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ZUSAMMENFASSUNG

Hintergrund: Nur die Randomisierung garantiert in Therapiestudien eine
gleichmaBige Verteilung aller bekannten und unbekannten Patientenmerkmale
auf eine Interventions- und eine Kontrollgruppe und erlaubt dadurch kausale
Aussagen (iber Therapieeffekte. Randomisierte kontrollierte Studien werden
jedoch auch fiir ihre fehlende externe Validitat kritisiert. Nichtrandomisierte
Studien sind eine Alternative, allerdings besteht hier die Gefahr, dass sich die
Interventions- und die Kontrollgruppe beziiglich bekannter und unbekannter
Patientenmerkmale unterscheiden. Zur Analyse von nichtrandomisierten
Studien werden in der Regel multiple Regressionsmodelle verwendet, immer
héufiger wird aber auch auf die sogenannte Propensity-Score-Methode zuriick-
gegriffen.

Methode: Auf Basis einer selektiven Literaturrecherche und der wissenschaft-
lichen Erfahrung der Autoren wird die Propensity-Score-Methode anhand eines
Beispiels aus der koronaren Bypass-Chirurgie ausfiihrlich dargestellt und
erklart.

Ergebnis: Der Propensity Score (PS) ist definiert als die Wahrscheinlichkeit, mit
der ein Patient die zu priifende Therapie erhdlt. Der PS wird in einem ersten
Schritt aus den vorhandenen Daten geschétzt, beispielsweise in einem logisti-
schen Regressionsmodell. Im zweiten Schritt erfolgt die Schatzung des eigent-
lich interessierenden Therapieeffekts unter Zuhilfenahme des PS. Dabei stehen
vier Methoden zur Verfiigung: PS-Matching, ,inverse probability of treatment
weighting“(IPTW)-Schatzung, Stratifizierung nach dem PS oder Regressions-
adjustierung fiir den PS.

Schlussfolgerung: Die Propensity-Score-Methode ist eine gute Alternative
zur Auswertung von nichtrandomisierten Therapiestudien. Sie hat erkenntnis-
theoretische Vorteile im Vergleich zur herkémmlichen Regressionsanalyse.
Der Propensity Score kann allerdings nur fiir die bekannten und tatséchlich
gemessenen StorgroBen adjustieren. Die gleichméBige Verteilung von unbe-
kannten StorgréBen bleibt die Domane randomisierter kontrollierter Studien.

» Zitierweise
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M an ist sich in der medizinischen Forschung
weitgehend einig dariiber, dass Therapien pri-
mér in randomisierten kontrollierten Studien gepriift
werden sollten. Nur die Randomisierung garantiert eine
gleichmidBige Verteilung aller bekannten und unbe-
kannten Patientenmerkmale auf eine Interventions- und
eine Kontrollgruppe und erlaubt dadurch kausale Aus-
sagen iiber Therapieeffekte. Randomisierte kontrollier-
te Studien sind jedoch in manchen Fillen ,,unnétig, un-
geeignet, unmdoglich oder ungentigend* (1) und werden
dartiber hinaus immer wieder fiir ihre fehlende externe
Validitét kritisiert: Patienten in randomisierten kontrol-
lierten Studien sind in der Regel jiinger und gesiinder
als der durchschnittliche Patient (2, 3).

Nichtrandomisierte Studien konnen fiir die Evaluie-
rung von Therapien eine Alternative sein, allerdings ha-
ben diese das Problem der fehlenden internen Validitat:
Die Therapiezuteilung erfolgt nicht randomisiert und
die Interventions- und die Kontrollgruppe kénnen sich
systematisch beziliglich bekannter und (schlimmer
noch) unbekannter Patientenmerkmale unterscheiden.
Mogliche Unterschiede, die sich in den Gruppen im
Verlauf der Studie ergeben, kdnnen daher nicht not-
wendigerweise auf die unterschiedliche Behandlung
zurlickgefithrt werden. Diese Unterschiede kdnnten
auch durch die systematischen Differenzen zwischen
den Gruppen zustande gekommen sein.

Eine Reihe von statistischen Verfahren wurde entwi-
ckelt, um diese Unterschiede bei der Auswertung zu be-
riicksichtigen. Standardverfahren sind dabei die multi-
plen Regressionsmodelle. Immer héufiger wird jedoch
auch die sogenannte Propensity-Score-Methode ange-
wendet (4). Im Folgenden wird der Propensity Score
eingefiihrt und zuerst allgemein, dann anhand eines
Beispiels aus der koronaren Bypass-Chirurgie ausfiihr-
lich dargestellt und erklért. In einem weiteren Abschnitt
wird die Methode gegeniiber den herkdmmlichen Re-
gressionsmodellen abgegrenzt. Der Artikel schliefit mit
einigen grundsitzlichen Bemerkungen zum Erkennt-
nisgewinn in der medizinischen Forschung.

Propensity-Score-Methode

Der Propensity Score (PS) ist die Wahrscheinlichkeit,
mit der ein Patient die zu priifende Therapie erhélt. In
einer 1:1-randomisierten Studie ist diese gerade 0,5. In
einer nichtrandomisierten Studie ist diese Wahrschein-
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Eigenschaften der vier verschiedenen Methoden zur Beriicksichtigung des Propensity Scores (PS) und der herkommlichen Regressionsanalyse
bei der Analyse von nichtrandomisierten Therapiestudien

PS-Methode herkommliche
Regressions-
PS-Matching IPTW-Schéatzung Stratifizierung Regressionsadjus- adj?lstierung
tierung fiir den PS
ermdglicht eine leichte Beurteilung der
Vergleichbarkeit von behandelten und + (+) (+) - -
unbehandelten Patienten
ermdglicht eine Beurteilung der Balanciert- + + (+) _ _
heit der Merkmale im Auswertungsdatensatz
nutzt den vollstandigen Datensatz (kleinere
Varianz des Therapieeffekts bei groRerer - + + + +
Gefahr fiir Bias)
ahnelt von der Vorgehensweise einem
RCT (generiere vergleichbare Gruppen + (+) (+) - -

und ignoriere dabei die ZielgroRen)

ist robust gegenuber Patienten mit + - + + +
extremem PS

kommt insgesamt mit weniger statistischen + + (+) - -
Modellannahmen aus

IPTW, ,inverse probability of treatment weighting“; PS, Propensity Score; RCT, randomisierte kontrollierte Studie;
,+“bedeutet ,ja“ oder ,ist gegeben*, ,—“ bedeutet ,nein” oder ,ist nicht gegeben*, ,(+)* bedeutet ,teilweise” oder ,ist zum Teil gegeben”

lichkeit fiir jeden einzelnen Patienten unbekannt und
héngt von dessen Merkmalen ab. Der PS muss also in
einem ersten Schritt aus den vorliegenden Daten ge-
schitzt werden. Hierzu kann ein logistisches Regressi-
onsmodell eingesetzt werden, in dem die zugeteilte
Therapie die abhéngige Variable ist und die bei Thera-
piebeginn bestehenden Patientenmerkmale als unab-
héngige Variablen verwendet werden. Aus den ge-
schitzten Parametern dieses PS-Modells kann dann der
Propensity Score fiir jeden einzelnen Patienten berech-
net werden. Bei der Auswahl der unabhingigen Varia-
blen fiir das PS-Modell sollte man darauf achten, Merk-
male heranzuziehen, die den spéteren Therapieerfolg
(und nicht etwa die Therapiezuteilung) vorhersagen, da
diese die Varianz des Behandlungseffekts verringern,
ohne einen zusétzlichen Bias zu erzeugen (5). Fiir die
Therapieentscheidung unbekannte oder nicht gemesse-
ne Faktoren konnen im PS-Modell natiirlich nicht be-
riicksichtigt werden.

In einem zweiten Schritt wird der eigentliche interes-
sierende Therapieeffekt unter Zuhilfenahme des Pro-
pensity Score geschétzt. Dabei stehen vier Methoden
zur Berticksichtigung des Propensity Score zur Verfii-
gung (6):

® PS-Matching

® _inverse probability of treatment

weighting“(IPTW)-Schitzung

® Stratifizierung

® Regressionsadjustierung fiir den PS.

PS-Matching: Beim PS-Matching wird jedem behan-
delten Patienten ein (,,1:1-Matching™) unbehandelter
Patient oder es werden ihm mehrere (,,1:n-Matching®)

unbehandelte Patienten mit demselben PS oder mit ei-
nem nur minimal innerhalb vorher definierter Grenzen
abweichenden PS zugeteilt. Im gematchten Kollektiv
wird dann der Therapieeffekt unter Beriicksichtigung
des Matchings (7) geschétzt.

IPTW-Schitzung: Bei der IPTW-Schitzung wird
jedem Patienten der Kehrwert der Behandlungswahr-
scheinlichkeit, die zu seiner tatsichlichen Behandlung
gehort, als statistisches Gewicht zugeteilt: Ein behan-
delter Patient erhilt das Gewicht 1/PS, ein unbehandel-
ter Patient das Gewicht 1/(1-PS). Diese Definition hat
mathematische Griinde, kann aber auch intuitiv inter-
pretiert werden (8): Ein behandelter Patient mit einem
niedrigen PS (fiir die Behandlung) bekommt ein hohes
Gewicht deshalb, weil er den unbehandelten Patienten
beziiglich ihrer Merkmale &hnelt (ausgedriickt durch
deren niedrigen PS) und daher einen validen Vergleich
mit diesen ermdglicht. In die Auswertung fiir den The-
rapieeffekt gehen die Patienten dann entsprechend ihres
statistischen Gewichts ein.

Stratifizierung: Die Stratifizierung fiir den PS ent-
spricht einem vergroberten PS-Matching. Hier wird der
gesamte Datensatz in gleich groBe Teile (zum Beispiel
Quintile) beziiglich des geschétzten PS eingeteilt. In je-
dem dieser Teile wird mit herkdémmlichen Methoden
ein Therapieeffekt geschétzt, die so erhaltenen Thera-
pieeffekte werden dann mit metaanalytischen Metho-
den zusammengefasst.

Regressionsadjustierung: Bei der Regressionsad-
justierung fiir den PS wird ein herkdmmliches Regres-
sionsmodell mit der interessierenden Zielgrof3e als ab-
hingiger Variable und dem Therapieeffekt und dem PS
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vier Methoden zur Berticksichtigung des
Propensity Scores (PS):

PS 1 = PS-Matching,

PS 2 = ,inverse probability of treatment
weighting“(IPTW)-Schétzung,

PS 3 = Stratifizierung und

PS 4 = Regressionsadjustierung fiir den PS.
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Die Abkiirzungen PS 1-PS 4 stehen fiir die

Am Beginn jeder PS-Analyse steht eine

e o o e Gruppe von Patienten, die mit der
h o R o Jnl gewich- interessierenden Intervention behandelt (rot)
o w 'I' r dmdk . tete () ® oder nicht behandelt (blau) wurden. Mit
III PS- dr PTW- @ Aus- . . .
o 2 Modell Gewichtung R [) wertung 'I‘ 'n' H|.Ife dgr vorliegenden Pa}lentenm?rlfmale
° |I| II' dr an —_ ° wird ein PS-Modell geschétzt und fiir jeden
II' o (& dm dr III |I| Patienten der Propensity Score berechnet
II' drl ° ° (in der Grafik als Zahlenwerte bei den
'I' dnb dmfi dm5 = = Piktogrammen). Entsprechend der jeweiligen
w w PS-Methode werden Patienten dann gematcht

(PS 1, in der Regel werden Patienten ausge-
schlossen, fir die kein Matching-Partner
gefunden worden ist; sie sind mit einem X
gekennzeichnet), in Abhangigkeit von ihrem
PS gewichtet (PS 2, Patienten mit hoherem

Iil
[ ]
'n' IPTW-Gewicht sind in der Grafik groBer dar-
P
f

a
C IS ° & 1 ¥ 9 ¥ 9 stratifi- III
° w Inl ° dmdr dm dm dm zierte
|I| Strati-  -====mmmmmeem Aus-
e & Modell fizierung e e wertung 'I' o am i
° |I| II' dnl; dr dm1 dm1 —_—, gestellt), stratifiziert (PS 3, hier in Terzilen),
II' ° 0‘“‘ III oder es wird (PS 4) eine Regressionsanalyse
unter Berlicksichtigung des PS durchge-
2 fiihrt. Entsprechend der PS-Methode werden
'I‘ die klinischen ZielgroBen ausgewertet.
(In der Grafik sind geheilte Patienten der
Einfachheit halber in einer Jubelpose
dargestellt.)

a
o dwl III In einem herkdmmlichen Regressionsmodell
w PS- dr dr Auswertung der |i| wird dagegen ein einziges statistisches
f
f

ZielgroBe in einem

! i
LA Y . :
IT ow II' Olnb —> Regressionsmodell _>|i|
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Modell berechnet, in das die klinische
ZielgroBe als abhangige Variable, die Therapie
und die anderen Patientenmerkmale als
unabhéngige Variablen eingehen.

° dml mit Behandlung und
(] PS als unabhdngigen
II' (‘Ib T Variablen

Die Ahnlichkeit zwischen einer randomisierten
kontrollierten Studie (RCT, ,,randomised
controlled trial“) und einer PS-Analyse

Regressionsmodell wird im unteren Teil der Grafik verdeutlicht:
° o Zu Beginn sind die Patienten in einer RCT
'I' III noch unbehandelt (grau) und ihr PS (also

erhalten) ist bekannt und gleich 0,5. Bei der
Randomisierung wird jedem Patienten eine
Therapie zugeteilt, so dass wie beim PS je
eine Gruppe von behandelten und unbehan-
delten Patienten gebildet wird. SchlieBlich
folgt als letzter Schritt die Auswertung der
klinischen ZielgroBe.

[ ]
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Préoperative Patientenmerkmale vor und nach PS-Matching* (modifiziert nach [16])
I e N T
Less-OPCAB cCABG z-Differenz Less-OPCAB cCABG z-Differenz
(n =395) (n=887) (n=394) (n=394)

Alter (Jahre) 69,3+9,1 675+94 324 69,3+9,1 69,089 0,46
mannlich (%) 78,2 779 0,13 78,2 779 0,09
BMI (kg/m?) 278142 28,3+45 -1,83 278+4.2 28,042 -0,60
Hauptstammstenose (%) 253 255 -0,06 25,1 249 0,08
LVEF (%) 56,7 £12,3 55,4 + 14,1 1,64 56,6 + 12,2 56,9+ 133 -0,28
préoperativer Myokardinfarkt (%) 27,1 35,7 -3,14 27,2 26,7 0,16
Hypertonie (%) 82,3 84,1 -0,80 82,2 82,2 0
Diabetes mellitus (%) 22,8 31,7 -3,39 22,8 19,8 1,05
COPD (%) 58 71 -0,88 58 6,1 -0,15
Niereninsuffizienz (%) 0,8 1,2 -0,86 08 0,3 1,16
Schlaganfall (%) 1,0 24 -2,03 1,0 18 -0,95
pAVK (%) 1,9 1.4 0,26 1,7 14,7 -1,27
Voroperationen (n) 0,05+ 0,26 0,08 +0,39 -1,56 0,05+ 0,26 0,06 + 0,27 -0,80
Dringlichkeit (%) -4,82 0,25

elektiv 91,9 81,0 91,9 92,4

dringlich 25 98 25 23

Notfall 53 8,7 53 48

ultima ratio 03 0,6 0,3 05
praoperative IABP (%) 1,0 1,5 -0,71 1,0 1,0 0

*angegeben sind fiir die metrischen Patientenmerkmale Mittelwert + Standardabweichung und fiir die kategorialen Patientenmerkmale die relative Haufigkeit in %;

BMI, Body-mass-Index; cCABG, konventionelle CABG; CABG, ,coronary artery bypass graft‘; COPD, chronisch obstruktive Lungenerkrankung; IABP, intraaortale Ballonpumpe;

lessOPCAB, clampless OPCAB, ohne Abklemmen der Aorta; LVEF, linksventrikulére Ejektionsfraktion; OPCAB, ,off-pump coronary artery bypass grafting*; pAVK, periphere arterielle Verschlusskrankheit;
PS, Propensity Score

als unabhéngigen Variablen berechnet. Der Einfluss der
Behandlung auf die Zielgrofe ist so fiir den PS und da-
mit fiir alle in den PS eingeschlossenen Patientenmerk-
male adjustiert.

Jede dieser Methoden hat spezifische Stirken und
Schwichen, jedoch wird das PS-Matching immer wieder
als das zu bevorzugende Verfahren genannt (9, 10). Der
Hauptvorteil des PS-Matching ist die Moglichkeit, die er-
hobenen Merkmale von behandelten und unbehandelten
Patienten, dhnlich wie in der ,,Table 1* einer randomisier-
ten kontrollierten Studie, explizit darzustellen. Dadurch
kann gepriift werden, ob die Verteilung dieser Merkmale
bei behandelten und unbehandelten Patienten dhnlich ist.
Zusitzlich sollte auch die Verteilung der Patientenmerk-
male vor dem PS-Matching dargestellt werden, um deut-
lich zu machen, inwiefern das PS-Matching urspriinglich
vorhandene Unterschiede ausgeglichen hat.

Notwendigerweise werden beim PS-Matching Pa-
tienten ausgeschlossen, fiir die kein Matching-Partner
gefunden wurde, wihrend alle anderen PS-Methoden
den vollen Datensatz fiir die Analyse nutzen. Dies kann
beim PS-Matching mit einer Reduktion der Fallzahl und
damit einem Verlust an statistischer Power einhergehen,
es hat aber auch den Vorteil, dass bei der Betrachtung
der ausgeschlossenen Patienten klar wird, welche Pa-

tienten in der Therapiegruppe tiber- oder unterreprésen-
tiert waren. Daher diirfen im Folgenden auch keine Aus-
sagen fiir diese Teilgruppen gemacht werden.

Letztendlich ist die Frage von PS-Matching versus
andere PS-Methoden immer die nach einem Ausgleich
zwischen einer verzerrten (Bias) oder einer ungenauen
(Varianz) Schitzung des Therapieeffektes (8). PS-Mat-
ching sollte dann verwendet werden, wenn die Gruppen
moglichst dhnlich sein sollen (kein Bias). Man muss
dann allerdings aufgrund der kleineren Fallzahl eine
groBere Varianz in Kauf nehmen. Eine Ubersicht der
Starken und Schwichen der verschiedenen Methoden
gibt Tabelle 1 wieder. In der Grafik ist der Ablauf einer
PS-Analyse im Vergleich zu einer randomisierten kon-
trollierten Studie und einer herkémmlichen Regressi-
onsanalyse schematisch dargestellt.

Die Giite eines PS-Modells sollte allein daran ge-
messen werden, wie gut die Patientenmerkmale in den
beiden Therapiegruppen balanciert ist. Eine Berech-
nung von Anpassungstests wie dem Hosmer-Leme-
show-Test (11) oder von Diskriminationsmaflen wie
der c-Statistik (12) fiihrt hier nicht zum Ziel. Beide Ver-
fahren sind nicht geeignet, unbekannte Stérgrofien zu
entdecken (13). Schlimmer noch, ein hoher Wert der
c-Statistik ist weder notwendig noch hinreichend fiir ei-
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ne gute Adjustierung der Storgroflen. Das ldsst sich gut
an einer randomisierten kontrollierten Studie veran-
schaulichen, in der man per Konstruktion eine sehr gute
Balanciertheit der Storgrofen erreicht, die c-Statistik
aber einen sehr kleinen Wert (um die 0,5) ergeben wird
(14). Zur konkreten Messung der Balanciertheit von
Patientenmerkmalen sind viele Mafle vorgestellt wor-
den (6, 15).

Die methodische Weiterentwicklung der Propensity-
Score-Methode schreitet nach wie vor voran. Auf einige
wichtige Punkte (zum Beispiel Umgang mit fehlenden
Werten, Mindestanforderungen an Fallzahlen, Software,
Einfluss von verschiedenen Matching-Algorithmen) kann
hier leider nicht ndher eingegangen werden.

Ein Beispiel

Im Folgenden wird eine publizierte PS-Analyse aus der
koronaren Bypass-Chirurgie (16) dargestellt. Diese haben
der Erst- und der Letztautor des vorliegenden Artikels ge-
meinsam durchgefiihrt. Grundlage war ein Datensatz von
insgesamt 1 282 Patienten, die zwischen Juli 2009 und
November 2010 am Herz- und Diabeteszentrum NRW in
Bad Oeynhausen isoliert koronarchirurgisch versorgt wor-
den waren. Von diesen Patienten waren 69,2 % (n = 887)
konventionell mit einem Koronararterien-Bypass (,,con-
ventional coronary artery bypass graft“ [cCABG]) unter
Einsatz der Herz-Lungen-Maschine im kardioplegischen
Herzstillstand versorgt worden, 30,8 % (n=395) waren
mit Hilfe der Clampless-off-pump(less-OPCAB)-Technik
ohne Herz-Lungen-Maschine und ohne Abklemmen der
Aorta operiert worden. Die Entscheidung fiir eine Opera-
tionsmethode hatten die jeweiligen Operateure getroffen.
Zur Schitzung des PS fiir jeden Patienten wurde ein
logistisches Regressionsmodell berechnet. Alle in dieses
Modell als unabhéngige Variablen eingehenden Patienten-
merkmale wurden dafiir a priori festgelegt und sind in
Tabelle 2 dargestellt. Es wurde ein 1:1-Matching durch-
gefiihrt unter Verwendung eines Optimal-Matching-
Algorithmus mit einer Caliper-Weite von 0,2 Standardab-
weichungen des linearen Pradiktors (17).

Es wurde weiterhin gepriift, ob die prdoperativen Pa-
tientenmerkmale in den beiden Behandlungsgruppen nach
dem PS-Matching hinreichend balanciert waren. Dazu
konnen standardisierte Differenzen (9) oder z-Differenzen
(18) herangezogen werden. Die z-Differenzen sind in ei-
ner randomisierten kontrollierten Studie standard-normal-
verteilt (N[0,1]) und in einer perfekt gematchten Studie
normalverteilt, ebenfalls mit Erwartungswert 0, allerdings
mit Varianz =% (N[0, '2]) (19). Das bedeutet also, dass ein
PS-Matching in der Regel eine bessere Balancierung fiir
die bekannten Variablen erreicht als eine Randomisierung.
Zur Beurteilung der GroBe der z-Differenzen kann die be-
kannte 26-Regel (20) herangezogen werden: Wenn Daten
annihernd normalverteilt N(11,6%) sind, liegen im Bereich
zwischen p-2¢ und p+2c ungefihr 95 % aller Beobach-
tungen. Gemaf der N(0, '2)-Verteilung der z-Differenzen
wiiren also absolute z-Differenzen von V2 = 1,4142... und
groBer ,auffillig. Solche auffilligen z-Differenzen soll-
ten demnach bei hochstens 5 % der Patientenmerkmale
vorkommen, um noch von einem guten PS-Matching
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sprechen zu konnen. In der Tat finden wir im ungematch-
ten Kollektiv einige Patientenmerkmale, die eine be-
trachtlich groBere z-Differenz haben, jedoch keine mehr
im gematchten Kollektiv.

Zur Beurteilung des Therapieeffekts wurden in der
PS-gematchten Stichprobe drei klinische Zielgrofen
betrachtet (Tabelle 3):

® cine dichotome (Tod oder Schlaganfall im Verlauf

der Behandlung in der Klinik, ja/nein)

® cine metrische (Operationszeit in Minuten)

® cine Ereigniszeit (Zeit bis zum Tod oder Schlag-

anfall in der Nachbeobachtung).

Fiir die Nachbeobachtung der Patienten ist im Herz-
und Diabeteszentrum NRW ein standardisiertes Vorge-
hen etabliert worden, bei dem allen operierten Patien-
ten jahrlich ein Fragebogen zugeschickt wird. In den
Fragebogen berichtete relevante Ereignisse werden
iiber die behandelnden Institutionen (beispielsweise lo-
kales Krankenhaus, Hausarzt) validiert. Bei der Aus-
wertung ist, wie bereits beschrieben, darauf zu achten,
dass zum Beispiel durch eine konditionale Analyse fiir
das Matching-Stratum adjustiert wird (7). Wie aus Ta-
belle 3 ersichtlich, ist die Less-OPCAB-Technik der
cCABG-Technik beziiglich aller drei Zielgroflen iiber-
legen. Qualitativ sehr &hnliche Ergebnisse ergeben sich
fiir die drei anderen genannten PS-Methoden und das
parallele herkémmliche Regressionsmodell.

PS-Analysen versus

herkémmliche Regressionsmodelle

Es gibt eine Reihe von Vorteilen der PS-Methode im Ver-
gleich zu den herkémmlichen Regressionsmodellen, die
immer noch die Standardmethode zur Adjustierung fiir
Patientenmerkmale in nichtrandomisierten Studien dar-
stellen. Ein erster Vorteil besteht darin, dass PS-Analysen
vom Vorgehen her eher einer randomisierten kontrollier-
ten Studie dhneln (Grafik). Insbesondere wird ein PS-Mo-
dell so geschitzt, dass keine Information iiber die eigent-
lich interessierenden ZielgrofBen eingeht, sondern es flie-
Ben nur die bei Studienbeginn vorhandenen Patienten-
merkmale ein (21). Die Berechnung des PS-Modells ge-
hort also noch zum Design der Studie und nicht zu deren
Auswertung.

Randomisierte kontrollierte Studien (RCT, ,,randomised
controlled trial”) und PS-Matching dhneln sich des Weite-
ren dahingehend, dass sie beide Zwei-Schritt-Verfahren
sind: Im ersten Schritt wird darauf Wert gelegt, dass beide
Therapiegruppen hinsichtlich der Patientenmerkmale dhn-
lich sind (beim RCT durch Randomisierung, beim PS durch
Berechnung des PS-Modells). Im zweiten Schritt wird dann
in der balancierten Stichprobe der eigentlich interessierende
Therapieeffekt geschitzt. Demgegeniiber ist das herkdmm-
liche Regressionsmodell ein Ein-Schritt-Verfahren: Der
Einfluss der Therapie auf die Zielgrofle wird gleichzeitig
mit den anderen unabhéngigen Variablen geschétzt (22).

Ein Problem der herkdmmlichen Regressionsmodelle
ist, dass diese immer Therapieeffekte schitzen, und zwar
selbst dann, wenn sich die beiden Gruppen von Behandel-
ten und Nicht-Behandelten so extrem unterscheiden, dass
eine solche Schitzung nicht sinnvoll ist. Regressionsmo-
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dichotome ZielgréfRe

Ergebnisse fiir die drei klinischen ZielgroRen in der Gruppe der PS-gematchten Patienten (n = 788) (modifiziert nach [16])

Ereigniszeit als ZielgroRe

Less-OPCAB (n=394) = cCABG (n = 394) Odds Ratio [95-%-KI] p-Wert
postoperativer Tod oder Schlaganfall [n (%)] ‘ 6 (1,5) ‘ 22 (5,6) 0,27 [0,11; 0,67] 0,005
metrische ZielgroRe

Less-OPCAB (n=394) = cCABG (n =394) MWD [95-%-KI] p-Wert
Operationszeit in Minuten (Mittelwert; SD) ‘ 175 (38) ‘ 180 (47) 5[-1; 1] 0,12

‘ Less-OPCAB (n = 394) ‘ cCABG (n = 394) Hazard Ratio [95-%-KI] = p-Wert

Zeit bis Tod oder Schlaganfall im Follow-up (Ein-
Jahres-Wahrscheinlichkeit fiir Ereignisfreiheit in %)

94,7 ‘ 89,8

0,60 [0,35; 1,03] 0,06

cCABG, konventionelle CABG; CABG, ,coronary artery bypass grafting*; Kl, Konfidenzintervall; Less-OPCAB, clampless OPCAB,ohne Abklemmen der Aorta;
OPCAB, ,off-pump coronary artery bypass grafting; MWD, Mittelwertdifferenz; PS, Propensity Score; SD, Standardabweichung

delle erlauben Aussagen dariiber, was passiert wire, wenn
Behandelte nicht therapiert worden wiéren. Dabei werden
aber die Informationen von Nichtbehandelten benutzt, die
unter Umstdnden vollkommen anders sind als die Behan-
delten. Die Information tiber die Nichtbehandelten wird
dabei (durch Extrapolation) nur geschitzt, ist aber nicht
wirklich beobachtet worden (8). Das heifit konkret: Wenn
zum Beispiel der dlteste behandelte Patient 30 Jahre alt und
mannlich war, wird ein herkdmmliches Regressionsmodell
zur Beurteilung der Intervention auch die Information iiber
eine unbehandelte 80-jédhrige Dame nutzen (23).
SchlieBlich ist die PS-Methode gerade fiir das Mo-
dellieren von seltenen Ereignissen den herkémmlichen
Regressionsmodellen besonders iiberlegen (24). Dies
hat folgenden Grund: Wenn die zu vergleichenden The-
rapien jeweils hdufig angewandt werden, das eigentlich
interessierende Zielereignis aber selten vorkommt,
dann wird es in der Regel so sein, dass nicht genug
Information vorhanden ist, um den Zusammenhang
zwischen Zielgrole und Patientenmerkmalen (ein-
schlieBlich der Therapie) in einem herkémmlichen
Regressionsmodell gut zu schitzen. Umgekehrt kann
das PS-Modell gut geschitzt werden, weil fiir die
Messung des Zusammenhangs von Therapiezuteilung
(die abhéngige Variable im PS-Modell) und Patienten-
merkmalen (die unabhdngigen Variablen im PS-Modell)
hinreichend Informationen vorhanden sind (25).

Fazit

Die Propensity-Score-Methode kann eine Randomisie-
rung nicht ersetzen, stellt aber eine gute Alternative zur
Auswertung von nichtrandomisierten Therapiestudien dar,
die erkenntnistheoretische Vorteile im Vergleich zur her-
kommlichen Regression hat. Wendet man in der Gruppe
der PS-Methoden zusitzlich noch die Matching-Methode
an, ergibt sich eine Reihe von Vorteilen. Der wichtigste
unter diesen ist die Moglichkeit, explizit die beiden Thera-
piegruppen beziiglich der Risikofaktoren zu vergleichen.

Eines ist dabei jedoch stets zu bedenken: Der Propen-
sity Score kann, wie die herkdmmlichen Regressionsmo-
delle auch, nur fiir die bekannten und tatsachlich gemes-
senen Patientenmerkmale adjustieren. Die gleichmafige
Verteilung auch der unbekannten Storgréfen kann nur in
randomisierten konrollierten Studien erreicht werden.

Die randomisierte kontrollierte Studie ist nach wie vor
das Design der Wahl, um die Wirksamkeit von Therapien
zu priifen. Die klinische Forschung sollte jedoch darauf
achten, dass diese Erkenntnis nicht zum Dogma erstarrt.
Zum einen gibt es immer bessere Evidenz, dass randomi-
sierte kontrollierte und nichtrandomisierte Studien in den
meisten Fillen zu dhnlichen Ergebnissen fithren (26, 27).
Beispiele, in denen sich Evidenz aus randomisierten kon-
trollierten und nichtrandomisierten Studien explizit wi-
derspricht (zum Beispiel im Falle der Women’s Health
Initiative (WHI)-Studie zur Hormonersatztherapie bei
postmenopausalen Frauen [28]) sind aus historischen,
pragmatischen oder pddagogischen Griinden wichtig
(29), bleiben aber Ausnahmen und kénnen bei genauerer
Analyse auch oft erklédrt werden (30). Unter Umsténden
ist die Gefahr durch unbekannte Patientenmerkmale bei
der PS-Analyse auch nicht so grof3 wie befiirchtet. Diese
unbekannten Patientenmerkmale sind nur dann eine
wirkliche Gefahr, wenn diese nicht mit den bekannten
Patientenmerkmalen assoziiert sind. Wenn bekannte und
unbekannte Patientenmerkmale assoziiert sind, dann
wird durch das Adjustieren fiir bekannte auch fiir die un-
bekannten Patientenmerkmale mitadjustiert (31).

Gemeinsam mit Borah und Koautoren (32) erwarten
wir, dass die Nachfrage von Patienten, Klinikern und dem
gesamten Gesundheitssystem nach Evidenz aus nichtran-
domisierten Studien in den ndchsten Jahren noch ansteigen
wird. Es gibt schlichtweg zu viele Fragestellungen in der
medizinischen Versorgung, als dass alle in randomisierten
kontrollierten Studien beantwortet werden kénnten. Zudem
wird sich die Gesellschaft weder die dazu ndtigen Mittel
noch die dazu nétige Zeit leisten kénnen oder wollen.
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® Zur Auswertung von nichtrandomisierten Studien wird immer haufi-
ger die Propensity-Score-Methode herangezogen.

® Die randomisierte kontrollierte Studie ist nach wie vor das Design
der Wahl, um die Wirksamkeit von Therapien zu priifen. Die Klini-
sche Forschung sollte jedoch darauf achten, dass diese Erkenntnis
nicht zum Dogma erstarrt.

® Die Propensity-Score-Methode kann eine Randomisierung nicht er-
setzen, stellt aber eine gute Alternative zur Auswertung von nicht-
randomisierten Therapiestudien dar.

® Der Propensity Score kann, wie die herkdmmlichen Regressions-
modelle auch, nur fiir die bekannten und tatsachlich gemessenen
Patientenmerkmale adjustieren. Die gleichmaRige Verteilung auch
der unbekannten Merkmale kann nur in randomisierten kontrollier-
ten Studien erreicht werden.

® Die Nachfrage von Patienten, Klinikern und dem gesamten Ge-
sundheitssystem nach Evidenz aus nichtrandomisierten Studien
wird in den nachsten Jahren noch steigen.
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