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Zusammenfassung

Verschiedenartige Schétzverfahren zur Kombination von Einzelresulta-
ten konnen in der Meta-Analyse zu teilweise widerspriichlichen Gesamt-
ergebnissen fithren. Es wird ein neues zweistufiges Verfahren vorgestellt,
das eine Angleichung der p-Werte aus den verschiedenen Schétzverfah-
ren in Richtung des nominellen Niveaus bewirkt. Entsprechende SAS-
Programmstatements der Prozedur MIXED werden diskutiert.

Keywords: Meta-Analyse, t-Verteilung, zweistufige Schétzverfahren, stetige
ZielgroBen, Heterogenitédtsvarianz, Fehler 1. Art.

1 Beispiele

Anhand von zwei Beispielen wird zunichst demonstriert, wie unterschiedlich
die Ergebnisse bei der Kombination von Studien sein kénnen, wenn verschie-
dene Methoden zur Schatzung und Testung eines gemeinsamen Effektes zur
Anwendung kommen. Alle Berechnungen wurden mit der Prozedur MIXED bzw.
dem Teilpaket IML von SAS durchgefiihrt.

1.1 Beispiel 1

Bei Normand [1] wird eine Kombination von Studien zitiert, in denen Schlag-
anfallpatienten mit zwei unterschiedlichen Pflegemethoden im Krankenhaus
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behandelt werden. Diese Methoden umfassen zum einen die Pflege von Spe-
zialisten und zum anderern die konventionelle Pflege. Dazu werden neun ran-
domisierte Studien von der Cochrane Database of Systematic Reviews (1995)
herangezogen.

Die ZielgroBe fiir den Vergleich ist die Dauer des Krankenhausaufenthaltes. Da-
zu wurde in jeder Studie die mittlere Dauer der akuten stationiren Behandlung
(LOS, length of stay) in den beiden Gruppen bestimmt und deren Differenz
gebildet. Es zeigten vier der neun Studien statistisch signifikant kiirzere Auf-
enthalte in der Gruppe mit der Spezialistenpflege.

Zur Kombination dieser neun Studienergebnisse haben wir verschiedene sta-
tistische Methoden angewendet, wobei neben der Normalverteilung auch die
t-Verteilung zur Konstruktion der Tests verwendet wurde, siche Kapitel 2. Die
resultierenden p-Werte des Tests auf gleichen Pflegeeffekt sind in Tabelle 1 zu
finden.

Tabelle 1: Ergebnisse der verschiedenen Schéitzverfahren fiir Beispiel 1

Methode Heterogenititsvarianz Gesamteffekt p-Wert

. e om
ggi: f 218.72 -14.10 8:82;61
ggﬁi . 685.20 [15.12 8:?2;?
HEDGES, ¢ g2 1519
POS,ew, t 738.97 1517 0.1386

Die Tabelle 1 zeigt, dass die Methoden nur zum Teil ein signifikantes Gesamt-
ergebnis liefern. Die letzte Zeile représentiert ein neues analytisches Verfahren,
das hier vorgestellt werden soll.

1.2 Beispiel 2

Bei Li, Shi und Roth [2] werden Studienergebnisse aus Studien kombiniert, die
die Wirksamkeit des Medikaments Amlodipine im Vergleich zu Placebo bei der
Behandlung von Angina untersuchen.

Die Zielgrofe ist die Verdnderung in der korperlichen Leistungsfahigkeit als
Quotient der Dauer fiir eine Ubung nach Behandlung zur Dauer vor der Be-
handlung. Die Logarithmen der beobachteten Verédnderungen wurden als nor-
malverteilt angesehen.
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Es lagen Daten aus acht randomisierten kontrollierten Studien vor, von denen
vier Studien signifikante Ergebnisse zeigten. Die Studien wurden als heterogen
angesehen (@) = 12.36, p = 0.0893).

Zur Kombination der Studienergebnisse haben wir auch hier unterschiedliche
statistische Verfahren angewendet, vgl. Beispiel 1. Die resultierenden p-Werte
bzgl. des Tests auf gleichen Behandlungseffekt sind in Tabelle 2 zu finden.

Tabelle 2: Ergebnisse der verschiedenen Schétzverfahren fiir Beispiel 2

Methode Heterogenititsvarianz Gesamteffekt p-Wert

P o omm
ggi: 0.0066 0.1590 8:888;1
Egﬁif 0.0003 0.1620 <g:88(1);
HEDGES, 1 00353 0165y
POSpew, t 0.0315 0.1644  0.0334

Nur ein Verfahren (HEDGES mit der t-Verteilung) zeigt zum 5%-Niveau kein
signifikantes Gesamtergebnis.

Dabei gab es mit der Prozedur MIXED von SAS in der Version 6.12 Probleme,
wenn man die von Normand [1] vorgeschlagenen Statements verwendet. Denn
bei kleiner Heterogenitédtsvarianz wie in diesem Beispiel erhélt man in der
Version 6.12 bei Angabe der PREDICTED-Option im MODEL-Statement andere
Ergebnisse (0.1423 fiir den Gesamteffekt (REML)) als ohne PREDICTED-Option
(0.1111 fur den Gesamteffekt (REML)). Fiir die SOLUTION-Option im RANDOM-
Statement gilt das Gleiche. Nur mit dem Zusatz des PARMS-Statements fiir
den Startwert erhélt man mit dem Normand-Code korrekte REML-Schétzer
(0.1620 fur den Gesamteffekt (REML)).

In der Version SAS 8e ist die PREDICTED-Option im MODEL-Statement abge-
schafft worden. Die Probleme mit der SOLUTION-Option bestehen nicht mehr.

2 Einleitung

Bei der analytischen Meta-Analyse werden Einzelergebnisse aus verschiedenen
Studien zur gleichen Fragestellung kombiniert. Das Hauptziel ist, den Gesamt-
effekt 6 zu schétzen, die Hypothese 8 = 0 zu testen und ein Konfidenzintervall
fiir diesen Gesamteffekt anzugeben.
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Fiir die statistische Inferenz in Modellen mit festen bzw. mit zufilligen Ef-
fekten in der Meta-Analyse existieren verschiedene Schétzverfahren, z.B. die
Verfahren nach DerSimonian/Laird (DSL), Restricted Maximum Likelihood
(REML) und Hedges [3]. Sie liefern verschiedene p-Werte mit moglicherweise
widerspriichlichen Schluifolgerungen fiir den Test bzgl. des Gesamteffektes.

Ein zweites Problem besteht darin, dass die Standardverfahren die Nullver-
teilung der Teststatistik durch eine Normalverteilung approximieren. Dieses
Vorgehen ist asymptotisch in der Anzahl k der Studien. Liegen nur wenige
Studien vor, was haufig im medizinischen Bereich der Fall ist, dann unterliegt
man einer wesentlichen Erhohung des Fehlers 1. Art, vgl. [4] und [5]. Ein Aus-
weg besteht darin, die t;_;-Verteilung fiir die {ibliche Teststatistik im Modell
mit zufilligen Effekten anzuwenden, vgl. [6]. Dies liefert allerdings keine globa-
le Verbesserung, denn sind die Studien &hnlich, d.h. die Heterogenitéatsvarianz
ist klein, dann erhélt man zu breite Konfidenzintervalle und man kommt zu
selten zu Entscheidungen, siche Kapitel 8.

Wir stellen hier verbesserte Verfahren zur Schétzung der Varianz des Effekt-
schétzers und zur Schitzung der Heterogenitédtsvarianz vor, so dass die resul-
tierenden Tests mit den Standardverfahren p-Werte liefern, die in Richtung des
nominellen Niveaus verschoben sind. Dies wird durch Simulationsergebnisse in
Kapitel 8 validiert.

3 Das Modell

An dieser Stelle wollen wir Studien mit stetigen Zielgrofien betrachten, wie
z.B. die Differenz der Mittelwerte der Behandlungs- (T) und der Kontroll-
gruppe (C) bei stetigen Variablen.

Wir betrachten also in Studie ¢ den Schétzer QAZ = Yri. — Yoi. der Zielgrofle 0,
wobei wir homogene Varianzen in den Medikationsgruppen unterstellen, d.h.
var(yri;) = var(ycqj). Die geschétzte Interstudienvarianz, also die geschétzte
Varianz des Schétzers é, lasst sich darstellen als

1 1
52 = ( + )s;;.
nri ne;

Dies ist ein Vielfaches der empirischen gepoolten Varianz 8]2)i in jeder Studie.

Wir unterstellen ein Modell mit zufalligen Effekten fiir f; in jeder Studie mit
é,:€+az+ez s 221,,k s

wobei 6 den gemeinsamen Behandlungseffekt fiir alle Studien, a; den Studienef-
fekt mit a; ~ N(0,72) und e; den Intrastudieneffekt mit e; ~ N'(0, ) darstel-
len fiir ¢ = 1, ..., k. Man erhélt so die folgende Darstellung

éiN./\/’(H,TQ—f—V,?) ,
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wobei die Normalverteilung zumindest asymptotisch gelten soll. Im Spezialfall
72 = 0 erhalten wir das sogenannte Fixed effects model, das Modell mit festen
Effekten.

4 Schiatzung des gemeinsamen Behandlungs-
effektes

Der iibliche Schétzer des gemeinsamen Behandlungseffektes ist das gewichtete
Mittel, das von der Schiitzmethode beziiglich 72 abhéngt mit
k .

A~ A~ . 2 ~
b= =3 wlf) 5

= we(7?)

k
wobei w;(7?) = (72 + #2)7" und wy(7?) = Y _wi(7?). Sind die Gewichte be-

i=1
kannt, so erhélt man den Maximum Likelihood Schétzer bzw. den Besten Li-
near Unverzerrten Schéatzer fiir 6. Im Modell mit festen Effekten reduziert sich
dieser Schatzer zu

B = 6(0) zk: LA
FIX = = — 5 U
i=1 Zle 1/%2

5 Schitzung der Heterogenititsvarianz 72

Es existieren verschiedene analytische Verfahren zur Schiatzung der Heteroge-
nitdtsvarianz 72. Der Schétzer nach dem Verfahren von DerSimonian-Laird [7]
wird auch Momentenschéatzer genannt, beruht auf einer quadratischen Form
und wird bei Null abgeschnitten. Dieser Schéitzer wird bezeichnet mit

Q- (k-1)

k k k ’
> o0t — 3ot Y o
=1 =1

i=1

~92 o
Thsr+ = maxq 0,

. N2
wobei () = Zle % {91- - 0(0)} ist. Dieser Schétzer hat einen kleinen Bias

und eine gréflere Varianz im Vergleich zu den anderen Schéatzverfahren.

Das REML-Verfahren (Restricted Maximum Likelihood) (s. [8]), liefert nicht-
negative Schétzer mit

~ . 2
Zf:l w?(%lz%EML) <<9z - 9REML> - VE) 1
~2

TREML — N <
Zf:l wf (TI%EML) wZ(TJQ;cEML)
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dessen Losung auf iterativem Weg erhalten wird. Dieser Schéitzer wird von SAS
PROC MIXED berechnet.

Der HEDGES-Schétzer [3] ist ein abgeschnittener ungewichteter Quadratsum-
menschétzer mit

%?IEDGES:maX{()? ﬁZ(éz_éy_%Z 3} )

wobei @ das arithmetische Mittel der éi, 1=1,..., k, darstellt.

An dieser Stelle mochten wir einen neuen nichtnegativen Schétzer fiir Varianz-
komponenten vorstellen, der auf dem (Uniformly) Minimum Bias Prinzip nach
Hartung [9] beruht. Er enthdlt Komponenten des Hedges-Schétzers mit

7:2 — A%
POSnew Al + 2A2 )
wobei .,
A = ﬁ Zle <éi N é) und A, = %Zf:l ﬁ? mit E(A4;) = 7 + %Zf:l Vi27

vgl. auch [10]. Hiermit ldsst sich auch ein Konfidenzintervall fiir 72

worauf an dieser Stelle nicht weiter eingegangen werden soll.

angeben,

A~

6 Schitzung der Varianz von 6

Die Varianz des geschétzten gemeinsamen Effektes 0 ist

Var(é) = (Z ﬁ)

i=1
Ublicherweise werden in den Gewichten die geschitzten Parameter eingesetzt

und man erhélt

k

-1
P 1 1a
var(0) = (Z m) = wg'(7?)

Dies kann allerdings zu einer erheblichen Erhohung des Fehlers erster Art
fithren, was spéter in den Simulationstabellen zu sehen ist, siche auch [4],
[2] und [5].

Wir empfehlen, einen neuen Schétzer aus [11] zu verwenden, der einige wiin-
schenswerte Eigenschaften besitzt (Erwartungstreue, Vielfaches einer y2-ver-
teilten Variablen und Unabhéngigkeit vom Effektschéitzer, wenn die wahren
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Gewichte bekannt sind). Dieser Schéitzer fiir die Varianz des geschitzten ge-
meinsamen Effektes 6 lautet

: o L) g e
St ow = VaTpey(0) = P Z e {Gi —0(r )}

=1

Fiir 72 konnen die Schiitzer aus den verschiedenen Verfahren nach Kapitel
5 eingesetzt werden. Das hier vorgeschlagene zweistufige Verfahren schitzt
zunéichst die Heterogenitétsvarianz mit 73,g,,.,, und setzt diesen Wert dann in

2

Sy e €I

7 Konfidenzintervalle fiir 6

Das Standardverfahren zur Berechnung von Konfidenzintervallen fiir 6 verwen-
det die Quantile der Normalverteilung. So erhélt man ein (1 — «)-Konfidenz-
intervall zu

~

0(7%) £ w2 (72) - 212

Bei Follmann /Proschan [6] wird hier die Verwendung der Quantile der ¢-Vertei-
lung vorgeschlagen, was auch bereits in der Prozedur MIXED von SAS imple-
mentiert wurde. Bei homoskedastischen Studienvarianzen liegt als Nullvertei-
lung eine exakte t-Verteilung mit dem nicht abgeschnittenen DerSimonian-
Laird Schitzer fiir 72 vor.

Wir schlagen die Verwendung der ¢-Verteilung mit dem neuen Schétzer fiir die
Varianz von 6 vor, d.h.

é(ij) + V S%Lew : tk—l,l—a/Q

Dieses Intervall hélt zumindest approximativ das nominelle Niveau im Ge-
gensatz zu den anderen Verfahren, was durch die folgende Simulationsstudie
untermauert wird.

8 Simulationsstudie

In einer Simulationstudie haben wir die tatséchlichen Niveaus verschiedener
Testverfahren fiir den gemeinsamen Effekt 6 als Differenz von Mittelwerten
geschiitzt. Das nominelle Niveau war 5%. Wir haben die verschiedenen Me-
thoden zur Schitzung der Heterogenitiitsvarianz 72, siche Kapitel 5, und ver-
schiedene Testmethoden, siehe Kapitel 7, angewendet. Die geschétzten Nive-
aus haben wir fiir unterschiedliche Konstellationen der Interstudienvarianzen
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(vi,...,v}), der Studienumfinge (Ny, ..., Ni) und der Heterogenititsvarianz
72 bestimmt. Fiir jede Konstellation gab es 10000 Durchliufe.

Die SAS-Codes zur Berechnung der Schétzer in diesen Modellen sind bei ver-
schiedenen Autoren, z.B. [12], [13] und [14], zu finden. Dabei kann man die
Intrastudienvarianzen entweder iiber die Option PARMSDATA oder mit einem
WEIGHT-Statement angeben. Die Schétzer fiir die Heterogenitétsvarianz wur-
den aufler bei dem REML-Schétzer iiber IML bestimmt und dann mit dem
PARMS-Statement an die Prozedur MIXED iibergeben, um die entsprechenden
Schétzer fiir den Gesamteffekt zu erhalten. Die Testergebnisse, die aus den
Konfidenzintervallen resultieren, kénnen fiir die ¢-Verteilung wie fiir die Nor-
malverteilung, siehe [13], mit MIXED bestimmt werden. Nur die Tests mit dem

neuen Varianzschitzer s2,, mussten mit IML berechnet werden.

Es wurde von einer Datei Daten ausgegangen, die die Variablen styid fiir
die Durchnumerierung der Studien, theta_i fiir die einzelnen Studieneffekte
und w_i fiir die Inverse der Varianzschitzer (1/02) enthélt. Ein moglicher SAS-
Code zur Berechnung des REML-Schétzers im Modell mit festen Effekten ist

PROC MIXED DATA = Daten;
CLASS styid;
WEIGHT w_i;
MODEL theta_i = / S;
PARMS (1) / EQCONS = 1;
RUN;

Fir das Modell mit zufilligen Effekten kann man die REML-Schétzer mit
folgendem Programm bestimmen.

PROC MIXED DATA = Daten;
CLASS styid;
WEIGHT w_1i;
MODEL theta_i = / S;
RANDOM styid;
PARMS (1) (1) / EQCONS = 2;
RUN;

Zur Berechnung der anderen Gesamteffektschitzer wurden die Schétzer der

Heterogenititsvarianz (72) zunichst mit IML berechnet und dann im PARMS-

*

Statement mit PARMS (72) (1) / EQCONS = 1 TO 2; an MIXED iibergeben.

Die Ergebnisse sind beispielhaft in der Tabelle 3 fiir £ = 6 Studien, in der
Tabelle 4 fiir die Konstellation des Beispiels 1 (k = 9) und in der Tabelle 5 fiir
die Konstellation des Beispiels 2 (k = 8) aufgefiihrt.

Man erkennt in Tabelle 3, dass bei Vorliegen eines Modells mit festen Effek-
ten (72 = 0) das Standardverfahren (FIX) mit dem Normalverteilungsquantil
ein geschitztes tatsichliches Niveau von 9.21% beim 5%-Niveau Test aufweist.
Die Verfahren mit dem ¢-Quantil liefern zu kleine Niveaus (< 3%). Im dritten
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Tabelle 3: Geschétzte Niveaus (%) verschiedener Tests bzgl. § zum 5%-
Niveau (k = 6 Studien, Intrastudienvarianzen (0.1,0.1,0.15,0.15,0.2,0.2),
Studienumfinge (30, 30, 20, 20, 10, 10))

Quantil Methode 72=0 72=01 72=05 72=1 72=10

FIX 9.21 19.17 42.41 5421  84.42
. DSL 5.40 8.48 10.48  10.75  10.42
REML 5.38 8.56 1041  10.37  10.37

HEDGES 5.90 9.14 10.79  10.67  10.41

FIX 2.92 8.82 20.55 42.66  79.57

y DSL 1.28 2.96 458  5.03 4.86
REML 1.22 2.89 4.60  4.96 4.67

HEDGES 1.54 3.53 483  5.00 4.67

FIX 5.90 6.11 6.02  6.27 6.03

2 DSL 5.84 5.73 502  5.13 4.69
e REML 5.77 5.71 5.07  5.09 4.68
HEDGES 5.82 5.73 4.92  4.99 4.67

POS,ew 5.48 5.40 487  4.95 4.67

unteren Teil der Tabelle sind die Verfahren mit dem ¢-Quantil und dem neu-
en vorgeschlagenen Schétzer fiir die Varianz des gemeinsamen Effektschétzers
dargestellt. Wird hier mit dem Modell mit festen Effekten auch ausgewertet,
so erhélt man jetzt ein geschétztes Niveau von 5.90%.

Wertet man dagegen das Modell mit festen Effekten im allgemeineren Modell
mit zufélligen Effekten aus, so hat man ein Niveau bei Verwendung des neuen
Schiitzers fiir die Heterogenititsvarianz 72 von 5.48% in der hier vorgestellten
Parameterkonstellation. Liegt tatséchlich eine Heterogenititsvarianz ungleich
Null vor, so hélt das neue Verfahren vergleichsweise gut das nominelle Niveau.
Werden die klassischen Methoden zur Schiitzung von 72 verwendet, so gleichen
sich die Niveaus unter Verwendung der ¢-Verteilung und s?_, relativ gut dem
vorgegebenen Niveau an.

Im mittleren Teil der Tabelle wird ersichtlich, dass die Verwendung nur des
t-Quantils bei kleiner Interstudienvarianz zu konservativ ist.

In der Simulationsstudie wurden weitere Konstellationen betrachtet, die dhn-
liche Ergebnisse zeigten.

In Tabelle 4 ist die Konstellation des ersten Beispiels mit Intrastudienva-
rianzen (40.586,2.047,15.281,150.222,20.192, 1.224, 95.376, 8.032, 20.694) und
Studienumfingen (312,64, 246, 36,22, 110, 68,292, 112) dargestellt. Als Hete-
rogenitétsvarianz wurde zunéchst der geschétzte REML-Wert und zum Ver-
gleich die Null unterstellt. Wird 72 = 685 unterstellt, so erhélt man zu schma-
le Konfidenzintervalle mit dem Normalverteilungsquantil, insbesondere beim
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DerSimonian-Laird-Schétzer. Der REML-Schétzer zeigt gute Ergebnisse mit
dem t-Quantil, wie auch die neuen Verfahren.

Tabelle 4: Geschiitzte Niveaus (%) verschiedener Tests bzgl. 6
zum 5%-Niveau (k = 9 Studien, Konstellation aus Beispiel 1)

Quantil Methode 72=0 72=685

FIX 5.32 92.39
; DSL 3.46 12.84
REML 3.79 8.77

HEDGES 3.37 8.76

FIX 2.23 91.00

; DSL 1.37 8.55
REML 1.50 5.16

HEDGES 1.36 5.35

FIX 5.08 34.26

2 DSL 4.86 5.34
e REML 4.97 5.19
HEDGES 4.56 5.20

POS,c0 4.20 5.15

Die Ergebnisse fiir die Konstellation aus Beispiel 2 mit Intrastudienvarian-
zen (0.005,0.009,0.009,0.016,0.006,0.010,0.063,0.005) und Studienumfingen
(94,56, 147, 24, 66, 62,54,93) sind in Tabelle 5 dargestellt. Hier werden fiir 72
unterschiedliche Werte unterstellt, da fiir kleine 72 die Niveaus stark schwan-
ken. Man erhilt wieder fiir kleine 72 zu konservative Ergebnisse mit dem ¢-
Quantil, wihrend die neuen Verfahren gute Niveaus erzielen.

Aufgrund der vorliegenden Simulationsergebnisse empfehlen wir die Verwen-
dung des t-Quantils mit dem neuen Schétzer fiir die Varianz des Gesamt-
effektschiitzers § und der Schiitzung der Heterogenititsvarianz 72 mit den
Standardverfahren bzw. auch mit dem neuen nichtnegativen Schétzer.
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Tabelle 5: Geschétzte Niveaus (%) verschiedener Tests bzgl. § zum 5%-
Niveau (k = 8 Studien, Konstellation aus Beispiel 2)

a=5% 712= 0  0.00026 0.0066 0.0353 1
Quantil Methode (FIX) (REML) (DSL) (HEDGES)

FIX 5.52 6.03 17.36 44.03  88.05

; DSL 4.00 422  7.80 9.63 10.41

REML 4.12 414 7.96 9.67  9.54

HEDGES  3.96 440  9.34 10.85  9.58

FIX 2.29 2.45 10.28 35.78 85.87

y DSL 1.46 1.58  3.82 552 6.03

REML 1.53 1.57  3.92 5.46  5.37

HEDGES  1.54 1.78  5.05 6.56  5.40

FIX 5.15 504  6.22 764 8.41

52 DSL 5.08 492 572 5.63  5.47

e REML 5.12 4.93  5.78 5.65  5.45

HEDGES  4.92 481  5.57 534 5.44

POS, o0 451 446  5.04 520 5.43
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