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Zusammenfassung

In der Arzneimittelentwicklung haben Subgruppenanalysen und die Identifizierung be-
stimmter prognostischer Faktoren und Pridiktoren fiir Krankheiten und besonders Krank-
heitsverldufe in den letzten Jahren an Bedeutung gewonnen. Verstiarkt wird diese Bedeu-
tung zudem durch die zunehmend frilhe Nutzenbewertung von Arzneimitteln sowie durch
den Trend zu personalisierter Medizin, bei der anhand von bestimmten Charakteristika der
Erfolg einer Therapie bei individuellen Patienten eingeschitzt wird.

In vielen Therapiegebieten ist die Zeit bis zum Eintritt eines Ereignisses (Tod, Ver-
schlechterung des Krankheitszustandes, etc.) ein wichtiger und patientenrelevanter End-
punkt zur Bestimmung des Krankheitsverlaufes. Hiufig wird zu Beginn einer Studie von
jedem Patienten eine Vielzahl an Charakteristika erhoben, die als mogliche prognostische
Faktoren und Prédiktoren fiir diese Endpunkte in Frage kommen. Multivariate Regressi-
onsmodelle sind eine Moglichkeit, aus diesen Kovariaten signifikante prognostische Fakto-
ren und Pridiktoren und damit entsprechende Patientensubgruppen zu identifizieren und
auszuwerten.

SAS® bietet mit PROC PHREG fiir Uberlebenszeitdaten verschiedene Algorithmen an, aus
einem Pool an Kovariaten automatisch das optimale Modell auszuwéhlen. Beispiele sind
die vorwérts- oder riickwértsgerichtete oder auch die bidirektionale Selektion. Dabei
werden anhand der einzelnen Chi-Quadrat-Statistiken und einer vom Benutzer zu
setzenden Signifikanzgrenze nacheinander die signifikantesten Kovariaten ausgewéhlt oder
die am wenigsten signifikanten Kovariaten eliminiert.

Insbesondere beim Vorliegen vieler Kovariaten und/oder kleiner Patientenzahlen stellt sich
die Frage nach der Anpassungsgiite der erhaltenen Cox-Modelle. Der C-Index als absolute
Mafzahl bietet eine Moglichkeit, die Anpassungsgiite des Modells an die Daten zu bewer-
ten und verschiedene Modelle zu vergleichen. Wir stellen den mathematischen Hinter-
grund zum C-Index dar und présentieren einen Algorithmus zu dessen Berechnung, der mit
SAS® implementiert wurde. Zudem prisentieren wir ein Beispiel, wie die Variablenselek-
tion mit Hilfe des C-Index bewertet werden kann.
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1 Einleitung und Uberblick

Subgruppenanalysen und die Identifizierung bestimmter prognostischer Faktoren und
Pradiktoren fiir Krankheitsereignisse und insbesondere Krankheitsverldufe haben in den
letzten Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen. Diese gestiegene Bedeutung wird
zudem durch die zunehmend haufigere und in vielen Lindern institutionalisierte frithe
Nutzenbewertung von Arzneimitteln sowie durch den Trend zu personalisierter Medizin
unterstrichen.

Die Uberlebenszeit beziehungsweise die Zeit bis zum Eintritt eines bestimmten Ereig-
nisses ist in vielen Therapiegebieten ein wichtiger und patientenrelevanter Endpunkt zur
Bestimmung des Krankheitsverlaufes. Beispiele finden sich in vielen Therapiegebieten.
In der Onkologie wird hdufig die Zeit bis zum Eintritt einer Progression untersucht, in
den Atemwegserkrankungen ist es die Zeit bis zur ersten Exazerbation (Verschlechte-
rung des Krankheitszustandes). Exazerbationen sind durch eine Kombination aus
Symptomen (zum Beispiel Sputum und Husten) und Ereignissen (zum Beispiel Be-
handlung mit Steroiden und/oder Antibiotika) definiert und werden {iblicherweise in
moderate und schwere (zusétzlich mit Hospitalisierung) Exazerbationen eingeteilt.

Zu Beginn einer Studie werden {iiblicherweise von jedem Patienten eine Vielzahl an
Charakteristika erhoben, die als mdgliche prognostische Faktoren und Pradiktoren fiir
das Risiko des Patienten, ein solches Ereignis zu haben, in Frage kommen. Multivariate
Regressionsmodelle, angewendet auf Uberlebenszeitdaten, sind eine Moglichkeit, aus
diesen Charakteristika signifikante prognostische Faktoren und Pradiktoren und damit
entsprechende Patientensubgruppen zu identifizieren und auszuwerten.

Die klassische Analyse von Uberlebenszeitdaten erfolgt mit Hilfe der Cox-Regression,
mit Studienbehandlung als alleinige Kovariate in der Analyse, um den Effekt der zu
testenden Behandlung im Vergleich zu Placebo oder aktiver Kontrolle zu berechnen.
Um jedoch Vorhersagen iiber Therapieerfolge bzw. Krankheitsverldufe aufgrund be-
stimmter Patientencharakteristika machen zu konnen, konnen als Sensitivitidtsanalyse
noch weitere Kovariaten in das Cox’sche Regressionsmodell mit aufgenommen werden.
Dann spricht man von einem multivariaten Regressionsmodell. Die statistische Aufgabe
besteht darin, ein ,,optimales Modell zu finden, d.h. ein Modell, bei dem alle enthalte-
nen Kovariaten einen signifikanten Einfluss auf die Zeit bis zum Eintritt des interessie-
renden Ereignisses haben.

In diesem Beitrag beschreiben wir den C-Index als absolutes Mall zur Bewertung der
Anpassungsgiite eines multivariaten Cox’schen Regressionsmodell. Zunichst wird je-
doch die multivariate Cox-Regression eingefiihrt und es werden ganz allgemein die in
SAS® vorhandenen automatischen Algorithmen zur Variablenselektion vorgestellt. Da-
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nach wird der C-Index theoretisch eingefiihrt und ein Algorithmus zu seiner Berech-
nung angegeben. SchlieBlich wird dieser Algorithmus auf ein konkretes Beispiel mit
Daten einer Atemwegsstudie angewendet.

2 Uberlebenszeit und multivariate Cox-Regression

2.1 Uberlebenszeitanalysen und -daten

Uberlebenszeiten, also Zeiten bis zum Eintritt eines bestimmten klinisch relevanten Er-
eignisses, sind haufig wichtige Endpunkte in klinischen Studien. Sie beriicksichtigen die
Zeit, in der ein Patient unter Risiko ist, das Ereignis von Interesse zu erfahren. Eine Be-
sonderheit solcher Daten ist, dass es sich um zensierte Daten handelt, da der Beobach-
tungszeitraum einer klinischen Studie nur eine bestimme Zeitspanne umfasst und somit
das Ereignis von Interesse bei einer bestimmten Anzahl an Patienten gar nicht beo-
bachtet werden kann.

Die Cox-Regression, beziehungsweise das proportionale Hazardmodell (daher PROC
PHREQ), ist in der Praxis eine der populdrsten Regressionsmethoden zur Analyse von
Uberlebenszeitdaten. Sie erlaubt in ihrer multivariaten Form Analysen der Hazardrate
und des Hazard-Ratios zwischen verschiedenen Behandlungen, die fiir diverse Kovaria-
ten adjustiert werden konnen [1]. Solche Kovariaten sind meist Charakteristika der Pa-
tienten, wie zum Beispiel Demographie, Begleitmedikationen und —erkrankungen oder
auch Daten aus Patienten-Fragebogen, und werden in klinischen Studien vor Einnahme
der ersten Studienmedikation (Baseline) erhoben. Diese Kovariaten kénnen sowohl
prognostische als auch pradiktive Faktoren fiir das Risiko sein, ein bestimmtes Ereignis
zu erfahren.

2.2 Multivariate Cox-Regression

Im Folgenden wird die Uberlebenszeit als Zufallsvariable mit Dichtefunktion £{2), ku-
mulativer Verteilungsfunktion F(#) und Uberlebensfunktion S(¢)=1-F(t) fiir £0 model-
liert [2]. Die Hazardfunktion A(?) gibt das Risiko eines Patienten fiir das Eintreten des
Ereignisses zu einer bestimmten Zeit ¢ an, unter der Annahme, dass das Ereignis noch

nicht eingetreten ist. Zwischen der Hazardfunktion, der Dichtefunktion und der Vertei-
lungsfunktion besteht der Zusammenhang A(t) = f(1)/(I-F(t)).

In einem multivariaten Modell nehmen wir an, dass 4(?) von m Kovariaten X, ..., X, mit
Werten xj,...,x,, abhdngt. Die Zufallsvariablen X,..., X,, sind iiblicherweise Charak-
teristika von Patienten, die vor Einnahme der Studienmedikation an Tag 0 (=0, also zu
Baseline) erhoben werden, sowie die Behandlungsgruppe der Patienten. Die Hazard-
funktion von Patient i zum Zeitpunkt ¢ ist dann gegeben durch

hi()=ho(t) exp{ni(xs, ..., xw)},
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wobel 7;(x,, ...,x,,) eine lineare Kombination der Werte x;, ..., x,, der Kovariaten X, ..., X,
und den unbekannten, zu berechnenden Regressionskoeffizienten £, ..., 5,, des Modells
ist. Die Funktion 4(2) ist die Basis-Hazardfunktion und gibt die Wahrscheinlichkeit des
Eintritts des Ereignisses in Abhdngigkeit von der Zeit an, wenn alle Kovariaten null
sind.

Ein optimales multivariates Modell fiir ein bestimmtes Ereignis enthélt dann genau die
(und nicht mehr) Kovariaten, die einen bedeutenden Einfluss auf die Zeit bis zum Ein-
tritt des Ereignisses haben.

Innerhalb des SAS®/STAT Systems kann die multivariate Cox-Regression mit PROC
PHREG modelliert werden [3].

2.3 Kovariatenselektion mit SAS® PROC PHREG

Um solche Kovariaten zu selektieren, die einen signifikanten Einfluss auf die Zeit bis
zum Eintritt des interessierenden Ereignisses haben, existiert eine Reihe automatischer
Methoden innerhalb der SAS®-Prozedur PROC PHREG. Dazu gehoren die Backward-,
Forward-, und Stepwise-Selektion [4] (auszuwéhlen iiber die Option SELECTION),
siche auch Tabelle 1. AuBerdem existiert noch eine Best-Subset-Selektion in SAS®, die
allerdings nicht fiir kategorielle Kovariaten implementiert ist.

Tabelle 1: Automatische Kovariatenselektion in SAS® PROC PHREG

Backward Forward Stepwise

¢ Alle Kovariaten im Modell ¢ Keine Kovariaten im Modell | ¢ Kombination von forward

* Loschen von nicht-signifi- * Hinzufiigen von Kovariaten und backward
kanten Kovariaten nach Signifikanz  Start ohne Kovariaten

* Stop, wenn alle Signifikan- |[* Stop, wenn alle iibrigen * Stop, wenn weder hinzufii-
zen < gewdhlter Signifi- Signifikanzen > gewéhlter gen noch 16schen nach
kanz-Schranke Signifikanz-Schranke Schranke moglich

Alle diese Selektionsmethoden liefern ein ,,optimales* multivariates Cox-Modell, defi-
niert Uiber den p-Wert des Chi>-Tests der einzelnen Kovariaten. Nur solche Kovariaten
verbleiben im Modell oder werden in das Modell aufgenommen, deren p-Wert kleiner
als eine vom Benutzer vordefinierte Schranke ist.

Das resultierende Cox-Modell ist jedoch nicht immer notwendigerweise wirklich das
optimale Modell [5]. Zum einen ist die Auswahl der Kovariaten stark abhdngig von der
gewihlten Schranke fiir den p-Wert des Chi*-Tests. Zum anderen kann die Reihenfolge,
mit der die Kovariaten fiir das Cox-Modell selektiert werden, entscheidend dafiir sein,
ob eine weitere Kovariate in Zusammenhang mit den schon im Modell befindlichen
Kovariaten einen signifikanten p-Wert hat oder nicht, und dementsprechend in das Mo-
dell gewédhlt wird oder nicht. Es ist daher notwendig, die Auswahl der Kovariaten kri-
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tisch zu hinterfragen und die Anpassungsgiite (goodness-of-fit) des erhaltenen Cox-Mo-
dells zu bewerten. Dabei konnen Malzahlen, wie beispielsweise der C-Index, hilfreich
sein [6].

3 Der C-Index

3.1 Beschreibung

Der C-Index ist eine absolute Mafzahl um die Diskriminanz eines Cox-Modells zu be-
werten. In dieser Arbeit wurde Harrells C, formalisiert von Pencina und D’ Agostino, als
Malzahl benutzt [7]. Er gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein Patient mit Ereignis
auch eine kiirzere berechnete Uberlebenszeit hat als ein Patient ohne Ereignis oder ein
Patient mit einem spédteren Ereignis. Der C-Index nimmt Werte zwischen Null und Eins
an, und je ndher der berechnete C-Index bei der Eins liegt, desto besser ist die Diskrimi-
nanz des Modells.

Besonders in Studien mit Fokus auf das Langzeit-Risiko, in denen nicht nur das Eintre-
ten des Ereignisses an sich, sondern auch die Zeit bis zum Eintreten des Ereignisses von
Interesse ist, liefert Harrells C und die zugrundeliegende Definition von Diskriminanz
eine geeignete Maf3zahl, um das erhaltene Cox-Modell zu bewerten [8].

Dieser C-Index ist abhidngig von der Zensierungsverteilung, da nur sogenannte ,,nutz-
bare* Paare verwendet werden. Hierbei bedeutet ,,nutzbar®, dass einer der Patienten des
Paares, die miteinander verglichen werden, ein Ereignis hatte. Es gibt zwar auch Me-
thoden zur Berechnung des C-Index, die unabhédngig von der Zensierungsverteilung ar-
beiten [9], jedoch sind die Unterschiede zu Harrells C bei Studien mit gro3er Fallzahl
und wenigen Abbrechern ohne Ereignis marginal [8].

3.2 Definition

Seien i, j zwei Patienten mit beobachteter Uberlebenszeit 7, T; und berechneter Uberle-
benszeit Z,, Z,.

Gilt nun (7:>T; AN Z>Z) V (T,<I; N\ Z,<Z), wobei ,,V* eine logische ,,ODER*-Verkniip-
fung und ,,A* eine logische ,,UND“-Verkniipfung bezeichnet, so ist das Paar der beiden
Patienten i und j konkordant.

Gilt dagegen (T>T; N Z,<Z) vV (T;<T; N Z;>Z), so 1st das Patientenpaar diskonkordant.

Der C-Index ist dann die Wahrscheinlichkeit, dass ein Patientenpaar aus der Menge al-
ler nutzbaren Patientenpaare konkordant ist, das hei3t der C-Index C ist gegeben durch
C = P(Paare sind konkordant|Paare sind nutzbar)

= P(T>T; N Z>Zj|Paare sind nutzbar) + P(T,<T; \ Z;<Z;|Paare sind nutzbar)

Anstelle der geschitzten Uberlebenszeiten Z; und Z; konnen in der Formel zur Berech-
nung von C auch die Werte der geschétzten Uberlebensfunktion an einem fixen Zeit-
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punkt #;, verwendet werden. Diese Uberlebensfunktion lisst sich in SAS®™ mit Hilfe der
PROC PHREG leicht berechnen.

3.3 Algorithmus

Fiir die Berechnung des C-Index wird PROC PHREG zusammen mit dem BASELINE-
Befehl ausgefiihrt. Dieser liefert die Werte der Uberlebensfunktion zu jedem Zeitpunkt ¢
im Datensatz fiir die entsprechenden Kombinationen der Auspriagungen der Kovariaten.
Im Gegensatz dazu liefert der OUTPUT-Befehl nur die Werte der Uberlebensfunktion
zu der Beobachtungszeit eines jeden Patienten, also fiir jeden Patienten zu unterschied-
lichen Zeiten. Der OUTPUT-Befehl ist daher nicht geeignet, um die nutzbaren Paare zu
bilden [10], und wird hier nur zum Zusammenfiigen der Patienteninformation und der
Ergebnisse aus dem BASELINE-Befehl benutzt.

Sel #;, ein beliebiger fixer Zeitpunkt nach Baseline im Datensatz, , Kovariaten* die ent-
sprechenden Kovariaten, t,,., die Zeit bis zum Eintritt des Ereignisses, und ,,Zensie-
rung® die Indikatorvariable fiir die Zensierung. Dann ist der SAS®-Code zur Berech-
nung des C-Index folgendermallen gegeben.

DATA covals (KEEP=Kovariaten) ;
SET indata;
RUN;

PROC SORT DATA=covals NODUPKEY;
BY Kovariaten;
RUN;

PROC PHREG DATA=indata;

CLASS Kovariaten;

MODEL tevent * Zensierung(0)= Kovariaten / RISKLIMITS;

OUTPUT OUT=results SURVIVAL=surv;

BASELINE COVARIATES=Kovariaten OUT=outdata SURVIVAL=predsurv;
RUN;
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Danach werden alle nutzbaren Patientenpaare gebildet und die Anzahlen der nicht-kon-
kordanten und der konkordanten Paare bestimmt:

DATA predsurv;

MERGE results (IN=a) outdata (WHERE= (tevent=tfix);
BY Kovariaten;

IF a;

RUN;

DATA evtset;

SET predsurv;

IF exaccen=l;

RENAME ptno=ptno j predsurv=y j exac=x_J;
KEEP ptno predsurv exac;

RUN;

PROC SQL;

CREATE TABLE allset AS

SELECT ptno_j, y J, X J, ptno AS ptno i, predsurv AS y i, exac AS
x 1

FROM evtset, predsurv

WHERE ptno j "= ptno;

QUIT;

DATA concord;

SET allset;

IF (x i<x j AND y i < y j) OR (x i>x j AND y i > vy j) THEN
concord=1;

IF (x 1 < x J AND y 1 > vy j) OR (x 1 > x j AND y i < y j) THEN
concord=0;

RUN;

DATA null ;

SET concord END=eof;

RETAIN nch ndh;

IF N =1 THEN DO;

nch=0;

ndh=0;

END;

IF concord=1 THEN nch+1;

IF concord=0 THEN ndh+1;

IF eof=1 THEN DO;

CALL SYMPUT (‘ch’,trim(left (nch)));
CALL SYMPUT (‘dh’,trim(left (ndh)));
CALL SYMPUT (‘uspairs’,trim(left( n
END;

RUN;

)))

DATA null ;

SET predsurv END=eof;

IF eof=1 THEN CALL SYMPUT (‘totobs’,trim(left( n )));
RUN;
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Damit wird dann der C-Index letztendlich berechnet:
DATA cindex;

ch=INPUT (“&ch”,12.0);

dh=INPUT (“&dh”,12.0) ;

uspairs=INPUT (“&uspairs”,12.0);
totobs=INPUT (“&totobs”,10.0);

pc=ch/ (totobs* (totobs-1));

pd=dh/ (totobs* (totobs-1)) ;

c_hat=pc/ (pct+pd) ;
w=(2*1.96**2) / (totobs* (pc+pd) ) ;

low ci w=((w+2*c_hat)/(2*(l+w)))—(Sqrt((w**2+4*w*c_hat*(l—

c hat))/(2*(1+w))));
up_ci_w=((w+2*c_hat)/(2* (1+w)))+(sqrt ((w**2+4*w*c_hat* (1-
c_hat)) /(2% (1+w))));

RUN;

3.4 Der C-Index im Kontext multivariater Modellanpassung

Der C-Index ist eine absolute Mal3zahl fiir die Diskriminanz des Cox-Modells, d.h. fiir
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient mit einem Ereignis eine kiirzere geschitzte
Uberlebenszeit hat als ein Patient mit keinem oder einem spiteren Ereignis. Damit ist es
mit dem C-Index moglich, das durch automatische Algorithmen gefundene multivariate
Cox-Modell in Bezug auf seine Diskriminanz zu bewerten, und damit auch mit anderen
Modellen zu vergleichen. Der C-Index ist ein wichtiger Baustein bei der Suche nach
dem optimalen Cox-Modell, am Besten in Verbindung mit weiteren Such- und Evaluie-
rungsmethoden wie dem Vergleich der AIC-Werte oder der Analyse der Robustheit der
Modellselektion durch Bootstrapping [11].

Der C-Index kann als absolute Mal3zahl auch dazu verwendet werden, ein Modell an
unterschiedlichen Datensétzen, z.B. durch Bootstrapping generiert, zu bewerten, um die
Auswahl der Kovariaten fiir dieses Modell zu validieren. Da der C-Index jedoch von der
Verteilung der Zensierung der Uberlebenszeitdaten abhingig ist, sollten die verwende-
ten Datensitze dhnlich gestaltet sein.

4 Beispiele

4.1 Die POET-COPD® Studie - Prevention Of Exacerbations with
Tiotropium

Die POET-COPD® Studie [12] war eine randomisierte Doppelblind-Studie in der Pati-

enten mit chronisch-obstruktiver Lungenkrankheit (COPD), in zwei aktiven Behand-

lungsarmen (eine Gruppe mit Tiotropium und die andere Gruppe mit Salmeterol) fiir ein

Jahr beobachtet wurden. Der primédre Endpunkt war die Zeit bis zur ersten Exazerbation.

Fiir dieses Beispiel wurden 11 kategorielle Kovariaten von insgesamt 3989 Patienten
betrachtet (siche Tabelle 2):
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Tabelle 2: Untersuchte Patientencharakteristika als mogliche Kovariaten in der POET-
COPD"-Studie

Patientencharakteristikum Ausprigungen

Anzahl Steroid-Behandlungen im Jahr vor Ein- | <2;>2
schluf} in die Studie

Anzahl Antibiotika-Behandlungen im Jahr vor | <2;>2
EinschluB in die Studie

Medikation mit inhalativen Steroiden (ICS) zu | ja; nein

Randomisierung

COPD Status nach GOLD I IL; 111; IV

Dauer der Krankheit < 6 Jahre; > 6 Jahre

Geschlecht maénnlich; weiblich

Alter <55; >55 bis < 65; >65 bis < 75; >75

BMI <20; >20 bis <25; >25 bis < 30; >30

Raucherstatus Nichtraucher (Ex-Raucher und Nichtraucher);
Raucher

Packungsjahre <36; >36

Beschiftigungsstatus Vollzeit; Teilzeit; Zuhause arbeitend; In Rente;

Arbeitslos; Anderes

"Stage I = Mild: FEV1 >=80% pred.; Stage I = Moderate: FEV1 <80% to >=50% pred.;
Stage III = Severe: FEV1 <50% to >=30% pred.; Stage IV = Very severe: FEV1<30% pred.

4.2 Multivariate Cox-Regression mit Behandlung und Baseline-
Messungen als Kovariaten

Die SAS® Prozedur PROC PHREG mit der Option SELECTION=STEPWISE wurde
fiir eine erste Kovariatenauswahl benutzt. Als Schranken flir die p-Werte zum Einschlufl
beziehungsweise zum Verbleib im Modell wurden folgende Werte gesetzt:

e EinschluB ins Modell: p-Wert=0.25 (in SAS®: SLENTRY=0.25)
e Verbleib im Modell: p-Wert=0.15 (in SAS®: SLSTAY=0.15)

Das so erhaltene Modell enthilt zusétzlich zur Kovariate ,,Behandlung® neun weitere
Kovariaten, die nach dem Chi’-Test und den gewihlten p-Wert-Schranken signifikant
fiir die Zeit bis zur ersten Exazerbation sind (siehe Abbildung 1). Nur die Kovariaten
,Beschiftigungsstatus und ,,Raucherstatus® sind nicht im finalen Modell enthalten.

Zusitzlich wurde die Robustheit dieses von SAS® generierten Modells iiberpriift [13].
Dafiir wurden 1000 Replikate des Datensatzes durch Bootstrapping erstellt, und fiir alle
erzeugten Datensdtze wurde die oben genannte automatische Selektion durchgefiihrt.
Dieselben neun Kovariaten wurden in > 80% der Datensétze in das finale Modell auf-
genommen, wihrend die Kovariate Beschéftigungsstatus nur in 67% der Datensétze und
der Raucherstatus nur in 26% der Datensédtze im finalen Modell enthalten war (siehe
Tabelle 3).
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Subgroup comparison N=patients

Hazard Ratio P-value

(95% Cl)
Age class 0.0183
>=65 to <75 versus >=75 1500/ 478 = &l 0.90 (0.79-1.03)
>=b5 to <65 versus >=75 1882/ 478 }-I-l 0.82 (0.71-0.93)
<55 versus >=75 825/ 478 I—I— 0.87 (0.74-1.01)
Antibiotic courses in prior year <.0001
<2 versus >=2 3575/1060 |-I| 0.75 (0.68-0.82)
BMI groups 0.0005
>=25 to <30 versus >=30 1668/1171 e 1.04 (0.93-1.16)
>=20 to <25 versus >=30 1528/1171 = =l 1.16 (1.05-1.29)
<20 versus >=30 3181171 -] 1.32 (1.13-1.55)
COPD duration <.0001
<6 years versus >=6 years 2331/2344 |I| 0.85 (0.79-0.92)
COPD severity stage (GOLD) <.0001
Stage | versus Stage IV 22/ 341 |—m 0.25 (0.04-1.77)
Stage Il versus Stage IV 2396/ 341 || 0.71(0.62-0.82)
Stage |ll versus Stage IV 1926/ 341 |-I—| 0.85 (0.74-0.97)
ICS use at baseline <.0001
No versus Yes 236812317 -| 0.73 (0.67-0.79)
Pack years 0.0104
<36 versus >=36 2328/2356 ] 0.90 (0.83-0.97)
Gender <.0001
Female versus Male 1108/3577 3 =l 1.31(1.20-1.44)
Steriod courses in prior year <.0001
<2 versus >=2 3952/ 429 [t 3| 0.73 (0.65-0.82)
Treatment <.0001
Tiotropium versus Salmeterol 2430/2255 |I| 0.82 (0.76-0.89)
I T
0 1 2 3
<-- Risk lower -- -- Risk higher -->

Abbildung 1: Forest plot der Ergebnisse der automatischen Kovariatenselektion

Tabelle 3: Hiufigkeit der Kovariatenselektion in 1000 Bootstrapping-Datensétzen

Kovariate

Prozent [%] der Datensiitze mit
Kovariate im finalen Modell

Anzahl Antibiotika-Behandlungen im Jahr vor Einschluf} in die

Studie 100
Medikation mit inhalativen Steroiden (ICS) zu Randomisierung 100
Geschlecht 100
Anzahl Steroid-Behandlungen im Jahr vor Einschluf} in die Stu- 100
die

COPD Status nach GOLD 99.9
Dauer der Krankheit 99.4
BMI 99.2
Packungsjahre 87
Alter 79.9
Beschiftigungsstatus 67.3
Raucherstatus 26.3
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4.3 C-Index

Um die Anpassungsgiite des mit Hilfe der automatischen Selektionsalgorithmen in
SAS® generierten multivariaten Cox-Modells zu iiberpriifen, wurde der C-Index fiir ver-
schiedene Modelle mit unterschiedlichen Kovariaten berechnet. Zuerst wurde die Cox-
Regression nur mit Behandlung und jeweils einer der Kovariaten durchgefiihrt und an-
schliefend der C-Index fiir dieses Modell berechnet, um die Faktoren zu identifizieren,
die die beste Diskriminanz liefern, siche Tabelle 4.

Diese Analyse hat ergeben, dass die Kovariate ,,Anzahl Steroid-Behandlungen im Jahr
vor Einschluf} in die Studie“, die als Mal3zahl fiir die Anzahl der Exazerbationen vor
Studienbeginn angesehen werden kann, der am besten diskriminierende Faktor ist.
Weiterhin scheinen Antibiotikabehandlungen im Jahr vor EinschluB3 in die Studie und
Medikation mit inhalativen Steroiden (ICS) wichtig zu sein.

Tabelle 4: C-Index und 95% Konfidenzintervall fiir Modelle mit Behandlung und je-
weils einer Kovariate

° o
Kovariate C-Index untels')e5 S/Zgganke obergess/cohcrlanke
ﬁn;aehétsutsiremd-Behandlungen im Jahr vor Einschluf3 0.57 0.52 0.62
Igdn:idsiilée;;[lircl)g mit inhalativen Steroiden (ICS) zu Rand- 0.56 0.52 0.61
il;lﬁlj;lﬁg‘;iebisciglg?e-Behandlungen im Jahr vor Ein- 0.56 0.52 0.61
Dauer der Krankheit 0.54 0.50 0.59
COPD Status nach GOLD 0.54 0.50 0.59
Geschlecht 0.54 0.50 0.59
Beschiftigungsstatus 0.54 0.50 0.58
BMI 0.53 0.49 0.58
Packungsjahre 0.53 0.49 0.57
Raucherstatus 0.53 0.49 0.57
Alter 0.53 0.49 0.57
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Abbildung 2: C-Indices fiir Cox-Modelle mit sequentiell hinzugefiigten Kovariaten
in der Reihenfolge der C-Indices (absteigend) der Einzelanalyse

In einem zweiten Schritt wurden danach die Kovariaten in absteigender Reithenfolge der
C-Indices der Modelle in Tabelle 4 nacheinander dem Cox-Modell zusédtzlich zur Be-
handlung als Effekt hinzugefiigt. Das erste Cox-Modell enthielt demnach nur Behand-
lung und Steroide im Jahr vor der Studie als Kovariaten, das zweite Cox-Modell zuséitz-
lich noch ICS-Gaben, usw. Dann wurden die C-Indices der multivariaten Modelle mit
den jeweiligen Kovariaten sowie des univariaten Cox-Modells nur mit Behandlung als
Kovariate berechnet.

Abbildung 2 zeigt die C-Indices der so generierten Modelle. Die Punkte bilden eine
virtuelle Kurve, die deutlich zeigt, dass der C-Index bei Hinzunahme weiterer Kovari-
aten ins Modell erst ansteigt und dann ein Plateau erreicht. Die Hinzunahme weiterer
Kovariaten verbessert demnach die Anpassungsgiite des Modells in Bezug auf seine
Diskriminanz nicht weiter.

Die Modellanpassung mit Hilfe des C-Index schldgt somit ein Modell mit Behandlung
plus drei weiteren Kovariaten, ndmlich ,,Anzahl Steroid-Behandlungen im Jahr vor Ein-
schluB3 in die Studie*, ,,Anzahl Antibiotika-Behandlungen im Jahr vor EinschluB in die
Studie und ,,Medikation mit inhalativen Steroiden (ICS) zu Randomisierung® vor, im
Gegensatz zu neun Kovariaten aus der automatischen Stepwise-Selektion mit SAS®.

Alle diese drei Kovariaten konnen als stark korreliert mit der Anzahl an Exazerbationen
vor der Behandlung und der Schwere der COPD-Erkrankung angesehen werden. Somit
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liefert die auf statistischen Modellen beruhende Modellwahl auch ein klinisch sinnvolles
Modell fiir die signifikanten Faktoren, eine (weitere) Exazerbation zu bekommen.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Multivariate Analysen und die dazugehorige Selektion wichtiger prognostischer oder
pradiktiver Faktoren als Kovariaten in Regressionsmodellen werden angesichts des
Trends zu personalisierter Medizin in der klinischen Entwicklung und der zunehmend
frithen Nutzenbewertung von Arzneimitteln immer wichtiger.

Fiir Uberlebenszeitdaten bietet SAS®/STAT mit PROC PHREG eine leicht anwendbare
Moglichkeit an, eine multivariate Cox-Regression zu implementieren. In SAS®/STAT
eingebaute automatische Algorithmen wie die ,,Stepwise-“, ,,Backward-*“ oder ,,For-
ward-“Selektion sind eine einfache Moglichkeit, wichtige Kovariaten aus der groflen
Anzahl moglicher Patientencharakteristika herauszufiltern.

Diese Methoden basieren die Selektion der Kovariaten auf einer vom Benutzer gesetz-
ten Schranke fiir den p-Wert des Chi*-Tests. Einfligen beziehungsweise Loschen von
Kovariaten geschieht in der Reihenfolge der Signifikanzen. Mit diesen automatischen
Methoden kann jedoch nicht immer ein optimales Modell fiir das Risiko eines interes-
sierenden Ereignisses gefunden werden, also ein Modell, welches so wenige und so
viele Kovariaten wie notig enthélt.

Um das Ergebnis der automatischen Selektion mit SAS® zu bewerten, braucht man da-
her Maf3zahlen fiir die Anpassungsgiite und Validierungsmethoden fiir die Robustheit
der Anpassung. Eine mogliche Mal3zahl fiir die Diskriminanz des erhaltenen Cox-Mo-
dells ist der C-Index.

Der in dieser Arbeit vorgestellte C-Index ist leicht mit SAS® zu berechnen. Der Algo-
rithmus zu seiner Berechnung ist nicht unabhidngig von der Zensierungsverteilung, je-
doch gibt es Untersuchungen, die zeigen, dass bei grolen Studien mit wenigen Studien-
abbrechern nur ein geringer Unterschied zu verteilungsfreien Berechnungsmethoden
besteht.

Am Beispiel einer Atemwegsstudie mit COPD-Patienten wurde die automatische Se-
lektion in SAS® fiir die Zeit bis zur ersten Exazerbation dargestellt und die Berechnung
des C-Index zur Bewertung des erhaltenen Cox-Modells demonstriert. Die Stepwise-
Selektion in SAS® fiihrte zu einem Modell mit neun Kovariaten, zusétzlich zu der Be-
handlung. Der C-Index jedoch weist darauf hin, dass bereits ein Modell mit deutlich
weniger (ndmlich drei) Kovariaten (und Behandlung) ausreicht, dieselbe Anpassungs-
giite zu erreichen. Die drei mit Hilfe des C-Index ausgewéhlten Kovariaten stehen alle
im Zusammenhang mit der Anzahl an Exazerbationen vor der Behandlung und der
Schwere der Erkrankung, und sind somit auch klinisch plausible Einflussfaktoren fiir
die Zeit bis zur Exazerbation.
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Das Beispiel zeigt, dass die Ergebnisse einer automatischen Kovariatenselektion nicht
in jedem Fall unkritisch iibernommen werden sollten, sondern dass jede Modellselek-
tion immer auch mit zusitzlichen Mallzahlen und Methoden hinterfragt und auf Plausi-

bilitdt sowie Robustheit gepriift werden sollte. Der C-Index ist hierzu eine gute Mog-
lichkeit.

Zusétzlich zum C-Index stehen noch weitere Methoden zur Verfiigung, wie die be-
kannte relative MaBlzahl Akaike’s Information Criterion (AIC) fiir die Anpassungsgiite,
die von SAS® bei Anwendung von PROC PHREG standardmiBig mit ausgegeben wird.
Auch kann die Robustheit der Modellselektion iiberpriift werden, indem man Replikate
des Datensatzes durch Bootstrapping erstellt und dann die automatische Modellselek-
tion mit diesen replizierten Datensédtzen durchfiihrt. Die Haufigkeit, mit der eine Pati-
entencharakteristik als Kovariate in das finale Cox’sche Regressionsmodell gewéhlt
wird, 1st eine Mal3zahl fiir die Robustheit der Faktoren.

Eine weitere Moglichkeit ein robustes Cox-Modell zu wahlen ist die Anwendung von
Selektionsverfahren, die nicht standardmiBig von PROC PHREG angeboten werden.
Beispiele hierzu sind genetische Algorithmen deren Gilitekriterium zur Auswahl eines

»optimalen* Modells frei gewidhlt werden kann, wie zum Beispiel AIC oder der C-Index
[14].
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