kann ins-
besondere die Meta-Regression genutzt werden, um Heterogenität (Abschn. 1.3)
mit bestimmten Kovariaten zu untersuchen bzw. zu erklären.
Es lassen sich grundsätzlich zwei Regressionsmodelle unterscheiden. Das erste
Regressionsmodell für Meta-Analysen wurde von Greenland beschrieben [20].
Dabei handelt es sich um eine Erweiterung des FE-Modells, genannt Meta-
Regression. Als zweites Regressionsmodell entwickelten Mitte der 1990er Jahre
Berkey et al. [21] das gemischte Modell, welches als Regressionsäquivalent zum
RE-Modell gilt.
Sollten Studien in Subgruppen ausgewertet werden, entspricht die herkömm-
liche Analyse, einer Analyse mit Regressionsmodellen mit einer Subgruppenzu-
gehörigkeit als Kovariate. Jedoch bieten Regressionsmodelle den Vorteil, direkt
Unterschiede zwischen den Subgruppen ermitteln zu können anstatt die Effek-
te separat pro Subgruppe zu ermitteln und dann auf Unterschiede zu verweisen
[22].

1.2.3.1 Meta-Regression

Zur Berechnung einer Meta-Regression ist ein lineares Modell vonnöten. Der
geschätzte Effekt einer Einzelstudie bzw. die abhängige Variable ist im folgenden
definiert mit Yi und die geschätzte Varianz mit σ̂2

i wobei i = 1, . . . , k den Index
aller Studien kennzeichnet. Der Effekt einer Studie setzt sich zusammen aus:

Yi = θi + εi mit εi ∼ N(0, σ2
i )

mit θi als dem wahren Effekt pro Studie.
Im Gegensatz zum FE-Modell kann θi variieren. Für p Kovariaten hat das lineare
Modell folgende Form:

Yi = β0 + β1xi1 + · · ·+ βpxip

13



1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

wobei xi1, . . . , xip die Werte der Kovariaten und β0, β1, . . . , βp die unbekann-
ten Regressionskoeffizienten sind. Die Koeffizienten lassen sich mit einer ge-
wichteten Methode der kleinsten Quadrate berechnen. Dabei sind die Gewichte
(wie im FE-Modell) definiert mit wi = 1/σ2

i . Das Ergebnis des Koeffizienten
β0 ohne zusätzliche Kovariaten entspricht dabei dem FE-Modell. Approxima-
tive Konfidenzintervalle für die Koeffizienten lassen sich auf übliche Weise, bei-
spielsweise mit zweiseitigen kritischen Grenzen einer Standardnormalverteilung
sowie den Standardfehlern der Koeffizienten, konstruieren:

bj − Zα/2 ∗ Sβ j ≤ β j ≤ bj + Zα/2 ∗ Sβ j

wobei Z die Standardnormalverteilung darstellt und Sβ j der korrigierte Stan-
dardfehler von β j entspricht [12]. Ein zweiseitiger Signifikanztest H0 : β j = 0
ist dann mithilfe der Konfidenzintervalle entscheidbar, wenn das Konfidenzin-
tervall die 0 nicht enthält.

1.2.3.2 Gemischtes Modell

Das gemischte Modell eignet sich vor allem dann, wenn die Heterogenität mit
dem Modell der Meta-Regression über die Kovariaten nicht vollständig erklärt
werden kann [22]. Es ist eine Erweiterung der Meta-Regression und berück-
sichtigt im Besonderen die Heterogenität zwischen den Studien. Es stellt somit
eine Erweiterung des RE-Modells dar. Das gemischte Modell besitzt folgende
Form:

Yi = β0 + β1xi1 + · · ·+ βpxip + Ei

Der Unterschied zur Meta-Regression ist die Erweiterung Ei, welches sowohl den
studienspezifischen zufälligen Effekt als auch den Stichprobenfehler enthält:

Ei = ui + ei mit ui ∼ N(0, τ2) und ei ∼ N(0, σ2
i )

Wobei τ2 die Heterogenität zwischen den Studien beschreibt und ei den Stich-
probenfehler pro Studie widerspiegelt.
Die Gleichung enthält also zwei Fehlerterme. Die Varianzen dieser Fehlerterme
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

sind formuliert mit:
v∗i = Var(ui + ei) = τ2 + σ2

Die Gewichte ergeben sich wiederum aus der inversen Varianz w∗i = 1/v∗i .
Da eine Abhängigkeit zu den Regressionskoeffizienten und τ2 besteht, können
sowohl iterative Methoden als auch die Maximum-Likelihood Methode (unter
der Bedingung einer Normalverteilung von Yi) genutzt werden, um die Gewichte
zu berechnen. Herrscht Unsicherheit hinsichtlich einer vollständigen Erklärung
der Heterogenität über die Kovariaten, sollte auf das gemischte Modell zurück-
gegriffen werden, da die Meta-Regression auf einen gemeinsamen Effekt abzielt
während das gemischte Modell den Mittelwert einer Verteilung der Effekte über
alle Studien berücksichtigt [22].

1.2.4 Bayesianische Methoden für Meta-Analysen

Der bayesianische Ansatz unterscheidet sich konzeptuell vom frequentistischen
Ansatz. Während beim frequentistischen Ansatz ausschließlich auf die erhoben-
en Daten zurückgegriffen wird, kann mit dem bayesianischen Ansatz noch zusät-
zliche Evidenz bzw. Expertenwissen in Form von a priori festgelegten Verteilun-
gen (A-priori-Verteilungen) eingebracht werden. Beispielsweise lassen sich unter
Berücksichtigung von Richtlinien oder Kosten Entscheidungshilfen konstruieren.
Sowohl die Datenbasis als auch die Modellparameter dieser Verteilungen wer-
den als zufällige Größen angesehen. Eine Likelihood-Funktion dient dann als
Konnektor, der die Plausibilität der datengegebenen Werte für die Modellpa-
rameter erklärt [23]. Mit dem Theorem von Bayes wird unter Zuhilfenahme der
Likelihood-Funktion P(Data | θ) und der A-priori-Verteilung P(θ) auf die soge-
nannte A-posteriori-Verteilung geschlossen:

P(θ | Data) ∝ P(θ)P(Data | θ)

Eine weitere Gruppe von Methoden lässt sich dem empirisch-bayesianischen
Ansatz zuordnen, bei dem Schlüsselelemente des vollständigen bayesianischen
Ansatzes wiederum mithilfe der erhobenen Daten geschätzt werden und somit
die zwangsläufig subjektive Komponente von Expertenwissen abgeschwächt
wird.
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1.2 Typen von meta-analytischen Modellen

Bayes Methoden wurden in den vergangenen Jahren immer häufiger einge-
setzt, da es nicht zuletzt große Fortschritte bei den rechenintensiven Methoden
wie Markov-Chain-Monte-Carlo (MCMC) und Gibbs-Sampling [24] gibt, die ins-
besondere benötigt werden, um die A-posteriori-Verteilung zu berechnen.

1.2.5 Weitere Typen von meta-analytischen Modellen

Zu den bisher genannten Meta-Analysen existieren noch zahlreiche Erweiterun-
gen, Abwandlungen sowie datenspezifische Meta-Analysen. Nachfolgend kann
nur ein Ausschnitt von weiteren Typen von meta-analytischen Modellen präsen-
tiert werden. Für eine vollständige und ausführliche Beschreibung wird auf fol-
gende Gesamtwerke verwiesen [10–12, 25–28].
Die kumulative Meta-Analyse ist eine Erweiterung hinsichtlich der Zeitachse. Neue
Studien werden mit den bisherig gepoolten Studien mit den gleichen Methoden
gepoolt. Zusätzliche Auswertungsstrategien können dann genutzt werden: z.B.
Beobachtung der Entwicklung des Effekts in der Zeit oder Anordnung der Studi-
en nach bestimmten Kriterien (z.B Ordnung der Kontrollgruppen nach Grundri-
siko) [29].
Für Meta-Analysen von Ereigniszeitanalysen ist der Effekt in Abhängigkeit von der
Zeit vom besonderen Interesse. Zur Modellierung von Ereigniszeiten spielen ins-
besondere der Kaplan-Meier-Schätzer sowie die Cox-Regression eine zentrale
Rolle. Man benötigt spezielle Methoden, um Studien dieser Art zu kombinieren,
da sich mit zensierten Daten die Auswertung komplex gestaltet. Je nach Daten-
lage ergibt sich eine Auswahl an Methoden. Sie erstrecken sich von einfacher
Gewichtung und Kombinierung von Differenzen von Überlebensraten, über die
Berechnung eines Gesamtschätzers des Effekts, bis hin zu einer Kombinierung
auf Individualebene der Daten sämtlicher Studien [30].
Die Meta-Analyse von individuellen Patienten Daten (IPD) hebt sich von den bisher
genannten Meta-Analysen ab. Anstatt auf aggregierte Daten zurückzugreifen,
wie es in den vorherigen Meta-Analysen der Fall war, werden in diesem Fall
die Individualdaten der einzelnen Studien betrachtet. Dies hat mehrere Vorteile
[31, 32]:

1. Daten der Studien lassen sich besser auf ihre Qualität überprüfen
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1.3 Variabilität

2. Subgruppen können feiner granuliert werden, um beispielsweise weitere
Hypothesen bzw. Auswertungsmöglichkeiten definieren zu können

3. Ein größerer Konsens der Studienprotokolle kann hervorgebracht werden
z.B. gemeinschaftliche Ein-/Ausschlusskriterien für alle Studien oder auch
die Überprüfung von Interaktionen zwischen Behandlungseffekt und Pa-
tientenprofile

Eine Auswertung von Individualdaten in Meta-Analysen ist häufig kosten- und
zeitintensiv gegenüber alternativer Methoden. Allerdings mit dem Vorteil einer
hohen Qualität und Evidenz der Daten, da eine direkte Kooperation und Kom-
munikation mit Projektpartnern der einzelnen Studien zumeist unumgänglich
ist.
Netzwerk-Meta-Analysen bieten die Möglichkeit indirekte Vergleiche von Behand-
lungseffekten vorzunehmen, falls keine (aussagekräftigen) direkten Vergleiche
vorliegen (beispielsweise der Vergleich von Behandlungseffekten aus zwei oder
mehr Behandlungsarmen mit gleicher Ausgangsbehandlung). Dabei ist von den
gleichen Grundannahmen wie für paarweise Vergleiche auszugehen.
Des Weiteren muss eine besondere Sorgfalt bei der Einschätzung und Kontrolle
von Heterogenität und Inkonsistenzen von Meta-Analysen geltend gemacht wer-
den. Da u.a. hierfür bisher keine klar akzeptierten Regeln vorliegen, haben
das Institut für Qualität und Wirtschaftlichkeit im Gesundheitswesen (IQWiG),
die Deutsche Gesellschaft für Medizinische Informatik, Biometrie und Epidemi-
ologie (GMDS), und die Deutsche Region der Internationalen Biometrischen
Gesellschaft (IBS-DR) in einer gemeinsamen Stellungnahme verkündet, dass
Netzwerk-Meta-Analysen in der Regel zu Aussagen mit einer geringeren Ergeb-
nissicherheit führen als Meta-Analysen mit direkten Studienvergleichen [33].

1.3 Variabilität

Von großer und nicht zu unterschätzender Bedeutung ist die Betrachtung der
Variabilität in Meta-Analysen. Intuitiv ist es verständlich, dass bei gepoolten Stu-
dien praktisch immer eine Abweichung zur wahren Effektgröße besteht. Sei es
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1.3 Variabilität

durch abweichende Definition des Studienprotokolls, unterschiedliche Skalen-
verwendung zur Messung des Behandlungseffekts, der Variabilität bei der Defi-
nition von Erkrankungen oder auch unerklärlichen sonstigen Gründen.
Bleibt die Variabilität bei der Durchführung einer Meta-Analyse außer Be-
tracht, kann dies zu unerwünschten Effekten führen, wie z.B. eine Erniedrigung
der Spezifität. Insbesondere können diese Ergebnisse einer Meta-Analyse dann
auch als fraglich eingestuft werden [34]. Um Variabilität im statistischen Sinne
einzubeziehen, muss zuvor eine Quantifizierung dieser vorgenommen werden.
Zur Unterscheidung des allgemein gehaltenen Begriffs der Variabilität und der
Quantifizierung im statistischen Sinne spricht man auch von der statistischen
Heterogenität bzw. einfach nur Heterogenität. Eine Unterteilung dieser in folgen-
den Kategorien erleichtert die Unterscheidung [6]:

Klinische Heterogenität bezieht sich auf Heterogenität die beispielsweise in Stu-
diendaten auftritt. Im Folgenden können drei Ebenen unterschieden wer-
den:

• auf der Patientenebene kann es unterschiedliche Anteile in Bezug
auf Alter, Geschlecht und Krankheitsausprägung geben, die zu einer
Schwankung des Effekts führen,

• auf der Interventionsebene kommen z.B. Dosierung eines Medika-
ments oder die Dauer und der Zeitpunkt einer Therapie für eine Hete-
rogenität zwischen den Studien in Frage,

• auf der Endpunktebene können Definitionen von Krankheiten sowie
der Zeitpunkt der Erhebung ausschlaggebend sein.

Methodologische Heterogenität kann gegeben sein, wenn sich die Methoden
bei der Auswertung von Studien unterscheiden. Eine weitere Quelle ist
der Publikationsbias, der durch nicht publizierte, meist nicht signifikante
Ergebnisse ebenfalls zu einer Heterogenität führt. Auch Ausreißerstudien
bzw. Studien mit geringer Qualität können zu Heterogenität zwischen den
Studien beitragen, wenn diese in die Meta-Analyse einfließen.
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1.3 Variabilität

Statistische Heterogenität bedeutet, dass die wahren Effekte in jeder Studie
nicht identisch sind. Klinische und methodologische Heterogenität führen
beispielsweise zu statistischer Heterogenität. Anders formuliert, ergibt sich
diese Art der Heterogenität, wenn die Abweichung zu den beobachteten
Effekten größer ist als man es durch Ziehen von zufälligen Stichproben er-
warten würde [35].

1.3.1 Test auf Heterogenität zwischen den Studien

Sehr häufig wird die Heterogenität zwischen den Studien durch eine modifizierte
χ2-Teststatistik nachgewiesen.
Die Nullhypothese besagt, dass die wahren Effekte θi aller Studien i = 1, . . . , k
als gleich angenommen werden. Gegeben der Notation wie im Abschnitt 1.2.1,
lautet die Nullhypothese entsprechend H0 : θ1 = θ2 = · · · = θk gegen die Alter-
nativhypothese, dass sich mindestens eine Effektgröße θi von den anderen unter-
scheidet. Für die klassische Cochran’s Q-Teststatistik [36, 37] ergibt sich:

Q =
k

∑
i=1

wiY2
i −

(
∑k

i=1 wiY2
i

)2

∑k
i=1 wi

Dabei folgt Q unter H0 einer χ2-Verteilung mit k − 1 Freiheitsgraden unter H0

wodurch der zugehörige p-Wert ermittelt werden kann.
Die Teststärke kann bei einer geringen Anzahl von Studien (k < 10) sehr gering
sein [38].
Des Weiteren ergibt sich das Problem, dass nur der Nachweis der Heterogenität
erzielt wird, nicht aber die Größe der Heterogenität selbst. Also nicht „Wie viel
Heterogenität ist vorhanden?“sondern nur „Ist Heterogenität vorhanden?“. Soll-
ten „zu viele “Studien in den Test einfließen, kann der Test in seiner Mächtigkeit
übermäßig groß werden, so dass selbst kleinste Heterogenität, obwohl unbedeu-
tend, nachgewiesen wird.
Aufgrund der Abhängigkeit der Studienanzahl und der damit einhergehen-
den starken Schwankung der Mächtigkeit des Tests, ergibt sich das Problem
ein passendes festes Signifikanzniveau zu wählen [35, 39]. Higgins et al. schla-
gen als Alternative das Heterogenitätsmaß I2 vor, welches eine Unabhängigkeit
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1.3 Variabilität

gegenüber der Studienanzahl bietet (Abschn. 1.3.2).
Zur Aufdeckung von Heterogenitätsquellen besteht die Möglichkeit zur Durch-
führung einer Meta-Regression (Abschn. 1.2.3.1) oder einer Sensitivitätsanaly-
se. Für letzteres wird die primäre Analyse mit alternativen Auswahlkriterien
(beispielsweise Kriterien zum Einschluss von Studien (Kap. 1)) durchgeführt,
um der Frage nachzugehen, ob die Ergebnisse der primären Analyse robust
gegenüber dem Prozess zur Findung von Auswahlkriterien sind [6, Abschn.
9.7].

1.3.2 Das Heterogenitätsmaß I2 für Heterogenität zwischen den
Studien

Ein Heterogenitätsmaß für Meta-Analysen beschreibt den Anteil der Variabilität
der nicht durch Stichprobenfehler entstanden ist [40]. Dieses Maß beruht dem-
entsprechend auf der Reproduzierbarkeit (Präzision) der einzelnen geschätzen
Varianzen der Studieneffekte [39]. Da Meta-Analysen meist eine unterschiedliche
Studienanzahl besitzen, muss das Heterogenitätsmaß entsprechend der An-
forderung einer Unabhängigkeit gegenüber der Anzahl der Studien erfüllen.
Dann erst ist es überhaupt möglich, das Ausmaß der Heterogenität zwischen
mehreren Meta-Analysen vergleichbar zu machen [41].
Ein Test auf Heterogenität (z.B. Cochran’s Q-Teststatistik; siehe Abschn. 1.3.1) ist
für ein Heterogenitätsmaß nicht geeignet, da es lediglich die Nullhypothese über-
prüft, ob alle Studien einen gleich großen Behandlungseffekt aufweisen. Dieser
Test ist jedoch von der Studienanzahl abhängig, da die Heterogenität mit wach-
sender Studienanzahl steigt.
Das gleiche gilt für die Interstudienvarianz τ2, die abhängig von der Anzahl
sowie der Größe von Studien in Meta-Analysen ist, deren Wert aber nicht unbe-
dingt systematisch ansteigen muss [40]. Jedoch kann τ2 nur das Ausmaß, nicht
aber den Anteil der Variabilität erklären, der durch die Zwischenstudienvarianz
verursacht ist. Somit scheidet τ2 als brauchbares Heterogenitätsmaß aus [39].
Das von Higgins und Thompson [39] entwickelte I2 berücksichtigt die Unab-
hängigkeit gegenüber der Studienanzahl und erfüllt so die Anforderung für ein
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1.3 Variabilität

sinnvolles Heterogenitätsmaß. Das I2 ist definiert mit [39]:

I2 =

100%× Q−(k−1)
Q ; für Q > (k− 1)

0; für Q ≤ (k− 1)

wobei Q der Wert aus Cochran’s Q-Teststatistik und k die Anzahl der Studien
darstellt.
Das I2 bietet zudem folgende Eigenschaften [41]:

• es unterstützt eine intuitive Interpretation durch die Beschreibung des
prozentualen Anteils der totalen Varianz,

• es lässt sich leicht ein Konfidenzintervall für das I2 konstruieren,

• es ist einfach herzuleiten und kann oft aus bereits publizierten Meta-
Analysen berechnet werden,

• es ist grundsätzlich nicht abhängig von der Studienanzahl,

• es lässt ähnliche Interpretationen für unterschiedliche Maßeinheiten (di-
chotom, quantitativ, Odds-Ratio usw.) zu.

Jedoch sind gewisse Punkte bei der Interpretation des I2 zu beachten. Das I2 ist
(wie auch die Q-Statistik) abhängig von der Präzision, die wiederum proportion-
al zur Studiengröße ist. D.h. bei steigender Anzahl von Studiengrößen (und fixem
τ2) in einer gegebenen Meta-Analyse, werden die Konfidenzintervalle der Studi-
eneffekte kleiner, aber damit auch die Heterogenität größer. Das wiederum hat
zur Folge, dass auch das I2 größer wird [42]. Des Weiteren darf das I2 keines-
falls als Teststatistik betrachtet werden, sondern nur als Maß, Index oder Punkt-
schätzer [40].
Es sollte zudem nicht als Basis zum Ein- oder Ausschluss von Studien verwendet
werden. Denn Higgins [43] kommentierte, dass erstaunlicherweise gerade der
Ausschluss von Studien mit einem Effekt nahe des gepoolten Schätzers der ef-
fizienteste Weg ist, das I2 zu reduzieren.
Zur Unterstützung der Interpretation von I2 schlagen Higgins und Thompson
[41] vor folgende Attribute zu verwenden:
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1.4 Ziel der Arbeit

• I2 ≈ 25%: niedrige Heterogenität,

• I2 ≈ 50%: moderate Heterogenität,

• I2 ≈ 75%: hohe Heterogenität.

Higgins und Thompson betonen jedoch dazu, dass es zu vereinfachend ist, feste
Grenzen bzw. Kategorien für Werte von I2 festzulegen [41]. Jedoch kann mithilfe
der Attribute auf eine Tendenz aus den I2 Werten geschlossen werden.
In der Literatur existieren abweichende Definitionen der Grenzen von der ur-
sprünglichen Definition von Higgins und Thompson [6, 42, 44]. Beispielsweise
empfiehlt die Cochrane Collaboration folgende alternative Klassifizierung für
das I2 [6] :

• 0%− 40% möglicherweise unbedeutende Heterogenität,

• 30%− 60% kann moderate Heterogenität repräsentieren,

• 50%− 90% kann erhebliche Heterogenität repräsentieren,

• 75%− 100% beträchtliche Heterogenität.

Die Klassengrenzen sind dabei bewußt nicht eindeutig gewählt worden, da die
Bedeutung der I2 Werte sowohl von der Stärke der Evidenz, als auch vom Aus-
maß und Richtung der Studieneffekte abhängt.

1.4 Ziel der Arbeit

Biggerstaff und Tweedie [45] entwickelten für Meta-Analysen einen Ansatz zur
Abschätzung der Variabilität der Zwischenstudienvarianz auf Grundlage der ap-
proximativen Cochran’s Q-Verteilung. Später leiteten Biggerstaff und Jackson [1]
auch die die exakte Cochran’s Q-Verteilung her.
Sie schätzten ab, dass sich die exakte Verteilung besonders bei Meta-Analysen
mit geringer Anzahl von Einzelstudien sowie hoher Heterogenität eignen könnte,
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1.5 Aufbau der Arbeit

wie schon die asymptotischen Verteilungen für moderate Heterogenität. Weiter-
hin empfahlen sie, die exakte Verteilung für routinemäßig eingesetzte Methoden
hinsichtlich Meta-Analysen aufzunehmen, sowie die daraus neu gewonnenen
Ansätzen einer umfassenden Untersuchung zu unterziehen.
Auf Grundlage dieser Vorarbeiten wird in dieser Arbeit die Variabilität von τ2

mithilfe der exakten Verteilung von Cochran’s Q geschätzt und erstmalig im
DerSimonian und Laird (DSL) zufällige Effekte Modell für Meta-Analysen [2]
berücksichtigt. Daraus ergibt sich das neue zufällige Effekte Modell mit exakten
Gewichten.
Es werden Simulationsstudien zur Bestätigung der Validität des neuen Ansatzes
durchgeführt. Hierfür wird der Ansatz mit dem etablierten DSL zufällige Effekte
Modell verglichen.
Des Weiteren werden umfangreiche Simulationsszenarien und Beispiele anhand
von Realdaten betrachtet, um die Leistung des neuen Ansatzes, bei hoher Hete-
rogenität, im Vergleich zum herkömmlichen DSL-Ansatz beurteilen zu können.
Darüber hinaus wird ein neues R-Paket vorgestellt, welches im Zuge dieser Ar-
beit entwickelt wurde, in der die neue Methode für Meta-Analysen im vollen
Umfang implementiert und leicht zu bedienen ist.

1.5 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 erfolgt die Herleitung sowie eine Vereinfachung für das zufällige Ef-
fekte Modell mit exakten Gewichten auf Grundlage der Vorarbeiten von Bigger-
staff und Tweedie [45] sowie Biggerstaff und Jackson [1], die bereits den asymp-
totischen Ansatz entwickelt haben.
Weiterhin werden in diesem Kapitel Maße zur Beurteilung der Heterogenität im
Kontext zur exakten Verteilung von Q unter Berücksichtigung der Variabilität des
Schätzers für die Heterogenität zwischen den Studien betrachtet.
In Kapitel 3 wird für das neue Gewichtungsmodell, das DerSimonian und Laird
zufällige Effekte Modell mit exakten Gewichten, mithilfe umfangreicher Simula-
tionsstudien auf Validität geprüft.
In einer zweiten Simulationsstudie (Kap. 4) werden Unterschiede zwischen dem
klassischen Ansatz und dem Ansatz mit exakten Gewichten ausgearbeitet.
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1.5 Aufbau der Arbeit

Kapitel 5 beschäftigt sich mit einem Anwendungsfeld für Meta-Analysen in der
Populationsgenetik. Hier werden Maße zur Beurteilung der Abweichung vom
Hardy-Weinberg Gleichgewicht, mit denen auch eine Quantifizierung erfolgen
kann, mithilfe von Simulationsstudien sowohl im Hinblick auf die Maße selbst,
als auch im Hinblick zwischen den meta-analytischen Ansätzen verglichen.
Für Anschauungszwecke werden in Kapitel 6 drei reale Datensätzen aus kli-
nischen Studien betrachtet. Anhand dieser Datensätze werden u.a. Unterschiede
hinsichtlich der Gewichtung einzelner Studien, sowie Unterschiede hinsichtlich
der Signifikanz zwischen dem klassischen DerSimonian und Laird zufällige Ef-
fekte Modell und dem Modell für zufällige Effekte mit exakten Gewichten be-
trachtet.
Eine Interpretation und Diskussion der Ergebnisse und Aussichten für weitere
Arbeiten erfolgt im Kapitel 7.
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2 Das meta-analytische Modell für
zufällige Effekte mit exakten
Gewichten

Die hier beschriebenen Herleitungen basieren auf die Verteilung der Cochran’s
Q-Statistik. Die Bedeutung der Verteilung von Cochran’s Q ist gut abzulesen,
wenn diese im Kontext zum „Test auf Heterogenität zwischen Studien “(Ab-
schn. 1.3.1) betrachtet wird. Deswegen wird im ersten Abschnitt zunächst auf die
Cochran’s Q-Statistik eingegangen und darauf aufbauend die exakte Verteilung
von Q hergeleitet.
Mithilfe der exakten Verteilung von Q erhält auch τ2 direkt Verteilungseigen-
schaften womit schließlich die Varianz von τ2 ermittelt werden kann. Mittels
der nun bekannten Verteilungsfunktion von τ2 ist es nun auch möglich die Vari-
abilität von τ2 für die Gewichte des zufälligen Effekte Meta-Analyse Modells zu
berücksichtigen. Zur Berechnung der Cochran’s Q-Verteilung existieren sowohl
asymptotische Methoden als auch die exakte Methode (Kap. 2.1).
Im Hinsicht auf das RE-Modell wurde die Herleitung von Biggerstaff und Tweed-
ie in allgemeiner Form und explizit nur unter Verwendung der asymptotischen
Cochran’s Q-Verteilung [45] vorgenommen. In dieser Arbeit erfolgt die Her-
leitung für den exakten Ansatz und zusätzlich eine Vereinfachung, so dass die
ermittelte Variabilität von τ2 mithilfe der exakten Verteilung von Q in ein ein
neues Modell einfließt: das „zufällige Effekte Meta-Analyse Modell mit exakten
Gewichten“. In der weiteren Ausführung werden auch synonyme Bezeichnung
benutzt: das „exakte RE-Modell “bzw. das „RE-Modell mit exakten Gewichten“.
Die nachfolgenden Abschnitt beschreiben die Herleitung sowie weitere Verwen-
dungsmöglichkeiten für die exakte Verteilung von Cochran’s Q. Insbesondere
das exakte I2, genauer das I2 unter Berücksichtigung der Variabilität von τ2

mithilfe der exakten Verteilung von Cochran’s Q, sowie die exakten Konfidenz-
intervalle für das exakte I2 und das τ2.
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2.1 Die exakte Verteilung von Cochran’s Q

2.1 Die exakte Verteilung von Cochran’s Q

Wie schon in 1.3.1 beschrieben, lässt sich die Cochran’s Q-Statistik auch als Test
auf Heterogenität zwischen den Studien nutzen. Weiterhin ist es möglich, die Ab-
hängigkeit zwischen der Cochran’s Q-Statistik und der Heterogenität mithilfe der
exakten Verteilung von Q zu betrachten. Zur Herleitung der exakten Verteilung
wird mit der klassischen Cochran’s Q-Teststatistik begonnen. Diese ist definiert
durch:

Q = ∑ wi(Yi − θ̂FE)
2 (2.1)

wobei wi die Gewichte aus der inversen Varianz 1/σi der Studieneffekte Yi sind
und θ̂FE der FE-Schätzer darstellt (Abschn. 1.2.1).
Eine äquivalente Schreibweise von Q in Matrixnotation ergibt:

Q = YtAY (2.2)

wobei Yt den transponierten Vektor von Y darstellt. Die Zentrierungsmatrix A
lässt sich als Diagonalmatrix W mit den Werten wi = 1/σ2

i sowie dem Spal-
tenvektor w und dem Zeilenvektor wt mit den Gewichten wi definieren:

A = W−
(

1
∑ wi

)
wwt

Sei Σ die diagonale Varianz-Kovarianz Matrix von Y mit Σ = diag(σ2
i + τ2).

Außerdem sei Z ein k-dimensionaler multivariater standardnormalverteilter Zu-
fallsvektor, dann ergibt sich:

Q = YtAY d
= ZtΣ1/2AΣ1/2Z = ZtSZ

Mithilfe des Spektralsatzes lässt sich S nach Biggerstaff und Jackson umschreiben
in [1]:

Q d
=

k

∑
i=1

λi(vt
iZ)

2

wobei λ1 > λ2 > . . . > λk die geordneten Eigenwerte von S und vt
iZ die or-

thonormal unabhängigen Verteilungen mit vt
iZ ∼ N(0, 1) sind.

Dies lässt sich wiederum als unabhängige χ2-Zufallsvariable mit einem Freiheits-
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grad ausdrücken:

Q d
=

k

∑
i=1

λiχ
2
i (1)

Die Eigenwerte sind mittels Standardmethoden einfach zu ermitteln. Jedoch ist
die Bestimmung der kumulativen Verteilungsfunktion FQ von (2.1), definiert
mit:

FQ(t; τ2)

einer positiven Linearkombination der χ2
i unabhängigen Zufallsvariablen, nur

numerisch möglich (Abschn. 2.2).
Für den einfachen Fall mit τ2 = 0 ergeben sich beispielsweise Eigenwerte mit
λi = 1 für Gleichung (2.1). In diesem Fall folgt Q einer χ2(k− 1)-Verteilung [1].
Des Weiteren gibt es diverse asymptotische Methoden zur Berechnung der ex-
akten Q-Statistik. Zu ihnen gehören u.a. eine zwei Momenten-Gamma Methode,
eine Typ-III Momenten-Pearson Methode oder die Sattelpunktmethode [1].

2.2 Iterative Bestimmung der exakten Verteilung von
Cochran’s Q

Zur iterativen Bestimmung der exakten Verteilung von Q existieren u.a. Algorith-
men von Farebrother [46] und Imhof [47]. Beide Algorithmen stehen beispiels-
weise im R-Paket CompQuadForm von P. Lafaye de Micheaux [48] zur Verfügung.
Mit dem Paket lassen sich Gleichungssysteme mit Verteilungsfunktionen (Nor-
malverteilungen in quadratischer Form) mit iterativen Algorithmen zu lösen.
Zur Berechnung der exakten Verteilung von Cochran’s Q fließen die Eigenwerte
von S in die Algorithmen ein, die quasi eine andere Darstellung von τ2 repräsen-
tieren. Mittels der oben genannten Algorithmen ist die Berechnung der kumula-
tiven Verteilungsfunktion von Q, repräsentiert durch FQ(x, τ2), möglich.
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2.3 Berechnung des Modells für zufällige Effekte mit exakten Gewichten

2.3 Berechnung des Meta-Analyse Modells für
zufällige Effekte mit exakten Gewichten

Nach Biggerstaff und Tweedie [45] sind die Gewichte mit der Verteilung von τ2

für das RE-Modell für den DSL-Ansatz [2] definiert mit:

w∗i (τ
2) = E[wi(τ̂

2
DSL)]

= FDSL(0; τ2)wi(0) +
∫ ∞

0
fDSL(t; τ2)wi(t)dt

wobei die Gewichte als Funktion wi(t) = (σ2
i + t)−1 definiert sind.

FDSL(t; τ2) und fDSL(t; τ2) stellen die kumulative Verteilungs-
funktion und die Dichtefunktion von τ2 dar. Mithilfe der
partiellen Integration lässt sich dieser Term vereinfachen in:

w∗i (τ
2) = FDSL(0; τ2)wi(0) +

[
FDSL(t; τ2)wi(t)

]∞

0
−

∞∫
0

FDSL(t; τ2)w′i(t)dt

= FDSL(0; τ2)wi(0)− FDSL(0; τ2)wi(0)︸ ︷︷ ︸
0

+ FDSL(∞; τ2)wi(∞)︸ ︷︷ ︸
0

−
∞∫

0

FDSL(t; τ2)w′i(t)dt

= −
∞∫

0

FDSL(t; τ2)w′i(t)dt =
∞∫

0

1
(σ2

i + t)2
FDSL(t; τ2)dt

mit w′i(t) = −1
(σ2

i +t)2 . Bei der Herleitung wurde die gebräuchliche Annahme
gemacht, dass die einzelnen Studienvarianzen bekannt sind. In der Praxis
werden sie aus den Daten geschätzt. Da das zufällige Effekte Modell auf die
Studienvarianzen bedingt, sind die hergeleiteten Gewichte in der Praxis als
„Pseudo-Exakt“anzusehen.
Die kumulative Verteilungsfunktion FDSL(t; τ2) kann mittels einer linearen Trans-
formation der exakten Verteilung von Q (Gleichung (2.1)) und der Berechnung
von DSL τ2 [2] (Abschn. 1.2.2) dargestellt werden:

τ̂2
DSL = max

{
Q− (k− 1)

c
, 0
}

(2.3)

FDSL(t; τ2) = FQ(ct + k− 1, τ2) (2.4)
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2.4 Herleitung von I2 in Abhängigkeit von τ2

Die Konstante c ist eine Zusammensetzung der Gewichte c = ∑ wi −
(∑ w2

i / ∑ wi) wobei wi = 1/σi die inverse Varianz der Studie i darstellt und k
die Gesamtanzahl der Studien darstellt.
Mit der exakten Gewichtungsfunktion und des Schätzers τ̂2

DSL für τ2 ergibt sich
der gepoolte Gesamteffekt Y(τ̂2

DSL) zu:

Y(τ̂2
DSL) =

∑ w∗i (τ̂
2
DSL)Yi

∑ w∗i (τ̂
2
DSL)

seine Varianz ist:

Var
[
Y(τ̂2

DSL)
]
=

1(
∑ w∗i (τ̂

2
DSL)

)2 ∑[w∗i (τ̂
2
DSL)]

2(σ2
i + τ̂2

DSL)

2.4 Herleitung der Verteilung von I2 in Abhängigkeit
der Verteilung von τ2

Da I2 (Abschn. 1.3.2) eine Funktion der Cochran’s Q-Verteilungsfunktion (Ab-
schn. 1.3.1) ist, lässt sich auch die Verteilung von I2 unter Berücksichtigung der
Variabilität von τ2 entsprechend herleiten. Die Verteilung von I2 lautet:

I2 = 100
Q− (k− 1)

Q

Das I2 als Verteilung in Abhängigkeit der Verteilung von τ2 mit der exakten
Verteilung von FQ ergibt:

FI2(x; τ2) = FQ

(
k− 1

1− x
100

; τ2
)

Da τ̂2 in der Praxis nur für positive Werte betrachtet wird, findet die Integration
für den Erwartungswert und der Varianz von I2 nur im positiven Bereich statt, so
dass das I2 nur in trunkierter Form betrachtet wird.
Der Erwartungswert für I2 ist dann:

E[I2] =
∫ ∞

0
[1− FI2(x)]dx
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2.5 Berechnung der Konfidenzintervalle von τ2 und I2 mit Cochran’s Q

und für die Varianz entsprechend:

Var[I2] =
∫ ∞

0
2x[1− FI2(x)]dx−

(
E[I2]

)2

Wie schon Mittlböck und Heinzl [42] sowie Biggerstaff und Jackson [1] anmerken,
entspricht die nicht trunkierte exakte Version der I2-Verteilung im Falle von Ho-
mogenität einer verschobenen χ2-Verteilung. Bei τ2 = 0 ist der Erwartungswert
E
(
I2) = −2

k−3 für k > 3.

2.5 Berechnung der Konfidenzintervalle für τ2 und I2

mittels der exakten kumulativen
Verteilungsfunktion von Cochran’s Q

Konfidenzintervalle für τ2 und I2 gemäß Abschnitt 2.4 können numerisch kon-
struiert werden. Ein zweiseitiges 95%-Konfidenzintervall mit α = 5% kann kon-
struiert werden mit:

KI = x1; 1− α/2 = FX(x1; τ2)

KI =

x2; α/2 = FX(x2; τ2)

0; sonst

(2.5)

wobei FX je nach Wahl entweder mit der Verteilung von τ2 nach Gleichung (2.3)
oder mit der Verteilung von I2 nach Gleichung (2.4) entspricht und xi die nu-
merische Lösung für die entsprechende Gleichung darstellt. Das Ergebnis ist das
Konfidenzintervall [KI; KI] für I2 nach Abschnitt 2.4 bzw. τ2.

2.6 Das R-Paket metaxa

R [3] ist eine frei verfügbare Programmiersprache für statistisches Rechnen und
besitzt derzeit eine steigende Bedeutung als Datenanalyse und Data Mining-
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2.6 Das R-Paket metaxa

Software [49]. Zusätzliche Entwicklungen von statistischen Funktionen werden
in Pakete organisiert, die in R in Form von Bibliotheken geladen werden können.
Der Programmiersprache R steht zudem die Möglichkeit zur objektorientierten
Programmierung zur Verfügung.
Die genannten Punkte kennzeichen u.a. Anwenderfreundlichkeit bei Weiteren-
twicklungen und Benutzerfreundlichkeit bei der Bedienung der Software. Des
Weiteren waren diese Faktoren ausschlaggebend, um im Zuge dieser Arbeit, das
R-Paket metaxa (Meta-Analyse mit exakten Gewichten) [4] mit der Programmier-
sprache R zu entwickeln.
Folgende statistische Methoden wurden für das Paket metaxa objektorientiert im-
plementiert:

• Das feste Effekte Modell

• Das zufällige Effekte Modell

• Das zufällige Effekte Modell mit exakten Gewichten

• Das I2 nach DerSimonian und Laird

• Iterative Konfidenzintervallberechnung für τ2 mit exakter Verteilung von
Q

• Iterative Konfidenzintervallberechnung für I2 mit exakter Verteilung von Q

Die Implementierung wurde mit dem S4-Klassensystem vorgenommen, welches
eine formal strengere Programmierung erfordert als mit dem Vorgänger; das
S3-Klassensystem.
Die Modelle entsprechen dabei den entwickelten Klassen in R. Als Basisklasse
dient das FE-Modell, die davon abgeleitete Klasse das RE-Modell und davon
wiederum abgeleitet, das RE-Modell mit exakten Gewichten.
Die Methoden für das I2 und das τ2 wurden für das RE-Modell mit exakten
Gewichten überlagert, um ausgehend vom RE-Modell, zusätzlich das I2 und das
τ2 mit der iterativen Konfidenzintervallbestimmung zu erhalten.
Zur iterativen Bestimmung der exakten Verteilung von Q existieren u.a. Al-
gorithmen von Farebrother [46] und Imhof [47]. Beide Algorithmen stehen im
R-Paket CompQuadForm von P. Lafaye de Micheaux [48] zur Verfügung, welches
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2.6 Das R-Paket metaxa

grundsätzlich anbietet Gleichungssysteme mit Verteilungsfunktionen von Nor-
malverteilungen in quadratischer Form mit iterativen Algorithmen zu lösen.
Für metaxa wurde auf den Algorithmus von Farebrother aus CompQuadForm
zurückgegriffen.
Nachfolgend zeigt der Beispielcode die Verwendung des R-Pakets metaxa. Zu
Beginn steht im INPUT-Fenster wie aus der Programmbibliothek metaxa geladen
wird. Im Anschluss erfolgt die Eingabe von Studieneffektschätzern und deren
Standardabweichungen aus dem Diuretika und Präeklampsie Daten [50] in Form
von Vektoren. Diese dienen als Initialisierung des exact.obj-Objekts der Klasse
ExactRE (das RE-Modell mit exakten Gewichten). Im interaktiven Modus von R
wird automatisch die tt print-Methode aufgerufen, wenn nur das Objekt in die
Kommandozeile eingegeben wird.
Das OUTPUT-Fenster zeigt die Ausgabe des exact.obj-Objekts. Aufgelistet sind
die Effekte und die Standardabweichungen der einzelnen Studien sowie der
prozentuale Anteil der Gewichte vom FE-Modell, vom RE-Modell und vom
RE-Modell mit exakten Gewichten.
Im Anschluss erfolgt der gepoolte Effektschätzer, das Konfidenzintervall, der
z-Score und der p-Wert für jedes der genannten Modelle.
Für die Heterogenität sind zum einen die Teststatistik und der p-Wert von
Cochran’s Q angezeigt, zum anderen die I2 Werte mit Konfidenzintervalle für
die jeweiligen RE-Modelle sowie Informationen über die Gewichtungsmethode
und das Maß der Effekte.
Diese und weitere Informationen lassen sich komplett, in Form einer Liste, oder
separat in Form von Methodenaufrufen, abrufen. So können z.B. Gewichte in
Prozent oder in der ursprünglichen Berechnung abgerufen werden. Ergebnisse
aus Listen können in R leicht weiterverarbeitet werden.
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2.6 Das R-Paket metaxa

INPUT
#load metaxa package

library(metaxa)

#diuretics and preeclampsia data

beta <- c( 0.042, -0.924, -1.122, -1.473, -1.391, -0.297, -0.262, 1.089, 0.135)

sigma2 <- c(0.160, 0.118, 0.178, 0.299, 0.114, 0.015, 0.121, 0.686, 0.068)

sigma <- sqrt(sigma2)

#initialization of S4 object

exact.obj <- ExactRE(beta, sigma, effectName = ’beta’)

#command to print output

exact.obj

OUTPUT
Effects Se %W FE %W RE %W XCT RE

Trial1 0.042 0.4000 5.06 10.66 8.77

Trial2 -0.924 0.3435 6.86 11.94 10.46

Trial3 -1.122 0.4219 4.55 10.19 8.22

Trial4 -1.473 0.5468 2.71 7.86 5.87

Trial5 -1.391 0.3376 7.10 12.08 10.66

Trial6 -0.297 0.1225 53.96 16.95 28.54

Trial7 -0.262 0.3479 6.69 11.84 10.31

Trial8 1.089 0.8283 1.18 4.54 3.16

Trial9 0.135 0.2608 11.90 13.94 13.99

Effect CI z.score p.value

Fixed Effect: -0.39976 [-0.576, -0.223] -4.4435 8.8489e-06

Random Effect: -0.51708 [-0.917, -0.117] -2.5336 1.1290e-02

Exact Random Effect: -0.47850 [-0.806, -0.151] -2.8605 4.2293e-03

Heterogeneity:

qStatistic df p.value

27.25 8 0.0006406

I^2 Exact: 59.85 [0%, 88.47%]

I^2: 64.00 [40.27%, 85.57%]

CI level: 0.95

Weights method: inverse-variance

Measure : beta
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3 Simulationsstudie I –
Charakteristik des Meta-Analyse
Modells für zufällige Effekte mit
exakten Gewichten

3.1 Einführung

Das Ziel dieser Simulationsstudie ist es, die Validität des RE-Modells mit ex-
akten Gewichten zu zeigen. Hierzu wird das exakte Meta-Analyse Modell mit
dem klassischen DSL für RE [2] hinsichtlich des α-Fehlers und der Teststärke ver-
glichen.
Des Weiteren werden Simulationen zum exakten I2 sowie zum τ2 mit Konfidenz-
intervall betrachtet. Beide Simulationen beruhen auf dem Simulationsdesign von
Mittlböck und Heinzl [42]. Diese wurde hinsichtlich der Zielsetzung angepasst
und erweitert. Im Anschluss wird anhand eines realen Datensatzes auf Beson-
derheiten hinsichtlich der allgemeinen Charakteristik des exakten RE-Modells
eingegangen.

3.2 Simulationsaufbau

Grundsätzlich liegt der Fokus des Simulationsaufbaus auf die Beeinflussung der
Cochran’s Q-Teststatistik. Sie dient u.a. der Abschätzung der Heterogenität zwi-
schen den Studien (Abschn. 1.3.1) und ihre Varianz führt zu dem Momenten-
schätzer τ2, der beispielsweise mithilfe des DSL-Ansatzes geschätzt werden kann
und in die Berechnung des RE-Modells und exakten RE-Modells einfließt.
Nach Hardy and Thompson [37] gibt es bei der Meta-Analyse drei Haupteigen-
schaften die die Cochran’s Q-Teststatistik beeinflussen:

• Das Ausmaß der Heterogenität zwischen den Studien τ2
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3.2 Simulationsaufbau

• Die Anzahl der Studien k die in der Meta-Analyse eingeschlossen sind

• Die Gewichtung wi für jede der i Studien

Basierend auf diesen drei Eigenschaften ist der Simulationsaufbau für eine (indi-
rekte) Beeinflussung der Q-Teststatistik aufgebaut.
Mittels Vierfelder-Tafeln (Tab. 3.1) (entsprechend einer Fallgruppe und Kontroll-
gruppe) sind für jede Studie dichotome Studieneffekte, quantifiziert mit einem
wahren log Odds-Ratio β und einer Zwischenstudienvarianz τ2, realisiert wor-
den. Das log Odds-Ratio für jeden Studieneffekt βi ist aus einer Normalverteilung
mit N(β, τ2) gezogen worden. Unter Annahme einer binomialverteilten Ziel-
wahrscheinlichkeit für (Fall-)Gruppe 1 mit p1 und (Kontroll-)Gruppe 2 mit p2

einer Studie, kann die Zielwahrscheinlichkeit p2 mithilfe der Gleichung p2 =

p1/(−exp(βi)p1 + p1 + exp(βi)) modelliert werden.
Im Anschluss erfolgt die Festlegung der Zufallszahlen für ein Ereignis (a und
b) der jeweiligen Gruppen (Tab. 3.1). Hierfür wird mit festgelegten Gruppen-
größen n1 und n2 aus den entsprechenden Binomialverteilungen mit B(n1, p1)

und B(n2, p2) gezogen. Die Anzahl der ereignisfreien Beobachtungen ergeben
sich somit aus c = (n1 − a) und d = (n2 − b). Ist eine Zelle mit 0 besetzt, wurde
0, 5 zu allen vier Zellen einer Tafel addiert um eine mögliche Division durch 0 zu
vermeiden. Das log Odds-Ratio und die Varianz pro Tafel bzw. pro Studie wurde
geschätzt mit β̂i = ln((aidi)/(bici)) und Var(β̂i) = 1/ai + 1/bi + 1/ci + 1/di.

Tabelle 3.1: Beispiel für die Zusammensetzung einer Vierfelder-Tafel pro Studie

Fallgruppe Kontrollgruppe

Ereignis a b
Ereignisfrei c d

∑ n1 n2

Alle Simulationen wurden mit 2000 Iterationen durchgeführt. Die Initialisie-
rungswerte aller Simulationen sind in folgender Tabelle aufgelistet:
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3.2 Simulationsaufbau

Tabelle 3.2: Zusammenstellung der Parameter für die drei Simulationsszenarien

Szenario I Szenario II Szenario III

Odds-Ratio 1; 1,1; 1,2; 1,5 1; 1,1; 1,2; 1,5 1; 1,1; 1,2; 1,5
Heterogenität τ2 0, 00. . . 0, 50 mit* 0, 01 0, 00. . . 0, 50 mit* 0, 01 0, 00. . . 0, 50 mit* 0, 01
Anzahl Studien k 6; 8; 10; 12; 15; 20; 50; 100 6; 8; 10; 12; 15 6; 8; 10; 12; 15; 20; 50; 100
Stichprobengröße
n pro Gruppe 20; 50; 100; 300; 500 20; 50 20; 50; 100; 300; 500

*Schrittlänge

Die Stichprobengröße n pro Gruppe ist ein Initialwert mit unterschiedlicher Aus-
wirkung auf die Gruppengröße in jedem Szenario. Für Szenario I findet einfach
eine Wiederholung von n pro Studie statt. Für das Szenario II wird eine kon-
tinuierliche Addition von n pro Studie vorgegeben und für Szenario III findet
eine zusätzliche Gewichtung nach folgendem Algorithmus statt:

x =bk/2c
y =bk/6c
z =k− x− y

f (y, n) =

n · 5; wenn y ≥ 1

0; sonst

vec1 =repliziere n x mal

vec2 =repliziere f (y, n) y mal

vec3 =repliziere (n · 10) z mal

nk =(vec1, vec2, vec3)

um ein Ungleichgewicht bei der Stichprobengröße für alle Studien zu simulieren.
Als Beispiel werden die Stichprobengrößen pro Gruppe für das jeweilige
Szenario mit k = 8 Studien aufgelistet (Tab. 3.3) .
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3.3 Ergebnisse

Tabelle 3.3: Studienspezifische Stichprobengröße pro Gruppe und den drei Simulati-

onsszenarien mit n = 20 und über insgesamt k = 8 Studien für die drei Simulationssze-

narien.

Studie 1 Studie 2 Studie 3 Studie 4 Studie 5 Studie 6 Studie 7 Studie 8

Szenario I 20 20 20 20 20 20 20 20
Szenario II 20 40 60 80 100 120 140 160
Szenario III 20 20 20 20 100 200 200 200

Wegen der sich daraus ergebenden großen Anzahl von Simulationen werden die
Ergebnisse im folgenden Kapitel nur ausschnittsweise präsentiert. Die Auswahl
wurde dabei so vollzogen, dass Schlussfolgerungen auf die gesamte Simulations-
studie übertragen werden können und auftretende Besonderheiten geschildert
werden.

3.3 Ergebnisse

3.3.1 α-Fehler

Da τ2 einen direkten Einfluss auf die Cochran’s Q-Teststatistik hat, ist es der
Hauptparameter zum Testen des empirischen α-Fehlers. Bei gleichbleibendem
neutralen Odds-Ratio von 1 und steigendem τ2 unter Einhaltung des α-Fehlers
mit α = 5% gibt die Simulation Aufschluss über die Reliabilität der beiden Mod-
elle.
In Tabelle 3.4 zeigt den empirischen α-Fehler mit steigender Studienanzahl und
steigendem τ2 und verschiedenen Simulationsszenarien auf. Für Szenario II
gibt es im exakten RE-Modell fehlende Werte für große Initialisierungswerte
hinsichtlich der Anzahl von Studien. Diese sind aufgrund von Konvergen-
zschwierigkeiten beim exakten RE-Modell entstanden.
Betrachtet man die Generierung der Stichproben pro Studie für diesen Fall (Ab-
schn. 3.2) ergibt sich, mit wachsender Studienanzahl, ein starkes Ungleichge-
wicht der Stichprobengrößen im Bezug auf Studien, welches in der Realität in
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3.3 Ergebnisse

diesem Ausmaß äußerst selten vorkommen sollte.
Grundsätzlich zeigt der Vergleich des empirischen α-Fehlers keine nennenswert
großen Differenzen zwischen dem RE-Modell und dem exakten RE-Modell. Bei
einem τ2 = 0 (keine Zwischenstudienvarianz), zeigen die beiden Modelle kein
Überschreiten des α-Niveaus. Jedoch schöpfen beide Modelle das Niveau nicht
voll aus und es ist keine klare Überlegenheit eines bestimmten Modells zu erken-
nen.
Bei einer Zunahme von τ2, ist bei beiden Modellen ein Überschreiten des
Niveaus in allen Simulationsszenarien feststellbar mit Ausnahme von Simula-
tionsszenario I mit einer hohen Anzahl Studien von 100 bei dem das Niveau auch
für große τ2 Werte eingehalten wird.
Eine Zunahme hinsichtlich der Anzahl der Studien hat zumeist einen stabil-
isierenden Effekt auf die Einhaltung des α-Niveaus. Jedoch wird, insbesondere
bei einer hohen Studienanzahl, das Niveau für Simulationsszenario I und III teil-
weise wieder unterschritten.
Hinsichtlich der Simulationsszenarien gibt es Unterschiede beim maximalen
Bereich des α-Fehlers. Während er bei Szenario I (spaltenweise) von ca. 0, 3 bis
0, 6 liegt, ist der maximale Bereich für die beiden anderen Simulationen höher
und liegt maximal zwischen 0, 114 und 0, 28 bei Simulationsszenario III.
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3.3 Ergebnisse

3.3.2 Teststärke

Wie auch schon für das α-Niveau (Abschn. 3.3.1) existieren keine nennenswerten
Differenzen zwischen dem RE-Modell und dem exakten RE-Modell für die Test-
stärke. In Tabelle 3.5 ist zu erkennen, dass die Teststärke grundsätzlich bei ein-
er steigenden Anzahl von Studien ansteigt. Dieses Resultat entspricht den Er-
wartungen für normalverteilte Studiendaten [42].
Des Weiteren erfolgt auch mit der Zunahme des Odds-Ratio in allen Simulations-
szenarien ein erwarteter monotoner Anstieg der Teststärke. Dabei steigt die Test-
stärke in Szenario I langsamer an als in den beiden anderen Szenarien.

Tabelle 3.5: Teststärke für das zufälligen Effekte Modell (RE) und das zufällige Effekte

Modell mit exakten Gewichten (exRE) für variierende Heterogenität τ2 und Odds-Ratio

(OR) mit Stichprobengröße n = 20 pro Gruppe und verschiedenen Simulationsszenarien.

Wegen Konvergenzschwierigkeiten existieren keine Einträge für das Szenario II ab einer

Anzahl von k = 50 Studien.

Anzahl Studien 8 10 15 50 100

Simulationsszenario τ2 OR RE exRE RE exRE RE exRE RE exRE RE exRE

Szenario I

0,05
1, 1 0, 063 0, 063 0, 053 0, 053 0, 072 0, 072 0, 137 0, 136 0, 270 0, 270
1, 2 0, 105 0, 105 0, 105 0, 106 0, 157 0, 157 0, 453 0, 454 0, 735 0, 734
1, 5 0, 344 0, 343 0, 421 0, 414 0, 596 0, 594 0, 982 0, 982 1, 000 1, 000

0,1
1, 1 0, 059 0, 059 0, 066 0, 065 0, 075 0, 072 0, 149 0, 150 0, 255 0, 255
1, 2 0, 097 0, 097 0, 113 0, 113 0, 158 0, 158 0, 418 0, 417 0, 700 0, 698
1, 5 0, 347 0, 346 0, 377 0, 375 0, 562 0, 555 0, 974 0, 974 1, 000 1, 000

Szenario II

0,05
1, 1 0, 135 0, 136 0, 145 0, 143 0, 234 0, 232 — — — —
1, 2 0, 290 0, 288 0, 368 0, 364 0, 563 0, 562 — — — —
1, 5 0, 808 0, 802 0, 921 0, 920 0, 995 0, 995 — — — —

0,1
1, 1 0, 136 0, 139 0, 147 0, 141 0, 181 0, 180 — — — —
1, 2 0, 251 0, 250 0, 294 0, 278 0, 420 0, 410 — — — —
1, 5 0, 710 0, 704 0, 829 0, 826 0, 967 0, 963 — — — —

Szenario III

0,05
1, 1 0, 146 0, 145 0, 162 0, 159 0, 199 0, 193 0, 407 0, 404 0, 644 0, 643
1, 2 0, 306 0, 297 0, 330 0, 327 0, 446 0, 436 0, 875 0, 875 0, 996 0, 995
1, 5 0, 798 0, 790 0, 873 0, 869 0, 972 0, 972 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000

0,1
1, 1 0, 128 0, 129 0, 139 0, 136 0, 159 0, 155 0, 297 0, 296 0, 511 0, 510
1, 2 0, 254 0, 246 0, 266 0, 265 0, 342 0, 344 0, 749 0, 747 0, 966 0, 966
1, 5 0, 664 0, 650 0, 748 0, 740 0, 908 0, 903 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000
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3.3 Ergebnisse

3.3.3 Das τ2 mit Konfidenzintervalle auf Grundlage der exakten
Cochran’s Q-Verteilung

Mit der exakten Cochran’s Q-Verteilung [1] ergibt sich die Möglichkeit, direkt
Konfidenzintervalle für das τ2 nach DSL [2] zu konstruieren (Gleichung (2.5)).
In Übereinstimmung mit dem Befund von Thorlund et al. [51] zeigt die Abbil-
dung 3.1 auch für den RE-Schätzer mit exakter Gewichtung stets eine Unter-
schätzung der wahren Zwischenstudienvarianz τ2 auf. Eine Erhöhung der Het-
erogenität hat zwei Effekte zur Folge: Zum einen nimmt die Stärke der Unter-
schätzung bezüglich der wahren Heterogenität τ2 zu, zum anderen werden auch
die Konfidenzintervalle breiter. Des Weiteren ist am häufigsten eine Trunkierung
der Konfidenzintervalle in Szenario I zu verzeichnen, sowie im Gegensatz dazu
am wenigsten in Szenario III.
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3.3 Ergebnisse

Abbildung 3.1: Simulationsergebnisse für τ2 mit 95%-Konfidenzintervall für die drei Si-

mulationsszenarien. Die erste Reihe zeigt die Ergebnisse für k = 50 Studien (k = 8 für

Szenario II) und einer initialen Stichprobengröße von n = 20 pro Gruppe. Die zweite

Reihe zeigt die Ergebnisse für k = 100 Studien (k = 10 für Szenario II) und einer initialen

Stichprobengröße von n = 50 pro Gruppe. Die x-Achse und die y-Achse geben das wahre

τ2 auf der Hauptdiagonalen in blau und das simulierte τ2 in rot wieder. Die rote Fläche

stellt das entsprechende 95%-Konfidenzintervall für das exakte zufällige Effekte Modell

dar.

3.3.4 Vergleich zwischen I2 und das exakte I2 mit
Konfidenzintervallen mit der exakten Cochran’s
Q-Verteilung

Die Konfidenzintervalle für das trunkierte exakte I2 können, wie schon bei
der Konstruktion der τ2 Konfidenzintervalle (2.5), mithilfe der Cochran’s Q-
Verteilung hergeleitet werden.
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3.3 Ergebnisse

Die Abbildung 3.2 in der ersten Reihe zeigt, dass mit dem I2 die wahre Heteroge-
nität überschätzt wird, wenn keine Heterogenität vorhanden ist (beispielsweise
bei einem τ2 = 0).
Der I2 Punktschätzer für das exakte Modell ist stets höher als beim Standard-
Ansatz. Die Konfidenzintervalle bleiben im Vergleich immer schmaler. Die Ergeb-
nisse drehen sich für existierende Heterogenität in etwa um. Dies ist in der zweit-
en Reihe für Abbildung in 3.2 bei einem τ2 = 0, 1 feststellbar. Der I2 Punk-
tschätzer ist für den Standard-Ansatz stets höher als der Punktschätzer für das
exakte RE-Modell und grundsätzlich sind die Konfidenzintervalle für das exak-
te RE-Modell breiter als die berechneten Konfidenzintervalle für den Standard-
Ansatz. Interessanterweise sind die oberen Grenzen der Konfidenzintervalle sehr
ähnlich, jedoch unterscheiden sie sich grundlegend bei den unteren Grenzen.
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3.4 Interpretation der Ergebnisse

Abbildung 3.2: Simulationsergebnisse für den Vergleich zwischen das I2 (Standard) und

dem exakten I2 (Exakt) mit 95%-Konfidenzintervall für die drei Simulationsszenarien mit

variierender Anzahl der Studien k (x-Achse) sowie initialer Stichprobengröße n = 50

pro Gruppe. Die erste Reihe der Grafik zeigt die Ergebnisse für ein τ2 = 0, und die

zweite Reihe zeigt die Ergebnisse für ein τ2 = 0, 1. Für das zufällige Effekte Modell mit

exakten Gewichten steht die rote Linie und die rot schattierte Fläche entsprechend für

den Punktschätzer für das exakte I2 mit 95%-Konfidenzintervall. Für das DSL zufällige

Effekte Modell steht die blaue Linie und die blau schattierte Fläche entsprechend für den

Punktschätzer für das Standard I2 mit 95%-Konfidenzintervall.

3.4 Interpretation der Ergebnisse

Simulationsstudie I zeigt auf, dass das exakte RE-Modell im Vergleich zum DSL
RE-Modell im Rahmen der Initialisierungswerte i. Allg. valide Ergebnisse pro-
duziert. Große Abweichungen vom α-Niveau und der Teststärke zwischen den
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3.4 Interpretation der Ergebnisse

beiden Modellen treten nicht auf. Für bestimmte Initialisierungswerte (Tab. 3.4
und Tab. 3.5), die in der Realität i. Allg. nicht auftreten, ergeben sich Konvergenz-
schwierigkeiten für den Algorithmus zur Berechnung der exakten Verteilung von
Cochran’s Q. Damit kann das exakte RE-Modell zumindest als gleichwertig hin-
sichtlich des α-Niveaus und der Teststärke gegenüber der etablierten Standard-
methode, dem DSL RE-Modell, betrachtet werden.
Die Konstruktion der Konfidenzintervalle für das τ2 bietet einen kohärenten
Ansatz für die DSL Methode gegenüber anderen Verfahren [52], da der sowohl
der gleiche Punktschätzer τ2, als auch die gleiche Variabilität von τ2 zur Berech-
nung der Gewichte für das exakte RE-Modell und für die Konstruktion der Kon-
fidenzintervalle von τ2 benutzt werden.
Das exakte I2 zeigt gegenüber dem I2, bei einem τ2 = 0, schmalere Konfidenz-
intervalle an. Hinzu kommt, dass die Konfidenzintervalle 0 wesentlich häufiger
beinhalten bzw. die Konfidenzintervalle für I2 diese nur knapp verfehlen (in Abb.
3.2 nicht erkennbar). Jedoch zeigt das exakte I2 wesentlich breitere Konfidenzin-
tervalle für ein τ2 > 0. Obwohl die Ergebnisse durch die Trunkierung von I2 auf
positive Werte vergleichbar erscheinen hat das exakte I2 den Nachteil wenn voll-
ständige Homogenität vorliegt. Denn die Verteilung von I2 hat bei einem τ2 = 0
den Erwartungswert E

(
I2) = −2

k−3 für k > 3. Das hat den Effekt, dass bei der
Integration der trunkierten Verteilung das I2 stets Werte größer 0 animmt (diese
stehen in Abhängigkeit zu k), da der negative Teil der Verteilung nicht berück-
sichtigt wurde. Obwohl in solchen Fällen das Konfidenzintervall für I2 weiterhin
die 0 beinhaltet, wäre es wünschenswert, das auch das I2 in Fällen von absoluter
Homogenität 0 anzeigt.
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4 Simulationsstudie II – Einfluss der
Gewichte des Modells für zufällige
Effekte mit exakten Gewichten

4.1 Einführung

Das Ziel dieser Simulationsstudie ist es, den Einfluss der unterschiedlichen
Gewichtung des RE-Modells nach DSL und des RE-Modells mit exakten
Gewichten Effekte herauszuarbeiten und zu vergleichen.
Hierzu wird der Fall simuliert, dass eine einzelne Studie mit geringer Vari-
anz sowie einer Menge von Studien mit größer Varianz in einer Meta-Analyse
auftreten. Dabei dominiert die einzelne „große “Studie die „kleineren “Studien
hinsichtlich eines höheren Gewichts. Des Weiteren unterscheidet sich die Einzel-
studie durch einen stark abweichenden Effektgröße gegenüber den anderen Stu-
dien. Mit der einzelnen großen Studie kann dann gut die Auswirkung der Vari-
abilität von τ2 auf die Gewichtung der Studie abgeschätzt werden.

4.2 Simulationsaufbau

Für die Simulation wurden Daten sowohl unter der Nullhypothese (kein Effekt)
als auch unter der Alternativhypothese (Effekt sowohl in der Einzelstudie als
auch in den kleinen Studien) generiert. Dabei gilt für die Alternativhypothese
eine Effektgröße von β1 = 0, 2 für die kleinen Studien und eine Effektgröße von
β2 = 2 für die Einzelstudie.
Die Anzahl der kleinen Studien variiert zwischen 3 und 10. Studieneffekte für
die kleinen Studien β̂1 sind aus einer Normalverteilung mit N(β1, σ2

1 ) gezogen
worden. Die Varianzen σ2

1 zum Erhalt der Studieneffekte wurden mit den Werten
0, 12; 0, 22; . . .; 0, 92; 1; 1, 52; 22; 42 variiert. Den Studieneffekten wurden wiederum
Varianzen zugeordnet. Diese wurde aus einer Gleichverteilung mit U(0, 1; 0, 4)
gezogen.
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4.3 Ergebnisse

Die Generierung der Einzelstudie erfolgt nach dem gleichen Schema. Der Stu-
dieneffekt wurde aus einer Normalverteilung mit N(β2; 0, 22) gezogen. Die Vari-
anz des Studieneffekts wurde aus einer Gleichverteilung mit U(0, 001; 0, 2) gezo-
gen.
Alle Simulationen wurden mit 10000 Iterationen durchgeführt.

4.3 Ergebnisse

4.3.1 α-Fehler

In Tabelle 4.1 weist das exakte RE-Modell für alle kleinen Studienanzahlen ohne
Ausnahme einen niedrigeren empirischen α-Fehler auf als das klassische DSL RE-
Modell (bei einem nominellen α = 0, 05).
Jedoch steigt für beide Ansätze der empirische Fehler mit steigender Varianz
bezüglich der kleinen Studien, bei festgesetzter Varianz der großen Studie. Die
kleinen Studien streuen in diesem Fall breiter um H0 = 0, so dass der α-Fehler
ebenfalls ansteigt. Auch hier zeigt das exakte Modell eine Überlegenheit, da der
α-Fehler weniger stark ansteigt als für das RE-Modell. Dieser Effekt ist auch für
eine steigende Anzahl von kleinen Studien zu verzeichnen.
Das Mittel des Gewichts für die einzelne große Studie sinkt für beide Modelle,
sowohl bei wachsender Anzahl, als auch bei wachsender Varianz der kleinen Stu-
dien.
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4.3 Ergebnisse

Tabelle 4.1: Empirischer α-Fehler für das zufällige Effekte Modell (α RE) und das zufäl-

lige Effekte Modell mit exakten Gewichten (α exRE) für Simulation II. Anzahl kleiner

Studien variiert zwischen 3 und 10. Effektgrößen β1 und β2 sind 0. Varianz kleiner Stu-

dien σ2
1 ist 0, 32; 0, 52; 0, 62 und 0, 82 und Varianz für große Studie ist σ2

2 = 0, 22. Varianzen

für Effekte kleiner Studien sind aus Gleichverteilung mit U(0, 1; 0, 4) gezogen. Varianz

für große Studie aus Gleichverteilung mit U(0, 001; 0, 2). Mittlere Gewichte (Standardab-

weichung (SD)) sind für große Studie für das zufällige Effekte Modell (Gewicht RE) und

das zufällige Effekte Modell mit exakten Gewichten (Gewicht exRE) angegeben.

σ2
1 # Kleine Studien Gewicht RE (SD) Gewicht exRE (SD) α RE α exRE

0, 32

3 47, 59 (18, 28) 46, 49 (17, 69) 0, 0336 0, 0323
4 41, 51 (19, 14) 40, 17 (18, 32) 0, 0370 0, 0352
5 37, 02 (19, 06) 35, 60 (18, 06) 0, 0305 0, 0283
6 33, 37 (18, 68) 31, 88 (17, 59) 0, 0314 0, 0297
7 30, 56 (18, 49) 29, 01 (17, 25) 0, 0341 0, 0317
8 28, 11 (18, 27) 26, 54 (16, 85) 0, 0336 0, 0297
9 26, 57 (18, 19) 24, 93 (16, 66) 0, 0332 0, 0310

10 24, 61 (17, 48) 23, 02 (15, 89) 0, 0299 0, 0262

0, 52

3 44, 00 (17, 09) 45, 79 (17, 76) 0, 0483 0, 0454
4 37, 65 (16, 76) 39, 36 (17, 44) 0, 0500 0, 0487
5 32, 78 (16, 12) 34, 42 (16, 98) 0, 0493 0, 0477
6 29, 36 (15, 86) 30, 95 (16, 79) 0, 0534 0, 0506
7 26, 36 (15, 31) 27, 68 (16, 06) 0, 0507 0, 0482
8 24, 30 (14, 97) 25, 60 (15, 83) 0, 0537 0, 0529
9 22, 42 (14, 44) 23, 67 (15, 28) 0, 0551 0, 0531

10 20, 61 (13, 91) 21, 76 (14, 78) 0, 0567 0, 0554

0, 62

3 41, 74 (16, 11) 45, 37 (17, 50) 0, 0572 0, 0542
4 35, 07 (15, 44) 38, 55 (17, 02) 0, 0575 0, 0539
5 30, 10 (14, 67) 33, 42 (16, 52) 0, 0636 0, 0589
6 26, 72 (14, 12) 30, 02 (16, 09) 0, 0679 0, 0643
7 23, 57 (12, 88) 26, 80 (15, 20) 0, 0656 0, 0624
8 21, 13 (12, 16) 24, 32 (14, 85) 0, 0643 0, 0597
9 19, 36 (11, 95) 22, 30 (14, 32) 0, 0667 0, 0619

10 17, 52 (10, 75) 20, 42 (13, 61) 0, 0672 0, 0618

0, 82

3 37, 35 (13, 56) 43, 64 (16, 30) 0, 0566 0, 0484
4 30, 30 (12, 19) 36, 53 (15, 64) 0, 0697 0, 0591
5 25, 34 (10, 83) 31, 27 (14, 98) 0, 0783 0, 0651
6 21, 85 (9, 83) 27, 29 (14, 10) 0, 0734 0, 0627
7 19, 01 (8, 84) 23, 78 (12, 92) 0, 0816 0, 0693
8 16, 63 (7, 60) 20, 93 (11, 86) 0, 0774 0, 0696
9 15, 02 (7, 07) 18, 95 (11, 24) 0, 0762 0, 0679

10 13, 43 (5, 94) 16, 99 (10, 24) 0, 0724 0, 0646

48



4.3 Ergebnisse

4.3.2 Teststärke

In Tabelle 4.2 ist die Teststärke für den Fall aufgezeigt, bei der einer einzelnen
großen Studie eine Effektgröße von β2 = 2 zugeordnet ist. Dabei werden zwei
unterschiedliche Szenarien für die kleinen Studien unterschieden. Im oberen und
unteren Teil der Tabelle sind die Ergebnisse für den Fall aufgelistet, wenn den
kleinen Studien die Effekte β1 = 0 und 0, 2 zugeordnet werden. Die Simula-
tion ist im Sinne zu verstehen, dass viele (kleine) Studien mit geringer Teststärke
ohne Effekt oder mit kleinem Effekt (β1 ist 0 und 0, 2) vorhanden sind. Dies kann
beispielsweise durch ein qualitativ “schlechtes” Studiendesign für die kleinen
Studien hervorgerufen werden, sowie wenn eine (große) Studie mit hoher Test-
stärke und großen Effekt vorhanden ist (β2 = 2). Dies kann beispielsweise her-
vorgerufen werden durch ein qualitativ “hochwertiges” Studiendesign, welche
Evidenz für die Alternativhypothese zeigt.
Die wichtigste Erkenntnis dieser Simulationsstudie ist, dass die Teststärke mit
dem Ansatz der exakten Gewichte immer größer ist als die Teststärke mit der
DSL-Methode. Dies spiegelt sich auch im exakten Gewicht wider, welches stets
größer ist als das Gewicht für die große Studie beim DSL-Ansatz. Auffällig ist
auch eine generell höhere Standardabweichung der Gewichte für das exakte RE-
Modell im Bezug zum RE-Modell.
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4.3 Ergebnisse

Tabelle 4.2: Teststärke für das zufällige Effekte Modell (p RE) und das zufällige Effekte

Modell mit exakten Gewichten (p exRE) der Simulation II. Anzahl der kleinen Studien

beträgt 3, 5 und 10. Die einzelne große Studie ist simuliert mit einer Effektgröße β2 = 2

und Varianz σ2
2 = 0, 22. Effektgrößen der kleinen Studien sind gewählt mit β1 = 0 sowie

ein β1 = 0, 2 mit Varianzen σ2
1 = 0, 32; 0, 52; 0, 62; und 0, 82. Verteilung der β̂k ist aus einer

Normalverteilung gezogen. Varianzen der Studieneffekte stammen aus einer Gleichver-

teilung mit U(0, 1; 0, 4) für die kleinen Studien und U(0, 001; 0, 2) für die große Studie.

Mittlere Gewichte (Standardabweichung (SD) in Klammern) sind für die große Studie für

das zufällige Effekte Modell (Gewicht RE) und das zufällige Effekte Modell mit exakten

Gewichten (Gewicht exRE) angegeben.

β1 σ2
1 # Kleine Studien Gewicht RE (SD) Gewicht exRE (SD) p RE p exRE

0

0, 32

3 26, 91 (1, 04) 37, 59 (11, 45) 0, 0043 0, 0132

5 18, 41 (0, 79) 23, 33 (5, 55) 0, 0059 0, 0117

10 10, 61 (0, 60) 11, 92 (1, 39) 0, 0072 0, 0101

0, 52

3 26, 87 (1, 20) 37, 09 (11, 17) 0, 0405 0, 0698

5 18, 31 (0, 82) 23, 19 (5, 62) 0, 0286 0, 0477

10 10, 41 (0, 54) 11, 61 (1, 29) 0, 0324 0, 0415

0, 62

3 26, 91 (1, 42) 37, 36 (11, 47) 0, 0651 0, 0995

5 18, 25 (0, 87) 23, 02 (5, 63) 0, 0473 0, 0697

10 10, 30 (0, 52) 11, 41 (1, 26) 0, 0394 0, 0472

0, 82

3 26, 87 (1, 76) 37, 02 (11, 46) 0, 1073 0, 1410

5 18, 14 (0, 99) 22, 77 (5, 99) 0, 0792 0, 1050

10 10, 11 (0, 48) 11, 09 (1, 19) 0, 0583 0, 0664

0, 2

0, 32

3 27, 37 (1, 40) 38, 20 (11, 87) 0, 0636 0, 1317

5 18, 82 (1, 05) 24, 48 (6, 76) 0, 1012 0, 1609

10 10, 95 (0, 81) 12, 56 (1, 89) 0, 2694 0, 3222

0, 52

3 27, 34 (1, 75) 38, 05 (12, 13) 0, 1466 0, 2150

5 18, 68 (1, 13) 24, 16 (6, 60) 0, 1553 0, 2165

10 10, 66 (0, 71) 12, 11 (1, 73) 0, 2307 0, 2620

0, 62

3 27, 36 (2, 03) 37, 91 (11, 83) 0, 1616 0, 2266

5 18, 60 (1, 14) 23, 97 (6, 66) 0, 1737 0, 2261

10 10, 53 (0, 68) 11, 89 (1, 73) 0, 2289 0, 2540

0, 82

3 27, 34 (2, 47) 37, 65 (11, 79) 0, 1987 0, 2522

5 18, 43 (1, 45) 23, 57 (6, 78) 0, 1880 0, 2286

10 10, 26 (0, 61) 11, 41 (1, 62) 0, 2030 0, 2226

50



4.4 Interpretation der Ergebnisse

4.4 Interpretation der Ergebnisse

Die Simulationsstudie zeigt auf, dass die Gewichte einen Effekt den empirischen
α-Fehler und die Teststärke haben, wenn Heterogenität zwischen den Studien
vorhanden ist bzw. eine einzelne große Studie einen anderen, höheren wahren
Effekt aufweist als die kleineren Studien. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn
eine Studie mit hoher Fallzahl und mit einem qualitativ hochwertigen Analyse-
plan durchgeführt wird, falls zuvor in kleineren älteren Studien mit qualitativ
minderwertigem Studiendesign kein klarer Effekt nachgewiesen werden konnte.
Der großen Studie wird mithilfe des exakten RE-Modells in allen Simulationssze-
narien durchgehend ein höheres Gewicht zugeordnet. Dies hat dann auch Ein-
fluss auf den Gesamteffektschätzer sowie den p-Wert. Während beide Modelle
das α-Niveau etwa im gleichen Ausmaß einhalten bzw. überschreiten, zeigt das
exakte RE-Modell hinsichtlich der Teststärke eine klare Überlegenheit gegenüber
dem RE-Modell. Somist ist dem neuen Modell in solchen Situationen der Vorzug
zu geben, da insbesondere die Validität der Methode gewährleistet ist bzw.
es in Standardsituationen (Kap. 3) zu keinen nennenswerten Abweichungen
kommt.
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5 Simulationsstudie III –
Meta-Analysen zur Beurteilung
von Abweichungen vom
Hardy-Weinberg Gleichgewicht

5.1 Einführung

Diese Simulationsstudie befasst sich mit dem Vergleich von statistisch zusam-
mengefassten (gepoolten) Maßzahlen, die eine Abweichung vom Hardy-
Weinberg Gleichgewicht quantifizieren können. Anhand der Anwendung dieser
Maßzahlen aus der Populationsgenetik wird ein Vergleich zwischen dem RE-
Modell und dem exakten RE-Modell mithilfe einer Simulationsstudie durchge-
führt.
Das Gesetz von Hardy und Weinberg beschreibt im Grundsatz den Zusammen-
hang zwischen Allel- und Genotypfrequenzen in einer idealen Population. Es be-
sagt, dass sowohl die Allelfrequenzen als auch die Genotypfrequenzen über Gen-
erationen hinaus in einem festen Verhältnis zueinander stehen und stabil bleiben
wenn die Population hinreichend groß ist und sich jedes Individuum mit jedem
des anderen Geschlechtes mit gleicher Wahrscheinlichkeit paart [44].
Zur genaueren Betrachtung des sogenannten Hardy-Weinberg Gleichgewichts
(HWG) wird ein diallelischer autosomaler Locus mit den Allelen A1 und A2 unter
HWG angenommen. Die möglichen Genotypkombinationen auf diesem Locus
sind dann entsprechend A1A1, A1A2 und A2A2. Die Genotyphäufigkeiten in ein-
er Population entsprechen dann:

P(A1A1) = p11, P(A1A2) = p12, P(A2A2) = p22

mit p11 + p12 + p22 = 1. Mit den Genotypfrequenzen lassen sich die Allelfrequen-
zen P(A1) = p und P(A2) = q berechnen mit:

P(A1) = p = p11 +
1
2

p12, P(A2) = q = p22 +
1
2

p12
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5.2 Maße für das Hardy-Weinberg Gleichgewicht

mit p + q = 1 .
Untersucht werden der empirische α-Fehler mit einem nominellem α = 5%
und die Teststärke für die Maßzahlen: Disequilibrium-Koeffizient (Abschn. 5.2.2),
Inzucht-Koeffizient (Abschn. 5.2.1) und relative Exzess-Heterozygotie (REH)
(Abschn. 5.2.3).
Des Weiteren werden das RE-Modell und das exakte RE-Modell, basierend auf
dem Resultat der Teststärke der jeweiligen Maßzahlen, durch Differenzbildung
miteinander verglichen.

5.2 Maße für das Hardy-Weinberg Gleichgewicht

Für genetische Assoziationsstudien wird häufig empfohlen, die Geno-
typverteilung in den Kontrollgruppen auf HWG zu überprüfen. Die Un-
tersuchung auf HWG dient als Surrogat für die Qualität der Daten einer
Kontrollgruppe. Abweichungen vom HWG können auftreten bei Populations-
stratifikation, Genotypisierungsfehlern oder durch eine Auswahlverzerrung
[53]. Insbesondere ist HWG häufig eine Voraussetzung für, auf Allelfrequenzen
basierende, statistische Tests. Eine Abweichung vom HWG in den Kontrollen
führt i. Allg. bei diesen Tests zu einer Erhöhung von falsch positiven Ergebnissen
[54, 55]. Dies kann letztendlich auch dazu führen, dass der Gesamteffektschätzer
einer Meta-Analyse durch eine Abweichung vom HWG in den Kontrollen
verzerrt ist und dies wiederum möglicherweise in einer Erhöhung von falsch
positiven Ergebnissen resultiert.
Die Frage, ob Studien mit einer Abweichung vom HWG grundsätzlich von einer
Meta-Analyse ausgeschlossen werden soll, ist nicht eindeutig geklärt. Minelli et
al. [53] haben in ihrer Arbeit darauf hingewiesen, dass eine do-nothing Strategie
(also die Kontrollstudien unangetastet zu lassen), zu den aussagekräftigsten
Ergebnissen führt, wenn auch mit einem kleinen Verlust der Präzision. Sie
empfehlen dennoch eine Untersuchung auf die Ursachen der Studien, die zu
einer Abweichung vom HWG führen.
Sie kritisieren zudem, dass das eigentliche Problem nicht nur die häufig schlechte
Teststärke bei gängigen Tests zum Testen auf Abweichung von HWG ist, sondern
auch die fehlende Aussage über die Größenordnung der Abweichung. Dies wird

53



5.2 Maße für das Hardy-Weinberg Gleichgewicht

sehr deutlich bei der Betrachtung von statistischen Tests, die mit einem α-Niveau
die Alternativhypothese hinsichtlich einer Abweichung vom HWG überprüfen.
Denn mit einem fixem α-Niveau kann selbst bei einer leichten Abweichung vom
HWG in einer (theoretischen) Kontrollgruppe mit stetiger Erhöhung der Fallzahl
immer die Nullhypothese abgelehnt werden. Eine Aussage über die Größenord-
nung der Abweichung vom HWG oder ein Test auf HWG, entsprechend einem
Äquivalenztest, würde dieses Defizit ausräumen.
Nachfolgend werden drei Maße (der Inzucht-Koeffizient f , der Disequilibrium-
Koeffizient D und das REH (relative excess of heterozygosity; ω)) beschrieben,
mit denen man den Nachteil einer fehlenden Quantifizierung der Abweichung
vom HWG ausräumen kann. Mit ihnen ist es möglich, den Grad der Abweichung
vom HWG zu quantifizieren.
Zusätzlich ist es möglich eine Bewertung auf einer Abweichung vom HWG nicht
nur auf einzelne Studien abzugeben, sondern auch beispielsweise über einen
Gesamtschätzer, der mittels einer Meta-Analyse über alle beteiligten Studien
erhoben wurde. Das REH ω hebt sich hier von den anderen Maßen ab, da für
dieses Maß bereits ein Test auf Äquivalenz etabliert wurde [56].

5.2.1 Der Inzucht-Koeffizient f

Der Inzucht-Koeffizient beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass beide Allele eines
Individuums der Abstammung nach identisch sind (identical-by-descent; IBD).
Eine Abschätzung für f ist definiert durch [44, 57, 58]:

f̂ = 1− 2n12n
(2n11)(n12 + 2n22)

= 1− n12

2np̂q̂

und die Varianz von f̂ ist approximativ gegeben mit [44]:

Var( f̂ ) = (1− f )2(1− 2 f ) +
f (1− f )(2− f )

2np(1− p)

wobei n11, n12 und n22 die Anzahl der Genotypen A1A1, A1A2 und A2A2 sind
und n die Gesamtanzahl der Genotypen bzw. Individuen entspricht.
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5.2 Maße für das Hardy-Weinberg Gleichgewicht

5.2.2 Der Disequilibrium-Koeffizient D

Der Disequilibrium-Koeffizient misst die Differenz der beobachteten und er-
warteten Genotypfrequenzen bei Annahme eines HWG und ist definiert durch
[59]:

D = p11 − p2 = p22 − q2 = −1
2

p12 + pq .

Erwartungswert und Varianz für den Schätzer D̂ sind gegeben mit [60]:

E(D̂) = D− 1
2n

(pq + D) und

Var(D̂) =
1
n
(p2(1− p)2 + (1− 2p)2D− D2) .

5.2.3 Das REH ω

Das REH (relative excess of heterozygosity) dient als Maß für den relativen Über-
schuss an Heterozygotie. Es baut maßgeblich auf die Vorarbeiten von Pereira &
Rogatko [61] sowie Lindley [62] auf. Sie definieren γ als Maß für die Abweichung
vom HWG mit [60]:

γ =
4p11p22

p2
12

wobei γ = 1 dem HWG entspricht und γ < 1 einen Überschuss von heterozy-
goten Genotypen bzw. ein Defizit von homozygoten Genotypen entspricht. Die
Interpretation kehrt sich bei γ > 1 entsprechend um und stellt somit einen Über-
schuss von homozygoten Genotypen bzw. ein Defizit von heterozygoten Geno-
typen dar.
Das REH ist eine einfache monotone Transformation von γ und ist definiert
durch:

ω = γ−1/2 =
p12

2
√

p11p12

Entsprechend ist für ein ω > 1 ein relativer Überschuss an Heterozygotie
gegeben bzw. bei einem ω < 1 ein relativer Überschuss an Homozygotie.
Beide Maße beruhen auf einer zugehörigen linearen Exponentialfamilie mit be-
dingter Wahrscheinlichkeitsverteilung [63]. Dies ermöglicht u.a. die Verwendung
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5.2 Maße für das Hardy-Weinberg Gleichgewicht

von Standardmethoden für statistisches Testen und Parameterschätzungen [60].
Des Weiteren lässt sich ein Anpassungstest mithilfe von Konfidenzintervalle
(Gleichung (5.1)) konstruieren, um eine Abweichung vom HWG festzustellen.
Für den Anpassungstest wird dafür das traditionelle zweiseitige z-Quantile mit
z = z1− α

2
verwendet.

Da ln ω einer asymptotischen Normalverteilung folgt und auch die Varianz
mithilfe der beobachteten Genotyphäufigkeiten geschätzt werden kann, lässt sich
das Konfidenzintervall mithilfe der entsprechenden z-Quantile aus der Normal-
verteilung herleiten [56]. Die Rücktransformation auf die Originalskala ergibt
dann das Konfidenzintervall für das REH ω:

KI(ω̂) = ω̂

/
exp

(
z

√
1
n

(
1− p̂12

4p̂11 p̂22
+

1
p̂12

))

KI(ω̂) = ω̂ · exp

(
z

√
1
n

(
1− p̂12

4p̂11 p̂22
+

1
p̂12

)) (5.1)

Zudem kann mithilfe einer a priori festgelegten Region in Kombination mit den
Anpassungstest ein Intervall-Inklusionstest auf Äquivalenz erstellt werden um
eine Übereinstimmung mit HWG zu ermitteln. Eine Übereinstimmung ist dann
gegeben wenn das Konfidenzintervall (Gleichung (5.1) innerhalb der festgelegten
Region liegt. Diese Prozedur ist asymptotisch valide, wenn ein z-Quantil mit
z = z1−α verwendet wird [56]. Dies entspricht Konfidenzschranken KI und KI,
die je ein einseitiges Konfidenzniveau von 95% aufweisen.
Wellek et al. und Ziegler et al. [56, 60] haben gezeigt, dass die Grenzen für eine
Äquivalenzregion

[5
7 , 7

5

]
hinreichend genügen, wenn folgende Bedingungen er-

füllt sind:

• Über den gesamten Wertebereich der kleineren Allelfrequenz (MAF)
berücksichtigt, darf die Wahrscheinlichkeit für eine Ablehnung des Lack-
of-Fit unter einer Genotypverteilung, die genau mit dem Modell überein-
stimmt, nicht kleiner als 90% sein. Dies kann mit einem klassischen χ2-Test
für Lack-of-Fit [56] berechnet werden.

• Die Teststärke sinkt mit sinkender MAF um eine Assoziation in einer Fall-
Kontroll Studie oder einer Kohortenstudie zu entdecken. Somit sollte der
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5.3 Simulationsaufbau

Bereich zum Testen auf HWG zwischen 0, 1 < MAF < 0, 5 beschränkt wer-
den.

• Die Stichprobengröße für eine genomweite Assoziationsstudie sollte 3000
Proben (Individuen) nicht übersteigen.

Die Nullhypothese für eine wesentliche Abweichung vom HWG kann dann ent-
sprechend abgelehnt werden, wenn das Konfidenzintervall mit z-Quantil z =

z1−α ein Teilintervall der Äquivalenzgrenzen
[5

7 , 7
5

]
ist.

5.3 Simulationsaufbau

Als Grundlage dienen k Einzelstudien mit je n Individuen und den dazugehöri-
gen simulierten Genotypen. Aus jeder Studie werden der Inzucht-Koeffizient f ,
der Disequilibrium-Koeffizienten D, und das REH ω geschätzt. Mittels der Meta-
Analyse werden die Schätzer der k Studien gepoolt, um den jeweiligen Gesamt-
effektschätzer zu erhalten.
Die Realisierungen n11, n12, n22 der Genotypen A1A1, A1A2 und A2A2 von n In-
dividuen werden dazu mithilfe der Multinomialverteilung und den entsprechen-
den Wahrscheinlichkeiten p11, p12, p22 erzeugt mit:

p11 = g2 + f ∗ g ∗ (1− g)

p12 = (1− g) ∗ 2 ∗ g ∗ (1− g)

p22 = (1− g)2 + f ∗ g ∗ (1− g)

wobei gilt, dass p11 + p12 + p22 = 1 und n11 + n12 + n22 = n ergibt. Die Variable g
gibt die gewünschte Allelfrequenz vor und f stellt den Inzucht-Koeffizienten dar.
Dementsprechend ergibt sich eine Abweichung von der erwarteten Genotypfre-
quenz unter HWG genau dann, wenn der Inzucht-Koeffizient f > 0 gewählt
wird.
Die Simulationsstudie baut auf mehreren Simulationsszenarien auf, die alle
den folgenden gemeinsamen Grundaufbau besitzen. Zur Initialisierung werden
Kombinationen aus k = 1, . . . , 5 Einzelstudien und einer Allelfrequenz g̃ (im
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5.4 Ergebnisse

Bereich von [0, 1; 0, 4] in 0, 1 Schritten) realisiert. Zudem wird eine Variation der
Allelfrequenzen berücksichtigt. Die Variation wird mithilfe einer Gleichvertei-
lung im Bereich [g̃; g̃ + 0.1] realisiert und wird für jede Einzelstudie gezogen,
woraus sich die Allelfrequenz g ergibt.
Die weiteren Variationen werden hinsichtlich der Studiengröße nk sowie des
Inzucht-Koeffizienten f (im Bereich von [0; 0, 1] in 0, 01 Schritten) in folgende
Szenarien unterschieden:

• dem ersten Szenario werden allen 5, 20 und 50 Einzelstudien ein n = 1000
vorgegeben,

• das zweite Szenario erhält für die ersten 4 Einzelstudien jeweils ein n von
2500 und die letzten Einzelstudie ein n mit 10000 um eine überproportional
große Einzelstudie vorzugeben um die Auswirkung bei Nichteinhaltung
der Forderungen von [56, 60] zu analysieren,

• das dritte Szenario erhält für alle k = 1, . . . , 5 Einzelstudien ein nk mit 1000,
jedoch wird der letzten Einzelstudie, ausgehend von den initialisierten
Werten, dem Inzucht-Koeffizienten 0, 2 hinzuaddiert.

Alle Simulationsszenarien wurden mit 10000 Iterationen durchgeführt. Zusätz-
lich wurde anhand der Teststärke der verschiedenen Simulationsszenarien und
Maße ein Vergleich zwischen dem RE-Modell und dem exakten RE-Modell
berücksichtigt.

5.4 Ergebnisse

5.4.1 α-Fehler und Teststärke

Die Simulationsergebnisse sind für die drei Szenarien, bei einem nominellem α-
Fehler von 5%, in Abbildung 5.1 und in Tabelle 5.1 dargestellt. Für Simulations-
szenario 1 sind die Ergebnisse hierbei nur für fünf Studien dargestellt.
Für den empirischen α-Fehler in Abbildung 5.1 zeigt sich für Szenario 1,
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5.4 Ergebnisse

daß sowohl für den Disequilibrium-Koeffizienten als auch für den Inzucht-
Koeffizienten das α-Niveau für den Bereich der Allelfrequenz von g = [0, 1; 0, 2]
knapp verfehlt wird, jedoch wird das Niveau für die restlichen Allelfre-
quenzbereiche eingehalten. Das REH hält das α-Niveau über den gesamten Bere-
ich zwar ein, schöpft das Niveau jedoch schlechter aus als die beiden anderen
Maßzahlen.
Im zweiten Szenario wird das Niveau von allen Maßzahlen eingehalten, jedoch
ist keine Überlegenheit einer bestimmten Maßzahl festzustellen, da die Ergeb-
nisse über den gesamten Allelbereich heterogen verteilt sind.
Im dritten Szenario halten wiederum alle Maßzahlen das Niveau ein. Des Weiter-
en ist eine absolute Überlegenheit des REH gegenüber den anderen Maßzahlen
festzustellen. Es schöpft das α-Niveau in diesem Szenario gegenüber den anderen
Maßzahlen am besten aus, ohne es jedoch zu überschreiten.
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Abbildung 5.1: Die Grafik zeigt den empirischen α-Fehler mit nominellem α = 5%

(y-Achse) für die drei Simulationsszenarien (Abschn. 5.3) der drei gepoolten Hardy-

Weinberg Gleichgewicht-Maße in Abhängigkeit von der gewählten Allelfrequenz (x-

Achse). Die Hardy-Weinberg Gleichgewicht-Maße Disequilibrium-Koeffizient (Dis.),

Inzucht-Koeffizient (Inz.) und das REH sind jeweils in rot, grün, und blau dargestellt.

Die punktuellen Ergebnisse wurden mithilfe des zufälligen Effekte Modells erzielt. Sie

sind ausschließlich zur Verdeutlichung mit Linien verbunden und stellen somit keinen

kontinuierlichen Verlauf dar.

Tabelle 5.1 zeigt die Teststärke der jeweiligen Maßzahlen für jedes der drei
Szenarien in Abhängigkeit vom Inzucht-Koeffizienten und der kleineren Allelfre-
quenz. Generell zeigt sich ein monotoner Anstieg der Teststärke mit steigenden
simulierten Inzucht-Koeffizienten. Dieser Effekt gilt auch für ein Ansteigen der
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5.4 Ergebnisse

kleineren Allelfrequenzbereiche von [0, 1; 0− 2] hin zu [0, 4− 0, 5].
Für alle drei Simulationsszenarien zeigt das REH eine klare Überlegenheit hin-
sichtlich der Teststärke auf. Der Disequilibrium-Koeffizient liegt mit seinen
Werten immer unterhalb und konvergiert später zu einer Teststärke von 100% als
die beiden anderen Maße. Die Teststärke für den Inzucht-Koeffizient liegt damit
immer zwischen den Werten vom Disequilibrium-Koeffizienten und vom REH.

Tabelle 5.1: Die Tabelle zeigt die Teststärke mit nominellem α = 5% für Simula-

tionsszenario 1 bis 3 jeweils für den Inzucht-Koeffizienten (Inz.), den Disequilibrium-

Koeffizienten (Dis.) und das REH für das zufällige Effekte Modell auf. Sortiert sind die

Ergebnisse nach aufsteigender kleineren Allelfrequenz (MAF) zwischen 0, 1 und 0, 5 in

jeweils 10% Abschnitten und mit intitialen simulierten Inzucht-Koeffizienten (Sim. Inz.)

für die Werte 0, 1; 0, 3; 0, 5; 0, 7. Für Simulationsszenario 1 wurden nur das Unterszenario

mit fünf Studien berücksichtigt.

Szenario 1 Szenario 2 Szenario 3
MAF Sim. Inz. Dis. Inz. REH Dis. Inz. REH Dis. Inz. REH

0, 1 – 0, 2

0, 01 0, 053 0, 060 0, 093 0, 184 0, 194 0, 239 0, 076 0, 088 0, 136
0, 03 0, 344 0, 372 0, 480 0, 911 0, 924 0, 944 0, 433 0, 463 0, 568
0, 05 0, 780 0, 802 0, 873 0, 998 0, 999 1 0, 833 0, 856 0, 912
0, 07 0, 970 0, 975 0, 989 1 1 1 0, 979 0, 983 0, 993

> 0, 2 – 0, 3

0, 01 0, 070 0, 076 0, 089 0, 199 0, 208 0, 224 0, 099 0, 106 0, 125
0, 03 0, 422 0, 440 0, 477 0, 939 0, 942 0, 949 0, 513 0, 532 0, 566
0, 05 0, 862 0, 874 0, 893 0, 999 1 1 0, 892 0, 903 0, 918
0, 07 0, 984 0, 986 0, 990 1 1 1 0, 989 0, 992 0, 994

> 0, 3 – 0, 4

0, 01 0, 070 0, 075 0, 079 0, 215 0, 221 0, 226 0, 109 0, 114 0, 120
0, 03 0, 452 0, 466 0, 475 0, 948 0, 949 0, 950 0, 538 0, 555 0, 565
0, 05 0, 878 0, 886 0, 891 0, 999 1 1 0, 914 0, 920 0, 924
0, 07 0, 990 0, 991 0, 992 1 1 1 0, 994 0, 995 0, 995

> 0, 4 – 0, 5

0, 01 0, 076 0, 080 0, 080 0, 223 0, 230 0, 230 0, 107 0, 112 0, 113
0, 03 0, 455 0, 471 0, 471 0, 947 0, 949 0, 949 0, 550 0, 563 0, 564
0, 05 0, 892 0, 898 0, 898 0, 999 1 0, 999 0, 921 0, 925 0, 925
0, 07 0, 993 0, 993 0, 993 1 1 1 0, 994 0, 994 0, 994

Die Darstellung 5.2 zeigt das Simulationsszenario 1 mit einer Studienanzahl von
5, 20 und 50 Studien. Dabei entsprechen die Ergebnisse mit einer Studienanzahl
von fünf genau den Ergebnissen aus 5.1 für den Allelefrequenzbereich von 0, 1
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bis 0, 2 für das RE-Modell.
Grundsätzlich zeigt die Darstellung, daß bei steigender Anzahl von Studien das
α-Niveau für den Disequilibrium-Koeffizienten und den Inzucht-Koeffizienten
nicht eingehalten wird. Bei dem Vergleich zwischen dem RE-Modell bzw.
dem RE-Modell mit exakten Gewichten und dem FE-Modell fällt auf, daß die
Zwischenstudienvarianz für den Disequilibrium-Koeffizienten und den Inzucht-
Koeffizienten mit wachsender Anzahl von Studien proportional ansteigt und
diese von den RE-Modellen, bis zu einem gewissen Grad, kompensiert werden
kann. Dieser Effekt resultiert daraus, dass sowohl der Disequilibrium-Koeffizient
als auch der Inzucht-Koeffizient nicht konstant über alle Studien bleibt wenn die
Allelefrequenzen innerhalb dieser Studien variieren [64]. Dies verdeutlicht sich
dann auch im Anteil der Überschreitung des α-Niveaus, bzw. in der Länge der
Balken, zwischen dem FE-Modell und den RE-Modellen. Der Anteil der berück-
sichtigten Zwischenstudienvarianz bei den RE-Modellen ist so indirekt über die
Differenz der Länge der Balken zwischen den RE-Modellen und dem FE-Modell
abzulesen.
Das REH hingegen überschreitet beim FE-Modell für die Studienanzahl 20 und
50 nur kaum das α-Niveau und es hält das Niveau für alle Szenarien und Studi-
enanzahlen immer ein, wenn eines der beiden RE-Modelle benutzt wurde, da die
zuvor erwähnte fehlende Konstanz bei variierenden Allelefrequenzen nicht oder
nur unbedeutend auftritt.
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Abbildung 5.2: Die Grafik zeigt den empirischen α-Fehler mit nominellem α = 5%

(x-Achse) für die drei Simulationsszenarien (Abschn. 5.3) der drei gepoolten Hardy-

Weinberg Gleichgewicht-Maße, in Abhängigkeit von der gewählten Allelfrequenz zwi-

schen 0,1 und 0,2 und der Anzahl der Studien mit 5, 20 und 50 (y-Achse, rechte Seite).

Die Hardy-Weinberg Gleichgewicht-Maße Disequilibrium-Koeffizient (Dis.) , Inzucht-

Koeffizient (Inz.) und das REH sind jeweils in rot, grün, und blau dargestellt. Weiter-

hin sind die Ergebnisse unterteilt für das feste Effekte Modell (FE), das zufällige Effekte

Modell (RE) und das Modell für zufällige Effekte mit exakten Gewichten (exRE) (x-Achse,

oben).
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5.4.2 Vergleich zwischen dem Modell mit zufälligen Effekten
und dem Modell mit zufälligen Effekten mit exakten
Gewichten

Der Vergleich zum Unterschied der Ergebnisse zwischen dem dem RE-Modell
und dem exakten RE-Modell ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Dabei wurden die
Parameter zur Simulation für die Ergebnisse aus Tabelle 5.1 verwendet, um die
Gesamteffektschätzer der jeweiligen Modelle zu ermitteln. Der Unterschied der
Modelle ist mit einer Differenzbildung aus dem RE-Modell und dem exakten
RE-Modell der beiden Gesamteffektschätzer bestimmt worden.
Positive Werte auf der y-Achse bedeuten eine höhere Teststärke für das RE-
Modell und infolgedessen bedeuten negative Werte eine höhere Testsärke für
das exakte RE-Modell.
Für den Disequilibrium-Koeffizienten ergeben sich im ersten und dritten
Szenario nur bei einer Allelfrequenz zwischen [0, 1 − 0, 2] größere Abweichun-
gen zugunsten des RE-Modells. Die größte Abweichung beträgt dabei ca. 1, 6%
bei einem simulierten Inzucht-Koeffizienten von ca. 0, 06 für das erste Szenario
und einem simulierten Inzucht-Koeffizienten von ca. 0, 05 für das dritte Szenario.
Das zweite Szenario zeigt für den Disequilibrium-Koeffizienten die höchste
Abweichung zugunsten des exakten Modells hinsichtlich aller Szenarien und
aller Maße. Während die Abweichung der Allelfrequenzbereiche ab 0, 2 – 0, 3
alle ein Maximum von ca. 1, 8% bei einem simulierten Inzucht-Koeffizienten von
0, 025 erreichen, ist der Wert für den Bereich 0, 1− 0, 2 um ein Vielfaches höher
und erreicht sein Maximum bei einem simulierten Inzucht-Koeffizienten von
0, 02 mit einem Differenzwert von 6% zugunsten des exakten RE-Modells.
Sowohl der Inzucht-Koeffizient als auch das REH zeigen ein ähnliches Verhalten
mit einer anfänglich stark steigenden Abweichung aller Allelfrequenzbereiche
zugunsten des RE-Modells mit je einem Maximum von 10% − 12% bei einem
simulierten Inzucht-Koeffizienten von ca. 0, 02. Ab einem simulierten Inzucht-
Koeffizienten von 0, 05 senkt sich die Differenz der Modelle für alle Maße auf
kaum nennenswerte Unterschiede ab, da hier die maximal erreichbare Teststärke
für das RE-Modell erreicht wurde (Tab. 5.1) und das exakte RE-Modell nicht von
einem monotonen Wachstum der Teststärke abweicht.
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5.4 Ergebnisse
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Abbildung 5.3: Die Grafik zeigt die Differenz des zufälligen Effekte Modells (RE)

und des zufälligen Effekte Modells mit exakten Gewichten (Exakt RE) bezüglich

der Teststärke (y-Achse; mit unterschiedlicher Skalierung) (Abb. 5.1) für die drei

gepoolten Hardy-Weinberg Gleichgewicht-Maße Disequilibrium-Koeffizient (Dis.),

Inzucht-Koeffizient (Inz.) und REH (Zeilen) und den drei Simulationsszenarien (Spal-

ten) (Abschn. 5.3) in Abhängigkeit vom Inzucht-Koeffizienten (x-Achse). Die die Wahl

der kleineren Allelfrequenz g (MAF) zwischen 0, 1 − 0, 2; . . . ; 0, 4 − 0, 5 wurde farblich

abgetragen (Legende und Abschn. 5.3).
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5.5 Interpretation der Ergebnisse

5.5 Interpretation der Ergebnisse

Die HWG-Maße lassen sich alternativ zu den statistischen Tests auf HWG (z.B.
basierend auf einer χ2-Verteilung) verwenden und bieten zusätzlich den Vorteil
einer Quantifizierung der Abweichung vom HWG. Damit kann beispielsweise
das Problem ausgeräumt werden, dass eine beliebige minimale Abweichung vom
HWG mit hinreichend großer Fallzahl immer nachgewiesen werden kann, ob-
wohl dies aus biologischer Sicht keine Rolle spielt. So lässt sich z.B. eine Grenze
für die HWG-Maße aufstellen, die den Grad einer gerade noch hinnehmbaren
Abweichung vom HWG festlegt.
Die Maße eigen sich nicht nur für einzelne genomweite Assoziationsstudien son-
dern lassen sich auch, wie die Studieneffekte aus genomweiten Assoziationsstu-
dien, poolen. Dann kann auch über die gepoolte Gesamtkohorte auf eine Abwe-
ichungen vom HWG geprüft werden.
Die dafür angelegten Simulationsergebnisse zeigen auf, dass das REH besser ab-
schneidet als die beiden anderen betrachteten Maße. Es hält als einziges Maß das
α-Niveau für Simulationsszenario 1 ein und zeigt auch eine klare Überlegenheit
in Simulationsszenario 3.
Der Hauptgrund für das bessere Abschneiden des REH-Maß ist die fehlende
Konstanz des Disequilibrium-Koeffizienten und des Inzucht-Koeffizienten bei
variierenden Allelfrequenzen innerhalb von Einzelstudien [64]. Dies führt zu
einer Zwischenstudienvarianz, die sich mit steigender Anzahl von Studien ver-
stärken kann und somit für das FE-Modell zu einer Nichteinhaltung des α-
Niveaus führt. Beide RE-Modelle können diese Eigenschaft ebenfalls nur unzure-
ichend kompensieren.
Der Vergleich der Maße hinsichtlich der RE-Modelle führt nur für den Inzucht-
Koeffizienten zu einer eindeutigen Überlegenheit im Bezug zum RE-Modell. Hier
ist ein Unterschied von bis zu 1, 5% in der Teststärke zu verzeichnen. Die an-
deren Maße schneiden unterschiedlich bezüglich der Methode und den Simu-
lationsszenarien ab, so dass hier keine eindeutigen Empfehlungen für eines der
beiden meta-analytischen Modelle gegeben werden kann.
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6 Illustration anhand von Realdaten
In diesem Abschnitt werden anhand von vier Realdaten die eintretenden
möglichen Unterschiede zwischen dem Standard RE-Modell und dem RE-Modell
mit exakten Gewichten aufgezeigt. Es handelt sich dabei um folgende Daten-
sätze:

1. Diuretika und Präeklampsie [50]: Bei diesem Beispiel wurden 9 Studien
in einer Meta-Analyse berücksichtigt um die Prävention von Präeklamp-
sie mithilfe der Gabe von Diuretika zu bewerten. Dieser Datensatz diente
schon des öfteren in verschiedenen methodischen Artikeln als Beispielda-
tensatz [1, 45, 65–67].

2. Krankenhaus zu Hause bei früher Entlassung (orig. „Hospital at home ear-
ly discharge “) [68, Analysis 2.2]. In dieser Studie wurde eine frühe Entlas-
sung aus dem Krankenhaus nach Hause mit der stationären Krankenhaus-
behandlung verglichen.

3. Inkubatoren für die Reduzierung der Wärmeverluste bei Säuglingen mit
sehr geringem Geburtsgewicht (orig. „Incubators for reducing heat loss
in very low birth weight (VLBW) infants “) [69, Analysis 1.5]. In dieser
Meta-Analyse wurde bei Säuglingen mit sehr geringem Geburtsgewicht
verglichen, ob ein einwandiger Inkubator zu einer höheren abdominalen
Temperatur als ein doppelwandiger Inkubator führt.

4. Der CASP8 -652 6N del Promoter Polymorphismus und Brustkrebsrisiko:
Eine multizentrische Studie [70]. In dieser Studie wurde die sechs-
Nukleotid-Deletion im Gen CASP8 analysiert. Biochemische Analysen le-
gen nahe, dass diese Deletion das Risiko für verschiedene Typen von Krebs,
insbesondere Brustkrebs, erhöht.

Dabei werden mit dem ersten Datensatz Unterschiede hinsichtlich der Gewich-
tung und der Heterogenitätsmaße aufgezeigt (Abschn. 6.1). Mithilfe der Daten-
sätze zwei und drei werden Unterschiede hinsichtlich der Signifikanz des
Gesamteffektschätzers aufgezeigt. Mit dem letzten Datensatz werden für die
Kontrollen die HWG-Maße (Abschn. 5.2), die im Anschluss den beiden RE-
Modellen gepoolt werden.
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6.1 Diuretika und Präeklampsie Meta-Analyse

6.1 Diuretika und Präeklampsie Meta-Analyse

Der Diuretika und Präeklampsie Datensatz aus Tabelle 6.1 besteht aus einer Über-
sichtsarbeit [50] von randomisierten Präventionsstudien mit Präeklampsiepati-
entinnen hinsichtlich der Gabe von Diuretika. Die Tabelle listet die Einzelstu-
dien mit ihren Odds-Ratio-Schätzern und 95%-Konfidenzintervalle sowie die
Varianzen auf. Des Weiteren wurden die Gewichte des FE-Modells sowie des
Standard RE-Modells und des exakten RE-Modells ergänzt. Bei den Gewichten
zeigt sich zunächst der große Unterschied zwischen dem FE-Modell und den RE-
Modellen. Dies ist nicht überraschend, da eine große klinische Heterogenität (Ab-
schn. 1.3) vorliegt, die sich mit der großen Variabilität der Krankheitsausprägung
begründen lässt [50]. Vergleicht man die RE-Modelle untereinander zeigt sich,
dass das exakte Modell, mit Ausnahme der Campell Studie, alle Gewichte zwis-
chen dem RE-Modell und dem asymptotischen Modell liegen. Bei der Campell
Studie ist das exakte Gewicht das Größte im Vergleich zu allen anderen Studi-
en. Dies stellt somit eine Ausnahme von der Regel dar, da (zumindest approx-
imativ) normalerweise alle exakten RE-Gewichte zwischen den Gewichten vom
FE-Modell und den Gewichten vom RE-Modell liegen [45].
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6.1 Diuretika und Präeklampsie Meta-Analyse

Tabelle 6.1: Diuretika und Präeklampsie Datensatz. Angezeigt sind auf der linken Seite

die geschätzten Odds-Ratios pro Studie i (ÔRi) sowie 95%-Konfidenzintervall (KI), die

log Odds-Ratios mit Yi (Yi = ln(ORi)) und die geschätzten Varianzen σ̂2
i . Auf der rechten

Seite finden sich die relativen Gewichte in Prozent nach Berechnung der drei Modelle,

das feste Effekte Modell (FE Gewicht), das zufällige Effekte Modell (RE Gewicht) und

das zufällige Effekte Modell mit exakten Gewichten (ex RE Gewicht). Die Studiendaten

stammen aus [50], S. 1128; siehe auch [45], Tabelle I.

Studie 95%-KI ÔRi σ̂2
i FE Gewicht RE Gewicht exRE Gewicht

Weseley 1, 04 0, 160 [0, 48; 2, 28] 5, 06 10, 66 8, 77
Flowers 0, 40 0, 118 [0, 20; 0, 78] 6, 86 11, 94 10, 46
Menzies 0, 33 0, 178 [0, 14; 0, 74] 4, 55 10, 19 8, 22
Fallis 0, 23 0, 299 [0, 08; 0, 67] 2, 71 7, 86 5, 87
Cuadros 0, 25 0, 114 [0, 13; 0, 48] 7, 10 12, 08 10, 66
Landesman 0, 74 0, 015 [0, 59; 0, 94] 53, 96 16, 95 28, 54
Krans 0, 77 0, 121 [0, 39; 1, 52] 6, 69 11, 84 10, 31
Tervila 2, 97 0, 686 [0, 59; 15, 07] 1, 18 4, 54 3, 16
Campbell 1, 14 0, 068 [0, 69; 1, 91] 11, 90 13, 94 13, 99

In Tabelle 6.2 werden die Ergebnisse für den Gesamteffektschätzer für die drei
Modelle angezeigt. Zusätzlich sind das I2 und das trunkierte I2 (Spalte I2 ,Zeile ex-
akt RE) mit der exakten Verteilung von Cochran’s Q aufgelistet [1] (Abschn. 2.1).
Die Unterschiede zwischen dem RE-Modell und dem exakten RE-Modell sind in
diesem Beispiel relativ gering. Der Gesamteffektschätzer des exakten RE-Modells
liegt zwischen den beiden Gesamteffektschätzern des FE-Modells und des RE-
Modells. Die Ähnlichkeit der Konfidenzintervalle vom RE-Modell und dem ex-
akten RE-Modell stehen im Kontrast zu den teils erheblichen Unterschieden bei
den Gewichten der beiden Modelle in Tabelle 6.1.
Der Schätzer für das I2 ist für das exakte Modell niedriger als beim klassischen
RE-Modell. Zudem ist das Konfidenzintervall vom exakten I2 breiter. Es um-
schließt zudem die 0, was beim RE-Modell nicht der Fall ist.
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6.1 Diuretika und Präeklampsie Meta-Analyse

Tabelle 6.2: Ergebnisse der Meta-Analyse für den Diuretika und Präeklampsie Daten-

satz. Die log Odds-Ratios (log OR) sind zusammen mit ihren 95%-Konfidenzintervallen (

95%-KI für log OR) und ihrem p-Wert angegeben. Zusätzlich sind die Ergebnisse für das

I2, basierend auf dem zufälligen Effekte Modell (Zeile RE, Spalte I2) und den trunkierten

zufälligen Effekte Modell mit exakten Gewichten (Zeile exRE, Spalte I2) zusammen mit

den 95%-Konfidenzintervallen (95%-KI für I2) angegeben.

Modell log OR p-Wert 95%-KI für log OR I2 95%-KI für I2

FE 0, 67 8, 8× 10−6 [0, 56; 0, 80] — —
RE 0, 60 0, 01 [0, 40; 0, 89] 70, 64 [40, 27; 85, 57]
exRE 0, 62 0, 02 [0, 41; 0, 94] 59, 85 [ 0, 00; 88, 47]

Tabelle 6.3 listet den τ2 Schätzer und das Konfidenzintervall für den Diuretika
und Präeklampsie Datensatz 6.1 von mehreren Verfahren auf, die bereits in der
Literatur vorgeschlagen wurden [1, 45].
Des Weiteren wurde die Schätzung des Konfidenzintervalls für das τ2 auf Grund-
lage der exakten Cochran’s Q-Verteilung ergänzt (Tab. 6.3). Dieser Ansatz bietet
den Vorteil einer gewissen Kohärenz, da sowohl das τ2

DSL und die Berechnung
der Konfidenzintervalle auf der Cochran’s Q-Verteilung basieren (Gleichung 2.5).
Die anderen Ansätze können zu Inkonsistenzen führen, da generell der klassische
DSL τ2

DSL Schätzer für RE-Meta-Analysen genutzt wird, jedoch andere Schätzer
für das τ2 entstehen (beispielsweise erhalten durch das Maximum-Likelihood-
Verfahren) und benutzt werden um eine Schätzung für das Konfidenzintervall
von τ2

DSL zu erhalten.
Bei der ersten Methode in Tabelle 6.3 handelt es sich um den klassischen
DSL-Schätzer in Verbindung mit einer Satterthwaite Approximation [71] der
Verteilung von Q unter der Bedingung, dass jedes σ2

i � τ2 [45] ist. Bigger-
staff und Tweedie kritisieren, dass diese Limitierung für die Praxis nicht akzept-
abel ist [45]. Daraufhin entwickelten sie alternative Likelihood-Verfahren zur
Schätzung von τ2 und dem Konfidenzintervall, der asymptotische Verteilung
vom Likelihood-Ratio von τ2 (ALR) und die asymptotische Verteilung vom
Maximum-Likelihood von τ2 (AML) auf der Grundlage einer χ2-Verteilung
sowie entsprechend einer Normalverteilung. Die letzte Methode (Exakt) basiert
auf der Grundlage der exakten Schätzung der Cochran’s Q-Verteilung (Abschn.
2.1).
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6.2 Unterschiede bei der Signifikanz bezüglich des zufällige Effekte Modells und des exakten
zufällige Effekte Modells

Tabelle 6.3: Diuretika und Präeklampsie Datensatz. Geschätztes τ2 und sein 95%-

Konfidenzintervall (95%-KI) mit der DSL Momenten-Methode (MM) (Satterthwaite-

Approximation bei Berechnung des Konfidenzintervalls), das asymptotische Likelihood-

Ratio-Methode (ALR), das asymptotische Maximum-Likelihood-Methode (AML) und

der exakten Methode (Exakt).

Methode τ̂2 95%-KI

MM 0, 23 [0, 04; 2, 35]
ALR 0, 24 [0, 03; 1, 13]
AML 0, 24 [ 0; 0, 57]
Exakt 0, 23 [0, 05; 1, 43]

6.2 Unterschiede bei der Signifikanz bezüglich des
zufällige Effekte Modells und des exakten
zufällige Effekte Modells anhand von realen
Datensätzen

Mithilfe von zwei weiteren Datensätzen wird gezeigt, wie sich die Gesamt-
schlussfolgerung einer Meta-Analyse, je nach Wahl der Modelle, ändern kann.
Beide Beispiele, der Hospital-Datensatz sowie der Inkubator-Datensatz (Ein-
leitung, Kap. 6), haben eine kleine Studienanzahl gemeinsam.
Der Fokus der wiederholten Analyse liegt auf die Veränderung der Gewichte
sowie auf die Varianz des Gesamteffektschätzers im Bezug auf das exakte RE-
Modell bei einem τ2 > 0. Die Ergebnisse der Einzelstudien finden sich auf der
linken Seite der Tabelle 6.4 wieder und die Gewichte der drei Modelle finden sich
auf der rechten Seite wieder.
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6.2 Unterschiede bei der Signifikanz bezüglich des zufällige Effekte Modells und des exakten
zufällige Effekte Modells

Tabelle 6.4: Effekte der Einzelstudien (geschätztes log Hazard-Ratio logHR) für die

Hospital Meta-Analyse und (gewichtete Mittelwertdifferenz) für die Inkubator Meta-

Analyse (Kap. 6) und ihre geschätzten Standardfehler (S.E.) sowie Gewichte für das

FE-Modell (FE Gewicht), das RE-Modell(RE Gewicht) und das exakte RE-Modell (exRE

Gewicht).

Datensatz Studie Effekt S.E. FE Gewicht RE Gewicht exRE Gewicht

Hospital
Cunliffe 2004 0, 226 0, 213 71, 09 57, 63 67, 15
Harris 2005 0, 996 0, 677 7, 04 12, 27 8, 80
Shepperd 1998 0, 867 0, 384 21, 87 30, 11 24, 05

Inkubator
Bell 1983 −0, 038 0, 087 15, 99 28, 10 19, 50
Marks 1981 0, 180 0, 043 67, 46 43, 34 60, 46
Yeh 1980 0, 210 0, 086 16, 55 28, 55 20, 04

In Tabelle 6.5 führen beide Beispielen mit der Berechnung des FE-Modells zu ei-
ner Ablehnung der Null-Hypothese: keinen Unterschied zwischen den Behand-
lungsgruppen. Aber es gibt wesentliche Unterschiede zwischen dem RE-Modell
und dem exakten RE-Modell. Für das „Krankenhaus zu Hause bei früher Ent-
lassung“(Hospital) Beispiel erhält man mit dem RE-Modell einen p-Wert von
0, 0430. Dieser ist somit kleiner als das nominelle α = 0, 05. Das exakte RE-Modell
überschreitet jedoch klar das nominelle α mit einem p-Wert von 0, 0830. Die Ur-
sache dieser Diskrepanz liegt vor allem bei der sich unterscheidenden Gewich-
tung der Cunliffe Studie. Diese Studie weist einen kleinen Studieneffekt auf, be-
sitzt jedoch eine hohe Präzision mit S.E. = 0, 213 (Tab. 6.4). Das Gewicht fällt
entsprechend hoch aus und beträgt für das exakte RE-Modell 67,15 jedoch im di-
rekten Vergleich zu einem Gewicht von 57,63 für das RE-Modell.
Mit dem zweiten Beispiel „Inkubatoren für die Reduzierung der Wärmeverluste
bei Säuglingen mit sehr geringem Geburtsgewicht“(Inkubator) kehrt sich der
Effekt entsprechend um. Das RE-Modell führt zu einem p = 0, 0616 > 0, 05,
während für das exakte RE-Modell ein p = 0, 0465 < 0, 05 berechnet wird.
Wiederum liegt die Ursache für den Unterschied bei der Gewichtung der Studien,
vor allem bei der Bell Studie. Diese Studie hat einen Behandlungseffektschätzer
der in die entgegengesetzte Richtung geht als es bei den beiden anderen Studien
der Fall ist. Die Studie besitzt ein wesentlich höheres Gewicht beim RE-Modell
mit 28, 10 als beim exakten RE-Modell mit 19, 50.
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6.3 Multizentrische Studie für den CASP8 -652 6N del Promoter Polymorphismus

Solche Unterschiede können nur beobachtet werden, wenn eine große Hetero-
genität vorhanden ist. Und in der Tat beträgt das I2 für das erste Beispiel
31, 24% (95%-KI [0, 0%; 92, 8%]) und für das zweite Beispiel 64, 3% (95%-KI
[0, 0%; 89, 8%]). Die Schätzungen für das τ2 betragen 0, 07 (95%-KI [0, 00; 9, 98])
und 0, 009 (95%-KI [0, 00; 0, 57]), je für das erste und zweite Beispiel.

Tabelle 6.5: Ergebnisse der Meta-Analyse für das Hospital-Beispiel und das Inkubator-

Beispiel. Das FE-Modell (FE), das RE-Modell (RE) und das exakte RE-Modell (Exakt

RE) wurden für die Schätzung verwendet. Aufgelistet sind die gepoolten log Hazard-

Ratios für den Hospital-Datensatz und die gepoolten gewichteten Mittelwertdifferenzen

für den Inkubator Datensatz. Die zugehörigen 95%-Konfidenzintervalle (95%-KI) und

die p-Werte für den Test der Nullhypothese: „keinen Unterschied zwischen den Behand-

lungsgruppen “.

Datensatz Modell Effekt 95%-KI p-Wert

Hospital
FE 0, 420 [ 0, 068; 0, 772] 0, 0192
RE 0, 513 [ 0, 016; 1, 011] 0, 0430
Exakt RE 0, 448 [−0, 059; 0, 954] 0, 0830

Inkubator
FE 0, 150 [ 0, 082; 0, 219] 1, 7 · 10−5

RE 0, 127 [−0, 006; 0, 261] 0, 0616
Exakt RE 0, 144 [ 0, 002; 0, 285] 0, 0465

6.3 Multizentrische Studie für den CASP8 -652 6N
del Promoter Polymorphismus

Mithilfe der Kontrollen aus der multizentrischen Studie werden die HWG-
Maße berechnet und im Anschluss mithilfe der beiden meta-analytischen Mo-
delle gepoolt. Die Auswertung demonstriert eine Erweiterung der Analysen von
Ziegler et al. [60], bei dem auschließlich das REH Maß für HWG sowie das FE-
Modell und das RE-Modell benutzt wurde.

73
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6.3 Multizentrische Studie für den CASP8 -652 6N del Promoter Polymorphismus

In Tabelle 6.6 kennzeichnen die drei HWG-Maße die Richtung für den Über-
schuss der homozygoten Genotypen im Vergleich zu HWG anhand der positi-
ven oder negativen Abweichung vom Erwartungswert 0 bzw. für das REH eine
Abweichung vom Erwartungswert 1. So ist bei GFBCS Studie ein Überschuss
bei der Genotypkombination ins/ins im Vergleich zu HWG zu verzeichnen. Dies
ist jeweils durch den positiven Disequilibrium-Koeffizienten und den positiven
Inzucht-Koeffizienten bzw. einem REH ω < 1 charakterisiert.
Bei der studienweisen Auswertung der Kontrollgruppen zeigt sich bei allen
HWG-Maße nur eine leichte Abweichung vom jeweiligen Erwartungswert. Zu-
dem beinhalten alle zweiseitigen 95%-Konfidenzintervalle den jeweiligen Er-
wartungswert der Maße unter HWG, was einer perfekten Übereinstimmung mit
HWG entspricht. Das bedeutet, dass keine Abweichung von HWG bei einem Sig-
nifikanzniveau von 5% festgestellt werden konnte.
Auch die Ergebnisse für die gepoolten Werte im unteren Teil der Tabelle 6.6
weisen für alle meta-analytischen Modelle eine perfekte Übereinstimmung mit
HWG auf. Des Weiteren weisen die Modelle auch untereinander nur kaum eine
Abweichung bezüglich der Gesamteffektschätzer und der zugehörigen Konfi-
denzintervalle auf.
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7 Diskussion
In dieser Arbeit wurde die Gleichung zur Abschätzung der exakten Gewichte
des RE-Modells vereinfacht [1]. Mit der Vereinfachung entfällt die Berechnung
der Dichte von Cochran’s Q, so dass nur noch die Berechnung der exakten
Verteilungsfunktion von Cochran’s Q anfällt. Dadurch reduziert sich die Rechen-
zeit und erhöht zudem die numerische Stabilität und reduziert damit auch den
Approximationsfehler.
Des Weiteren ermöglicht die exakte Verteilung von Cochran’s Q eine Ab-
schätzung der Variabilität von τ2. Mit mit ihr besteht die Möglichkeit Konfi-
denzintervalle für τ̂2

DSL vorgenommen. Dieser kohärente Ansatz ist im Vorteil
gegenüber anderen Ansätzen, da dieser Ansatz zur Berechnung der exak-
ten Gewichte für das RE-Modell ebenfalls die Verteilung von τ̂2

DSL, basierend
auf der exakten Verteilung von Cochran’s Q, beinhaltet. D.h. auch der Punk-
tschätzer τ̂2

DSL bleibt gleich, während bei den meisten anderen Ansätzen dies
nicht gewährleistet ist.
Die Vereinfachung des RE-Modells mit exakten Gewichten wurde in einer Monte-
Carlo Simulation intensiv auf ihre Validität überprüft. In den Simulationsstudien
I und II wurde der neue Ansatz mit dem klassischen DSL RE-Modell hinsichtlich
α-Fehler und Teststärke verglichen. Ein weiterer Schwerpunkt dieser Simulati-
onsstudien war es die Eigenschaften der Verfahren in Gegenwart einer einzelnen
großen Studie mit großem Effekt und vielen kleinen Studien mit kleinerem Effekt
zu untersuchen. Dabei war der α-Fehler erstaunlicherweise stets kleiner für den
exakten RE-Ansatz als für den klassischen DSL-Ansatz und zugleich war die Test-
stärke für den exakten RE-Ansatz meistens größer als für den klassischen DSL-
Ansatz. Für dieses Szenario zeigt das exakte RE-Modell eine klare Überlegenheit
gegenüber dem klassischen DSL-Ansatz auf.
Dieser Befund erklärt sich durch die Verteilung von τ̂2, die ihrerseits auf der
Cochran’s Q-Verteilung basiert. Die Variabilität von τ̂2 kann sich speziell für
Meta-Analysen mit einer niedrigen Anzahl von Studien stark erhöhen, da ihre
Verteilung von den vorhandenen Studien geschätzt werden muss und die Un-
sicherheit dementsprechend für eine kleine Studienanzahl groß ist. Der neue
Ansatz berücksichtigt diese Variabilität. Sie fließt somit in die Berechnung des
neuen Effektschätzers mit ein. Des Weiteren sind die Gewichte bei Anwendung
des exakten Ansatzes größer als für den klassischen DSL-Ansatz, wenn einzelne
überproportional große Studien in die Meta-Analyse einfließen. Dieser Unter-
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7 Diskussion

schied macht sich in Gegenwart von wenigen kleinen Studien dann noch stärker
bemerkbar.
Weiterhin zeigen die Simulationsstudien I und II, dass für eine hinreichende
Anzahl von Studien, die beiden RE-Ansätze zu ähnlichen Ergebnissen führen.
Dies dürfte eine Folge aus der dadurch verbesserten Approximation der Nor-
malverteilung sein. Für zukünftige Arbeiten wäre es dennoch von großem In-
teresse, den Approximationsfehler für die Verteilung von Cochran’s Q zu unter-
suchen.
In der Simulationsstudie III wurden der DSL-Ansatz und der exakte RE-Ansatz
für Meta-Analysen im Kontext zu HWG betrachtet. Dafür wurden drei Maße
aus der Populationsgenetik herangezogen, die eine Abweichung vom Hardy-
Weinberg Gleichgewicht nicht nur feststellen, sondern auch quantifizieren kön-
nen. Hinsichtlich der Simulationsstudie für den α-Fehler zeichnet sich eine Über-
legenheit für das gepoolte REH gegenüber den anderen Maßen ab, da es als
einziges Maß das Niveau für alle Allelfrequenzen in allen betrachteten Szena-
rien einhält.
Bezüglich der Teststärke zeigen alle Maßzahlen ähnliche Ergebnisse. Jedoch
ist eine Besonderheit für das REH zu verzeichnen, welches bezüglich der Al-
lelfrequenzen und innerhalb der betrachteten Simulationsszenarien zu nahezu
gleichen Ergebnissen führt. Dies ist ein Indiz für eine größere Unabhängigkeit
gegenüber den Allelfrequenzen im Vergleich zu den anderen Maßen.
Für den Vergleich bezüglich der Teststärke zwischen dem RE-Modell und dem
RE-Modell mit exakten Gewichten zeichnet sich ein heterogenes Bild ab. Ein
klares Muster ist nicht zu erkennen. In zukünftigen Arbeiten sollte versucht wer-
den, Merkmale für die jeweilige Richtung der Teststärke für die verschiedenen
Ansätze und Maße zu identifizieren um beispielsweise situationsbedingt eine
passende Entscheidung für den jeweiligen Ansatz bzw. Maß zu finden.
Da die Maße u.a. eine Abweichung vom HWG quantifizieren können, lassen
sich Äquivalenztests auf Basis von Intervall-Inklusionstests konstruieren. Für das
REH stehen bereits Methoden zur Verfügung [56]. Für zukünftige Anwendungen
bietet dieser Sachverhalt die interessante Möglichkeit an, den tatsächlichen Nach-
weis der Gleichheit für das HWG innerhalb einer Stichprobe oder in gepoolten
Stichproben durch Meta-Analysen zu erbringen.
In der praktischen Anwendung auf Realdaten wurde gezeigt, das der klassische
DSL-Ansatz und der exakte RE-Ansatz zu unterschiedlichen Ergebnissen führen
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7 Diskussion

kann. Diese Diskrepanz ist in der Praxis aber nur bei einer niedrigen Anzahl von
Studien und einer großen Heterogenität zwischen den Studien zu erwarten.
Im Zuge dieser Arbeit entstand eine Implementierung der beschriebenen An-
sätze. Dies umfasst u.a. das exakte RE-Modell für Meta-Analysen, das klassi-
sche I2, das exakte trunkierte I2 sowie der DSL τ2 Schätzer mit exaktem Konfi-
denzintervall. Alle Methoden wurden dem R-Paket metaxa (Meta-Analyse mit
exakten Gewichten)) mit objektorientierter S4 Programmierung in der Program-
miersprache R [3] implementiert und stehen frei zur Verfügung [4].
Die Simulationsstudien haben gezeigt, dass das RE-Modell mit exakten Gewich-
ten im Vergleich zum klassischem DSL RE-Modell im Wesentlichen zu äquiva-
lenten Ergebnissen gelangt. Darüber hinaus kann mit dem exakten RE-Modell
in bestimmten Situationen, insbesondere bei hoher Heterogenität zwischen den
Studien und einer kleinen Studienanzahl, eine höhere Teststärke erreicht werden.
Der kohärente Ansatz zur Berechnung von Konfidenzintervalle für τ̂2

DSL berei-
chert zusätzlich das exakte RE-Modell. Demzufolge sollte, insbesondere für die
erwähnten Situationen, dem exakten RE-Modell gegenüber dem klassischen DSL
RE-Modell in zukünftigen Anwendungen der Vorzug gegeben werden.
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8 Zusammenfassung
Das Modell mit zufälligen Effekten ist das Standardmodell bei Meta-Analysen im
Fall von Heterogenität zwischen den Studien. Die Heterogenität zwischen den
Studien wird unter Vewendung von Cochran’s Q Statistik geschätzt und mit der
inversen Varianz-Methode zu den studienspezifischen Varianzen addiert. Auf
Basis der Arbeit von Biggerstaff und Jackson [1], die die exakte Verteilung von
Cochran’s Q entwickelten, ist es möglich, die Verteilungseigenschaften der Het-
erogenität zu untersuchen. Somit lässt sich die Variabilität der Heterogenität τ2

abschätzen und die Unsicherheit der Schätzung von τ2 im Meta-Analyse Modell
mit zufälligen Effekten berücksichtigen.

Auf Grundlage dieser Vorarbeiten wird in dieser Arbeit erstmalig die Vari-
abilität von τ2 mithilfe der exakten Verteilung von Cochran’s Q im Modell
für zufällige Effekte nach DerSimonian und Laird (DSL RE-Modell) für Meta-
Analysen berücksichtigt, aus dem sich das Meta-Analyse Modell für zufällige Ef-
fekte mit exakten Gewichten (das exakte RE-Modell) ergibt. Zudem wird der ur-
sprüngliche Ausdruck für die Berechnung der asymptotischen Gewichte für das
exakte RE-Modell angepasst, so dass eine numerische Berechnung der Dichte-
funktion von Cochran’s Q entfällt. Die Vereinfachung führt zu einer Reduzierung
der Berechnungszeit, erhöht die numerische Stabilität und reduziert den Appro-
ximierungsfehler bei Meta-Analysen. Die exakte Verteilung von Cochran’s Q er-
möglicht zudem die Konstruktion von Konfidenzintervalle für das DSL τ̂2. Dies
stellt einen kohärenten Ansatz dar, da auch der neue Ansatz die Verteilung von
DSL τ̂2 mit einbezieht. Die im Zuge dieser Dissertationsschrift näher betrachteten
Verfahen sind in dem R-Paket metaxa (Meta-Analyse mit exakten Gewichten))
mit objektorientierter S4 Programmierung in der Programmiersprache R [3] neu
implementiert worden und stehen frei zur Verfügung.

Die Validität und das Leistungsverhalten des neuen Ansatzes werden mit ei-
ner umfangreichen Simulationsstudie sowie mit Anwendungen auf Realdaten
bestätigt. Der neue Ansatz hält den nominellen Typ I Fehler ein. Hingegen hält
die übliche DSL Methode ohne exakte Gewichte in verschiedenen Situationen
das nominelle Niveau nicht ein. Der DSL Ansatz mit exakten Gewichten weist
im Fall von vielen kleinen Studien und einer großen Studien darüber hinaus eine
größere Teststärke auf als die übliche DSL Methode ohne exakte Gewichte. In

79



8 Zusammenfassung

einer weiteren Simulationsstudie wird der DSL Ansatz mit exakten Gewicht-
en für Meta-Analysen im Kontext des Hardy-Weinberg Gleichgewichts betra-
chtet. Dafür werden drei Maße aus der Populationsgenetik herangezogen, die die
Stärke der Abweichung vom Hardy-Weinberg Gleichgewicht quantifizieren. Hier
zeigt sich, dass die sogenannte relative Exzessheterozygotie (REH) den anderen
beiden Maßen gegenüber überlegen ist, da es als einziges Maße das nominelle
Signifikanzniveau in allen betrachteten Szenarien einhält.

Die Simulationsstudien zeigen, dass das DSL Modell mit exakten Gewichten in
vielen Fällen äquivalente Ergebnisse mit dem klassischem DSL Modell ohne ex-
akte Gewichte liefert, diesem aber in einigen Fällen deutlich überlegen ist. Diese
Fälle besitzen insbesondere in der Genetischen Epidemiologie eine große Bedeu-
tung. Ein weiterer Vorteil des DSL Ansatzes mit exakten Gewichten ist, dass er im
Vergleich mit dem klassischen DSL Ansatz ohne exakte Gewichte kohärent eine
Schätzung von Konfidenzintervallen gestattet. Demzufolge sollte dem DSL Mod-
ell mit exakten Gewichten gegenüber dem klassischen DSL Modell ohne exakte
Gewichten in zukünftigen Anwendungen verwendet werden.
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