Kapitel 2

Methodik

2.1 Daten (Studie)

Die Daten entstammen einer prospektiven diagnostischen Studie, die von
08/1999 bis 11/2001 an dem Universitatsklinikum Charité durchgefiihrt
wurde. 206 aufeinander folgende Patienten mit Verdacht auf Pankreaskar-
zinom oder Pankreasldsion unklarer Genese wurden mit sechs verschiede-
nen diagnostischen Verfahren untersucht: konventioneller transabdominel-
ler Ultraschall (US), endoskopischer Ultraschall (EUS), Computertomogra-
phie unter Verwendung von Kontrastmittel in Spiraltechnik (CT), Magnet-
Resonanz-Tomographie (MRT) mit Einbeziehung von MR-Cholangio-
Pankreatikographie (MRCP) und MR-Angiographie (MRA), endosko-
pisch retrograde Cholangio-Pankreaticographie (ERCP) sowie Positronen-
Emissions-Tomographie mit Fluor-markierter Desoxy-Glucose (FDG-PET).
Die Studie wurde von der lokalen Ethikkomission bewilligt und alle Patienten

gaben eine schriftliche Einverstdandniserklarung.

Patienten mit Kontraindikation fiir bestimmte Modalitidten wie z.B. Patien-
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ten mit B-II Méagen bei EUS, Klaustrophobie bei MR oder Kontrastmittel-
allergie bei CT wurden von den jeweiligen Untersuchungen ausgeschlossen,
ebenso wie Patienten, die sich weigerten, einzelne Untersuchungen zu ab-
solvieren. Logistische Griinde (z.B. Geritedefekte) waren weitere Ursachen,
Verfahren bei einzelnen Patienten nicht zu durchzufiihren. Technische Details

zu den bildgebenden Verfahren sind publiziert unter [39].

Alle Untersuchungen an einem Patienten wurden innerhalb von zwei Wo-
chen durchgefiihrt. Die Reihenfolge der Tests erfolgte dabei nach klinischer
Verfiigbarkeit. Die Untersuchungen wurden von unabhéngigen und erfahre-
nen Klinikern durchgefiihrt, die Zugang zu allen klinischen Informationen
hatten, aber gegeniiber den Ergebnissen der anderen Modalitdten geblindet

wareim.

Kriterien fiir lokale Irresektabilitdt waren Tumorinfiltration der obere Me-
senterialarterie, der Mesenterialwurzel und/oder des Mesokolons. Infiltration
der Portal- oder Mesenterialvene war, ebenso wie Tumorgréfle oder das Vor-
handensein von vergréflerten peripankreatischen oder paraaortalen Lymph-
knoten kein Kriterium fiir Irresektabilitdt. Neben der lokalen Irresektabilitét
war das Vorliegen von Fernmetastasen ein Ausschlusskriterium fiir die Re-
sektabilitat. Die mittlere Zeit zwischen Diagnostik und Operation betrug fiir

die Patienten, die operiert wurden, 31 Tage (Spannweite: 7-51 Tage).

Die endgiiltige Diagnose (Goldstandard) wurde durch Laparotomie (entwe-
der Resektion oder explorative Laparotomie mit Biopsie) oder durch histo-
logische Analyse der gewonnenen Zytologieproben gestellt. Tumore wurden

auBerdem als maligne klassifiziert, wenn Patienten mit nicht histologisch gesi-
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cherten Metastasen innerhalb der néchsten sechs Monate an Tumorkachexie
oder anderen Komplikationen verstarben. Patienten, bei denen kein Gold-
standard vorlag, wurden zunéchst als benigne gewertet und dann in drei- bis
sechsmonatigen Intervallen nachkontrolliert. Wenn sich in innerhalb eines
Jahres die Lision nicht verdnderte, wurde der Tumor endgiiltig als benigne
klassifiziert. Patienten, die alle Kontrolluntersuchungen ablehnten, aber nach
einem Jahr nach Einschluss in die Studie noch am Leben waren, wurden eben-
falls als benigne klassifiziert. Patienten mit nur einem Jahr Nachbeobachtung
ohne weitere diagnostische Tests wurden ebenso wie Patienten, die innerhalb
des ersten Jahres verstarben, aber fiir die keine detaillierte Information vor-

lag, als Drop-outs gewertet.

2.2 Validitatsmafle diagnostischer Tests

Ein diagnostischer Test soll Aufschluss dariiber geben, ob ein Patient an
einer bestimmten Krankheit leidet oder nicht. In diesem Sinne kann jede
Untersuchung, die zur Aufdeckung einer bestimmten Krankheit oder eines
bestimmten pathologischen Phanomens beitrégt, als diagnostischer Test auf-
gefasst werden. Dabei ist der Begriff der Untersuchung sehr weit gefasst und
schlieft z.B. Antworten auf Fragen bei der Anamnese, korperliche Befunde,
Laborwerte, physikalische Messwerte oder Interpretationen von Ergebnissen

bildgebender Verfahren mit ein [40].

Normalerweise werden die Ergebnisse der Untersuchung zur Einteilung der
Patienten in einen von zwei Zustédnden (krank - nicht krank bzw. Phdnomen

vorhanden - nicht vorhanden) genutzt. Eine Erweiterung auf mehr als zwei
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Zustande z.B. fiir verschiedene Differentialdiagnosen ist moéglich, aber nicht
Gegenstand dieser Arbeit. Im einfachsten Fall, den bindren Tests, sind auch
die Ergebnisse des diagnostischen Tests dichotom, der Test wird entweder

positiv oder negativ gewertet.

2.2.1 Sensitivitdt und Spezifitit

Die Validitdt eines diagnostischen Tests gibt an, wie gut der Test den
tatséchlichen Sachverhalt erkennt. Voraussetzung fiir die Beurteilung der Va-
liditat eines Tests ist, dass dieser ,,wahre” Sachverhalt durch ein unabhéngi-
ges und fehlerfreies Auflenkriterium, den so genannten Goldstandard festge-

stellt werden kann.

Der Grad der Ubereinstimmung zwischen Testergebnis und tatséchlichem
Zustand kann bei bindren Tests durch Kreuzklassifikation der beiden dicho-
tomen Merkmale Goldstandard und Testergebnis in einer Vierfeldertafel dar-

gestellt werden (siehe Tabelle 2.1).1

Die Sensitivitét (Sens) eines diagnostischen Tests beschreibt seine Fahig-
keit, tatsdchlich Kranke als krank, die Spezifitédt (Spez) beschreibt seine

Féahigkeit, tatsdchlich Gesunde als gesund zu erkennen:

Sens = P(T + |[K+)  bzw.  Spez = P(T — |[K—).

'Hinweis: Fiir die Parameter der Population und der Stichprobe wird die gleiche Be-
zeichnung verwendet. Aus dem Zusammenhang ergibt sich jeweils, ob es sich um einen
festen Wert der Population, einen beobachteten Wert in der Stichprobe oder allgemein um

eine Zufallsgréfle handelt.
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Goldstandard

K+ | K-
T+ | gy | o | 0y
Testergebnis T- | n_, n._ n_.
n.y n._ n

Tabelle 2.1: Der Goldstandard hat die beiden Ausprigungen krank (K+) und
gesund (K-). Entsprechend steht T+ fiir ein positives und T- fiir ein negatives
Testergebnis. ny ist die Anzahl positiver, n_ die Anzahl negativer Tester-
gebnisse bei den Kranken, n,_ und n__ kennzeichnen die Anzahl positiver

und negativer Ergebnisse bei den Gesunden.

D.h. die Sensitivitét ist die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass bei Vorliegen
der Krankheit der Test positiv ist und die Spezifitat ist die bedingte Wahr-

scheinlichkeit, dass bei Gesunden der Test negativ ist.

Ein Test ist valide, wenn er in der Lage ist, zwischen Gesunden und Kranken
zu trennen, d.h. wenn der Anteil positiver Ergebnisse bei den Kranken hoher

ist als bei den Gesunden?:
Test valide < Sens > 1 — Spez < Sens + Spez > 1. (2.1)

Sensitivitat und Spezifitit sind dem jeweiligen diagnostischen Test innewoh-
nende Kigenschaften, sie sind insbesondere unabhéngig von der Prévalenz.
Allerdings werden sie von dem betrachteten Patientenspektrum beeinflusst.
Da fortgeschrittene Erkrankungen meist leichter erkannt werden, ist die Sen-

sitivitdt bei Patienten im Frithstadium oft geringer als bei Patienten im

2% bedeutet ,,genau dann wenn”
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Spétstadium. Ebenso ist es einfacher, Kranke von vollig Gesunden zu un-
terscheiden, so dass die Spezifitidt abnimmt, wenn statt gesunder Proban-
den Patienten mit Differentialdiagnosen, die &hnliche Symptome hervorrufen

kénnen, untersucht werden.

Fiir die Schétzung von Sensitivitit und Spezifitdt muss das Design der Studie
beriicksichtigt werden [41]. Bei der prdistratifizierten Erhebung ist die Zahl der
Kranken n.; und Gesunden n._ vorgegeben, die untersuchte Population be-
steht aus zwei voneinander unabhéngigen Teilpopulationen Kranker und Ge-
sunder. Dazu muss der wahre Zustand (Goldstandard) vor der Durchfiithrung
des diagnostischen Tests bekannt sein. Bei der ungeschichteten Erhebung ist
nur die Gesamtzahl n der Patienten vorgegeben, die tatsdchlich beobachtete
Anzahl der Kranken bzw. der Gesunden steht nicht vorher fest, sondern ist

eine von der Priavalenz abhéngige Zufallsgrofe.

Im Fall einer préstratifizierten Erhebung sind die Zahl der richtig Positi-
ven und die Zahl der richtig Negativen binomialverteilt nach B(n.,, Sens)
bzw. B(n._, Spez) mit Erwartungswert F(n,;) = n.;-Sens bzw. E(n__) =
n._-Spez und Varianz Var(n,) = n.;-Sens-(1-Sens) bzw. Var(n__) = n._-

Spez-(1-Spez).

Unverzerrte® Maximum-Likelihood-Schiitzer fiir die Sensitivitéit und die Spe-

3Ein Schitzer heiBt unverzerrt oder erwartungstreu, wenn sein Erwartungswert der
zu schitzende Parameter ist. D.h. der Schétzer liegt ,,im Mittel” richtig, hat also keinen

systematischen Fehler (Bias).
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zifitat sind die beobachteten Anteile:

Sens = —++ und Spez = I (2.2)
n.y n._

Die Varianzen der Schétzer ergeben sich ebenfalls aus der Binomialverteilung:

Sens(1 — Sens) o Var(Spez) = Spez(1 — Spez)
n.4 n._

Var(Sens) =

und konnen geschétzt werden durch

S/G-HS(]. — SEHS) Nyy -N_

\//-\ SA - =
ar(Sens) - )
bzw.
o pez(1 — Spe: _n
Var(Spez) = Spez(1 — Spez) _ Ny 3n .

n._ n_

Im Fall einer ungeschichteten Erhebung liegt ein multinomiales Modell vor

und die Schétzer aus (2.2) sind nicht erwartungstreu [42]:

E(S/eﬁs) = Sens(l —6&/n) +o(n™h)

E(Spez) = Spez(1 —d/n)+o(n"),

1-n.4/n

n.4/n
mand geht fiir grofe n gegen Null.

wobei § = und o fiir das Landau-Symbol steht, d.h. der zweite Sum-

Approximative Varianzen erhélt man durch Taylorentwicklung der Varianz-
und Kovarianzformeln der Multinomialverteilung. Die iiblicherweise verwen-
dete Formel [43] ohne Terme hoherer Ordnung entspricht der Varianz bei
pristratifizierten Erhebungen. Fiir die Schiatzung der Varianz der Sensiti-

vitdt ergibt sich z.B.:

Var(Sens) ~ R A (R (2.3)

(ny/n)3-n n3,
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Wenn auch Terme zweiter Ordnung beriicksichtigt werden, vergroflert sich
die Varianz geringfiigig [42]:

— n cNn_ n. /TZ
Var(Sens) ~ —H_T_"_—F (]. —+ m> .

Bei der Berechnung von Konfidenzintervallen wird im ungeschichteten Fall
meist die Varianz aus Formel (2.3) verwendet, so dass die Konfidenzintervalle

fiir beide Fille (stratifizierte und ungeschichtete Stichprobe) gleich sind.

Die Grenzen eines approximativen Konfidenzintervalls enthélt man durch

Normalverteilungsapproximation:

Sen: T (Some) — Sem Sens(1 — Sen;
Sens + 21_q/21/ Var(Sens) = Sens + zla/z\l ens( ens)

n.y

bzw.

n._

o TGy O Spez(1 — Spe;
Spez + z1_q2\/ Var(Spez) = Spez + Zl—a/z\l pez( pez)'

wobei 21_q/2 das 1 — a/2-Quantil der Standardnormalverteilung ist.

Diese approximativen Konfidenzintervalle, oft auch Wald-Konfidenzintervalle
genannt, haben zwei Nachteile. Zum einen halten sie das Konfidenzniveau,
insbesondere bei kleinen Fallzahlen und bei Wahrscheinlichkeiten nahe bei
Eins oder Null, oft nicht ein. Die Uberdeckungswahrscheinlichkeit liegt in
einigen Fillen nur bei 60% [44]. Zum anderen ist es moglich, dass die obere
Intervallgrenze Eins iiberschreitet bzw. die untere Intervallgrenze kleiner als

Null wird (Overshot). Durch Verwendung einer Kontinuitétskorrektur erhéht
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sich die Uberdeckungswahrscheinlichkeit, allerdings kommt es zu mehr Over-

shot.

Exakte Konfidenzintervalle nach Clopper und Pearson [45] basieren auf der
Invertierung des exakten Tests von Fisher. Sie garantieren die strikte Ein-
haltung des Niveaus, sind aber sehr konservativ. Wenn der p-Wert der be-
obachteten Tafel nur halb gezédhlt wird, erhélt man die so genannten mid-
p-value Konfidenzintervalle. Die mittels mid-p-value-Methode gewonnenen
Konfidenzintervalle fiir Wahrscheinlichkeiten [46] sind weniger konservativ,

aber immer noch zu breit.

Newcombe [47] empfiehlt aufgrund seiner Simulationsstudien die Metho-
de von Wilson [48]. Dessen auf den Likelihood Scores beruhenden Score-
Intervalle halten im Durchschnitt das Niveau ein und zeigen keinen Overshot.

Das Score-Konfidenzintervall fiir die Sensitivitat wird berechnet mittels:

2. Sens + z%_a/Q + zla/g\/zf_a/Q +4-n - Sens - (1 — S/eﬂs>

2 (n.+ + Z%—a/2)

(2.4)

Durch Ersetzen von Sens durch Spez und von n.4 durch n._ erhélt man ein

Konfidenzintervall fiir die Spezifitat.

Die von Agresti und Coull [44] vorgeschlagenen und von Zhou [49] empfohle-
nen Konfidenzintervalle sind eine einfache Approximation der Score Intervalle

von Wilson und kénnen in der Form der Wald-Konfidenzintervalle dargestellt

4D.h. ihre Uberdeckungswahrscheinlichkeit ist groBer als 1-, die Konfidenzintervalle

sind somit breiter als notwendig.
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werden:

Sens(1 — Sens)

My

Sgﬁs + Zl_a/g\l

2
Sens+z2__ /2

2

wobei n.; =n.4 + szaﬂ und Sens = .
—a

n.4+z
Durch Ersetzen von Sens durch SE)vez, Sens durch SY)EZ und von n., durch

n._ erhélt man das entsprechende Konfidenzintervall fiir die Spezifitét.

Bei beiden nach der Score Methode berechneten Konfidenzintervallen ist die
strikte Einhaltung des Niveaus nicht gewéhrleistet. In beiden Féllen wird
das Niveau aber deutlich besser eingehalten als bei der klassischen Methode

mittels Normalverteilungsapproximation [47].

2.2.2 Pradiktive Werte

Sensitivitit und Spezifitéit beziehen sich auf die Gruppe der Erkrankten bzw.
der Gesunden. Da im medizinischen Alltag vorher nicht bekannt ist, ob ein
Patient krank ist oder nicht, sondern aufgrund des Testergebnisses beurteilt
werden soll, ob die Krankheit vorliegt, sind die Wahrscheinlichkeiten, mit
denen ein diagnostischer Test zu einer korrekten Diagnose fiihrt, von prakti-

scher Bedeutung.

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient mit positivem Befund tatséchlich
krank ist, wird als positiver pradiktiver Wert bezeichnet:
ppW = P(K + |T+).

Analog ist der negative pradiktive Wert definiert als:

npW = P(K — |[T—).
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Die pradiktiven Werte werden analog zu Sensitivitdt und Spezifitdt durch die

beobachteten Anteile geschétzt:

ppW = N und npW = N (2.5)

ny. n_.

Die pradiktiven Werte sind kein stabiles Charakteristikum des diagnostischen
Tests, sie sind abhéngig vom Anteil der Kranken in der untersuchten Po-
pulation, der sogenannten Prévalenz (Priav). Wenn die Priavalenz abnimmt,
verringert sich die Zahl der richtig Positiven im Verhéltnis zu den falsch
Positiven und der positive pradiktive Wert wird kleiner. Der Anteil richtig
Negativer hingegen steigt im Verhéltnis zu den falsch Negativen, der negative
pradiktive Wert wird mit abnehmender Préavalenz grofier. Da bei diagnosti-
schen Studien die Préavalenz oft deutlich hoher ist als im klinischen Alltag, ist
Vorsicht geboten bei der Ubertragung von Studienergebnissen in die Praxis.
Der positive pradiktive Wert wird in der Praxis meist deutlich niedriger, der
negative pradiktive Wert hingegen im Alltag hoher sein als in der Studien-

population.

Mittels des Satz von Bayes konnen die pradiktiven Werte in Abhéngigkeit

von Sensitivitit, Spezifitdt und Préavalenz berechnet werden:

W — Prév - Sens
PP = Priv - Sens + (1 — Prév) - (1 — Spez)
bzw.
npW = (1 — Prév) - (Spez)

(1 — Prév) - (Spez) + Prév - (1 — Sens)
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2.2.3 Likelihood Ratios

Durch Darstellung der Wahrscheinlichkeiten als Odds (Chancenverhéltnisse)

konnen obige Formeln auch formuliert werden als:

ppW P(K+|T+) Préav Sens

- = —=- ° T—a 2.6
1 —ppW P(K-|T+) 1 — Priv 1 — Spez (2:6)

— —

post-Test Odds ~— pri-Test Odds
bzw.
1—npW  P(K+|T-) Prav 1 — Sens 2.7)
npW B P(K-|T-) 1 — Prév Spez ’
——— —

post-Test Odds — pri-Test Odds

Die in (2.6) und (2.7) verwendeten Briiche, die die Verdnderung der pré-Test
Odds durch den Test beschreiben, werden auch Likelihood Ratios genannt.
Das positive Likelihood Ratio ist geméf

Sens
LRt = ——~ 2.
R 1 — Spez (28)

und das negative Likelihood Ratio entsprechend als

1 — Sens
IRT= —r~— 2.9
Spez (2.9)

definiert.

Die Likelihood Ratios werden auch Vorhersageschirfe genannt und geben an,
um wie viel wahrscheinlicher ein positives bzw. negatives Ergebnis bei einem
Kranken in Verhéltnis zu einem Gesunden ist. Sie sind ein Mafl dafiir, um wie
viel ein positives oder negatives Resultat die Pra-Test-Wahrscheinlichkeiten
verdndert bzw. um wie viel die Sicherheit oder Evidenz durch ein positives

bzw. negatives Testergebnis zunimmt.
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Nach Bender [50] kann man die diagnostische Leistungsféhigkeit eines Testes

in Abhéngigkeit von den Likelihood Ratios folgendermafien beurteilen:

LR* | LR~ | Bewertung

>10| <0,1 sehr gut
5-10 | 0,1-0,2 gut

2-5 | 0,2-0,5 mafig
1-2 1 0,5-1,0 | schlecht

Tabelle 2.2: Bewertung der Likelihood Ratios

Einen Punktschétzer fiir LRT und LR~ erhilt man, indem die Schétzungen
fiir die Sensitivitdt und die Spezifitdt in Gleichungen (2.8) bzw. (2.9) ein-
gesetzt werden. Im Falle pristratifizierter Erhebungen sind LRt und LR~
Quotienten zweier unabhéngiger Wahrscheinlichkeiten, die Konfidenzinter-

valle kdnnen analog zum relativen Risiko berechnet werden.

Meist wird dazu die so genannte Log-Methode [51] verwendet. Da die Ver-
teilung der Likelihood Ratios schief ist, werden LR™ bzw. LR~ zunéchst lo-
garithmiert, um annéhernd normalverteilte Gréflen zu erhalten. Die Varianz
der logarithmierten Likelihood Ratios kann geschétzt werden durch [52]:
1—Sens Spez
L Sp

Nyt Ny

Var (In(LR)) = (2.10)

bzw. - -
_ — 1—
Var (In(LR")) = Sens | 1= Spez (2.11)

n_y4 n__
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Damit konnen Konfidenzintervalle fiir die logarithmierten Likelihood Ratios
berechnet werden. Durch Riicktransformation erhédlt man anschliefend die
gewiinschten Intervallgrenzen:

_ e —

oxo | In Sen/s\ Lo Sens n Spez
p /

1 — Spez Ny Ny

Falls eine der beobachteten Haufigkeiten in Tabelle 2.1 und damit Sens, 1-
Sens, Spez oder 1-Spez gleich Null ist, sind die Varianzen in (2.10) bzw. (2.11)
undefiniert. In diesen Féllen behilft man sich durch Addition von +0,5 zu

allen Zellen.

Koopman [53] leitete ein Score-Konfidenzintervall fiir das Verhéltnis zweier
binomial verteilter Proportionen her, das im Gegensatz zu obigen mittels
Log-Methode ermittelten immer konsistent zum Pearsonschen y?-Test ist.
Sein Konfidenzintervall basiert auf der Priifgrofie fiir den Test der Hypothesen
Hy : 1;—; = 0y gegen H; : i—; # 6y, wobei die beiden Wahrscheinlichkeiten p; und
po durch die Likelihood-Ratio-Methode mit der Restriktion 1;—; = 0 geschétzt
werden. Das Konfidenzintervall ist asymmetrisch und muss, da keine explizite

Formel existiert, iterativ berechnet werden.

2.2.4 Weitere Validitatsmafle

Als weitere Validitdtsmafie werden auch die Aufdeckungsrate n, . /n, der
Gesamtfehler = (n,_ + n_,)/n oder die Treffsicherheit (accuracy)
(nyy + n__)/n zur Beschreibung der Validitéit eines diagnostischen Tests
verwendet. Diese Maflzahlen sind einfach zu berechnen und zu interpretie-

ren, haben aber den Nachteil, dass sie von der Prédvalenz abhingen.
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Der Youden-Index (YI), definiert als
Y1 = Sens + Spez — 1

ist hingegen pravalenzunabhéngig. Er liegt zwischen +1 und -1 und ist
grofer als Null, wenn ein positiver Zusammenhang zwischen Testergebnis
und tatsdchlichem Sachverhalt besteht. Ein Test ist diagnostisch wertlos,
wenn der Youden-Index gleich Null ist (vgl. (2.1)). Falls die Werte kleiner
Null sind, ist die Zuordnung krank - gesund falsch und muss umgekehrt wer-

den.

Der Vorteil des Youden-Index, die Validitdt im Gegensatz zu obigen paarigen
Mafizahlen mit einem Wert auszudriicken, ist gleichzeitig der grofite Nachteil.
Durch die Zusammenfassung gehen Informationen verloren, wobei besonders
problematisch ist, dass falsch Positive und falsch Negative gleich gewichtet

werden.

2.3 Vergleich diagnostischer Tests

In der medizinischen Praxis gibt es oft mehrere unterschiedliche diagnosti-
sche Tests fiir die gleiche Krankheit. Es liegt nahe, die diagnostische Lei-
stungsfahigkeit der Tests zu vergleichen und zu testen, ob einer der Tests
den anderen iiberlegen ist. Bei dichotomen Tests werden dazu meist die Sen-

sitivitdten und Spezifitdten verglichen.

In diesem Fall lautet die Nullhypothese, dass die Sensitivitit bzw. die Spezi-
fitdt bei den beiden Tests A und B gleich ist, und die Alternativhypothese,

dass sich die beiden Giitemafle unterscheiden:

Ho:04=0p vs. Hy:04 #0603, mit 0 € {Sens, Spez}
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Die verwendete Priifgrofie ist abhénig davon, ob beide Tests an den gleichen
Patienten oder verschiedenen Patientengruppen durchgefiihrt wurden, d.h.

ob gepaarte oder ungepaarte Stichproben vorliegen.

In dem deutlich héufigeren Fall gepaarter Stichproben lassen sich die Ergeb-

nisse beider Tests gemé&fl Tabelle 2.3 mittels Kreuzklassifikation darstellen.

Kranke Gesunde
T Tp | T Tp

+ | K K e e
Ty | nie ni|ngy ni
Ty | nE. nf_ | n% nf_

Tabelle 2.3: Kreuzklassifikation der FErgebnisse zweier Tests bei gepaarten
Stichproben. T% bezeichnet ein positives Ergebnis bei Test A, T, ein negati-
ves. Analog bezeichnen T§ bzw. Ty ein positives bzw. negatives Ergebnis bei

Test B.

Fiir den Vergleich der Sensitivitdten bzw. Spezifitdten lauten die asympto-

tisch y2-verteilten Priifgrofen:

\2 _ (nf_ —nf,)? baw 2 _ (n¢_ —n%,)?
Sens — (nk_ — nK}) Spez = (n§_ —nC.)

Dieser Test entspricht dem McNemar-Test innerhalb der Subpopulation
der Kranken bzw. Gesunden. Falls die Anzahl der diskordanten Paare
(nX_4+nf.) bzw. (n§_+n%, ) kleiner als 20 ist, sollte eine exakte Version [54]
oder der Binomialtest mit 7 = 1/2 und n = nX_ +n®, bzw. n =n§_ +n,

verwendet werden.
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Es existieren verschiedene Methoden zur Berechnung von Konfidenzinterval-
len fiir die Differenz zweier Proportionen bei gepaarten Stichproben. New-
combe [55] zeigt, dass asymptotische Methoden zu Overshot (vgl. Seite 20)
neigen und ebenso wie die exakte Methode eine schlechte Uberdeckungs-
wahrscheinlichkeit haben. Bessere Ergebnisse erzielen die auf der Profile Li-

kelihood® basierenden Methoden. Diese sind jedoch nur iterativ zu berechnen.

Newcombe [55] empfiehlt aufgrund seiner Simulationsstudien einfacher zu
berechnende, auf den Score-Intervallen von Wilson basierenden Konfidenz-
intervalle. Dazu werden zunéchst nach Formel (2.4) Konfidenzintervalle fiir
p1 und py berechnet, die dann mittels des ¢-Koeffizeinten fiir Abhéangigkeit

korrigiert werden.

Kranke Gesunde
+ - b)) + - b))
Ty | nf n nf | nk | n§ n n§_ | n§.
Tp | ng, ni_ | ng. | nfy nf_ | n§

Tabelle 2.4: Kreuzklassifikation der Ergebnisse zweier Tests bei ungepaarten
Stichproben. Mit Ty werden die Ergebnisse von Test A, mit T die Ergeb-
nisse von Test B bezeichnet. + kennzeichnet ein positives, - ein negatives

Testergebnis.

°Die Profile Likelihood (Lp) fiir einen interessierenden Parameter A erhilt man aus
der iiblichen Likelihoodfunktion L durch Maximieren iiber den ,storenden” Parameter

(Nuissanceparameter) B, d.h. Lp(A) = maxA L(A, B)
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Im selteneren Fall ungepaarter Stichproben lassen sich die Ergebnisse in ei-
ner Kreuzklassifikation geméfl Tabelle 2.4 darstellen. Da unabhéngige Wahr-
scheinlichkeiten verglichen werden, kénnen die Hypothesen mit dem -
Test fiir Vierfeldertafeln getestet werden. Die asymptotisch y2-verteilten

Priifgrofien fiir den Vergleich der Sensitivitédten bzw. Spezifitdten lauten:

beobachtet — erwartet)?

(
Xzsens - Z

erwartet
(nfhy — (L -nf)/mi)? | (nd_ — (0 -nf)/nk)? N
(nf -nft)/nX (nf - nf)/nk
(n5y — (05 -ng)/ml)?  (nf_ — (0K - nf)/nk)?
(nf - nj.)/nk (R - nj.)/nk
bzw.
) B (beobachtet — erwartet)?
XSpez ~ Z erwartet
_ (G — (G - nG)/mE)? | (G — (n% - n§)/nC)? N
(n% -nG)/nC (n% -nG)/n¢
(nf, — (n% - ng)/n%)? N (ng- — (n% -nf)/n%)?
(n -ng.)/n¢ (n% -n%.)/nd

Eine exakte Alternative zum y2-Test stellt der exakte Test von Fisher dar.
Meist wird empfohlen, den exakten Test zu verwenden, falls die Anzahl der
erwarteten Fille in einer Zelle kleiner ist als fiinf. Da aber diese Erwartungs-
wertbedingung sehr vage ist und Permutationstests fiir moderne Computer
kein Problem mehr darstellen, sollte der exakte Test von Fisher stets verwen-

det werden.
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Die Eigenschaften der verschiedenenen Methoden zur Berechnung von Kon-
fidenzintervallen fiir die Differenz zweier Proportionen im ungepaarten Fall
dhneln denen fiir gepaarte Stichproben: Asymptotische Methoden neigen zu
Overshot (vgl. Seite 20) und haben ebenso wie die exakte Methode eine
schlechte Uberdeckungswahrscheinlichkeit [56]. Auch hier erzielen die auf den
Score-Intervallen von Wilson basierenden Konfidenzintervalle gute Ergebnis-

Se.

Wenn sowohl die Sensitivitéit als auch die Spezifitiat eines Testes hoher ist als
die eines anderen, ist offensichtlich, dass dieser Test besser ist. Falls jedoch
nur eines der beiden Mafle gréfler, das andere aber kleiner ist, ist nicht sofort
klar, ob einer der beiden Test besser ist als der andere. Es ist z.B. moglich,
dass die Abnahme der Spezifitit durch die Zunahme an Sensitivitat aufge-
fangen wird, so dass trotz geringerer Spezifitit die pradiktiven Werte hoher
sind bzw. das positive Likelihood Ratio grofler und das negative Likelihood

Ratio kleiner ist als bei dem anderen Test.

Da die pradiktiven Werte pravalenzabhéngig sind, muss man bei ihrem Ver-

gleich vorsichtig sein. Da aber bei fester Pravalenz gilt [41]:

ppW, > ppWjy < LRY > LR} (2.12)
bzw.

npW, > npWz < LR, < LRj (2.13)

geniigt es, die Likelihood Ratios zu vergleichen. Ein diagnostischer Test T 4,
der die Bedingung (2.12) erfiillt, ist zur Bestétigung einer Krankheit besser
geeignet, als ein Vergleichstest Tp. Falls der Test T4 die Bedingung (2.13)

erfiillt, ist er besser zum Ausschluss geeignet als Test Tg. Erfiillt ein Test T 4
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beide Bedingungen, ist er dem Test Tg insgesamt iiberlegen.

Spezifitat

100

a0 —

1

Sensitivitat in %

40 T
Sensitivizat

20 -
1 - Spezifitat

100%-Spezifitat in %
Abbildung 2.1:  Likelihood-Ratio-Grafik nach Biggerstaff: Darstellung von
Sensitivitdat, Spezifitit, positivem Likelihood Ratio und negativem Likelihood

Ratio eines Tests X.

Biggerstaff [57] hat eine graphische Methode zum Vergleich der Likelihood
Ratios entwickelt (siche Abbildung 2.1). Auf der x-Achse wird der Anteil der
falsch Positiven n,_ /n._, d.h. 1 - Spezifitat aufgetragen, auf der y-Achse der
Anteil der richtig Positiven n, /n.y, d.h. die Sensitivitdt. Durch ein Kreuz
x wird der erste Test markiert. Die Steigung der Gerade von (0;0) durch x
enspricht dem positiven Likelihood Ratio des Tests, die Steigung der Gera-

den von (1;1) durch x entspricht dem negativen Likelihood Ratio.

Tests, die links der Gerade LR* und oberhalb der Gerade LR~ liegen, haben
ein grofleres positives Likelihood Ratio und ein kleineres negatives Likelihood

Ratio und sind besser als der Ausgangstest (sieche Abbildung 2.2). Tests, die
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Ausschluss

100 /
£

a0

a0 — Bestatigung

schlechter

Sensitivitat in %

40

20 —

T ] T I
a 20 4n B0 80 100

100%-Spezifitat in %

Abbildung 2.2: Likelihood-Ratio-Grafik nach Biggerstaff: Bereiche in denen
ein Vergleichstest insgesamt besser, besser zum Ausschluss bzw. besser zur

Bestitigung einer Krankeit geeignet, oder schlechter als ein Ausgangstest X

18t.

links der Gerade LR™ liegen, aber unterhalb der Gerade LR, erfiillen Be-
dingung (2.12) und sind besser zur Bestétigung einer Krankheit geeignet als
der Ausgangstest. Analog erfiillen Tests, die rechts der Gerade LR™, aber
oberhalb der Gerade LR~ liegen, Bedingung (2.13) und sind besser zum
Ausschluss der Krankeit geeignet. Tests, die sowohl rechts der Gerade LR™
als auch unterhalb der Gerade LR~ liegen, haben ein kleineres positives Li-
kelihood Ratio und ein grofleres negatives Likelihood Ratio und sind dem

Ausgangstest unterlegen.
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2.4 Kombination diagnostischer Tests

Nachdem untersucht wurde, welcher von mehreren Tests der beste ist, stellt
sich oftmals die Frage, ob durch Kombination verschiedener Tests die diagno-
stische Treffsicherheit erhoht werden kann. Fiir die Kombination zweier Tests
muss zundchst geklart werden, wie diskordante Ergebnisse bewertet werden,
ob gleichzeitig (parallel) oder nacheinander (sequentiell) getestet wird und
welcher Test bei sequentieller Vorgehensweise zuerst durchgefithrt werden

soll.

2.4.1 Technische Fragen

Beim parallelen Testen werden beide Tests gleichzeitig und unabhéngig von-
einander durchgefiihrt. Diese Vorgehensweise ist sinnvoll, wenn das Ergebnis
rasch vorliegen soll oder gleichzeitiges Testen, wie z.B. bei Laborparametern,

unproblematisch ist.

Beim sequentiellen Testen werden die Tests nacheinander durchgefiihrt. Ob
der zweite Test noch notwendig ist und durchgefiithrt wird, hdngt vom Ergeb-
nis des ersten Tests ab. Durch sequentielles Testen kann somit die Anzahl der
durchzufiithrenden zweiten Tests verringert werden. Dies ist besonders dann

sinnvoll, wenn der zweite Test aufwandig, teuer oder riskant ist.

Parallele oder serielle Testung fiihrt zur gleichen Sensitivitdt und Spezifitét,
auch die Reihenfolge der Tests beim sequentiellen Testen hat keinen Einfluss
auf die beiden Parameter [58]. Bei der Frage, ob parallel oder sequentiell
getestet werden soll, muss man sich somit entscheiden, ob ein rasches Test-

ergebnis wichtig ist oder es von Interesse ist, einigen Patienten den zweiten
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Test und die damit verbundenen Belastungen zu ersparen. Bei der Frage
der Reihenfolge bei sequentieller Durchfiihrung sind Invasivitéit, Kosten und
Schnelligkeit der beiden Verfahren zu beriicksichtigen und der aufwéndigere

Test als zweiter durchzufiihren.

Es gibt zwei Moglichkeiten, diskordante Ergebnisse beider Tests zu bewer-
ten. Bei der , believe-the-positive”’-Regel (BTP) wird die Kombination po-
sitiv gewertet, sobald einer der beiden Einzeltests positiv ist. Bei Patienten
mit positivem ersten Test ist somit bei sequentieller Durchfithrung der zweite
Test nicht mehr notwendig, nur Patienten mit negativem ersten Test werden

mit dem zweiten Verfahren untersucht.

Bei der ,,believe-the-negative”-Regel (BTN) wird bei paralleler Durchfithrung
die Kombination nur dann als positiv gewertet, wenn beide Einzeltests posi-
tiv sind bzw. miissen bei sequentieller Durchfiihrung Patienten mit negativem

Ergebnis im ersten Test nicht weiter untersucht werden.

2.4.2 Abhingigkeit

Bei der Kombination diagnostischer Tests kann man drei Arten von
Abhéngigkeit unterscheiden [41]. Die erste Moglichkeit ist die (unbedingte)
Unabhéngigkeit:

P(T{ NTy) = P(T3) - P(T)

Die Annahme der (unbedingten) Unabhéngigkeit ist realitdtsfern, da in der
Praxis ein Zusammenhang iiber die Krankheit gegeben sein sollte, d.h. bei
Vorliegen der Krankheit werden beide Tests mit hoher Wahrscheinlichkeit

positiv und bei Nichtvorliegen der Krankhet negativ sein. Bei unabhingigen
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Tests wire somit zumindest einer der beiden diagnostisch unbrauchbar.

Die zweite Moglichkeit ist die bedingte Unabhéngigkeit:
P(T{ N THIKY) = P(THKY) - P(THKY)
bzw.
P(T NTZIK™) = P(TK) - P(THK").

Aus der bedingten Unabhéngigkeit folgt nicht die unbedingte Unabhéngig-
keit und umgekehrt. Aulerdem konnen zwei Tests bedingt unabhéngig, und

trotzdem beide valide Tests mit hoher Sensitivitat und Spezifitét sein [41].

Zwei Tests sind oft bedingt unabhéngig, wenn sie unterschiedliche Aspekte
der zu diagnostizierenden Krankheit untersuchen. Beispielsweise erfolgt die
Tumordetektion beim CT morphologisch, das PET hingegen liefert funktio-
nelle Informationen. Es ist somit anzunehmen, dass beide Verfahren vonein-
ander bedingt unabhéngig sind und sich gegenseitig ergénzen. Da aber oft
beide Tests auf denselben anatomischen, morphologischen oder biochemi-
schen Hintergriinden basieren, ist die Annahme der bedingten Unabhéngig-
keit in der Praxis nicht immer erfiillt. Deswegen sollte sie nicht ungepriift
vorausgesetzt werden, sondern mittels y2-Unabhingigkeitstest getrennt fiir

Kranke und Gesunde getestet werden.

Die dritte Moglichkeit ist die bedingte Abhéngigkeit:
P(TiNTHIKY) =a-P(T{|K") - P(TH|K") (2.14)
bzw.

P(TENTHK ) =o' - P(THK™) - P(THK) (2.15)
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mit a, o’ # 1. Fiir a bzw. o > 1 sind die beiden Tests in der Population der

Kranken bzw. Gesunden positiv korreliert.

2.4.3 Sensitivitit und Spezifitit

Durch die BTP-Regel ist die Zahl der positiven Ergebnisse im Vergleich zu
den beiden Einzeltests grofler, die Sensitivitéat der Kombination ist also hoher,
die Sperzifitdt hingegen niedriger als bei den Einzeltests. Bei Anwendung der
BTN-Regel nimmt im Vergleich zu den beiden Einzeltests die Anzahl der ne-
gativen Ergebnisse zu, die Sensitivitdt der Kombination ist somit niedriger,
die Spezifitdt hingegen hoher als bei den Einzeltests. Durch die Kombination
zweier diagnostischer Tests konnen Sensitivitat und Spezifitéit somit nicht zu-
gleich verbessert werden. Der Sensitivititsgewinn bei Verwendung der BTP-
Regel hat einen Spezifitdtsverlust zur Folge, bei Verwendung der BTN-Regel
wird ein Sperzifitdtsgewinn auf Kosten der Sensitivitit erzielt. Dabei gelten

folgende Ungleichungen [58]:

SeNSEre, paratiel = SENSETP, sequenticnn > Max(Sens 4, Sensp) (2.16)
SpeZBTP, parallel SpeZBTP, sequentiell < min(SpeZ/h SpeZB) (217)
SeNSpry, paralel = SENSETN, sequentienn < MIN(Sens 4, Sensp) (2.18)
SpeZBTN, parallel SpeZBTN, sequentiell > maX(SpezA, SpezB) (2'19)

Falls die beiden Tests bedingt unabhéngig sind, lassen sich die Sensitivitat

und Spezifitdt der Testkombination explizit angeben:

Sensgrp = Sensa + (1 — Sensy) - Sensp
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Spezy.p, = Spez, - Spezg
Sensgry = Sensy - Sensg

SpeZyry = Spezy + (1 — Spezy) - Spezg.

Bei der Kombination diagnostischer Test muss man sich entscheiden, ob die
Sensitivitdt oder die Spezifitdt gegeniiber den Einzeltests verbessert werden
soll. Wenn eine hohere Sensitivitit erwiinscht ist, sollte die BTP-Regel ver-
wendet werden und zwei Tests mit hoher Spezifitat kombiniert werden, damit
der Spezifitdtsverlust moglichst gering ausféllt. Analog sollten zwei Tests mit
hoher Sensitivitit mittels der BTN-Regel kombiniert werden, falls eine Ver-

grofferung der Sperzifitdt angestrebt wird.

Da der Spezifitéits- bzw. Sensitivitdtsverlust umso grofier wird, je mehr Tests
kombiniert werden (Odysseus-Syndrom), ist es meist nicht sinnvoll, mehr als
zwei Tests zu kombinieren. Fiir eine Testbatterie mit ¢ Tests ist z.B. die
Wahrscheinlichkeit eines falsch negativen Ergebnises P(FN) bei Verwenden
der BTN-Regel unter Annahme der bedingten Unabhéngigkeit gleich 1 —

t_,Sens;. D.h. wenn vier Tests mit einer Sensitivitit von jeweils 80% mittels

BTN-Regel kombiniert werden, betrigt P(FN) bereits 59%.

2.4.4 Pradiktive Werte

Die pradiktiven Werte der Kombination zweier Tests mittels BTN- oder

BTP-Regel lassen sich aus der Bayes-Formel herleiten:
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P(R4, Ry | K*) - P(K*)
P(Ra,Rp | KT)-P(K') + P(Ra,Rp | K ) - (1—P(KT))’

P(K" | Ra,Rp) =

wobei R4, Rp die Resultate des ersten bzw. zweiten Tests bezeichnen.

So gilt z.B.:

ppWpTN = PE"|TH Th)

P(TH Tp | K) - P(KY)
P(T, Tp | KT) - P(K") + P(T4, T [ K7) - (1= P(KT))

Sens4 - Sensg - Prav
Sensy - Sensp - Prav + (1 — Spezy) - (1 — Spezg) - (1 — Préav)

Marshall [59] zeigte, dass fiir ppWrest A > PPWegt g und feste Prévalenz
P(K+) gilt:

PPWBTP > PPWTest A = PPWBTN < PPWTest A

PPWBTN > PPWTest A = PPWRTP < PPWegt B-

Analog gilt fiir npWregt A > npWregt g und feste Prévalenz P(K™):

npWpTp > npWregt A = npWRTN < npWregt A
npWRTN > 1pWest A = npWpTp < npWregt B-

Es ist also nicht moglich, sowohl durch Kombination mittels der BTN-Regel

als auch durch Kombination mittels der BTP-Regel eine Verbesserung des
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positiven bzw. negativen pradiktiven Wertes zu erzielen. Die Umkehrung obi-
ger Aussagen gilt nicht. Es ist moglich, dass sich der positive bzw. negative
priadiktive Wert sowohl bei Anwenden der BTP- als auch der BTN-Regel

nicht verbessert.

Welcher der drei Falle:

e BTP fiihrt zu einer Verbesserung des positiven (negativen) pradiktiven

Wertes,

e BTN fiihrt zu einer Verbesserung des positiven (negativen) pradiktiven

Wertes oder

e weder BTP noch BTN fiihren zu einer Verbesserung des positiven (ne-

gativen) pradiktiven Wertes

bei der Kombination eintritt, hiangt von der Abhéangigkeitsstruktur der bei-

den diagnostischen Tests ab.

Der Zusammenhang zwischen der Verdnderung der positiven und negativen
pradiktiven Werte und a und o’ aus (2.14) bzw. (2.15) lasst sich mit Mars-
halls graphischer Methode [59] untersuchen. Der Wertebereich von a und o/

hédngt von der Sensitivitit und der Spezifitdt der beiden Einzeltests ab:

Sensy + Sensg — 1 . 1 1
max (0, ) < a< min (, >
Sens 4 - Sensp Sens,  Sensg
max [0, (1 — Spezy,) + (1 — Spezg) — 1 <o’ < min 1 | 1 .
(1 — Spezy) - (1 — Spezg) 1 —Spez, 1 — Spezg
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Abbildung 2.3: Darstellung des Einflusses der Abhdngigkeitsstruktur der bei-
den Tests in der Subpopulation der Kranken bzw. der Gesunden (ausgedriickt
duch o und «’) auf die positiven pradiktiven Werte der Kombination mit-
tels BTP- bzw. BTN-Regel. Der Kreis markiert den Fall der bedingten Un-
abhdngigkeit beider Tests. Fiir das Beispiel wurde Sensa=0,75, Sensg=0,65,
Spez,=0,60 und Spezg=0,55 gesetzt.

Tragt man « und o' in einem Koordinatensystem gegeneinander auf, defi-
nieren obige Grenzen eine rechteckige Region R(«, ) (siche Abbildung 2.3).
Diese Region kann in drei Bereiche unterteilt werden, in denen entweder der
positive pradiktive Wert der Kombination mittels BTN, der Kombination

mittels BTP oder des besseren Einzeltests der grofite ist.

Fir

0> 1 — Spezg
Sensg

ist der positive pradiktive Wert der Kombination mit BTN am grofiten (Re-
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gion BTN). Fiir

, 1—Spezg (1 —Spez,)-Sensp — Sensy - (1 — Spezg)

<
asa Sensp Sensy - (1 — Spezy) - Sensp

ist der positive pradiktive Wert der Kombination mit BTP der grofite (Re-
gion BTP). In dem Bereich dazwischen hat keine der beiden Kombinationen

einen hoheren positiven pradiktiven Wert als der bessere der beiden Einzel-

tests (Region A).

Analog kann R(a, ) in drei Teilbereiche eingeteilt werden, je nachdem wel-

cher negative priadiktive Wert der hochste ist:

Fir
. (1 — Spez,)(1 — Sens)(1 — Spezg)
B Sensy - Sensp - Spez 4
und
o< eol + Sensy - (1 — Spezg) — Sensg - (1 — Spezy) + Sensg — (1 — Spezp)

Sens, - Sensp - Spez 4

ist der negative pradiktive Wert der Kombination mit BTP am hd&chsten.

Fir

- Senss — (1 — Spezy)

a < eq
Sens, - Sensp - Spez 4

ist der negative priadiktive Wert der Kombination mit BTN am hochsten. In
dem Bereich dazwischen hat keine der beiden Kombinationen einen hoheren

negativen pradiktiven Wert als der bessere der beiden Einzeltests.

Durch Ubereinanderlegen der drei Regionen des positiven pradiktiven Wertes
und der drei Regionen des negativen pradiktiven Wertes erhédlt man Abbil-

dung 2.4. Der Bereich, in dem BTP zu einer Verbesserung des positiven und
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Abbildung 2.4: Darstellung des Einflusses der Abhdngigkeitsstruktur der bei-
den Tests in der Subpopulation der Kranken bzw. der Gesunden (ausgedriickt
duch o und o’) auf die positiven und negativen pradiktiven Werte der Kom-
bination maittels BTP- bzw. BTN-Regel. Der Kreis markiert den Fall der be-
dingten Unabhdngigkeit beider Tests. Fiir das Beispiel wurde Sensa=0,75,
Sensg=0,65, Spez,=0,60 und Spezg=0,55 gesetzt.

des negativen préadiktiven Wertes fithrt (Region BTP), ist sehr klein und setzt
voraus, dass bei den Gesunden eine hohe Abhéngigkeit zwischen den Tests
besteht (d.h. o/ grof} ist), bei den Kranken die beiden Tests jedoch (nahezu)
unabhéngig sind (d.h. « klein). Analog fiihrt die BTN-Regel nur dann so-
wohl zu einer Verbesserung des positiven wie auch des negativen préadiktiven
Wertes (Region BTN), wenn bei den Kranken eine hohe Abhéngigkeit der
Tests besteht (d.h. a gro}), aber bei den Gesunden die beiden Tests (nahezu)
unabhéngig sind (d.h. o/ klein).
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Bei starker Abhéngigkeit der Tests ist es allerdings moglich, dass durch die
Kombination sowohl der positive wie auch der negative pradiktive Wert ab-

nehmen (Region A).

Wenn die Abhéngigkeit zwischen den beiden Tests weder zu grofl noch zu
asymmetrisch ist, fithrt die BTP-Regel zu mehr (falsch) Positiven und we-
niger (falsch) Negativen und damit zu einem hoéheren negativen und einem
niedrigeren positiven préadiktiven Wert. Bei der BTN-Regel verhalten sich

die pradiktiven Werte genau umgekehrt.

2.4.5 Likelihood Ratios

Ebenso wie beim Vergleich zweier Tests kann man die Likelihood-Ratio-
Grafik von Biggerstaff auch dazu nutzen, um Bereiche zu bestimmen, in

denen die Kombination zweier Tests den Einzeltests tiberlegen ist [60].

Bei Anwenden der BTP-Regel erhoht sich die Sensitivitdt der Kombination
im Vergleich zum Ausgangstest A, die Spezifitdt verringert sich hingegen.
D.h. die Koordinaten der Testkombination miissen im schraffierten Bereich
liegen (siche Abbildung 2.5). Dieser Bereich lésst sich in drei Teilbereiche
aufteilen. Im Teilbereich K links der Gerade LR™ liegen alle Kombinationen,
bei denen das positive Likelihood Ratio grofer ist als beim Ausgangstest A
und das negative Likelihood Ratio kleiner ist als beim Ausgangstest A, d.h.
Kombinationen, die besser sind als der Ausgangstest A. Im Bereich E un-
terhalb der Gerade LR~ liegen alle Kombinationen, bei denen das positive
Likelihood Ratio kleiner ist als beim Ausgangstest A und das negative Li-
kelihood Ratio grofler ist als beim Ausgangstest A, d.h. Kombinationen, die
schlechter sind als der Ausgangstest A. Im dazwischenliegenden Bereich NB
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Abbildung 2.5: Likelihood-Ratio- Grafik nach Biggerstaff: Testkombinationen
mittels der BTP-Regel liegen im schraffierten Bereich. Kombinationen in
Teilbereich K sind besser, Kombinationen im Teilbereich E schlechter als der
Ausgangstest. Bei Kombinationen im Bereich NB ist nicht beurteilbar, ob

sich durch die Kombination die diagnostische Leistung verbessert.
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Abbildung 2.6: Likelihood-Ratio- Grafik nach Biggerstaff: Testkombinationen
mittels der BTN-Regel liegen im schraffierten Bereich. Kombinationen in
Teilbereich K sind besser, Kombinationen im Teilbereich E schlechter als der
Ausgangstest. Bei Kombinationen im Bereich NB ist nicht beurteilbar, ob

sich durch die Kombination die diagnostische Leistung verbessert.

ist zwar das negative Likelihood Ratio bei der Kombination kleiner als beim
Ausgangstest A, allerdings ist auch das positive Likelihood Ratio kleiner. In
diesem Fall ist nicht beurteilbar, ob die Kombination besser ist als der Aus-

gangstest A.

Zusammengefasst lasst sich feststellen:

LRirp >LRLY = LRzrp<LR,; = BTP besser

LRzrp > LR, = LRLp <LR) = A besser

Bei Anwenden der BTN-Regel erhoht sich die Spezifitit der Kombination

im Vergleich zum Ausgangstest A, die Sensitivitdt hingegen verringert sich,
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d.h. die Koordinaten der Kombination liegen im schraffierten Bereich (siehe
Abbildung 2.6). Dieser Bereich lisst sich ebenfalls in drei Teilbereiche auftei-
len. Im Teilbereich K oberhalb der Gerade LR~ liegen alle Kombinationen,
bei denen das negative Likelihood Ratio kleiner ist als beim Ausgangstest A
und das positive Likelihood Ratio grofer ist als beim Ausgangstest A, d.h.
Kombination die besser sind als der Ausgangstest A. Im Bereich E rechts der
Gerade LR™ liegen alle Kombinationen, bei denen das negative Likelihood
Ratio grofler ist als beim Ausgangstest A und das positive Likelihood Ratio
kleiner ist als beim Ausgangstest A, d.h. Kombinationen, die schlechter sind
als der Ausgangstest A. Im dazwischen liegenden Bereich NB ist zwar das
negative Likelihood Ratio bei der Kombination kleiner als beim Ausgangstest
A, allerdings ist auch das positive Likelihood Ratio kleiner. In diesem Fall

ist nicht beurteilbar, ob die Kombination besser ist als der Ausgangstest A.

Es gilt somit:

LRzry <LR; = LRLyy >LR] = BTN besser

LR,y <LR} = LRzyy>LR; = BTN besser

Um zu iiberpriifen, ob die Testkombinationen, die im Bereich K liegen, sich
wirklich signifikant von dem Ausgangstest A unterscheiden, schlagen Ma-
caskill et al. [60] vor, Konfidenzintervalle fiir die relative Verdnderung des

positiven bzw. negativen Likelihood Ratios zu konstruieren.

Die Ergebnisse des Ausgangstests und der Kombination mittels BTP- bzw.
BTN-Regel kénnen in einer Kreuzklassifikation gegeniibergestellt werden

(siehe Tabelle 2.5 und Tabelle 2.6), wobei p;; baw. p;; mit (i,5 € {+, —}), die
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Wahrscheinlichkeit angibt, dass ein Kranker bzw. Gesunder im Ausgangstest
das Ergebnis 7 und in der Kombination das Ergebnis 7 hat. Bei beiden Kombi-
nationsregeln kommt es zu strukturell bedingten Nullen. Bei der BTP-Regel
kann die Kombination nie negativ gewertet werden, wenn der Ausgangstest
positiv ist. Unabhéngig davon wie der zweite Test ausfillt, wird die Kombi-
nation positiv gewertet. Bei Kombination mittels BTN-Regel kann die Kom-

bination nie positiv gewertet werden, sobald der Ausgangstest negativ ist.

Kranke Gesunde

Testkombination BTP Testkombination BTP

+ - + -
Ta+| pl. 0 Py 0
Ta- | p7y pr jn po_

Tabelle 2.5: Kreuzklassifikation der Ergebnisse des Ausgangstests und der
Kombination mittels BTP-Regel. Die p; bzw. py; mit (i,j € {+,—}) geben
die Wahrscheinlichkeit an, dass ein Kranker bzw. Gesunder im Ausgangstest

das Ergebnis i und in der Kombination das Ergebnis 7 hat.

Unverzerrte Maximum-Likelihood-Schatzer fiir die Likelihood Ratios bei

Kombination mittels BTP- bzw. BTN-Regel sind:

ZE—!— o ﬁi + ]31_+
BIP T pr 4+,
ot
— pr_
LRgrp = e
. 5t
LR;TN = ?
++
TR — pto+pi
BN p” +pr

Da die Likelihood Ratios schief verteilt sind, basiert das Konfidenzintervall
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Kranke Gesunde

Testkombination BTN Testkombination BTN

+ - + -
Ta+|piy Pi_ Pit Pi-
Ta-1] 0 pt. 0 D_.

Tabelle 2.6: Kreuzklassifikation der FErgebnisse des Ausgangstest und der
Kombination mittels BTN-Regel. Die p;; bzw. p; (1,5 € {+,—}) geben die
Wahrscheinlichkeit an, dass ein Kranker bzw. Gesunder im Ausgangstest das

Ergebnis i und in der Kombination das Ergebnis j hat.
auf der Differenz der logarithmierten Likelihood Ratios:

——+ =+ . . Al . L
In(LRprp) —In(LR,) = In(p] +p7,) — In(p7. +p~,) — In(p7.) + In(p7.)

Macaskill et al. [60] bestimmten mittels der Delta-Methode asymptotische

Schatzer fiir die Varianz dieser Differenzen:

PR - + —
nrpiy (DI +91)  nepy(Pry +P5-)
/\Jr A
Dy by
nepL (pL +pi)  nep=.(p=. +pi-)

T — pr 2

Var (1n LR — In(LRY ) =+ 4 oot

(LRprp) —In(LRA) npL(pry + L) nepr.(py + P
— pt p-

Var (1n LR In(LR ) =t =t
(LRprp) = In(LR4 ngpl_(pI_ +pLy)  nep_(p=_ +p_y)
=+ /\+ _ ﬁi_ ]5—71——

Var (In(LRz7y) —In(LRY) ) =

Die Grenzen eines asymptotischen Konfidenzintervalls fiir LR, p/LRY las-

sen sich somit berechnen durch

exp | (1n(TR ) — W(CRD) & 21 Vor (1n(ER ) — (LR
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wobei 21_q/2 das 1 —a/2-Quantil der Standardnormalverteilung ist. Die Gren-

zen der anderen Konfidenzintervalle werden analog bestimmt.

Aufgrund von (2.20) ist die Kombination mittels BTP-Regel besser als der
Einzeltest, wenn LR},;p/LR} > 1 ist und das Konfidenzintervall die Eins
nicht enthélt. Wenn hingegen LRz, p/LR; > 1 ist und das Konfidenzintervall
die Eins nicht enthélt, ist der Ausgangstest besser. Ebenso ist die Kombina-
tion auf Grund von (2.20) mittels BTN-Regel besser, wenn LR5, /LR, < 1
ist und das Konfidenzintervall die Eins nicht enthélt. Falls LR}y /LRY < 1
ist und das Konfidenzintervall die Eins nicht enthélt, ist der Ausgangstest

besser.
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2.5 Entscheidungsanalyse

Wie in den vorherigen Kapiteln gezeigt wurde, kann die Statistik dazu beitra-
gen, die Leistungsfihigkeit diagnostischer Verfahren zu beurteilen. Da aber
fast jeder diagnostische Test falsch Positive und/oder falsch Negative auf-
weist, miissen viele Entscheidungen im klinischen Alltag unter Unsicherheit
getroffen werden. Diese Unsicherheit hat, neben der fehlenden vollsténdigen
Ubereinstimmung zwischen klinischer Information und Krankheitszustand,

noch weitere Ursachen.

Zunédchst kann die Erhebung der Befunde fehlerhaft sein: Aufzeichnun-
gen sind ungenau oder falsch oder Befunde werden fehlinterpretiert. Einige
Messverfahren haben nur eine geringe Intra- und Inter-Rater-Reliabilitét und

es kann vorkommen, dass die Befunde nicht eindeutig sind.

Desweiteren sind die Auswirkungen moglicher Therapien auf den Gesund-
heitszustand des Patienten nicht mit volliger Sicherheit vorhersagbar. Viele
Mafinahmen fithren nur zu einer Verbesserung bei der Mehrheit der Patien-
ten, aber es ist nicht sicher, ob auch derjenige Patient, fiir den die Entschei-

dung getroffen werden muss, davon profitiert.

AuBlerdem konnen bei Patienten Nebenwirkungen auftreten. Zusétzlich be-
stehen in einigen Féllen auch Meinungsverschiedenheiten iiber die richtige

Vorgehensweise.

Trotz dieser Unsicherheiten muss eine Entscheidung getroffen werden. So-
mit stellt sich die Aufgabe, unter Beriicksichtigung der Unsicherheiten und

Abwégung der Risiken und des Nutzens die optimale Vorgehensweise zu fin-
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den. Die statistische Entscheidungstheorie, ein Zweig der angewandten Wahr-

scheinlichkeitstheorie, bietet dazu die theoretische Grundlage.

2.5.1 Statistische Entscheidungstheorie

Die statistische Entscheidungstheorie beschéftigt sich mit dem Problem der
Entscheidungsfindung in Situationen, in denen der Eintritt von zukiinftigen
Zustdnden nicht mit Sicherheit vorausgesagt werden kann. Das heifit, dass die
Auswirkungen der zur Verfiigung stehenden Alternativen nicht vollstdndig
bekannt sind. Je nachdem, ob man Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir die

Zustande kennt, wird unterschieden zwischen [61]:

e Entscheidungen unter Risiko: Dem Entscheider sind die von seiner Ent-
scheidung abhéngigen Eintrittswahrscheinlichkeiten der Zusténde ob-
jektiv (z.B. bei einer Lotterie) oder subjektiv (aufgrund von Schétzun-

gen oder von Vergangenheitswerten) bekannt.

e Entscheidungen unter Ungewissheit: Dem Entscheider sind nur die von
seiner Entscheidung abhéngigen moglichen Zustdnde bekannt, er kann
jedoch keine Aussage iiber die Wahrscheinlichkeiten treffen, mit denen

diese Zustande eintreten werden.

Da im Bereich der Medizin meist Vorwissen iiber die Eintrittswahrscheinlich-
keiten vorliegt bzw. durch Studien ermittelt werden kann, werden hier nur

Entscheidungen unter Risiko betrachtet.

In der klassischen Statistik werden zur Schétzung eines unbekannten Pa-
rameters 6 nur die Annahmen iiber § und die Stichprobeninformation be-
nutzt. Dariiber hinausgehende Informationen iiber die Entscheidungssitua-

tion und insbesondere die Konsequenzen moglicher Entscheidungen werden
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nicht berticksichtigt. Beispielsweise wird anhand der Daten einer Studie die
Sensitivitit eines bestimmten diagnostischen Verfahrens geschétzt, aber nicht
untersucht, was fiir Folgen die Anwendung dieses Verfahrens in der Praxis

hat.

In der Entscheidungsanalyse hingegen werden Stichprobeninformation und
andere relevante Aspekte des Problems kombiniert, um so die beste Ent-
scheidung zu finden. Insbesondere werden die Konsequenzen der moglichen
Entscheidungen beriicksichtigt. Bezogen auf obiges Beispiel wiirden die Kon-
sequenzen eines (falsch) negativen bzw. positiven Testergebnisses bei den
Kranken und den Gesunden in die Analyse mit einbezogen und untersucht,
ob es sinnvoll ist, die Patienten zu testen oder ob es besser ist, alle Patienten

ungetestet zu behandeln oder alle ungetestet nicht zu behandeln.

Zusatzlich zur Stichprobeninformation wird somit fiir eine Entscheidungs-
analyse eine weitere Art von Information verwendet: die moglichen Kon-
sequenzen der verschiedenen Entscheidungsalternativen, ausgedriickt durch
eine Verlustfunktion. Allgemein besteht ein statistisches Entscheidungspro-
blem aus drei Elementen: Dem Zustandsraum © in dem der unbekannte
Zustand 0 liegt, der Menge aller moglichen Alternativen A, aus der eine Al-

ternative a ausgewahlt werden soll und einer Verlustfunktion L(6, a) [62, 63].

Der Zustandsraum © gibt den Bereich aller moglichen Werte von 6 an. Im
allgemeinen reprasentiert 6 den "wahren” aber unbekannten Zustand. Bei-
spielsweise ist 6 bei einem Schéitzproblem der zu schitzende Parameter (O
wird dann auch Parameterraum genannt). In obigem Beispiel wire 6 der Ge-

sundheitszustand des Patienten. Die Vorinformation iiber den unbekannten
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Zustand € wird durch eine Wahrscheinlichkeitsfunktion bzw. Dichtefunktion
7(0) ausgedriickt. D.h. fir A C © gilt:

[m(0)dh stetiger Fall
PHeA) = A
S am(0) diskreter Fall

~ [orr,

wobei F'™(#) die Verteilungsfunktion von 6 ist [62, 63].

Die Menge aller moglichen Alternativen oder Entscheidungen wird mit
A bezeichnet. Die Menge kann diskret sein, z.B. die Entscheidung fiir eine
bestimmte Therapie, oder auch stetig, wie z.B. bei der Schétzung eines Pa-
rameters. Bei Schétzproblemen ist die Menge aller moglichen Alternativen A

gleich dem Parameterraum © [62].

Die Verlustfunktion L(f,a) gibt fir alle (f,a) € © x A den Verlust der
Alternative a an, wenn der wahre Zustand gleich 6 ist. In dem Beispiel kénn-
te L(A,a) der Verlust an Lebensqualitdt sein, den ein Patient durch seine
Krankheit oder die Behandlung erfahrt. Der Nutzen einer Alternative a ist

der negative Verlust [62, 63].

Oft werden Daten erhoben, bevor eine Entscheidung getroffen wird. Bei
Schétzproblemen werden beispielsweise Experimente durchgefiihrt, in der
Qualitdtskontrolle Stichproben gezogen und Patienten vor Beginn einer The-
rapie diagnostischen Untersuchungen unterzogen. Bei manchen Alternativen
wird jedoch bewusst auf die Erhebung von Daten verzichtet. So kann z.B.

eine Alternative sein, alle Patienten ohne vorher zu testen mit einer Therapie
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T zu behandeln.

Falls Daten zu einem Merkmal erhoben werden, repriasentiert X die Stich-
probe und die Menge aller moglichen Stichproben, der Stichprobenraum wird
mit X’ bezeichnet. Meist ist X ein Vektor X = (X, Xs, ..., X,,) wobei die X;
unabhingige Beobachtungen einer gemeinsamen Verteilung sind. Die Reali-
sationen der Zufallsgrofie X werden mit x bezeichnet. Die Wahrscheinlich-
keitsfunktion bzw. Dichtefunktion von X héngt vom unbekannten Zustand 6
ab. Mit Py(A) bzw. Py(X € A) wird die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses
A (A C X) bezeichnet, wenn 6 der wahre Zustand ist. Dann gilt fiir :

Ja f(z|0)dz  stetiges X
Saf(x]0)  diskretes X

- /dFX(:v|0),
A

Py(A) =

wobei FX(x]0) die Verteilungsfunktion von X ist.

Eine Entscheidungsregel §(z) ist eine Funktion von X nach A, die die Da-
ten, falls vorhanden, mit der Menge der moglichen Alternativen verbindet.
Falls X = z der beobachtete Wert ist, wird die Alternative 6(z) gewahlt.
Der Raum aller moglichen Entscheidungsregeln wird mit D bezeichnet. Bei
Schétzproblemen entspricht die Entscheidungsregel dem Schétzer. Falls keine
Daten erhoben werden, ist die Entscheidungsregel einfach eine Alternative.
Fiir die Losung des Entscheidungsproblems soll die Entscheidungsregel so
gewdhlt werden, dass der erwartete Verlust minimiert bzw. der erwartete

Nutzen maximiert wird [63].
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Da der wahre Verlust L(6,a) nie mit Sicherheit bekannt ist, wird bei der
Auswahl der besten Alternative der erwartete Verlust betrachtet und die Al-
ternative gesucht, die den geringsten erwarteten Verlust hat. Der erwartete
Verlust einer Entscheidungsregel wird in der Entscheidungstheorie Risiko der
Entscheidungsregel (bzw. der Alternative) genannt. Je nachdem, auf was der
Verlust bezogen wird, gibt es verschiedene Méglichkeiten den erwarteten Ver-

lust einer Entscheidungsregel zu berechnen.

Das (frequentistische) Risiko einer Entscheidungsregel wird mit

R(0,6(x)) bezeichnet und ist definiert als:

R(0,0(x)) = Ey [L(0,5(X))] =/)(L(975($))f($|9)d$-

Falls keine Daten erhoben werden, ist R(6,0(x)) = L(0,d(x)). Das frequen-
tistische Risiko ist der durchschnittliche Verlust bei Verwendung einer Ent-
scheidungsregel d(x), wenn der wahre Wert des unbekannten Parameters 6

ist [62].

Das bedingte Bayesrisiko einer Alternative oder Entscheidungsregel ist
der erwartete Verlust der Alternative oder Entscheidungsregel unter der An-
nahme, dass die Daten bekannt sind. D.h. fiir die Bestimmung des bedingten
Bayesrisikos wird angenommen, dass die Daten x fest sind, so dass auch die
Alternative a, = §(z) fest ist, falls die Entscheidungsregel nicht randomi-
siert ist. Das bedingte Bayesrisiko wird mit p(7*(f), a,) bezeichnet und ist
definiert als [62]:

p(r*(6),0(2)) = p(*(6). az) = BT [L(6,0,)) = [ L(6,a,)7" (6l)de.
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Das bedingte Bayesrisiko gibt den erwarteten Verlust einer bestimmten Ak-
tion gegeben die Daten an. ¢ Es wird auch posteriori erwarteter Verlust ge-

nannt [62].

Das Bayesrisiko einer Entscheidungsregel ist der erwartete Verlust einer
Entscheidungsregel, bevor die Daten bekannt sind. Vorinformation iiber 6
wird durch 7*(0) ausgedriickt. Das Bayesrisiko wird mit r(7*, §(z)) bezeich-
net und ist definiert als [62]:

r(m*(0),6(x)) = ET[R(0,6(x))] = E™ [E;L(0,6(X))]  (2.20)
- /@ /X L(6,5(X)) f(«]0)7* (0)dzdd.

Es gibt somit den a priori erwarteten Verlust einer bestimmten Aktion an.

Unterschiedliche Kriterien kénnen zur Beurteilung welche Entscheidungsre-
geln besser als andere oder gar optimal sind, herangezogen werden. Eines
der Kriterien ist die Zulédssigkeit: Eine Entscheidungsregel d; () ist zuléssig
beziiglich einer anderen Entscheidungsregel ds(z), falls es mindestens einen
Wert 6 gibt, fiir den das frequentistische Risiko von §;(x) kleiner ist als das
von d0q(z) [62].

Eine Entscheidungsregel §(z) ist eine Bayesregel falls sie das Bayesrisiko
minimiert. Bayesrgeln werden mit 0* bezeichnet. Im Allgemeinen héngt die

Bayesregel von 7*(6) ab. Das kleinste Risiko einer Bayesregel fiir ein 7*(0)

5Das bedingte Bayesrisiko entspricht der (overall) Fehlerrate in einem Klassifikations-
bzw. Diskriminationsproblem, wenn L(6,a,) = 0 fiir eine richtige bzw. L(,a,) = 1 fiir

eine falsche Zuordnung gesetzt wird [64].
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wird mit r* bezeichnet. Jede andere Entscheidungsregel, die dasselbe Bayes-

risiko hat, ist auch eine Bayesregel [62].

Wenn eine Entscheidungsregel §;(x) zuléssig beziiglich aller anderen Ent-
scheidungsregeln auf D ist, d.h. es mindestens ein € gibt, fiir das das fre-
quentistische Risiko fiir 0, kleiner ist als fiir alle anderen Entscheidungsregeln

d; € D, i # 1, dann ist ¢; Bayesregel fiir mindestens ein 7*(0) [62].

2.5.2 Klinische Entscheidungsanalyse

Die klinische Entscheidungsanalyse ist ein mathematisch-formaler Ansatz zur
medizinischen Entscheidungsfindung unter Unsicherheit, bei dem Nutzen, Ri-
siken und gegebenenfalls Kosten gewichtet und Unterschiede zwischen den
verschiedenen Handlungsalternativen verdeutlicht werden. Sie ist definiert
als systematischer, expliziter und quantitativer Ansatz zur Entscheidungsfin-
dung unter Unsicherheit [65, 66]. Systematisch heifit, dass das Entscheidungs-
problem in seine Komponenten zerlegt, diese dann individuell analysiert und
anschlieBend systematisch wieder zusammengesetzt werden. Explizit bedeu-
tet, dass die Entscheidungsanalyse den Entscheidungstréiger dazu verpflichtet
alle Handlungsalternativen und Annahmen detailliert darzustellen. Mit quan-
titativ ist gemeint, dass Unsicherheiten in Wahrscheinlichkeiten ausgedriickt
und den Endpunkten Nutzwerte (sogenannte Utilities) zugeordnet werden,

die die Préferenzen des Entscheidungstrigers ausdriicken [66].

Die Entscheidungsanalyse verfolgt das Prinzip der Nutzenmaximierung (Uti-
litarismus). Fiir jede Handlungsalternative werden die Nutzwerte mit den
zugehorigen Wahrscheinlichkeiten gewichtet und daraus der erwartete Nut-

zen berechnet. Die Handlungsstrategie mit dem grofiten erwarteten Nutzen,
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also diejenige, die im Mittel den gréfSten Nutzen hat, wird als beste gewéhlt.
Der zu maximierende Nutzen ist vor der Analyse festzulegen bzw. zu ope-
rationalisieren. Dies kann ein einzelner Parameter wie beispielsweise hohere
Uberlebenswahrscheinlichkeit, bessere Lebensqualitét oder geringere Kosten
sein, oder eine gewichtete Kombination oder wie bei Kosten-Effektivitéts-

Analysen ein Verhéltnis verschiedener Parameter [66].

Da verschiedene Parameter der Krankheit, ihrer Behandlung und der da-
raus resultierenden Konsequenzen innerhalb eines mathematischen Modells
zusammengefiithrt werden, spricht man auch von entscheidungsanalytischer
Modellierung [66]. Besonders sinnvoll ist eine klinische Entscheidungsanalyse
bei komplexen Fragestellungen, bei denen es schwierig ist, ohne entschei-

dungsanalytische Modellierung alle Aspekte zu erfassen.

Bevor ein Entscheidungsproblem quantitativ analysiert werden kann, ist
ein Entscheidungsmodell aufzustellen. Mit einem solchen Modell wird ver-
sucht, die relevanten Aspekte der Wirklichkeit moglichst gut abzubilden und
die weniger relevanten Aspekte zu vereinfachen. Dabei kann man zwei ent-
scheidungsanalytische Modelltypen unterscheiden: Entscheidungsbdume und
Markov-Modelle. Entscheidungsbdume kommen bei einfacheren Problemen
zum FKinsatz, insbesondere wenn alle relevanten Ereignisse innerhalb eines
kurzen Zeithorizontes eintreten. Demgegeniiber werden Markov-Modelle vor-
wiegend bei Problemen mit komplexen Strukturen und ldngeren Zeithorizon-

ten verwendet. Kombinationen der beiden Verfahren sind moglich [66, 67]
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Entscheidungsbidume

Mit Hilfe eines Entscheidungsbaumes kéonnen méogliche Entscheidungen, Er-
eignisse und Endpunkte strukturiert werden. Ein Entscheidungsbaum stellt
die zeitliche und logische Struktur des Entscheidungsproblems, alle relevan-
ten Alternativen, unsicheren Ereignisse, deren Eintrittswahrscheinlichkeiten

sowie die zu erwartenden Konsequenzen dar [66, 67].

Dabei werden folgende Strukturelemente verwendet:

e Entscheidungsknoten, dargestellt durch ein Rechteck
e Ereignis- oder Zufallsknoten, dargestellt durch einen Kreis

e Endknoten, dargestellt durch ein Dreieck

In Abbildung (2.7) ist als Beispiel ein Entscheidungsbaum fiir das Problem,
ob bei Patienten mit Verdacht auf eine Krankheit K alle behandelt, keiner
behandelt oder alle mit einem Test T' getestet und nur die Positiven behan-
delt werden sollen, abgebildet. Ein Entscheidungsbaum wird von links nach
rechts betrachtet. An der Wurzel des Entscheidungsbaums wird die Entschei-
dungssituation bzw. die Zielpopulation eingetragen, hier also Patienten mit

Verdacht auf Krankheit K.

Der nachfolgende rechteckige Entscheidungsknoten symbolisiert, dass es drei
verschiedene Handlungsalternativen gibt: ,Patienten nicht testen und alle
behandeln”, oder ,,Patienten nicht testen und keinen behandeln” oder ,,Pa-

tienten testen und nur die Positiven behandeln”.

Die zweite Verzweigung ist bei allen drei Alternativen gleich und gibt an, ob

der Patient die Krankheit K hat (K+) oder nicht (K —). Die Unsicherheit des
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K+ behandeln
alle behandeln Pr
I behandeln

K+ nicht behandeln
niemand hehandeln C# Priv <105
=l K- nicht behandeln
] <] 1

behandeln

<] 078

<108

Patienten mit Verdacht auf K

P06
Sen=0.8
Spez=07

<] 075

nicht behandeln

105

testen und Positive behandeln

behandeln

<108

nicht behandeln

<] 1

Abbildung 2.7: Entscheidungsbaum fiir das Problem, ob bei Patienten mit
Verdacht auf eine Krankheit K alle behandelt, keiner behandelt oder alle mit

einem Test T getestet und nur die Positiven behandelt werden sollen

Entscheiders iiber den Zustand des Patienten wird dabei durch einen runden
Ereignis- oder Zufallsknoten symbolisiert. Das Vorwissen, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit Patienten der betrachteten Population die Krankheit K haben,
wird durch die Prévalenz ausgedriickt. In dem Beispiel betréigt die Pravalenz

60%.

Bei den ersten beiden Handlungsalternativen gibt es keine weiteren Verzwei-
gungen, die Patienten werden entweder alle behandelt (Alternative 1) oder
alle nicht behandelt (Alternative 2). Bei der dritten Alternative kommt noch
eine weitere Unsicherheit ins Spiel, der Ausgang des diagnostischen Tests.
Dies wird durch einen zweiten Ereignis- oder Zufallsknoten dargestellt. Sen-

sitivitdt und Spezifitdt geben hier das Vorwissen iiber den Test an.

Der Baum endet an der rechten Seite mit den Endknoten, an denen die
Konsequenzen, d.h. die Ausprdgungen der betrachteten Zielgrofle eingetra-
gen werden. In dem Beispiel soll die 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit

betrachtet werden. Patienten ohne Krankheit K, die nicht behandelt werden,
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haben eine 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit von 1. Gesunde Patienten,
die filschlicherweise behandelt werden, haben durch Nebenwirkungen und
Komplikationen eine etwas geringere 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit
von 0,9. Patienten, die an der Krankheit K erkrankt sind und behandelt
werden, haben eine 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit von 0,75, unbe-
handelte Patienten hingegen nur von 0,5. Nach Konstruktion des Baumes
wird fiir jede Entscheidungsalternative der Erwartungswert fiir die unter-

suchte Zielgrofe berechnet.

In der Notation der statistischen Entscheidungstheorie kann das Beispiel fol-
gendermaflen beschrieben werden: Der unbekannte Zustand 6 ist entweder
»gesund” oder  krank”, d.h. © ={gesund, krank}. Die Vorinformation iiber
6 wird durch 7(gesund)=0.4 und 7(krank)=0.6 ausgedriickt. Die Menge aller
Alternativen A besteht aus den drei Elementen a;=,alle Patienten behan-
deln”, ay=, keinen Patienten behandeln” und az=, alle Patienten testen und

die Positiven behandeln”.

Bei den beiden ersten Alternativen werden keine Daten erhoben, die Ent-
scheidungsregel lautet immer ,alle Patienten behandeln” bzw. ,keinen Pa-
tienten behandeln”. Bei der dritten Alternative werden Daten erhoben. Dabei
ist X Null-Eins-verteilt mit der Wahrscheinlichkeit P(Test positiv|Patient
erkrankt) = Sensitivitét fiir kranke Patienten und mit der Wahrscheinlich-
keit P(Test positiv|Patient gesund) = 1 - Spezifitét fir gesunde Patienten.
In dem Beispiel betrigt die Sensitivitit 0,8 (80%) und die Spezifitdt 0,7
(70%). Die Entscheidungsregel lautet im Fall der dritten Alternative o(Test
positiv)=, Patient behandeln” bzw. §(Test negativ)=, Patient nicht behan-
deln”.
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Da der Verlust der negative Nutzen ist, gibt die Verlustfunktion L(6,a(x))
an, um wieviel sich die 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit des Patienten
verringert. D.h. L(gesund, unbehandelt) =0 , L(gesund, behandelt) = 0,1,
L(krank, unbehandelt) = 0,5 und L(krank, behandelt) = 0,25. Da die Ent-
scheidung, welche der drei Alternativen die beste ist, getroffen werden muss,
bevor die Daten erhoben werden, d.h. bevor die Patienten getestet werden,
wird das Bayesrisiko (2.20) berechnet, um den erwarteten Verlust aller drei

Alternativen zu ermitteln:

r(m(0),a1) = Ygeo, L(0,a1)7(0)
= L(gesund, behandeln)m(gesund)+
L(krank, behandeln)r(krank)
= 0,1-0,4+0,25-0,6
= 0,190
r(m(0),a2) = Yoeo L(0,a1)7"(0)
= L(gesund, nicht behandeln)m(gesund)+
L(krank, nicht behandeln)r(krank)
— 0-0,4+0,5-0,6
= 0,300

r(m*(0),as) = > L(0,0(x))f(x0)7"(0)
0O, xeX
= L(gesund, nicht behandeln)P(Test negativ|gesund)r(gesund) +
L(gesund, behandeln) P(Test positiv|gesund)r(gesund) +
L(krank, nicht behandeln) P(Test negativ|krank)r(krank) -+

(
(
L(krank, behandeln) P(Test positiv|krank)n(krank)
= L(gesund, nicht behandeln) - Spezifitdt - (1 — Pravalenz) +
(

L(gesund, behandeln) - (1 — Spezifitit) - (1 — Pravalenz) +



KAPITEL 2. METHODIK 64

L(krank, nicht behandeln) - (1 — Sensitivitét) - Pravalenz) +
L(krank, behandeln) - Sensitivitét - Priavalenz)

= 0-0,7-0,44+0,9-(1-0,7)-0,440,5- (1 —0,8)-0,6 +
0,25-0,8-0,6

= 0,192

Die Alternative a;, d.h. alle Patienten behandeln, ohne vorher zu testen,
hat mit einer erwarteten Verringerung der 5-Jahres-Uberlebenswahrschein-
lichkeit von 0,190 das kleinste Bayesrisiko aller drei Alternativen. Sie ist also

unter 7*(#) Bayes-Regel, d.h. beste Alternative.

Wird statt des erwarteten Verlustes, wie in der klinischen Entscheidungs-
analyse iiblich, der erwartete Nutzen, d.h. 5-Jahres-Uberlebenswahrschein-
lichkeit verwendet, wird das Maximum gesucht. Analog ist die Alternative
ay mit einer erwarteten 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit von 0,810 die

beste.

Zusammengefasst léasst sich feststellen, dass die klinische Entscheidungsana-
lyse ein Spezialfall der statistischen Entscheidungstheorie ist, bei dem sowohl
der Zustandsraum © = als auch die Menge aller Alternativen A diskret sind.
Statt den Verlust L(6,a) zu minimieren, wird versucht den Nutzen zu maxi-

mieren. Dazu wird das Bayesrisiko betrachtet.

Der Vorteil des Entscheidungsbaums ist, dass er sehr anschaulich die Struktur
des Entscheidungsproblems darstellt und deswegen, insbesondere auch von
nicht mit den Methoden der Entscheidungsanalyse vertrauten Leuten, gut

akzeptiert wird. Wenn das Entscheidungsproblem jedoch zeitverdnderliche
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Parameter beinhaltet, der Zeitpunkt des Eintretens eines bestimmten Ereig-
nisses eine Rolle spielt oder relevante Ereignisse mehrmals auftreten kénnen,

ist an Stelle eines Entscheidungsbaumes ein Markov-Ansatz das adéquate

Modell. [66].

Markov-Modelle werden nachfolgend nur kurz beschrieben, weil beim Pan-
kreaskarzinom der Zeithorizont sehr kurz ist (5-Jahres-Uberlebensrate < 5%)
und somit zur Modellierung ein Entscheidungsbaum verwendet werden kann.

Fiir eine weiterfithrende Einfiihrung siehe [68].

Markov-Modelle

Bei Verwendung eines Markov-Modells wird die Entscheidungssituation als
stochastischer Prozess, genauer als Markov-Kette, formuliert. Dadurch kann
die Verdnderung einer Zufallsgrofle X, z.B. des Gesundheitszustands, {iber

die Zeit beschrieben werden.

Allgemein ist ein stochastischer Prozess definiert als Familie X = {Xp,t € T'}
von ZufallsgroBen auf einem Wahrscheinlichkeitsraum (€2,.4, P) mit dem ge-
meinsamen Wertebereich E. T" wird Parameterraum, E Zustandsraum des
stochastischen Prozesses genannt [69]. Wenn X der Gesundheitszustand ist,
wiirde der Wertebereich F die moglichen Gesundheitszustinde (z.B. , ge-
sund” und , krank”), die zu den verschiedenen Zeitpunkten ¢ beobachtet wer-

den, repréasentieren.

Wenn die Ubergangswahrscheinlichkeiten zu jedem Beobachtungszeitpunkt

nur vom aktuellen Zustand und nicht von den davor durchlaufenen Zustanden
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abhingen, d.h. wenn
P(XtJrl - j’Xt, thla e ,Xo) — P(Xt+1 — ]‘Xt) (221)

fiir alle t € Ny gilt, nennt man den Prozess ,,gedéchtnislos”. Bedingung (2.21)

wird auch Markov-Eigenschaft genannt.

Wenn die Markov-Eigenschaft gilt und der Zustandsraum E eines stocha-
stischen Prozesses X = {X;,t € Ny} abzéhlbar ist, heifit der stochastische
Prozess Markov-Kette [69].

Sind die (einschrittigen) Ubergangswahrscheinlichkeiten
pij(t+1,t) i= P(Xp1 = 1| Xy = j)

von t unabhéingig, wird der stochastische Prozess homogen bzw. Markov-

Kette mit stationiren Ubergangswahrscheinlichkeiten genannt.

Bei einem entscheidungsanalytischen Markov-Modell besteht der Zustands-
raum £ aus einer endlichen Zahl von disjunkten” und erschépfenden® Ge-
sundheitszustédnden, die von Patienten durchlaufen werden konnen. Die Zeit
wird in dquidistante Intervalle, die Zyklen, eingeteilt, die den Parameterraum
T bilden. In jedem Zyklus geben die Ubergangswahrscheinlichkeiten an, wel-
che Ubergiinge zwischen den einzelnen Gesundheitszustéinden moglich sind.
Meist wird dabei angenommen, dass die Ubergangswahrscheinlichkeiten die

Markov-Eigenschaft (2.21) erfiillen. Auf diese recht strenge Voraussetzung

"d.h., ein Patient kann nicht gleichzeitig zwei verschiedene Gesundheitszustinde haben
8d.h., alle moglichen Gesundheitszustinde werden abgedeckt



KAPITEL 2. METHODIK 67

kann aber gegebenenfalls verzichtet und flexiblere Modelle formuliert wer-

den.

Sensitivitatsanalysen

Da die Bayes-Regel, d.h. die beste Alternative von 7*(6) abhingt, werden
zur Priifung der Stabilidt der Ergebnisse Sensitivitdtsanalysen durchgefiihrt.
Dabei wird durch systematische Veréinderung der Parameter (z.B. Priavalenz,
Sensitivitat) untersucht, inwieweit die Entscheidung fiir eine Alternative von

den Werten der Parameter abhéngt.

Je nach Anzahl der gleichzeitig variierenden Parameter wird zwischen univa-
riaten und multivariaten Sensitivitdtsanalysen unterschieden. Auflerden kann
zwischen deterministischen und probabilistischen Sensitivitdtsanalysen diffe-
renziert werden. Bei deterministischen Sensitivitdtsanalysen werden ein oder
auch mehrere Parameter in einem vorgegebenen Bereich variiert und die Ziel-

grofen in Abhéngigkeit der Parameter dargestellt.

In obigem Beispiel kénnte z.B. eine Einweg-Sensitivitdtsanalyse beziiglich
der Préavalenz durchgefiihrt werden, um zu untersuchen, inwieweit die Wahl
der besten Strategie von der Préivalenz der Krankheit K in der betrachteten

Population abhéngt.

Wie in Abbildung 2.8 dargestellt, ist bis zu einer Pravalenz von 0,13 die Stra-
tegie ,keinen Patienten behandeln” die beste. Bei einer Prévalenz zwischen
0,13 und 0,58 ist die Strategie , alle Patienten testen und Positive behandeln”
am besten. Erst bei einer Sensitivitat grofler als 0,58 ist die Strategie ,alle

Patienten behandeln” optimal.
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Abbildung 2.8: Ergebnis der Einweg-Sensitivititsanalyse beziiglich der Prdva-
lenz. Dargestellt ist die erwartete 5-Jahres- Uberlebenswahrscheinlichkeit (ex-

pected value) der drei Strategien in Abhdngigkeit von der Prdvalenz.

Bei der probabilistischen Sensitivitdtsanalyse werden die Parameter mehr-
fach mittels ihrer Verteilungen simuliert und jeweils die Bayesrisiken bzw.
Bayesnutzen fiir alle Alternativen berechnet. Aus der Haufigkeit mit der die
verschiedenen Alternativen bei den einzelnen Simulationen die beste Alterna-
tive sind, kann abgeschétzt werden, wie stabil die Ergebnisse bei gleichzeitiger

Variation der Parameter sind.

Beispielsweise konnte eine probabilistische Sensitivitédtsanalyse gleichzeitig
fiir die drei Parameter Sensitivitéit, Spezifitdt und Pravalenz durchgefiihrt
werden. Da diese Grolen binomialverteilt sind, wird die Beta-Verteilung als
a-priori-Verteilung gewéhlt. In Abbildung (2.9) ist das Ergebnis einer Monte-
Carlo-Simulation mit 1000 Wiederholungen dargestellt. Die Strategie ,alle

Patienten behandeln” war in 54% der Simulationen die beste, die Strategie
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Monte Carlo Simulation
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Abbildung 2.9: Ergebnis der probabilistischen Sensitivititsanalyse. Darge-
stellt sind die relativen Hdufigkeiten, mit der die Strategien in der proba-

bilistischen Sensitivitdtsanalyse die beste Strategie waren.

»alle Patienten testen und Positive behandeln” hingegen in 46% der Simula-

tionen. Die Strategie , keinen Patienten behandeln” war nie die optimal.

Der Vorteil der probabilistischen Sensitivitdtsanalyse ist, dass sie simultan
fiir eine grofle Zahl von Parametern durchfiithrbar ist. Zudem liefert sie ein
Maf fiir die Unsicherheit, z.B. ein Konfidenzintervall fiir die erwartete 5-

Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit.

Der Median der erwarteten Uberlebenszeit betrégt fiir Strategie ,, Alle Patien-
ten behandeln” 0,810 (95%-Konfidenzintervall [0, 796; 0, 825]). Fiir die Strate-
gie ,, Alle Patienten testen und Positive behandeln” ist der Median der erwar-
teten 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeit 0,809 (95%-Konfidenzintervall
[0,777;0,836]).
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Kosten-Effektivitits-Analyse

Die Kosten-Effektivitats-Analyse ist eine Methode zur Evaluation der Kosten
und Folgen von medizinischen Interventionen. Dabei werden die verschiede-
nen Interventionen im Hinblick auf ihre Kosten im Verhéltnis zu ihrer Effek-

tivitat verglichen.

Je nachdem welche Perspektive bei der Analyse eingenommen wird, unter-
scheiden sich die betrachteten Kosten. So wird beispielsweise eine Versiche-
rung andere Kosten fiir einen stationédr aufgenommenen Patienten ansetzen
als das Krankenhaus, das die tatséchlich anfallenden Kosten beriicksichtigt.
Bei der gesellschaftlichen Perspektive kommen neben diesen direkten Kosten

noch indirekte Kosten, z.B. durch Arbeitsausfall, hinzu.

Da in das Entscheidungsmodell nur die durch die Diagnostik direkt verursach-
ten Kosten mit einbezogen werden sollen, wird auf eine ausfiihrliche Darstel-
lung der Kosten-Effektivitdts-Analyse verzichtet. Ausfiihrlichere Einfithrun-
gen geben z.B. [70, 71].

Zentrale Grofle bei Kosten-Effektivitats-Analysen ist das Kosten-Effektivitéts-
Verhéltnis, welches die inkrementellen Kosten einer Alternative A im Ver-
gleich zu einem ,,Standard” S zu den korrespondierenden inkrementellen me-

dizinischen Effekten angibt:

Kosten4 — Kosteng _ AKosten
Effektivitit, — Effektivitity  AEffektivitét

ICER =

ICER steht dabei fiir die auch in Deutschland verwendete Abkiirzung des

englischen Begriffs incremental cost-effectiveness ratio.
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Wenn A sowohl kostengiinstiger als auch effektiver ist als S, d.h. AKosten
< 0 und AEffektivitdt > 0 ist, ist A besser als S und man sagt A dominiert
die Standardstrategie S. Im umgekehrten Fall, d.h. die Alternative A ist teu-
rer und weniger effektiv, wird diese von S dominiert. In den beiden iibrigen
Fillen - A ist effektiver, aber teurer bzw. A ist giinstiger aber weniger effek-
tiv - muss abgewogen werden, ob der Effektivitdtsgewinn die Kostenzunahme

bzw. die Kosteneinsparung den Effektivitatsverlust rechtfertigt.

Werden mehr als zwei Strategien miteinander verglichen, kann es auch zur so
genannten erweiterten Dominanz kommen. Diese tritt dann auf, wenn eine
Strategie sowohl weniger effektiv, als auch teurer ist als eine Linearkombina-

tion zweier anderer Strategien.
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2.6 Auswertungsmethoden

2.6.1 Vergleich und Kombination der Verfahren

Die Konfidenzintervalle der unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten (Sensiti-
vitat, Spezifitédt und pradiktive Werte) wurden nach der Methode von Wilson
(siehe (2.4)) berechnet, die Konfidenzintervalle der Likelihood Ratios mittels
der Log-Methode (2.12). Der Vergleich der Sensitivitdten und der Spezifitdten

erfolgte mit dem McNemar-Test.

Zur Bestimmung der Korrelation und zur Uberpriifung der bedingten Un-
abhéngigkeit der Tests innerhalb der Subpopulation der Kranken und der
Subpopulation der Gesunden wurden ¢-Koeffizienten bestimmt und exakte

Tests von Fisher gerechnet.

2.6.2 Entscheidungsanalyse

Bei sechs verschiedenen bildgebenden Verfahren ist die Menge moglicher
Kombinationen sehr grof3. Allerdings sind nur einige der Kombinationen kli-
nisch relevant und durchfithrbar. Deswegen wurde eine Vorauswahl der Stra-

tegien mittels folgender Kriterien getroffen:

e Aufgrund des Odysseus-Syndroms wurden nur Strategien mit einem

oder zwei Verfahren berticksichtigt (vgl. Seite 38).

e Bei Einzeltest-Strategien wurden nur Modalitdten beriicksichtigt, die
sowohl die Dignitét als auch die Resektabilitdt beurteilen kénnen (d.h.
US, EUS, CT und MR).

e Bei Zweitest-Strategien wurden nur Kombinationen, in denen minde-

stens eine Modalitét die Resektabilitédt beurteilen kann, beriicksichtigt.
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e Da die Reihenfolge der Untersuchungen keinen Einfluss auf die Sensi-
tivitdt und Spezifitdt der Kombination hat, wurde die weniger invasive
Modalitét an die erste Stelle gesetzt, um die Zahl der invasiven Unter-
suchungen moglichst klein zu halten. Unabhéngig voneinander ordne-
ten vier erfahrene Gastroenterologen in vélliger Ubereinstimmung die
sechs Modalitdten nach zunehmender Invasivitét in folgender Reihen-

folge: US < MR < CT < PET < EUS < ERCP.

Dies fiihrte zu 18 mdoglichen Testkombinationen (vgl. Tabelle 2.7). Anwen-
dung der beiden Kombinationsregeln BTP und BTN auf die Beurteilung der
Dignitét und die Beurteilung der Resektabilitdt bietet bei Kombinationen, in

denen beide Tests die Resektabilitéit beurteilen kénnen, vier Moglichkeiten:

1. BTP fiir Diagnose und fiir die Beurteilung der Resektabilitét,
2. BTP fiir Diagnose und BTN fiir die Beurteilung der Resektabilitét,
3. BTN fiir Diagnose und fiir die Beurteilung der Resektabilitdt und

4. BTN fiir Diagnose und BTP fiir die Beurteilung der Resktabilitét.

Bei Kombinationen, in denen nur eine Modalitét die Resektabilitéat beurteilen

kann, gibt es nur zwei Moglichkeiten:
1. BTP fiir die Diagnose oder

2. BTN fiir die Diagnose. Dies fiithrt zu insgesamt 44 verschiedenen dia-

gnostischen Strategien (siche Tabelle 2.7)

In Abbildung 2.10 ist die Struktur eines Astes des Entscheidungsbaums ab-
gebildet. Die ersten beiden Zufallsknoten innerhalb einer Strategie geben den

wahren Gesundheitszustand (D-+: maligne Lésion, D-: benigne Lésion) und
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Kombination Strategien Kombination Strategien
nur US nur CT 1
US gefolgt von MR CT gefolgt von EUS 4
US gefolgt von CT CT gefolgt von PET 2
US gefolgt von EUS CT gefolgt von ERCP 2
2
1
2

1
4
4
4
US gefolgt von PET 2 PET gefolgt von EUS
US gefolgt von ERCP 2 nur EUS

nur MR 1 EUS gefolgt von ERCP
MR gefolgt von CT 4
MR gefolgt von EUS 4
MR gefolgt von PET 2
MR gefolgt von ERCP 2

Tabelle 2.7: Ubersicht der 18 untersuchten Kombinationen mit den 44 daraus

resultierenden Strategien

fiir Patienten mit einem Malignom die Resektabilitdt (R+: resektabel, R-: ir-
resektabel) wieder. Beim ersten Zufallsknoten werden die Patienten abhéngig
von der Pravalenz in maligne und benigne getrennt. Die Patienten mit ma-
ligner Léasion werden anschlieBend abhéngig von der Resektabilitdtsrate in
resektabel und irresektabel getrennt. An der nichsten Gabelung werden die
Patienten abhiingig vom wahren Gesundheitszustand und der Sensitivitéit
bzw. Sperzifitdt des ersten Verfahrens diagnostiziert. Bei der Diagnose einer
malignen Lésion wird anschlieBend die Resektabilitédt beurteilt. Die letzten
beiden Gabelungen geben die Evaluation des Patienten durch das zweite
Verfahren wieder. Da in der dargestellten Strategie mittels BTN-Regel kom-
biniert wird, wird bei einem negativen US Befund kein MR durchgefiihrt.
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Struktur eines Astes des Entscheidungsbaums

Da die korrekte Diagnose sowohl der Dignitét (maligne oder benigne Lésion)

als auch der Resektabilitat wichtig fiir eine addquate Therapie sind, wurde

als Endpunkt die Zahl der richtig klassifizierten Patienten gewéhlt. Somit ist

die Verlustfunktion L(6, a) dichotom: L(6,a) = 1 fiir eine richtige Zuordnung

bzw. L(0,a) = 1 fiir eine falsche Zuordnung.

In der Basisfallanalyse wurden die empirischen Daten der Studie benutzt,

um Punktschétzer der (bedingten) Wahrscheinlichkeiten zu bestimmen. An-

schliefend wurde eine Kohortensimulation durchgefiithrt (deterministische
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Analyse), in der eine hypothetische Kohorte Patienten durch den Entschei-

dungsbaum lauft.

Anschlieflend wurde eine Einweg-Sensitivitdtsanalyse durchgefiihrt um zu un-
tersuchen, inwieweit die Ergebnisse von der Pravalenz des Pankraskarzinoms

in der Population abhéngen.

Da die Fallzahlen in einigen Unteristen recht klein waren, wurde zusétzlich
eine probabilistische Sensitivitdtsanalyse mittels Monte-Carlo-Simulation
durchgefiihrt um zu untersuchen, inwieweit die Ergebnisse durch die Un-
sicherheiten beziiglich der Modellparameter beeinflusst werden. Fiir die
Monte-Carlo-Simulation wurden fiir jeden unbekannten Parameter a-priori-
Verteilungen festgelegt, aus denen dann wiederholt simultan Stichproben
gezogen wurden. Da die (bedingten) Wahrscheinlichkeiten binomialverteilt
sind, wurde die Beta-Verteilung als a-priori-Verteilung ausgewahlt. Bei den-
jenigen Parametern, bei denen die empirischen Daten eine Punktschétzung
von 0 oder 1 ergaben, wurden exakte Konfidenzintervalle berechnet und de-

ren Grenzen als Parameter einer Dreiecksverteilung verwendet.

Fiir die Ermittlung der Kosten der Diagnostik wurde der Nebenkostentarif
der Deutschen Krankenhausgesellschaft (DKG-NT) verwendet.

2.6.3 Verwendete Software

Sensitivitdten, Spezifitdten und die pradiktiven Werte wurden ebenso wie
die bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir den Entscheidungsbaum mit SPSS
11.0 (SPSS INC., Chicago, USA) ermittelt. Fiir die Berechnung der ¢-

Koeffizienten und der p-Werte des exakten Tests nach Fisher wurde ebenfalls
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SPSS verwendet.

Die Berechnung der Likelihood Ratios erfolgte ebenso wie die Berechnung der
Konfidenzintervalle der Wahrscheinlichkeiten mit Hilfe eines selbstgeschrie-

benen Programms in Excel 2002 (Microsoft Corporation, Redmond, USA).

Fiir die Berechnung der exakten Konfidenzintervalle, die fiir Dreiecksvertei-
lungen in den Monte-Carlo-Simulationen bené6tigt wurden, wurden StatXact
5 (Cytel Software Corporation, Cambridge, USA) verwendet. Der Entschei-
dungsbaum wurde in TreeAge Pro 2004 (TreeAge Software, Williamstown,

USA) programmiert und ausgewertet.



