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1 Einleitung

Die administrativen Daten in der 6sterreichischen Gesundheitsversorgung bieten ein
breites Spektrum fir Analysen, die flr die Zwecke der evidenzbasierten Medizin ge-
nutzt werden. Durch die Verpflichtung der Krankenh&user genaue Dokumentationen zu
flhren, entstehen Datenbanken mit Informationen wie durchgefiihrten Leistungen und
gestellten Diagnosen, bei jedem stationdren oder teilstationaren Krankenhausaufenthalt
in Osterreich. Solche Datenressourcen sind niitzlich zur Beantwortung sowohl medizi-
nischer als auch gesundheitspolitischer Fragestellungen. Die Auswertungen aus dem
ersten Teil dieser Arbeit wurden in dem Projekt “Drug safety 3 - Analysis of Adverse
Drug Events in Austrian hospital discharge diagnoses between 2001 and 20117
(Christoph Rinner, 2015) veroffentlicht. Im Rahmen dieser Kooperation, konnte der
Zugang zu zwei wichtigen Datenbestdnden genutzt werden, um weitere, ausfihrliche
und interessante Untersuchungen durchfiihren zu kénnen. Die erste Datenquelle ist das
Minimal Basic Data Set (MBDS), das fur die Jahre 2001-2011 vorhanden ist. Bei dem
zweiten Datensatz, handelt es sich um die Verrechnungsdaten der 6sterreichischen
Krankenhausanstalten fur Jahre 2006-2007, die im Rahmen des Projekts zur Verflgung
gestellt worden sind. Die beiden Datenbestédnde unterscheiden sich in mehreren, bedeu-
tenden Aspekten (siehe dazu den Abschnitt Datenquellen). Ziel dieser Arbeit ist es die
Methoden, die zu Auswertung der tatsachlich vorhandenen Datenressourcen genitzt
werden, néher darzustellen und mit Hilfe verschiedener Datenquellen zu evaluieren. Der

medizinische Aspekt in dieser Arbeit betrifft die unerwiinschten Arzneimittelereignisse.

1.1 Unerwinschte Arzneimittelereignisse

Krankenhausaufenthalte die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse (kurz UAE) zu-
rick zu fuhren sind, werden als UAE-Aufenthalte bezeichnet. Bei jedem Spitalaufent-
halt werden eine Hauptdiagnose und mehrere Nebendiagnosen (falls vorhanden) doku-
mentiert. Die Kodierung der Diagnosen erfolgt gemall dem ICD-10 Klassifikation Sys-
tem (eng. ,,International Statistical Classification of Diseases and Related Health Prob-
lems*)®. Bei jeder Diagnose die gestellt wird, ist es ebenfalls zu vermerken, ob eine

UAE-Diagnose vorliegt. Bei unerwiinschten Arzneimittelereignissen handelt es sich um

! Die offizielle Suchmaschine fiir ICD-10 Codes ist unter http://www.icd-code.de zugénglich.



https://de.wikipedia.org/wiki/Englische_Sprache
http://www.icd-code.de/

Ereignisse, die unmittelbar nach einer medikamenttsen Behandlung auftreten konnen.
Oft flhren solche Ereignisse zu einem Aufenthalt im Krankenhaus und kénnen somit
erkannt und mittels eines ICD-10-Codes vermerkt werden. Es wurden 505 ICD-10 Ko-
dierungen identifiziert die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse hinweisen
(Stausberg Jiurgen, 2010). Es handelt sich meistens um Vergiftungen oder allergische
Reaktionen bis zu anaphylaktischen Schocks, die durch die Einnahme eines Medika-
mentes ausgeldst werden kdnnen. Die Kategorisierung der UAE-Diagnosen ist in Tabel-
le 1 ersichtlich. Zu beachten ist die hierarchische Einstufung der Diagnosen. Die Kate-
gorien Al und B1 sind die Hauptkategorien und werden hinsichtlich ihrer Definition als
gleichwertig betrachtet, die Kategorien A2 und B2 sind jeweils die Abschwéchungen
davon. Danach folgen wie in der Tabelle dargestellt die C, D und E Diagnosen. Die ers-
ten 5 Kategorien werden auch als K5 bezeichnet. Die Klassifizierung von Stausberg ist
bereits in zahlreichen Publikationen im deutschsprachigen Raum zur Kategorisierung
von Diagnosen verwendet worden. Auch auf der internationalen Ebene ist diese Klassi-
fizierung anerkannt, was internationale Vergleiche, wie in der Publikation ,,International
prevalence of adverse drug events in hospitals: an analysis of routine data from Eng-
land, Germany, and the USA* (Stausberg, 2014) oder lbergreifende Ubersichtsarbeiten
(Hohl CM, 2013) ermdglicht.

Tabelle 1 Kategorisierung der UAE-Diagnosen (Christoph Rinner, 2015, S. 9)

UAE-Kategorie | Definition

Al Induzierung durch Arzneimittel

A2 Induzierung durch Arzneimittel oder andere Ursachen

Bl Vergiftung durch Arzneimittel

B2 Vergiftung oder schadlicher Gebrauch durch Arzneimittel oder an-
dere Ursachen

C Unerwunschte Arzneimittelereignisse sehr wahrscheinlich

D Unerwiinschte Arzneimittelereignisse méfiiig wahrscheinlich

E Unerwinschte Arzneimittelereignisse weniger wahrscheinlich




2 Fragestellung

2.1 Zeitliche Entwicklung von Diagnosen

Der erste Teil dieser Arbeit ist die Analyse, die auf dem Mini Basic Data Set basiert.
Hier soll die Gelegenheit geniitzt werden, dass die Daten fur die Zeitspanne von 11 Jah-
ren vorliegen. Damit sind die zeitliche Entwicklung, Haufigkeiten sowie der Einfluss
demografischen Faktoren auf Diagnosen, die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse
hindeuten hinreichend erfasst. Bei einem Krankenhausaufenthalt werden nicht selten
mehrere Diagnosen gestellt, dabei unterscheidet man zwischen der Haupt- und Neben-
diagnose. Analysiert werden Aufenthalte, bei denen eine UAE-Diagnose entweder als
Haupt- oder Nebendiagnose gestellt wurde. Unter anderem werden die haufigsten Diag-
nosen in jeder Stausberg Kategorie ermittelt. Nach Betrachtung dieser Kategorien konn-
te beobachtet werden, dass manche Nebenwirkungen eines Arzneimittels unmittelbar
nach der Einnahme des Medikamentes auftreten, andere wiederum als Langzeitfolgen
eingestuft werden konnen. Der zweite Teil der Auswertungen ist der Assoziation der
Begleiterkrankungen mit den UAE-Diagnosen/Aufenthalten gewidmet. Prazise gesagt
werden in diesem Abschnitt die haufigsten Kombinationen der UAE-Diagnosen mit
anderen Diagnosen beschrieben. Somit konnten Erkrankungen ausfindig gemacht wor-

den, bei denen ein unerwiinschtes Arzneimittelereignis besonders haufig vorkommt.

2.2 Ereigniszeitanalyse

Die dritte Fragestellung wird mithilfe der Verrechnungsdaten der &sterreichischen
Krankenanstalten fir die Jahre 2006-2007 analysiert. Diese liegen zwar nur fir den
Zeitraum von 2 Jahren vor, enthalten jedoch wichtige Zusatzinformationen, die spezifi-
schere Fragestellungen ermdglichen. Durch die Analyse der Kombinationen der
UAE-Diagnosen mit weiteren Diagnosen mittels MBDS-Daten, sind tber die gesamte
Zeitspanne von 11 Jahren koronare Herzkrankheit und Herzinfarkt als Grunderkrankung
sichtbar geworden. Weiter konnten unerwiinschte Arzneimittelereignisse mit gewissen
Begleiterkrankungen in Verbindung gebracht werden. Somit wird die weitere Auswer-
tung auf einem explizit vorbestimmten Patientenkollektiv durchgefiihrt. Die Verrech-

nungsdaten ermdglichen eine Extraktion aller Patienten, die an der Grunderkrankung



leiden und enthalten weitere Informationen hinsichtlich der Komorbiditaten (Begleiter-
krankungen) und gegebenenfalls auch bezuglich medikamentdser Behandlung. Somit
kann die weitere Analyse der unerwiinschten Arzneimittelereignisse im gewissen medi-
zinischen Kontext stattfinden. Erganzend wird eine Ereigniszeitanalyse durchgefihrt,
die das Risiko einer UAE-Diagnose differenziert und zu drei verschiedenen Zeitpunkten

quantifiziert.

[_ [ Minimal Basic Data Set
I
| | / |
a _ N | O )
- Frequenz und Verteilung der
UAE-Diagnosen Uber die Jahre Assoziationsanalyse:
2001-2011 Bestimmung der Merkmale fiir
- Analyse der Risikofaktoren einen vordefinierten
und Agreggation der Risiken Patientenkollektiv
- Uber die Jahre 2001-2011 -
- / \_

.

Verrechnungsdaten

Auswahl des Patientenkollektivs
aufgrund der Erkenntnisse aus der
Assoziationsanalyse

I

\

- Analyse der Risikofaktoren
bezuglich einer UAE-Diagnose

- Ereigniszeitanalyse

Abbildung 1 Verlauf der Analysen
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3 Datenquellen

Fur die statistische Analyse wurde mit zwei verschiedenen Datenguellen gearbeitet. Die

Struktur der beiden Datenséatze wird in folgenden Abschnitten naher beschrieben.

3.1 MBDS — Daten

Die Analyse der Diagnosen mit Bezug auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse basierte
auf den Mini Basic Data Set (MBDS-Daten) fur die Jahre 2001 - 2011. Die entspre-
chend lange Zeitspanne von 11 Jahren, bietet die Mdglichkeit zeitliche Entwicklung der
UAE-Aufenthalte zu analysieren. Das Mini Basic Data Set ist aus wichtigen administra-
tiven Grunden entstanden. Es ist ein auf nationalen Ebene aufgebaute Datensatz, in dem
jeder stationére oder teilstationdre Aufenthalt in einer Krankenanstalt des jeweiligen
Landes dokumentiert wird. Das Mini Basic Data Set bildet Grundlage fur eine Vielzahl
der Analysen in medizinischen Bereich (Trybou J, 2014) (Sarria-Santamera, 2013). Die
wichtigste Charakteristik des Datensatzes ist, dass die Daten Aufenthalts bezogen sind.

Der MBDS-Datensatz enth&lt unter anderem folgende Angaben:

e Administrative Informationen bezuglich eines Aufenthaltes wie: Krankenan-
staltsnummer (dadurch wird die genaue ldentifizierung der Krankenanstalt mog-
lich), Aufenthalt ID, Aufnahme- und Entlassungsdatum, Aufnahme- sowie Ent-
lassungsart.

e Informationen Uber den Patienten: Geschlecht, Geburtsdatum, Wohnadresse,
Staatsbirgerschaft, Versicherungstréger.

e Medizinische Angaben: Hauptdiagnose, Nebendiagnosen (falls vorhanden) so-
wie durchgefiihrten Leistungen aus dem Katalog medizinischen Einzelleistun-
gen, kurz MEL? genannt.

e Die Daten werden auf Aufenthaltsebene erhoben

Das Konzept der MBDS als Datenquelle und deren Kompatibilitat auf europaischer
Ebene sind im (Roger, 1981) beschrieben.

2 Das MEL-Katalog umfasst 1.506 medizinische Leistungen und ist unter
http://www.bmgf.gv.at/home/Gesundheit/Krankenanstalten/LKF_Modell 2015/Kataloge frei zuganglich
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3.1.1 MBDS-Limitationen

1) Es wurden ausschlieBlich die Daten aus den Fonds-(6ffentlichen) Krankenan-
stalten herangezogen.

2) Krankenhausaufenthalte mit einer Dauer von O - Tagen wurden ebenfalls in die
Analyse eingeschlossen.

3) Zwischen der Art der Aufnahme und Art der Entlassung wird nicht differenziert,
jeder Aufenthalt der ein Transfer ist wird als ein neuer Aufenthalt herausgelesen.

4) Es wurden nur Patienten mit der 6sterreichischen Staatsblirgerschaft extrahiert.
Punkt 1-4 vgl. (Christoph Rinner, 2015, S. 72).

3.2 Verrechnungsdaten

Verrechnungsdaten enthalten im Vergleich zur MBDS-Daten zusétzliche Informationen
wie zum Beispiel medikamenttse Behandlung des Patienten oder die Informationen
uber den behandelnden Arzt. Der wesentliche Unterschied besteht jedoch darin, dass bei
den Verrechnungsdaten durch die Patienten 1D, dem Patienten mehrere Aufenthalte
zugeordnet werden kodnnen, wahrend bei den MBDS-Daten kein Patientenbezug mog-
lich ist. Die Medikamentenverordnungen wurden mit dem ATC-Code kodiert. Fur die
Extraktion der Variablen und deren Kodierung wurden bestimmte Auswahlkriterien
getroffen, diese sind im Abschnitt Limitationen beschrieben. Um die Daten analysieren
zu koénnen, mussten zusatzliche Variablen gebildet werden, dieser Vorgang ist in dem

Abschnitt Vorbereitung und Bereinigung erlautert.

3.2.1 Verrechnungsdaten-Limitationen

Die genaue Extraktion fand aufgrund folgender Spezifikationen statt: Patientenkollektiv
mit Diagnose Herzinfarkt oder koronare Herzkrankheit wurde mittels der ICD10-Codes
121, 122, 125 und deren Untercodes identifiziert. Die COPD Erkrankung wurde entwe-
der mit dem ICD10-Code J44 und dessen Untercodes oder mit dem ATC-Code RO3
identifiziert. Behandlung mit Betablocker ist mittels des ATC-Codes C07 bestimmt
worden. Diabetes mellitus Erkrankung wurde aufgrund der ICD10-Codes: E10-E14 und
ATC-Codes: A10AB, A10AC, A10AD, A10AE, A10BA, A10BB, A10BD, A10BG,
A10BX bestimmt. (Christoph Rinner, 2015, S. 12-13)
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3.3 Vorbereitung und Bereinigung

3.3.1 MBDS-Daten

Fur das Jahr 2001 gab es fiir manche politischen Bezirke keine Bewohneranzahlen. Die-

se sind vor der Analyse, durch eine Schatzung ersetzt worden.

Fur die Assoziationsanalyse mussten die Diagnosen des Patienten, die bei einem Auf-
enthalt gestellt worden sind, zusammengefasst werden. Somit ist eine Variable erzeugt
worden, die die entsprechende Form einer Liste, mit Elementen die zusammen vor-

kommen (hier Diagnosen) besitzt.

3.3.2  Verrechnungsdaten

Fur die Verrechnungsdaten mussten aufgrund des ausgewahlten Patientenkollektivs
adaquate Altersgruppen gebildet werden. Als Referenzgruppe diente hier die Alters-
gruppe 2 (46 - 60 Jahre).

Altersgruppe 1: 0 - 45 Jahre

Altersgruppe 2: 46 - 60 Jahre
Altersgruppe 3: 61 - 75 Jahre
Altersgruppe 4: 76 - 90 Jahre

Altersgruppe 5: 90 +

Alle Analysen in dieser Arbeit wurden auf Datensétzen durchgefiihrt, bei denen erhobe-
ne Merkmale vollstandig vorhanden waren. Aufgrund der fehlenden Werte bei den de-
mografischen Faktoren Alter und Geschlecht in den Verrechnungsdaten, wurden Patien-
ten, bei denen diese Merkmale nicht vorhanden waren erstmal aus der Analyse ausge-
schlossen. Vollstandigkeitshalber wurden die fehlenden Auspragungen im Nachhinein

imputiert und die Analyse wurde wiederholt.
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Die gesamten Auswertungen sind mit der Statistik-Software R (Version 3.3.1) (Team,
2016) durchgefuhrt worden. Das Signifikanzniveau a. ist auf 0,05 festgesetzt worden.

Folgende Variablen wurden fur die Analyse aus der Datenbank extrahiert:

Verrechnungsdaten ]

epat_id_ex - Export-ID des Patienten \

epat_sex - Geschlecht
epat_gebjahr - Geburtsjahr
epat_tod - Tod des Patienten (ja, nein)
epat_tod_datum - Datum des Todes
epat_altersgruppe - Altersgruppe
eauf_tage -Anzahl der Tage insgesamt bei allen Aufenthalten
eauf_index_datum - Datum des ersten Aufenthaltes
eherz_i21/ herz_i22/ herz_i25 - Diagnose 121, 122, 125 bei Patienten festgestellt
eherz_index_i21/herz_index_i22, index_herz_i25 - Datum an dem die Diagnose gestellt
wurde
ecopd — COPD Erkrankung des Patienten
ecopd_atc — COPD Diagnose mittels ATC-Codes
ecopd_icd — COPD Erkrankung Diagnose mittels ICD10-Codes
ebeta- Betablocker Verordnung
edm — Erkrankung des Patienten an Diabetes mellitus (DM)
edm_icd — DM mittels ICD-Codes festgestellt
edm_atc — DM mittels ATC-Codes festgestellt
eade_diagnose — Feststellung einer UAE-Diagnose
Qde_index_datum — 1. Datum an dem die entsprechende UAE- Diagnose gestellt wurdy

Abbildung 2 Variablen die aus Verrechnungsdaten extrahiert worden sind.
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4 Methoden

4.1 Standardisierung

Das Ziel der Standardisierung ist die Vereinheitlichung der Kennzahlen einer Stichpro-
be, um sie vergleichbar mit Kennzahlen aus einer/mehreren anderen Stichproben zu
machen. Dies ist notwendig, wenn die demografischen Merkmale in den zugrundelie-
genden Grundgesamtheiten nicht identisch verteilt sind und somit der direkte Vergleich
nicht korrekt ware. Méchte man Auswertungen epidemiologischer Daten auf internatio-
naler Ebene (Lander innerhalb der EU) miteinander vergleichen, so bietet die Standardi-
sierung der statistischen Kennzahlen der jeweiligen Lénder, ein geeignetes Verfahren
dafiir. Dies geschieht indem man bezuglich einer tbergreifenden Referenzpopulation
standardisiert. Bei der Analyse der dsterreichischen Daten in Hinblick auf Aufenthalte
mit Diagnosen, die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse deuten, wurde eine Alters-
und Geschlechtsstandardisierung durchgefihrt. Dadurch werden die Verteilung des Ge-
schlechts sowie die Altersverteilung, die mittlerweile aufgrund der Alterung der Gesell-
schaft groRere Auswirkungen haben kann, berticksichtigt. Neben der oben erwéhnten
Referenzpopulation, werden ebenfalls die Einwohnerzahlen in Osterreich (unterteilt

nach den Auspragungen der Standardisierungsfaktoren) benétigt.

4.1.1 Bevolkerungszahlen

Fiur die Bevolkerungszahlen aus Osterreich wurden die Daten von der Statistik Austria
verwendet. Die statistische Tabelle mit dem Namen ,,Bevolkerung zu Jahresbeginn ab
19823, fiir die Jahre 2001-2011 war die genaue Quelle fir die Bevolkerungsanzahlen.
Die Auswahl dieser Population musste folgende Spezifikationen erfiillen: Kompatibili-
tat der Altersgruppen mit den Gruppen in der Referenz-Standardbevolkerung, die Mog-
lichkeit der genauen Aufsplittung auf die geografischen Versorgungszonen (also Be-
wohneranzahlen auf der Ebene politischen Bezirke) und gleichzeitig das VVorhandensein
der Daten fiir den entsprechenden Zeitraum (die Jahre 2001-2011).

3 Statistik Austria http://statcube.at/statcube/opendatabase?id=<database id>



http://statcube.at/statcube/opendatabase?id=%3cdatabase_id%3e
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4.1.2 Referenzpopulation

Die Referenzpopulation kann sich auf geografisch oder politisch vordefinierte Bereiche
beziehen sowie verschiedene Faktoren berlicksichtigen. Sie gibt eine sogenannte Stan-
dardbevoélkerung an, die fur Korrektur moglicher Verteilungsunterschiede der Populati-
on innerhalb eines Landes, innerhalb Europas oder global auf der Weltebene verwendet
werden kann. Sie wird von den internationalen Behdrden verdffentlicht und dient als
Vorgabe fir Standardisierungen. Einige Beispiele fur solche Standardpopulationen sind:
die Europaische Standardbevélkerung der WHO (vom Jahr 1976), die Standardbevélke-
rung der OECD-L&nder vom Jahr 1980 oder die Weltstandardbevolkerung (O.Jacke,
2013, S. 43). Fir die Standardisierung in dieser Arbeit, wird die Neue Europa Standard-
bevolkerung (1990) verwendet (siehe Tabelle 2). Diese von der UNO vorgeschlagene
Referenzpopulation, ersetzt die mittlerweile veraltete européische Standardbevolkerung
(Jahr 1966). Epidemiologische Kennzahlen und Hé&ufigkeitsaufzahlungen bei Studien
auf gleichem Forschungsgebiet, die bezuglich der gleichen Referenzpopulation standar-
disiert worden sind, also in diesem Fall die Neue Europa-Standardbevolkerung (Jahr
1990), sind miteinander vergleichbar. Somit kénnen Vergleiche auf europdischer Ebene

durchgefuhrt werden.

4.1.3 Berechnung und Anwendung

Als erstes muss die Anpassung der Altersgruppen geschaffen werden und zwar: in den
Daten, Bevdlkerungszahlen und der Referenzpopulation. Dazu wurden folgende Alters-

gruppen gebildet:

e Altersgruppe 0: 0-14 Jahre
e Altersgruppe 1: 15-29 Jahre
e Altersgruppe 2: 30-44 Jahre
e Altersgruppe 3: 45-59 Jahre
e Altersgruppe 4: 60-74 Jahre
e Altersgruppe 5: 75 Jahre und &lter (Christoph Rinner, 2015, S. 25)
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Tabelle 2 Neue Europa-Standardbevolkerung (Statistisches-Bundesamt, 2006)

) "Neue" Europa-Standard-Bevolkerung
Alter von...bis... Jahren —— — -
méannlich weiblich insgesamt

0-1 1.345 1.218 1.305
1-4 5.303 4.800 5.021
5-9 6.800 6.160 6.472
10- 14 7.108 6.452 6.772
15-19 7.570 6.863 7.208
20-24 8.163 7.438 7.292
25-29 8.209 7.552 7.871
30-34 7.811 7.258 7.528
35-39 7.448 6.986 7.212
40 - 44 7.068 6.661 6.860
45 - 49 5.997 5.739 5.865
50-54 5.937 5.817 5.876
55-59 5.521 5.585 5.553
60 - 64 5.015 5.463 5.245
65 - 69 4.139 5.196 4.680
70-74 2.449 3.392 2.932
75-79 2.228 3.536 2.897
80 -84 1.094 2.076 1.606
85 u. mehr 798 1.808 1.305
Insgesamt 100.000 100.000 100.000

Bei den Bevolkerungsanzahlen fiir Osterreich waren exakt die gleichen Altersgruppen
vorgebeben. Die Referenzpopulation ist in feinere Abschnitte unterteilt aber durch die
Zusammenfassung mehrere Stufen (abwechselnd graue und weise Markierung in der
Tabelle 2), konnten ebenfalls Standardpopulationen fiir gleiche Altersgruppen bestimmt
werden. Die Berechnung eines Standardisierungsfaktors fur Frauen in der Altersgruppe

x und fir das Jahr 20xx:

Anteil der Frauen in der Altersgruppe x an allen Frauen in der Referenzpopulation

Faktor =

Anteil der Frauen in der Altersgruppe x an allen Frauen in der ésterreichischen Population
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Nach der obigen Formel kdnnen Standardisierungsfaktoren fir jede Altersgruppe, jedes
Jahr und ebenfalls fir Mé&nner analog berechnet werden. Die Bevolkerungsanzahlen
Osterreichs, sind fiir jedes Jahr (von 2001 bis 2011) in der Datenbank von Statistik Aus-
tria verfligbar. Die Referenzstandardbevolkerung ist dagegen einheitlich vorgegeben,
also fur alle Jahre werden gleiche Referenzanzahlen fur die Standardisierung verwendet.
Um die UAE-Aufenthalte quantifizieren zu konnen, wurden Anzahlen pro 100.000
Einwohner berechnet. Diese VVorgehensweise ist in der Epidemiologie weit verbreitet.
Somit werden die Haufigkeiten der Aufenthalte beziglich der Anzahlen der Bevolke-
rungsgruppen in den Patientenkollektiven (Manner, Frauen, Altersgruppen) entspre-
chend skaliert:

Anzahl der UAE-Aufenthalte pro 100.000 Einwohner = Anzahl der UAE-Aufenthalte , 100.000

Anzahl der Einwohner

(Christoph Rinner, 2015, S. 47)

Zuletzt werden die Anzahlen der UAE-Aufenthalte pro 100.000 Einwohner mit den
entsprechenden Standardisierungsfaktoren fur die jeweiligen Patientenkollektive multi-
pliziert. Die so ausgerechneten Kennzahlen sind somit von der Verteilung innerhalb der

Kollektive unabhangig aber auch von der Bevolkerungsverteilung bereinigt.

4.2 Logistische Regression

4.2.1 Einleitung

Seien y,,v,, ... , y, Ergebnisse eines Experiments mit zwei moglichen Auspragungen 0
und 1. Dabei nimmt die Variable Y den Wert 0 mit der Wahrscheinlichkeit p = P (Y =
1) und den Wert 1 mit Gegenwahrscheinlichkeit (1 —p) =P (Y = 0). Mdéchte man
solch eine GrolRRe als abhéngige Variable modellieren, wére die Zielvariable Y, im Un-
terschied zur linearen Regression binér skaliert, was bedeutet, dass es sich um Schét-
zung bezuglich der Wahrscheinlichkeiten handelt. Die logistische Regression ermdog-

licht solche Schatzung und zwar mit der zusétzlichen Nutzung der Informationen von
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erklarenden Variablen. Die unabhdngigen Variablen kénnen sowohl metrisch, ordinal

oder nominal skaliert sein.

4.2.2 Logit-Model

Um den Einfluss der Kovariablen erfassen zu kénnen, wiirde die Schéatzung der Wahr-

scheinlichkeiten durch eine affine lineare Funktion
pi=a + P1Xi1 + B2 Xiz + - + B Xik

dazu fihren, dass der geschatzte Wert nicht in dem Wertebereich zwischen 0 und 1
liegt. Um das Problem zu l6sen benétigt es eine Transformation mithilfe einer Link-
funktion. Fur die Darstellung dieser Linkfunktion betrachtet man zunéchst die zentrale
GroRe bei der Analyse dichotome Merkmale, die Odds. Diese sind definiert als das
Verhaltnis der Wahrscheinlichkeit zur der Gegenwahrscheinlichkeit daftr, dass die ab-

héngige Variable den Wert 1 annimmt.

P(Y=1)

Odds = P=0)

Die Odds sind nach oben nicht begrenzt, aber von unten ndhern sie sich approximativ
dem Nullpunkt. Bildet man in weiterer Folge den natirlichen Logarithmus der Odds
genannt logit, erhélt man eine GroRe, die Werte im unbeschrankten Wertebereich an-
nimmt. Die logit-Linkfunktion ist folgendermallen definiert (Liu, 2015, S. Chapter
3.1.1):

zogit(lf—;i)= a + BiXiy + BoXip o + BrXik

Wendet man die Exponentialfunktion auf beiden Seiten der obigen Gleichung an, erhalt
man den Ausdruck fur die Odds:
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Pi = @t B1Xi1+B2Xiz++BrXik

1—-p;

Eine weitere Ricktransformation erlaubt die Berechnung des exakten Ausdrucks der
Wahrscheinlichkeit fur das Eintreten eines Ereignisses (das logistische Modell) (Liu,

2015, S. Chapter 3.1.1):

e® t BiXiu+B2Xiz++BrXik

Pi = (1 + e®*hBiXutBaXipt+BiXik )

Die folgende Abbildung stellt das logistische Model fir eine binér skalierte abhangige

Variable dar.

0.8 1.0
|

0.6

Binare Variable
0.4

0.2

0.0

-10 -5 0 5 10

Abbildung 3 Schitzung im logistischen Model*

4 Abbildung stellt das logistische Modell fiir simulierte Daten dar, erzeugt mit R Version 3.3.1
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4.2.3 Maximum Likelihood - Schétzung

Die Schéatzung der unbekannten Parameter im logistischen Modell erfolgt mittels Ma-
ximum Likelihood-Methode. Das Prinzip dieser Schétzung basiert auf der Maximierung

der sogenannten Maximum Likelihood-Funktion.

Angenommen die Daten y,, y,,...,y, folgen einer bekannten Verteilung, mit einer
Wahrscheinlichkeitsfunktion, beziehungsweise Dichte f (y;; ) wobei e fir den/die un-

bekannten Parameter steht. Die Likelihood-Funktion fiir n unabhéngige, identisch ver-
teilte Beobachtungen ist definiert als (Schlittgen, 2009, S. 97):

Lose) =] [tose)
i=1

In weiterer Folge wird diese Funktion logarithmiert um die Maximierung zur erleich-
tern. Die log-Likelihood-Funktion wird gebildet (Schlittgen, 2009, S. 97) :

n n
iy e) = InL (s 0) = In | [f(se) = ) ntse)
i=1 i=1

Fir die Berechnung des Maximierers & = argmax L(y;; ) wird die erste Ableitung der
log-Likelihood-Funktion nach e, gleich Null gesetzt. Fiir einen eindimensionalen, unbe-
kannten Parameter betrachte man daher den Ausdruck (Schlittgen, 2009, S. 97-98):

n n

9 of (yi;0)/ 00
Zgln f(yi;e) = Z fie)
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Im Fall eines mehrdimensionalen Parameterraums entsteht folgendes Gleichungssys-
tem:

n

z of (yi;01,02, ...,0k)/ 06j

f(y;; 102 .., 06k)

i=1

Wobei (j =1, ..., k) und das Symbol ¢ die Ableitung kennzeichnet (Schlittgen, 2009, S.
97-98).

4.2.4 Schétzung der Koeffizienten

Seien X4, X5, ..., X}, die erklarenden Variablen, Y ~ B (n;, p;) eine binomialverteilte,

abhéangige Variable und B = (B¢ B1, ..., Bx) die zu schatzenden Regressionskoeffizien-
ten. Mit p; bezeichne man die Erfolgswahrscheinlichkeit. Adaptiert man Wahrschein-
lichkeitsfunktion der Binomialverteilung mithilfe obiger Bezeichnungen, nimmt die

Likelihood-Funktion im logistischen Modell folgende Gestalt an:

L@ = | o 11— pyre

Die log-Likelihood-Funktion erhalt man durch das Bilden des Logarithmus (David W.
Hosmer, 2004, S. 8-9):

(B = InL(B) = ) yilnp; + (1 = y)In(1 = p)

Wobei die Erfolgswahrscheinlichkeit die vorhin im logistischen Modell definierte Form
annimmt 4.2.2 (S.19).
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Bei der Maximierung der log-Likelihood-Funktion mussen nichtlineare Gleichungs-
systeme gelOst werden, dies geschieht mithilfe des iterativen Newtonverfahrens (auf das
Newtonverfahren wird hier nicht naher eingegangen). Durch das Maximieren der
log-Likelihood-Funktion mit Hilfe der Daten, erhalt man die unbekannten Regressions-

koeffizienten.

In der folgenden Abbildung sind die Likelihood und log-Likelihood-Funktion fir die
Binomialverteilung dargestellt. Die Abbildung basiert auf einer Simulation von fiktiven

Daten, die einer Binomialverteilung folgen, siehe auch (Andreas Behr, 2014, S. 163).

1.0

0
0.6
l
logL(6)

04

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

theta theta

Abbildung 4 Likelihood und log-Likelihood-Funktion der Binomialverteilung

4.2.5 Testung und Interpretation der Koeffizienten

Nachdem die Regressionskoeffizienten und deren Standardfehler (SE fur englisch: stan-
dard error) geschéatzt worden sind, gilt das weitere Interesse der Frage, ob die entspre-
chenden erklarenden Variablen, eine signifikante Veradnderung der abhangigen Zielgro-
Re bewirken. Mithilfe des Wald-Tests kann die Signifikanz der einzelnen Koeffizienten

Bo, B1, -, Bx getestet werden.

Die Wald-Tests Statistik W ist definiert als die Differenz zwischen dem berechneten

Koeffizienten und dessen theoretischem Wert, der unter der Nullhypothese angenom-
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men wird (hier B = 0), dividiert durch den errechneten Standardfehler. Unter den Mo-
dellvoraussetzungen ist diese Statistik asymptotisch standardnormalverteilt. Die
Wald-Test Statistik ist definiert als (David W. Hosmer, 2004, S. 16):

_ B0 ~ N(0,1)
~ SEGB) '

Die H, Hypothese wird beibehalten, falls der Wert der Teststatistik folgende Unglei-

chung erfullt: zay, <W < zy_ay, wobei Zay, und z, —a, - Quantile der Standard-

normalverteilung. (Michael Eid, 2014, S. 188)

Die asymptotischen Konfidenzintervalle (KI) kénnen mit Hilfe des folgenden Aus-

drucks geschatzt werden:
KI=(B, 2z _a; SE(B,)) (Urban, 1993, S. 60)

Die Koeffizienten kdnnen direkt interpretiert werden. Eine Verdnderung in X um eine
Einheit bewirkt eine multiplikative Veranderung der Odds um dem Faktor ef:, wobei
B; der Koeffizient fir die entsprechende erklarende Variable X; ist (Klaus Backhaus,
2015, S. 311)

Die folgende Abbildung stellt bildlich dar, wie die Schatzung im logistischen Modell
von dem Wert des Koeffizienten abhdngt. Bei einer Veranderung der Konstanten erfolgt
die Verschiebung der Schéatzungskurve, bei der Veranderung eines Regressionskoeffi-
zienten wird deren Steilheit beeinflusst (Klaus Backhaus, 2015, S. 308)
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Abbildung 5 Schéatzungskurve bei unterschiedlichen Konstanten 3, nach (Marco
Giesselmann, 2013, S. 133)
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Abbildung 6 Schatzungskurve bei unterschiedlichen Koeffizienten 3; nach (Marco
Giesselmann, 2013, S. 133)
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4.2.6 Mantel-Haenszel — Methode

Um den Einfluss eines Risikofaktors auf die Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten eines
Ereignisses zu berechnen, werden Odds-Ratios (kurz OR) also Odds-Quotienten der
Gruppen (Gruppe 1: der Risikofaktor ist vorhanden, Gruppe 2: kein Risikofaktor) gebil-
det.

OR = 0dds(Gruppe 1)/0dds (Gruppe 2)

Oft besteht jedoch die Notwendigkeit der Aggregation von Odds-Ratios tiber mehrere

Schichten. Dazu wird der Mantel-Haenszel Schatzer verwendet.

Als Grundlage sei fiir jede Schicht i = 1, ..., k, folgende Tabelle verfiighar, wobei
a;, by, c; d; die Haufigkeiten mit entsprechenden Auspragungskombinationen darstel-
len, dabei bezeichne man mit n; = a; + b; + ¢; + d; die Gesamtanzahl der Personen
in der Schicht i.

Tabelle 3 Grundlage fiir die Berechnung des Mantel-Haenszel Schatzers (Woodwar,
1999, S. 168)

Risikofaktor Ereignis eigetreten Ereignis nicht eigetreten
vorhanden a; b;
nicht vorhanden Ci d;

Nach (Woodwar, 1999, S. 168) ist der Mantel-Haenszel Schéatzer definiert als:

ko aidi
i=1
- ni
ORMH - / k biCi
i=1 7,

wobei i =1, ..., k - Anzahl der Schichten.
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Um die Konfidenzintervalle angeben zu kdnnen muss eine Schétzung des Standardfeh-
lers vorgenommen werden. Die Methode fir diese Schatzung wurde von James Robins,

Norman Breslow and Sander Greenland °entwickelt.

(Woodwar, 1999, S. 169-170) beschreibt diese Methode im Detail. Demnach wird der
Mantel-Haenszel Schatzer zundchst logarithmiert und dessen Standardfehler ist definiert
als:

Y. PR; ZPiSi‘l'ZQiRi_I_ X 0Q:S;

se(In(ORyy)) = 20 R | 28RES  2358)

Wobei fiir jede Schicht i gilt:

(ai+di) aixd; (bitey) bixc;
b= k= = i =
L 2 l l

Mit der Berlcksichtigung der Ricktransformation durch Exponentialfunktion, kénnen

die Konfidenzintervalle mit Hilfe des folgenden Ausdrucks bestimmt werden:

exp(In(ORyy) + 1,96 * se(In(ORyy)))

5 James Robins, Norman Breslow and Sander Greenland, Biometrics,Vol. 42, No. 2 (Jun., 1986), pp. 311-
323, Published by: International Biometric Society, DOI: 10.2307/2531052, Stable URL:
http://www.jstor.org/stable/2531052


http://www.jstor.org/publisher/ibs
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4.3 Assoziationsanalyse

Die Assoziationsanalyse wird oft in der Marketingbranche, hauptsachlich im Bereich
des Kaufkraftsektors angewendet. Dennoch bei einer richtig konzipierten Fragestellung,
kann sie in weit entfernten Bereichen wie zum Beispiel in der Medizin eingesetzt wer-
den. Das Ziel der Assoziationsanalyse ist das Auffinden von Assoziationsregeln, also
Regeln die auf ein bestimmtes Assoziationsmuster in den Daten hindeuten. Fir das Auf-
finden von Assoziationsregeln werden sogenannte Transaktionen betrachtet, jeder
Transaktion enthélt verschiedene Elemente - Items. Zuerst werden unter allen Transak-
tionen, die meist frequentierte Items gesucht, dabei kann ein bestimmter Schwellenwert
vorgegeben werden. Dann startet der A-Priori-Algorithmus mit der Uberpriifung der
Erfullung dieser Bedingung fir das erste Item. Items die den Schwellenwert (iberschrei-
ten, sind sogenannte Haupt-ltems und bilden die Grundlage flr die Assoziationsregel.
Nachdem die Haupt-Items gefunden sind, werden die Kombinationen dieser mit weite-

ren Items betrachtet, dabei wird der Support und Confidence® der Regel berechnet.

/ Menge aller Transaktioner\

. Transaktion 1: Ttem 1, Item 3, Item 7, ...

. Transaktion 2: Item 4, Item 5, Item 7, ...
. Transaktion 3: Ttem 2, Item 3, Item 4, ...
. Transaktion 4: Item 1, Item 3, Item 5, ...
. Transaktion 5: Ttem 1, Item 3, Item 4, ...
. Transaktion 6: Item 1, Item 6, Item 8, ...

. Transaktion 7: Item 1, Item 4, Item 5, .

\_ J
4

Transaktionen mit Iltem1 und Item 3

. Transaktion 1: Ttem 1, Item 3, Item 7, ...
. Transaktion 4: Item 1, Item 3, Item 5, ...

. Transaktion 5: Ttem 1, Item 3, Item 4, ...

Abbildung 7 Schema fur die Berechnung des Supports

® die Fachbegriffe Item, Support und Confidence werden nicht tibersetzt, die Begriffe werden auch in der
deutschen Fachliteratur im Original angefuhrt.
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Der Support ist der prozentuale Anteil der Transaktionen, in denen zum Beispiel zwei
bestimmte Items zusammen vorkommen, an der Anzahl aller untersuchten Transaktio-
nen. (# bedeutet Anzahl)

# Transaktionen mit {Item1 & Item3}

Support {Item1, Item3} = # aller Transaktionen

Confidence ist eine Mal3zahl welche die Assoziationsregel bewertet. Betrachtet wird die
Situation mit zwei Items, die Confidence gibt den prozentualen Anteil der Transaktio-
nen an, wo beide Items gleichzeitig vorkommen, an der Anzahl aller Transaktionen wo
nur das erste Item vorkommt. Formell kann die Confidence aufgeschrieben werden als
(Jurgen Cleve, 2016, S. 231-232):

# Transaktion mit {Item1 & Item3}

Confid Item1, Item3} =
onfidence {Item1, Item3} # Transaktionen mit {Item1}

/ Menge der Transaktionen \

mit Item 1

. Transaktion 1: Item 1, Item 3, Item 7, ...
. Transaktion 4: Ttem 1, Item 3, Item 5, ...
. Transaktion 5: Item 1, Item 3, Item 4, ...
. Transaktion 6: Item 1, Item 6, Item 8, ...

. Transaktion 7: Item 1, Item 4, Item 5, ...

Transaktionen mit Item1 und Item 3
. Transaktion 1: Ttem 1, Item 3, Item 7, ...
. Transaktion 4: Item 1, Item 3, Item 5, ...

. Transaktion 5: Ttem 1, Item 3, Item 4, ...

Abbildung 8 Schema fiir die Berechnung der Confidence
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Confidence kann vorab vordefiniert werden und die ganze Prozedur kann ebenfalls ite-
rativ fir mehr als nur zwei Items durchgefiihrt werden. Eine Regel kann aus mehreren
Items bestehen und wird dann verschachtelt interpretiert. Obwohl die Confidence eine
MaRzahl ist, die die Regel bewertet, muss der Aspekt beachtet werden, dass zum Bei-
spiel zwei Items die in der Regel enthalten sind und beide einen hohen Support aufwei-
sen, zwanglaufig eine hohe Confidence fir die Regel erzeugen. Somit wird ein weiteres

MaR bendtigt, das die Bedeutung der gefundenen Assoziationen besser quantifiziert.

Solch ein MaR ist das Lift und ist definiert als:

Confidence {Item1 — Item3}
Support {Item3}

Lift{item1 - Item3} =

Lift beschreibt das Verhaltnis zweier Haufigkeiten von Item3: wie oft kommt Item3 in
den Transaktionen wo bereits der Item1 enthalten ist, im Vergleich wie oft kommt er
vor in allen Transaktionen Uberhaupt (Support). Ein Lift groRer 1 deutet auf einen posi-
tiven Einfluss des Itemsl auf die Haufigkeit des Auftretens von Item3. (Karsten Liibke,
2014, S. 161) Die verschiedenen Parameter wie minimaler Support, die Confidence so-
wie Anzahl der Items fiir Bildung einer Regel, kdnnen in Bezug auf die Forschungsfra-

ge vorbestimmt werden, um aussagekréftigere Regeln zu bilden.

4.4 Chi®— Test

Die Testtheorie in der Statistik beinhaltet eine Reihe von Verfahren zur direkten Tes-
tung eines signifikanten Zusammenhangs zwischen zwei interessierenden Merkmalen.
Abhangig von der Skalierung der erhobenen Daten, sowie Voraussetzungen die erflllt
sein missen, kommen entsprechende Testverfahren in Frage. Weisen die erhobenen
Merkmale ein kategoriales Datenniveau auf, wird die Darstellung der Haufigkeitsauf-
zdhlungen mittels Kontingenztafeln (eine 2 x 2 Kontingenztafel wird auch als Vierfel-
dertafel bezeichnet) dargestellt. Fiir die Analyse von Haufigkeitsaufzdhlungen wird der
Chi? (x?) — Unabhangigkeitstest angewendet. Mit Hilfe des Tests, kann die Hypothese

getestet werden, ob zwei Merkmale unabhéngig voneinander sind. Besteht ein Zusam-
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menhang zwischen den beiden Variablen, so wird das in der auffalligen Haufigkeitsver-
teilung sichtbar. Die folgende Tabelle zeigt eine typische Vierfeldertafel, die eine Be-

rechnungsgrundlage fir die Teststatistik (y2) bildet.

Tabelle 4 Vierfeldertafel

Variable B
Variable A Auspragung 1 | Auspragung 2 Zeilensummen
Auspragung 1 Nniq Nniy Z,
Auspragung 2 Ny Ny, Z
Spaltensummen S1 Sy N=n,; +ny, +nyq + 1y

Seien nyq,nqy, a1, Ny, die Haufigkeiten fir die entsprechenden Auspragungskombina-
tionen der beiden interessierenden Merkmale, s, und s, die Summen fur die erste und

zweite Spalte, sowie z; und z, die Zeilensummen.

Man definiere zunachst die Begriffe wir beobachtete und erwartete Haufigkeiten. Die
beobachteten Haufigkeiten sind die tatsdchlich in den Daten vorhandene Anzahl der
Personen/Objekte mit entsprechenden Merkmalkombinationen n,;,n;,,1n,4,n,, . Die

erwarteten Haufigkeiten sind definiert als:

S1* Zq _ Sa*Zp _ S1*Zp 52*22
el ="y 2T Tyl T T e T Ty

Es sind Haufigkeiten die man erwarten wirde, wenn die zu untersuchenden Merkmale
unabhangig voneinander waren. Die Teststatistik bei Chi?-Test ist definiert als
(Devore, 2015, S. 621):

— e])Z

Mw

j=1

Wobei K — Anzahl der Zellen in der Kontingenztafel.
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Es werden die Abweichungen der erwarteten von den beobachteten Haufigkeiten qua-
driert und in Relation zu den erwarteten Haufigkeiten gesetzt. Unter der Nullhypothese
ist die Teststatistik, Chi? verteilt mit (K-1) Freiheitsgraden. Die folgende Abbildung
zeigt die Dichte einer Chi? -Verteilung mit 3 Freiheitgraden (basierend auf einer Simu-

lation).
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Abbildung 9 Dichte der Chi? Verteilung.

AnschlieBend wird der Wert der Teststatistik mit dem Quantil der Chi? -Verteilung fiir
das entsprechende Signifikanzniveau verglichen. Ist der Wert der Teststatistik grof3er als
das Quantil, ist das Testergebnis signifikant.

4.5 Mann-Whitney-U-Test

Bei Anwendung statistischer Tests mussen mehrere Aspekte betrachtet werden. Erstens,
ist es zu beachten, dass die primare Wahl eines Tests abhangig von der Skalierung der

Daten erfolgt. Nachdem das entsprechende Verfahren gewahlt ist, missen wiederum die
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Daten, die Voraussetzungen flr das Verfahren erfullen. Um ein metrisch skaliertes
Merkmal zwischen zwei Gruppen auf signifikante Unterschiede untersuchen zu kdnnen,
wurde hier der Mann-Whitney-U-Test angewandt. Aufgrund der Tatsache, dass die Da-
ten keiner Normalverteilung folgen, ist fiir die Analyse dieses nichtparametrische Ver-
fahren gewéhlt worden. Beim diesen Test handelt es sich ein parameterfreies Verfahren,

die Beobachtungswerte werden mit Hilfe der Rangsummen quantifiziert.

Die Teststatistik des Mann-Whitney-U-Tests ist definiert, als das Minimum der beiden
Statistiken aus den Vergleichsgruppen, dabei seien n,, n, Anzahl der Beobachtungen in
der jeweiligen Gruppe, und R; seien die Range, die den geordneten Beobachtungen in

der entsprechenden Gruppe zugewiesen wurden.

U= mil’l{Ulle,}

ny (n1 + 1)

Wobei U; = n, *n, + — Y. R, die Teststatistik fiir Gruppe 1.

Analog ist die Teststatistik fir Gruppe 2 definiert: U, = ny *n, + @ - YR,
(Gregory W. Corder, 2011, S. 17)

Fur die Beurteilung der Signifikanz wird die Teststatik mit dem kritischen Wert flir das
vorgegebene Signifikanzniveau verglichen. Die Hywird abgelehnt, wenn der Wert der

Teststatistik den kritischen Wert nicht tiberschreitet.

4.6 Hotdeck - Imputation

Um Analysen auch fur vollstdndige Daten durchfuhren zu kénnen, wurden die fehlen-
den Werte mittels der sogenannten Hotdeck-Imputation vervollstandigt. Aufgrund der
Annahme, die aus Betrachtung der fehlenden Werte resultiert, ist dieses Verfahren fur
die Imputation gewdéhlt worden, da das Fehlen der Daten anscheinend einem
MCAR-Mechanismus folgt.
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MCAR (eng. Missing completely at random) bedeutet, dass die Daten in der Variable X
rein zuféllig fehlend sind. Genau gesagt ist die Wahrscheinlichkeit fur das Fehlen der
Werte in der Variable X unabhangig von der Vollstandigkeit der Daten in anderen Vari-
ablen und in der Variable X selbst ist. Es kann also kein kausaler Zusammenhang er-

kannt werden, der das Fehlen der Daten erklaren wirde. (Marwala, 2009, S. 5)

Die Hotdeck — Imputation ist ein Verfahren, dass fur die Gewinnung der fehlenden
Werte die restliche Stichprobe verwendet. Diese Methode kann fiir kontinuierliche als
auch fir kategoriale Variablen verwendet werden. Um den fehlenden Wert bei einem
Merkmal fur ein Individuum zu ersetzen, werden in der vorhandenen, restlichen Stich-
probe, Individuen gesucht, die der Beobachtungseinheit mit dem fehlenden Wert in al-
len anderen vorhandenen Merkmalen am &hnlichsten sind und der fehlende Wert wird
ausgefullt. Es gibt eine Reihe an Optionen, die je nach Bedarf variabel eingestellt wer-
den konnen, um die Suche je nach Wunsch zu optimieren. Die fehlenden Werte kdnnen
ebenfalls aus Werten innerhalb von Teilmengen der Daten (sogenannten subsets) impu-
tiert werden, die Unterteilung kann Aufgrund der Struktur der Daten eine sinnvolle
MafRnahme sein, um die Varianz der Schéatzung gering zu halten (Longford, 2006, S. 43-
44).

4.7 Ereigniszeitanalyse

Im Folgenden soll die Uberlebensanalyse naher beschrieben werden, wobei auf die Ha-
zards Annahme im Hinblick auf die Cox-Regression und auf den Kaplan-Meier-
Schatzer eingegangen wird.

Generell beinhaltet die Uberlebensanalyse die Modellierung von Zeit-zu-Ereignis-
Daten; in diesem Zusammenhang wird Tod oder Scheitern in der Literatur der Uberle-
bensanalyse als Ereignis bezeichnet - Giblicherweise tritt fir jedes Subjekt nur ein einzi-
ges Ereignis auf. Das eintretende Event kann sein: Tod, Auftreten von Krankheiten,
Wiederauftreten von Krankheiten, Genesung oder andere interessante Ereignis. Der
Zeitparameter misst die Zeit vom Beginn des Beobachtungszeitraums zum Beispiel:
Beginn der Behandlung oder Beginn der Studie bis: zum Ereignis / zum Ende der Studie

/ oder bis zur Zensierung der Beobachtung.
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4.7.1 Konzept

Die Ereignisanalyse beschéaftigt sich mit der Berechnung des Risikos, fir das Auftreten
eines interessierenden Ereignisses zu einem bestimmten Zeitpunkt. Das Ereignis, das
von Interesse ist, muss nicht zwangslaufig der Tod des Patienten sein. Zunéchst missen

die Grundlegenden Begriffe erlautert werden.

Daten die aus offiziellen Registern stammen und fir eine definierte Zeitspanne vorhan-
den sind, eignen sich ideal fur Ereignis- bzw. Uberlebenszeitanalyse. Zunachst wird der
Start- und Endpunkt der Beobachtungsphase festgelegt. Innerhalb dieses Zeitintervalls
wird das Auftreten des interessierenden Ereignisses, das nominal oder kategorial ska-
liert ist, analysiert. Dies geschieht in den man eine Zeitvariable einflhrt, die die Zeit
zwischen dem Start der Beobachtungsphase bis zum Eintreten des Ereignisses quantifi-
ziert. Ist das Ereignis, innerhalb der vordefinierten Zeitspanne nicht beobachtet worden,
oder ist die Beobachtungseinheit vor dem Ende der Beobachtungszeit rausgefallen, wird

diese Beobachtung zensiert. Zensierungsmechanismus kann auf zwei Arten erfolgen:

Sei z* eine latente Zufallsvariable und z ist beobachtet. Dann ist z bei T linkszensiert,

wenn:

G 2r

und analog erfolgt die Rechtszensierung:

G5

N
I

Durch die Zensierung kann die unvollstandige Information solch einer Beobachtungs-
einheit trotzdem in die Analyse eingeschlossen werden. Mithilfe der Cox-Regression
kann die Analyse beztiglich eines Ereignisses nicht nur im Kontext der Zeit stattfinden,

es kann ebenfalls der Einfluss der moglichen Faktoren beriicksichtigt werden.
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4.7.2 Begriffserklarung

Zunachst mussen ein paar Grundbegriffe erldutert werden. Sei T eine stetige, nicht ne-
gative Zufallsvariable und F die dazugehdérige Verteilungsfunktion die folgendermafen
definiert ist: F(t) = P(T<t), sie beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass T den Wert
kleiner/kleiner gleich t annimmt. Weiter sei die Funktion S(t), die Uberlebensfunktion,
die die Wahrscheinlichkeit beschreibt, dass T > tist, S(t) = P(T>t).

Dann definiert man die sogenannte Hazard-Funktion als (Mills, 2011, S. 9):

Pr(t <T <t+h|T >0
h

A(t) := }li_rg(l)

Beschrieben wird also die Todesrate zum Zeitpunkt t, bedingt darauf bis dorthin tber-
lebt zu haben. Anders ausgedriickt kann man die Hazard-Funktion folgendermalien an-
schreiben, wobei f(t) die Ableitung der Verteilungsfunktion ist, also die Dichte (Mills,
2011, S. 115):

_f®

=50

4.7.3 Cox Regression mit Proportional Hazard Annahme

In diesem Kapitel wird das Cox-Regressionsmodell zur gleichzeitigen Bewertung der
Beziehung zwischen mehreren Risikofaktoren und der Uberlebenszeit des Patienten
bzw. der Patientin beschrieben. Das Cox-Proportional-Hazardmodell ist eine der wich-
tigsten Methoden zur Modellierung von Uberlebensdaten. Das Modell ist im Wesentli-
chen ein in der medizinischen Forschung gebréuchliches Regressionsmodell, zur Unter-
suchung des Zusammenhangs zwischen der Uberlebenszeit von Patienten sowie Patien-
tinnen und einer oder mehreren Pradiktorvariablen. Ziel des Modells ist es, gleichzeitig
den Einfluss mehrerer Faktoren auf das Uberleben zu bewerten. Mit anderen Worten, es
erlaubt zu untersuchen, inwiefern die Einflussfaktoren das Risiko fur das Eintreten eines
bestimmten Ereignisses (z.B. Infektion, Tod) zu einem bestimmten Zeitpunkt beeinflus-

sen.
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Das Modell in der Cox-Regression fur das i — te Individuum zum Zeitpunkt t lautet,
gemaR der Definition (Mills, 2011, S. 87):

A;(t) 2= Ao(t) exp (B1xiy + BoxXiz + Paxiz +... +BrXik)

Wobei die B = (B4, ..., Bx) der unbekannte Parametervektor ist, die X; die erklarenden
Variablen darstellen und A, die Baselinehazard Funktion, also der Wert der Hazard-
funktion wenn die erklarenden Variablen den Wert 0 annehmen. Durch Umformung
und logarithmieren der Gleichung, erhalt man den Ausdruck fiir das Hazardratio (Mills,
2011, S. 87):

Ai(t)
log —= = Bixi1 + Baxiz + Bsxiz +... +Brxix
Ao ()

Zusétzlich wird angenommen, dass der Einfluss der erklarenden Variablen auf die Ha-
zardfunktion konstant und somit unabhangig von dem Zeitpunkt t ist. Auswirkungen
dieser Annahme werden sichtbar, indem man die Hazardfunktionen von zwei Individu-
eniund j, vergleicht: (Guo, 2010, S.75)

A (1) _ At exp (B1xip + BaXiz + Baxiz + -+ + Brxix)
Ai(t) A exp (B1xjr + Baxjz + Bsxjs + -+ + BrXjk)

4.7.3.1 Schatzung der Koeffizienten

In dem Cox-Regressionsmodel mit Proportional Hazard Annahme werden die Koeffi-
zienten fur die unbekannten Parameter, durch das Maximieren der partiellen Like-

lihood-funktion geschétzt.

Dazu betrachten wir zunachst das Risikoset also die Summe der Hazardfunktionen fiir
die Individuen 1 bis n: A,(t) + A,(t) + A3(t) + --- + A,,(t). Die Wahrscheinlichkeit,

dass das untersuchte Ereignis bei dem ersten Individuum, zum Zeitpunkt t eintreten
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wird, ist der Quotient der Hazardfunktion uUber das Risikoset, also Gber die Summe der
Hazardfunktionen aller Individuen, die zum Zeitpunkt t dem Risiko eines Ereignisses

ausgesetzt sind.

L = A (0) _
L L)+ 2,(0) 23 () - +25 (1)

Aot exp(x,) _
A8y exp (Bx1) +AokD) exp(Bxz) ++ Aokt exp(BXy)

exp(Bx1)
exp(Bx1)+exp(Bxz)+--+exp(Bxn)

(Guo, 2010, S. 76)

Man beachte auch hier kirzt sich die Baselinehazardfunktion weg, dank der Annahme
uber die Proportionalitat der Hazardfunktionen. Zweiter, wichtiger Aspekt ist die Tatsa-
che, dass die zensierten Beobachtungen in die Berechnungen der Likelihood-funktion
ebenfalls einflieBen und dadurch der Informationsgehalt nicht gemindert wird. Zusam-
menfassend bildet die Multiplikation der einzelnen Likelihood-funktionen fiir alle Be-
obachtungen, die partielle Stichprobenfunktion (Guo, 2010, S. 77):

— T _
Lpartial - Hl:]_ LL = Ly *L,* L3 * Lk Ln

4.7.3.2 Interpretation der Koeffizienten

Nachdem die [ Koeffizienten durch das maximieren der partiellen Like-

lihood-Funktionen geschatzt worden sind, missen sie richtig interpretiert werden.

Zuné&chst um die Interpretation zu erleichtern wird das sogenannte Hazardratio (HR) fur
jeden Préadiktor bildet. Dies geschieht in dem man die Exponentialfunktion bezuglich
der entsprechenden Koeffizienten anwendet. HR = e”i fiir die erklarende Variable X;.
Das HR gibt den multiplikativen Faktor an, mit dem sich das relative Risiko (fir das

Eintreten des Ereignisses) verandert und zwar bei einer Verdnderung des Werts X; um
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eine Einheit, wobei die Werte aller anderen Préadiktoren festgehalten werden. Ist das
Hazardratio fir X; grofer 1, so steigt das relative Risiko, wenn der Wert von X; ansteigt.
Ist das Hazardratio fur X; kleiner 1 so wird das relative Risiko gemindert mit jeder Ein-
heit, um die der Wert von X; steigt. (Sullivan, 2017, S. 269)

In dem Cox-Proportional-Hazardmodell ist also der Effekt einer Einheitserh6hung des
Werts der Kovariable multiplikativ in Bezug auf das relative Risiko, andere Arten von
Uberlebensmodellen wie z.B. beschleunigte Ausfallzeitmodelle weisen keine proportio-
nalen Hazards auf, sondern beschreiben eine Situation wo die Hazardrate beschleunigt

wird.

4.7.4 Kaplan-Meier Schatzer

Fur die Schatzung der Uberlebensfunktion in der Uberlebensanalyse spielt der Ka-
plan-Meier Schatzer auch Produkt-Limit-Schatzer genannt, eine grof3e Rolle. Es ist ein
nicht-parametrischer Schéatzer, dessen groRer Vorteil ist es, dass auch zensierte Be-
obachtungen bei der Schatzung berticksichtigt werden. Bezeichne man mit t; t,, ..., t,,
Zeitpunkte, zu deren das interessierende Ereignis eingetreten ist, diese teilen die Zeit-
achse in Abschnitte der Art: [0, t;), [t1,t2), ... , [t , ).

Bezeichne man mit n; der Anzahl der Personen unter Risiko zum Zeitpunkt t; — diese
Personen haben den vorhergehenden Zeitpunkt t;_, tberlebt und keine Zensierung hat-
ten, weiter bezeichne man mit d; die Personen die zum Zeitpunkt t; verstorben sind.

Definiere man in weiteren Schritt:

q, = d—f also den Anteil der Verstorbenen an den unter Risiko Personen und

ni

4 ()

ng
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Der Kaplan-Meier Schatzer fiir die Uberlebensfunktion lautet:
I A~ i—di i—di
S) = [yee D = i<t ( nn—l ) = 1k, ( nn—l ) (Mara Tableman, 2003, S. 28)

Die Varianz fir den Kaplan-Meier Schétzer kann mit Hilfe der Greenwood Formel
(1926) errechnet werden, und ist definiert als (Mara Tableman, 2003, S. 32):

Var(S®) = 520 = Sy = SO T

niy(n;—d;) ni(n;—d;)

4.7.4.1 Darstellung des Kaplan-Meier Schatzers

Ein Plot des Kaplan-Meier-Schatzers ist eine Reihe von abnehmenden horizontalen
Schritten, die sich mit einer ausreichend groRen Stichprobe der wahren Uberlebensfunk-
tion fir diese Population nihern. Der Wert der Uberlebensfunktion zwischen aufeinan-
derfolgenden unterschiedlichen Beobachtungen wird als konstant angenommen. Ein
wichtiger Vorteil der Kaplan-Meier-Kurve ist, dass die Methode einige Arten von zen-
sierten Daten berticksichtigen kann, insbesondere die Rechtszensur, die auftritt, wenn
ein Patient sich aus einer Studie zuriickzieht, in der Nachsorge verloren geht oder am
Leben ist, ohne dass ein Ereignis auftritt (Ton J. Cleophas, 2006, S. 94).
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Die folgende Grafik zeigt ein Beispiel fiir den Kaplan-Meier Schatzer fiir die Uberle-
benswahrscheinlichkeit, basierend auf den R Datensatz colon (Uberlebenswahrschein-
lichkeit getrennt nach Geschlecht). Die vertikalen Striche zeigen die Zensierungen der
Beobachtungen und die Uberlebenswahrscheinlichkeit sinkt tiber die Zeit kontinuierlich

fur beide Geschlechter.

Kaplan-Meier plot

1.0

086

04

Uberlebenswahrscheinlichkeit
02

| | | |
0 200 400 600 800 1000

Zeit

Abbildung 10 Kaplan - Meier Plot (colon Datensatz aus R)
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5 Ergebnisse

In diesem Teil der Arbeit werden unter anderen die h&ufigsten Diagnosen von jeder
Kategorie aufgelistet. Auch die prozentuellen Anteile, sowie die Entwicklung tber die
Zeit sind von Interesse. Die Unterteilung zwischen Aufenthalten und Diagnosen resul-
tiert daraus, dass bei einem Aufenthalt mehrere UAE-Diagnosen festgestellt werden

konnen (Haupt- und Nebendiagnose zum Beispiel).

5.1 Diagnosen und Krankenhausaufenthalte mit Bezug auf unerwiinschte Arz-

neimittelereignisse.

Im Jahr 2001 wurden insgesamt 5.916.703 Diagnosen gestellt. Davon waren 267.689
UAE-Diagnosen. Das macht einen Prozentanteil von 4,5% aus. Bis zum Jahr 2009 war
die Tendenz steigend sowohl bei allen Diagnosen als auch bei den UAE-Diagnosen,
wobei die Anzahl der UAE-Diagnosen stéarker anstieg. In dem Jahr 2010 sinkt die An-
zahl aller gestellten Diagnosen von 6.978.794 (2009) auf 6.953.363, 2011 sinkt sie auf
6.900.644. Bei den Diagnosen, die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse zurick zu
flhren sind, ist die Tendenz nach wie vor steigend. (Christoph Rinner, 2015, S. 43)

Diagnosen der Kategorie A1 machten einen durchschnittlichen prozentualen Anteil von
1,54% an allen UAE-Diagnosen aus (insgesamt 7 Kategorien). Der Anteil betragt 2001,
1,8 % (4.777 Diagnosen) und sinkt bis zum Jahr 2011 auf 1,4% (5.093 Diagnosen)
(Christoph Rinner, 2015, S. 44).

Die hdufigsten ICD-10 Codes in dieser Kategorie im Jahr 2001 sind:

Tabelle 5 Die h&ufigsten Al-Diagnosen

M81.4 — Arzneimittelinduzierte Osteoporose: Mehrere Lokalisationen

G62.0 — Arzneimittelinduzierte Polyneuropathien

M80.4 — Arzneimittelinduzierte Osteoporose mit pathologischer Fraktur: meh-

rere Lokalisationen

G21.1 — Sonstiges arzneimittelinduziertes Parkinson-Syndrom

E16.0 — Arzneimittelinduzierte Hypoglykédmie ohne Koma
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Bei dem ICD-10 Code M80.4 wurde jedoch eine beachtliche Abnahme von 85% (von
501 - Jahr 2001 auf 72 Diagnosen im Jahr 2011) festgestellt. Ein Anstieg der Al-
Diagnosen wurde unter anderen bei D61.1-Arzneimittelinduzierte aplastische Anamie,
M10.2-Idiopathische ~ Gicht:  Oberarm  [Humerus,  Ellenbogengelenk]  und
195.2-Hypotonie durch Arzneimittel beobachtet.

Die Abschwéchung der Kategorie Al ist der Definition nach, die Kategorie A2. Anteil
dieser Kategorien betrug durchschnittlich 11,7% an allen UAE-Diagnosen. Die héufigs-
ten A2-Diagnosen im Jahr 2001 sind:

Tabelle 6 Die haufigsten A2-Diagnosen

T88.7 — Nicht néher bezeichnete unerwiinschte Nebenwirkung eines Arzneimit-

tels oder einer Droge

T78.4 — Allergie, nicht n&her bezeichnet

F19.2 — Psychische und Verhaltensstérungen durch multiplen Substanzgebrauch

und Konsum anderer psychotroper Substanzen: Abhangigkeitssyndrom

L27.0 — Generalisierte Hauteruption durch Drogen oder Arzneimittel

F13.2 — Psychische und Verhaltensstorungen durch Sedativa oder Hypnotika:

Abhéangigkeitssyndrom

Die Kategorie B1 (Definition: Vergiftung durch Arzneimittel: siehe Tabelle 1 Kategori-
sierung der UAE-Diagnosen), ist hierarchisch gleichwertig mit der Kategorie Al. Im
Jahr 2001 betrug der prozentuelle Anteil der B1-Diagnosen an allen UAE-Diagnosen
1,8%, im Jahr 2011, waren es 0,8%. Der durchschnittliche prozentuale Anteil zwischen
den Jahren 2001-2011 liegt bei 1,2%. B1-Diagnosen die im Jahr 2001 am haufigsten
vorkommen sind in der folgenden Tabelle dargestellt.
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Tabelle 7 Die haufigsten B1-Diagnosen

T46.0 — Vergiftung durch Herzglykoside und Arzneimittel mit ahnlicher Wir-
kung

T42.4 — Vergiftung durch Benzodiazepine

T42.7 — Vergiftung durch Antiepileptika, Sedativa und Hypnotika, nicht naher

bezeichnet

T43.0 — Vergiftung durch Tri- und tetrazyklische Antidepressiva

T43.2 — Vergiftung durch Sonstige und nicht ndher bezeichnete Antidepressiva

Bei den ICD-10 Codes T46.0, T42.4, T42.7 und T43.0 konnte aber eine deutliche Ab-
nahme bis zum Jahr 2011 festgestellt werden. Analog, ist die Kategorie B2 die Ab-
schwéchung der Kategorie B1l. Diese Kategorie macht den kleinsten Anteil aller
UAE-Diagnosen aus. Der durchschnittliche prozentuale Anteil Gber die Jahre 2001-
2011 betrug 0,88%. Die héaufigsten ICD-10 Codes dieser Kategorie, die man im Jahr

2001 diagnostizierte, sind in der folgenden Tabelle ersichtlich.

Tabelle 8 Die h&ufigsten B2-Diagnosen

T50.9 — Vergiftung durch Diuretika und sonstige und nicht ndher bezeichnete

Arzneimittel, Drogen und biologisch aktive Substanzen

F55 - Schadlicher Gebrauch von nichtabhangigkeitserzeugenden Substanzen

T96 - Folgen einer Vergiftung durch Arzneimittel, Drogen und biologisch aktive
Substanzen

T50.8 - Vergiftung durch Diagnostika

T50.3 - Vergiftung durch auf den Elektrolyt-, Kalorien- und Wasserhaushalt wir-
kende Mittel
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Der durchschnittliche Anteil der Kategorie C betrug iber die Jahre 2001-2011, 2,3%.

Tabelle 9 Die hdufigsten C-Diagnosen

K71.9 - Toxische Leberkrankheit, nicht ndher bezeichnet

D69.5 - Sekundére Thrombozytopenie

A04.7 - Infektiose Darmkrankheiten; Enterokolitis durch Clostridium difficile

K71.0 - Toxische Leberkrankheit mit Cholestase

D69.0 - Purpura anaphylactoides

Weitere zwei Kategorien D und E werden aus den weiteren Auswertungen ausgeschlos-
sen. Die durchschnittlichen prozentualen Anteile dieser Kategorien an allen
UAE-Diagnosen machten zwischen den Jahren 2001-2011, 31,4% beziehungsweise

51% aus. Alle sieben Kategorien werden auch kurz als K7 zusammengefasst.

5.2 UAE-Aufenthalte

Im Jahr 2001 wurden 2.170.460 Krankenhausaufenthalte dokumentiert. Die Kranken-
hausaufenthalte mit einer Hauptdiagnose, die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse
hinweist, machten im Jahr 2001 rund 10,6% (229.935 Aufenthalte) aller Krankenhaus-
aufenthalte aus. Bis zum Jahr 2011 stieg dieser Anteil auf 12,4% (311.920 von
2.524.209). (Christoph Rinner, 2015, S. 39).

Bei der Analyse beziiglich des Geschlechts konnte beobachtet werden, dass Frauen viel
Ofter wegen unerwiinschten Arzneimittelereignissen hospitalisiert wurden. In der Kate-
gorie Al steigt die Anzahl der Aufenthalte bei Ménnern (ber die Jahre leicht (von 41
auf 49 Aufenthalte pro 100.000 Einwohner), bei Frauen sinkt sie nur leicht (von 77 im
Jahr 2001 auf 71 im Jahr 2011). Bei der Kategorie B1 wurde zwischen den Jahren 2001-
2011 ein deutlicher Rickgang bei beiden Geschlechtern festgestellt, und zwar um 50 %
bei den Frauen und um 37% bei den Méannern. Bei den Kategorien B1 und B2 wurden

bei Frauen, kontinuierlich Gber die 11 Jahre fast doppelt so viele UAE-Aufenthalte als
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bei den Ménnern dokumentiert. Die standardisierte Anzahl der UAE-Aufenthalte pro
100.000 Einwohner insgesamt (Uber alle Kategorien) stieg zwischen den Jahren 2001-
2011 aber bei beiden Geschlechtern an.

In Hinsicht auf die Altersgruppen, die meisten UAE-Aufenthalte wurden bei Patienten
der Altersgruppe 5 (iber 75 Jahre alt), die wenigsten in der Gruppe der (30-44) - Jahri-
gen verzeichnet. Fir die Altersgruppen 0, 1, 2, 3 und 4 andert sich die standardisierte
Anzahl der Aufenthalte, im Vergleich zu der steigenden Tendenz bei Geschlechtern nur
gering. Bei der Gruppe 5 steigt sie bis zum Jahr 2009, in den folgenden 2 Jahren klingt
sie dann leicht ab. Bei den Kategorien Al und A2 wurden den Patienten der Altersgrup-
pen 4 und 5 die meisten Aufenthalte zugeordnet, wobei bei den Al-Aufenthalten in bei-

den Gruppen ein Riickgang tber die Jahre beobachtet wurde:

2001: Gruppe 4: 133, 2011: Gruppe 4: 121 Aufenthalte

2001: Gruppe 5: 193, 2011: Gruppe 5: 130 Aufenthalte

Beziliglich der B1-Kategorie verzeichnet die Altersgruppe 5 die meisten Aufenthalte,
wobei eine starke Abnahme Uber die Jahre beobachtet worden ist (von 2001: 229 auf
2011: 84 Aufenthalte pro 100.000 Einwohner). Bei Patienten zwischen 15 und 29 Jah-
ren wurden die zweithdufigsten Bl-Aufentahalte dokumentiert. Die Analyse der
B2-Kategorie bekraftigt das Ergebnis deutlich. Unzweifelhaft wurden die meisten Auf-
enthalte in dieser Kategorie den Patienten der Altersgruppe 1 (15-29 Jahre alt) zugeord-
net. 2001 waren es 57, im Jahr 2011: 60 Aufenthalte pro 100.000 Einwohner. Bei der
Kategorie C sind bei den Patienten, die tber 74 Jahre alt sind, ab dem Jahr 2006 mit

Abstand die meisten Krankenhausaufenthalte festgestellt worden.

5.3 Einfluss der demografischen Faktoren

In der Analyse bezuglich Risikofaktoren fiir Aufenthalte die auf unerwiinschte Arznei-
mittelereignisse hindeuten, wurden Patientenkollektive gebildet und gegenubergestellt.
Das Ziel war es, die bindren Ereignisse wie zum Beispiel: Dokumentation eines
UAE-Aufenthaltes (kodiert als: 0-nein und 1-ja), innerhalb eines Kollektivs relativiert

zur Referenzgruppe zu quantifizieren. Mittels univariaten logistischen Regressionen
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wurde der Einfluss demografischer Faktoren untersucht. Diese Faktoren waren das Ge-
schlecht und die Altersgruppe. Fur die Aggregation der Odds-Ratios und die Berech-
nung der dazugehdrigen Konfidenzintervalle wurde der Mantel-Haenszel Schatzer als
eine Methode der Metaanalyse angewendet. Nachdem die Odds-Ratios fir die Risiko-
faktoren fur die Jahre 2001-2011 einzeln berechnet worden sind, wurden diese, fir eine
allumfassende Quantifizierung des Einflusses zusammengefasst. Dabei ist die zeitliche
Veranderung bertcksichtigt worden. Bei der Analyse beziiglich des Geschlechts sind
mannliche Patienten als Referenzgruppe spezifiziert worden, beim Alter war es die Al-

tersgruppe 5 (75+).

Bei der Kategorie Al hatten Frauen (OR=1,24; Kl (1,19-1,3)) und die Patienten aus der
Altersgruppe 4 (OR=1,18, KI (1,12-1,24)) erhohtes Risiko einer UAE-Diagnose. Ein
signifikant kleineres Risiko hatten die Patienten aus der Altersgruppe 0 (OR=0,31; KI
(0,27-0,35), Altersgruppe 1 (OR=0,33; KI (0,3-0,37) und aus der Gruppe 2 (OR=0,51,;
Kl (0,47-0,55)). (Christoph Rinner, 2015, S. 58,60)
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Abbildung 11 Einfluss der demografischen Faktoren bei der Kategorie Al
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Die Analyse in der Kategorie A2 ergab, dass nur Personen aus der Altersgruppe 0 ein
niedrigeres Risiko hatten. Fur die Altersgruppen 1, 2, 3 und 4 war das Risiko einer
UAE-Diagnose erhoht. Fir die Patienten zwischen 15-29 Jahren (Gruppe 1) war das
Risiko um den Faktor 2,1 und fiir die Patienten zwischen 30-44 Jahren um den Faktor
1,8 hoher. (Christoph Rinner, 2015, S. 58,60)
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Abbildung 12 Einfluss der demografischen Faktoren bei der Kategorie A2

Bei der Kategorie B1 hatten vor allen die Patienten der Altersgruppen 0 (OR=0,3; Kl
(0,26-0,34)), 3 (OR=0,35; KI (0,32-0,38)) und 4 (OR=0,27; KI (0,24-0,3)) ein niedrige-
res Risiko einer UAE-Diagnose als die Referenzgruppe. Das aggregierte Odd-Ratio fur
Frauen betrug OR=1,38 mit Kl (1,31-1,45). (Christoph Rinner, 2015, S. 58,60)
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Abbildung 13 Einfluss der demografischen Faktoren bei der Kategorie B1

Vergiftung oder schadlicher Gebrauch durch Arzneimittel oder andere Ursachen ist die
Definition der Kategorie B2. Hier hatten vor allen die Patienten der Altersgruppe 1
(OR=3,59; KI (3,22-4,02)) und der Gruppe 2 (OR=2,22; Kl (1,99-2,48)) ein erhohtes

Risiko fur diese Diagnose.
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Abbildung 14 Einfluss der demografischen Faktoren bei der Kategorie B2

5.4 Diagnosen Kombinationen bei Aufenthalten mit unerwtinschten Arzneimit-

telereignissen.

Krankenhausaufenthalte die eine UAE-Diagnose als Haupt- oder Nebendiagnose haben
und bei denen zusétzlich eine weitere Diagnose gestellt wurde, wurden mithilfe der As-
soziationsanalyse analysiert. Um die UAE-Diagnosen zu finden, die fir Bildung der
Assoziationsregeln verwendet werden, ist die Bedingung eines Supports von 5% an
allen Aufenthalten vordefiniert worden. Somit konnten vier Diagnosen gefunden wer-
den, fur die Assoziation mit anderen Erkrankungen analysiert worden ist. An der Stelle
sei es vermerkt, dass die vollstdndigen Spezifikationen der 4 Diagnosen die hier analy-
siert werden im Anhang angefhrt sind. Die 4 gefundenen Diagnosen stammen aus der
Kategorie A2 der UAE-Diagnosen, die Kombinationen dieser Diagnosen werden in

folgenden Abschnitten beschrieben’.

" Die Eigennamen der Diagnosen in dieser Arbeit sind der freizuganglichen Homepage mit dem Vermerk
,ICD-10-GM-2017 Systematik online lesen, mit dem Suchkatalog fur ICD-10 Codes unter der Adresse

http://www.icd-code.de entnommen worden


http://www.icd-code.de/icd/code/ICD-10-GM.html
http://www.icd-code.de/
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Die Katalogisierung der Diagnosen in dem freizugénglichen online-Katalog erfolgte auf
der Basis von (Graubner, 2013).

5.4.1 Kombinationen mit T88.7

T88.7 definiert als: Nicht naher bezeichnete unerwiinschte Nebenwirkung eines Arz-

neimittels oder einer Droge

Diese Diagnose kommt in allen 11 Jahren am haufigsten vor. Der durchschnittliche
Support zwischen den Jahren 2001-2011 betrug 23,7%. Flr diese UAE-Diagnose konn-

ten die meisten Assoziationsregeln gefunden werden.

Zwischen den Jahren 2001 und 2011 werden durchgehend 7 Regeln gebildet, vier davon
mit den ICD10-Codes 110, 125.9, 125.1 und 148, die Herzkrankheiten beziehungswei-
se Vorhofflimmern und Vorhofflattern (148) charakterisieren. Die Durchschnittslifts

dieser Regeln:

{110 > T88.7} = 1,6;
{125.9 - T88.7} = 1,58;
{125.1 - T88.7} = 1,99;

{148 > T88.7} = 1,2

Somit konnte festgestellt werden, dass die unerwinschten Nebenwirkungen eines Arz-

neimittels besonders oft bei Patienten mit einem Herzleiden vorkommen.

Zwischen 2008-2011 kommt zusétzliche Assoziationsregel {173.9 — T88.7} mit einem
mittleren Lift von 2, was bedeutet, dass Patienten mit Peripheren GeféalRkrankheiten

ebenfalls GbermaRig haufig Nebenwirkungen eines Medikamentes verspiren.

Eine weitere, wichtige Regel {E11.9 — T88.7} mit einem mittleren Lift von 1,4 (liber
die Jahre 2001-2011), die festgestellt werden konnte, betrifft die Erkrankung an Diabe-
tes mellitus, Typ 2, ohne Komplikationen. Hier sind die Patienten ebenfalls ¢fter von
Nebenwirkungen eines Arzneimittels betroffen. Diesbeztglich tritt im Jahr 2004 zusétz-

liche Assoziationsregel mit Adipositas {E66.9 — T88.7} auf, mit einem Lift von 1,75.
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Weiter fuhrt die medikamentdse Behandlung der Patienten mit Stérungen des Lipopro-
teinstoffwechsels und sonstigen Lipiddmien deutlich vermehrt zu unerwiinschten Ne-
benwirkungen {E78 — T88.7} Lift =1,9. Zusatzlich kommen hier in den Jahren 2004,
2005 sowie 2008-2011 weitere Assoziationsregeln, mit den Untercodes E78.2 und
E78.5. Diese haben ebenfalls einen hohen Lift. Die letzte Regel die tiber den gesamten
Zeitraum von 11 Jahren vorkommt ist {N39 — T88.7} (N39 — Krankheiten des Harn-

systems), mit einem mittleren Lift von 1,3.

Zwischen den Jahren 2002-2011 wird eine weitere wichtige Assoziationsregel {J44.9 —»
T88.7} gebildet mit durchschnittlichem Lift von 1,4. Diese Regel deutet darauf hin, dass
J44.9 — chronische obstruktive Lungenkrankheit eine positive Korrelation mit der Hau-
figkeit des Auftretens der Nebenwirkungen eines Arzneimittels aufweist. In den Jahren
2001, 2003-2006 treten unerwiinschte Nebenwirkungen vermehrt bei Patienten die Hy-
perurikdmie ohne Zeichen von entzlndlicher Arthritis oder tophischer Gicht aufweisen.
Zwischen 2005-2011 wurden unerwiinschte Nebenwirkungen eines Arzneimittels
ubermélig haufig bei Patienten mit Postmenopausale Osteoporose {M81.9 — T88.7},
Lift = 2 festgestellt.

In den Jahren 2008-2011 werden weitere 2 Regeln mit hohen Lift gebildet: die erste
dieser Regel {Z98.8 — T88.7} mit Lift=2.8 weist darauf hin, dass Patienten mit Zustén-
den nach chirurgischen Eingriffen ebenfalls unerwiinschte Nebenwirkungen hatten.
Weiter treten die Nebenwirkungen haufiger bei Patienten mit Divertikulose des Dick-
darmes {K57.3 - T88.7}, Lift = 2,1. Zuletzt wird zwischen 2007-2011 wird eine Asso-
ziationsregel die zwei UAE-Diagnosen enthaltet {N18.9 — T88.7} mit Lift = 1,6 gebil-
det. Somit kommen chronische Nierenkrankheit und nicht naher bezeichnete uner-

wiinschte Nebenwirkung eines Arzneimittels oder einer Droge haufig zusammen vor.

5.4.2 Kombinationen mit T78.4

T78.4 definiert als: Allergie, nicht n&her bezeichnet

Fir jedes Jahr zwischen 2001-2011 konnte die Assoziationsregel {I10 — T78.4} gefun-
den werden, diese weist aber einen Lift von 1 auf, da der Support beider Diagnosen
hoch ist. Diagnose die mit T78.4 kodiert ist, wurde im Jahr 2001 bei 11,4% aller
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UAE-Aufenthalte gestellt, bis zum Jahr 2011 stieg der Anteil dieser Diagnose auf
16,3%. Es konnten aber keine weiteren Assoziationsregeln ermittelt werden.

5.4.3 Kombinationen mit F19.2

F19.2 definiert als: Psychische- und Verhaltensstérungen durch multiplen Substanzge-

brauch und Konsum anderer psychotroper Substanzen: Abhéngigkeitssyndrom

Fir die F19.2 Diagnose die durchschnittlich in 6,6% aller Aufenthalte vorkommt wurde
flr die Jahre 2003 und 2005-2007 eine Assoziationsregel gefunden und zwar mit der
Diagnose B18.2 — Chronische Virushepatitis C. In 52% der Aufenthalte die B18.2 Di-
agnose enthalten kommt ebenfalls die Diagnose F19.2 vor. Diese Regel ergibt in den 4
Jahren einen durchschnittlichen Lift von 6,4. Das heifit, dass die psychischen- und Ver-
haltensstérungen aufgrund von Konsum psychotroper Substanzen 6,4-mal ofters bei
Patienten die an Hepatitis erkrankt als bei anderen Patienten vorkommen. Diese Assozi-
ationsregel liegt einen Zusammenhang zwischen Drogenkonsum und Hepatitis Erkran-

kung nahe.

5.4.4 Kombinationen mit F13.2

F13.2 definiert als: Psychische- und Verhaltensstorungen durch Sedativa (Beruhi-

gungsmitteln) oder Hypnotika (Schlafmitteln): Abhangigkeitssyndrom.

Diese Diagnose Uberschreitet die 5% Marke bei den UAE-Aufenthalten erst im Jahr
2006, dafir stieg ihre Haufigkeit von Jahr zu Jahr (7,6% im Jahr 2011). Es konnten drei

Assoziationsregeln zu anderen Diagnosen gefunden werden.

Ab dem Jahr 2006 bis 2011, liegt eine Assoziation mit der Diagnose F10.2 - Psychische
und Verhaltensstorungen durch Alkohol: Abh&ngigkeitssyndrom mit einem durch-
schnittlichen Lift von 5,8. Das bedeutet eine starke Korrelation zwischen Auftreten der
psychischen- und Verhaltungsstérungen bei Patienten die Beruhigungs- oder Schlafmit-
tel einnehmen (im gewissen Grade abhangig sind) und Patienten die diese Stérungen

aufgrund von Alkoholkonsum (ebenfalls Abh&ngigkeitssyndrom) aufweisen.

Ab Jahr 2008 besteht ein Zusammenhang zwischen dem Auftreten der Diagnose F13.2

mit einer anderen A2 Diagnose F11.2 - Psychische und Verhaltensstdrungen durch Opi-
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oide (Schmerzmittel auf Opiumbasis): Abhangigkeitssyndrom, der durchschnittlicher
Lift betrug 4,6.

Ab dem Jahr 2007 konnte eine dritte Assoziationsregel mit der essentiellen Hypertonie
ermittelt werden. Der mittlere Lift dieser Regel betrug 0,69 was bedeutet, dass bei Pati-
enten die Schlaf- oder Beruhigungsmittel einnehmen, Patienten die an Hypertonie lei-

den unterreprésentiert sind.

5.5 Unerwiinschte Arzneimittelereignisse und Begleiterkrankungen

Die Auswahl des Patientenkollektivs fur die weitere Analyse, basiert auf den Erkennt-
nissen, die aus der Assoziationsanalyse gewonnen wurden. Studien auf dem Gebiet der
Herzkrankheiten bestatigen ebenfalls, dass das Kollektiv der hier ausgewahlten Patien-
ten sinnvoll ist. Demzufolge die an arterielle Hypertonie oder koronaren Herzerkran-
kung erkrankten Patienten haufig ebenfalls an COPD erkrankt sind (S Blum, 2014). Da
die kardiovaskularen Erkrankungen oft mit der Verordnung von Betablockern einherge-
hen, entsteht automatisch eine gewisse Wechselwirkung dieses Arzneistoffes mit COPD
(Mihaela S Stefan, 2012). Auch Diabetes mellitus wird in Verbindung mit der chronisch
obstruktiver Lungenerkrankung gebracht (Johanna R Feary, 2010; 65).

Das Patientenkollektiv, das fir die weitere Analyse aufgrund der Ergebnisse der Asso-
ziationsanalyse gebildet wurde, beinhaltet ausschlieRlich Patienten mit der Grunder-
krankung koronarer Herzkrankheit. Fir diese Patienten werden ebenfalls die Informati-
onen Uber mogliche Begleiterkrankungen wie chronische Lungenkrankheit und Diabe-
tes mellitus analysiert. Fur die Analyse beziglich der unerwiinschten Arzneimittelereig-
nisse steht die mogliche Einnahme von Betablockern als der Aspekt einer medikamen-
tosen Behandlung in Fokus. In diesem Abschnitt werden die deskriptive Analyse, univa-
riate Testungen sowie die Ereigniszeitanalyse fir die Daten aus den Jahren 2006 und
2007 beschrieben.

Im Jahr 2006 wurden 35.516 Patienten mit der koronaren Herzkrankheit stationar auf-
genommen. Bei 76,3% dieser Patienten ist eine medikamenttse Behandlung mit Beta-
blockern dokumentiert worden. 46,5% der Patienten litten zusétzlich an der COPD-
Erkrankung, 24,8% hatten Diabetes mellitus.
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Der Anteil weiblicher Patienten betrug 37,6%, 73% waren zwischen 61 - 90 Jahre alt.
8.461 Patienten die 2006 mit einer koronaren Herzkrankheit aufgenommen worden

sind, starben.

Im Jahr 2007 sind 31.328 Patienten mit koronarer Herzkrankheit stationdr aufgenom-
men worden. Betablocker Einnahme wurde bei 74,1% Patienten dokumentiert, 44,8%
der Patienten hatten zusétzlich eine COPD-Erkrankung und 23,9% waren an Diabetes

mellitus erkrank.

Die Verteilung beziglich der demografischen Faktoren war ahnlich wie im Vorjahr
(37,2% der Patienten waren weiblich, 73,5% waren zwischen 61 — 90 Jahre alt). 6.065
Patienten die 2007 aufgenommen worden sind, sind verstorben.

5.5.1 Univariate Tests

In diesem Abschnitt ist durch die Analyse der Haufigkeitsverteilungen der
UAE-Diagnosen getestet worden, ob ein signifikanter Zusammenhang zwischen: den
Komorbiditaten, den demografischen Faktoren, medikamentdser Behandlung mit Beta-
blocker, der Aufenthaltsdauer und schlie3lich dem Tod und der UAE-Diagnose besteht.

Im Jahr 2006 gab es einen signifikanten Zusammenhang zwischen dem Auftreten einer
UAE-Diagnose und: der COPD Erkrankung (¥? = 38,54, p-Wert <0,001) und der Er-
krankung an Diabetes mellitus (y? = 22,68, p-Wert <0,001). Die demografischen Fak-
toren Geschlecht und Altersgruppe wiesen ebenfalls einen signifikanten Zusammenhang
mit dem Auftreten einer UAE-Diagnose auf (Geschlecht: y? = 33,15, p-Wert <0,001;
Altersgruppe: x? = 49,65, p-Wert <0,001). Es konnte kein signifikanter Zusammen-
hang fir die Einnahme der Betablocker beziiglich der Haufigkeit der UAE-Diagnosen
festgestellt werden. Ein hochsignifikanter Zusammenhang bestand zwischen dem Vor-
handensein einer UAE-Diagnose und der Anzahl der Sterbefélle (y? = 107,86, p-Wert
<0,001). Bezuglich der Aufenthaltsdauer bestand ebenfalls ein signifikanter Unterschied
(p-Wert <0,001). Patienten, bei denen eine Diagnose die auf unerwiinschte Arzneimitte-
lereignisse hinweist festgestellt worden ist, waren durchschnittlich 60 Tage (Stan-
dardabweichung = 47 Tage) in stationdrer Behandlung, wohingegen die Patienten ohne
einer UAE-Diagnose verbrachten durchschnittlich 25 Tage (Standardabweichung = 29

Tage) in stationarer Behandlung.
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Im Jahr 2007 gab es einen Zusammenhang zwischen dem Auftreten einer UAE-
Diagnose und: der COPD Erkrankung (y? = 13,38, p-Wert <0,001). Im Vergleich zu
2006 gibt es keinen signifikanten Zusammenhang mehr, zwischen UAE-Diagnose und
der Erkrankung an Diabetes mellitus. Die demografischen Faktoren Geschlecht und
Altersgruppe wiesen nach wie vor einen signifikanten Zusammenhang mit dem Auftre-
ten einer UAE-Diagnose auf (Geschlecht: y? = 5,43, p -Wert = 0,02; Altersgruppe: p-
Wert <0,001). Es besteht weiterhin kein signifikanter Zusammenhang flr die Einnahme
der Betablocker bezuglich der Haufigkeit der UAE-Diagnose. Zwischen dem Vorhan-
densein einer UAE-Diagnose und der Anzahl der Sterbefalle konnte erneut ein hochsig-
nifikanter Zusammenhang festgestellt werden (y? = 83,88, p-Wert <0,001). Patienten
mit einer UAE-Diagnose waren durchschnittlich 56 Tage (Standardabweichung = 42
Tage) in stationdrer Behandlung, wohingegen die Patienten ohne einer UAE-Diagnose
verbrachten durchschnittlich 21 Tage (Standardabweichung = 26 Tage) in stationarer
Behandlung (p-Wert <0,001).

Die Analyse der Daten aus den beiden Jahren ergab &hnliche Ergebnisse, was ebenfalls
bedeutet, dass die Erkenntnisse bestétigt werden konnten. In beiden Jahren 2006 und
2007 besteht zwischen den demographischen Faktoren Alter und Geschlecht, Aufent-
haltsdauer sowie der Erkrankung an COPD ein Zusammenhang in Bezug auf Haufigkeit
einer UAE-Diagnose. Es konnte kein signifikanter Zusammenhang zwischen der Ein-
nahme der Betablocker und dem Auftreten einer UAE-Diagnose festgestellt werden.
Lediglich bei der Analyse der Haufigkeiten bezlglich der Erkrankung an Diabetes mel-
litus unterscheiden sich die Ergebnisse. Im Jahr 2006 konnte ein signifikanter Zusam-
menhang festgestellt werden, 2007 ist das Ergebnis knapp nicht mehr signifikant. Die

univariaten Tests sind in folgender Tabelle dargestellt.
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Tabelle 10 Univariate Tests fiir die Einflussfaktoren fir die Jahre 2006 und 2007

Jahr 2006 Jahr 2007
n=35.516 n=31.328
p-Wert

Geschlecht <0,0017 0,020
Altersgruppe <0,0017 <0,0017
Diabetes <0,001+ 0,062+
Betablocker 0,617% 0,188%
COPD <0,001% <0,001 %
Aufenthaltsdauer <0,001% <0,001%
Tod <0,001% <0,001 %

T Chi 2 — Test
1 Mann-Whitney-U-Test

5.5.2 Ereigniszeitanalyse

Die Ereigniszeitanalyse ist fiir drei verschiedene Zeitpunkte durchgefiihrt worden. In die
Analyse sind alle Patienten eingeschlossen worden, die zwischen 01.01.2006 und
31.07.2007 stationar aufgenommen wurden. Insgesamt waren es 54.734 Patienten, bei

354 Patienten wurde eine UAE-Diagnose dokumentiert.

5.5.2.1 Ereignisanalyse 15 Tage nach der Aufnahme

Innerhalb der ersten 15 Tage nach der stationdren Aufnahme ist bei 84 Patienten eine
UAE-Diagnose gestellt worden, das entspricht einem Prozentanteil von 23,7% aller ge-
stellten UAE-Diagnosen. Mittels univariater Cox-Regressionen ist das Risiko einer
UAE-Diagnose quantifiziert worden, dabei sind die Hazard-Ratios (HR) und deren 95%

Konfidenzintervalle ermittelt worden.
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Tabelle 11 Univariate Cox-Regressionen (15 Tage nach der stationaren Aufnahme)

15 Tage
HR (95% Ki) p - Wert

Geschlecht weiblich 2,04 (1,32 -3,15) 0,001
Alter

0 — 45 Jahre 0,54 (0,07 - 4,19) 0,55
61 -75 Jahre 1,09 (0,52 —2,31) 0,82
76 - 90 Jahre 2,38 (1,19 -4,78) 0,015
uber 90 Jahre 10,95 (4,80 —24,97) < 0,001
Diabetes ja 1,69 (1,09 — 2,65) 0,02
Betablocker ja 0,44 (0,28 - 0,68) <0,001
COPD ja 2,33 (1,48 — 3,66) <0,001

Referenzgruppen: Geschlecht — ménnlich
Altersgruppe 2 (46-60 Jahre)

Demnach war das Risiko einer UAE-Diagnose bei Frauen doppelt so hoch als bei Man-
ner (HR = 2,04, p-Wert = 0,001). Patienten der Altersgruppen 4 (76 - 90 Jahre) und Al-
tersgruppe 5 (Uber 90 Jahre) hatten ein hoheres Risiko einer UAE-Diagnose als die Re-
ferenzgruppe 2 (46 - 60 Jahre) (Altersgruppe 4: HR = 2,38, p-Wert = 0,015; Altersgrup-
pe 5: HR = 10,95, p-Wert <0,001). Die Begleiterkrankungen COPD und Diabetes melli-
tus erhdhten ebenso das Risiko einer UAE-Diagnose (COPD: HR = 2,33, p-Wert
<0,001; Diabetes mellitus: HR = 1,69, p-Wert = 0,023). Bei Patienten die Betablocker
eingenommen haben war das Risiko einer UAE-Diagnose um den Faktor 0,44 niedriger
als bei Patienten, die keine Betablocker einnahmen (HR = 0,44, p-Wert <0,001).

Im multivariaten Modell ist das Risiko bei Frauen nicht mehr signifikant groRer als bei
den Mannern (HR: 1,49, KI (0,95 — 2,35), p-Wert = 0,083), das Risiko fiir Patienten in
der Altersgruppe 4 ist ebenfalls nicht mehr signifikant grosser als das der Referenz-
gruppe (Altersgruppe 4: HR = 1,87, KI (0,92 — 3,82), p-Wert = 0,084). Das Risiko einer
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UAE-Diagnose wird durch die Erkrankung an Diabetes mellitus nicht mehr signifikant
beeinflusst (Diabetes mellitus: HR = 1,32, K1 (0,79 — 2,20), p-Wert = 0,288).

Hazard Ratios - 15 Tage nach der stationdaren Aufnahme

Diabetes ja =
COPD ja e

Betablocker ja <&

Altersgruppe 5 (90 +)

Altersgruppe 4 (76-90) O
Altersgruppe 3 (61-75) <
Altersgruppe 1 (0-45) ~—
Geschlecht - weiblich el
0 5 10 15 20 25

Abbildung 15 Multivariates Cox-Regressionsmodel - 15 Tage nach der stationdren Auf-
nahme

5.5.2.2 Ereignisanalyse 60 Tage nach der Aufnahme

In den Zeitraum von 60 Tagen ab der stationdren Aufnahme des Patienten, ist bei 127
Patienten die UAE-Diagnose dokumentiert worden, ein Prozentanteil von 35,9% aller

gestellten UAE-Diagnosen.

Univariate Auswertungen haben ergeben, dass das Risiko einer UAE-Diagnose erneut
fir Frauen und fir die Altersgruppen 4 und 5 signifikant hoher ist als flir die Patienten
der Referenzgruppen. Im Vergleich zu der Analyse zum Zeitpunkt 15 Tage nach der
stationaren Aufnahme, ist das Risiko fir diese Faktoren gestiegen (Geschlecht weiblich:
HR = 2,43, p-Wert <0,001, Altersgruppe 4: HR = 2,84, p-Wert <0,001; Altersgruppe 5:
HR = 11,04, p-Wert <0,001).

Patienten die an COPD oder Diabetes mellitus erkrankt sind haben ebenfalls ein erhéh-
tes Risiko einer UAE-Diagnose (COPD: HR = 1,91, p-Wert <0,001; Diabetes mellitus:
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HR = 1,68, p-Wert = 0,005). Die Einnahme der Betablocker reduziert im univariaten
Modell das Risiko um den Faktor 0,61 (HR = 0,61, p-Wert = 0,009).

Tabelle 12 Univariate Cox-Regressionen (60 Tage nach der stationaren Aufnahme)

60 Tage

HR (95% K1) p - Wert
Geschlecht weiblich 2,43 (1,70 - 3,47) <0,001
Alter
0 — 45 Jahre 0,41 (0,05 - 3,15) 0,39
61 -75 Jahre 1,41 (0,75 - 2,66) 0,28
76 - 90 Jahre 2,84 (1,56 — 5,19) <0,001
uber 90 Jahre 11,04 (5,36 — 22,72) <0,001
Diabetes ja 1,68 (1,17 — 2,41) 0,005
Betablocker ja 0,61 (0,42 -0,88) 0,009
COPD ja 1,91 (1,34 - 2,74) <0,001

Referenzgruppen: Geschlecht — ménnlich
Altersgruppe 2 (46-60 Jahre)

In dem multivariaten Modell sind Geschlecht und Alter weiterhin signifikante Risiko-
faktoren (Geschlecht weiblich: HR = 1,82, 95 % KI (1,26 — 2,64), p-Wert = 0,001; Al-
tersgruppe 4: HR = 2,22, Kl (1,20 — 4,10), p-Wert = 0,011; Altersgruppe 5: HR = 7,26,
KI (3,38 — 15,58), p-Wert <0,001), ebenso die Erkrankung an COPD (HR = 1,58, Kl
(1,04 — 2,38), p-Wert = 0,030) erhoht das Risiko einer UAE-Diagnose. Ein signifikanter
Einfluss auf das Risiko bei Patienten mit Diabetes und bei Patienten, die Betablocker

verabreicht bekamen, ist nicht mehr gegeben.



60

Hazard Ratios - 60 Tage nach der stationdren Aufnahme
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Abbildung 16 Multivariates Cox-Regressionsmodel - 60 Tage nach der stationdren Auf-
nahme

5.5.2.3 Ereignisanalyse 5 Monate nach der Aufnahme

Der letzte Zeitpunkt fur den die Ereigniszeitanalyse durchgefihrt worden ist, sind 5
Monate ab der Aufnahme eines Patienten in einem Krankenhaus. Bis zu diesem Zeit-

punkt ist die Anzahl der festgestellten UAE-Diagnosen auf 203 gestiegen.

Die univariaten Modelle ergaben signifikante Risikounterschiede fur alle getesteten
Faktoren. Demnach haben weibliche Patienten und Patienten aus den Altersgruppen 4
und 5 ein signifikant erhdhtes Risiko einer Diagnose die auf unerwiinschte Arzneimitte-
lereignisse hindeutet (Geschlecht weiblich: HR = 2,20, p-Wert <0,001; Altersgruppe 4:
HR = 2,79, p-Wert <0,001; Altersgruppe 5: HR = 8,85, p-Wert <0,001).

COPD und Diabetes mellitus erhéhen ebenfalls dieses Risiko (COPD: HR = 2,03,
p-Wert <0,001; Diabetes mellitus: HR = 1,41, p-Wert = 0,023). Die Einnahme der Be-
tablocker reduziert das Risiko einer UAE-Diagnose um den Faktor 0,7 (HR = 0,70,
p-Wert = 0,016).
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Tabelle 13 Univariate Cox-Regressionen (5 Monate nach der stationéren Aufnahme)

5 Monate

HR (95% Ki) p - Wert
Geschlecht weiblich 2,20 (1,66 - 2,90) <0,001
Alter
0 — 45 Jahre 0,73 (0,22 — 2,44) 0,61
61 -75 Jahre 1,28 (0,78 — 2,11) 0,31
76 - 90 Jahre 2,79 (1,76 - 4,44) <0,001
uber 90 Jahre 8,85 (4,93 - 15,87) <0,001
Diabetes ja 1,41 (1,05-1,89) 0,023
Betablocker ja 0,70 (0,52 - 0,93) 0,016
COPD ja 2,03 (1,52 - 2,7) <0,001

Referenzgruppen: Geschlecht — ménnlich
Altersgruppe 2 (46-60 Jahre)

Im multivariaten Modell sind die demografischen Faktoren Geschlecht und Altersgrup-
pe 4 und 5 die signifikanten Einflussfaktoren (Geschlecht weiblich: HR = 1,68, p-Wert
<0,001; Altersgruppe 4: HR = 2,25, p-Wert <0,001; Altersgruppe 5: HR = 6,27, p-Wert
<0,001). Die COPD Erkrankung erhéht ebenfalls das Risiko einer UAE-Diagnose (HR
= 1,91, p-Wert <0,001). Bei den Altersgruppen 1 und 3, Diabetes mellitus und die Ein-
nahme von Betablockern konnte keine signifikante Anderung des Risikos fiir eine UAE-
Diagnose festgestellt werden.
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Hazard Ratios - 5 Monate nach der stationaren Aufnahme

Diabetes ja J)-
COPD ja -

Betablocker ja

Altersgruppe 5 (90 +)

Altersgruppe 4 (76-90) —_——

Altersgruppe 3 (61-75) ==

Altersgruppe 1 (0-45) ~—

Geschlecht - weiblich ==

Abbildung 17 Multivariates Cox-Regressionsmodel - 5 Monate nach der stationéren
Aufnahme

5.5.2.4 Ereigniszeitanalyse mit imputierten Daten

Nachdem die fehlenden Werte bei den Faktoren Geschlecht und Altersgruppe ersetzt
worden sind, wurde erneut die Ereigniszeitanalyse durchgefiihrt. Die Ergebnisse unter-
mauern die Aussagen der ersten Auswertung, es konnten jedoch bei dem univariaten
Modell fiir Geschlecht 1.080 Patienten mehr in die Analyse eingeschlossen werden. Bei
dem Modell bezuglich der Altersgruppen konnten 13 Patienten mehr in die Auswertung
einflieBen. Fur das multivariate Modell konnten 1.085 Patienten mehr analysiert wer-
den. Im multivariaten Modell zum Zeitpunkt 15 Tage nach der stationdren Aufnahme
erhohten die Altersgruppe 5 (90+ Jahre alt) sowie die COPD-Erkrankung das Risiko
einer UAE-Diagnose (Altersgruppe 5: HR = 7,60, KI (3,20 — 18,05), p-Wert <0,001;
COPD: HR = 2,08, KI (1,25 — 3,46), p-Wert = 0,004). Die Einnahme der Betablocker
reduzierte das Risiko signifikant (HR = 0,53, KI (0,34 — 0,83), p-Wert = 0,005). Zum
Zeitpunkten 60 Tage und 5 Monate nach der stationdren Aufnahme, waren die Ergeb-
nisse der multivariaten Modelle nach der Imputation, mit den Ergebnissen der Modelle,
die mit dem Rohdatensatz berechnet worden sind, einstimmig. Detaillierte Ergebnisse

sind im Anhang ersichtlich.
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6 Diskussion

Die inhaltlichen Erkenntnisse die aus Analyse der Daten in dieser Arbeit gewonnen

wurden kdnnen bezuglich drei Aspekte zusammengefasst werden.

Der erste Aspekt betrifft die Auswertung der MBDS-Daten bezliglich demografischen
Faktoren. Was das Geschlecht betrifft sind Frauen durchgehend 6fter von einer AUE-
Diagnose betroffen, bis auf die Diagnosen aus der Kategorie A2 hatten die Frauen hohe-
res Risiko einer Diagnose die auf unerwiinschte Arzneimittelereignisse deutet. Bezug-
lich des Alters war der Anteil und auch das Risiko einer Diagnose aus der Kategorie A2
- Induzierung durch Arzneimittel oder andere Ursachen und der Kategorie B2 - Vergif-
tung oder schédlicher Gebrauch durch Arzneimittel oder andere Ursachen, besonders
hoch bei den Altersgruppen 0, 1 und 2. Dieses Ergebnis ist eindeutig dem unbedachten
beziehungsweise zweckentfremdeten Arzneimittelkonsum der Jugendlichen und jungen

Menschen zuzuordnen.

Die Assoziationsanalyse hat wiederrum eine Grunderkrankung sichtbar gemacht, die
eng mit den unerwinschten Arzneimittelereignissen in Verbindung gebrachte werden
konnte. Demnach sind vor allem Patienten mit koronarer Herzkrankheit und Herzinfarkt

oft von einer AUE- Diagnose betroffen.

Ebenfalls durch die Assoziationsanalyse konnte ein beunruhigender Trend beobachtet
werden. In diesem Fall waren die Assoziationsregeln ein Indiz dafir, dass der Gebrauch
von Schlaf- und Beruhigungsmitteln mit Kombination mit Alkohol und schlieBlich

Schmerzmitteln immer haufiger und deutlicher wird.

Abschlielend kdnnen Verbesserungsvorschlage beziehungsweise kritische Anmerkun-
gen nicht aus der Acht gelassen werden. Fir die Alters- und Geschlechtsstandardisie-
rung verwendete Standardbevoélkerung stammt aus dem Jahr 1990. Um die exakte An-
passung der Bevolkerungszahlen Osterreichs war keine andere Standardbevélkerung
vorhanden, die gleichermal’en das Geschlecht und Alter berlcksichtigt. Das Bestreben
der WHO neue, aktualisierte und flexibel gestaltete Version der Standardbevodlkerungen

herauszugeben ware wiinschenswert.

Weitere Aspekt der angesprochen wird, sind die fehlenden Werte in Geschlecht und

Altersgruppe der Patienten in den Verrechnungsdaten. Das nicht VVorhandensein zweier
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der wichtigsten Merkmale der Patienten die stationdr aufgenommen werden, ist bei Ver-
rechnungsdaten durch nichts zu begriinden. Ein anderer Aspekt der Datenqualitat bei
den MBDS-Daten betrifft den fehlenden Patientenbezug. Mit einer einfachen MaRnah-
me, der Vergabe einer Identifikationsnummer fur den aufgenommenen Patienten, konn-
te man, mit so gewonnener Zusatzinformation, den gesamten Verlauf der Krankenge-
schichte eines Patienten aufzeichnen und verfolgen. Dieser Aspekt ist im Zeitalter von
elektronischer Gesundheitsakte (ELGA) unbedingt zu beachten und zu beriicksichtigen.
Eine umfangreiche, strategische Planung einer Datenbank ist in erster Linie essentiell
fir die Koordination der medizinischen Versorgung der Patienten, aber auch fur wissen-
schaftliche und ebenso fir wirtschaftliche Analysen, ist sie von grof3er Bedeutung. Ein
einheitliches Konzept sowie ein zentrales Register mit strikten Anweisungen der Daten-
eingabe, wirden eine bessere Verknlpfung von Daten ermdglichen, und somit die Mdg-

lichkeit bieten diese optimal auszuwerten.
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10 Anhang

Kurzfassung

Der Fokus dieser Arbeit ist die Anwendung statistischer Methoden an reellen Routine-

daten hinsichtlich der unerwiinschten Arzneimittelereignisse kurz UAE.

Als Datenquellen fur die Analyse dienen je nach Fragestellung sowohl die MBDS-
Daten fur die Jahre 2001-2011 als auch die Verrechnungsdaten flr die Jahre 2006 und
2007. Verrechnungsdaten enthalten im Vergleich zur MBDS-Daten zusatzliche Infor-
mationen wie zum Beispiel medikamenttse Behandlung des Patienten oder die Informa-

tionen Uber den behandelten Arzt.

Neben der Alters- und Geschlechtsstandardisierung der Aufenthaltsraten sind statisti-
sche Methoden wie logistische Regression, Mantel-Haenszel Modell (als eine Methode
der Meta-Analyse) fiir die Aggregation der Odds-Ratios und Berechnung der dazugeho-
rigen Konfidenzintervalle angewendet worden. Dank der Assoziationsanalyse konnten
die héaufigsten Kombinationen zwischen ICD-10-Codes und den ADE ICD-10-Codes
aufgespirt werden. Mit Hilfe der Cox-Regression wurde die Ereigniszeitanalyse durch-
gefiihrt.

Abstract

The main focus of this work is to apply statistical methods on real data with regard to
adverse (drug) events. Analysis was based on both the MBDS-data from 2001 to 2011
and the billing data from 2006 and 2007. Compared to MBDS data, billing data provide

additional information on the patients such as medical treatment or attending doctor.

Besides standardisation of rates of stay with regard to age and gender, further applied
statistical methods were logistic regression, Mantel-Haenszel statistics (as a method for
meta-analysis) for the aggregation of odd ratios and the calculation of the respective
confidence intervals. Using Association rule learning, the most frequent combinations
of ICD 10 codes and ADES ICD 10 codes could be determined. Furthermore, survival

analysis was conducted by applying Cox regression.
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15 Tage
HR (95% KI) p - Wert
Geschlecht weiblich 1.49 (0.95-2.35) 0.08
Alter
0—45 Jahre 0.59 (0.07 - 4.62) 0.62
61 -75 Jahre 0.94 (0.44 —2.00) 0.87
76 - 90 Jahre 1.87 (0.92-3.82) 0.08
Uiber 90 Jahre 6.81 (2.82 - 16.44) <0.001
Diabetes ja 1.32 (0.79 — 2.20) 0.29
Betablocker ja 0.50 (0.32-0.79) 0.003
COPD ja 1.99 (1.19-3.32) 0.008
60 Tage
HR (95% KI) p - Wert
Geschlecht weiblich 1.82 (1.26 — 2.64) 0.001
Alter
0 — 45 Jahre 0.46 (0.06 — 3.51) 0.45
61 -75 Jahre 1.22 (0.65 -2.32) 0.53
76 - 90 Jahre 2.22 (1.20 — 4.10) 0.01
Uber 90 Jahre 7.26 (3.38 —15.58) <0.001
Diabetes ja 1.38 (0.90 — 2.10) 0.14
Betablocker ja 0.70 (0.48 - 1.04) 0.07
COPD ja 1.58 (1.04 —2.38) 0.03
5 Monate
HR (95% Ki) p - Wert
Geschlecht weiblich 1.68 (1.26 — 2.25) <0.001
Alter
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0 — 45 Jahre 0.81 (0.24 - 2.72) 0.74

61 -75 Jahre 1.14 (0.69 - 1.86) 0.61

76 - 90 Jahre 2.25 (1.40 - 3.60) <0.001

iber 90 Jahre 6.27 (3.39 - 11.60) <0.001

Diabetes ja 1.04 (0.74—1.45) 0.82

Betablocker ja 0.82 (0.60 - 1.11) 0.20

COPD ja 1.91 (1.39 - 2.63) <0.001
Tabelle 15 Multivariate Cox-Regression mit imputierten Datensatz

15 Tage
HR (95% K1) p - Wert
Geschlecht weiblich 1.42 (0.91-2.22) 0.12
Alter
0 —45 Jahre 0.60 (0.08 —4.67) 0.62
61 -75 Jahre 0.98 (0.46 —2.07) 0.96
76 - 90 Jahre 1.87 (0.92-3.81) 0.08
tiber 90 Jahre 7.60 (3.20 - 18.05) <0.001
Diabetes ja 1.32 (0.80 — 2.18) 0.28
Betablocker ja 0.53 (0.34-0.83) 0.005
COPDja 2.08 (1.25 — 3.46) 0.005
60 Tage
HR (95% KI) p - Wert

Geschlecht weiblich 1.76 (1.22 — 2.54) 0.002
Alter
0 —45 Jahre 0.46 (0.06 — 3.52) 0.45
61 -75 Jahre 1.26 (0.67 —2.37) 0.48
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76 - 90 Jahre 2.21 (1.20 - 4.08) 0.01
uber 90 Jahre 7.84 (3.69 —16.64) <0.001
Diabetes ja 1.37 (0.90 - 2.08) 0.14
Betablocker ja 0.73 (0.49 -1.07) 0.10
COPD ja 1.63 (1.08 — 2.46) 0.02
5 Monate

HR (95% Ki) p - Wert
Geschlecht weiblich 1.65 (1.24 - 2.20) <0.001
Alter
0 — 45 Jahre 0.81 (0.24 -2.73) 0.74
61 -75 Jahre 1.15 (0.70 -1.89) 0.57
76 - 90 Jahre 2.22 (1.39 - 3.56) <0.001
tiber 90 Jahre 6.58 (3.58 - 12.08) <0.001
Diabetes ja 1.04 (0.74-1.45) 0.81
Betablocker ja 0.83 (0.61-1.13) 0.25
COPD ja 1.95 (1.42 -2.68) <0.001
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Abbildung 18 Genaue Spezifikation von Diagnosen T88.7 und T78.4

T88.7- Nicht naher bezeichnete unerwiinschte Nebenwirkung eines Arzneimittels

oder einer Droge

Inklusive:

Allergische Reaktion durch indikationsgerechtes Arzneimittel oder indikationsgerechte Dro-
ge bei ordnungsgeméRer Verabreichung, Idiosynkrasie durch indikationsgerechtes Arzneimit-
tel oder indikationsgerechte Droge bei ordnungsgemaRer Verabreichung, Uberempfindlich-
keit und unerwiinschte Nebenwirkung durch indikationsgerechtes Arzneimittel oder indikati-
onsgerechte Droge bei ordnungsgeméRer Verabreichung.

Exklusive:
Néher bezeichnete unerwiinschte Nebenwirkungen von Arzneimitteln und Drogen

(A00-R99), (T80-T88.6), (T88.8)

T78.4 — Allergie, nicht naher bezeichnet

Inklusive: Allergische Reaktion, Idiosynkrasie und Uberempfindlichkeit ohne nihere Anga-
ben

Exklusive: T88.7, naher bezeichnete Formen einer allergischen Reaktion, wie zum Beispiel:
allergische Gastroenteritis und Kolitis (K52.2), Dermatitis (L23-L25) und (L27.-) und Heu-
schnupfen (J30.1).




