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1. Einleitung, Fragestellung und Aufbau der Arbeit

In zahlreichen biometrischen oder epidemiologischen, allerdings auch bei klinischen,
Fragestellungen sind die klassischen Annahmen der Statistik, dies sind insbesondere
die Normalverteilung der Zielvariablen und die Unabhédngigkeit der Beobachtungen,
verletzt.

Ersteres ist der Fall, wenn Zahldaten (z. B. Anzahl epileptischer Anfille) oder binare
Daten (z. B., ob eine Erkrankung vorliegt oder nicht) als Zielgroflen verwendet wer-
den. Verallgemeinerte lineare Modelle (engl. generalized linear models, GLM) sind ein
seit Jahrzehnten genutzter Ansatz zur Regressionsanalyse solcher Zielvariablen (Nel-
der und Wedderburn, 1972). Bei den GLM spezifiziert der Anwender eine sogenannte
Linkfunktion, um die Pradiktoren mit der Zielgrofie in Verbindung zu bringen. Zum
Beispiel ist eine Wahl fiir die Modellierung dichotomer Zielgrofien die Logitfunktion,
um die Mittelwertstruktur zu modellieren. Ein weiterer Vorteil der GLM ist, dass die
Varianzfunktion nicht notwendigerweise explizit spezifiziert werden muss. Bei dicho-
tomen Daten wird beispielsweise automatisch angenommen, dass sie bernoulli-verteilt

sind.

Die Unabhidngigkeit ist zum Beispiel verletzt, wenn mehrere Messungen an einem Pati-
enten durchgefiihrt werden, wie in einem Parallelgruppenvergleich mit mehreren Mes-
sungen, oder ein Patient mehrfach behandelt wurde, wie in einer Uberkreuzstudie.
Auch ist es moglich, die Unabhingigkeit dadurch zu verletzen, dass gepaarte Daten
erhoben wurden. Also Messungen zum Beispiel am rechten und linken Auge gemacht
wurden. Des Weiteren verletzen Familienstudien die Unabhingigkeit in aller Regel.
Werden diese Abhéngigkeiten ignoriert, kann es zu falschen Schlussfolgerungen kom-
men. In der Regel tiberschdtzt man dann die Genauigkeit (Sherman und Cessie, 1997)
und es kommt zu falsch-positiven Ergebnissen.

Eine Moglichkeit mit diesen Abhédngigkeiten umzugehen, liefern die verallgemeiner-
ten Schatzgleichungen (engl. generalized estimating equations, GEE), die von Liang
und Zeger (1986) und Zeger und Liang (1986) eingefiihrt wurden. In diesem Ansatz
werden korrelierte Beobachtungen als ein Cluster angesehen. So lassen sich beispiels-
weise alle Mitglieder einer Familie, alle Nachbehandlungen eines Patienten oder die
Werte des rechten und linken Auges eines Probanden als Cluster ansehen. Es wird an-
genommen, dass zwischen den Beobachtungen eines Clusters eine Verbindung besteht,
wihrend Beobachtungen verschiedener Cluster als unabhéngig gelten (Ziegler et al.,
1996). Im Gegensatz zu Ansédtzen, die auf Standardschédtzverfahren wie der Maximum-
Likelihood-Schédtzung oder der Methode der kleinsten Quadrate beruhen, wie die GLM
dies tun, und somit die korrekte Spezifikation der kompletten multivariaten Verteilung
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benotigen, um ihre statistichen Eigenschaften wie asymptotische Normalitat des Schét-
zers einzuhalten, liegt die Starke der GEE darin, dass lediglich die Mittelwertstruktur
korrekt spezifiziert sein muss. Valide Schitzungen der Regressionskoeffizienten sind
mithilfe der GEE auch dann mdglich, wenn die Varianzen und Korrelationen fehlerhaft
spezifiziert wurden. Selbstverstandlich hat auch diese Eigenschaft der Robustheit der
GEE Folgen, denn es kann zu einem Verlust in der Effizienz fiihren.

Genau wie bei den GLM miissen bei den GEE die Linkfunktion und eine Verteilungsan-
nahme, welche dann die Mittelwertstruktur und die Varianzfunktion liefert, angegeben
werden. Zusétzlich muss noch eine Korrelationsstruktur, die sogenannte Arbeitskor-
relationsstruktur, gewdhlt werden, da die wahre Korrelationsstruktur in den meisten
Anwendungen unbekannt ist. In Kapitel 2 wird die Theorie der GEE dargestellt. Hier-
bei wird deutlich, dass die Wahl der zugrunde liegenden Korrelationsstruktur einen
bedeutenden Einfluss auf die Effizienz und die Validitdt hat. Daher wird in Kapitel 3
dieser Punkt besonders betrachtet. Hierbei wird sowohl anhand biologisch plausibler
als auch statistischer Griinde diskutiert, wann es sinnvoll ist, welche Arbeitskorrelati-
onsstruktur zu wiahlen. Bisher wurde noch kein solcher Uberblick iiber dieses Thema
gegeben und so ausfiihrlich wie in Ziegler und Vens (2010), dem zugrunde liegenden
Artikel, diskutiert.

Verallgemeinerte Schétzgleichungen wurden bisher wenig genutzt, um kontrollierte
klinische Studien auszuwerten. Um den Nutzen einer solchen Analyse darzulegen,
wird in Kapitel 4 eine doppelblinde, Placebo kontrollierte, randomisierte, multizentri-
sche Studie erneut analysiert. Es soll gezeigt werden, dass die Anwendung von GEE
in einer solchen Situation Vorteile bietet, da sie nicht, wie die Standardanalysen, nur
die letzte Nachuntersuchung und moglicherweise eine Adjustierung zur Messung bei
Studienbeginn (Baseline-Messung) beriicksichtigt. Es wird auch auf die Erkenntnisse
aus Kapitel 3 zurtickgegriffen, um die optimale Arbeitskorrelationsstruktur zu wéahlen.
Des Weiteren kommen Regressionsdiagnostiken zum Einsatz, um Ausreifier zu iden-
tifizieren. Hierbei wird sowohl auf die klassischen Verfahren zurtickgegriffen als auch
ein neuer rechenzeitintensiver Prozess, der auf den Abbildungen von Venezuela et al.
(2007) basiert, genutzt. Die Ergebnisse dieses Kapitels finden sich auch in Vens und
Ziegler (2012).

Bisher wurde immer davon ausgegangen, dass der Zusammenhang der unabhéingigen
Variablen auf die Zielgrofie linearer Natur ist. Sollte zwischen einer Einflussgrofie und
der Zielvariablen ein nicht linearer Zusammenhang vorliegen, ldsst sich also mit den
herkommlichen Methoden kein zufriedenstellendes Ergebnis erzielen. In Kapitel 5 wird
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die Moglichkeit, die GEE mit multiplen fraktionellen Polynomen (MFP), einem elegan-
ten Ansatz den nicht linearen Einfluss verschiedener Pradiktoren auf eine Zielvariable
bei unabhédngigen Beobachtungen zu beschreiben, zu kombinieren anhand einer Fami-
lienstudie erldutert. Da es nicht moglich ist, Methoden zur Bestimmung der Giite der
Anpassung bei GEE, die auf der Likelihood und somit einer Devianz wie bei den multi-
plen fraktionellen Polynomen beruhen, heranzuziehen, wird sich zunédchst der Kriteri-
en bedient, die bereits in Kapitel 3 beschrieben werden. Diese fanden auch bereits in der
Literatur Anwendung bei Cui et al. (2009). Allerdings stellt sich heraus, dass die bisher
verwendeten Ansitze in diesem Zusammenhang zu ungiinstigen Anpassungen oder
auch zu einem Overfitting fithren konnen. Daher wird ein neues Kriterium vorgeschla-
gen, was in dieser Situation angemessener scheint. Anhand der Daten der Framingham
Heart Study (Cupples et al., 2003) und einer zehnfach Kreuzvalidierung werden die
Vorteile der Kombination aus GEE und MFP in Verbindung mit dem neu entwickelten
Giitekriterium herausgestellt.

Abschlieflend wird in Kapitel 6 eine Diskussion der vorgestellten Methoden zur verbes-
serten Anpassung in GEE sowie ein Ausblick und in Kapitel 7 eine Zusammenfassung
gegeben.
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2. Verallgemeinerte Schitzgleichungen

Die Methode der GEE wurde erstmalig von Liang und Zeger (1986) und Zeger und
Liang (1986) eingefiihrt und seitdem mehrfach modifiziert und erweitert.

Ausgangspunkt seien n unabhédngige Cluster i = 1,...,n, in denen jeweils T abhén-
gige Beobachtungen t = 1,..., T vorliegen. Es ist auch moglich, die Methode fiir un-
gleiche Clustergrofien T; zu erweitern. Fiir jede zuféllige Zielvariable y;; steht ein p-
dimensionaler Vektor x;; unabhidngiger Variablen zur Verfiigung, welcher moglicher-
weise auch eine Regressionskonstante enthélt. Die Daten werden in dem T-dimensi-
onalen Vektor y; = (yi1,...,yir)’ und der (T x p)-Matrix X; = (X}, ...,xi;)" zusam-
mengefasst. Im Kontext der GEE wird die gestapelte Matrix der X; Designmatrix fiir
die Mittelwertstruktur oder kurz X-Matrix genannt, selbst dann, wenn die Kovariablen

zufillig sind. Die Paare (y,, X;) seien unabhéngig identisch verteilt.

Die Mittelwertstruktur ist gegeben durch

i = E(yif|Xi) = E(yie|xit) = g(x};B), (2.1)

wobei B = (B1,...,Bp)" der unbekannte (p x 1)-Vektor der Mittelwertsparameter ist
und g die Responsefunktion wie in den GLM bezeichnet. Somit verbindet die Respon-
sefunktion g die bedingte Erwartung von y;; gegeben x;; mit den Kovariablen x;;. Es ist
zu beachten, dass mit Gleichung (2.1) explizit angenommen wird, dass die Zeitpunkt
spezifische Kovariate x;; lediglich einen Effekt auf die Beobachtung y;; am Zeitpunkt
t hat. Ein moglicher Effekt auf vergangene oder zukiinftige Beobachtungen x;y, t' # t
wird vernachlédssigt. Diese Annahme wird in Kapitel 3 noch genauer betrachtet.

Wir nehmen an, dass die Mittelwertstruktur korrekt spezifiziert ist. Ferner existiere die
wahre Kovarianzmatrix ); der y; gegeben X;. Diese Matrix muss allerdings im Kontext
der GEE fiir die Mittelwertstruktur (GEE1) nicht korrekt spezifiziert sein. Die ange-
nommene Kovarianzmatrix oder Arbeitskovarianzmatrix von y; gegeben X; wird mit
L; bezeichnet. Im Regelfall wird die Zerlegung

I = %;(X;, &, B) = diag(vl/?)R;(«) diag(v)/?) 2.2)
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verwendet, wobei diag(v;;

die Diagonalmatrix der bedingten Varianzen

vy = Var(yi|X;) = ¢ - h(pi)

von y;; gegeben X; wie im GLM, ¢ einen Skalenparameter und h die Varianzfunktion
bezeichnet. R;(«) sei die moglicherweise Cluster spezifische Arbeitskorrelationsmatrix,
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die in der Regel in einem g-dimensionalen Nuisance-Parameter « formuliert wird.

Besteht kein Vorwissen {iiber die vorliegende Korrelationsstruktur, ist es moglich, eine
unstrukturierte Arbeitskorrelationsmatrix zu wéhlen (Liu et al., 2000; Ziegler und Vens,
2010). Diese hiangt dann von T;(T; — 1) /2 unabhédngigen Parametern ab, die im Modell
geschitzt werden miissen. Somit hat & die Dimension T;(T; — 1) /2. Eine unstrukturierte
(engl. unstructured, UNSTR) Korrelationsstruktur ist gegeben durch

1

1
Ria)=| M

LT, 0 PT,T 1

Da es sich bei den Korrelationsmatrizen um symmetrische Matrizen handelt, wird je-
weils nur die untere Dreiecksmatrix angegeben, aus der sich aufgrund der Symmetrie
die obere Dreiecksmatrix konstruieren lésst.

Sind Kenntnisse tiber die Korrelationsstruktur vorhanden, ldsst sich die Arbeitskorre-
lationsmatrix in bestimmten Situationen iiber eine Funktion durch weniger Parameter
darstellen. Dies fiihrt selbstverstandlich auch zu einer Verringerung der zu schitzen-
den Parameter «. Im Folgenden werden vier hdufig verwendete Beispiele sogenannter
strukturierter Arbeitskorrelationsmatrizen beschrieben.

Die einfachste Moglichkeit besteht in der Annahme der Unabhéngigkeit (engl. inde-
pendence, IND). Hier wird davon ausgegangen, dass innerhalb eines Clusters keine
Korrelationen vorliegen. Der Parameter « muss in diesem Fall nicht geschitzt werden.
Die zugehorige Korrelationsmatrix lasst sich durch die Einheitsmatrix

abbilden.

Eine austauschbare (engl. exchangeable, EXCH) Korrelationsstruktur beschreibt die Si-
tuation, in der die Korrelation zwischen verschiedenen Elementen eines Clusters kons-
tant ist. In diesem Fall muss im Modell der Parameter « durch einen Skalar geschatzt
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werden. Die austauschbare Arbeitskorrelationsmatrix wird dargestellt durch

Eine weitere hdufig verwendete Annahme ist die autoregressive Korrelationsstruktur
erster Ordnung (engl. first-order autoregressive, AR(1)). Hier nimmt die Korrelation
zwischen den Elementen eines Clusters mit wachsendem Abstand exponentiell ab. Der
Parametervektor lasst sich hier darstellen als « = (1, p, pz, ...,pTi_l) mit |p| < 1. Es
muss also ein zusédtzlicher Parameter geschétzt werden. Als Korrelationsmatrix ergibt
sich

Die m-Abhéngige Arbeitskorrelationsstruktur (engl. m-dependent working correlation,
DEP(m)) wird nicht hdufig verwendet. Es handelt sich hierbei um eine Bandmatrix der
Breite 2m + 1. AufSerhalb dieses Bandes werden die Korrelationen auf Null gesetzt. So-
mit sind immer m Beobachtungen abhédngig voneinander. Der Parametervektor besteht
also aus m Parametern, die zusitzlich geschétzt werden miissen. Als Korrelationsmatrix

ergibt sich dann
1
pr 1
Ri()=1| pom --- p1 1

Weitere Arbeitskorrelationsmatrizen finden sich in Ziegler et al. (1998), Hilbe und Har-
din (2002) oder Ziegler (2013).
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Die GEE1 lassen sich unter Verwendung der Quasi Generalisierten Pseudo Maximum
Likelihood (QGPML) herleiten (Gourieroux und Monfort, 1995). Hierfiir werden drei
Annahmen benétigt:

1. y; gegeben X; seien normalverteilt mit Mittelwertstruktur u; = (yj1, ..., pi7) und
Kovarianzmatrix X;.

2. Der Nuisance-Parameter & kann konsistent durch & geschétzt werden.
3. Weiterhin sei 8 eine initiale Schatzung des Parametervektors B, so dass die Ar-
beitskovarianzmatrix Z; durch ; geschitzt werden kann.

Damit lauten die GEE1 Schétzgleichungen
14 a1
u(B) = " Y DL (y,—m) (2.3)
i=1

fiir D; = dp, /9B’ (Liang und Zeger, 1986). Ein Schatzer B, der unter Verwendung der
Arbeitskorrelationsmatrix R die GEE1 Schitzgleichungen (2.3) 16st, heisst GEE1 Schat-
zer fiir B. Wird die Einheitsmatrix als Arbeitskorrelationsmatrix verwendet, heifSen die
Schitzgleichungen Unabhédngigkeitsschédtzgleichungen (engl. independent estimating
equations, IEE), und der resultierende Schitzer ,f% ; ist der IEE Schétzer fiir B. Die Schit-
zung von f erfolgt durch einen Schaukelalgorithmus, also ein zweistufiges Verfahren,
in dem wechselweise B und & bis zur Konvergenz aktualisiert werden.

Folgende Eigenschaften lassen sich fiir einen GEE1 Schitzer § unter Verwendung der
initialen Schitzung ; herleiten (Liang und Zeger, 1986; Gourieroux und Monfort, 1995;
Ziegler et al., 1998; Ziegler, 2013):

o Er existiert mit Wahrscheinlichkeit 1, bis auf eine Nullmenge, eindeutig.

e Erist stark konsistent.

e Er ist asymptotisch erwartungstreu

e und asymptotisch normalverteilt mit Kovarianzmatrix C = A"'BA~! wobei A

die Fisher-Informationsmatrix und B den Erwartungswert des dufseren Produkts

des Gradienten (engl. outer product gradient, OPG) bezeichnet. Die Matrix C wird
als robuste Kovarianzmatrix oder Sandwich-Matrix bezeichnet.
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o Gilt zudem Z; = €);, ist der GEE1 Schétzer asymptotisch effizient und der Schét-

zer ist bester asymptotisch normaler Schitzer.

A und B lassen sich stark konsistent schatzen durch

AB) = Y A= Y(DE'D)

=1 i=1

~

und

wobei D;, £; und Q;die Schitzer von D;, £ und Q; bezeichnen.

(2.4)

(2.5)

Die GEE1 ermoglichen die konsistente Schdtzung der Mittelwertstruktur, selbst wenn

die Kovarianzmatrix fehlspezifiziert ist. In Anwendungen ist auch keine korrekte Spe-

zifikation der Arbeitskorrelationsstruktur zu erwarten. Allerdings gilt, je ndher die Ar-

beitskorrelationsmatrix an der wahren Korrelationsstruktur liegt, desto effizienter ist

der Schatzer (Chaganty und Joe, 2004).

Im folgenden Kapitel soll daher die Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix ndher beschrie-

ben werden.
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Ziegler A, Vens M (2010)

Generalized estimating equations: notes on the choice of the working correlation matrix.
Methods of Information in Medicine 49, 421-425; Diskussion 426—432.

(Ubersetzte und erweiterte Version)



3.1. Allgemeine Kriterien zur Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix

Am Ende von Kapitel 2 wurde deutlich, dass Effizienz und Validitdt des GEE Ansatzes
von der Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix abhédngig sind. So sollte die Arbeitskorre-
lationsmatrix moglichst nah an der wahren Korrelationsstruktur liegen. Aber wie kann
eine solche Arbeitskorrelationsmatrix gewéhlt werden? In diesem Kapitel sollen ver-
schiedene Aspekte beziiglich Effizienz und Validitit des GEE Ansatzes noch einmal
aufgegriffen werden. Dabei soll auf die folgenden drei Punkte besonders Wert gelegt
und die daraus resultierenden Fragen im Laufe des Kapitels beantwortet werden.

1. Die einfachste Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix ist, wie in Kapitel 2 beschrie-
ben, die Einheitsmatrix. Diese Wahl fiihrt zu den IEE. Wann ist es hinreichend, die

IEE im Gegensatz zu den komplexeren GEE zu benutzen?

2. Gibt es weitere Argumente, eine spezifische Arbeitskorrelationsmatrix zu wah-
len? Ist es wirklich die Effizienz, welche die Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix
vorantreibt? Gibt es Situationen, in denen es ratsam ist, die IEE zu nutzen?

3. Es gibt viele Optionen bei der Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix. Angenommen,
die Wahl fiel auf ein GEE Modell mit einer anderen Arbeitskorrelationsmatrix als
der Einheitsmatrix. Wie kann die am besten geeignete Arbeitskorrelationsmatrix,
die zu einem minimalen Verlust der Effizienz fiihrt, gewdhlt werden?

3.1. Allgemeine Kriterien zur Wahl der
Arbeitskorrelationsmatrix

Zundchst einmal scheint die Antwort auf die Frage nach der Arbeitskorrelationsmatrix
einfach: Man sollte diejenige Arbeitskorrelationsmatrix wihlen, welche moglichst nah
an der wahren Korrelationsstruktur liegt. Leider ist die wahre Korrelationsstruktur zu-
meist unbekannt. Aus diesem Grund folgen Fragen wie: Gibt es Situationen, in denen es
ratsam ist, die Unabhdngigkeitsstruktur zu wéhlen? Ist es moglich, die angemessenste
Arbeitskorrelationsmatrix auszuwdahlen?

Die Effizienz der IEE im Vergleich mit den GEE hingt von verschiedenen Faktoren ab.

Hierzu zdhlen unter anderem die Verteilung der Kovariaten, die Grofse der Cluster, die
Regressionsparameter und die Korrelationen zwischen den abhédngigen Variablen.

12



3.1. Allgemeine Kriterien zur Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix

Die allgemeinsten theoretischen Ergebnisse wurden von Mancl und Leroux (1996) her-
geleitet. Sie zeigten fiir verschiedene Modelle und gleich grofie Cluster, dass die IEE
genauso asymptotisch effizient sind wie die GEE mit einer austauschbaren Arbeitskor-
relationsstruktur, wenn eine der folgenden Bedingungen erfiillt ist:

e Die Zielvariablen innerhalb der Cluster sind unabhéangig.
e Alle Kovariaten innerhalb der Cluster sind konstant.

e Alle Kovariaten sind Mittelwert balanciert. Das bedeutet, dass die Clustermittel-

werte zwischen allen Clustern konstant sind.

e Die Kovariaten sind eine Mischung von solchen, die innerhalb der Cluster kons-
tant sind und solchen, die Mittelwert balanciert sind.

Die erste Bedingung bildet die Unabhéngigkeit ab. Sobald die Beobachtungen inner-
halb der Cluster unabhdngig sind, ist die Korrelation gleich Null und kein GEE kann
dem IEE {iberlegen sein. Der zweite Aspekt ist zum Beispiel bei klinischen Studien
mit Parallelgruppenvergleich und wiederholten Messungen erfiillt. Hier erhélt der Pro-
band dieselbe Behandlung iiber die gesamte Dauer der klinischen Priifung. Adjus-
tierungen fiir konstante Kovariaten, wie zum Beispiel die Kovariaten zu Studienbe-
ginn (Baseline-Kovariaten), sorgen fiir Cluster konstante Kovariaten. Die dritte Situati-
on wird beispielsweise in Uberkreuzstudien erfiillt. Zum Beispiel erhilt ein Proband in
einem (2 x 2)-Uberkreuzvergleich beide Behandlungen, allerdings variiert die Anwen-
dungsreihenfolge. Wird die aktive Behandlung mit 1 und das Placebo mit 0 kodiert,
ist der Mittelwert 1/2 fiir die Behandlung fiir alle Probanden. Mittelwert balancierte
Kovariaten werden auch erreicht, indem die Zeit als Kovariate benutzt wird und alle
Probanden an denselben Zeitpunkten untersucht werden.

Im Fall ungleicher Clustergrofien sind die IEE immer noch effizient, wenn die Kovaria-
ten Mittelwert balanciert und Cluster konstant sind. Allerdings kann es auch im Fall der
Cluster konstanten Kovariaten zu einem Verlust der Effizienz kommen, selbst wenn die
Clustergrofien identisch sind. Fiir ungleiche Clustergrofien kann dieser Verlust sogar
enorm sein. Obwohl analytische Ergebnisse nicht fiir die gesamte Klasse der GLM ver-
fugbar sind, zeigen Monte-Carlo-Simulationen, dass die vorliegenden Ergebnisse auch
auf die Falle kleiner oder moderater Effektstdarken tibertragbar sind. Der Verlust der Ef-
tizienz wird grofier fiir den Fall kleiner Stichprobenumfange (Wang und Carey, 2003).

13



3.1. Allgemeine Kriterien zur Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix

Diese theoretischen Ergebnisse konnen wie folgt zusammengefasst werden:

1. Sollten die Clustergrofien nicht stark variieren und sind alle Kovariaten Cluster
konstant, Mittelwert balanciert, oder eine Mischung aus beiden genannten Mog-
lichkeiten, sind die IEE genauso effizient wie die GEE mit einer nicht unabhangi-
gen Arbeitskorrelationsstruktur.

2. Ungleiche Clustergrofien kommen hédufig in Beobachtungsstudien vor. Ein enor-
mer Verlust der Effizienz kann festgestellt werden, sollten in einem solchen Fall
die IEE genutzt werden.

3. Im Allgemeinen sollte eine angemessen begriindete nicht unabhéngige Arbeits-
korrelationsstruktur gewidhlt werden. Intensive Modellierung der Arbeitskorrela-
tionsmatrix liefert jedoch lediglich vernachldssigbare Gewinne in der Effizienz.

Nach der Betrachtung dieser theoretischen Aspekte, werden im Folgenden fiinf Er-
kenntnisse aus der Literatur beleuchtet, die in ein Dilemma bei der Wahl der Arbeits-
korrelationsstruktur miinden konnen.

1. Die statistischen Eigenschaften des Schétzers B sind von der Unverzerrtheit der
GEE (Gleichung (2.3)) abhdngig. Diese Eigenschaft ist fiir die IEE immer gege-
ben. Allerdings ist es moglich, dass der Schétzer im Falle der GEE mit einer nicht
unabhéngigen Korrelationsstruktur verzerrt ist. Eine hinreichende Bedingung fiir
die Konsistenz ist, dass die abhédngige Variable y;; am Zeitpunkt ¢ im Cluster i
unter Verwendung aller Kovariaten des gesamten Clusters, also x;1,xj, ..., xiT,
korrekt spezifiziert ist (Pepe und Anderson, 1994; Pan et al., 2000). Diese Annah-
me wird implizit in Gleichung (2.1) gemacht und ist erfiillt, wenn beispielsweise
nur Kovariaten benutzt werden, die iiber die Zeit hinweg betrachtet nicht vari-
ieren. Allerdings kann diese Annahme in verschiedenen Anwendungen verletzt

sein. Hierzu seien die folgenden drei Beispiele gegeben.

e In Familienstudien ist es moglich, dass der Stresspegel der Eltern einen Ef-
fekt auf den Gesundheitszustand des Kindes hat. Im Gegenzug ist es auch
moglich, dass der Stresspegel der Kinder den Gesundheitszustand der Eltern
beeinflusst. Hierbei werden die Cluster i durch die Familien reprédsentiert
und jede Familie i besteht aus den Familienmitgliedernt =1, ...,T;.

e In Studien mit Schulkindern ist es moglich, dass die Belastung anderer Kin-

14
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Tabelle 3.1: (2 x 2)-Héaufigkeitstabelle mit Elementen p;p > 0 fiir £, = 1,2.

Y2
1 2  Total
1 11 M12
e 2y p2 M
Total U2 1

der den Gesundheitsstatus eines bestimmten Kindes beeinflusst. Es kann
beispielsweise jede Schulklasse durch ein Cluster i mit den Schulkindern
t =1,...,T; dargestellt werden.

e In Studien zur Zahngesundheit ist es moglich, dass der Gesundheitsstatus
benachbarter Zdhne einen einzigen Zahn beeinflusst. In einer solchen Studie
ware das Cluster i der Patient oder die Patientinund t = 1, ...,T seine Zihne.

In jedem dieser Fille muss die Validitit der Annahme E(y;;|x;;) = E(yi|X;) (sie-
he auch Gleichung 2.1)analytisch gezeigt werden.

. Ein grofler Vorteil der IEE ist es, dass sie in den meisten Anwendungsféllen, so-
lange die Fallzahl nicht allzu klein ist, konvergieren (Dahmen und Ziegler, 2006).
Werden zusétzliche Korrelationsparameter in das Modell eingeschlossen, konver-
giert der Algorithmus seltener (Emrich und Piedmonte, 1992).

. Im Fall dichotomer abhidngiger Variablen ist der Parameterraum des Korrelati-
onskoeffizienten beschrankt (Prentice, 1988; McDonald, 1993; Chaganty und Joe,
2004). Betrachten wir hierzu eine (2 x 2)-Haufigkeitstabelle wie Tabelle 3.1. Da
U1 = po1 + poo und py = pqp + oo gilt, ist iy beschrankt durch

max {0,171 + p2 — 1} < ppp < min{uq,u2} .

Dadurch kann der Korrelationskoeffizient ¢ nur Werte aus dem Intervall

max{_ Vlﬂzl_\/’h'?z} < ngin{ iy /Mzih}
mm2 HiM2 M2\ Ha2

mit 17y = 1 — py, t = 1,2, annehmen. Abbildung 3.1 zeigt die oberen und unteren

Grenzen des Korrelationskoeffizienten auf der y-Achse zu variierenden margina-
len Haufigkeiten uy auf der x-Achse. Hierzu seien zwei Bespiele gegeben. Zu-
nichst seien yp = 0,1 und p; = 0,1 (durchgezogene Linie). Daraus ergibt sich,
dass die obere Grenze des Korrelationskoeffizienten ¢ gleich 1 und somit nach
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Abbildung 3.1: Obere und untere Grenzen des Korrelationskoeffizienten einer (2 x 2)-Tabelle
wie Tabelle 3.1 fiir unterschiedliche marginale Haufigkeiten y; und pp. Auf der x-Achse ist
die marginale Frequenz von y; und die obere (untere) Grenze iiber (unter) 0 auf der y-Achse
aufgetragen.

oben nicht beschriankt ist, wiahrend die untere Grenze beschriankt wird durch
—0,11. Wird hingegen davon ausgegangen, dass yp = 0,1 und y; = 0,9 (gestri-
chelte Linie) seien, ergibt sich als obere Grenze ein Wert von 0,11, wiahrend der
Korrelationskoeffizient nach unten unbeschankt ist.

Der annehmbare Bereich des Korrelationskoeffizienten ¢ ist die Schnittmenge al-
ler Beschrankungen fiir alle Paare (pj;, pjy) fiir allei = 1,...,n und t # t. Im
Allgemeinen ist p;; zudem eine Funktion, die von den Kovariaten x;; abhdngt,
was zu einer noch komplizierteren und starkeren Serie von Beschrankungen des
Korrelationskoeffizienten fiihrt (Chaganty und Joe, 2004). Abhdngig vom Bereich
von x kann das Intervall des Korrelationskoeffizient recht schmal werden. Weist
beispielsweise nur eine einzelne Kovariate einen quantitativen Wertebereich tiber
den gesamten Bereich der reellen Zahlen auf, enthélt das Intervall fiir ¢ nur noch
den Punkt 0. Somit wird die Absicht der Modellierung einer Arbeitskorrelations-
matrix im Fall bindrer Daten vollends bezwungen.

4. Die GEE Schitzer existieren nicht, wenn die Arbeitskorrelationsmatrix R;(«) des

) ) 1 .. )
i-ten Clusters den Eintrag — T 1 auf allen Positionen aufierhalb der Hauptdia-
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gonalen hat, da diese Korrelationsmatrix nicht mehr reguldr ist (Hanley et al.,
2000). Um diese Singularitdt zu vermeiden, kann ein gebundener Schétzer

. 1 .
Opounded = Max {_ T_-1 +& Qunbounded}

mit einem sehr kleinen ¢ genutzt werden. Einige Programmpakete 1osen dieses
Problem. So wird beispielsweise im SAS-Makro PROC GENMOD ¢ = 0.01 gewéhlt.
Allerdings ist es in einer solchen Situation sicherer die IEE anstelle der gebunde-
nen GEE zu benutzen (Hanley et al., 2000).

5. Insbesondere sollte ein Augenmerk darauf gelegt werden, mit welcher Methode
die Arbeitskorrelationsmatrix geschdtzt wird. Nicht mit allen Methoden lassen
sich grundsatzlich reellwertige Losungen erlangen (Crowder, 1995), obwohl auch
hier Alternativen bestehen (Wang und Carey, 2003).

3.2. Statistische Kriterien zur Wahl der
Arbeitskorrelationsmatrix

Bisher wurden Situationen vorgestellt, in denen die GEE mit einer nicht diagonalen
Arbeitskorrelationsmatrix den IEE vorzuziehen sind. In diesem Abschnitt sollen daher
statistische Kriterien, die dabei helfen sollen, eine spezifische Arbeitskorrelationsmatrix

zu wihlen, erlautert werden.

Die Annahme der multivariaten Normalverteilung ist geeignet, um die GEE und ihre
Eigenschaften herzuleiten. Allerdings wird in den Modellen zur Herleitung der Schitz-
gleichungen explizit zwischen der wahren und der angenommenen Verteilung unter-
schieden. Es ist gerade der Vorteil der GEE, dass die wahre Verteilung nicht korrekt
spezifiziert sein muss. Als Konsequenz daraus konnen Likelihood basierte Mafse zur
Beurteilung der Modellgiite und Verfahren zur Modellselektion nicht angewendet wer-
den.

Zwei Alternativen werden in der Literatur fiir die Modellwahl diskutiert. Zum einen
werden Bootstrap gegléttete Kreuzvalidierungsverfahren fiir den durchschnittlichen
quadratischen Vorhersagefehler (Pan und Connett, 2002) und fiir die erwartete Vorher-
sageverzerrung (Pan, 2001b) betrachtet. Diese Verfahren sind jedoch sehr rechenzeitin-
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tinsiv und daher wenig praktikabel.

Zum anderen werden Mafizahlen vorgeschlagen, die Ahnlichkeiten mit dem Akaike In-
formationskriterium (engl. Akaike’s information criterion, AIC) aufweisen (Pan, 2001a;
Hilbe und Hardin, 2002; Cui und Qian, 2007). Beliebt sind auch Kriterien, die den Unter-

schied zwischen der geschétzten Fisher-Informationsmatrix, also der geschéatzten Mo-

n

. . .oa Al —1 A "
dell basierten Kovarianzmatrix Ap = % Y <D;Zi Di>, und der geschétzten robusten

Kovarianzmatrix Cg abbilden (Shults unld 1Chagan’cy, 1998; Pan, 2001a; Hin et al., 2007;
Hin und Wang, 2009). In dem Ausdruck zu Ap bezeichne £; die geschétzte Diagonal-
matrix der Varianzen vj; in Cluster i, D; und £; basieren auf B r» welches durch ein GEE
Modell mit der Arbeitskorrelationsmatrix R geschétzt wurde. Basierend auf dieser No-
tation ist C die geschitzte robuste Varianzmatrix, wenn die Arbeitskorrelationsmatrix

R genutzt wurde. Viele Kriterien betrachten die Transformation Q = A;l Cr.

Zundchst stellte Pan (2001a) das Quasi Likelihood Informationskriterium (engl. quasi li-
kelihood information criterion, QIC) vor. Dieses wurde in vielerlei Hinsicht modifiziert,
und es wurden zusétzliche Mafizahlen, die dhnliche Strukturen besitzen, eingefiihrt.

Ausgangspunkt fiir die Herleitung des QIC ist die Quasi Likelihood ¢Q(), wobei ¢
den Streuungsparameter und Q(u) die Quasi Likelihoodfunktion unter der Unabhan-
gigkeitsannahme bezeichnen. Dann wird das Quasi Likelihood Informationskriterium
QICp nach Pan geschétzt durch

QICH(R) = —29pQ(f) +2tr(Ag ' Cr). (3.1)

Unter der Verwendung von r werden ji und Qp(fi) geschitzt. Die Quasi Likelihood
Funktion wird auch hier unter der Annahme der Unabhangigheit aller Beobachtungen
berechnet. Die Arbeitskorrelationsmatrix wird mithilfe eines zweistufigen Verfahrens
bestimmt. Im ersten Schritt wird das beste Modell iiber den QIC ausgewdahlt. Hierbei
ist die beste Arbeitskorrelationsmatrix diejenige zu dem Modell mit dem geringsten
QIC.

Ist das Unabhingigkeitsmodell korrekt, dann gleicht Q = Aﬁlé R asymptotisch der
Einheitsmatrix. Entsprechend wire in diesem Fall C; = tr(Q) ~ p. Dies fiihrt zu einer
vereinfachten Version des QIC, genannt QIC,,, welches durch QIC, = —24Q(f1) +2p
geschdtzt wird. Diese Vereinfachung wird nur durch die Annahme der Unabhéngig-
keit erreicht. Daher ist QIC, nur zur Selektion von Variablen der Mittelwertstruktur
geeignet. Im Gegensatz dazu kann QICp sowohl zur Selektion der Mittelwert- als auch
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zur Auswahl der Assoziationsstruktur eingesetzt werden. Wird QICp als Giitemaf3 ver-
wendet, ist dasjenige Modell das Beste, welches QICp minimiert. Entsprechendes gilt
fir QIC, fiir die Mittelwertstruktur.

Anstatt ,B r zur Schitzung des QIC zu verwenden, kann dieses auch als QIC;(R), wel-
ches auf Aj, der geschitzten Fisher-Informationsmatrix mit der Identitit als Arbeits-
korrelationsmatrix (Hilbe und Hardin, 2002; Cui und Qian, 2007), basiert, berechnet
werden. QICp(R) und QIC;(R) dhneln sich in der Praxis, da B in beiden Fzllen konsis-
tent fiir B ist. Allerdings konnen sich die resultierenden besten Modelle unterscheiden.
Dieses ist fiir Anwendungen von Bedeutung, da sich die derzeit in kommerziellen Pro-
grammen verfiigbaren Implementationen unterscheiden.

Der relevante Teil der Modellierung der Arbeitskovarianzmatrix ist der zweite Term aus
Gleichung (3.1). Daher wurde als alternatives Selektionskriterium von Hin und Wang
(2009) das Korrelationsinformationskriterium (engl. correlation information criterion,
CIC) CIC(R) = C; = tr(Q) vorgeschlagen, das in den Varianten CICp(R) und CIC[(R)
geschétzt werden kann.

Eine Reihe weiterer Kriterien dhneln dem CIC: So haben Hin et al. (2007) das Rotnitzy-

2 2
Jewell Kriterium RJ(R) = \/ <1 — Q) + (1 - %) betrachtet, wobei C, = tr(Q?).

p

Die Arbeitskorrelationsstruktur, welche zum Modell mit dem kleinsten CIC oder RJ(R)
fihrt, wird hierbei jeweils als die beste Korrelationsstruktur gewahlt.

Weitere Kriterien sind C; und DBAR = C; — 2C; + 1. Shults und Chaganty (1998) schlu-
gen verallgemeinerte Fehlerquadrate SC = )" ; f:Rl_ 1}‘,-/ (N—p—g)mitN =Y, T;
vor, p und g sind die Anzahl der zu schdtzenden Parameter fiir die Mittelwert- bzw. die

Assoziationsstruktur und f; = diag(h(j;)) "/ (y; — ;).
Ein Vergleich der verschiedenen Mafizahlen QIC, CIC, R], SC, DBAR, C; und C; fiir

GEE1 Modelle geben Hin et al. (2007), Hin und Wang (2009) sowie Shults et al. (2009).
Hierbei wird auf Monte-Carlo-Simulationen zurtick gegriffen.
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3.3. Modellierung der Arbeitskorrelation: Gibt es einen
Weg aus dem Dilemma?

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass es Situationen gibt, in welchen die IEE ge-
nauso effizient sind wie GEE mit einer nicht diagonalen Arbeitskorrelationsmatrix. In
anderen Situationen ist es hingegen ratsam, aus Effizienzgriinden eine nicht diagona-
le Korrelationsmatrix zu nutzen. Es wurden statistische Kriterien beschrieben, um die
optimale Arbeitskorrelationsmatrix zu finden. Die theoretischen Ergebnisse beztiglich
Konsistenz, Konvergenz des Algorithmus, Beschrankungen des Parameterraums sowie
die Existenz der Parameter konnen vor der Benutzung einer nicht diagonalen Arbeits-
korrelationsmatrix bewahren. Aus theoretischer Sicht gibt es aber keinen Ausweg aus
dem Dilemma ,,IEE oder nicht IEE”. Allerdings gibt es praktische Wege, dieses Dilem-
ma zu umgehen. Hier sollen drei von ihnen beschrieben werden.

1. In den meisten klinisch-epidemiologischen Studien variieren die Clustergrofien
nicht sonderlich. Dartiiber hinaus sind die unabhédngigen Variablen wie Behand-
lung entweder Cluster konstant oder Mittelwert balanciert. Daher wiirde die Be-
nutzung der GEE lediglich einen geringen Zugewinn in der statistischen Macht
liefern. Alle genannten Argumente fiihren also zu einer Empfehlung zugunsten
der IEE in klinisch-epidemiologischen Studien (Dahmen und Ziegler, 2004).

2. Ein Vesuchsleiter wiirde moglicherweise die optimale Arbeitskorrelationsmatrix
fiir seine Daten basierend auf entweder statistischen Kriterien, von denen einige
im weiteren Verlauf ndher beschrieben werden, oder aufgrund des biologischen
Hintergrunds auswaihlen. Selbstverstdandlich ist es moglich, dass die zugrunde-
liegende Korrelationsstruktur sehr viel komplizierter ist als die angenommene
Arbeitskorrelationsmatrix es abbildet. Aus diesem Grund konnen Sensitivitats-
analysen herangezogen werden, um den Effekt verschiedener Arbeitskorrelati-
onsmatrizen zu untersuchen. Speziell ist es fiir einen bestimmten Datensatz mog-
lich, dass sich die interessierenden Parameter genauso wie die zugehorigen Stan-
dardfehler fiir verschiedene Arbeitskorrelationsmatrizen sehr dhneln. Ein Beispiel
hierfiir wird in Kapitel 4 ndher betrachtet. Weiterhin ldsst sich der Effekt einer spe-
zifischen Kovariatenstruktur auf die Parameterschiatzungen fiir unterschiedliche
sinnvolle Modelle mit Hilfe von Monte-Carlo Simulationsstudien untersuchen.
Wenn immer moglich, sollte eine spezifische Arbeitskorrelationsstruktur sowohl
aufgrund statistischer als auch biologischer Griinde gew&hlt werden. Wéahrend es
moglicherweise intuitiv ist, was mit biologischer Plausibilitdt gemeint ist, miissen
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die statistischen Griinde immer noch ndher erldutert werden.

Vereinfacht gesagt, kann fiir Strukturen, dhnlich Haushalten oder Familien, die
austauschbare Arbeitskorrelationsstruktur genutzt werden. Fiir longitudinale Da-
ten sollte die AR(1) Arbeitskorrelationsmatrix gegeniiber einer Bandmatrix, wie
beispielsweise der Dreibandmatrix, also der 1-Abhdngiger Arbeitskorrelations-
struktur, vorgezogen werden (Wang und Carey, 2003). Des Weiteren ldsst sich
sagen, dass m-Abhidngige Korrelationsstrukturen biologisch nicht plausibel sind.
Fiir schwach abhingige dichotome Zielvariablen konnten die IEE das Modell der
Wahl sein. In den meisten raumlichen Studien wird die AR(1) Struktur eine sinn-
volle Wahl sein. Dennoch konnen periodische Korrelationsstrukturen oder einfa-
che Sinus Kurven in Baumstudien moglich sein (Baradat et al., 1996). Einfach aus-
gedriickt wird ein grofier Baum eine negative Korrelation zu seinen Nachbarn,
die meist kleiner sind, zeigen. Die ndchsten Biume hingegen werden wieder dhn-
lich grof3 sein wie der Erste. Daraus folgt eine positive Korrelation zwischen dem
ersten und dem dritten Baum. Als Ganzes betrachtet kann es so zu einer periodi-
schen Korrelationsstruktur kommen.

Chaganty und Joe (2004) haben einen einfachen, aber eleganten Ansatz beschrie-
ben, um festzulegen, ob die Abhédngigkeit zwischen den abhidngigen Variablen
schwach, moderat oder stark ist und wie eine spezifische Arbeitskorrelationsma-
trix gewdhlt werden kann. Wenn alle oder die meisten moglichen T-dimensiona-
len Vektoren von Nullen und Einsen auftreten, ist die Abhdngigkeit nicht stark.
Die Abhéngigkeit ist stark, wenn die Haufigkeiten sich um die Vektoren mit allen
Eintrdgen gleich 0 oder 1 konzentrieren. In allen anderen Féllen geben die Odds
Ratios und Korrelationen Aufschluss dariiber, ob die Abhdngigkeit schwach oder
moderat ist. Fiir dichotome abhédngige Variablen sollte ein Korrelationskoeffizient
zwischen 0,1 und 0,3 als moderat betrachtet werden und ein Korrelationskoeffizi-
ent von 0,4 und grofier deutet auf eine starke Abhéngigkeit hin. Die typische obere
Grenze des Korrelationskoeffizient ist um die 0,7 und nicht nah bei 1. In dhnlicher
Weise wird ein Odds Ratio fiir den Assoziationsparameter zwischen 1 und 3 als
schwache, zwischen 3 und 10 als moderate, und tiber 10 als starke Abhidngigkeit
betrachtet. Mit diesen Korrelationskoeffizienten oder Odds Ratios, die ohne die
Kovariaten berechnet wurden, kann die Arbeitskorrelationsmatrix als eine feste
Arbeitskorrelation in der GEE Analyse spezifiziert werden.

Alternativ konnen auch zunéchst die IEE benutzt werden. Geschatzt werden da-
durch die marginalen Héaufigkeiten, die die Grenzen des Korrelationskoeffizien-
ten fiir jedes Paar von Clustern kontrollieren, und zum Schluss fillt die Entschei-
dung auf einen angemessenen Korrelationskoeffizienten in der Mitte der Gren-
zen.
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3. Der letzte Ansatz, um mit den Restriktionen fiir dichotome abhéngige Variablen
umzugehen, ist ein zweistufiges Verfahren. Im ersten Schritt wird die optimale
Arbeitskorrelationsmatrix gewdhlt (Pan, 2001a; Pan und Connett, 2002; Cui und
Qian, 2007; Hin und Wang, 2009). Dies geschieht mithilfe der in Kapitel 3.2 vor-
gestellten statistischen Ansédtze. In einem zweiten Schritt werden die Parameter-
restriktionen untersucht. Wenn das optimale Modell im Sinne des ersten Schritts
die Parameterrestriktionen verletzt, wird das zweitbeste Modell genutzt, sofern
dieses die Restriktionen einhélt. Ansonsten wird das drittbeste Modell gewahlt
und so weiter.
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4. Verallgemeinerte Schitzgleichungen und Regressionsdiagnostik in longitudinalen klinischen Studien

Der GEE Ansatz wurde in vielerlei Hinsicht modifiziert und erweitert. Diese Erweite-
rungen umfassen zum Beispiel Ansédtze zur Analyse von Daten mit fehlenden Werten
(Ziegler et al., 2003), Ansédtze zur Fallzahlplanung (Dahmen und Ziegler, 2004) oder
Regressions- bzw. Deletionsdiagnostik (Ziegler et al., 1995; Preisser und Qagqish, 1996).
Deletionsdiagnostik wird zur Identifikation von Ausreifiern oder einflussreichen Pro-
banden genutzt. Allerdings haben diese Erweiterungen bisher wenig Anwendung ge-
funden, unter anderem, weil nur wenig Software vorhanden ist.

Insbesondere wurden GEE bisher selten benutzt, um kontrollierte klinische Studien zu
untersuchen. Das Ziel dieses Kapitels ist daher zweigeteilt. Erstens soll gezeigt werden,
dass die Anwendung der GEE in einer Studie mit wiederholten Messungen eine in-
teressante Alternative oder zumindest eine Ergdnzung zur Standardanalyse, die ledig-
lich die letzte Nachuntersuchung und moglicherweise eine Adjustierung zur Baseline-
Messung beinhaltet, sein kann. Zweitens soll gezeigt werden, dass die Regressionsdia-
gnostik als Sensitivitdtsanalyse die GEE Analyse begleiten sollte.

Zur Ilustration wird eine doppelblinde, Placebo kontrollierte, randomisierte, multi-
zentrische Studie (SB-LOT-Studie) erneut analysiert. In dieser Studie soll der Odem
protektive Effekt des vasoaktiven Medikamentes SB-LOT, einem Coumarin/Troxeru-
tin Kombinationspréparat, bei Patienten, die an einer chronischen vendsen Insuffizienz
nach Kongestionsverminderung der Beine leiden, untersucht werden. Die Primérana-
lyse war eine Baseline adjustierte Kovarianzanalyse (ANCOVA) zwischen den beiden
Behandlungsgruppen (Vanscheidt et al., 2002). Eine Sekundaranalyse mittels GEE, die
eine Differenz des Anstiegs des durchschnittlichen Volumens der Unterschenkel in den
beiden Gruppen aufzeigen soll, wird durchgefiihrt. In Anlehnung an Kapitel 3 wird
gezeigt, dass die plausibelste Arbeitskorrelationsstruktur die autoregressive Korrelati-
onsstruktur fiir diese Studiensituation ist.

Nachdem die einflussreichsten Patienten mithilfe der Regressionsdiagnostik von der
Analyse ausgeschlossen wurden, dndert sich die Gesamtaussage nicht. Zur gleichen
Zeit verbessert sich die Giite der Anpassung, die mithilfe von Halbnormalabbildungen
untersucht wurde, erheblich.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Anwendung der GEE in einer longitudina-
len klinischen Studie durchaus eine Alternative zur Standardanalyse, die tiblicherweise
nur die letzte Nachuntersuchung betrachtet, darstellen. Allerdings sollten die Techni-
ken der Regressionsdiagnostik die GEE Analyse begleiten, um als Sensitivitdtsanalyse

zu dienen.
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4.1. Die SB-LOT-Studie
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Abbildung 4.1: Erwarteter Verlauf der SB-LOT-Studie. Zum Zeitpunkt der Randomisierung
(Woche 0) werden in beiden Gruppen identische Unterschenkelvolumina erwartet. Die medi-
zinischen Kompressionsstriimpfe werden nach Woche 4 entfernt. Nach Woche 4 sollte das Un-
terschenkelvolumen in der Placebo-Gruppe linear ansteigen wihrend es in der SB-LOT-Gruppe
konstant bleiben sollte.

Zur Veranschaulichung des Nutzens von GEE und der Regressionsdiagnostik wird ein
Parallelgruppen-Design mit wiederholten Messungen herangezogen. In dieser doppel-
blinden, Placebo kontrollierten, randomisierten Multicenter-Studie wird der Odem pro-
tektive Effekt von SB-LOT bei Patienten, die unter chronischer vendser Insuffizienz
nach Kongestionsverminderung der Beine leiden, untersucht (Vanscheidt et al., 2002).
Zu Beginn der Studie (Baseline) wurden 226 Patienten in eine der beiden Gruppen
randomisiert. Die Behandlungsgruppe erhielt fiir die ersten vier Wochen medizinische
Kompressionsstriimpfe und SB-LOT (90 mg Coumarin und 540 mg Troxerutin pro Tag),
die Kontrollgruppe erhielt in diesen Wochen ebenfalls Kompressionsstriimpfe und ein
Placebo-Praparat. Nach den ersten vier Wochen wurden die Kompressionsstriimpfe im
Rahmen der ersten Nachuntersuchung bei allen Patienten entfernt. In den folgenden 12
Wochen der Studie erhielten die Patienten der Behandlungsgruppe SB-LOT und der
Kontrollgruppe das Placebo-Préparat. Nachdem die Kompressionsstriimpfe entfernt
wurden, erwarteten die Priifer einen Anstieg des Unterschenkelvolumens bei den fol-
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Tabelle 4.1: Die SB-LOT-Studie: Unterschenkelvolumina (in ml) im Verlauf der Studie.

SB-LOT (Patienten pro Gruppe 1n1=113)

Woche 0! 4 6 8 12 16

Mittelwert 2283,3 22355 22584 2256,7 2261,8 22458
Standardabweichung  365,0 371,7 3734 3635 3699 3554
Minimum 1409,0 1386,0 1406,0 1404,0 14155 1430,5
Maximum 3443,5 34085 34350 3408,0 3410,0 3405,0

Placebo (Patienten pro Gruppe 1n,=113)

Woche o! 4 6 8 12 16

Mittelwert 2260,2 2245,7 2290,1 2294,7 22945 22959
Standardabweichung  359,0 350,6 350,8 3534 3564 3541
Minimum 1204,0 1194,5 1234,5 1242,0 1299,5 1246,0
Maximum 3205,0 33955 3304,5 33985 3394,0 3268,5

! unter Verwendung von Kompressionsstriimpfen

Tabelle 4.2: Schitzer der Korrelationskoeffizienten der SB-LOT-Daten, zusammengefasst tiber
beide Behandlungsgruppen.

Nachbeobachtung Woche4 Woche6 Woche8 Woche12 Woche 16

Woche 4 1,0000 0,9594 0,9539 0,9593 0,9403
Woche 6 0,9594 1,0000 0,9973 0,9973 0,9971
Woche 8 0,9539 0,9973 1,0000 0,9973 0,9973
Woche 12 0,9593 0,9973 0,9973 1,0000 0,9973
Woche 16 0,9403 0,9971 0,9973 0,9973 1,0000

genden Nachuntersuchungen in der Placebo-Gruppe, wihrend das Unterschenkelvolu-
men der Probanden in der Behandlungsgruppe mdoglichst konstant bleiben sollte (siehe
Abb. 4.1).

Die Patienten wurden fiinf Mal nachuntersucht: 4, 6, 8, 12 und 16 Wochen nach der In-
itilerung der medikamentdsen Therapie. Somit sind die Intervalle zwischen den Nach-
untersuchungen nicht immer gleich grofs. Der primére Endpunkt zur Bestimmung der
Wirksamkeit war das Unterschenkelvolumen, welches mit Hilfe der Plethysmographie
gemessen wurde. Die Primédranalyse war eine Baseline adjustierte Kovarianzanalyse
(ANCOVA) der Differenz zwischen des Unterschenkelvolumens bei der letzten Unter-
suchung und des Volumens zu Beginn der Studie. Eine Auswertung soll unter Inten-
tion-to-treat erfolgen. Tabelle 4.1 zeigt das Unterschenkelvolumen (in ml) im Verlauf
der Studie. Wie bereits erwartet, ist die Korrelation zwischen den Beobachtungen zu
verschiedenen Zeitpunkten hoch (siehe Tabelle 4.2).
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Die Sekunddranalyse, also die Analyse mittels der GEE, zielt darauf ab, einen Unter-
schied im Anstieg des Unterschenkelvolumen zu detektieren, indem die Eigenschaft
der wiederholten Messungen der Daten zunutze gemacht wird. Da die Korrelation
zwischen den Messungen verschiedener Zeitpunkte als Nuisance-Parameter betrach-
tet wird, reprasentiert die erneute Analyse der Daten einen typischen Aufbau fiir eine
GEE1 Analyse.

4.2. Verallgemeinerte Schatzgleichungen

Fiir die erneute Analyse der SB-LOT-Daten wird das Unterschenkelvolumen zum Zeit-
Time
it

sind, werden sie mit den entsprechenden Werten der Nachuntersuchungswoche, be-

punkt t als abhédngige Variable y;; genutzt. Da die Zeitpunkte x nicht dquidistant
ginnend mit ¢+ = 0 fiir den Beginn der Studie, kodiert. Die Gruppen werden mit 1 fiir
die Placebo-Gruppe und 0 fiir die SB-LOT-Gruppe kodiert. Da Teilnehmer beider Grup-
pen in den ersten vier Wochen Kompressionsstriimpfe tragen, wird erwartet, dass das
Unterschenkevolumen in beiden Gruppen gleich ist (siehe Abbildung 4.1). Allerdings
sollte der Anstieg in den darauffolgenden Wochen der Studienteilnahme unterschied-
lich sein. Daher ist das Modell fiir den Mittelwert gegeben durch

E(yir) = 1+ Baxiredt o poylime g Treat  Time , g o5 (41

wobei
st = { o e fucale

sowie

x;ll"ime — 4,

x;lz“ime — 6

x;l;ime = 8,

x};ime = 12und

xgme  — 16,
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4.3. Wahl einer sinnvollen Arbeitskorrelationsstruktur

Verglichen werden sollen die Unabhéngigkeitsstruktur, die autoregressive Struktur ers-
ter Ordnung, die austauschbare Struktur, sowie die 1-Abhéngiger Struktur und der An-
satz keine Struktur, also kein Vorwissen einzubringen.

4.4. Regressionsdiagnostik

Ungewohnliche Daten, im Sinne von Ausreifiern, konnen die Anpassung eines Regres-
sionsmodells stark beeinflussen. Die Regressionsdiagnostik ermoglicht die Identifizie-
rung solcher Datenpunkte. Ungewohnliche Werte in der abhédngigen Variable werden
tiblicherweise als Ausreifier bezeichnet, solche in den unabhédngigen Variablen werden
auch Hebelpunkte genannt. Der Effekt dieser Beobachtungen wird am Besten ermit-
telt, indem die Anderung der Parameterschitzungen, sobald eine Beobachtung von der
Analyse ausgeschlossen wurde, analysiert wird. Die dazugehorigen Statistiken werden
auch Deletionsdiagnostiken genannt. In der GEE Analyse miissen zwei Arten von Aus-
reiffern und Hebelpunkten betrachtet werden. Zum einen konnen sie auf Clusterebene
auftreten, zum anderen auf Ebene einer einzelnen Beobachtung innerhalb eines Clus-
ters.

Regressionstechniken, die im linearen Modell (Cook und Weisberg, 1982; Belsley et al.,
2004) oder in GLM (Thomas und Cook, 1989) verwendet wurden, wurden fiir die GEE
erweitert. Statistiken zur Giite der Anpassung (engl. goodness of fit, GOF) fiir die lo-
gistischen GEE wurden in einer Reihe von Artikeln vorgeschlagen, eine Zusammen-
fassung ist gegeben in Evans und Li (2005). Ziegler et al. (1995), Preisser und Qagqish
(1996) oder Ziegler und Arminger (1996) haben verschiedene Statistiken zur Identi-
fikation von AusreiSern mithilfe von Residuen oder der modifizierten Cook-Statistik
und zur Identifikation von Hebelpunkten mithilfe einer modifizierten Hutmatrix vor-
geschlagen. Venezuela et al. (2007) entwickelten einen graphischen Ansatz zur Ausreis-
seridentifikation mithilfe von Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden.
Venezuela et al. (2011) beschrieben Mafsizahlen des lokalen Einflusses bei GEE. Eine
weitere Residuenabbildung, um die Giite der Anpassung eines Modells basierend auf
GEE zu messen, wurde von Oh et al. (2008) vorgestellt.
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4.4.1. Residuen

Als Residuum bezeichnet man die Differenz zwischen der vorhergesagten Grofie und
dem Messwert. In der Literatur werden verschiedene Residuen genutzt.

Auch wenn die Kovarianzmatrix €; fehlspezifiziert ist, konnen Residuen genutzt wer-
den, um systematische Variationen aufzudecken, die durch einen oder mehrere Regres-
soren verursacht wurden. In Abbildungen werden die Residuen gegen eine unabhén-
gige Variable oder die vorhergesagten Werte aufgetragen, um Muster zu erkennen und
gegebenenfalls Ausreifier auszuschlief3en.

Das geschitzte ordinédre Residuum ; ist gegeben durch
éi = yi — :ﬁi und 671' = é;éi (42)

Dieses multivariate Residuum und seine quadratische Form sind von Interesse, wenn
die Fehler ¢;;, also die Elemente von g;, korreliert sind.

Das standardisierte Residuum s;; von y;; und seine quadratische Form g} lassen sich

uber .
_ Yie — Hir

5 — _ &
Vi \/ [f‘l} £t

berechnen, wobei [)AZJ ; das t-te Diagonalelement von %.; beschreibt. Sollte die Kovari-

und 45 = /%2 (4.3)

anzmatrix korrekt spezifiziert sein, kann das a-Quantil der Standardnormalverteilung
zur Detektion von Ausreiflern in der abhédngigen Variable genutzt werden, wenn das
geschétzte Residuum $;; normalverteilt ist. Zur Identifizierung von Clustern kann die
x>-Verteilung mit T Freiheitsgraden angewendet werden.

Fiir die Defintion der modifizierten studentisierten Residuen wird die Cluster spezifi-
sche Hutmatrix

e—1/28 oo —Ta \_1a/a—1/2
H; =%; ""Di(Dit; D;)'DL (4.4)

~ A ~ A A !
benotigt, wobei Z} /2 die Wurzel aus X bezeichnet, welche X = 21/221/2 erfullt. Fir ein

einfaches lineares Regressionsmodell reduziert sich die modifizierte Hutmatrix H zu
X(X'X)"'X’. Das modifizierte studentisierte Residuum s von y;; und seine quadrati-
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sche Form q; sind gegeben durch
Eit
\/[i“i}tt (1—[Hi]y)

wobei [H;],, das t-te Diagonalelement der Hutmatrix H; bezeichnet.

" N “ 1 —1
lmdqﬁzéﬂzy%I—HQZYﬂ &, (4.5)

*
Sit =

In vielen statistischen Paketen sind das Pearson Residuum und das standardisierte
Pearson Residuum implementiert, die durch

b Yit — flit APs Yit — Pt (4.6)

=228 yund &° = ’
it = i) o G (- [Hi,)

definiert sind, wobei h die Varianzfunktion darstellt.

Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden kénnen sowohl der Identifika-
tion von Ausreiflern als auch zur Feststellung der Giite der Anpassung dienen, auch
wenn die Verteilung der Residuen unbekannt ist. Der Algorithmus, der von Venezue-
la et al. (2007) vorgeschlagen wurde, um eine Halbnormalabbildung mit simulierten
Einhiillenden im GEE Kontext zu konstruieren, unterscheidet sich vom Originalalgo-
rithmus von Atkinson (1981). Genauer gesagt basieren die Berechnungen in Atkinson
(1981) auf einem Jack-knife-Residuum, wahrend Venezuela et al. (2007) die Nutzung
des allgemeinen standardisierten Residuum vorschlagen. Der sich daraus ergebende
Algorithmus von Venezuela et al. (2007) lautet wie folgt:

1. Schétze das GEE Modell mit den Originaldaten.
2. Fir k = 1 bis K (Standardeinstellung K = 25):
(a) Fur jeden Cluster i, i = 1,...,n, simuliere einen (T x 1) Vektor abhingi-
ger Variablen unter Verwendung des geschitzten Mittelwertvektors und der
Korrelationsmatrix basierend auf dem Modell, das den Originaldaten ange-

passt wurde.

(b) Fiir die simulierten abhéngigen Variablen passe unter Verwendung dersel-
ben Kovariaten dasselbe Modell an.

(c) Schétze die standardisierten Residuen s;; und ordne diese. Sei s, der m-te
geordnete absolute Wert des standardisierten Residuums, welches zum kten
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Durchlauf gehort, m =n - T.

(d) Berechne das Minimum der kleinsten absoluten Werte der Residuen und be-
zeichne es mit |s|; ;. Analog berechne den Median |s|y 5 und das Maximum
|s|. k der absoluten Werte der Residuen.

3. Trage |s|1 k/|S|2k - - /|S|n. Tk und die geordneten absoluten Werte des standardi-
sierten Residuum der Originaldaten gegen die Halbnormal-Scores

1
(I)fl l -+ nT — 3
2nT + 3
auf, wobei ®(-) die kumulative Verteilungsfunktion der Standardnormalvertei-
lung ist.

Eine wichtige Annahme dieses Ansatzes sollte erwdhnt werden. Obwohl die GEE1 we-
gen einer moglichen Missspezifikation der Arbeitskorrelationsmatrix angewendet wer-
den, werden die standardisierten Residuen berechnet und die simulierten Einhiillenden
unter der Annahme, dass das gesamte Modell korrekt spezifiziert ist, generiert.

Um Individuen mit grofiem Einfluss auf die Halbnormalabbildung mit simulierten Ein-
hiillenden zu identifizieren, wird eine Leave-one-out-Strategie angewendet. Im Speziel-
len wurde in jeder Iteration eine Person aus der Analyse entfernt und eine Halbnormal-
abbildung mit simulierten Einhiillenden nach obigem Algorithmus mit den {ibrigge-
bliebenen n — 1 Individuen erstellt. Individuen wurden als einflussreich auf die Abbil-
dung bezeichnet, wenn die Entfernung dieses Individuums eine starke Veranderung im
Verlauf der Halbnormalabbildung mit simulierten Einhiillenden nach sich zog. Um ei-
ne objektive Bewertung der einzelnen Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiil-
lenden zu gewihrleisten, wurden alle Abbildungen von zwei erfahrenen, verblindeten
Gutachtern unabhédngig voneinander beurteilt.

4.4.2. Einflussreiche Punkte und Hebelpunkte

Die geschidtzten Regressionskoeffizienten sind wichtig fiir die Interpretation der Ergeb-
nisse. Daher ist von Interesse, inwiefern sich diese dndern, sobald der i-te Cluster ge-
16scht wurde. Sei A j der j-te Parameterschétzer des Modells, welches unter Verwendung
der kompletten Daten geschdtzt wurde. Sei ;) der j-te Parameterschétzer des Modells,
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4.4. Regressionsdiagnostik

welches geschitzt wurde, nachdem Cluster i von der Analyse ausgeschlossen wurde.
Dann ist

der Effekt, den Cluster i auf die Schidtzung von f; hat.

Beobachtungen, die den angepassten Wert j stark beeinflussen, heiflen Hebelpunkte.
Im Fall der GEE hat die (nT x nT)-dimensionale Block diagonale modifizierte Hutma-
trix den Rang p. Daher sollte spur(H;) idealerweise p/n gleichen und der Einfluss [H;],,
der t-ten Beobachtung von Cluster i sollte idealerweise p/(nT) sein. Wenn die Werte H;
oder [H;|,; mindestens zwei oder dreimal hoher sind als der jeweils ideale Wert, ist die
Vorhersage fiir y; und y;; stark durch die dazugehdrigen Daten beeinflusst. Zur Identifi-
zierung von Hebelpunkten kann eine Linienabbildung, auch Indexabbildung genannt,
benutzt werden. Hier ist der Hebel jedes Clusters gegen seine Cluster ID aufgetragen,
um zu erkennen, welches Cluster einen besonders grofien Hebel und somit Einfluss
haben konnte.

Cluster mit einem starken Einfluss auf die Parameterschatzung konnen durch die Be-
rechnung der modifizierten Cook-Statistik identifiziert werden. Speziell bedeutet dies,
dass ein Konfidenzellipsoid fiir B basierend auf der robusten Varianzmatrix gegeben
ist durch (B — B)'C ! (B — B). Zur Berechnung der Cook-Statistik wird der unbekannte
wahre Parameter  durch seinen Schétzer aus dem Modell, in dem der i-te Cluster nicht
betrachtet wurde, ersetzt. Daher ist die modifizierte Cook-Statistik gegeben durch

— 1 n

Cook; = ; (B- B(i))/c_l(B - B (4.8)

Ein Cluster wird als einflussreich bezeichnet, wenn die dazugehorige Cook-Statistik
einen gewissen Schwellenwert, zum Beispiel )(%,(1 — ), Uiberschreitet. Es ist zu beach-
ten, dass die Definition der Cook-Statistik aus Gleichung (4.8) nicht auf der korrekten
Spezifikation der wahren Kovarianzmatrix €); beruht. Aus diesem Grund ziehe ich die-
se Definition von Ziegler und Arminger (1996) der Definition von Hammill und Preis-
ser (2006) und Venezuela et al. (2007) vor, die die Modell basierte Kovarianzmatrix, das
heifst die Fisher-Informationsmatrix A, anstelle von C als Gewicht benutzen. Weitere
Regressionsdiagnostiken wurden in Jung (2008) vorgestellt.

Die Berechnung der verschiedenen regressionsdiagnostischen Verfahren braucht viel
Rechenzeit. Daher sind in den vergangenen Jahren verschiedene Algorithmen vorge-
schlagen worden, um die Geschwindigkeit der Berechnung zu erhthen (Wei und Fung,
1999; Preisser und Perin, 2007; Preisser et al., 2008). Einige hdufig verwendete regres-
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4.5. Ergebnisse

Tabelle 4.3: Intention-to-treat-Analyse unter Verwendung der verallgemeinerten Schitzglei-
chungen mit der autoregressiven Arbeitskorrelationsmatrix erster Ordnung fiir SB-LOT gegen
Placebo. S.E.: Standardfehler; KI: Konfidenzintervall.

Parameter Schéatzer S.E. 95%-KI p-Wert
Regressionskonstante f;  2241,25 35,62 [2171,44;2311,06] <0.0001
Behandlung B, 4,08 45,65 [—91,28;99,44] 0,9332
Zeit B3 0,00 0,90 [—1,75;1,76] 0,9992
Behandlung x Zeit 4 2,64 1,21 [0,27;4,99] 0,0288

sionsdiagnostische Verfahren sind in wenigen Standardpaketen vorhanden. Diese um-
fassen auch SAS/IML Makros (Preisser und Garcia, 2005; Hammill und Preisser, 2006)
und PROC GENMOD (SAS ver. 9.2).

4.5. Ergebnisse

Zunichst werden die Ergebnisse der GEE Analyse dargestellt. AnschliefSend wird auf
die Verbesserungen durch die Regressionsdiagnostik eingegangen.

4.5.1. Die Standard GEE Analyse

Im ersten Schritt wurden die SB-LOT-Daten unter Verwendung der AR(1) Arbeitskorre-
lationsstruktur, wie von Wang und Carey (2003) vorgeschlagen, analysiert (siehe Tabelle
4.3). Analog zum ANCOVA Modell von Vanscheidt et al. (2002) zeigte die Intention-to-
treat-Analyse unter Verwendung der GEE eine Uberlegenheit von SB-LOT iiber dem
Placebo, da der Parameter B4 auf dem 5%-Niveau signifikant war (p = 0,0288). Die
Differenz im Unterschenkelvolumen zwischen SB-LOT und Placebo stieg um 2,64 ml
pro Woche (95%-Konfidenzintervall 0,27-4,99 ml pro Woche). Dies fithrte am Ende der
Beobachtungszeit, also nachdem die medizinischen Kompressionsstriimpfe 12 Wochen
nicht mehr getragen wurden, zu einer Gesamtdifferenz von 31,68 ml (95%-Konfidenz-
intervall: 3,24-59,88 ml).

Eine Annahme in den Standard GEE Paketen ist, dass die Nachuntersuchungen fiir Ar-

beitskorrelationsstrukturen mit zeitlich spezifischer Struktur in dquidistanten Zeitspan-
nen unternommen werden sollen (siehe auch Kapitel 3 oder Ziegler und Vens (2010)).
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4.5. Ergebnisse

Tabelle 4.4: Intention-to-treat-Analyse unter Verwendung der verallgemeinerten Schitzglei-
chungen mit verschiedenen Arbeitskorrelationsmatrizen fiir SB-LOT gegen Placebo. S.E.: Stan-
dardfehler; KI: Konfidenzintervall;, QIC: Quasi Likelihood Informationskriterium.

Korrelation! By SE. 95%-KI p-Wert i QIC
Unabhingig 2,51 1,27 [0,02;5,00]  0,0484 - 1145,5576
Autoregressiv. 2,64 1,21 [0,27;5,00]  0,0288 09771 1145,2996

1-Abhédngiger 3,06 1,60 [-0,07;6,19] 0,0557 0,5773 1158,3245

|

Austauschbar 251 1,27 [0,02;5,00] 0,0484 0,9598 1145,5776
]

Unstrukturiert -4,26 3,72 [—11,55;3,03] 0,2519 Tabelle4.5 1148,2517

! gewihlte Arbeitskorrelationsstruktur
2 Schitzer des Arbeitskorrelationskoeffizienten

Tabelle 4.5: Schitzer fiir die Korrelationskoeffizienten fiir die SB-LOT-Daten unter Verwen-
dung der unstrukturierten Arbeitskorrelationsmatrix.

Nachbeobachtung Woche4 Woche6 Woche8 Woche12 Woche 16

Woche 4 1,0000 0,9710 0,9482 0,9530 0,9210
Woche 6 0,9710 1,0000 0,9850 0,9924 0,9568
Woche 8 0,9482 0,9850 1,0000 0,9891 0,9576
Woche 12 0,9530 0,9924 0,9891 1,0000 0,9828
Woche 16 0,9210 0,9568 0,9576 0,9828 1,0000

In der SB-LOT-Studie wurden die Nachuntersuchungen allerdings zeitlich nicht dquidi-
stant vorgenommen. Besonders waren die Zeitpunkte 4 und 6 Wochen als auch die Be-
obachtungen nach 8 und 12 Wochen benachbart. Daher ist ein interessanter Aspekt, ob
das AR(1) Modell eine sinnvolle Wahl als Arbeitskorrelationsstruktur in diesem Beispiel
ist. Es sei erwédhnt, dass die ungleichen Zeitspannen nicht die Konsistenz der Parameter-
schiatzungen betreffen, aber eventuell deren Effizienz verdndern konnen. Da alle unab-
hédngigen Variablen in einem Cluster entweder konstant innerhalb des Clusters (Abso-
lutglied, Behandlung) oder Mittelwert balanciert (Zeitpunkt, Zeitpunkt x Behandlung)
sind, sollten die IEE sehr dhnlich den GEE sein (siehe Kapitel 3 oder Ziegler und Vens
(2010)). Weitere Arbeitskorrelationsmatrizen konnten ebenso gewéhlt werden, zum Bei-
spiel die 1-Abhédngige oder die austauschbare Arbeitskorrelationsstruktur. Es ist zu be-
achten, dass die Interpretation aller dieser Arbeitskorrelationsstrukturen aufgrund der
nicht dquidistanten Zeitspannen zwischen den Beobachtungen schwierig werden kénn-
te.

Tabelle 4.4 zeigt die Ergebnisse verschiedener GEE Modelle mit unterschiedlichen Ar-

beitskorrelationsmatrizen. Gezeigt sind die Schétzer fiir die Steigung B4. Tabelle 4.5
zeigt die geschétzten Korrelationskoeffizienten fiir das Modell mit der unstrukturier-
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4.5. Ergebnisse

ten Arbeitskorrelationsmatrix. Die Schétzer fiir B4 waren identisch fiir IEE und GEE
mit einer austauschbaren Arbeitskorrelationsstruktur. Die Schatzer der Modelle mit un-
abhangiger, AR(1) und austauschbarer Arbeitskorrelationsstruktur waren dhnlich. Das
GEE mit der 1-Abhédngiger Korrelationsmatrix erzielte den hochsten QIC Wert. Die QIC
Werte der IEE und der GEE mit austauschbarer Arbeitskorrelationsmatrix waren iden-
tisch, weil die Parameter der beiden Modelle identisch waren. Beide Arbeitskorrelati-
onsstrukturen fithrten zu ein und demselben Modell, obwohl der Schitzer des Arbeits-
korrelationskoeffizienten in der austauschbaren Struktur auf 0,9598 geschitzt wurde
und bei den IEE auf 0 gesetzt wird. Diese Ergebnisse wurden aufgrund der theoreti-
schen Ergebnisse von Mancl und Leroux (1996) und Wang und Carey (2003) sowie der
Ausfiihrungen in Kapitel 3, Spiess und Hamerle (1996) und Ziegler und Vens (2010)
erwartet.

Die Ergebnisse fiir das Modell mit der unstrukturierten Arbeitskorrelationsmatrix un-
terschieden sich stark von den anderen. Zum Beispiel stimmte der Parameterschétzer
nicht mit den theoretischen Erwartungen fiir die Steigung B4 (siehe Abbildung 4.1) und
der deskriptiven Statistik (siehe Tabelle 4.1) iiberein. Diese Ergebnisse sind daher nicht
verlasslich und konnten durch eine schlechte Kondition der robusten Kovarianzmatrix
erklart werden. Der kleinste QIC Wert wurde fiir das Modell der AR(1) Arbeitskorre-
lationsmatrix beobachtet. Dieses Modell scheint die sinnvollste Wahl zu sein. Die IEE
konnten auch eine gute Wahl sein. Beide Ergebnisse bekréftigen die Erkenntnisse aus
der Literatur (Wang und Carey, 2003; Dahmen und Ziegler, 2004; Ziegler und Vens,
2010) und Kapitel 3.

4.5.2. Regressionsdiagnostik

Die Mittelwertstruktur fiir die SB-LOT-Daten (Gleichung 4.1) wurde so gewéhlt, dass
der Clusterhebel H; identisch fiir alle Personen einer Behandlungsgruppe war. Grofse
Werte [H;|,; weisen darauf hin, dass x;; einen starken Einfluss auf den angepassten Wert
7+ hat (siehe zum Beispiel Venezuela et al. (2007)). Allerdings ist diese Information nur
niitzlich, wenn x;; einige diskrete oder kontinuierliche Kovariaten beinhaltet, was in
dieser Anwendung nicht der Fall ist. Daher ist die Analyse der Hebelpunkte nicht von
Interesse fiir diesen Datensatz. Des Weiteren wurde die Varianzfunktion #(u;;) so defi-
niert, dass sie fiir alle Beobachtungen y;; identisch ist. Da die modifizierte Hutmatrix H;
identisch fiir alle Personen innerhalb einer Behandlungsgruppe war, waren verschiede-
ne Residuen ebenfalls identisch. Daher sind nur die Betrachtungen der ordinédren Resi-
duen und modifizierten Cook-Statistik weiter erwdhnenswert.
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Abbildung 4.2: Residuenabbildungen. a) Ordinédre Residuen tiber die Zeit (in Wochen). b) Or-
dinédre Residuen aufgetragen gegen die vorhergesagten Werte des Unterschenkelvolumens (in
ml).

Abbildung 4.2 zeigt die ordindren Residuen iiber die Zeit und gegen die vorhergesag-
ten Werte fiir das Unterschenkelvolumen aufgetragen. Beide Abbildungen lassen keine
spezifische Struktur in den Residuen erkennen. Daher scheint das Modell einigermafien
gut spezifiziert.

Abbildung 4.3 zeigt die Cluster-Cook-Statistik fiir alle Probanden. Sechzehn Personen
hatten eine Cluster-Cook-Statistik, die 0,01 tiberstieg - der Schwellenwert entspricht in
etwa 3p/(n - T). Die grofite Cluster-Cook-Statistik betrug 0,06. Der dazugehorige Pati-
ent hatte grofle Unterschenkelvolumen mit einem Maximum von 2712,0 ml. Der Pro-
band wurde in die Behandlungsgruppe randomisiert. Die ndchstgrofieren Clusterdi-
stanzen betrugen ungefdhr 0,03. Analog zu dem Probanden mit der grofsten Cluster-
Cook-Statistik hatten auch diese beiden Probanden erhohte Unterschenkelvolumen mit
einem Maximum von 2995,5 ml. Es folgen vier weitere Patienten mit Cluster-Cook-
Statistiken zwischen 0,02 und 0,03. Drei von ihnen hatten grofie Unterschenkelvolu-
men (zwischen Minimum 3127,0 ml und 3435,0 ml Maximum). Weitere neun Proban-
den wiesen eine Cluster-Cook-Statistik zwischen 0,01 und 0,02 auf. Sie alle hatten diese
erhohten Cluster-Cook-Statistiken, weil sie entweder sehr hohe oder sehr niedrige Un-
terschenkelvolumen aufwiesen.

Obwohl diese 16 Studienteilnehmer einen grofSen Einfluss auf die Parameterschédtzun-
gen und vorhergesagten Werte hatten, dnderte sich die statistische Signifikanz des Be-
handlungseffekts nicht, nachdem sie von den Analysen ausgeschlossen wurden (siehe
Tabelle 4.6). Sogar der Punktschitzer blieb stabil (Anderung von 2,64 ml auf 2,65 ml)
und signifikant (p = 0,0010). Ein grofler Unterschied wurde jedoch in Bezug auf die Mo-
dellanpassung bei Betrachtung des QIC erreicht. Der Wert fiel von 1145,30 auf 1065,21,
nachdem Patienten mit einer Cluster-Cook-Statistik > 0,01 ausgeschlossen wurden.
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Abbildung 4.3: Cluster-Cook-Statistik fiir die SB-LOT-Studie unter Verwendung der autore-
gressiven Arbeitskorrelationsstruktur erster Ordnung.

Halbnormalabbildungen und simulierten Einhiillenden wurden erstellt, um die Giite
der Anpassung festzustellen. Die Giite der Anpassung verbesserte sich mit der Anzahl
der Probanden, die aufgrund ihrer Cluster-Cook-Statistik ausgeschlossen wurden (Ab-
bildung 4.4). Jedoch hatten immer noch Patienten einen grofien Einfluss auf die Halb-
normalabbildung mit simulierten Einhiillenden (Abbildung 4.4c)). Um diese Patienten
zu identifizieren, wurde ein Leave-one-out-Verfahren benutzt. Genauer gesagt wurde
nach dem Ausschluss der Patienten mit einer Cluster-Cook-Statistik > 0,01, zusatzlich
ein Proband pro Durchlauf ausgeschlossen und die dazugehorige Venezuela Abbildung
bewertet.

Mithilfe zweier unabhéngiger, verblindeter Gutachter wurden drei Patienten als ein-
flussreich auf die Venezuela Abbildung bezeichnet (Abbildung 4.5). Der erste dieser
Patienten (Patienten ID 181) hatte eine Differenz von 695 ml zwischen dem minima-
len und maximalen Unterschenkelvolumen. Dieses war bei Weitem die grofite Diffe-
renz zwischen minimalem und maximalem Unterschenkelvolumen in dieser Studie.
Der zweite Proband (Patienten ID 38) hatte ein sehr geringes minimales Unterschen-
kelvolumen. Alle gemessenen Unterschenkelvolumen dieses Patienten lagen noch un-
terhalb des ersten Quartils aller minimalen Unterschenkelvolumen. Der dritte Patient
(Patienten ID 41) lasst sich genau gegenteilig beschreiben. Hier lagen alle Unterschen-
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Tabelle 4.6: Intention-to-treat-Analyse unter Verwendung der verallgemeinerten Schitzglei-
chungen mit autoregressiver Arbeitskorrelationsmatrix erster Ordnung fiir SB-LOT gegen Pla-
cebo. Es werden Ergebnisse fiir die Analysen gezeigt, in denen keine Patienten, Patienten mit
einer Cluster-Cook-5Statistik (CCS) > 0,02 und Patienten mit einer Cluster-Cook-Statistik > 0,01
ausgeschlossen wurden. S.E.: Standardfehler; KI: Konfidenzintervall; QIC: Quasi Likelihood
Informationskriterium

Modell n By SE.  95%KI p-Wert QIC

Vollstandige Daten 226 2,64 1,21 [0,27;5,00] 0,0288 1145,30
CCS > 0,02 ausgeschlossen 219 2,31 0,94 [0,47;4,15] 0,0139 1110,11
CCS > 0,01 ausgeschlossen 210 2,65 0,81 [1,06;4,23] 0,0010 1065,21
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Abbildung 4.4: Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden. a) Fiir den vollstandi-
gen Datensatz, b) fiir Patienten mit einer Cluster-Cook-Statistik < 0,02, c) fiir Patienten mit einer
Cluster-Cook-Statistik < 0,01.

kelvolumen iiber dem dritten Quartil aller gemessenen Unterschenkelvolumen. Nach
dem Ausschluss dieser drei Studienteilnehmer verbesserte sich die Halbnormalabbil-
dung mit simulierten Einhiillenden stark, war aber noch nicht perfekt (Abbildung 4.6a))
und kein offensichtlich einflussreicher Patient wurde in der Clusterstatistik deutlich
(Abbildung 4.6b)). Es liegen immer noch viele Punkte aufSerhalb der Einhiillenden. Es
sei hier darauf hingewiesen, dass die Einhiillenden unter der Annahme, dass das ge-
samte Modell inklusive der Arbeitskorrelationsmatrix korrekt spezifiziert ist, simuliert
wurden. Man erwartet daher gar nicht, dass alle Punkte innerhalb der Einhiillenden
liegen. Stattdessen ist es vorzuziehen, die Einhiillenden als ein graphisches Mittel zur
Bewertung der Verbesserung der Anpassung zu betrachten. Entscheidend ist, dass der
Steigungsparameter nach dem Ausschluss aller einflussreichen Patienten stabil blieb
(im Durchschnitt 2,66 ml pro Woche, 95%-Konfidenzintervall: 1,07-4,25 ml pro Woche,
p = 0,0010).
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Abbildung 4.5: Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden fiir Patienten mit einer
Cluster-Cook-Statistik < 0,01 und zusétzlichem Ausschluss von Patient a)181, b) 38, c) 41.
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Abbildung 4.6: a) Halbnormalabbildung mit simulierten Einhiillenden und b) Cook-Distanzen
nach dem Ausschluss von Patienten mit einer Cluster-Cook-Statistik > 0,01 und zuséatzlichem
Ausschluss der drei Patienten 181, 38 und 41.

4.6. Diskussion

Die Standardanalyse in einer longitudinalen klinischen Studie mit Parallelgruppen be-
trachtet fiir gewohnlich nur den letzten Zeitpunkt. Daher ist die Standardanalyse haufig
nur ein gewohnliches Verfahren zum Vergleich zweier Gruppen. Fiir kontinuierliche
abhéngige Variablen sind hdufig der t-Test oder der U-Test die Methoden der Wahl.
Sollten Bereinigungen beztiglich der Baseline-Messungen durchgefiihrt werden, wird
héufig eine Analyse der Kovarianz (ANCOVA) eingesetzt. Der letzte Ansatz betrachtet
den letzten Nachbeobachtungszeitpunkt und den ersten Beobachtungswert zu Beginn
der Studie, wahrend die Beobachtungen dazwischen ganzlich ignoriert werden.
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Die GEE stellen eine interessante Alternative zu diesen Standardverfahren dar. Hier
konnen alle vorhandenen Zeitpunkte verwendet und somit mehr Informationen {tiber
den Verlauf der Studie in Betracht gezogen werden. Mit der GEE Analyse wurde in die-
ser Studie ein Schétzer fiir die Differenz des Unterschenkelvolumens zwischen den bei-
den Behandlungsgruppen auf einer wochentlichen Basis geliefert. Diese Interpretation
konnte nicht aus der ANCOVA von Vanscheidt et al. (2002) gezogen werden. Genau-
er gesagt, wurde die Uberlegenheit des vasoaktiven Medikamentes iiber dem Placebo
gezeigt. Der Effekt des vasoaktiven Medikamentes ist ein Unterschied im Unterschen-
kelvolumen von ungefihr 2,64 ml pro Woche (95%-Konfidenzintervall: 0,27-4,99 ml pro
Woche). Dies fiihrt zu einer Differenz von 31,68 ml (95%-Konfidenzintervall: 3,24-59,88
ml) am Ende der Studie.

Im GEE Ansatz dndert sich die Primédranalyse beziiglich eines kontinuierlichen End-
punkts. Anstelle einen Test fiir Differenzen in der Regressionskonstanten anzuwenden,
ist der Test von Interesse in diesem Fall einer auf den Unterschied in der Steigung. Weil
die interessierende Hypothese gedndert wird, kann die Steigung im GEE Testansatz
als eine erste Sensitivitdtsanalyse beim Vergleich mit den Standardmethoden betrachtet
werden.

Die autoregressive Arbeitskorrelationsstruktur erster Ordnung (AR(1)) wurde in der Li-
teratur als Arbeitskorrelationsstruktur der Wahl bei longitudinalen Daten vorgeschla-
gen (Wang und Carey, 2003; Ziegler und Vens, 2010). Es wurde gezeigt, dass die AR(1)
Arbeitskorrelationsstruktur zum Modell mit dem kleinsten QIC fiir die SB-LOT-Daten
fiihrt. Wie erwartet sind die IEE nur geringfiigig unterlegen (Dahmen und Ziegler, 2004;
Ziegler und Vens, 2010).

Eine zweite Sensitivitdtsanalyse im Bereich der GEE kann auf der Deletionsdiagnos-
tik basieren. Mit regressionsdiagnostischen Techniken kann eine Modellanpassung wei-
ter optimiert werden. Des Weiteren konnen einflussreiche Beobachtungen identifiziert
werden. Sollten sich die Ergebnisse nach der Entfernung von Hebelpunkten oder ein-
flussreichen Clustern nicht stark verdndern, kann man die Studienergebnisse als robust
interpretieren. In dem vorliegenden Beispiel haben die regressionsdiagnostischen An-
sdtze gezeigt, dass sich die Hauptaussage der Studie nach Ausschluss einflussreicher
Patienten von der Analyse nicht verdndert. Dieses unterstreicht die Validitat des Schlus-
ses, dass ein signifikanter Odem protektiver Effekt von SB-LOT besteht.

In dieser Studie wurden allgemeine deletionsdiagnostische Verfahren, wie Residualab-
bildungen und Cluster-Cook-Statistiken, verwendet und mit rechenzeitintensiven Halb-
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4.6. Diskussion

normalabbildungen mit simulierten Einhiillenden kombiniert. Im Speziellen wurde der
Leave-one-out-Ansatz auf die Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden
erweitert. Zwei Gutachter betrachteten alle Halbnormalabbildungen visuell und iden-
tifizierten Patienten mit einem starken Einfluss auf die Abbildung. Diese Patienten hat-
ten ganz spezifische Charakteristiken wie die grofite Verdnderung, sehr kleine oder
sehr grofie Werte in der Zielvariable Unterschenkelvolumen. Ein Nachteil des Ansat-
zes ist es, dass alle Halbnormalabbildungen einzeln visuell bewertet werden miissen.
Eine automatische Prozedur zur Identifizierung einflussreicher Patienten auf die Abbil-
dung oder die simulierten Einhiillenden wiirden die Arbeitsbelastung selbstverstand-
lich deutlich senken. Die Analyse von Hebelpunkten war fiir die SB-LOT-Daten nicht
von Bedeutung, da der Hebel fiir alle Studienteilnehmer innerhalb einer Behandlungs-
gruppe aufgrund der spezifischen Struktur der Designmatrix identisch war.

Zusammenfassend sollte festgehalten werden, dass die Anwendung der GEE in einer
longitudinalen klinischen Studie eine Alternative zur Standardanalyse, die tiblicherwei-
se nur den letzten Nachbeobachtungszeitpunkt betrachtet, darstellt. Sowohl die GEE als
auch regressionsdiagnostische Verfahren sollten eine Analyse solcher Daten begleiten,
um mindestens als Sensitivitdtsanalyse dienen zu konnen.
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5. Multivariable fraktionelle Polynome fiir korrelierte abhingige Variablen unter Verwendung von
verallgemeinerten Schitzgleichungen

Bisher wurde die Anpassung der GEE durch die genaue Betrachtung der Wahl der Ar-
beitskorrelationsmatrix und der Einbeziehung regressionsdiagnostischer Verfahren ver-
bessert. All diese Mafinahmen nutzen allerdings nur wenig, wenn zwischen den Ein-
flussvariablen und der Zielvariablen ein nicht linearer Zusammenhang vorliegt, wel-
cher von den GEE bisher nicht modelliert werden kann.

Ein Ansatz solche nicht linearen Zusammenhénge bei unkorrelierten Beobachtungen zu
betrachten, sind fraktionelle Polynome (engl. fractional polynomials, FPs, Royston und
Altman, 1994). Fraktionelle Polynome haben gegeniiber konventionellen Polynomen,
wie Alter und Alter?, und Splines deutliche Vorteile (Royston und Sauerbrei, 2008). Auf
der einen Seite sind Polynome niedriger Ordnung hédufig in ihrer Vielzahl, verschie-
dene Kurvenverldufe abzubilden, begrenzt. Solche hoherer Ordnung resultieren haufig
in unerwiinschten Kurvenverldufen, wie beispielsweise Oszillationen insbesondere an
den Kurvenenden (Sauerbrei und Royston, 1999). Auf der anderen Seite sind Splines
schwer zu interpretieren und tendieren zu einer Uberanpassung der Daten (Sauerbrei
etal., 2007). FPs kombinieren allerdings die wiinschenswerten Eigenschaften beider An-
sdtze: Sie sind flexibel, wenig anféllig gegeniiber lokalen Einfliissen und einfach den
Daten anzupassen. Eine Vielzahl an flexiblen Kurvenverldufen steht zur Verfiigung. Die
Erweiterung von univariaten FPs zu einem multivariaten Modell fiihrt dazu, dass FPs
auch passend sind fiir multiple Regressionsmodelle, wie sie hdufig, beispielsweise in
der Epidemiologie, genutzt werden (Sauerbrei und Royston, 1999).

Die Vorteile der GEE, also die flexible Schatzung korrelierter Regressionsmodelle, und
der Vorteil der FPs, das heifit die flexible Modellierung nicht linearer Zusammenhénge
zwischen den Einflussvariablen und der Zielvariablen eines Modells, konnen zu einer
Methode kombiniert werden, der GEE-MFP-Methode.

Die theoretischen Eigenschaften einer solchen Kombination wurden von Thompson
et al. (2003) analysiert. Ein erster, allerdings sehr einfacher, Algorithmus fiir nur zwei
unabhéngige Variablen wurde von Cui et al. (2009) vorgestellt.

Hier soll ein Algorithmus vorgestellt werden, der eine beliebige Anzahl unabhéngi-
ger Variablen einbeziehen kann. Der Nutzer kann zudem fiir jede Einflussvariable ein-
zeln wihlen, ob sie linearen oder nicht linearen Einfluss haben kann bzw. haben soll.
Diese Unterscheidung ist sinnvoll, da der Ansatz vorsieht, Variablen unterschiedlicher
Skalierung gemeinsam zu analysieren. Somit ist es moglich, bindren oder kategorialen
Variablen einen linearen Einfluss zuzuordnen, da ein nicht linearer Einfluss an dieser
Stelle wenig Sinn macht, wéahrend fiir kontinuierliche Einflussvariablen sowohl lineare
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5.1. Fraktionelle Polynome

als auch nicht lineare Einfliisse Sinn machen konnen. Die Methode ist zudem um eine
schrittweise Prozedur erweitert, sodass lediglich solche Variablen im Modell bleiben,
die einen signifikanten Einfluss auf die Zielvariable haben.

Zusétzlich wird in diesem Kapitel gezeigt, dass die Wahl eines Kriteriums zur Giite der
Anpassung zu einer Uberanpassung fiihren kann. Insbesondere kommt es unter Ver-
wendung der in Kapitel 3 vorgestellten Quasi Likelihood Informationskriterien (Pan,
2001a,b; Cui et al., 2009) zu unbefriedigenden Kurvenverldufen. Da diese Quasi Like-
lihood Informationskriterien auf Akaike’s Informationskriterium (engl. Akaike’s infor-
mation criterion, AIC), bei welchem der Strafterm unabhéngig von der Studiengrofie
ist, beruhen, kann eine Verbesserung der Log-Likelihood bei grofien Fallzahlen leicht
erreicht werden. In diesem Kapitel wird daher ein neues Kriterium vorgeschlagen, wel-
ches auf dem Bayesianischen Informationskriterium (engl. Bayesian information crite-
rion, BIC) beruht (Schwarz, 1978).

Dieses Kapitel ist wie folgt strukturiert. Zundchst werden die FPs vorgestellt. Anschlies-
send werden der neue GEE-MFP-Algorithmus und das neue Kriterium zur Bestim-
mung der Giite der Anpassung detailliert erldutert. Zum Schluss werden der Nutzen
des Algorithmus und seine Vorziige anhand der Daten der Framingham Heart Study,
wie sie fiir den , Genetic Analysis Workshop 13“ zur Verfiigung gestellt wurden (Cupp-
les et al., 2003), und anhand einer zehnfach Kreuzvalidierung dargestellt.

5.1. Fraktionelle Polynome

Es werden fraktionelle Polynome erster Ordnung (FP1) und zweiter Ordnung (FP2)
betrachtet und in der GEE-MFP-Methode zum Finsatz kommen. Ein FP1 fiir ein gege-
benes Argument x > 0 ist gegeben durch x*, wobei s aus einer Menge von Exponenten
S = {-2,-1;-0,5;0;0,5;1;2;3} ist und x = In(x) gilt (Royston und Altman, 1994).
Auf dhnliche Weise wird ein FP2 gebildet. Ein FP2 fiir x > 0 ist gegeben durch den
Vektor x* mit s = (s1,57) und

(x51,x%2), ifs1 # s

(x°1,x11Inx), ifsg=sp

xs — x(SLSZ) —

Es existieren somit 8 FP1 Transformationen und 36 FP2 Transformationen fiir eine Va-
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5.2. Die GEE-MFP-Methode

Abbildung 5.1: Darstellung von verschiedenen Kurvenverldufen fraktioneller Polynome zwei-
ter Ordnung.

riable. Die FPs decken einen grofsen Bereich moglicher Kurvenverldufe ab. Beispiele fiir
diese Verldufe sind in Abbildung 5.1 gegeben.

5.2. Die GEE-MFP-Methode

Hat man zum Ziel, fiir eine Menge unabhéngiger Variablen die beste Transformation zu
finden, stofst man schnell an Grenzen. Die Menge moglicher Modelle ist extrem grofs.
Es exisiteren bereits 1936 mogliche Modelle fiir zwei und ungefahr 165 Millionen mog-
liche Modelle fiir fiinf unabhingige Variablen. Diese Anzahl wird wiederum deutlich
erhoht, wenn alle Teilmengen von Variablen betrachtet werden sollen. Daher exisitiert
eine grofie Notwendigkeit fiir einen effizienten Algorithmus, der auf einfache Weise
das am besten angepasste Modell findet. Ein solcher Algorithmus wird hier vorgeschla-
gen.
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5.2. Die GEE-MFP-Methode

Standard GEE,
schitze GOF und
merke als GOF

1,8 oder 44 Modelle fiir
Variable r, halte alle
anderen wie in Schleife
r -1, schitze GOFs und

finde Minimum, merke Volles Modell =
als GOF, Modell aus Schleife r

Schrittweises
Verfahren?

Ja

r < Anzahl
unabhéngiger
Variablen?

[| Abbildungs53 ||

Nein

Abbildung 5.2: Modellbildungsprozess der GEE-MFP-Methode.

Zuerst muss fiir jede Variable spezifiziert werden, ob angenommen wird, dass der Ein-
fluss der Variable linear ist, was vor allem bei bindren oder kategoriellen Risikofaktoren
Sinn macht, einer FP1 oder entweder einer FP1 oder FP2 Transformation folgt. Da der
Algorithmus in SAS implementiert ist, miissen die iiblichen Variablen der SAS PROC
GENMOD, wie der Name des Datensatzes, die abhdngige Variable und ihre Verteilung
oder die Linkfunktion, die ,class” Variable, das , repeated subject” und die Korrelati-
onsstruktur spezifiziert werden. Zuséatzlich muss ein Kriterium der Giite der Anpas-
sung (engl. goodness of fit, GOF) gewdhlt werden. Die moglichen GOFs werden in Ka-
pitel 5.3 ndher beschrieben.

Danach beginnt der eigentliche Algorithmus. Die folgenden Schritte 1 bis 3 werden als
Modellbildungsprozess bezeichnet (Abbildung 5.2).

1. Schitze ein vollstandiges Modell, in dem alle Variablen linearen Einfluss haben.
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5.2. Die GEE-MFP-Methode

Merke den zugehorigen GOF.
Setze Schleifenvariable r = 1

2. Transformation der unabhédngigen Variablen.
Fiir jede Variable:

a) Schitze entweder ein (die Variable hat linearen Einfluss), acht (die Variable
kann einen FP1 transformierten Einfluss haben) oder 44 (die Variable kann
entweder FP1 oder FP2 transformierten Einfluss haben) Modelle und die da-
zugehorigen GOF Werte, wiahrend die Einfliisse der anderen Variablen wie
in dem Schritt davor gehalten werden.

b) Suche den kleinsten GOF Wert.

¢) Behalte die Transformation, die den minimalen GOF Wert erzielte fiir die
Transformationsschritte der folgenden Variablen.

3. Nachdem alle Variablen transformiert wurden, vergleiche den letzten GOF Wert
mit dem aus der Runde r — 1.

a) Wenn r = 1, vergleiche den GOF Wert aus Schritt 2 mit dem aus Schritt 1.

i. Wenn beide GOF Werte gleich sind, stoppe und wahle das lineare Mo-
dell als finales Modell.

ii. Wenn der GOF Wert aus Runde r kleiner ist, setze ¥ = r + 1 und springe
zu Schritt 2.

b) Wenn r # 1, vergleiche den GOF Wert aus Runde 7 Schritt 2 mit dem aus
Runde r — 1 Schritt 2.

i. Wenn beide Werte gleich sind, stoppe und nehme das Modell aus Schritt
r — 1 als das finale Modell.

ii. Wenn der GOF Wert aus Runde r kleiner ist, setze r = r + 1 and springe
zu Schritt 2.

Wenn zusétzlich die mogliche schrittweise Prozedur gewéahlt wurde, geht der Algorith-
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5.2. Die GEE-MFP-Methode

Funktionsselektions-
Finales Modell / verfahren (Abbildung 5.2)

Grofter P-Wert
> Piinia?

Funktionsselektions-
verfahren (Abbildung 5.2)

der Variablen in

Liste “excluded”

Funktionsselektions-
verfahren ohne
schrittweises Verfah-
ren (Abbildung 5.2)
fiir jede Variable aus

Liste “excluded”.

Variable FP2
transformiert?

Variable soll kiinftig FP1
transformiert werden

Variable FP1
transformiert?

Variable soll kiinftig
linearen Einfluss haben

Liste “exclu-
ded” ist leer?

Ausschluss der Variable,
aber in der Liste —
,excluded* behalten

Finales Modell

Abbildung 5.3: Schrittweise Prozedur der GEE-MFP-Methode.

mus weiter wie folgt vor (Abbildung 5.3):

1. Finde den schlechtesten p-Wert.
2. Ist dieser grofser als ein gegebener Schwellenwert pj;,;¢ und
a) die zugehorige Variable war FP2 transformiert, zwinge sie im folgenden Mo-
dellbildungsprozess (Abbildung 5.2) einer FP1 Transformation zu folgen, da-
nach gehe zu Schritt 1.
b) die zugehorige Variable war FP1 transformiert, zwinge sie im folgenden Mo-
dellbildungsprozess (Abbildung 5.2) einen linearen Einfluss zu haben, da-

nach gehe zu Schritt 1.

c) die zugehorige Variable hatte linearen Einfluss, schliefse sie aus dem Modell
aus, schreibe sie auf eine Ausschlussliste ,,excluded”, fithre einen Modellbil-
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5.3. Kriterien zur Giite der Anpassung und Selektion

dungsschritt durch und gehe danach zu Schritt 1.
3. Ist er nicht grofer als ein gegebener Schwellenwert pjj,;¢ und
a) die Ausschlussliste ist nicht leer:

i. Nehme jede Variable der Ausschlussliste einzeln in das Modell und fiih-
re je einen Modellbildungsprozess durch.

ii. Suche den kleinsten p-Wert unter den im vorigen Schritt inkludierten
Variablen. Ist dieser kleiner als ein gegebener Schwellenwert py;.it, ge-
he zu Schritt 1, ansonsten nehme das letzte Modell aus Schritt 2 als fina-
les Modell.

b) die Ausschlussliste ist leer, stoppe und nehme das letzte Modell aus Schritt
2 als finales Modell.

5.3. Kiriterien zur Giite der Anpassung und Selektion

Um die Giite der Anpassung zu messen, schlug Pan (2001a) das QIC vor (siehe Kapitel
3), welches eine Erweiterung des AIC darstellt. Beide Varianten des QIC, QIC und QIC,,
stehen in der vorgeschlagenen GEE-MFP-Methode als Kriterium zur Giite der Anpas-
sung und Selektion, also als GOF-Kriterium, zur Verfiigung. Bereits Cui et al. (2009)
nutzten diese MafSe, um die besten FP Transformationen in ihrem Ansatz zu finden.
Allerdings ist bekannt, dass die Verwendung des AIC haufig zu Modellen mit grofier
Anzahl unabhingiger Variablen fiihrt, was die Uberanpassung der Daten zur Folge ha-
ben kann. Um diesem Problem aus dem Weg zu gehen, wird hier ein Quasi Likelihood
Kriterium vorgeschlagen, das auf dem BIC beruht (Schwarz, 1978):

BQIC, = —2¢ Q(#) + p In(N)

mit der Gesamtzahl der Beobachtungen der Studie N = nT. Der Strafterm des BQIC,
ist abhdngig von der Fallzahl. Dies fiihrt dazu, dass das BQIC,, zusitzliche Parameter
im Modell starker als das QIC bestraft, sobald die Fallzahl grofier als acht ist. Somit ist
es schwieriger, eine Variable mit einem FP2 transformierten Einfluss ins Modell aufzu-

nehmen, was dazu fiihrt, dass eine Uberanpassung vermieden werden kann.
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5.4. Die Daten der Framingham Heart Study

Tabelle 5.1: Die gewéhlten erkldrenden Variablen und die zugehotrigen Skalierungen.

Erkldrende Variable Skalierung

Alter (in Jahren) dividiert durch 10
Korpermasseindex (in kg/ m?) dividiert durch 10
Serum-Totalcholesterin-Konzentration (in mg/dl) dividiert durch 100
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration (in mg/dl) dividiert durch 100
Familiengrofse dividiert durch 10
Zigaretten pro Tag (kategorisiert)

Nitichtern-Serum-Glukose-Konzentration (in mg/dl, winsorisiert) dividiert durch 10
Korperhohe (in Inches) dividiert durch 10
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration (in mg/dl, winsorisiert) — dividiert durch 100
Alkoholkonsum (in g/d) 1 addiert, dividiert durch 100

Sex (mannlich=0, weiblich=1)
Bluthochdruckbehandung (ja=1, nein=0)

5.4. Die Daten der Framingham Heart Study

Um die GEE-MFP-Methode zu illustrieren, wurden die Daten der Framingham Heart
Study mit Erlaubnis der Investigatoren erneut analysiert. Fiir die Analyse werden die
Daten der Kohorte 2, wie sie fiir den Genetic Analysis Workshop 13 bereit gestellt wur-
den (Cupples et al., 2003), genutzt.

Die dichotome Zielvariable Bluthochdruck zu irgendeinem Zeitpunkt wiahrend der Stu-
die (HBPx; ja=1, nein=0) wird unter der Verwendung der erklarenden Variablen aus Ta-
belle 5.1 modelliert. Hergenommen werden die Werte der Einflussvariablen zu Beginn
der Studie.

Die Familiengrofie (engl. family size, FS) wurde, wie von Khan und Manzoor (2002)
vorgeschlagen, in das Modell aufgenommen. Die Anzahl der Zigaretten, die pro Tag
von dem Studienteilnehmer geraucht wurden (engl. cigarettes smoked per day, CPD),
wird in 6 Kategorien unterteilt: Keine Zigaretten pro Tag (Nichtraucher), < 10, < 20,
< 30, < 40 und > 40 Zigaretten pro Tag. Diese Einteilung wurde gewihlt, weil die
meisten Raucher ihren Konsum in Zehnerschritten angegeben haben.

Sollte die Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration grofier sein als ihr Mittelwert plus
dreimal die Standardabweichung, in diesem Fall 180 mg/dl, wurde sie winsorisiert
und auf diesen Wert gesetzt. Die Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration wurde auf
dhnliche Weise ab einem Wert grofler 475 mg/dl winsorisiert. Zusatzlich wurde 1 zu der
Angabe der Gramm Alkohol pro Tag addiert, um Werte grofier als null zu garantieren,
wie es fiir die FP Transformationen nétig ist (Royston und Altman, 1994; Royston und
Sauerbrei, 2008).
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5.5. Zehnfach Kreuzvalidierung

Alle Variablen aufier Sex und Bluthochdruckbehandlung, beides bindre Einflussvaria-
blen, wurden vor der Analyse wie von Royston und Sauerbrei (2008) vorgeschlagen
durch die Anwendung folgender Schritte

Ir = log;, [max(x) — min(x)],

scaling = 1osign(lr)~int(|lr|)’

x* = a

~ scaling

skaliert.

Die Skalierungen fiir den Datensatz sind in Tabelle 5.1 gegeben.

5.5. Zehnfach Kreuzvalidierung

Um die Stabilitdt und Validitdt des Algorithmus und der Ergebnisse zu zeigen, wur-
de eine zehnfach Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Hierzu wurden die zur Verfiigung
stehenden Daten in zehn Teile geteilt. Im Datensatz sind 1627 Personen aus 330 Fa-
milien enthalten. Da der Algorithmus die Korrelationsstruktur innerhalb der Familien
berticksichtigt, wurden Familienmitglieder nicht in verschiedene Teildatensédtze gelost.
In jedem Teildatensatz befanden sich daher 33 Familien. Die Anzahl der Personen in
einem Teildatensatz konnte folglich stark variieren. Anschlieffend wurden jeweils neun
der zehn Datensitze zusammengefasst und Modelle unter Verwendung aller Kriterien
erstellt. Die Giite der erreichten zehn Modelle fiir jedes Kriterium wurde dann anhand
des Teils untersucht, der nicht in den Modellbildungsprozess und die schrittweise Pro-

zedur eingeschlossen war.

5.6. Ergebnisse

Die GEE-MFP-Methode wurde bei den Daten der Framingham Heart Study unter Ver-
wendung des Logit-Links und einer austauschbaren Arbeitskorrelationsstruktur in An-
lehnung an die Ergebnisse aus Kapitel 3 genutzt. Alle Variablen, aufier diejenigen fiir
das Geschlecht und die Bluthochdruckbehandlung, welche linearen Einfluss haben soll-
ten, durften eine der 44 FP1 oder FP2 Transformationen annehmen. Zusétzlich sollte
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5.6. Ergebnisse

Tabelle 5.2: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC, QIC,, und
BQIC,, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selektion. Gezeigt sind die Transforma-
tionen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen Schitzern fiir die vollstaindigen
Modelle. KI: Konfidenzintervall; Konz.: Konzentration.

QIC oder QIC, BQIC,
Variable Parameter Schitzer  p-Wert Parameter Schitzer  p-Wert
Regressionskonstante 5,46 0,01 -4,49 3481074
Alter zng(l’f’ §Z§ 216-1015  age 062 <1071
Kérpermasseindex bmi®® 507 <10718 bmi 149 <107
Serum-Totalcholesterin-Konz. chol 2 002 098 chol 2 007 091
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konz.  hdl* 223 935-10°¢  hdP 218  9,06-107°
Familiengroge fs? -1,80-10% 172-10° £’ -1,80-10%  515-107°
3
Alkoholkonsum jit:a ek _?:Z‘; 469-10°  drkt 05 014
Kérperhshe hgt 2 3346 031 hgt 2 9,09 079
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konz. In(tgw) 043 935-107* In(tgw) 043 9,69-10~*
Niichtern-Serum-Glukose-Konz. glucw’1 -16,46 0,05 glucw’1 -17,93 0,03
Zigaretten pro Tag cpd_k™* -031 0,10 cpd_k™ -026 0,16
Geschlecht sex -0,30 0,12 sex -0,40 0,04
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,66 0,19 hrx 0,69 0,16
QIC=1711,64 oder QIC, = 1711,98 BQIC, = 1786,86

auch die schrittweise Prozedur mit einem Schwellenwert Plimit = 0,05 angewendet
werden. Die Daten wurden jeweils fiir die Kriterien QIC, QIC, und BQIC,, analysiert
und anschlieflend verglichen.

5.6.1. Die vollstandigen Modelle unter Verwendung des kompletten
Datensatzes

Die Ergebnisse fiir die vollen Modelle, also die Modelle nach dem Modellbildungspro-
zess, sind in den Tabellen 5.2 und A.1 dargestellt. Die Ergebnisse waren identisch fiir
die Mafie QIC und QIC,, (Tabellen 5.2 und A.1(a)). Der Wert fiir das QIC war 1711,64
und fiir das QIC, 1711,98 (Tabelle 5.2).

Beispielsweise wurde die Variable fiir Alter FP2 transformiert. Es wurden dazu die Ex-
ponenten s = (—1;—0,5) gewihlt. Die Parameterschitzungen fiir age™! und age
waren 23,45 und -34,37 (Tabellen 5.2 und A.1(a)). Die zugehorigen 95%-Konfidenzinter-
valle sind in Tabelle A.1(a) gegeben. Die p-Werte fiir age ! und age "> waren 6,55 - 108
und 2,52 - 10710 (Tabelle A.1(a) vorletzte Spalte). Der kombinierte p-Wert fiir den Ein-
fluss des Alters auf die Zielvariable Bluthochdruck ist in Tabelle 5.2 vierte Spalte oder

in Tabelle A.1(a) letzte Spalte gegeben durch 2,16 - 10~ 1°.

Lediglich die dichotomen Variablen hatten linearen Einfluss nach dem Modellbildungs-
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5.6. Ergebnisse

prozess. Wahrend die Variablen fiir Alter und den Alkoholkonsum FP2 transformiert
wurden, erreichten alle anderen Variablen als beste Anpassung eine FP1 Transformati-
on.

Die Ergebnisse fiir das BQIC,, unterschieden sich zu den vorherigen. Der Wert des
BQIC, nach dem Modellbildungsschritt war 1796,75 (Tabellen 5.2 und A.1(b)). Keine
Variable wurde FP2 transformiert. Die unabhidngigen Variablen fiir Alter, den Korper-
masseindex, das Geschlecht und die Bluthochdruckbehandlung hatten linearen Einfluss
auf die Zielvariable im finalen Modell (Tabellen 5.2 und A.1(b)). Alle anderen Variablen
wurden FP1 transformiert. Diejenigen Variablen, die sowohl unter der Verwendung des
QIC, des QIC, als auch des BQIC,, FP1 transformiert waren, hatten in allen Modellen
dieselben Transformationen (Tabelle 5.2 Spalten zwei und fiinf).

5.6.2. Die Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter

Verwendung des kompletten Datensatzes

Tabelle 5.3: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung des
kompletten Datensatzes und QIC oder QIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der
Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zuge-
horigen Schatzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; Konz.: Konzentration,
Chol.: Cholesterin.

QIC QIC,
Variable Parameter Schitzer  p-Wert Parameter Schitzer — p-Wert
Regressionskonstante 4,36 0,01 14,91 1,41-10°5
-1 05

age 21,53 15 age -19,80 15

Alt <1077 2,32-10
er age’o'5 -32,30 age’o’5 -In(age) -14,00

Kérpermasseindex bmi®® 495 <1075 bmi®® 494 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konz.
Niichtern-Serum-HDL-Chol.-Konz.  hdl? 2,12 481-10° hdP? 211  567-107°
Familiengroe fs® -1,92-107%  2,4-10°¢  fs® -194-107% 240-10°°

drkt’ 1,07 drkt® 1,08
Alkoholk ’ 9,40 -107* ! 8,54-1074

ohotkonsum drk® - In(drkt) 2,16 drke® - In(drkt) 2,18

Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konz.  In(tgw) 046  9,02-10°°  In(tgw) 045 1,03-107¢
Niichtern-Serum-Glukose-Konz. glucwfl -1740 0,04 glucwfo'5 -1093 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -041 593-107°  sex -041 561-1073
Bluthochdruckbehandlung

QIC=1709,12 QIC, = 1709,64

Nach der schrittweisen Prozedur sank das QIC auf 1709,12 (Tabellen 5.3 und A.2(a)).
Die unabhingigen Variablen fiir die Serum-Totalcholesterin-Konzentration, die Korper-
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Tabelle 5.4: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung des
vollstindigen Datensatzes und BQIC, als Kriterium der Giite der Anpassung und der Selek-
tion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall.

Variable Parameter Schitzer  p-Wert
Regressionskonstante -2,63 0,14

Alter age 064 <10°15
Kérpermasseindex bmi 147 <107
Serum-Totalcholesterin-Konzentration

Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration ~ hd1? 2,31 4,01-1077
Familiengrofe fs3 —-1,96-107%  4,46-1077
Alkoholkonsum

Korperhohe

Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 048 527-107°
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o’5 -12,40 0,02
Zigaretten pro Tag

Geschlecht sex -053  2,08-10°*

Bluthochdruckbehandlung
BQIC, = 1771,97

hohe, die Bluthochdruckbehandlung und das Rauchverhalten wurden aus dem Mo-
dell ausgeschlossen (siehe Tabellen 5.3 Spalte zwei oder A.2(a) Spalte zwei). Wahrend
der schrittweisen Prozedur dnderte sich keine Transformation der verbleibenden Va-
riablen im Vergleich zum vollen Modell (Tabellen 5.2 und 5.3 oder Tabellen A.1(a) und
A.2(a)).

Die Ergebnisse unter Verwendung des QIC,, unterschieden sich nach der schrittweisen
Prozedur zu denen unter der Verwendung des QIC (Tabelle 5.3 oder Tabellen A.2(a)
und A.2(b)). Das QIC, sank auf 1709,64 (Tabellen 5.3 oder A.2(b)). Dieselben Varia-
blen wie unter der Verwendung des QIC wurden eliminiert (Tabelle 5.3 oder Tabel-
len A.2(a)-A.2(b)). Wiederum wurden die Variablen fiir Alter und Alkoholkonsum FP2
transformiert. Wéhrend sich die Transformation fiir Alter von s = (—1;—0,5) im voll-
standigen Modell zu s = (—0,5; —0,5) nach der schrittweisen Prozedur &nderte, blieb
sie fiir den Alkoholkonsum vor und nach der schrittweisen Prozedur identisch (Tabel-
len 5.2 und 5.3). Alle anderen unabhéngigen Variablen, aufSer den bindren, wurden FP1
transformiert. All diese Variablen, bis auf die Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration,
behielten ihre Transformation wie im vollstindigen Modell. Im vollstindigen Modell
zeigte die Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration einen inversen Einfluss. Nach der
schrittweisen Prozedur dnderte sich die Transformation zu -0,5.

Die Verwendung des BQIC, fiihrte nach der schrittweisen Prozedur zu einem Wert
von 1771,97 (Tabellen 5.4 oder A.2(c)). Zuséatzlich zu den Variablen fiir die Serum-To-
talcholesterin-Konzentration, die Kérperhohe, die Bluthochdruckbehandlung und das
Rauchverhalten, die bereits in den Modellen unter Verwendung des QIC und des QIC,
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Abbildung 5.4: Vergleich der Anpassungen an das Alter unter Verwendung der verschiede-
nen Selektions- und Anpassungskriterien vor und nach der schrittweisen Prozedur. Dargestellt
sind das vollstindige Modell, in dem alle Variablen linearen Einfluss haben (gestrichelt grau),
die vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC und QIC, (gestrichelt rot) und BQIC,

(gestrichelt griin), die Modelle nach den schrittweisen Prozeduren unter Verwendung des QIC
(rot), QIC,, (blau) und BQIC, (griin).

ausgeschlossen wurden, wurde auch die Variable fiir den Alkoholkonsum eliminiert
(Tabellen 5.4 oder A.2(c)). Wie bereits vor der schrittweisen Prozedur war auch da-
nach keine Variable FP2 transformiert. Lediglich fiir die Variable der Niichtern-Serum-
Glukose-Konzentration dnderte sich der Einfluss von einem inversen Zusammenhang

im vollstandigen Modell hin zu -0,5 nach der schrittweisen Prozedur (Tabellen 5.2 und
5.4 oder A.1(b) und A.2(c)).

Um die Vorteile der Kombination aus GEE und MFP genauer zu beleuchten und den
Nutzen des neu entwickelten Kriteriums BQIC,, zu verdeutlichen, soll im Folgenden
die Anpassung der Modelle anhand der Einflussvariable fiir Alter betrachtet werden
(Abbildung 5.4). Dazu wurden die Probanden zunéchst anhand ihres Alters in Dezi-
le eingeteilt. Im Anschluss daran wurde berechnet, wie viele Personen in jedem Dezil
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an Bluthochdruck litten. Der Anteil derjenigen, die an Bluthochdruck erkrankt waren,
wurde dann gegen das mittlere Alter in jedem Dezil aufgetragen (Abbildung 5.4). Eine
gute Anpassung verliefe sehr nah an diesen Punkten.

Die vorhergesagten Modelle unter der Verwendung von QIC oder QIC,, vor und nach
der schrittweisen Prozedur waren jeweils sehr weit entfernt von einer guten Anpas-
sung (Abbildung 5.4, rote und blaue Linien). All diese Modelle liefern die Information,
dass es eine hohe Wahrscheinlichkeit gibt, in sehr jungem Alter an Bluthochdruck zu
erkranken. Gleichzeitig zeigen die Vorhersagen, dass eine Wahrscheinlichkeit sehr na-
he bei Null exisitiert, an Bluthochdruck ab einem Alter von zehn Jahren zu erkranken
(Abbildung 5.4, rote und blaue Linien). Selbst das hadufig genutzte Standard GEE, wel-
ches bei der Auswertung dieser Daten wohl zur Anwendung gekommen wire, liefert
als Vorhersage, dass es zu keinem Zeitpunkt eine Wahrscheinlichkeit gibt, an Bluthoch-
druck zu erkranken (Abbildung 5.4, graue gestrichelte Linie). Die Anpassung fiihrte
unter Verwendung von BQIC, zu einer deutlich besseren Vorhersage im vollen Mo-
dell vor der schrittweisen Prozedur (Abbildung 5.4, griine gestrichelte Linie). Nach der
schrittweisen Prozedur war die Anpassung zwischen Alter und der Wahrscheinlichkeit
an Bluthochdruck zu erkranken nahezu perfekt (Abbildung 5.4, griine durchgezogene
Linie). Die Ergebnisse fiir die weiteren Variablen, welche nach der schrittweisen Proze-
dur in allen Modell blieben, waren dhnlich (Abbildungen A.1-A.6).

Im Weiteren wird das Modell nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung des
BQIC, als Selektions- und Giitekriterium und dessen Interpretation betrachtet. Die po-
sitiven Schétzer fiir die unabhdngigen Variablen fiir das Alter und den Koérpermasse-
index konnen wie gewohnt interpretiert werden. Auch die Schitzer fiir die Niichtern-
Serum-HDL-Konzentration und die Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration schei-
nen intuitiv richtig. Je hoher der Wert einer dieser vier unabhidngigen Variablen ist, des-
to hoher ist die Wahrscheinlichkeit an Bluthochdruck zu erkranken (Abbildungen 5.4,
A1, A2 und A.4). Der negative Schitzer fiir das Geschlecht ist ebenfalls sehr einfach
zu interpretieren, da 1 fiir Frauen kodiert. Daher ist die Wahrscheinlichkeit fiir Studien-
teilnehmerinnen, an Bluthochdruck zu erkranken, niedriger als bei Studienteilnehmern
(Abbildung A.5).

Der negative Schitzer fiir den Einfluss der Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
scheint auf den ersten Blick unpassend. Betrachtet man diesen aber gemeinsam mit
der Transformation der zugrunde liegenden Variablen, welche -0,5 ist, erschliefst sich
ein passender Zusammenhang (Abbildung A.6). Eine entsprechende Kurve, die zum
Exponenten -0,5 gehort, hidtte zunédchst sehr hohe Werte bei niedrigen Werten der un-
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abhédngigen Variablen. Durch das negative Vorzeichen des Schitzers kehrt sich die-
ses Verhalten allerdings um. Das bedeutet, dass kleine Werte der Niichtern-Serum-
Glukose-Konzentration auch niedrige Wahrscheinlichkeiten zur Folge haben, wahrend
hohe Konzentrationen auch hohe Wahrscheinlichkeiten nach sich ziehen. Dieses Bei-
spiel verdeutlicht, dass, sollte eine Transformation von 1 verschieden sein, immer der
Schétzer und die Transformation gleichzeitig betrachtet werden miissen, um sinnvolle
Interpretationen herbeifiihren zu konnen. Das negative Vorzeichen gemeinsam mit der
kubischen Transformation des Einflusses der Familiengrofle auf die Wahrscheinlichkeit
an Bluthochdruck zu erkranken, spiegelt den Verlauf in den Daten der Framingham
Heart Study wider (Abbildung A.3).

5.6.3. Die zehnfach Kreuzvalidierung

Die vollstandigen Modelle der zehnfach Kreuzvalidierung erzielten hdufiger FP2 Trans-
formationen der Einflussvariablen, wenn QIC oder QIC,, als Selektions- und Giitekrite-
rien benutzt wurden (Tabelle A.3 und Tabellen A.5-A.14). In keinem Fall wurden FP2
Transformationen als beste Anpassung fiir eine der Einflussvariablen gewéhlt, wenn
BQIC, als Selektions- und Giitekriterium genutzt wurde (Tabelle A.3 und Tabellen A.5-
A.14). Zusitzlich waren die gewéhlten Transformationen unter Verwendung von BQIC,
stabiler tiber alle zehn Validierungen hinweg. Das bedeutet, dass fiir eine Einflussvaria-
ble durchschnittlich weniger verschiedene Transformationen zur Anwendung kamen,
wenn BQIC,, genutzt wurde (Tabelle A.3).

Nach der schrittweisen Prozedur wurden unter Verwendung von BQIC,, als Selektions-
und Giitekriterium sparsamere Modelle als beste Modelle gewéhlt (Tabellen A.4 und
A.15-A.24). Sparsam bedeutet in diesem Zusammenhang, dass niedrig-dimensionalere
Transformationen fiir die einzelnen Einflussvariablen, haufig ein linearer Zusammen-
hang, und insgesamt weniger Einflussvariablen pro Modell gewé&hlt wurden. Wiede-
rum waren die gewdhlten Transformationen zwischen den Validierungen stabiler, wenn
BQIC, zur Anwendung kam (Tabelle A .4).

Des Weiteren war der durchschnittliche Anteil korrekt vorhergesagter Zielvariablen
in den Modellen nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung von BQIC, am
hochsten (73,18%, empirisches 95%-Konfindenzintervall: 70,45% bis 77,53%). Im Ver-
gleich dazu lag der Anteil bei QIC, bei 72,71% (empirisches 95%-Konfidenzinterval:
68,65% bis 77,60%) und bei QIC bei 72,87% (empirisches 95%-Konfidenzinterval: 69,14%
bis 77,01%) (Tabelle A.25). Obwohl der durchschnittliche Anteil korrekt vorhergesagter
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Zielvariablen in den vollstaindigen Modellen unter Verwendung des QIC mit 73,44% im
Vergleich zu der Verwendung des BQIC,, mit 73,18% leicht hoher lag, waren die empiri-
schen 95%-Konfidenzintervalle fiir BQIC,, am schmalsten und der minimale Anteil der
korrekt vorhergesagten Zielvariablen war fiir BQIC, sowohl in den vollstandigen Mo-
dellen als auch in denen nach der schrittweisen Prozedur am hochsten (Tabelle A.25).

5.7. Diskussion

Wie sollte der funktionelle Zusammenhang zwischen verschiedenen Risikofaktoren und
einer abhédngigen Variable bei wiederholten Messungen oder in Familienstudien mo-
delliert werden? Hier wurde vorgeschlagen FP und GEE zu vereinen. FP werden dabei
genutzt, um die funktionelle Form des eventuell nicht linearen Zusammenhangs fest-
zulegen, und die GEE berticksichtigen die Korrelationsstruktur. Dieser Ansatz wurde
bereits zuvor betrachtet (Cui et al., 2009) und seine theoretischen Eigenschaften von
Thompson et al. (2003) studiert. Bisher fehlte es allerdings an einem einfachen, sta-
bilen und rechenkompatiblen Algorithmus. Der vorgeschlagene Ansatz wahlt die am
besten passenden GEE unter einer groflen Anzahl moglicher Modelle aus. Der Algo-
rithmus kann mit einer beliebigen Anzahl unabhédngiger Variablen umgehen und ist
fahig, bindre, kategorielle und stetige Einflussvariablen gemeinsam in einem Rahmen
zu analysieren. Zusétzlich ist eine schrittweise Prozedur implementiert, welche die ein-
flussreichsten Variablen auf die Zielvariable identifiziert. In vorhergehenden Arbeiten
wurde das QIC genutzt, um iiber die funktionelle Form des Zusammenhangs zu ent-
scheiden (Cui et al., 2009). In dieser Arbeit wurde ein neues Kriterium, das BQIC,,, vor-
geschlagen, um diese Auswahl zu treffen. Es wurde gezeigt, dass das neue Kriterium
zu einfacheren, besser angepassten Modellen fiihrt.

Um mogliche Anwendungen zu zeigen, wurden die Daten der Framingham Heart Stu-
dy noch einmal analysiert. Dabei waren die vollstindigen Modelle unter Verwendung
des QIC oder QIC,, als Kriteriem der Giite der Anpassung oder Selektion identisch. Die
Verwendung von BQIC,, resultierte in einem sparsamen vollstindigem Modell, in dem
keine Variable FP2 transformiert vorlag. Insbesondere wurde fiir das Alter ein linearer
Einfluss gewihlt als das BQIC,, als Kriterium der Giite der Anpassung und der Selekti-
on genutzt wurde, wiahrend es FP2 transformiert vorlag, als die QIC oder QIC,, Ansétze
genutzt wurden.

Obwohl die BQIC,, Werte grofier als die des QIC oder QIC,, waren, beinhalteten diese
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Modelle weniger Variablen und weniger Transformationen im Vergleich zu QIC und
QIC,,. Der Unterschied in den Werten wird durch die unterschiedlichen Strafterme er-
zeugt. Die Werte der verschiedenen Giitekriterien sollten daher nicht miteinander ver-
glichen werden, um zum besten Modell zu gelangen. Die Ergebnisse wurden zudem
durch eine zehnfach Kreuzvalidierung bestatigt.

Die Interpretation der Regressionskoeffizienten eines GEE-MFP Modells unterscheidet
sich von der Interpretation eines gewohnlichen GEE Modells. Ist der Exponent der Ein-
flussvariable von 1 verschieden, sollte die Parameterschdtzung immer gemeinsam mit
dem Exponenten der entsprechenden Variable betrachtet werden. Zum Beispiel war der
Schatzer fiir die Variable der Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration negativ. In einem
gewohnlichen GEE wiére die Interpretation also, dass eine steigende Niichtern-Serum-
Glukose-Konzentration zu einer niedrigeren Wahrscheinlichkeit, an Bluthochdruck zu
erkranken, fithrt. Da in diesem Modell der Exponent der Niichtern-Serum-Glukose-
Konzentration allerdings bei -0,5 lag, ergibt sich die Interpretation, dass je hoher die
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration ist, desto hoher ist auch die Wahrscheinlich-
keit, an Bluthochdruck zu erkranken.

Zusammenfassend empfehle ich, die Transformationen der fraktionellen Polynome ge-
meinsam mit den GEE in einer Analyse einer beliebigen Anzahl unabhédngiger Varia-
blen und einer korrelierten, moglicherweise nicht normalverteilten Zielvariablen zu
nutzen. Dieser Ansatz sollte dann mit einer schrittweisen Prozedur unter Verwendung
des neu vorgestellten Quasi Likelihood Informationskriteriums, welches auf dem BIC
basiert, kombiniert werden.
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Héufig werden in biometrischen, epidemiologischen oder auch klinischen Fragestellun-
gen die zentralen Annahmen der Statistik verletzt. Hierbei handelt es sich inbesondere
um die Normalverteilung der Zielvariablen als auch die Unabhingigkeit der Beobach-
tungen.

Die Normalverteilungsannahme ist verletzt, wenn Zihldaten, wie die Anzahl epilepti-
scher Anfille, oder bindre Daten, beispielsweise das Vorliegen einer Erkrankung, von
Interesse sind. Die Unabhéngigkeit der Beobachtungen wird bei wiederholten Messun-
gen an einem Patienten, gepaarten Daten, wie Messungen am linken und rechten Auge,
oder auch in Familienstudien aufSer Kraft gesetzt.

Ist nur die Normalverteilungsannahme verletzt, sind GLM, beispielsweise das logisti-
sche Modell bei bindren Zielvariablen, ein hdufig genutzter Ansatz zur Regressionsana-
lyse.

Werden allerdings Abhdngigkeiten ignoriert, kann es zu falschen Schlussfolgerungen
kommen. In der Regel sind dies die Uberschitzung der Genauigkeit und damit falsch-
positive Ergebnisse.

Die GEE liefern eine Moglichkeit, mit diesen Abhdngigkeiten und zeitgleich mit einer
eventuellen Verletzung der Normalverteilungsannahme umzugehen. Beobachtungen
werden in diesem Ansatz als Cluster angesehen. Zum Beispiel sind die Messungen
an einem Patienten oder auch die Mitglieder einer Familie ein Cluster. Es wird ange-
nommen, dass zwischen den Beobachtungen eines Clusters eine Verbindung besteht.
Die Beobachtungen unterschiedlicher Cluster sind jedoch unabhéngig. Bei den GEE ist
besonders, dass im Gegensatz zu anderen Ansitzen keine korrekte Spezifikation der
kompletten multivariaten Verteilung benotigt wird, sondern es gentigt, die Mittelwert-
struktur korrekt zu spezifizieren. Zusédtzlich zu Mittelwert- und Varianzstruktur, die
auch in den GLM gewdhlt werden miissen, muss bei den GEE noch eine Arbeitskor-
relationsstruktur angegeben werden. Da die wahre Korrelationsmatrix in den meisten
Fallen unbekannt ist, sollte diese Arbeitskorrelationsmatrix aufgrund biologisch plau-
sibler und statistischer Griinde moglichst nah an der wahren Arbeitskorrelationsmatrix
gewdhlt werden. Der Vorteil ist, dass, selbst wenn die Varianzen und Korrelationen feh-
lerhaft spezifiziert wurden, valide Schdtzungen der Regressionskoeffizienten mithilfe
der GEE moglich sind. Allerdings kann diese Robustheit einen Verlust in der Effizienz
zur Folge haben. Die Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix hat hier also einen besonderen
Einfluss.
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Die einfachste Wahl fiir die Arbeitskorrelationsmatrix ist die Einheitsmatrix, die die Un-
abhangigkeit zwischen den Beobachtungen innerhalb eines Clusters beschreibt. Dies
fithrt zu den IEE. Die Effizienz der IEE im Vergleich mit den GEE hingt von unter-
schiedlichen Faktoren ab. Dazu werden unter anderen Faktoren die Verteilung der Ein-
flussvariablen, die Grofie der Cluster, die Regressionsparameter und auch die Korrelati-
on zwischen den abhdngigen Variablen gezahlt. Es wurde gezeigt, dass die IEE genau-
so effizient sind wie die GEE mit einer nicht unabhingigen Arbeitskorrelationsstruk-
tur, wenn die GrofSe der Cluster nicht stark schwanken und entweder alle Kovariaten
Cluster konstant, Mittelwert balanciert oder eine Mischung aus diesen beiden Moglich-
keiten sind. Da bei Beobachtungsstudien die Clustergréfien hdufig stark schwanken,
kann es in einem solchen Fall zu einem enormen Verlust der Effizienz kommen, soll-
ten die IEE zur Anwendung kommen. Allgemein sollte nur eine angemessen begriin-
dete nicht unabhéngige Arbeitskorrelationsstruktur gewéhlt werden. Allerdings sollte
beachtet werden, dass eine intensive Modellierung der Arbeitskorrelationsmatrix nur
vernachldssigbare Gewinne in der Effizienz liefern konnte.

Die statistischen Eigenschaften des Parameterschétzers sind von der Unverzerrtheit der
GEE abhingig, welche fiir die IEE immer gegeben ist. Allerdings kénnen die Parame-
terschatzer im Falle der GEE mit einer anderen Arbeitskorrelationsmatrix als der Ein-
heitsmatrix verzerrt sein. In einem solchen Fall ist eine hinreichende Bedingung fiir die
Konsistenz, dass die abhidngige Variable unter Verwendung aller Kovariaten des ge-
samten Clusters korrekt spezifiziert ist.

Ein weiterer Vorteil der IEE ist es, dass sie meistens, sollte die Fallzahl nicht allzu klein
sein, konvergieren. Bei einer Hinzunahme zusétzlicher Korrelationsparameter in das
Modell konvergiert der Algorithmus seltener.

Die bisherige Darstellung liefert nur Situationen, in denen die IEE den GEE mit einer
anderen Arbeitskorrelationsstruktur als der Einheitsmatrix vorzuziehen sind. Es wur-
den daher statistische MafSzahlen vorgestellt, um eine spezifische Arbeitskorrelations-
struktur zu wihlen. Hierzu gehoren insbesondere die Quasi Likelihood Informations-
kriterien (engl. quasi likelihood information criterion, QIC), welche sich aus der Addi-
tion eines Terms, der die Quasi Likelihood unter der Unabhéngigkeitsannahme berech-
net, und einem Term, der den Unterschied zwischen der geschédtzten Modell basierten
und der geschitzten robusten Kovarianzmatrix abbildet. Ist das Unabhidngigkeitsmo-
dell korrekt, kann eine vereinfachte Version des QIC, das QIC,,, zum Einsatz kommen.
Waihrend das QIC sowohl zur Selektion von Variablen der Mittelwert- als auch der As-
soziationsstruktur geeignet ist, kann das QIC, nur zur Selektion in der Mittelwertstruk-
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tur eingesetzt werden. Es wird jeweils das Modell gewéhlt, welches das gewéhlte Kri-

terium minimiert.
Doch kurz und knapp: Wann sollten IEE zum Einsatz kommen, wann GEE?

Da in den meisten klinisch-epidemiologischen Studien die Clustergréfien nicht stark
variieren und die unabhéngigen Variablen zumeist Cluster konstant oder Mittelwert
balanciert sind, wiirden die GEE lediglich einen geringen Zugewinn in der statistischen
Macht liefern. AufSerdem kommt es in einem solchen Fall seltener zur Konvergenz, was
in einer klinisch-epidemiologischen Studie zur Empfehlung zugunsten der IEE fiihrt.

Moglicherweise mochte man aber doch die optimale Arbeitskorrelationsmatrix fiir sei-
ne Daten auswéhlen. Hierbei bleibt es selbstverstandlich moglich, dass die zugrunde-
liegende wahre Korrelationsstruktur sehr viel komplizierter ist, als die angenommene
Arbeitskorrelationsstruktur es abbildet. Hier konnen Sensitivitdtsanalysen herangezo-
gen werden, um den Effekt verschiedener Arbeitskorrelationsstrukturen auf das Modell

zu untersuchen.

Biologisch plausibel oder vielmehr intuitiv ist es, fiir Cluster, wie beispielsweise Haus-
halte oder Familien, die austauschbare Arbeitskorrelationsstruktur zu wihlen. Fiir lon-
gitudinale Daten sollte die AR(1) Arbeitskorrelationsmatrix gegeniiber einer Bandma-
trix, beispielsweise der Dreibandmatrix, vorgezogen werden. Des Weiteren scheinen
m-Abhéngige Korrelationsstrukturen biologisch wenig plausibel. Liegt eine schwach
abhangige dichotome Zielvariable vor, konnten die IEE das Modell der Wahl sein. In
den meisten raumlichen Studien erscheint die AR(1) Struktur als besonders sinnvoll.
Dennoch kénnen hier auch periodische Korrelationsstrukturen moglich sein.

Eine weitere Moglichkeit zur optimalen Arbeitskorrelationsstruktur zu kommen, spie-
gelt sich einem zweistufigen Verfahren wieder. Im ersten Schritt wird mit den vorge-
stellten statistischen Ansdtzen die Arbeitskorrelationsmatrix als die Beste gewahlt, wel-
che das Giitekriterium minimiert. Im zweiten Schritt werden eventuelle Parameterre-
striktionen untersucht. Sollte das optimale Modell im Sinne des ersten Schritts diese
Restriktionen verletzen, wird das zweitbeste Modell genutzt, sofern es die Restriktio-
nen einhélt. Dieses Verfahren wird fortgefiihrt bis man zu einem Modell kommt, das
die Parameterrestriktionen einhalt.

Die letztgenannte Moglichkeit fand Anwendung in der erneuten Auswertung einer
doppelblinden, Placebo kontrollierten, randomisierten, multizentrischen, longitudina-
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len Studie mittels GEE. In dieser Studie wurde der Odem protektive Effekt des vasoak-
tiven Medikaments SB-LOT bei Patienten, die an einer chronischen Veneninsuffizienz
nach Kongestionsverminderung leiden, untersucht.

Die GEE fanden bisher selten Anwendung in kontrollierten klinischen Studien. Sie stel-
len aber durchaus eine Alternative zur Standardanalyse, die nur die letzte Nachunter-
suchung betrachtet, dar. In der Analyse sollten die GEE bestmoglich angepasst werden.
Dies geschah nicht nur mittels des Auswahlverfahrens der besten Arbeitskorrelations-
struktur, sondern es kamen auch noch Techniken der Regressionsdiagnostik zum Ein-
satz, um die Auswertung als Sensitivitdtsanalyse zu begleiten.

Um die optimale Arbeitskorrelationsstruktur zu finden, sollten die Unabhéngigkeits-
struktur, die AR(1) Struktur, die austauschbare Struktur sowie die 1-Abhédngiger Struk-
tur als Dreibandmatrix und der Ansatz keine Struktur, also kein Vorwissen einzubrin-
gen, verglichen werden. Als Kriterium wurde das QIC genutzt. Dieses wurde unter
Verwendung der AR(1) Struktur minimal, was den theoretischen Ergebnissen zur Wahl
der Arbeitskorrelationsstruktur entspricht. Es sollte erwdhnt werden, dass die IEE den
GEE wie erwartet nur knapp unterlegen waren.

In diese Analyse konnen alle Zeitpunkte und daher mehr Informationen tiber den Ver-
lauf der Studie einbezogen werden. Es konnte ein Schitzer fiir die Differenz des Unter-
schenkelvolumens zwischen den Behandlungsgruppen (SB-LOT vs. Pacebo) auf einer
wochentlichen Basis geliefert werden. Die Standardanalyse, eine ANCOVA, kann eine
solche Interpretation nicht liefern. Auch in der GEE Analyse wurde die Uberlegenheit
des Medikaments tiber dem Placebo nachgewiesen. Der Effekt des Medikaments ist ein
Unterschied im Unterschenkelvolumen von durchschnittlich 2,64 ml pro Woche (95%-
Konfidenzintervall: 0,27-4,99 ml pro Woche). Am Ende der Studie bedeutete dies eine
Differenz von durchschnittlich 31,68 ml (95%-Konfidenzintervall: 3,24-59,88 ml) im Un-
terschenkevolumen bei Patienten unterschiedlicher Behandlungsgruppen.

Zur weiteren Verbesserung in der Anpassung der GEE kann als Sensitivitdtsanalyse
die Deletionsdiagnostik zum Einsatz kommen. Neben der Verbesserung der Anpas-
sung konnen durch regressionsdiagnostische Techniken einflussreiche Beobachtungen
identifiziert werden. Andern sich die Ergebnisse nach der Entfernung von Hebelpunk-
ten oder einflussreichen Clustern nicht oder nur leicht, konnen die Studienergebnisse
als robust interpretiert werden. In dieser Arbeit wurden allgemeine deletionsdiagnosti-
sche Verfahren, beispielweise Residualabbildungen und Cluster-Cook-Statistiken, ver-

wendet und erstmalig mit rechenzeitintinsiven Halbnormalabbildungen mit simulier-
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ten Einhiillenden kombiniert. Speziell wurde aufSerdem der Leave-one-out-Ansatz bei
Halbnormalabbildungen erweitert. Dazu war es notwendig, alle Abbildungen von zwei
unabhéngigen Gutachtern auswerten zu lassen, um Patienten mit einem starken Ein-
fluss visuell zu identifizieren. Die von den Gutachtern ausgeschlossenen Patienten hat-
ten ganz spezifische Charakteristiken, wie beispielsweise die grofite Verdanderung in
der Zielvariable Unterschenkelvolumen. Ein Nachteil dieses neuen Ansatzes ist es aller-
dings, dass alle Halbnormalabbildungen einzeln visuell bewertet werden mussten. Eine
Automatisierung zur Identifizierung einflussreicher Patienten auf die Abbildung oder
die simulierten Einhiillenden wiirde die Arbeitsbelastung deutlich senken. Die Ergeb-
nisse der regressionsdiagnostischen Anséitze in der SB-LOT-Studie haben gezeigt, dass
sich die Hauptaussage auch nach Ausschluss einflussreicher Patienten von der Analyse
nicht verdndert. Dadurch wird die Validitdt des Schlusses, dass ein signifikanter Odem
protektiver Effekt von SB-LOT vorliegt, unterstrichen.

Sowohl die optimierte Wahl der Arbeitskorrelationsstruktur als auch die regressions-
diagnostischen Techniken konnen nur zu einer verbesserten Anpassung der GEE fiih-
ren, sollte ein linearer Zusammenhang zwischen Einflussvariablen und Zielvariable be-
stehen. Diese Mafinahmen nutzen wenig, wenn der Zusammenhang nicht linear ist. Ein
solcher Zusammenhang konnte von den GEE bisher nicht modelliert werden. FP hin-
gegen sind bei unabhdngigen Beobachtungen in der Lage, solche nicht linearen Kur-
venverldufe anzupassen. Daher wurde in dieser Arbeit ein Algorithmus entwickelt,
der die Vorteile der GEE, korrelierte Beobachtungen modellieren zu kénnen, mit denen
der FP verbindet. Der vorgestellte Algorithmus wihlt das optimale Modell unter einer
groflen Anzahl moglicher Modelle aus. Dabei kann er mit einer beliebigen Anzahl un-
abhéngiger Variablen umgehen und binére, kategorielle und stetige Einflussvariablen
gemeinsam analysieren. Hierbei kann vom Nutzer gewéhlt werden, ob eine unabhén-
gige Variable linearen Einfluss haben soll oder ob ein Kurvenverlauf eines FP1 oder FP2
moglich sein soll. Implementiert ist eine Funktionsselektionsverfahren, der Modellbil-
dungsprozess, das wahlweise um eine schrittweise Prozedur erganzt werden kann, um
die einflussreichsten Variablen im Modell zu halten. In vorhergehenden Arbeiten wur-
de das QIC als Maf3 der Giite und Selektion genutzt, um iiber die funktionelle Form des
Zusammenhangs zwischen unabhéngigen Variablen und Zielvariable zu entscheiden.
In dieser Arbeit wurde ein alternatives Kriterium, das BQIC,,, vorgeschlagen, um die-
se Auswahl zu treffen. Dieses neue Kriterium basiert nicht, wie das QIC, auf Akaike’s,
sondern auf dem Bayesianischen Informationskriterium.

Zur Veranschaulichung des neuen Algorithmus in Kombination mit den verschiedenen
Mafizahlen wurden die Daten der Framingham Heart Study noch einmal analysiert.

65



6. Diskussion und Ausblick

Zur Validierung der Ergebnisse und des Algorithmus wurde mit diesen Daten zusitz-
lich eine zehnfach Kreuzvalidierung durchgefiihrt.

Unter Verwendung des vollstindigen Datensatzes ergab sich mithilfe des neuen Krite-
riums zur Giite der Anpassung und Selektion ein niedrigdimensionaleres Modell als
unter Verwendung der aus der Literatur bekannten Kriterien. Das bedeutet, dass so-
wohl unter Verwendung des QIC als auch des QIC,, Variablen FP2 transformiert wur-
den, die unter Verwendung des BQIC,, entweder FP1 oder sogar nur linear in das Mo-
dell genommen wurden. Keine Variable wurde in dem durch das BQIC, als optimal
identifizierte Modell mit einem FP2 Einfluss transformiert. Hinzu kam, dass nach der
schrittweisen Prozedur und mit BQIC, als Kriterium der Giite der Anpassung und
Selektion die wenigsten Variablen im Modell blieben und diese zudem die niedrig-
dimensionalsten Transformationen aufwiesen.

Abbildungen zeigten, dass, wihrend die Modelle unter Verwendung von QIC und
QIC,, weit von den zu erwartenden Kurvenverlaufen entfernt waren, die mit BQIC,
identifizierten Modelle vor und nach der schrittweisen Prozedur die erwiinschten Ver-
laufe sehr gut abbildeten.

Die zehnfach Kreuvalidierung bestétigte den Nutzen des neuen Kriteriums. Auch hier
zeigte sich, dass unter seiner Verwendung die sparsamsten Modelle vor und nach der
schrittweisen Prozedur als die optimalen identifiziert wurden. Das bedeutet, dass der
Algorithmus in Verbindung mit dem BQIC, vor und nach der schrittweisen Proze-
dur die niedrig-dimensionalsten Modelle als optimal identifizierte. AufSerdem wurden
durch diese Kombination in der schrittweisen Prozedur die meisten Einflussvariablen
entfernt. In keinem Fall wurde durch das neue Kriterium ein FP2 fiir eine Einfluss-
variable als beste Transformation gewdihlt. Die durch den Algorithmus und das neue
Kriterium identifizierten Modelle waren stabiler in dem Sinn, dass am wenigsten ver-
schiedene Transformation fiir eine Variable gew&hlt wurden. Zudem zeigten sich un-
ter Verwenung des BQIC, die grofiten Anteile korrekt vorhergesagter Eintrdge in der
Zielvariablen. Die dazugehorigen empirischen Konfidenzintervalle waren am schmals-

ten.

Daher empfehle ich die Transformationen der fraktionellen Polynome gemeinsam mit
den GEE und dem neuen Kriterium BQIC, fiir die optimale Anpassung in der Mit-
telwertstruktur zu nutzen. Dieser Algorithmus kann noch erweitert werden, sodass es
auch moglich sein sollte, die Anpassung in der Assoziationsstruktur zu optimieren.
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Zusammenfassend wurde die Vorhersage von abhidngigen Zielvariablen in dieser Ar-
beit durch drei verschiedene Ansétze unter Verwendung der GEE verbessert. Nach ei-
nem Uberblick iiber die Wahl der besten Arbeitskorrelationsstruktur wurden die theo-
retischen Erkenntnisse an einer longitudinalen klinischen Studie, die bisher nur selten
mithilfe der GEE ausgewertet werden, veranschaulicht. Hier zeigte sich, dass ein Er-
kenntnisgewinn im Vergleich zu der Standardanalyse einer solchen Studie hervorgeru-
fen werden konnte, da mehr Informationen aus den Daten genutzt wurden. Des Wei-
teren wurde anhand dieser Studie gezeigt, dass regressionsdiagnostische Verfahren als
weitere Sensitivitdtsanalyse die GEE in der Auswertung begleiten sollten. Insbesondere
wurde erstmalig Halbnormalabbildungen mit simulierten Einhiillenden in Verbindung
mit klassischen deletionsdiagnostischen Verfahren angewendet. Zudem wurden die
Halbnormalabbildungen in einer Leave-one-out-Strategie als deletionsdiagnostisches
Verfahren zur Verbesserung der Anpassung vorgeschlagen. Um zukiinftig auch nicht
lineare Zusammnehénge zwischen Einflussvariablen abbilden zu kénnen, wurden die
GEE mit den FP in einem Algorithmus vereint. Hier wurde aufSerdem ein neues Krite-
rium zur Giite der Anpassung und Selektion eingefiihrt, welches zu einem deutlichen
Gewinn in der Vorhersagekraft fiihrte. Sowohl der Algorithmus als auch der Nutzen
des neuen Kriteriums wurden anhand einer epidemiologischen Studie gezeigt. Diese
Arbeit zeigt daher deutlich, dass die GEE in verschiedenen Anwendungsgebieten und
Studientypen zum Einsatz kommen und mit den vorgeschlagenen Methoden die Vor-
hersage von korrelierten Zielvariablen deutlich verbessern konnen.
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Fragestellung In zahlreichen biometrischen, epidemiologischen und klinischen Stu-
dien wird die Vorherhersage einer Zielvariablen, beispielsweise das Unterschenkelvo-
lumen bei Patienten mit venoser Insuffizienz oder ob Bluthochdruck vorliegt, anhand
verschiedener Einflussvariablen gewtinscht. Dies konnen bei Patienten in einer longi-
tudinalen Studie zur vendsen Insuffizienz die Therapieform und der Beobachtungszeit-
punkt oder in einer epidemiologischen Familienstudie zum Bluthochdruck eine Viel-
zahl bekannter Pradiktoren sein. Oftmals werden dabei die zentralen Annahmen der
Statistik verletzt. Dies sind insbesondere die Normalverteilung der Daten bei der Fra-
ge, ob eine Erkrankung vorliegt, und die Unabhéangigkeit der Daten durch wiederholte
Messungen an einer Person oder die Verwandtschaftsverhéltnisse der Personen einer
Familie. Hier liefern die Standardmethoden wie das lineare oder das logistische Modell
nur verzerrte Schdtzungen. Eine Moglichkeit, die Problematik in den Griff zu bekom-
men, sind die verallgemeinerten Schitzgleichungen. Hier werden abhéngige Beobach-
tungen, wie wiederholte Messungen oder Mitglieder einer Familie, als ein Cluster an-
gesehen. Zwischen den Beobachtungen eines Clusters besteht eine Verbindung, unter-
schiedliche Cluster sind unabhéngig. Um zu robusten Schédtzungen der Regressionsko-
effizienten, also der Effekte, zu kommen, muss eine Arbeitskorrelationsstruktur, die die
Verbindungen innerhalb eines Clusters moglichst gut widerspiegelt, angegeben wer-
den. Varianzen und Korrelationen diirfen dabei fehlspezifiziert werden. Die Robustheit
kann aber einen Verlust in der Effizienz zur Folge haben. Wie wihlt man eine Arbeits-
korrelationsstruktur so, dass die Schdtzungen effizient sind? Wie kann die Vorhersage
durch verallgemeinerte Schitzgleichungen noch verbessert werden?

Material und Methoden Zur Wahl der Arbeitskorrelationsmatrix wird eine Literatur-
tibersicht angefertigt. Anschlieflend wird eine longitudinale Studie zur venosen Insuf-
fizienz erneut analysiert. Hier werden die verallgemeinerten Schatzgleichungen durch
klassische Deletionsdiagnostik, die Ausreifier oder einflussreiche Punkte in einem Da-
tensatz findet, und einer neuen Leave-one-out-Strategie bei Halbnormalabbildungen
mit simulierten Einhiillenden zur Verbesserung der Anpassung begleitet. Ein Algorith-
mus, der die Vorteile der verallgemeinerten Schitzgleichungen mit denen der frak-
tionellen Polynome, nicht lineare Kurvenverldufe modellieren zu konnen, verbindet,
wurde entworfen und an einer epidemiologischen Familienstudie zum Vorliegen von
Bluthochdruck getestet. Ein neues Kriterium der Giite der Anpassung, das nicht wie
die bisherigen Quasi Likelihood Informationskriterien auf Akaike’s, sondern auf dem
Bayesianischen Informationskriterium beruht, wurde entwickelt, um die Anpassung zu
verbessern.

Ergebnisse Die Einheitsmatrix beschreibt die Unabhdngigkeit der Beobachtungen ei-
nes Clusters und ist die einfachste Wahl, robuste und unverzerrte Schatzer zu erhalten.
Zur Verbesserung der Effizienz kann in Familienstudien die austauschbare, fiir longi-
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tudinale Daten die autoregressive Struktur erster Ordnung gewéahlt werden. Letztere
wurde auch in der Beispielstudie als optimal identifiziert. Der neue deletionsdiagnos-
tische Ansatz fiihrte zu einem Ausschluss von Patienten, was das Ergebnis der Studie,
die Uberlegenheit der neuen Therapie, nicht beeinflusste. Der Schétzer fiir den Effekt ist
daher als robust anzusehen. Verallgemeinerte Schitzgleichungen verbunden mit frak-
tionellen Polynomen lieferten mit dem neuen Informationskriterium in der zweiten Bei-
spielstudie niedrig-dimensionalere, sparsamere und besser angepasste Modelle als mit
den bekannten Kriterien. Durch eine zehnfach Kreuzvalidierung wurde gezeigt, dass

auch der Anteil korrekt vorhergesagter Eintrdge in der Zielvariablen vergrofiert wur-
de.

Diskussion Verallgemeinerte Schitzgleichungen sind eine sinnvolle Alternative zur
Vorhersage korrelierter eventuell nicht normalverteilter Zielvariablen. In dieser Arbeit
wurden neue Ansdtze bei verallgemeinerten Schitzgleichungen vorgestellt. Ihre An-
wendung fithrt zu einem hoheren Informationsgewinn und einer verbesserten Vorher-
sage im Vergleich zu den Standardmethoden. In longitudinalen Studien liefern sie nicht
nur eine Entscheidung zur Uberlegenheit einer Therapie, sondern zusitzlich die Veran-
derung der Zielgrofie pro Zeiteinheit. Die Vereinigung von klassicher Deletionsdiagnos-
tik mit der neuen Leave-one-out-Strategie bei Halbnormalabbildungen ist eine sinnvol-
le Erganzung, um Ausreifler oder einflussreiche Punkte in den Daten zu identifizieren.
Verallgemeinerte Schitzgleichungen verbunden mit fraktionellen Polynomen verbes-
serten, insbesondere bei nicht linearen Zusammenhingen, fiir eine beliebige Anzahl
verschieden skalierter Einflussvariablen mithilfe eines neuen Bayesianischen Quasi Li-
kelihood Informationskriteriums die Vorhersage deutlich.
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A.1. Ergebnisse unter Verwendung des vollstandigen
Datensatzes

Tabelle A.1: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung des vollstindigen Da-
tensatzes und QIC, QIC, und BQIC,, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selektion.
Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen Schét-
zern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1711,64 or QIC,=1711,98

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 5,46 1,29;9,64 0,01

age ™! 23,45 14,95; 31,96 6,55-1078 s
Alter age 03 3437 -45,02; 23,72 252.10-10 21610
Koérpermasseindex bmi®%® 5,07 3,99; 6,14 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,02 -1,11;1,14 0,98
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,23 1,25; 3,22 9,35 - 1076
Familiengrofe fs® -1,80-1073  —2,62-1073; -9,79-107* 1,72-107°

drke? 0,94 0,02; 1,86 0,05 .
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 1,93 -3,88; 0,01 005 W10
Kérperhohe hgt’2 -33,46 -98,58; 31,66 0,31
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,43 0,17;0,68 9,35-10~%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -16,46 -32,66; -0,26 0,05
Zigaretten pro Tag cpd,k71 -0,31 -0,69; 0,06 0,10
Geschlecht sex -0,30 -0,67; 0,08 0,12
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,66 -0,33; 1,64 0,19

(b) BQIC,=1786,86
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -4,49 -6,96;-2,03 3,48 - 1074
Alter age 0,62 0,48;0,75 <10715
Korpermasseindex bmi 1,49 1,16; 1,82 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol™2 0,07 -1,08; 1,21 0,91
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdI? 2,18 1,22; 3,15 9,06-107°
Familiengrofie fs® -1,80-1073  -2,58-1073;-1,03-1073  515-107°
Alkoholkonsum drkt 0,53 -0,17;1,23 0,14
Koérperhshe hgt™2 -9,09 -75,08; 56,91 0,79
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,43 0,17, 0,68 9,69 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -17,93 -34,04;-1,83 0,03
Zigaretten pro Tag cpd_k’l -0,26 -0,64; 0,11 0,16
Geschlecht sex -0,40 -0,80; -0,01 0,04
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,69 -0,28; 1,65 0,16
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Tabelle A.2: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung des
vollstindigen Datensatzes und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schitzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1709,12

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 4,36 0,87;7,84 0,01

age™! 21,53 14,09; 28,97 141-1078 s
Alter age 03 32,30 41,75, -22,86 2,02-10-11 <10
Kérpermasseindex bmi%® 4,95 3,91; 6,00 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,12 1,21; 3,02 4811076
Familiengrofe fs3 ~1,92-1073 —2,71-1073; —=1,13-103 2,14-107°

drkt® 1,07 0,17; 1,96 0,02 L
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 216 -4,04; 0,28 o002 A0
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,23;0,69 9,02 - 1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -17,40 -33,57;-1,22 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,41 -0,70;-0,12 593-1073
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC, = 1709,64

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 1491 8,18; 21,64 141- 1073

age 05 -19,80 -25,20; -14,40 6,48-10713
Alter 05 A g 232-1071

age™ " - In(age) -14,00 -19,09; -8,92 6,81-10
Korpermasseindex bmi®? 4,94 3,90; 5,99 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,11 1,20; 3,02 5,67 - 1076
Familiengrofe fs® -1,94-107%  —2,74-1073; -1,13-1073 2,40-107°

drkt® 1,08 0,18;1,97 0,02 "
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 2,18 ~4,06; 0,30 002 410
Kérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,45 0,23; 0,68 1,03-107%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’U/5 -10,93 -21,17;-0,69 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,41 -0,70;-0,12 5,61- 103
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC, = 1771,97

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -2,63 -6,15; 0,90 0,14
Alter age 0,64 0,51;0,78 <10715
Korpermasseindex bmi 1,47 1,15; 1,80 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,31 1,42;3,20 4,01-107
Familiengrofe fs3 ~1,96-1073 —2,72-1073; -1,20-1073  4,46-107
Alkoholkonsum
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,48 0,25;0,71 5,27 - 1075
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -12,40 -22,54;-2,26 0,02
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,53 -0,81;-0,25 2,08-107%

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.5: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensdtze 1-9
und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selektion. Gezeigt
sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen Schétzern fiir
die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; p,-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1518,14

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante 18,49 10,54; 26,43 5,07 - 106

age 05 -20,96 27,21;-14,71 495.10"11
Alter 05 . ; 191-1071

age™ " - In(age) -15,20 -21,18;-9,23 6,17 -10

. ) bmi® 0,27 0,18;0,37 3,35-1078 Y

Kgrpermasseindex bmi® - In(bmi) 0,15 -0,21;-0,08 586-10-6 7310
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 -0,20 -1,44;1,03 0,75
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,81 0,80; 2,82 432.104
FamiliengroBe fs3 ~195-1073  —2,77-1073; -1,13-103 3271076

drkt? 1,17 0,20; 2,14 0,02 L
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 242 447,037 002 810
Korperhshe hgt ™2 -30,48 -99,61; 38,65 0,39
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,42 0,14; 0,70 3,50 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw2 8,29-1073 —5,69-10; 0,02 0,05
Zigaretten pro Tag cpd_k’2 -0,25 -0,56; 0,07 0,12
Geschlecht sex -0,22 -0,63; 0,19 0,29
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,46 -0,56; 1,48 0,38

(b) QIC,=1518,27

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 16,67 8,83; 24,51 3,07 - 1075

age 0 21,27 -27,54; -14,99 3,18-10"11 5
Alter age 05 - In(age) 1547 21,50; -9,44 492.107 A0
Kérpermasseindex bmi 1,64 1,27;2,00 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol ™2 -0,15 -1,39; 1,09 0,81
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,15 0,95; 3,35 447 - 104
FamiliengroBe £s3 ~1,97-1073 —2,79-1073; 1,16 - 103 1,82-107°

drkt® 1,13 0,16; 2,10 0,02 3
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,34 -4,38;-0,30 002 10
Korperhshe th2 -30,81 -100,50; 38,85 0,39
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,45 0,16; 0,74 2,11- 1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 513-10"% —2,72-1075;1,05-103 0,06
Zigaretten pro Tag cchk’2 -0,25 -0,56; 0,07 0,12
Geschlecht sex -0,25 -0,66; 0,16 0,23
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,50 -0,53;1,53 0,35

(c) BQIC,=1591,45
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert  pp-Wert
Regressionskonstante -6,26 -8,15; -4,36 9,45 - 10-11
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <1015
Kérpermasseindex bmi 1,59 1,22;1,95 <10-1
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 -0,18 -1,43; 1,06 0,77
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,78 0,79;2,78 444 . 1074
Familiengrofie £s3 —1,99-1073 —2,81-1073; —1,17-1073 1,86-107°
Alkoholkonsum drkt 0,69 -0,06; 1,44 0,07
Kérperhohe hgt’2 -13,54 -83,13; 56,05 0,70
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,42 0,13; 0,70 3,74 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw2 8,70 - 1073 4,73 - 104 ;0,02 0,04
Zigaretten pro Tag cde(’2 -0,23 -0,54; 0,07 0,13
Geschlecht sex -0,30 -0,72; 0,12 0,16
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,48 -0,52;1,48 0,35
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.6: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 1-8
und 10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selektion.
Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen Schit-
zern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1474,76

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 19,00 10,53; 27,46 1,09 - 1075

age 0 -21,42 -27,84; -15,00 6,31-10"11 5
Alter age~%3 - In(age) 15,71 21,85, 9,56 547.10-7 0710
Kérpermasseindex bmi®? 4,76 3,60; 5,93 1,33-10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 -0,15 -1,38; 1,07 0,80
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,24 1,14;3,34 6,20 - 10~5
Familiengrofe fs® -592-107%  -0,01;3,06-1073 0,20

drkt® 0,81 -0,17; 1,80 0,11
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 1,79 -3,66; 0,07 0,06 0,01
Korperhshe hgt’2 -43,13 -115,60; 29,30 0,24
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,39 0,11, 0,66 572-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucwfo'5 -13,18 -23,94; -2,42 0,02
Zigaretten pro Tag cchk’2 -0,29 -0,62; 0,04 0,08
Geschlecht sex -0,30 -0,73;0,12 0,17
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,54 -047;1,56 0,30

(b) QIC,=1472,05

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert px-Wert
Regressionskonstante 3,45 -2,47;9,38 0,25

age ™! 2545 16,23; 34,67 6,31-1078 s
Alter age 03 36,99 -48,51; -25,47 312.10-10 20110
Korpermasseindex In(bmi) 3,86 2,88;4,83 9,99-10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,07 -1,16; 1,30 0,91
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,90 1,63;4,16 7,21 - 106
FamiliengroBe fs—2 -0,19 -0,13; 0,50 0,25

drkt—2 1,18-1073  —6,98-1074;3,05-1073 0,22
Alkoholkonsum drkt? In(drkt) 2591074 —145-10%; 6,64 10~ 021 0.8
Kérperhohe hgt’2 -46,51 -119,60; 26,59 0,21
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,48 0,20; 0,76 9,29.104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 2,23 0,54; 3,91 945 - 1073
Zigaretten pro Tag cchk’1 -0,45 -0,88; -0,02 0,04
Geschlecht sex -0,39 -0,83; 0,05 0,09
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,65 -0,39; 1,70 0,22

(c) BQIC,=1544,01

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -7,68 -16,08; 0,73 0,07
Alter age 0,63 0,48; 0,77 <10715
Kérpermasseindex bmi®® 4558 3,41;5,75 147-1014
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol® 9,65-1073 -0,02; 0,04 0,52
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,17 1,13; 3,21 4,52 - 10~5
FamiliengroBe fs—2 0,18 -0,13; 0,49 0,26
Alkoholkonsum drkt 0,45 -0,30; 1,19 0,24
Korperhshe hgt"® 074  -1,88;336 0,58
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,38 0,10; 0,65 7,16 - 1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’“/5 -14,28 -24,94; -3,62 8,63-1073
Zigaretten pro Tag cpd_l(2 -0,24 -0,57; 0,08 0,13
Geschlecht sex -0,37 -0,82; 0,07 0,10
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,56 -0,44; 1,57 0,27
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.7: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 1-7
und 9-10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstaindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1489,96

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 22,38 14,97; 29,78 3,13 - 109

age 0 22,43 -28,69;-16,16 2,30-10712
Alter 05 ) 8 <1071

age™ "” -In(age) -17,02 -23,10; -10,95 3,97-10
Kérpermasseindex In(bmi) 4,03 3,12;4,93 <10~15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,03 -1,18; 1,24 0,96
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,59 1,55; 3,62 9,06 - 107
Familiengrofe fs® -1,84-107%  —2,76-1073; -9,20-107* 8791075

drkt® 1,16 0,13;2,18 0,03 L
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,32 4,43;-021 003 Vo810
Kérperhshe hgt® 1,62-1073 -1,90-1073;5,13-1073 0,37
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,55 0,28; 0,82 536-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucwfo'5 -11,56 -22,94;-0,18 0,05
Zigaretten pro Tag cchk’O'5 -0,59 -1,22;0,04 0,07
Geschlecht sex -0,26 -0,67; 0,15 0,21
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,99 -0,22; 2,20 0,11

(b) QIC,=1490,39

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 14,54 5,76; 23,32 1,17 - 103

age 05 2242 -28,69;-16,16 23110712
Alter —05 ] 8 <1071

age™ "” -In(age) -17,02 -23,09; -10,94 4,00-10
Koérpermasseindex In(bmi) 4,02 3,12;493 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,02 -1,19; 1,23 0,97
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,58 1,55; 3,62 9,26 - 107
Familiengrofie fs® ~1,84-1073  —2,76-1073; -9,19-107* 886107

drkt? 1,15 0,13;2,18 0,03 L
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 2,32 -443;-0,20 003 910
Kérperhshe hgt® 1,61-1073 -1,91-1073;512-1073 0,37
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,55 0,28; 0,82 553107
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 1,82 0,01; 3,62 0,05
Zigaretten pro Tag cpdfk’o'5 -0,59 -1,22; 0,04 0,07
Geschlecht sex -0,26 -0,67; 0,15 0,21
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,99 -0,22; 2,20 0,11

(c) BQIC,=1564,55
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -10,39 -14,68; -6,09 2,14-107°
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <10715
Korpermasseindex In(bmi) 3,89 2,97; 4,81 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol™2 0,06 -1,18;1,30 0,92
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,56 1,55; 3,58 7,63 - 107
FamiliengroBe fs3 ~1,87-1073 —2,76-1073; -9,76-10"%  4,04-10°°
Alkoholkonsum drkt 0,59 -0,19; 1,36 0,14
Korperhshe hgt? 7,54-1074 —2,81-1073;4,31-1073 0,68
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,53 0,27; 0,81 8,77 - 1075
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 1,92 0,13;3,70 0,04
Zigaretten pro Tag In(cpd_k) 0,20 -0,02; 0,43 0,08
Geschlecht sex -0,34 -0,76; 0,09 0,12
Bluthochdruckbehandlung hrx 1,00 -0,20; 2,21 0,10
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.8: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensédtze 1-6
und 8-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1564,37

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 10,01 5,31; 14,71 3,00 - 1075

age™! 26,69 16,92; 36,45 8,47-1078 s
Alter age 05 3827 -50,38; -26,17 583.10-10 30410
Korpermasseindex bmi 1,61 1,26;1,96 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 -0,09 -1,24; 1,06 0,88
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,30 1,28; 3,32 9,85 - 1076
Familiengrofe £ -195-107%  —2,76-1073; -1,14-1073 2541070
Alkoholkonsum drkt~2 -331-107° ~7,26-1075; 6,46 - 107° 0,10
Korperhohe hgt’2 -38,26 -107,00; 30,46 0,28
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0'5 0,79 0,25;1,33 4,09-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw71 -15,69 -32,86; 1,48 0,07
Zigaretten pro Tag cchk’O'5 -0,37 -0,97;0,23 0,23
Geschlecht sex -0,33 -0,70; 0,05 0,09
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,88 -0,22; 1,98 0,12

(b) QIC,=1563,69

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante 9,89 5,22; 14,55 3,25 103

age ™! 26,53 16,78; 36,28 9,71-1078 s
Alter age 03 38,01 -50,08; 25,94 672.10-10 47810
Korpermasseindex bmi 1,61 1,26; 1,95 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol® 8,70 - 1073 -0,02; 0,04 0,55
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi? 2,26 1,26; 3,26 9,10-10°
Familiengrofie fs® -1,96-1073  —2,77-1073; -1,14-1073 2,78-1076
Alkoholkonsum drkt ™2 —3,39-107° ~7,36-107°;5,68-10° 0,09
Korperhdhe hgt 2 -39,31 -108,40; 29,75 0,26
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration thO'5 0,75 0,20; 1,29 7,08 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -15,68 -32,84; 1,49 0,07
Zigaretten pro Tag cpd_k 08 0,36 -0,96; 0,24 0,24
Geschlecht sex -0,32 -0,70; 0,06 0,09
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,86 -0,24; 1,96 0,12

(c) BQIC,=1638,12
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert px-Wert
Regressionskonstante -4,20 -6,75; -1,64 1,31- 1073
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <1015
Korpermasseindex bmi 1,55 1,20;1,90 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol® 8,11-1073 -0,02; 0,04 0,58
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd12 2,23 1,24; 3,22 1,06-107°
Familiengrofe £s3 ~1,97-103  —280-1073;-1,14-10~3  337.10°°
Alkoholkonsum drkt~2 -2,50-107° —6,34-107%;1,33-107° 0,20
Korperhshe hgt’2 -17,73 -87,20; 51,75 0,62
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0'5 0,76 0,22;1,30 6,05-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -16,82 -33,92; 0,29 0,05
Zigaretten pro Tag cpd k05 0,34 -0,92;0,25 0,26
Geschlecht sex -0,41 -0,79; -0,02 0,04
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,82 -0,26;1,91 0,14
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.9: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 1-5
und 7-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1557,90

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -5,21 -8,60; -1,82 2,56 - 103
age™! 5,45 6,73;-4,16 <1071 s
Alter age! -In(age) 12,78 -16,90; -8,66 11810 <10
Korpermasseindex bmi%® 5,05 3,89; 6,21 <10°15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,37 -0,80; 1,54 0,54
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,79 1,73; 3,85 2,61- 1077
Familiengrofe £ -1,99-1073  —2,73.107%; -1,25-107%  1,47-1077
drkt 2 1,36-1073 —3,80-1074;3,10-1073 0,13
Alkoholkonsum drkt~2 - In(drke) 301-107% 7381075675104 012 0,03
Koérperhohe hg's’2 1,25 -64,93; 67,44 0,97
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,47 0,20; 0,74 525 1074
) glucw® 0,01 3,37-1073; 0,02 8,09-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 - In(glucw) —4,62-103 —8,11-1073; —-1,12-103 9641073 1,57-10~4
Zigaretten pro Tag In(cpd_k) 0,20 -0,01; 0,42 0,07
Geschlecht sex -0,55 -0,95; -0,15 6,77 -1073
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,87 -0,17;1,91 0,10
(b) QIC,=1557,95
Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -5,21 -8,60; -1,82 2,56 - 103
age ™! 545 -6,73;-4,16 <1071 s
Alter age~! -In(age) 12,78 -16,90; -8,66 1,18-1079 <10
Koérpermasseindex bmi®%® 5,05 3,89; 6,21 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,37 -0,80; 1,54 0,54
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,79 1,73; 3,85 2,61- 1077
Familiengrofie fs® -1,99-1073  —2,73-1073;-1,25-1073  1,47-1077
drkt—2 1,36-1073 —3,80-1074;3,10-1073 0,13
Alkoholkonsum drkt™2 - In(drkt) 301-10%  —738-1075;6,75-104 0,12 003
Korperhshe hgt 2 1,25 -164,93; 67,44 097
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 047 0,20; 0,74 525-10"4
. ) glucw? 0,01 3,37-1073;0,02 8,09-1073 L
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 - In(glucw) —462-1073 —8,11-1073; —1,12-103 9,64-103 1,57-10
Zigaretten pro Tag In(cpd_k) 0,20 -0,01; 0,42 0,06
Geschlecht sex -0,55 -0,95;-0,15 6,77 -1073
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,87 -0,17; 1,91 0,10
(c) BQIC,=1633,00
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -6,47 -8,43; -4,51 8,95 - 10-11
Alter age 0,63 0,48; 0,77 <1071
Korpermasseindex bmi 1,50 1,15; 1,85 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol® —6,80 - 103 -0,04; 0,02 0,64
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,53 1,53; 3,53 7,55-1077
Familiengrofe £ —2,00-107%  —2,74-1073; -1,25-1073 1,72-1077
Alkoholkonsum drkt~2 —2,87-107° —6,82-107%;1,07-107° 0,15
Korperhohe hgt’2 24,17 -41,98; 90,33 0,47
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,43 0,17;0,69 141-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw72 -87,53 -170,90; -4,18 0,04
Zigaretten pro Tag cpd_k0P 0,19 -0,09; 0,48 0,18
Geschlecht sex -0,60 -0,99; -0,21 2,33-1073
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,81 -0,22; 1,85 0,12
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.10: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 14
und 6-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1536,73

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 5,57 0,84;-10,29 0,02

age ™! 24,14 15,58; 32,69 3,23-1078 s
Alter age 05 35,38 -46,15; -24,61 120.10-10 <10
Korpermasseindex bmi®? 5,22 4,09; 6,35 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,19 -0,96; 1,33 0,75
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,45 1,19; 3,72 147 - 104
Familiengrofe £ -1,70-1073  —2,46-1073; -9,33.10~* 1,31-107°
Alkoholkonsum drke? 0,87 -0,01;1,75 0,05
Kérperhshe hgt® 1,19-1073 —2,40-1073;4,78-1073 0,51
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,40 0,12;0,68 445.1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucwfo'5 -10,47 -21,38; 0,45 0,06
Zigaretten pro Tag cchk’O'5 -0,42 -1,03; 0,19 0,17
Geschlecht sex -0,34 -0,76; 0,07 0,11
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,64 -0,41; 1,68 0,23

(b) QIC,=1536,67

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 5,57 0,84;10,29 0,02

age ™! 24,14 15,58; 32,69 3231078 s
Alter age 03 35,38 -46,15; 24,61 1201010 <10
Koérpermasseindex bmi%® 5,22 4,09; 6,35 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,19 -0,96; 1,33 0,75
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,45 1,19; 3,72 1,47-107%
Familiengrofie fs® ~1,70-1073  —2,46-1073; -9,33-107* 1,31-1073
Alkoholkonsum drkt? 0,87 0,01, 1,75 0,05
Korperhshe hgt 1,19-1073 —2,40-1073;4,78 1073 0,51
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,40 0,12; 0,68 445 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -10,47 -21,38; 0,45 0,06
Zigaretten pro Tag cpd_k 08 0,42 -1,03; 0,19 0,17
Geschlecht sex -0,34 -0,76; 0,07 0,11
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,64 -0,41; 1,68 0,23

(c) BQIC,=1609,88

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert px-Wert
Regressionskonstante -3,60 -7,71; 0,52 0,09
Alter age 0,63 0,49; 0,77 <1015
Korpermasseindex bmi 1,54 1,19;1,89 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,20 -0,96; 1,37 0,73
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,34 1,10; 3,59 2,30-10"%
Familiengrofe £s3 ~1,75-1073  —249.1073;-1,02-1073  2,69-10°°
Alkoholkonsum drkt? 0,85 —2,68-1073;1,70 0,51
Kérperhohe hgt’2 2,30 -68,68; 73,28 0,95
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,39 0,11; 0,67 5641073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -11,46 -22,35;-0,58 0,04
Zigaretten pro Tag cpd k05 0,33 -0,93; 0,26 0,27
Geschlecht sex -0,44 -0,86; -0,03 0,04
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,64 -0,38; 1,66 0,22
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.11: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 1-3
und 5-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1561,68

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 7,98 3,95; 12,00 1,02 - 1074

age™! 22,61 13,54; 31,68 1,02-107° 5

Alter age05 33,13 -44,48; 21,78 106.10-8 231077
Korpermasseindex In(bmi) 4,38 3,44;5,31 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,13 -1,05; 1,31 0,83
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd12 2,19 1,18; 3,21 2,39-10°
- £ 896-107%  —8,86-1073;0,03 0,32

Familiengrofie 53 - In(fs) —512-1073  -0,01;3,23-1073 0,23 014
drkt® 0,86 -0,11;1,83 0,08

Alkoholkonsum drkt® - In(drkt) 1,77 3,81;0,27 0,09 001
Korperhohe hgt’2 -38,79 -105,00; 27,40 0,25
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,41 0,15; 0,67 2,31-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw72 -55,03 -140,00; 29,90 0,20
Zigaretten pro Tag cchk’2 -0,30 -0,60; —2,08 - 103 0,05
Geschlecht sex -0,28 -0,67;0,12 0,17
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,54 -0,46; 1,54 0,29

(b) QIC,=1561,42

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 5,44 0,65; 10,23 0,03
age ™! 22,98 13,80; 32,16 9,27-1077 i

Alter age 03 33,49 -4492; -22,07 919.10-9 310
Koérpermasseindex In(bmi) 4,40 3,46; 5,34 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,28 -0,87;1,44 0,63

. ] ) hdl~2 0,06 0,12;2,79-1073 0,06 .
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hai® 168 0,54 2,82 4001 0-3 2,15-10
FamiliengroBe £s3 ~174-1073  —2,60-1073; -8,73-107%  826-10"°
Alkoholkonsum drkt ™2 -2,52-107° —6,57-107%;1,53-107° 0,22
Koérperhohe hgt’2 -36,70 -103,50; 30,08 0,28
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0'5 1,02 0,45; 1,60 432.1074

. . glucw3 0,01 —2,61-1073;0,02 0,12
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 - In(glucw) _367.103 843-10-%,1,00.10-3 013 0,03
Zigaretten pro Tag cpd_k’l -0,44 -0,83; -0,05 0,03
Geschlecht sex -0,30 -0,70; 0,09 0,13
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,63 -0,38; 1,64 0,22

(c) BQIC,=1633,93

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -4,92 -7,52;-2,32 2,05- 1074
Alter age 0,59 0,45;0,73 <1015
Korpermasseindex In(bmi) 4,22 3,29;5,15 <10°15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,18 -1,03; 1,39 0,77
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,13 1,14; 3,12 2,37-107°
Familiengrofe £ -1,68-1073  -255.1073;-8,10-10~*  1,56-10~*
Alkoholkonsum drkt 0,50 -0,23;1,23 0,18
Korperhohe hgt’2 -16,57 -83,43; 50,29 0,63
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,41 0,14; 0,67 2,62-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucwfl -12,86 -29,93; 4,21 0,14
Zigaretten pro Tag de7k72 -0,26 -0,56; 0,04 0,09
Geschlecht sex -0,35 -0,77; 0,06 0,09
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,56 -0,41;1,54 0,26
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.12: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensétze 1-2
und 4-10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstaindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1596,09

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pi-Wert
Regressionskonstante 4,37 0,30; 8,44 0,04

age™! 23,04 14,42; 31,66 1,62-1077 4
Alter age 03 33,52 -44,33;-22,71 122.10 10
Kérpermasseindex bmi®® 497 3,88; 6,06 <10°15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol ™2 0,20 -0,95; 1,34 0,74
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,23 1,24;3,23 1,16 - 10~5
Familiengrofie fs® -1,73-1073  -2,58-1073;-8,75-107%  6,98-107°

drkt® 0,94 -0,02;1,89 0,06 3
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) -1,95 -3,95;0,05 006 2010
Korperhohe hgt’2 -35,23 -102,70; 32,28 0,31
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,47 0,21;0,73 4,07 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw72 -70,48 -154,00; 13,07 0,10
Zigaretten pro Tag cchk’1 -0,34 -0,73; 0,04 0,08
Geschlecht sex -0,35 -0,74; 0,04 0,08
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,70 -0,29; 1,69 0,16

(b) QIC,=1596,43

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante 14,48 6,97;21,99 1571074

age 0% 20,15 26,19; -14,11 6,09-10~ 11 714
Alter age %3 - In(age) 15,02 20,83; 9,22 390.10-7 110
Koérpermasseindex bmi®%® 4,96 3,87, 6,05 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,18 -0,96; 1,33 0,75
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,19 1,19; 3,20 1,81- 1073
Familiengrofie fs® -1,75-1073  —2,60-1073; -8,95-10~* 593-107°

drkt? 2,12 -0,12; 4,36 0,06
Alkoholkonsum arke 130 281,022 0,09 0,01
Kérperhohe hgt’2 -32,86 -100,30; 34,60 0,34
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,20; 0,72 510104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’l -14,04 -30,89; 2,82 0,10
Zigaretten pro Tag cchk’1 -0,34 -0,72; 0,05 0,09
Geschlecht sex -0,35 -0,74; 0,04 0,08
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,68 -0,31; 1,68 0,18

(c) BQIC,=1669,43

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -743 -10,39; -4,47 8,81 - 1077
Alter age? 0,08 0,06; 0,10 <10715
Kérpermasseindex bmi®5 4,80 3,71; 5,90 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol ™2 0,20 -0,97; 1,36 0,74
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,16 1,17; 3,14 1,84 - 103
FamiliengroBe fs3 ~1,76-1073 —2,61-1073;-9,10-107%  4,91-10°°
Alkoholkonsum drkt 0,60 -0,14; 1,35 0,11
Koérperhohe hgt ™2 -13,29 -80,30; 53,72 0,70
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,20; 0,72 5,34 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -15,33 -32,07; 1,41 0,07
Zigaretten pro Tag cpd_k71 -0,32 -0,70; 0,06 0,10
Geschlecht sex -0,43 -0,83;-0,02 0,04
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,69 -0,30; 1,67 0,17
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.13: Ergebnisse der vollstindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensdtze 1
und 3-10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selekti-
on. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen
Schétzern fiir die vollstaindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1561,06

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pi-Wert
Regressionskonstante 3,08 0,22;5,94 0,03

age™! -5,00 -6,21;-3,79 <10715 s
Alter age~ ! -In(age) 11,54 -15,68; 7,40 462.10-8 V710
Kérpermasseindex bmi 1,46 1,12;1,80 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 -0,05 -1,18; 1,08 0,93
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,79 1,62; 3,96 3,17 10—6
Familiengrofie fs® -1,69-1073  —2,53-1073; -8,45-107%  852-107°

drkt® 0,93 -0,02; 1,88 0,06
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,01 -4,00; 0,03 005 % 1073
Korperhohe hgt’2 -38,16 -106,90; 30,55 0,28
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,53 0,27;0,79 8,28-107°
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw71 -20,03 -37,01; -3,05 0,02
Zigaretten pro Tag cpd_k 0,06 -0,03; 0,16 0,18
Geschlecht sex -0,29 -0,69; 0,12 0,16
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,64 -0,38; 1,66 0,22

(b) QIC,=1561,65

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 9,63 4,68; 14,57 1,38 - 104

age™! 20,36 11,27; 29,45 1,13-105 T
Alter age 03 30,34 -41,67;-19,01 153.107 6710
Korpermasseindex bmi 1,46 1,12; 1,80 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 1 -0,06 -1,41;1,30 0,93
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,75 1,57;3,93 5,26 - 1076
Familiengrofie fs® -1,70-1073  -255-1073;-8,53-107%  835-107°

drkt? 2,22 -0,01; 4,44 0,05 L
Alkoholkonsum arks 139 290,011 0,07 717 -10
Korperhshe hgt 2 -36,37 -105,20; 32,49 0,30
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,52 0,25;0,79 1,42-1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -12,40 -23,15;-1,65 0,02
Zigaretten pro Tag cpd7k0'5 0,20 -0,10; 0,49 0,19
Geschlecht sex -0,28 -0,69; 0,13 0,18
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,63 -0,39; 1,65 0,23

(c) BQIC,=1633,77
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Intercept Intercept -2,66 -6,75; 1,44 0,20
Alter age 0,57 0,43;0,71 <10715
Korpermasseindex bmi 1,41 1,07;1,75 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol ™! -0,02 -1,37;1,32 0,97
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,73 1,57; 3,90 4,31 - 10—6
FamiliengroBe fs3 —1,70-103 —251-1073; -8,83-107%  4,41-10°°
Alkoholkonsum drkt 0,55 -0,20; 1,29 0,15
Korperhshe hgt ™2 -15,94 -84,69; 52,81 0,65
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,52 0,25; 0,79 1,38 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’“/5 -13,27 -23,95; -2,58 0,01
Zigaretten pro Tag cpd_k 0,06 -0,03; 0,15 0,20
Geschlecht sex -0,37 -0,79; 0,05 0,08
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,65 -0,35; 1,65 0,20
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.14: Ergebnisse der vollstaindigen Modelle unter Verwendung der Teildatensitze 2—
10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der Selektion. Gezeigt
sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zugehorigen Schétzern fiir
die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; p-Wert: kombinierter p-Wert.

(a) QIC=1547,34

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pi-Wert
Regressionskonstante 10,54 6,50; 14,58 3,14 - 1077

age™! 25,46 16,58; 34,35 1,93-1078 s
Alter age 03 36,80 -47,97;-25,63 108-1010 <10
Kérpermasseindex bmi 1,59 1,22;1,95 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,02 -1,20; 1,24 0,98
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,09 1,06; 3,11 6,58 - 103
FamiliengroBe fs® -176-107%  —2,58-1073; —9,47-107* 2,33-107°

drkt® 0,89 -0,07;1,85 0,07
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) -1,86 -3,89; 0,18 0,07 001
Korperhohe hgt’2 -52,80 -121,30; 15,70 0,13
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw’ul5 -0,69 -1,15;-0,23 322-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw72 -88,12 -167,60; -8,69 0,03
Zigaretten pro Tag cchk’2 -0,28 -0,57; 0,02 0,07
Geschlecht sex -0,23 -0,63;0,17 0,25
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,57 -0,45;1,59 0,27

(b) QIC,=1547,83

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante 19,94 12,22; 27,66 417 - 107

age 0% 21,78 -28,06; -15,50 1,06-10711 s
Alter age %3 - In(age) 16,31 22,31;-10,32 952.10-8 5310
Korpermasseindex bmi 1,58 1,21;1,95 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,04 -1,18; 1,26 0,95
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,09 1,06; 3,13 7,26 - 1073
Familiengrofie fs® ~1,80-1073  —2,64-1073; —9,62-107* 2,51-1073%

drkt? 0,88 -0,08; 1,85 0,07
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) -1,83 -3,86;0,21 0,08 001
Kérperhohe hgt’2 -50,67 -119,20; 17,84 0,15
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,41 0,14; 0,68 2,71-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’2 -87,84 -167,20; -8,44 0,03
Zigaretten pro Tag cpth’2 -0,28 -0,58; 0,02 0,07
Geschlecht sex -0,24 -0,64; 0,16 0,24
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,55 -047;1,57 0,29

(c) BQIC,=1622,15
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -5,32 -7,77;-2,87 2,02 10-°
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <10715
Korpermasseindex bmi 1,53 1,16; 1,89 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration chol 2 0,06 -1,19; 1,31 0,93
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi2 2,06 1,04; 3,08 7,40 - 103
Familiengrofie fs® -1,83-1073  —2,66-1073;-9,99-107%  1,63-107°
Alkoholkonsum drkt 0,47 -0,26; 1,20 0,21
Koérperhohe hg'c2 0,01 -0,02; 0,05 0,41
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,41 0,14; 0,68 3,04 - 1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’2 -94,67 -173,60; -15,71 0,02
Zigaretten pro Tag cpd_l(2 -0,27 -0,56; 0,03 0,08
Geschlecht sex -0,32 -0,74; 0,10 0,13
Bluthochdruckbehandlung hrx 0,57 -0,44; 1,59 0,27
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.15: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensédtze 1-9 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der
Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zuge-
horigen Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter
p-Wert.

(a) QIC=1514,65

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 16,47 9,82;23,11 1,21- 106

age 05 20,09 25,82;-14,36 6,45-10712
Alter 05 ) _,  351-107M

age™ " - In(age) -14,00 -19,33; -8,67 2,65-10

bmi® 0,27 0,17; 0,36 491-1078
Kgrpermasseindex bmi® - In(bmi) 0,14 -0,21;-0,08 811.10-6 071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi? 1,76 0,83;2,69 217 - 104
Familiengrofe fs® —2,05-1073  —2,85.1073; -1,25-1073 4881077

drkt® 1,29 0,33; 2,24 8,06-1073 4
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,63 4,62; 0,64 968.10-3 710
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,21;0,72 3,44 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw2 8,63-1073 3,82-1074;0,02 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,33 -0,65; -0,01 0,04
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1514,75

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 15,12 8,54; 21,70 6,69 - 106

age 0% -20,23 -25,98; -14,49 512-10712 T
Alter age~%3 - In(age) 14,13 19,49; 8,77 239.10-7 28610
Korpermasseindex bmi 1,59 1,24; 1,95 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,75 0,82; 2,68 2,28-107%
Familiengrofie fs® —2,06-1073  —2,85-1073; 1,26 -1073 439-1077

drkt® 1,28 0,33;2,23 8,11-1073
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,60 -4,59; 0,62 001 % 107
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,21;0,72 3,42 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 5,35 - 1074 -1,13- 10’6; 1,07 - 1073 0,05
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,35 -0,66; -0,41 0,03
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1566,39
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -6,37 -7,50;-5,23 <1015
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <1015
Kérpermasseindex bmi 1,57 1,22;1,93 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi? 1,73 0,80; 2,66 2,58 - 1074
FamiliengroBe fs® -2,09-1073  -291-1073,-1,28-1073  4,68-1077
Alkoholkonsum drkt 0,81 0,07; 1,55 0,03
Koérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,20; 0,71 461-1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 547 - 1074 1,96-107° ;1,07 - 1073 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,35 -0,66; -0,04 0,03

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.16: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensatze 1-8 und 10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und
der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zuge-
horigen Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombinierter
p-Wert.

(a) QIC=1471,42

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert pir-Wert
Regressionskonstante 16,32 9,05; 23,59 1,09 - 1075

age 05 20,02 -2578;-1426  9,82-10712 T
Alter age 05 - In(age) 1399 1936863 323.10—7 2210
Kérpermasseindex bmi®> 4,64 3,51,5,77 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi? 2,13 1,14;3,13 2,78 - 1075
Familiengrofle

drkt® 0,94 -0,03;1,91 0,06
Alkoholkonsum drkt® - In(drkt) 203 -385-021 003 % 107
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,43 0,19; 0,68 5,46 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -13,49 -24,19;-2,79 0,01
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -045 -0,76;-0,13 5671073

Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1481,30

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pi-Wert
Regressionskonstante 6,77 -1,39; 14,93 0,10

age 05 20,72 -26,67;-1477  890-10"12 T
Alter age %3 - In(age) 479 2040;-918  236-10~7 27710
Kérpermasseindex bmi®? 4,79 3,65; 5,93 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,85 1,67; 4,03 2,13 1076
FamiliengroBe
Alkoholkonsum
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,47 0,22;0,73 3,04 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 2,33 0,65; 4,00 6,45 - 1073
Zigaretten pro Tag cpd_k’2 -0,34 -0,66; -0,02 0,04
Geschlecht sex -0,54 -0,84;-0,23 5,46 - 104

Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1521,45

Variable Parameter Schatzer 95%-KI p-Wert px-Wert
Regressionskonstante 1544 -19,49;-1140 68810714
Alter age 0,66 0,51; 0,80 <1015
Korpermasseindex bmi®? 4,51 3,38; 5,65 7,11-10°15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration

Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,33 1,34; 3,32 4,08-107°
Familiengrofle

Alkoholkonsum

Korperhohe

Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,21;0,71 2,55-104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 2,34 0,69; 4,00 561-1073
Zigaretten pro Tag

Geschlecht sex -0,53 -0,83;-0,23 553-104

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.17: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensatze 1-7 und 9-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schitzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1489,38

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 13,62 5,21; 22,03 1,51- 103
age 0 21,76 -27,56; -15,97 1,80-10713
Alter _05 i 8 <1071
age™ "” -In(age) -16,04 -21,59; -10,48 1,51-10
Korpermasseindex In(bmi) 391 3,03; 4,79 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,44 1,48; 3,41 7,27 - 1077
Familiengrofie fs® -1,98-1073  -2,85-1073; -1,11-1073 8821076
drkt® 133 033;2,32 8961073 .
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 2,61 -4,66; 0,56 oo 3010
Koérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,59 0,35; 0,83 1,90 - 1076
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 1,90 0,11; 3,69 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,37 -0,68; -0,06 0,02

Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1490,14

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 14,24 6,16; 22,33 5,58 - 104
age 05 21,77 -27,56; -15,97 1,79-10713
Alter o5 ] 8 <1071
age™ " - In(age) -16,04 -21,59; -10,49 1,51-10
Korpermasseindex In(bmi) 3,91 3,03;4,79 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,44 1,48; 3,41 7,39 - 1077
Familiengrofe fs® -1,98-107%  -2,85-1073; -1,11-1073 8,97-107°
drkt® 1,32 0,33;2,32 9,03-1073 "
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 2,61 ~4,66; 0,56 001 3410
Koérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,59 0,35; 0,83 1,98-107°
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw0,5 1,19 0,06; 2,32 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,37 -0,69; -0,06 0,02

Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1555,21

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante -14,53 -18,80; -10,26 2481071
Alter age? 0,09 0,07;0,11 <10°1
Koérpermasseindex bmi%® 4,79 3,68; 5,90 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration

Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,77 1,83; 3,71 7,80-1077
Familiengrofe fs® -196-1073  —2,80-1073; -1,12-1073 4,69-107°
Alkoholkonsum

Korperhshe

Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,58 0,33;0,83 4,79 - 106
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 2,11 0,32;3,90 0,02
Zigaretten pro Tag In(cpd_k) 0,23 0,01; 0,45 0,04
Geschlecht sex -0,50 -0,80; -0,20 1,21-1073

Bluthochdruckbehandlung

89



A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.18: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensédtze 1-6 und 8-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schétzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1577,09

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert px-Wert
Regressionskonstante 7,34 3,69; 10,99 8,06 - 1073

age™! 23,15 14,83; 31,47 4,92-1078 s
Alter age05 34,61 45,12; 24,09 111,100 L2210
Korpermasseindex bmi 1,58 1,24;1,92 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,75 1,66; 3,85 8,60-107
Familiengrofe £ —2,05-107%  —2,84-1073; -1,26-1073 3,61-10~7
Alkoholkonsum
Koérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0'5 0,97 0,46; 1,47 1,70-10~%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -17,88 -34,90; -0,86 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,52 -0,82;-0,23 4,61-107%
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1576,77

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 16,61 9,68; 23,54 2,62 106

age 05 20,99 26,91;-15,07 3,75-10712
Alter 05 A _,  252-107M

age™ " - In(age) -14,87 -20,49; -9,24 2,25-10
Korpermasseindex bmi 1,58 1,24;1,91 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,75 1,65; 3,85 9,47 - 1077
Familiengrofe fs® -2,07-107%  -2,87-1073%; -1,27-1073 3,89-1077
Alkoholkonsum
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0 0,97 0,46; 1,48 1,70-107%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw71 -17,76 -34,78; -0,75 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,53 -0,82;-0,23 4,36-107%
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1622,46
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -6,61 -8,92; -4,29 2,20 - 10-8
Alter age 0,66 0,52; 0,80 <1015
Kérpermasseindex bmi 1,53 1,19;1,87 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,71 1,62; 3,79 1,11-106
Familiengrofie £s3 —2,00-1073 —2,77-1073; -1,23-107%  3,62-1077
Alkoholkonsum
Kérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgw0? 0,96 0,46; 1,46 1,79-10%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’1 -18,85 -35,80; -1,90 0,03
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,52 -0,81;-0,23 4,82 - 1074

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.19: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensdtze 1-5 und 7-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schitzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1557,75

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -0,53 -3,00; 1,94 0,67

age™! -5,63 -6,93;-4,32 <1075 s
Alter age~! -In(age) 12,73 -16,51;-8,95 4231011 <10
Korpermasseindex bmi 1,56 1,21; 1,90 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,49 1,53; 3,46 4,34 - 107
Familiengrofe fs® —2,07-1073  -2,82-1073;-1,32-1073 5701078
Alkoholkonsum drkt—2 ~3,98-107° ~7,84-107%;2,17 1077 0,05
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,23; 0,70 1,34 - 1074

. ) glucw? 0,01 2,94-1073;0,02 0,01 "
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 In(glucw) 438 10-3 780 1073; —970- 10-4 0,01 2,39-10
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,48 -0,78;-0,19 1,88-1073
Bluthochdruckbehandlung
(b) QIC,=1557,78

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -0,53 -3,00; 1,94 0,67

age™! 5,63 -6,93;-4,32 <1015
Alter . ) 1 <1071

age™ " -In(age) -12,73 -16,51; -8,95 9,23-10
Korpermasseindex bmi®? 1,56 1,21;1,90 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,49 1,53; 3,46 4,34 - 1077
Familiengrofe fs® —-2,07-1073  -2,82-1073;-1,32-107° 5,70-10~8
Alkoholkonsum drkt—2 —3,98-107° —7,94-1075;, —2,17-107 0,05
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,23; 0,70 1,34 104

. . glucw® 0,01 2,94-1073;0,02 0,01 "

Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 In(glucw) 438.10°3 780-10-3; 970104 0,01 2,39-10
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,48 -0,78;-0,19 1,18 - 1073
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1619,22
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante -5,86 -7,35; -4,37 1,20-10714
Alter age 0,66 0,52; 0,80 <10°1
Korpermasseindex bmi 1,51 1,17; 1,85 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,58 1,61; 3,55 1,94-1077
Familiengrofe fs® -2,05-1073  -2,82-1073; -1,29.1073 1,35-1077
Alkoholkonsum
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,44 0,20; 0,68 2,97 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’2 -87,85 -170,50; -5,19 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,56 -0,85;-0,28 1,25-107%

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.20: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensédtze 1-4 und 6-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schétzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1532,73

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 5,80 1,21; 10,39 0,01

age™! 22,96 15,26; 30,65 5011077 s
Alter age05 34,13 -43,89; -24,37 7311072 <10
Korpermasseindex bmi%® 5,12 4,02; 6,22 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,28 1,12; 3,43 1,11-107%
Familiengrofe £ -1,79-107%  —2,53-1073; —1,04-1073 2,45-107°
Alkoholkonsum drkt? 0,99 0,11;1,86 0,03
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,41 0,16; 0,67 1,39 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -11,00 -21,86;-0,15 0,05
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,42 -0,73;-0,11 8,53-103
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1572,10

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 2,74 -0,57; 6,05 0,10

age™! 23,80 16,22; 31,38 7,43-10710
Alter o5 ) 3 <107B

age 0" 35,17 44,77, 25,57 6,88 - 10
Korpermasseindex bmi®? 541 4,34;6,48 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,76 0,74;2,77 6,96 - 104
Familiengrofe fs® -195-107%  -2,71-1073%; -1,19-1073 4,85-1077
Alkoholkonsum drkt 0,88 0,14; 1,62 0,02
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,37 0,13; 0,62 2,43-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,40 -0,71;-0,10 9,09-103
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1584,55
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -10,89 -14,85; -6,93 6,92 - 10-8
Alter age 0,64 0,50; 0,78 <1015
Kérpermasseindex bmi 1,52 1,18;1,86 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,93 0,93;2,92 1441074
Familiengrofie £s3 —1,78-1073 —252-1073; -1,04-1073  2,27-107°
Alkoholkonsum drkt? 0,97 0,12;1,82 0,03
Kérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,37 0,12;0,62 3,31-1073
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 1,82 0,11;3,53 0,04
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,42 -0,73;-0,12 6,96 - 1073

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.21: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensédtze 1-3 und 5-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schétzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1611,38

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 6,52 3,33,9,72 6,39 - 107°

age™! 2141 13,20; 29,62 3,20-1077 T
Alter age 05 31,98 4225, 21,71 104.10-9 18710
Koérpermasseindex In(bmi) 4,51 3,64; 5,38 <10715
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,16 1,23; 3,08 5,52-107°
Familiengrofe £ -1,88-1073  —2,69-1073; -1,06-107%  6,73-107°
Alkoholkonsum
Kérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,43 0,18; 0,67 5,83 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
Zigaretten pro Tag cpd_k~1 -0,41 -0,80; -0,02 0,04
Geschlecht sex -0,51 -0,79;-0,23 3,22-10%

Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1572,30

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 12,53 5,06; 20,01 1,02- 1073
age 05 -18,85 -24,84;-12,86 6,83-1010
Alter 05 ) ¢ 128-10711
age™ " - In(age) -13,36 -19,10; -7,62 5,05-10
Korpermasseindex In(bmi) 4,31 3,41;5,22 <10°15
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
) ) ) hdi—2 -0,06 -0,12;2,41-1073 0,06 L
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi3 166 0,56; 2,76 3141 0-3 1,98-10
FamiliengroBe £s3 -1,78-1073 —2,64-1073; =9,29.10* 432-107°
Alkoholkonsum
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration tgwo/5 1,01 0,47; 1,54 247 - 104
) gluew® 9,97.1073 —3,03-1073; 0,02 0,13
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw3 In(glucw) 354.10°3 834-10-%,126.10-3 0,15 0,04
Zigaretten pro Tag cchk’1 -0,45 -0,84;-0,07 0,02
Geschlecht sex -0,47 -0,77;-0,18 1,66 - 1073

Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1653,27

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -11,25 -13,14; 9,35 <10°15
Alter age 0,63 0,49; 0,77 <10715
Kérpermasseindex bmi®® 5,38 4,31; 6,46 <1075
Serum-Totalcholesterin-Konzentration

Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,06 1,15; 2,98 1,01-107°
Familiengrofe fs3 ~1,92-1073 —2,72-107%; -1,12-1073  2,48-10"°
Alkoholkonsum

Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,22;0,70 2,04-10*
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration

Zigaretten pro Tag

Geschlecht sex -0,55 -0,83;-0,27 1,31- 1074

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.22: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensétze 1-2 und 4-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung
und der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den
zugehorigen Schétzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; py-Wert: kombi-
nierter p-Wert.

(a) QIC=1626,60

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pi-Wert
Regressionskonstante 2,32 -0,90; 5,55 0,16

age™! 21,83 14,42; 29,24 7,90 1079 s
Alter age 05 32,35 -41,76; 22,94 157.10-1 <10
Kérpermasseindex bmi®? 5,12 4,09; 6,15 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi? 1,94 1,01;2,88 4,57 - 103
FamiliengroBe £s3 —1,91-1073 —2,70-1073; -1,12-103 2,28-10°

drkt? 2,44 0,30; 4,58 0,03 S
Alkoholkonsum drk3 148 203 0,02 0,05 2,54-10
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,48 0,25;0,71 4,86 - 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,49 -0,78;-0,19 1,25-1073

Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1627,31

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 11,47 5,24; 17,69 3,07 - 104
age 0% 19,95 25,32; 14,58 333-10713
Alter —05 ) g <107B
age™"” -In(age) -14,57 -19,65; -9,49 1,93-10
Kérpermasseindex bmi®? 5,14 4,10; 6,17 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,92 0,99; 2,85 51910
FamiliengroBe fs3 ~1,92-1073 —2,72-1073; -1,13-103 1,99-107°
Alkoholkonsum drkt%® 0,78 0,10; 1,47 0,03
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,48 0,25; 0,71 512- 103
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,47 -0,78;-0,17 2,00 - 1073

Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1674,03

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -9,65 -11,43;-7,87 <1015
Alter age? 0,08 0,06; 0,10 <1015
Korpermasseindex bmi®? 5,02 3,98; 6,06 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration

Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdi® 1,97 0,98; 2,96 1,02-1074
Familiengrofe £ -1,89-107%  -2,71-107%;,-1,07-107%  6,01-107°
Alkoholkonsum drkt%> 0,77 0,09; 1,44 0,03
Korperhohe

Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,45 0,22; 0,68 1271074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration

Zigaretten pro Tag

Geschlecht sex -0,46 -0,76;-0,16 2,69-1073

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.23: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensatze 1 und 3-10 und QIC, QIC,, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und
der Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zuge-
horigen Schétzern fiir die vollstindigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombinierter
p-Wert.

(a) QIC=1558,22

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 9,00 4,65; 13,35 497 - 1075

age™! 18,53 10,52; 26,55 588-107° T
Alter age 03 28,38 -38,50; -18,26 3s4.10-8 510
Korpermasseindex bmi 1,44 1,11;1,76 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,62 1,55; 3,70 1,76 -107°
Familiengrofie fs® -1,80-1073  —2,61-1073;-9,85-107%  1,46-107°

drkt? 245 0,32;4,58 0,02
Alkoholkonsum ke 15 296,007 ooa 206 1073
Korperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,55 0,31;0,79 8,69 - 1076
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’o'5 -13,18 -2391;-2,46 0,02
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,41 -0,72;-0,09 0,01
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1558,46

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante -2,00 -5,63; 1,64 0,28

aged 0,08 0,03;0,13 6,59 -10~%
Alter 3 s 3 134:107°

age” - In(age) -0,04 -0,07; -0,01 451-10
Korpermasseindex bmi 1,41 1,08; 1,74 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,59 1,52; 3,67 2,23 1076
Familiengrofe fs® -1,79-107%  -258-1073;,-1,01-107%  8,10-107°

drkt? 2,38 0,26; 4,50 0,03
Alkoholkonsum arke 147 2.91: 0,03 0,04 2,62 - 1073
Koérperhohe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,54 0,30; 0,79 1431075
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’U/5 -13,62 -24,28; -2,97 0,01
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,41 -0,73;-0,90 0,01
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1617,43
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante -12,35 -16,28; -8,42 7,25-10710
Alter age 0,60 0,46; 0,73 <10°1
Korpermasseindex bmi 1,40 1,07;1,73 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hdl 2,93 1,88; 3,98 432-10°8
Familiengrofe fs® -1,81-1073  —2,60-1073; -1,02-1073 7,16-107°
Alkoholkonsum
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,59 0,34; 0,84 3,00 - 106
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration In(glucw) 2,30 0,62;3,98 7,27 - 103
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,53 -0,82;-0,23 446-10%

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.24: Ergebnisse der Modelle nach der schrittweisen Prozedur unter Verwendung der
Teildatensatze 2-10 und QIC, QIC, und BQIC, als Kriterien der Giite der Anpassung und der
Selektion. Gezeigt sind die Transformationen der Variablen und Informationen zu den zuge-
horigen Schétzern fiir die vollstandigen Modelle. KI: Konfidenzintervall; pi-Wert: kombinierter
p-Wert.

(a) QIC=154542

Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 10,32 6,51; 14,14 1,14 - 1077

age™! 25,31 16,80; 33,83 5571077
Alter age 03 36,82 -47,56; -26,08 1,80 1011
Korpermasseindex bmi 1,60 1,24; 1,95 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,90 0,98; 2,83 5,69 - 103
Familiengrofe fs® -1,84-1073  —2,66-1073; -1,01-1073 1,20-107°

drkt® 1,07 0,15; 2,00 0,02
Alkoholkonsum drkt3 - In(drkt) 22 417,027 003 V1 1078
Korperhche th2 77,73 -132,50; -22,98 5401073
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,45 0,21;0,69 2,30 - 1074
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’2 -94,01 -171,40; -16,60 0,02
Zigaretten pro Tag
Geschlecht
Bluthochdruckbehandlung

(b) QIC,=1545,95

Variable Parameter Schétzer 95%-KI p-Wert pr-Wert
Regressionskonstante 10,32 6,51; 14,14 1,14 - 1077

age ™! 25,31 16,80; 33,83 5,57-107° s
Alter age 05 36,82 -47,56; -26,08 1,80-10-1 <10
Korpermasseindex bmi 1,60 1,24; 1,95 <1015
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 1,90 0,98; 2,83 5,69 - 1073
Familiengrofe fs® ~1,84-1073  —2,66-1073; -1,01-1073 1,20-107°

drkt® 1,07 0,15;2,00 0,02
Alkoholkonsum drke® - In(drkt) 22 417,027 003 U8 10
Korperhshe hgt 2 77,73 -132,50; -22,98 540-1073
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,45 0,21; 0,69 2,30-10"%
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw’2 -94,01 -117,40; -16,60 0,02
Zigaretten pro Tag
Geschlecht
Bluthochdruckbehandlung

(c) BQIC,=1604,54
Variable Parameter Schitzer 95%-KI p-Wert pg-Wert
Regressionskonstante 545 -6,91;-3,98 3,03-10713
Alter age 0,64 0,50; 0,79 <10°1
Korpermasseindex bmi 1,47 1,11; 1,82 <1071
Serum-Totalcholesterin-Konzentration
Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-Konzentration hd1? 2,13 1,21; 3,05 6,36-107°
Familiengrofie fs® -1,95-1073  —2,70-1073; -1,20-1073 3,66-1077
Alkoholkonsum
Korperhshe
Niichtern-Serum-Triglycerid-Konzentration In(tgw) 0,46 0,21; 0,70 2,57 - 104
Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration glucw 2 -105,30 -184,10; -26,59 875-1073
Zigaretten pro Tag
Geschlecht sex -0,50 -0,80; -0,20 1,02-1073

Bluthochdruckbehandlung
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A.2. Ergebnisse der zehnfach Kreuzvalidierung

Tabelle A.25: Wahrscheinlichkeiten korrekt vorhergesagter Ergebnisse in der Zielvariablen in
den vollstandigen Modellen und den Modellen nach der schrittweisen Prozedur in der zehnfach
Kreuzvalidierung unter Verwendung von QIC, QIC, und BQIC, als Selektions- und Giitekrite-

rien. SP: schrittweise Prozedur.

QIC QIC, BQIC,
vor SP nachSP vorSP nachSP vorSP nachSP
Minimum 0,6889 00,6889 0,6889 0,6858 0,6944 0,7037
2,5%-Quantil  0,6923 0,6914 0,6926 0,6865 0,6949 0,7045
1. Quartil 0,7084 0,7041 0,7063 0,7041 0,7209 0,7131
Median 0,7294 0,7238 0,7255 0,7261 0,7230 0,7215
Mittelwert 0,7344 0,7287 0,7296 0,7271 0,7315 10,7318
3. Quartil 0,7574 0,7554 0,7431 0,7472 0,7447 0,7538
97,5%-Quantil 0,7861 0,7701 0,7861 0,7760 0,7845 0,7753
Maximum 0,7920 0,7710 0,7920 0,7786 0,7920 0,7786
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien

A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter
Verwendung der verschiedenen Giitekriterien

1.00 —

0.75 .

0.50 —

0.25 —

0.00 —

2 3 4 5
Korpermasseindex [(kg/m?2)/10]
Original GEE - - QICund QIC, vor SP
—— QIC nach SP — QIC, nach SP
BQIC, vor SP BQIC, nach SP

Abbildung A.1: Vergleich der Anpassungen an den Koérpermasseindex unter Verwendung der
verschiedenen Selektions- und Anpassungskriterien vor und nach der schrittweisen Prozedur.
Dargestellt sind das vollstandige Modell, in dem alle Variablen linearen Einfluss haben (gestri-
chelt grau), die vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC und QIC,, (gestrichelt rot)
und BQIC,, (gestrichelt griin), die Modelle nach den schrittweisen Prozeduren unter Verwen-
dung des QIC (rot), QIC,, (blau) und BQIC,, (griin). SP: schrittweise Prozedur.
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien
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Abbildung A.2: Vergleich der Anpassungen an die Niichtern-Serum-HDL-Cholesterin-
Konzentration unter Verwendung der verschiedenen Selektions- und Anpassungskriterien vor
und nach der schrittweisen Prozedur. Dargestellt sind das vollstindige Modell, in dem alle Va-
riablen linearen Einfluss haben (gestrichelt grau), die vollstaindigen Modelle unter Verwendung
von QIC und QIC,, (gestrichelt rot) und BQIC,, (gestrichelt griin), die Modelle nach den schritt-
weisen Prozeduren unter Verwendung des QIC (rot), QIC,, (blau) und BQIC,, (griin). SP: schritt-
weise Prozedur.
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien
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Abbildung A.3: Vergleich der Anpassungen an die Familiengrofie unter Verwendung der ver-
schiedenen Selektions- und Anpassungskriterien vor und nach der schrittweisen Prozedur. Dar-
gestellt sind das vollstaindige Modell, in dem alle Variablen linearen Einfluss haben (gestrichelt
grau), die vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC und QIC,, (gestrichelt rot) und
BQIC, (gestrichelt griin), die Modelle nach den schrittweisen Prozeduren unter Verwendung
des QIC (rot), QIC,, (blau) und BQIC,, (griin). SP: schrittweise Prozedur.
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien
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Abbildung A.4: Vergleich der Anpassungen an die Niichtern-Serum-Triglycerid-
Konzentration unter Verwendung der verschiedenen Selektions- und Anpassungskriterien
vor und nach der schrittweisen Prozedur. Dargestellt sind das vollstindige Modell, in dem
alle Variablen linearen Einfluss haben (gestrichelt grau), die vollstindigen Modelle unter
Verwendung von QIC und QIC, (gestrichelt rot) und BQIC, (gestrichelt griin), die Modelle
nach den schrittweisen Prozeduren unter Verwendung des QIC (rot), QIC, (blau) und BQIC,
(grtin). SP: schrittweise Prozedur.
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien
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Abbildung A.5: Vergleich der Anpassungen an das Geschlecht unter Verwendung der ver-
schiedenen Selektions- und Anpassungskriterien vor und nach der schrittweisen Prozedur. Dar-
gestellt sind das vollstaindige Modell, in dem alle Variablen linearen Einfluss haben (gestrichelt
grau), die vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC und QIC,, (gestrichelt rot) und
BQIC, (gestrichelt griin), die Modelle nach den schrittweisen Prozeduren unter Verwendung
des QIC (rot), QIC,, (blau) und BQIC,, (griin). SP: schrittweise Prozedur.
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A.3. Abbildungen zum Vergleich der Modelle unter Verwendung der verschiedenen Giitekriterien
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Abbildung A.6: Vergleich der Anpassungen an die Niichtern-Serum-Glukose-Konzentration
unter Verwendung der verschiedenen Selektions- und Anpassungskriterien vor und nach der
schrittweisen Prozedur. Dargestellt sind das vollstindige Modell, in dem alle Variablen linea-
ren Einfluss haben (gestrichelt grau), die vollstindigen Modelle unter Verwendung von QIC
und QIC, (gestrichelt rot) und BQIC,, (gestrichelt griin), die Modelle nach den schrittweisen
Prozeduren unter Verwendung des QIC (rot), QIC, (blau) und BQIC, (griin). SP: schrittweise
Prozedur.
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