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Kapitel 1EinleitungStudien haben ergeben, dass das zu erwartende Dur
hs
hnittsalter der Bev�olkerung inden letzten Jahrzehnten stark angestiegen ist und au
h weiter zunehmen wird. Mit einemwa
hsenden Anteil �alterer Personen, muss au
h f�ur deren Versorgung und P
ege im Alteroder bei Krankheit gesorgt werden. Der P
egeversi
herung kommt hiermit eine immergr�o�ere Bedeutung zu. Au
h die Versi
herung mu� si
h auf diese Bev�olkerungsentwi
k-lung bei der Kalkulierung ihrer Tarife und Pr�amien einstellen. Als Grundlage werdendazu Sterbewahrs
heinli
hkeiten vers
hiedener Bev�olkerungsgruppen, in der Regel wirdna
h Ges
hle
ht und Alter unters
hieden, ben�otigt. In der P
egeversi
herung sind dar�uberhinaus au
h andere Faktoren, wie zum Beispiel die Art der P
ege und die S
hwere desP
egefalls f�ur die �Uberlebenswahrs
heinli
hkeit von gro�er Bedeutung.Statistis
he Methoden der �Uberlebenszeitanalyse erm�ogli
hen es, auf Basis von Datenvon P
egebed�urftigen das �Uberleben in Abh�angigkeit dieser Faktoren zu modellieren unddann die Wahrs
heinli
hkeiten zu s
h�atzen.Dieses Thema wurde bereits im Rahmen einer Diplomarbeit von Florian Rudolph [23℄aufgegri�en und behandelt. In die Modellbildung gingen die Faktoren Alter, Ges
hle
htund P
egestatus ein. Ni
ht ber�u
ksi
htigt wurden dabei jedo
h die p
egeausl�osendenDiagnosen der Versi
herungsnehmer. Si
herli
h kann ein genaueres Bild der Realit�at wie-dergegeben werden, wenn diese Diagnosen zus�atzli
h in die Modellbildung mit eingehen.Dies ist ein Ziel dieser Arbeit, die wie folgt aufgebaut ist.Im zweiten Kapitel werden f�ur die Arbeit ben�otigte Begri�e aus der Wahrs
heinli
hkeits-theorie, wie z.B. Martingale und Z�ahlprozesse, de�niert und erkl�art. Das dritte Kapitelbehandelt die theoretis
hen Grundlagen der �Uberlebenszeitanalyse. Es wird au
h auf Zen-sierungste
hniken und S
h�atzer der �Uberlebensfunktion eingegangen. In Kapitel 4 wirddas Proportional Hazard Modell vorgestellt, wel
hes zur Modellierung verwendet werdensoll. Besonderes Augenmerk wird auf die �Uberpr�ufung der Modellannahmen gelegt. Eswird auf vers
hiedene neuere Methoden zur Aufde
kung und Behebung von Verletzungendieser Annahmen eingegangen.Ans
hlie�end wird in Kapitel 5 eine kurze Einf�uhrung in Generalisierte Lineare Modellegegeben. Es wird gezeigt, dass Daten aus der �Uberlebenszeitanalyse alternativ zum Pro-portional Hazard Modell au
h dur
h ein Poissonmodell angepasst werden k�onnen.In Kapitel 6 wird die zuvor erarbeitete Theorie auf den s
hon von Rudolph [23℄ behan-delten Datensatz aus der P
egeversi
herung angewandt. Im Mittelpunkt steht hierbei1



KAPITEL 1. EINLEITUNG 2die Einbindung der Diagnosen und die �Uberpr�ufung der Modellannahmen . In Kapitel 7werden aus dem gefundenen Modell Sterbe- und �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten zwis
henvers
hiedenen P
egestufen bere
hnet, die von Versi
herungen zur Kalkulierung ben�otigtwerden.S
hlie�li
h wird in Kapitel 8 eine Anpassung dur
h ein Poissonmodell auf einen Teil-datensatz dur
hgef�uhrt. Die Ergebnisse werden mit denen eines Proportional-Hazard-Modells vergli
hen. Obwohl im Poissonmodell eine einfa
he Modellierung zeitabh�angigerKoeÆzienten m�ogli
h ist, erlaubt das Proportional Hazard Modell eine 
exiblere Mo-dellanpassung. Abs
hlie�end werden in Kapitel 9 die erarbeiteten Ergebnisse no
h einmalzusammengefa�t. Werden die Diagnosen als zus�atzli
he Ein
u�faktoren imModell ber�u
k-si
htigt, k�onnen die �Uberlebenswahrs
heinli
hkeiten erhebli
h besser ges
h�atzt werden.Au
h die Anwendung der neueren Methoden zur �Uberpr�ufung der Modellannahmen tr�agtents
heidend zur Verbesserung des Modells bei.



Kapitel 2Theoretis
he GrundlagenIn diesem Kapitel werden die theoretis
hen Grundlagen bereitgestellt, die zum Verst�andnisder �Uberlebenszeitanalyse und des Proportional Hazard Modells ben�otigt werden. NebenBegri�en aus der Wahrs
heinli
hkeitstheorie wird kurz auf Z�ahlprozesse und sto
hastis
heIntegrale eingegangen. Die Darstellung ist an den B�u
hern von Anderson et al. [2℄ undFleming und Harrington [8℄ orientiert. Hier �ndet si
h au
h eine ausf�uhrli
he Behandlungvon Z�ahlprozessen in der �Uberlebenszeitanalyse . Die De�nitionen zur sto
hastis
hen In-tegration sind den B�u
hern von Kopp [15℄ und Weizs�a
ker und Winkler [29℄ entnommen.Sto
hastis
he Integrale erm�ogli
hen eine einfa
he Darstellung re
htszensierter Daten. Sie�nden beim Nelson-Aalen-S
h�atzer der kumulierten Hazardfunktion und Martingalresi-duen Anwendung und werden zur Bestimmung des asymptotis
hen Verhaltens ben�otigt.Im folgenden sei T = [0; �); 0 < � � 1 und (
;F ; P ) ein Wahrs
heinli
hkeitsraum.De�nition 2.1 (Filtration) Eine Filtration fFt : t 2 T g ist eine wa
hsende Familievon Sub-�-Algebren der �-Algebra F , d.h. es giltFs � Ft � F 8s < tFt� ist die kleinste �-Algebra, die alle Mengen in Ss<tFs enth�alt, d.h. Ft� = �(Ss<tFs).Eine Filtration hei�t re
htsstetig, wenn giltFs =\t>sFt 8sEine Filtration hei�t vollst�andig, wenn F vollst�andig ist (d.h. F enth�alt alle Untermen-gen einer P-Nullmenge) und wenn die �-Algebra Ft f�ur jedes t 2 T alle P-Nullmengenvon F enth�alt, d.h. A � B 2 F ; P (B) = 0 ) A 2 F0 :De�nition 2.2 (Sto
hastis
her Proze�) Ein sto
hastis
her Proze� X ist eine Familievon Zufallsvariablen X = fX(t) : t 2 T g , die alle auf dem selben Wahrs
heinli
hkeits-raum (
;F ; P ) de�niert sind.Der Proze� X hei�t adaptiert zu einer Filtration fFt : t 2 T g, wenn X(t) Ft-me�bar3



KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN 4ist f�ur jedes t 2 T .X(t; !) hei�tRealisierung von X(t) am Punkt ! 2 
. Die Abbildung t 7! X(t; !); ! 2 
hei�t Pfad von X.Der Proze� X hei�t 
adlag (
ontinu �a droite, limit�e �a gau
he), wenn die PfadefX(t; !) : t 2 T g f�ur fast alle ! 2 
 re
htsstetig sind und der linksseitige Grenzwertlimh!0X(t� h; !) existiert.Bemerkungen: 1) Oft betra
htet man Filtrationen, die von einem sto
hastis
hen Proze�X erzeugt werden, d.h. Ft = �(X(s) : s � t).2) Ft enth�alt alle Informationen �uber den Proze� X bis zum Zeitpunkt t und wird daherau
h Ges
hi
hte des Prozesses genannt. Ft� = �(X(s) : s � t) ist die Ges
hi
hte desProzesses bis kurz vor t.De�nition 2.3 (Martingal) Ein Martingal ist ein 
adlag adaptierter Proze�M = fM(t) : t 2 T g, der integrierbar ist, d.h.E(jM(t)j) <1 8t 2 Tund der Martingal-Eigens
haftE(M(t)jFs) =M(s) 8s � t (2.1)gen�ugt.Der Proze� M hei�t Submartingal, wenn gilt :E(M(t)jFs) �M(s) 8s � t ;M hei�t Supermartingal, wenn gilt:E(M(t)jFs) �M(s) 8s � t :Eine �aquivalente Formulierung der Martingal-Eigens
haft istE(dM(t)jFt�) = 0 8t 2 T ; (2.2)wobei dM(t) =M [(t + dt)�℄�M(t�) die �Anderung des Prozesses M(t) �uber ein kurzesZeitintervall [t; t + dt) ist. Denn gilt (2.2), dannE(M(t)jFs)�M(s) = E(M(t)�M(s)jFs)= E(Z t0 dM(u)jFs) = Z t0 E[E[dM(u)jFu�℄jFs℄ = 0De�nition 2.4 (Z�ahlproze�) Ein Z�ahlproze� ist ein sto
hastis
her Proze� fN(t) : t 2 T g,adaptiert zu einer Filtration fFt : t 2 T g mit� N(0) = 0



KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN 5� P (N(t) <1) = 1� Pfade sind mit Wahrs
heinli
hkeit 1 re
htsstetig, st�u
kweise konstant und haben nurUnstetigkeiten an Sprungstellen mit Sprungh�ohe 1.De�nition 2.5 (vorhersagbarer Proze�) Ein Proze� X hei�t vorhersagbar, wenner als Funktion von (t; !) 2 T � 
 me�bar ist bezgl. der �-Algebra, die von der Klasseder auf T � 
 linksstetigen, adaptierten Prozesse erzeugt wird.Einfa
her ausgedr�u
kt ist ein vorhersagbarer Proze� ein Proze�, dessen Verhalten zumZeitpunkt t f�ur jedes t 2 T festgelegt ist dur
h sein Verhalten im Intervall [0; t). D.h.X(t) ist Ft-me�bar f�ur Fs = �(X(u); 0 � u � s).De�nition 2.6 (glei
hm�assig integrierbar) Ein sto
hastis
her Proze�X = fX(t) : t 2 T g hei�t glei
hm�assig integrierbar wenn gilt,limn!1 supt2T E[jX(t)jI(jX(t)j > n)℄ = 0:Satz 2.7 (Doob-Meyer Zerlegung) X sei ein re
htsstetiges, ni
htnegatives Submar-tingal bzgl. eines Wahrs
heinli
hkeitsraumes (
;F ; P ) mit der re
htsstetigen FiltrationfFt : t 2 T g. Dann existieren ein re
htsstetiges Martingal M und ein wa
hsender, re
hts-stetiger, vorhersagbarer Proze� A mit E[A(t)℄ <1 undX(t) =M(t) + A(t) fast si
her 8t 2 T :Ist A(0) = 0 fast si
her und X = M 0 + A0 eine weitere sol
he Zerlegung mit A0(0) = 0,dann gilt f�ur jedes t 2 TP (M 0(t) 6=M(t)) = 0 = P (A0(t) 6= A(t)) :Ist X zus�atzli
h bes
hr�ankt, dann ist M glei
hm�assig integrierbar und A ist integrierbar.De�nition 2.8 (Stoppzeit) Eine Stoppzeit T ist eine Zufallsvariable mit Werten in[0; � ℄, so dass fT � tg 2 Ft 8t 2 [0; �).De�nition 2.9 (Elementarprozess) Ein Proze� H hei�t Elementarproze� bez�ugli
hder Filtration fFt : t 2 T g, wenn er bes
hr�ankt und Ft - adaptiert ist und wenn es einn 2 N gibt, so dass jeder Pfad von H eine linksstetige Treppenfunktion mit h�o
hstens nSpr�ungen ist. Ein Elementarprozess kann dargestellt werden in der FormH = H01f0g + nXi=1 Hi1℄Ti;Ti+1℄wobei H0 F0 - me�bar, (Ti)1�i�n eine wa
hsende Folge von Stoppzeiten und Hi FTi -me�bar ist f�ur jedes i.



KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN 6De�nition 2.10 (Sto
hastis
hes Integral f�ur Elementarprozesse) Sei H ein elemen-tarer, vorhersagbarer Proze� auf [0;1) und 0 = t0 < t1 < ::: < tn < tn+1 =1 eine Par-tition von [0;1). Weiter sei Ht = Hti f�ur t 2℄ti; ti+1℄ i = 0; ::; n , Hti sei Fti-me�bar undbes
hr�ankt und H nehme den Wert H0 f�ur t = 0 an. M sei ein L2-bes
hr�anktes Martingal.Dann ist das sto
hastis
he Integral H �M = R HdM de�niert dur
h(H �M)t = Z t0 HsdMs = H0M0 + nXi=0 Hti(Mti+1^t �Mti^t)f�ur t 2 [0;1).



Kapitel 3Grundlagen der�UberlebenszeitanalyseIn diesem Kapitel werden die Grundlagen der �Uberlebenszeitanalyse behandelt. Dazugeh�oren die �Uberlebensfunktion und die Hazardfunktion. Als zugrundeliegende Literaturwurden die B�u
her von Klein und Moes
hberger [14℄, Hosmer und Lemeshow [12℄ undTherneau und Grambs
h [26℄ verwendet.3.1 Die �UberlebensfunktionDe�nition 3.1 (�Uberlebensfunktion) Sei die Zufallsvariable T � 0 die �Uberlebens-zeit in einer Population mit Verteilungsfunktion F (t) und Di
htefunktion f(t). Dann istdie Wahrs
heinli
hkeit eines Individuums, mindestens bis zum Zeitpunkt t zu �uberleben,de�niert als S(t) = P (T > t) = Z 1t f(u)du; (3.1)Bemerkung: S(t) ist eine monoton fallende Funktion, die in 0 den Wert 1 annimmt undim Unendli
hen gegen 0 geht. Sie kann au
h alsS(t) = 1� F (t) = 1� P (T � t)formuliert werden. Daraus folgt dS(t)dt = �f(t): (3.2)F�ur eine diskrete Zufallsvariable T mit den Werten t1 � t2 � ::: ist die �Uberlebensfunk-tion folgenderma�en de�niert:S(t) =Xtj>t p(tj) =Xtj>t P (X = tj)
7



KAPITEL 3. GRUNDLAGEN DER �UBERLEBENSZEITANALYSE 83.2 Die HazardfunktionDe�nition 3.2 (Hazardfunktion) Die Hazardfunktion f�ur stetiges T ist de�niert dur
h�(t) = lim�t!0 P (t � T � t+�t jT � t)�t (3.3)Sie kann als das Risiko eines Individuums zum Zeitpunkt t im n�a
hsten Augenbli
k zusterben, gegeben �Uberleben bis zum Zeitpunkt t, interpretiert werden. Aus (3.3) ergibtsi
h mit (3.1) und (3.2) der Zusammenhang�(t) = lim�t!0 P (t � T � t+�t jT � t)�t= lim�t!0 P (t � T � t+�t)P (T � t) ��t= 1P (T � t) � lim�t!0 P (t � T � t+�t)�t= 1P (T � t) � f(t) = f(t)S(t)= � dS(t)dtS(t) = �d lnS(t)dtDe�nition 3.3 (kumulierte Hazardfunktion) Die kumulierte Hazardfunktion f�ur ste-tiges T ist de�niert dur
h�(t) = Z t0 �(u)du = �[lnS(t)� lnS(0)℄ = � lnS(t) (3.4)Dana
h l�asst si
h S(t) au
h alsS(t) = exp[��(t)℄ = exp[� Z t0 �(u)du℄ (3.5)darstellen. Im diskreten Fall ist die Hazardfunktion wie folgt erkl�art:�(tj) = P (T = tj jT � tj) = P (T = tj)P (T � tj) = p(tj)S(tj�1) (3.6)mit S(t0) = 1. Wegen (3.6) undp(tj) = P (T � tj�1)� P (T � tj) = S(tj�1)� S(tj); j = 1; 2; ::gilt �(tj) = S(tj�1)� S(tj)S(tj�1) = 1� S(tj)S(tj�1)



KAPITEL 3. GRUNDLAGEN DER �UBERLEBENSZEITANALYSE 9Da S(t) =Ytj�t S(tj)S(tj�1)ergibt si
h mit S(t) =Ytj�t(1� �(tj)) (3.7)au
h im diskreten Fall die Verbindung der �Uberlebensfunktion zur Hazardfunktion her-gestellt.3.3 Zensierung und TrunkierungEine Besonderheit bei Daten in der �Uberlebenszeitanalyse sind Zensierungen. Zensier-te Daten sind Beoba
htungen, bei denen nur Teilinformationen �uber das interessierendeEreignis vorhanden sind. Man wei� beispielsweise nur, dass das Ereignis, z.B. der Tod,innerhalb eines bestimmten Zeitraumes eingetreten ist. Es gibt vers
hiedene Formen derZensierung, man unters
heidet zwis
hen Re
hts-, Links- und Intervallzensierung. DiesesKapitel orientiert si
h an den B�u
hern von Klein und Moes
hberger [14℄ und Miller [18℄.3.3.1 Re
htszensierungBei dieser Art der Zensierung wird das interessierende Ereignis nur beoba
htet, wenn esvor einer vorher festgelegten Zeit, z.B. no
h vor dem Ende einer Studie, statt�ndet. Die�Uberlebenszeit von Individuum i wird mit Xi bezei
hnet. X1; X2; ::; Xn seien unabh�angig,identis
h verteilt mit Di
hte f(x) und �Uberlebensfunktion S(x). Cr bezei
hne die �xeZensierungszeit, der Index r steht hier f�ur Re
htszensierung. Die exakte �Uberlebenszeitdes i-ten Individuums kann nur dann beoba
htet werden, wenn das Ereignis, der Tod,sp�atestens zum Zensierungszeitpunkt eintritt, d.h. wenn gilt Xi � Cr. Ist dagegen Xi >Cr , �uberlebt das Individuum das Ende der Studie und seine �Uberlebenszeit wird zumZeitpunkt Cr zensiert. Die Daten lassen si
h daher dur
h Paare von Zufallsvariablen derForm (Ti; Æi) darstellen, wobei Ti = min(Xi; Cr)die �Uberlebenszeit Xi annimmt, falls das Ereignis beim i-ten Individuum beoba
htet wer-den konnte und den Wert Cr , falls die i-te Beoba
htung zensiert wurde.Æi = I(Xi � Cr) = � 1 falls das Ereignis beoba
htet wurde0 falls die Beoba
htung zensiert wurdeist eine Indikatorvariable, die angibt, ob es si
h bei Ti um eine Ereignis- oder eine Zensie-rungszeit handelt.Eine Verallgemeinerung dieser Zensierungsform liegt vor, wenn Individuen zu unters
hied-li
hen Zeitpunkten in eine Studie eintreten und das Ende der Studie s
hon im vorausbekannt ist. In diesem Fall hat jedes Individuum seine eigene, feste Zensierungszeit Cri.Verl�asst ein Individum die Studie vor dem Ende, so dass das interessierende Ereignis ni
ht
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htet werden kann, spri
ht man von zuf�alliger Zensierung. M�ogli
he Gr�undef�ur ein vorzeitiges Auss
heiden aus der Studie k�onnen zum Beispiel der Umzug eines Pa-tienten in eine andere Stadt oder der Tod dur
h eine ni
ht in der Studie untersu
hteUrsa
he, z. B. dur
h einen Autounfall, sein.
Patient 1:Patient 2:Patient 3: Ende der StudieBeginn der Studie

X1 Cr1Cr3r rr b bb
Abbildung 3.1: Vers
hiedene Zensierungsm�ogli
hkeitenIn Abbildung (3.1) sind die vers
hiedenen F�alle dargestellt. Patient 1 wird von Studienbe-ginn an beoba
htet und stirbt zum Zeitpunkt X1 . Patient 2 tritt erst sp�ater in die Studieein und ist zum Studienende immer no
h am Leben, er wird daher zensiert. Ein Beispielf�ur zuf�allige Zensierung ist Patient 3. Au
h er tritt versp�atet in die Studie ein, verl�asstsie aber au
h no
h vor dem Ende, ohne das interessierende Ereignis erfahren zu haben.3.3.2 Links- und IntervallzensierungVon Linkszensierung spri
ht man, wenn das Ereignis s
hon stattfand, bevor das Indi-viduum in die Studie eingetreten ist. Au
h in diesem Fall ist die exakte Ereigniszeitunbekannt. Ein Beispiel w�are eine Studie, die untersu
ht, wann Kinder eine bestimmteF�ahigkeit erlernen. Kinder, die diese F�ahigkeit s
hon zu Beginn der Studie besitzen, wer-den als linkszensiert betra
htet. Der Zensierungszeitpunkt, der Studienbeginn, wird mitCl bezei
hnet. Bei Linkszensierung lassen si
h die Daten als Paare (Ti; "i) darstellen.Ti = max(Xi; Cl)gibt die Laufzeit Xi an, falls das Ereignis bei Individuum i beoba
htet werden konnte, undden Wert Cl, falls das Ereignis s
hon vor Studienbeginn stattfand. Die Indikatorvariable"i = I(Cl � Xi) = � 1 falls das Ereignis beoba
htet wurde0 falls die Beoba
htung zensiert wurdeist analog zur Re
htszensierung de�niert.Bei Intervallzensierung ist nur bekannt, ob das Ereignis innerhalb eines bestimmten In-tervalls (Li; Ri℄ stattgefunden hat. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn Patienten nur in
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ht werden. Wird bei einer j�ahrli
hen Routineuntersu-
hung das interessierende Ereignis, z.B. Enstehen eines Tumors, festgestellt, so wei� mannur, dass dieses innerhalb des letzten Jahres eingetreten ist. Der genaue Zeitpunkt istunbekannt.3.3.3 TrunkierungBei Trunkierung werden nur Individuen erfasst, die eine bestimmte Bedingung erf�ullt ha-ben. Man unters
heidet wieder Re
hts- und Linkstrunkierung.Linkstrunkierung liegt vor, wenn nur Individuen beoba
htet werden, die ein bestimmtesEreignis vor dem interessierenden Ereignis erfahren haben. So kann etwa eine Studie,die das �Uberleben von Personen in einem Seniorenheim untersu
ht, nur Individuen beob-a
hten, die s
hon in einem Seniorenheim leben. Alle Individuen, die vor einem EreignisEintritt in ein Seniorenheim sterben, sind dem Beoba
hter unbekannt. Im Unters
hied zurLinkszensierung, wo �uber Patienten, die vor Studienbeginn das Ereignis erfahren, Teilin-formationen vorliegen, werden hier diese Individuen nie in der Studie ber�u
ksi
htigt.Re
htstrunkierung liegt vor, wenn nur Individuen beoba
htet werden, die das Ereigniss
hon erfahren haben. Jedes Individuum, bei dem das Ereignis no
h ni
ht eingetreten ist,wird ni
ht beoba
htet. Ein Beispiel f�ur Re
htstrunkierung w�are eine Studie �uber Aids, beider nur Patienten beoba
htet werden, bei denen si
h die Krankheit s
hon entwi
kelt hat.3.4 Bere
hnung des Likelihood f�ur zensierte DatenLiegen zensierte Daten vor, muss das bei der Bere
hnung des Likelihood ber�u
ksi
htigtwerden. Grundlegend ist die Annahme, dass die �Uberlebens- und Zensierungszeiten un-abh�angig voneiander sind. Ist die exakte �Uberlebenszeit Xi eines Individuums bekannt,so liefert diese Beoba
htung zur Likelihoodfunktion den BeitragP (X = Xi) = f(Xi);also die Wahrs
heinli
hkeit genau bis zum Zeitpunkt Xi zu �uberleben. F�ur re
htszensierteBeoba
htungen wei� man nur, dass die �Uberlebenszeit gr�o�er als die Zensierungszeit ist,d.h. es gilt Xi > Cr. Der Beitrag re
htszensierter Beoba
htungen zur Likelihoodfunktionist daher P (Xi > Cr) = S(Cr):Linkszensierte Beoba
htungen tragen den TermP (Xi � Cl) = 1� P (Xi > Cl) = 1� S(Cl);die Wahrs
heinli
hkeit, dass das Individuum das Ereignis s
hon vor dem Studienbeginn Clerfahren hat, zur Likelihoodfunktion bei. Der Beitrag intervallzensierter Beoba
htungenist entspre
hend P (Li < Xi � Ri) = S(Li)� S(Ri):Setzt man diese Informationen zusammen, so ergibt si
h f�ur die LikelihoodfunktionL /Yi2D f(xi)Yi2R S(Cr)Yi2L[1� S(Cl)℄Yi2I [S(Li)� S(Ri)℄ (3.8)
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hnet D die Menge aller Individuen, bei denen das Ereignis beoba
htet wurde,R die Menge aller re
htszensierten, L die Menge aller linkszensierten und I die Mengealler intervallzensierten Beoba
htungen.Likelihood f�ur re
htszensierte DatenLiegt nur Re
htszensierung vor, werden die Daten dur
h Paare (Ti; Æi); i = 1; ::; n darge-stellt mit der in (3.3.1) festgesetzten Bezei
hnung. Gilt Æi = 1 , d.h. das i-te Individuumhat das Ereignis erfahren ( i 2 D), tr�agt die i-te Beoba
htung den TermP (Ti; Æi = 1) = P (Ti = XijÆi = 1)P (Æi = 1) = P (Ti = XijXi � Cr)P (Xi � Cr)= f(ti)1� S(Cr)(1� S(Cr)) = f(ti)zur Likelihoodfunktion bei.F�ur Æi = 0 dagegen wei� man, dass das i-te Individuum mindestens bis zum Zeitpunkt Cram Leben war ( i 2 R). Es liefert daher den BeitragP (Ti; Æi = 0) = P (Ti = CrjÆi = 0)P (Æi = 0) = P (Æi = 0)= P (Xi > Cr) = S(Cr)zum Likelihood. Insgesamt ergibt si
h daraus f�ur die i-te Beoba
htungP (ti; Æi) = f(ti)ÆiS(ti)1�ÆiDie Likelihoodfunktion lautet also mit f(t) = �(t)S(t)L = nYi=1 P (ti; Æi) = nYi=1 f(ti)ÆiS(ti)1�Æi = nYi=1 �(ti)ÆiS(ti) (3.9)3.5 S
h�atzen des kumulierten Hazards und der �Uber-lebensfunktionIn diesem Abs
hnitt werden S
h�atzer f�ur die kumulierte Hazardfunktion und die �Uber-lebensfunktion vorgestellt, f�ur den einfa
hsten Fall, dass keine Kovariablen vorhandensind. Zudem sollen re
htszensierte Daten vorliegen, d.h. Ti = min(Xi; Cir); i = 1; ::; ngibt die Zeit des i-ten Individuums in der Studie bis zum Tod oder Zensierung an. Die-sem Abs
hnitt liegen die Darstellungen bei Therneau und Grambs
h [26℄ und Klein undMoes
hberger [14℄ zugrunde.3.5.1 Der Nelson - Aalen - S
h�atzer f�ur �(t)Der bekannteste S
h�atzer f�ur die kumulierte Hazardfunktion �(t) = R t0 �(s)ds ist derNelson - Aalen - S
h�atzer. Yi(t) = IfTi � tg sei die Indikatorfunktion, die angibt, ob si
hdas i-te Individuum zur Zeit t no
h unter Beoba
htung be�ndet. Von Beginn der Studie



KAPITEL 3. GRUNDLAGEN DER �UBERLEBENSZEITANALYSE 13an nimmt Yi(t) den Wert 1 an, solange bis das i-te Individuum stirbt oder zensiert wirdund erh�alt dann den Wert 0. Der Z�ahlprozess (siehe Kapitel 2, Def. 2.4))Ni(t) = IfTi � t; Æi = 1g gibt die Anzahl der Ereignisse des i-ten Individuums an. Solangedas i-te Individuum lebt , ist der Wert von Ni(t) = 0, na
h dem Tod nimmt Ni(t) denWert 1 an.Der Nelson-Aalen - S
h�atzer baut auf den aggregierten Prozessen�Y (t) = nXi=1 Yi(t) und �N(t) = nXi=1 Ni(t)auf. �Y (t) gibt die Anzahl der Individuuen an, die si
h zur Zeit t in der Risikomengebe�nden, �N(t) z�ahlt die Ereignisse , die bis zur Zeit t, t einges
hlossen, stattfanden.F�ur kleine Intervalle der L�ange h gilt wegen ��(t)�t = �(t) die N�aherung�(s+ h)� �(s) � �(s)h= P ( Individuum stirbt in (s; s+ h℄j Individuum ist zur Zeit s in Risikomenge ):Ein naheliegender S
h�atzer f�ur diese Wahrs
heinli
hkeit ist dur
h �N(s+ h)� �N(s)�Y (s) ge-geben, das Verh�altnis der Anzahl der im Intervall (s; s + h℄ eingetretenen Ereignisse zurAnzahl der Individuuen in der Risikomenge zur Zeit s. L�a�t man die L�ange der Intervallegegen 0 gehen, d.h. h! 0 , und summiert �uber alle Intervalle bis zur Zeit t, erh�alt manden Nelson - Aalen - S
h�atzer̂�(t) = Z t0 d �N(s)�Y (s) ; (3.10)ein sto
hastis
hes Integral (siehe Kapitel 2) mit dem Z�ahlprozess �N(t) als Integrator. Eine�aquivalente Formulierung von (3.10) ist dur
h�̂(t) =Xti�t d �N(ti)�Y (ti)gegeben, wobei t1 < t2 < ::: die geordneten Todeszeitpunkte sind und d �N(t) = �N(t) ��N(t�) die Anzahl der Ereignisse angibt, die genau zum Zeitpunkt t eintreten. Bis zumEintritt des ersten Ereignisses, d.h. f�ur t � t1, gilt �̂(t) = 0.3.5.2 Der Breslow- und Kaplan-Meier-S
h�atzer f�ur S(t)Die �Uberlebensfunktion S(t) ist �uber den Zusammenhang S(t) = exp[��(t)℄ (siehe (3.5) )mit der kumulierten Hazardfunktion verbunden.Daraus leitet si
h der Breslow-S
h�atzer f�ur S(t) ab alsSB(t) = exp[��̂(t)℄ = exp[�Xtj�t d�̂(tj)℄ =Ytj�t exp[�d�̂(tj)℄; (3.11)



KAPITEL 3. GRUNDLAGEN DER �UBERLEBENSZEITANALYSE 14wobei �̂(t) der in (3.10) de�nierte Nelson - Aalen - S
h�atzer und d�̂(ti) = d �N(ti)�Y (ti) derZuwa
hs des Nelson - Aalen- S
h�atzers f�ur das i-te Ereignis ist.Ein weiterer S
h�atzer f�ur die �Uberlebensfunktion ist der Kaplan - Meier -S
h�atzer,au
h Produkt- Limit - S
h�atzer genannt. Er ergibt si
h aus der FormelS(t) =Ytj�t(1� �(tj))(siehe (3.7) ) und lautetŜKM(t) = � 1 wenn t � t1Qtj�t(1� d�̂(tj)) wenn t1 � t : (3.12)Die ges
h�atzte �Uberlebensfunktion ist eine fallende Treppenfunktion mit Spr�ungen beiden beoba
hteten Todeszeitpunkten. Die H�ohe der Spr�unge h�angt neben der Anzahl derEreignisse zu jeder Ereigniszeit ti au
h no
h von der Gr�o�e der Risikomenge, also au
hder Anzahl der Zensierungen, ab.Da f�ur kleine x der Zusammenhang exp[�x℄ � 1� x gilt, stimmen der Breslow - S
h�atzerund der Kaplan - Meier - S
h�atzer in etwa �uberein, wenn d�̂(t) klein ist, d.h. wenn no
hviele Individuen unter Beoba
htung sind.



Kapitel 4Das Cox Proportional HazardModellDieses Kapitel stellt das auf Cox zur�u
kgehende Poportional Hazard Modell vor. Nebender Bere
hnung des Likelihood werden unter anderem au
h Hypothesentests und Residuenf�ur dieses Modell behandelt. Eine einfa
he Darstellung der Grundlagen des ProportionalHazard Modells �ndet si
h bei Klein und Moes
hberger [14℄. Hosmer und Lemeshow [12℄gehen vor allem auf die Modellentwi
klung und die �Uberpr�ufung der Modellannahmenein. Au
h im Bu
h von Grambs
h und Therneau [26℄ sind neben einer sehr guten Dar-stellung des Modells vers
hiedene Modell�uberpr�ufungsmethoden aufgef�uhrt. Als weiterezugrundeliegende Literatur ist das Bu
h von Hougaard [13℄ zu nennen.Gegeben seien n Daten der Gestalt (Tj; Æj;Zj); j = 1; ::; n: Dabei ist Tj die �Uberle-benszeit des j-ten Patienten und Æj die zugeh�orige Zensierungsvariable. Sie nimmt denWert 1 an, falls das j-te Individuum das Ereignis Tod erf�ahrt, anderenfalls den Wert 0.Zj(t) = (Zj1(t); :::; Zjp(t))0 ist der Vektor der Kovariablen des j-ten Individuums, die au
hvon der Zeit abh�angen k�onnen.Dann wird die Hazardfunktion im Proportional Hazard Modell f�ur ein Individuum mitdem Kovariablenvektor Z(t) zum Zeitpunkt t modelliert dur
h�(t jZ(t)) = �0(t) exp[�0Z(t)℄ = �0(t) exp[ pXi=1 �kZk(t)℄; (4.1)wobei � = (�1; ::; �p)0 der Vektor der unbekannten RegressionskoeÆzienten ist. �0(t), dersogenannte Baselinehazard, ist eine ni
ht n�aher spezi�zierte ni
ht-negative Funktion. Siebes
hreibt die Abh�angigkeit des Hazards von der Zeit, ist jedo
h unabh�angig von Parame-tern. Da Parameter nur im zweiten Faktor enthalten sind, spri
ht man bei diesem Modellvon einem semiparametris
hen Modell. Man ist vor allem daran interessiert, die E�ekteder Kovariablen auf das �Uberleben zu untersu
hen, weniger an der genauen Verteilungs-funktion der �Uberlebenszeit. Man bea
hte, dass der Log-Hazardln�(t jZ(t)) = ln�0(t) + pXi=1 �kZk(t) (4.2)linear in den Kovariablen ist.Im folgenden wollen wir zun�a
hst nur zeitunabh�angige Kovariablen Z = (Z1; ::;Zp) be-15
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hten. Im Proportional Hazard Modell wird die Annahme getro�en, dass die Hazard-funktionen f�ur vers
hiedene Werte von Z proportional zueinander sind. Daher kommtau
h der Name "proportional hazard\. Seien Z bzw Z� die Kovariablenvektoren zweierIndividuen. Bildet man ihre Hazard Ratio , so erh�alt man�(t jZ)�(t jZ�) = �0(t) exp[�0Z℄�0(t) exp[�0Z�) = exp[ pXk=1 �k(Zk � Z�k)℄ (4.3)Da si
h der einzige zeitabh�angige Faktor �0(t) herausk�urzt, erh�alt man eine von der Zeitunabh�angige Konstante. Sei beispielsweise Z1 die Kovariable, die das Ges
hle
ht des In-dividuums angibt. Sie nehme den Wert 1 f�ur Frauen und 0 f�ur M�anner an. Betra
htetman nun das Verh�altnis der Hazardfunktionen von Frauen und M�annern mit ansonsten�ubereinstimmenden Variablen, gibt exp[�1℄ das relative Risiko an, wel
hes �uber die Zeitkonstant bleibt.4.1 Partieller Log-LikelihoodCox (1972) s
hlug eine Methode vor, die RegressionskoeÆzienten ohne Kenntnis des Ba-selinehazard zu s
h�atzen, die Methode des partiellen Log-Likelihood.Es wird angenommen, dass zwis
hen den Todeszeiten ti; i = 1; ::; n keine ties vorliegen,also keine zwei Todesf�alle glei
hzeitig auftreten. Hier bezei
hnen t1 < t2 < ::: < tD die ge-ordneten Todeszeitpunkte und Z(i)k sei die k-te Kovariable des Individuums mit Todeszeitti . Dur
h R(ti) = fj 2 f1; ::; ng : Tj � tig sei die Risikomenge zum Zeitpunkt ti de�niert,d.h. die Menge aller Individuen, die bis zum Zeitpunkt ti no
h unter Beoba
htung sind.Man geht davon aus, dass jedes Todesereignis einen Beitrag zur Likelihoodfunktion liefert.Zum Zeitpunkt ti ist die Wahrs
heinli
hkeit, dass das Individuum mit KovariablenvektorZ(i) stirbt, bedingt darauf, dass eines der no
h unter Beoba
htung stehenden Individuenstirbt, gegeben dur
hP (Individuum stirbt zum Zeitpunkt tijein Tod zum Zeitpunkt ti)= P (Individuum stirbt zum Zeitpunkt tij�Uberleben bis ti)P (ein Tod zum Zeitpunkt tij�Uberleben bis ti)= �(tijZ(i))Pj2R(ti) �(tijZj) = �0(ti) exp[�0Z(i)℄Pj2R(ti) �0(ti) exp[�0Zj℄= exp[�0Z(i)℄Pj2R(ti) exp[�0Zj℄ (4.4)Man bea
hte, dass si
h der Term �0(ti) herausk�urzt und nur no
h die RegressionskoeÆ-zienten �i; i = 1; ::; p einen Beitrag zu (4.4) leisten.Der Partial Likelihood ist dann de�niert als das Produkt von (4.4) �uber alle Todeszeit-punkte ti; i = 1; ::; D, d.h.L(�) = DYi=1 exp[Ppk=1 �kZ(i)k℄Pj2R(ti) exp[Ppk=1 �kZjk℄ : (4.5)
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h Logarithmieren erh�alt man den Partial Log-LikelihoodLL(�) = lnL(�) (4.6)= DXi=1 pXk=1 �kZ(i)k � DXi=1 ln [ Xj2R(ti) exp[ pXk=1 �kZjk℄℄:Die S
h�atzungen f�ur die RegressionskoeÆzienten erh�alt man, wie beim gew�ohnli
hen Log-Likelihood, dur
h Maximieren von (4.6) na
h �. Dazu werden die sogenannten S
ore-Glei
hungenUh(�) = �LL(�)��h= DXi=1 Z(i)h � DXi=1 Pj2R(ti) Zjh exp[Ppk=1 �kZjk℄Pj2R(ti) exp[Ppk=1 �kZjk℄ ; h = 1; ::; p (4.7)bere
hnet.Dur
h Nullsetzen von Ui(�) = 0; i = 1; ::; perh�alt man s
hlie�li
h die ML-S
h�atzer. Diese ni
ht linearen Glei
hungen k�onnen nume-ris
h z.B. mittels des Newton-Raphson-Algorithmus, gel�ost werden. Die negative Hesse-matrix des Partial Loglikelihood ist die sogenannte InformationsmatrixI(�) = [Ikl(�)℄p�p = ��2LL(�)��k��l : (4.8)4.2 Motivation des Partial-LikelihoodIn diesem Kapitel soll gezeigt werden, dass der Partial Likelihood (Cox [6℄) eine guteMethode zur S
h�atzung der RegressionskoeÆzienten im Proportional Hazard Modell ist.Miller [18℄ und Fleming und Harrington [8℄ zeigen den Zusammenhang zwis
hen demvollen Likelihood und dem Partial Likelihood f�ur zensierte Daten ohne Ties auf. Hier seient1 � t2 � :: � tD wie �ubli
h die geordenten Ereigniszeiten, weiter setzt man t0 = 0 undtD+1 = 1. Die Daten seien dur
h die Folge ((A1; B1); (A2; B2); ::; (AD; BD)) von Paarenvon Zufallsgr�o�en gegeben. Dabei enthalte Bk die Informationen �uber alle Zensierungeninnerhalb des Intervalls [tk�1; tk) und die Tatsa
he, dass zur Zeit tk ein Ereignis statt�ndet.Ak enthalte die Information, dass genau das Individuum mit Kovariablenvektor Z(k) zurZeit tk das Ereignis erf�ahrt.Der volle Likelihood dieser 2D Zufallsgr�o�en lautet dann:P (AD; BD; AD�1; BD�1; :::; A1; B1)= P (AD; BDjAD�1; BD�1; ::; A1; B1)P (AD�1; BD�1; ::; A1; B1)= h DYk=2P (Ak; BkjAk�1; Bk�1; ::; A1; B1)iP (A1; B1)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 18= h DYk=2 P (Ak; Bk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)P (Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1) iP (A1; B1)= h DYk=2 P (AkjBk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)P (Bk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)P (Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1) iP (A1; B1)= h DYk=2P (AkjBk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)P (BkjAk�1; Bk�1; ::; A1; B1)iP (A1jB1)P (B1)= h DYk=2P (AkjBk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)iP (A1jB1)� h DYk=2P (BkjAk�1; Bk�1; ::; A1; B1)iP (B1) (4.9)Wegen der Annahme, dass die �Uberlebenszeiten unabh�angig von den Zensierungszeitensind, d.h. dass die Zensierungszeiten keine Informationen �uber die Verteilung der �Uber-lebenszeiten enthalten, ers
heint es plausibel, dass die Bk nur wenig Informationen �uberdie RegressionskoeÆzienten � liefern. In diesem Fall k�onnen die letzten beiden Terme in(4.9) verna
hl�assigt werden. Die ersten beiden Termeh DYk=2P (AkjBk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1)iP (A1jB1)bilden dann den Partial Likelihood. Es gilt (siehe [8℄)P (AkjBk; Ak�1; Bk�1; ::; A1; B1) = �(tk;Z(k))Pj2R(tk) �(tk;Zj) = exp[�0Z(k)℄Pj2R(tk) exp[�0Zj℄Dur
h Multiplizieren �uber alle Ereigniszeiten erh�alt man daraus den in (4.5) de�niertenPartial Likelihood.Fleming und Harrington [8℄ haben den dur
h das Weglassen der letzten beiden Termein (4.9) entstehenden Informationsverlust �uber die RegressionskoeÆzienten � genaueruntersu
ht. Sie verglei
hen die S
h�atzung der RegressionskoeÆzienten mittels des PartialLikelihoods mit der S
h�atzung dur
h den vollen Likelihood mit parametris
her Annahmef�ur den Baselinehazard (�0(t) = �0(t; �) ) und betra
hten die asymptotis
he relativeEÆzienz von �. Dazu sei LLv(�) der Logarithmus des Likelihoods Lv(�) im vollen Modell(siehe (3.9)) mit �(t; �) = �0(t; �) exp[�0Z℄ und Parametervektor � = (�;�).Iv(�) = � �2��2LLv(�) =  I��(�) I��(�)I��(�)0 I��(�) !sei die partitionierte Informationsmatrix des vollen Likelihoods mit I��(�) = � �2��2LLv(�),I��(�) = � �2����LLv(�) und I��(�) = � �2��2LLv(�). Die Inverse der Informations-
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h I�1v (�) =  I��(�) I��(�)I��(�)0 I��(�) !de�niert. Wird der volle Likelihood na
h � maximiert, dann gilt1n�I��(�)��1! �v(�) f.s. f�ur n!1 :�v(�) ist hier die asymptotis
he standardisierte Informationsmatrix f�ur � im vollen Like-lihood, wenn � dur
h den ML-S
h�atzer �̂ ersetzt ist (siehe [8℄, S. 313-314). �(�) seidie asymptotis
he standardisierte Informationsmatrix des Partial Likelihoods , d.h. f�urn!1 gilt 1nI(�)! �(�) f. s. f�ur n!1 ;wobei I(�) in (4.8) de�niert ist .Die asymptotis
he relative EÆzienz des Maximum Partial Likelihood (MPL)-S
h�atzersvon � bzgl. des S
h�atzers von � mit dem vollen Likelihood, ist dur
h das Verh�altnisder asymptotis
hen standardisierten Informationsmatrizen �(�)�v(�) gegeben. Fleming undHarrington [8℄ (S. 311-315) zeigen, dass gilt:�(�)�v(�) = E[var(Z(T )jT; Æ = 1)jÆ = 1℄E[var(Z(T )jT; Æ = 1)jÆ = 1℄ + var[E(Z(T )jT; Æ = 1)jÆ = 1℄ ;wobei T hier die �Uberlebenszeit angibt. Die asymptotis
he relative EÆzienz ist na
h obendur
h 1 bes
hr�ankt und nimmt genau den Wert 1 an , wenn giltvar[E(Z(T )jT; Æ = 1)jÆ = 1℄ = 0. Dieser Ausdru
k gibt die Varibilit�at �uber die Ereignis-zeitpunkte des �uber die Risikomenge zu jedem Ereigniszeitpunkt gewi
hteten Mittelwertesvon Z an. Na
h Fleming und Harrington [8℄ ist die Varibilit�at klein, falls j�j klein, Z un-abh�angig von Zensierungen und zeitunab�angig ist. In der Regel sind diese Bedingungenerf�ullt, so dass der Partial Likelihood- Ansatz eÆziente S
h�atzer liefert.Asymptotis
he Normalit�atDer MPL-S
h�atzer �̂ f�ur � ist na
h Cox [6℄ asymptotis
h normalverteilt. Ein Beweis dazu�ndet si
h bei Fleming und Harrington [8℄ (S. 287-299).Eins
hub: Eine Zufallsvariable Z hei�t p-variat normalverteilt mit Erwartungswert � undKovarianzmatrix �, d.h. Z � Np(�;�) , falls Z 2 Rp, � positiv de�nit und Z die Di
htef(Z) = f(Z1; ::; Zp) = 1(2�) p2 (det �) 12 exp[�12(Z� �)0��1(Z� �)℄besitzt.Fleming und Harrington zeigen zuerst folgenden Satz :



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 20Satz 4.1 Unter bestimmten Regularit�atsbedingungen (siehe [8℄, S. 289-290) gilt:1. Der normalisierte S
orevektor 1pnU(�0) = 1pn nXi=1 Ui(�0) ist asymptotis
h p-variatnormalverteilt mit Erwartungswert 0 und Kovarianzmatrix �(�0), d.h.1pnU(�0) a� Np(0;�(�0)) ;d.h. 1pnU(�0) konvergiert in Verteilung gegen einen Np(0;�(�0))-verteilten Zufallsvek-tor, also 1pnU(�0) L! Y mit Y � Np(0;�(�0)) :2. Ist �̂ ein konsistenter S
h�atzer f�ur �0, dann konvergiert 1nI(�̂) f�ur n !1 in Wahr-s
heinli
hkeit gegen �(�0), d.h. es gilt1nI(�̂) P! �(�0)Ui(�0) und I(�̂) sind dabei wie in (4.7) bzw. (4.8) de�niert.Der Beweis �ndet si
h in [8℄, S. 292-296. Weiter beweisen sie die Konsistenz des MPL-S
h�atzers �̂ ([8℄ S. 297-298):Satz 4.2 Sei �̂ der MPL-S
h�atzer von � und �0 der wahre Wert von � im ProportionalHazard Modell. Dann gilt limn!1 �̂ = �0 ;d.h. �̂ ist konsistent.Mit diesen Ergebnissen l�asst si
h s
hlie�li
h die asymptotis
he Normalit�at des MPL-S
h�atzers zeigen:Satz 4.3 �(�0) sei positiv de�nit. Dann giltpn(�̂ � �0) a� Np(0;�(�0)�1)Beweisskizze: Dur
h Taylorentwi
klung von U(�̂) um den wahren Wert �0 erh�alt manU(�̂) = U(�0)� I(��)(�̂ � �0)wobei �� auf dem Geradenst�u
k zwis
hen �̂ und �0 liegt. Wegen U(�̂) = 0 folgt1nI(��)pn(�̂ � �0) = 1pnU(�0)Na
h Satz 4.1 (1) gilt: 1pnU(�0) a� Np(0;�(�0)). Da �̂ konsistent ist, gilt �� ! � inWahrs
heinli
hkeit f�ur n ! 1. Na
h Satz 4.1 (2) konvergiert daher 1nI(��) in Wahr-s
heinli
hkeit gegen �(�0) und die Behauptung folgt.



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 214.3 Statistis
he HypothesentestsUm die Signi�kanz der RegressionskoeÆzienten � zu bestimmen, stehen vers
hiedenestatistis
he Tests zur Verf�ugung. Wir wollen im folgenden drei Tests n�aher betra
hten.Sei �̂ = (�̂1; ::; �̂p)0 der Vektor der MPL-S
h�atzer von � und I(�̂) die Informationsmatrix,ausgewertet an �̂. Getestet werden soll jeweils die NullhypotheseH0 : � = �0gegen die Alternative H1 : � 6= �0:4.3.1 Der partielle Likelihood-Ratio TestDie Statistik des partiellen Likelihood-Ratio Tests bere
hnet si
h als die doppelte Di�erenzdes partiellen Log-Likelihood des ges
h�atzten Modells, und des partiellen Log-Likelihooddes Modells unter der Nullhypothese, d.h.�2LR = 2 � [LL(�̂)� LL(�0)℄ (4.10)Rao [20℄ (S. 415-418) zeigt, dass diese Statistik f�ur gro�e Datens�atze unter der Nullhypo-these �2-verteilt mit p Freiheitsgraden ist.4.3.2 Der Wald-TestEine weitere Testm�ogli
hkeit bietet die Wald-Statistik . Sie beruht auf der Tatsa
he, dass�̂ asymptotis
h p-variat normalverteilt ist ( siehe Satz 4.3):�̂ a� Np(�0; I�1(�̂)) (4.11)Aus (4.11) folgt dur
h StandardisierenI(�̂)(�̂ � �0) a� Np(0; I(�̂))Die Wald-Statistik lautet dann�2W = (�̂ � �0)0I(�̂)(�̂ � �0) (4.12)Unter der Nullypothese ist au
h sie na
h Rao [20℄ (S. 417-418) asymptotis
h �2-verteiltmit p Freiheitsgraden.4.3.3 Der S
ore-TestDer S
ore-Test basiert auf dem S
ore-Vektor U(�) = (U1(�); ::; Up(�))t, wobei Ui(�); i =1; ::; p na
h (4.7) de�niert sind. F�ur gro�e n ist der S
ore-Vektor unter der Nullhypotheseasymptotis
h p-variat normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Kovarianzmatrix I(�)(siehe Satz 4.1) U(�) a� Np(0; I(�)):



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 22Es kann gezeigt werden (siehe Rao [20℄, S. 417-418), dass die Statistik�2SC = U(�0)tI�1(�0)U(�0) (4.13)unter H0 asymptotis
h �2-verteilt mit p-Freiheitsgraden ist. Man bea
hte, dass diese Sta-tistik ohne Kenntnis der ML-S
h�atzer �̂ bere
hnet werden kann.Im Gegensatz zum Wald- und S
ore-Test, sind beim Likelihood-Ratio Test keine Matrix-multiplikationen erforderli
h. Die LR- Teststatistik kann allein mittels des s
hon vorhan-denen Outputs des Modell�ts erzeugt werden und wird daher oft bevorzugt angewendet.4.4 Lokale TestsOft ist man ni
ht nur an der gesamten Signi�kanz der RegressionskoeÆzienten � inte-ressiert, sondern m�o
hte Hypothesen f�ur Untermengen der KoeÆzienten untersu
hen. Sei� = (�1;�2), wobei �1 der Vektor der interessierenden q KoeÆzienten und �2 der Vektorder verbleibenden p-q KoeÆzienten ist. �̂ = (�̂1; �̂2) sei der Vektor der zugeh�origen ML-S
h�atzer. Die Nullhypothese lautet dannH0 : �1 = �10:Die Informationsmatrix I sei wie folgt partitioniert:I = � I11 I12I21 I22 �Dabei enthalten I11 bzw. I22 die negativen zweiten Ableitungen des Log-Likelihood na
hden �1 bzw. �2, I12 undI21 die gemis
hten Ableitungen.Die Statistik des Likelihood-Ratio- Tests lautet nun�2LR = 2 � [LL(�̂)� LL(�10; �̂(�10))℄; (4.14)wobei �̂(�10) den MPL-S
h�atzer von �2 bei festgehaltenem Wert �10 der ersten q Ko-eÆzienten bezei
hnet. F�ur gro�e n ist diese Statistik unter der Nullhypothese �2-verteiltmit q Freiheitsgraden (Rao [20℄, S. 418-420). H�au�g will man die Signi�kanz von neu insModell hinzugenommenen Kovariablen �1 testen. In diesem Fall lautet die NullhypotheseH0 : �1 = 0:F�ur die LR-Teststatistik bildet man die doppelte Di�erenz des Log-Likelihood des Modells,wel
hes die q neuen Kovariablen enth�alt und des Log-Likelihood des Modells ohne diebetre�enden Kovariablen.Der Waldtest besitzt im Falle eines lokalen Tests der Nullhypothese H0 : �1 = �10 dieStatistik �2W = (�̂1 � �10)0[I11(�̂)℄�1(�̂1 � �10) (4.15)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 23Hier bezei
hnet I11 die obere q � q-Matrix der inversen Informationsmatrix.F�ur den Spezialfall q = 1 spri
ht man bei der Statistik des Wald-Tests au
h von derz-Statistik: z = �̂1ŜE(�̂1) (4.16)Die Teststatistik des S
ore-Tests wird folgenderma�en formuliert:�2SC = U1[�10; �̂2(�10)℄0[I11(�10; �̂2(�10))℄U1[�10; �̂2(�10)℄; (4.17)wobei U1[�10; �̂2(�10)℄ der q� 1- Vektor der S
ore-Glei
hungen zu �1 ist, ausgewertet f�ur�1 = �10 und die MPL-S
h�atzungen von �2 f�ur festes �1 = �10.Sowohl �2W als au
h �2SC sind na
h Rao [20℄ (S. 418-420) unter H0 f�ur gro�e n �2-verteiltmit q Freiheitsgraden.4.5 Das AICNeben lokalen Tests gibt das Informationskriterion von Akaike (AIC) (Akaike [1℄), einenAnhaltspunkt dar�uber, ob bestimmte Kovariabeln zus�atzli
h mit in das Modell aufgenom-men werden sollten. Bei dieser Methode wird neben dem Wert des Log-Likelihood no
hdie Anzahl der im Modell enthaltenen Parameter ber�u
ksi
htigt. Der Wert des AIC wirddur
h AIC = �2 � LL(�) + kp (4.18)bere
hnet. Dabei ist p die Anzahl der Regressionsparameter des Modells und k eine festeKonstante, die im allgemeinen mit k = 2 angenommen wird. Diese Wahl von k ergibtsi
h aus der Ableitung des AIC von der Kullba
k-Leibler Distanz (siehe Burnham undAnderson [5℄ S. 43-46). LL(�) bezei
hnet wie �ubli
h den Wert des Log-Likelihood desModells.Mit zunehmender Anzahl der Parameter steigt der Wert des Log-Likelihood, da das Modellimmer genauer wird. Der Wert des AIC wird si
h also zun�a
hst verringern. Die Zunahmevon LL(�) wird jedo
h mit gr�o�erer Parameteranzahl immer geringer, so dass das AICab einem gewissen Punkt wieder steigen wird. Dies ist ein Anzei
hen daf�ur, dass zuvieleunn�otige Kovariablen im Modell enthalten sind. Mittels des AIC wird also versu
ht, eingutes Modell zu �nden, aber glei
hzeitig die Anzahl der Parameter m�ogli
hst gering zuhalten. Den zweiten Term kann man daher au
h als eine Art Bestrafung f�ur jede zus�atzli
heKovariable interpretieren.4.6 Der Breslow-S
h�atzer f�ur den BaselinehazardIm Abs
hnitt (3.5) wurden nur ni
htparametris
he S
h�atzer f�ur die kumulierte Hazard-funktion und die �Uberlebensfunktion betra
htet. Nun soll ein S
h�atzer f�ur den Baseline-hazard �0(t) hergeleitet werden, f�ur den Fall, dass Kovariablen vorliegen.
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htszensiert, d.h. von der Form (Tj; Æj;Zj); j = 1; ::; n , wobeiÆi = � 1 ni
ht zensiert0 zensiert ;und die Beoba
htungszeit Tj = min(Xj; Cr) (siehe Abs
hnitt 3.3.1) sowohl eine �Uberlebens-als au
h eine Zensierungszeit darstellen kann. Wie �ubli
h sind die ti; i = 1; ::; D die geord-neten Todeszeitpunkte. Der Unters
hied zwis
hen den Beoba
htungszeiten Tj; j = 1; ::; nund den geordneten Todeszeitpunkten ti; i = 1; ::; D soll in Abb. 4.1 anhand eines Beispielsmit 4 Beoba
htungen (n=4) no
h einmal verans
hauli
ht werden.6

-
rr rr

Æ1 = 1; T1 = X1Æ2 = 0; T2 = Cr2Æ3 = 0; T3 = Cr3Æ4 = 1; T4 = X4t1 t2Abbildung 4.1: Unters
hied zwis
hen Beoba
htungszeiten Tj; j = 1; ::n und geordnetenTodeszeitpunkten ti; i = 1; ::; DBei den Beoba
htungen 1 und 4 wird das Ereignis Tod zu den Zeiten T1 = X1 undT4 = X4 beoba
htet, die Beoba
htungen 2 und 3 werden zu den Zeitpunkten T2 = Cr2und T3 = Cr3 zensiert. Es liegen also die D=2 geordneten Todeszeitpunkte t1 = T4 undt2 = T1 vor. Na
h (3.9) kann die Likelihoodfunktion dargestellt werden alsL(�0;�) = nYj=1 �(Tj;Zj)ÆjS(Tj;Zj) = nYj=1 �(Tj;Zj)Æj exp[��(Tj;Zj)℄ (4.19)Mittels Diskretisierung der kumulierten Hazardfunktion�(Tj;Zj) = Xti�Tj �(ti;Zj)erh�alt man f�ur das Proportional Hazard Modell (4.1)L(�0;�) = nYj=1 �(Tj;Zj)Æj exp[�Xti�Tj �(ti;Zj)℄ (4.20)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 25= nYj=1 �0(Tj)Æj exphÆj�0Zjiexp[�Xti�Tj �0(ti) exp(�0Zj)℄= h DYi=1 �0(ti) exp[�0Z(i)℄iexph� nXj=1nXti�Tj �0(ti) exp(�0Zj)oi= h DYi=1 �0(ti) exp[�0Z(i)℄iexph� DXi=1n�0(ti) Xj2R(ti) exp(�0Zj)oi= DYi=1 �0(ti) exp[�0Z(i)℄ exph��0(ti) Xj2R(ti) exp(�0Zj)i ;wobei R(ti) = fj 2 f1; :::; ng : Tj � tig. Die Glei
hheit in der vorletzten Zeile gilt, da dieHazardrate bei diskreter Zeit nur f�ur Zeitpunkte, an denen ein Ereignis statt�ndet, d.h.f�ur t1; ::; tD, einen von Null vers
hiedenen Wert annimmt. Der Logarithmus von (4.20)lautet logL(�0;�) = DXi=1 (log�0(ti) + �0Z(i) � �0(ti) Xj2R(ti) exp[�0Zj℄) (4.21)Den Breslow-S
h�atzer f�ur den Baselinehazard �̂0(ti) erh�alt man nun dur
h Maximierenvon (4.21) na
h �0(ti), d.h. �̂0(ti) erf�ullt� logL(�0;�)��0(ti) = 1�0(ti) � Xj2R(ti) exp[�0Zj℄ = 0 (4.22)Damit gilt �̂0(ti) = 1Pj2R(ti) exp[�0Zj℄Daraus ergibt si
h als S
h�atzer f�ur den kumulierten Baselinehazard�̂0(t) =Xti�t 1Pj2R(ti) exp[�0Zj℄oder in der Notation der Z�ahlprozesse�̂0(t) = Z t0 Pni=1 dNi(s)Pni=1 Yi(s) exp[�̂0Zi(s)℄ : (4.23)Sind keine Kovariablen vorhanden, d.h. Zi = 0; i = 1; ::; n, reduziert si
h (4.23) zumNelson-Aalen-S
h�atzer (3.10).4.7 Bere
hnung des Likelihood mit TiesBei der Entwi
klung des partiellen Likelihood von Cox wurde davon ausgegangen, dasszwis
hen den einzelnen Ereignissen keine ties vorliegen. In der Realit�at ist das jedo
h



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 26meist ni
ht der Fall. Oft ist dem Modell eine diskrete Zeitskala zugrundegelegt, so dassmehrere kurz aufeinanderfolgende Ereignisse dem glei
hen Zeitpunkt zugeordnet werden.Es gibt vers
hiedene Ans�atze, den Partial Likelihood in einem sol
hen Fall zu modi�zie-ren: der exakten Partial Likelihood von Cox oder die Approximationen von Breslow undEfron. Eine gute Darstellung dieser drei Ans�atze �ndet si
h bei Therneau und Grambs
h[26℄ (S. 48-53).Seien t1 < t2 < ::: < tD die getrennten Ereigniszeitpunkte, di sei die Anzahl der To-desf�alle zum Zeitpunkt ti und Di die Menge aller Individuen, die zum Zeitpunkt ti ster-ben. si =Pj2Di Zj sei die Summe der Kovariablenvektoren dieser Individuen.Die beim Auftreten von Ties entstehende S
hwierigkeit soll an einem einfa
hen Beispielerkl�art werden. Man nehme an, dass si
h zum Zeitpunkt ti f�unf na
h der Ereigniszeitgeordnete Individuen in der Risikomenge R(ti) be�nden, von denen die ersten beiden dasEreignis erfahren. H�atte man genauere Daten, so dass bekannt w�are, wel
hes der beidenEreignisse zuerst stattfand, dann w�urde der Beitrag zur Likelihoodfunktion entwederr1r1 + r2 + r3 + r4 + r5 � r2r2 + r3 + r4 + r5oder r2r1 + r2 + r3 + r4 + r5 � r1r1 + r3 + r4 + r5lauten, wobei hier der �Ubersi
htli
hkeit halber die Bezei
hung ri = exp[�0Zi℄ eingef�uhrtwurde. Da man diese Information bei Ties jedo
h ni
ht besitzt, kann man nur Approxi-mationen verwenden.Die einfa
hste Approximation stammt von Breslow. Jedes der di Ereignisse zum Zeitpunktti wird als getrennt betra
htet. F�ur das obige Beispiel w�urde der Beitrag zur Likelihood-funktion daher r1r1 + r2 + r3 + r4 + r5 � r2r1 + r2 + r3 + r4 + r5sein. Allgemein bedeutet das, dass jedes Ereignis zum Zeitpunkt ti den Beitragexp(�0Zk)Pj2R(ti) exp(�0Zj) ; k 2 Di;liefert. Insgesamt tr�agt also das ProduktYk2Di exp(�0Zk)Pj2R(ti) exp(�0Zj) = exp(�0si)[Pj2R(ti) exp[�0Zj℄℄dizum Zeitpunkt ti zum Likelihood bei. Den Partial Likelihood von Breslow erh�alt man nunals Produkt �uber alle Ereigniszeiten:L(�) = DYi=1 exp[�0si℄[Pj2R(ti) exp[�0Zj℄℄di (4.24)Bei dieser Approximation werden die Individuen, die das Ereignis erfahren, mehrfa
h imNenner gez�ahlt, was zur Folge hat, dass der Absolutbetrag von � im Verglei
h zur exakten



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 27L�osung zu klein ist.Eine bessere Approximation, die diesen Sa
hverhalt ber�u
ksi
htigt, aber nur wenigaufwendiger ist, liefert der Partial Likelihood von Efron [7℄. Efron verwendet einen Dur
h-s
hnittswert im Nenner. F�ur das oben genannte Beispiel tragen die Termer1r1 + r2 + r3 + r4 + r5 � r20:5r1 + 0:5r2 + r3 + r4 + r5zum Likelihood bei. Sie lassen si
h wie folgt interpretieren: Beim Eintritt des ersten derbeiden Ereignisse, be�nden si
h die Individuen, die das Ereignis erfahren beide no
h inder Risikomenge, beim zweiten Ereignis, ist jedes der beiden Individuen nur no
h miteiner Wahrs
heinli
hkeit von 0.5 in der Risikomenge enthalten. F�ur den Fall, dass dreiIndviduen zur glei
hen Zeit das Ereignis erfahren, werden die Gewi
hte 1; 23 und 13 gew�ahlt.Denn im ersten Term ist jedes der drei Individuen no
h mit Wahrs
heinli
hkeit 1 in derRisikomenge, na
h dem ersten Ereignis betr�agt diese Wahrs
heinli
hkeit nur no
h 23 undna
h dem zweiten Ereignis nur no
h 13 . Allgemein ergibt si
h daraus der Beitragexp[�0si℄Qdij=1[Pk2R(ti) exp[�0Zk℄� j�1di Pk2Di exp[�0Zk℄℄und folgli
h der Partial LikelihoodL(�) = DYi=1 exp[�0si℄Qdij=1[Pk2R(ti) exp[�0Zk℄� j�1di Pk2Di exp[�0Zk℄℄ (4.25)Beim exakten Partial Likelihood geht man davon aus, dass die Ties aufgrund von ungenau-en Messungen der �Uberlebenszeiten zustande kommen und daher die genaue Reihenfolgeder Ereignisse ni
ht bekannt ist. Es gibt daher zum Zeitpunkt ti di! vers
hiedene m�ogli-
he Reihenfolgen, in denen die Ereignisse beoba
htet werden k�onnen. Sei Qi die Mengealler m�ogli
hen di-Tupel von Individuen, die zum Zeitpunkt ti aus der Risikomenge R(ti)ausgew�ahlt werden k�onnten. q = (q1; ::; qdi) sei ein Element aus Qi und s�q = Pdjj=1 Zqj:Der exakte Partial Likelihood betra
htet das Risiko, dass aus allen m�ogli
hen di-Tupelngenau das di-Tupel der Individuen ausgew�ahlt wird, die das Ereignis erfahren. Die Like-lihoodfunktion lautet dann L(�) = DYi=1 exp[�0si℄Pq2Qi exp[�0s�q℄ : (4.26)Der Exakte Partial Likelihood erfordert aufgrund der Vielzahl von Auswahlm�ogli
hkeiteneinen hohen Re
henaufwand. Liegen keine ties vor, d.h. di = 1; i = 1; ::; D, reduzierensi
h sowohl die Approximationen von Breslow und Efron als au
h der Exakte PartialLikelihood auf den Partial Likelihood (4.5).



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 284.8 Bestimmung der funktionalen Form stetiger Ko-variablenHat man getestet, wel
he Kovariablen in einem Modell ber�u
ksi
htigt werden m�ussen, istder n�a
hste S
hritt, die funktionale Form aller stetigen Kovariablen des Modells zu �uber-pr�ufen. Na
h dem Proportional Hazard Modell sollten diese linear im Log-Hazard sein. Sowird zum Beispiel das Risiko zwis
hen einem 60- und einem 65-j�ahrigen Individuum alsdas glei
he wie zwis
hen einem 80- und einem 85-J�ahrigen angenommen. Diese Bedingungist in der Realit�at oft verletzt, so dass geeignete Transformationen f�ur die Kovariablengefunden werden m�ussen. Martingalresiduen k�onnen daf�ur als Hilfsmittel verwendet wer-den. Sie werden bei Fleming und Harrington [8℄ (S. 163-165), Grambs
h und Therneau[26℄ (S. 79-83), Klein und Moes
hberger [14℄ (S. 333-334) als au
h bei Therneau et al. [27℄behandelt.4.8.1 MartingalresiduenSei Zj(t) der m�ogli
herweise au
h zeitabh�angige Kovariablenvektor des j-ten Individuums.Nj(t) nehme den Wert 1 an, wenn das Individuum j zum Zeitpunkt t das Ereignis bereitserfahren hat und 0 sonst. Weiter sei Yj(t) eine Indikatorvariable, die den Wert 1 annimmt,falls si
h das j-te Individuum zur Zeit t no
h unter Beoba
htung be�ndet, anderenfalls 0,d.h. Yi(t) = IfTi � tg.Dann sind die Martingalresiduen dur
hM̂j(t) = Nj(t)� Z t0 Yj(s) exp[�̂0Zj(s)℄d�̂0(s); j = 1; ::; n (4.27)de�niert, wobei � der Vektor der RegressionskoeÆzienten und�̂0(t) = Z t0 Pni=1 dNi(s)Pni=1 Yi(s) exp[�̂0Zi(s)℄der Breslow-S
h�atzer der kumulierten Baseline Hazardrate ist (siehe (4.23)). M̂j(1) seimit M̂j bezei
hnet, d.h.M̂j = M̂j(1) = Nj(1)� Z 10 Yj(t) exp[�̂0Zj(t)℄d�̂0(t); j = 1; ::; nFalls die Daten re
htszensiert und alle Kovariablen zeitunabh�angig sind, gibt Nj(1) denEndstatus des j-ten Individuums an, d.h. Nj(1) = Æj. Yj(t) nimmt nur den Wert 1 an so-lange si
h das j-te Individuum unter Beoba
htung be�ndet, also bis zur Beoba
htungszeitTj. Damit reduziert si
h (4.27) in diesem Fall mit �̂0(0) = 0 zuM̂j = Æj � Z Tj0 exp[ pXi=1 Zjk�̂k℄d�̂0(t)= Æj � �̂0(Tj) exp[ pXi=1 Zjk�̂k℄; j = 1; ::; n:



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 29Die Martingalresiduen k�onnen daher als die Di�erenz zwis
hen der beoba
hteten Anzahlund der unter dem Cox Modell erwarteten Anzahl der Ereignisse �uber die Zeit hinweginterpretiert werden.Satz 4.4 Die Martingalresiduen besitzen folgende Eigens
haften:(1) Pnj=1 M̂j(t) = 0 8t � 0(2) Ausgewertet an den wahren Werten � und �0 ist Mj ein Martingal, daher au
h derName Martingalresiduen.(3) E(M̂i) = 
ov(M̂i; M̂j) = 0 f�ur gro�e n, d.h. die M̂is sind asymptotis
h unkorreliertmit Erwartungswert 0.Beweis zu (1): Ersetze d�̂0(s) in (4.27) dur
h d�̂0(s) = Pni=1 dNi(s)Pni=1 Yi(s) exp[�̂0Zi(s)℄ :nXj=1 M̂j(t) = nXj=1 Nj(t)� nXj=1 Z t0 Yj(s) exp[�̂0Zj(s)℄ Pni=1 dNi(s)Pni=1 Yi(s) exp[�̂0Zi(s)℄= nXj=1 Nj(t)� Z t0 nXj=1 dNj(s) = nXj=1 Nj(t)� nXj=1 Z t0 dNj(s) = 0Beweis zu (2): Na
h Kapitel 2, (2.2), ist zu zeigen: E(dMi(t)jFs) = 0 mitF(t) = �fZi(s); Ni(s); Yi(s+); i = 1; ::; n; 0 � s � tgDa Ni(t) eine Indikatorvariable ist, giltE(dNi(t)jFt�) = P (dNi(t) = 1jFt�) = P (dNi(t) = 1jYi(t))Die letzte Glei
hheit gilt, da aufgrund der Unabh�angigkeit der einzelnen Beoba
htungenf�ur Ni(t) nur die Ges
hi
hte der i-ten Beoba
htung von Interesse ist, und zwar nur derZustand zum Zeitpunkt t-. Das ist genau Yi(t). WegenP (dNi(t) = 1jYi(t) = 0) = P (t � Ti < t + dtjt > Ti) = 0und P (dNi(t) = 1jYi(t) = 1) = P (t � Ti < t+ dtjt � Ti) = �(t)dtfolgt P (dNi(t) = 1jYi(t)) = Yi(t) � �(t)dtDaher giltE(dMi(t)jFt�) = E(dNi(t)jFt�)� E(Yi(t) exp[�0Zi(t)℄�0(t)dtjFt�)= Yi(t)�(t)dt� Yi(t)�(t)dt = 0Die Glei
hheit in der letzten Zeile folgt aus der Vorhersagbarkeit und daher au
h Ft�-Me�barkeit von Yi(t) und �(t).Es gilt also E(dMi(t)jFs) = 0, d.h. die Zuw�a
hse von Martingalen haben Erwartungs-wert 0. Die Martingalresiduen haben daher einen konstanten Erwartungswert . Es gilt



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 30E(Mi(t)) = E(Mi(0)) = Ni(0)� R 00 Yi(s) exp[�0Zi(s)℄d�̂0(s) = 0.Beweis zu (3): Wegen E(Mi(t)) = 0 8t � 0 gilt E(Ni(t)) = E�R t0 Yi(s) exp[�0Zi℄d�0(s)�8t � 0. Na
h Satz 4.3 gilt f�ur n ! 1 : E(�̂) ! �. Dar�uberhinaus zeigen Fleming undHarrington [8℄ (S.299-300), dass gilt E(�̂0) ! �0 f�ur n ! 1. Mit diesen Ergebnissenfolgt f�ur n!1E(M̂i) = E(Ni(1))� E�Z 10 Yi(t) exp[�̂0Zi℄d�̂0(t)�! E�Z 10 Yi(t) exp[�0Zi℄d�0(t)��E�Z 10 Yi(t) exp[�0Zi℄d�0(t)�= 0und, ebenfalls f�ur n!1,
ov(M̂i; M̂j) = E(M̂iM̂j)= E(Ni(1)Nj(1))� E�Ni(1) Z 10 Yj(t) exp[�̂0Zj(t)℄d�̂0(t)�� E�Nj(1) Z 10 Yi(t) exp[�̂0Zi(t)℄d�̂0(t)�+ E�Z 10 Yi(t) exp[�̂0Zi(t)℄d�̂0(t) Z 10 Yj(t) exp[�̂0Zj(t)℄d�̂0(t)�! E(Ni(1)Nj(1))� E(Ni(1)Nj(1))� E(Nj(1)Ni(1))+ E(Ni(1)Nj(1)) = 0 24.8.2 Martingalresiduen zur Bestimmung der funktionalen FormMartingalresiduen bieten eine einfa
he graphis
he Methode, die funktionale Form steti-ger Kovariablen zu untersu
hen. Der Kovariablenvektor Z sei partitioniert in den VektorZ�, wel
her die Kovariablen enth�alt, deren funktionale Form bekannt ist, und die Kova-riable Z1, deren funktionale Form gesu
ht wird. Es wird angenommen, dass Z� und Z1unabh�angig sind. Sei f(Z1) die beste funktionale Form von Z1, um den E�ekt auf das�Uberleben zu erkl�aren. Dann l�asst si
h die Hazard-Rate darstellen, als�(tjZ�;Z1) = �0(t) exp[�0Z�℄ exp[f(Z1)℄ = �0(t) exp[�0Z�℄h(Z1) (4.28)mit h(Z1) = exp(f(Z1)). Therneau et al. [27℄ zeigen den folgenden Satz. M̂(t) bezei
hnetdabei das Martingalresiduum des ohne die Kovariable Z1 ge�tteten Modells (4.28) . DerIndex i von M̂i wird weggelassen, um die Notation �ubersi
htli
her zu halten.Satz 4.5 Unter der Voraussetzung, dass das Modell (4.28) korrekt ist, giltE(M̂(t)jZ1) � �1� �h(s;Z�)h(Z1) �E(N(t)jZ1) (4.29)Dabei bezei
hnet �h(s;Z�) = E(exp[f(Z1)℄Y (s)jZ�)E(Y (s)jZ�) eine Mittelung von h sowohl �uber dieZeit als au
h �uber die erwartete Zusammensetzung der Risikomenge.



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 31Beweis: Unter der Annahme, dass�(tjZ�;Z1) = �0(t) exp[�0Z�℄h(Z1) = �0(t) exp[�0Z�℄ exp f(Z1)sei M̂(t) = N(t)� Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�(s)℄d�̂0(s)das Martingalresiduum(siehe (4.27)) des ohne Z1 ge�tteten Modells.Mit (4.28) gilt d�(s;Z�) = exp[�0Z�℄h(Z1)d�0(s)Da ein ohne Z1 ge�ttetes Modell betra
htet wird, muss h(Z1) dur
h die Mittelung �h(s;Z�)ersetzt werden:d�(s;Z�) = exp[�0Z�℄E(exp[f(Z1)℄Y (s)jZ�)E(Y (s)jZ�) d�0(s) = exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s) (4.30)Damit kann E(M̂(t)jZ1) ges
hrieben werden alsE(M̂(t)jZ1) = E(N(t)jZ1)� E(Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄d�̂0(s)jZ1)= E(N(t)jZ1)� E(Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1)+ E(Z t0 Y (s)d�(s;Z�)jZ1)� E(Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄d�̂0(s)jZ1)= E(N(t)jZ1)� E(Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1)+ E(Z t0 Y (s)fd�(s;Z�)� exp[�̂0Z�℄d�̂0(s)gjZ1)= Term 1 + Term 2 + Term 3 (4.31)Man bea
hte, dass si
h der zweite und dritte Summand in der zweiten Glei
hungszeilegegenseitig aufheben. Mit (4.30) undd�̂0(s) = Pni=1 dNi(s)Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄l�a�t si
h Term 3 in (4.31) s
hreiben alsE �Z t0 Y (s)fd�(s;Z�)� exp[�̂0Z�℄d�̂0(s)gjZ1�= E�Z t0 Y (s)nexp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)� exp[�̂0Z�℄ Pni=1 dNi(s)Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ojZ1�= E�Z t0 Y (s)nexp[(� � �̂)0Z�℄ exp[�̂0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 32� nXi=1 dNi(s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ojZ1�= E�Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄nexp[(� � �̂)0Z�℄( nXj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄)�h(s;Z�)d�0(s)� nXi=1 dNi(s)ojZ1�= �E� nXi=1 Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ndNi(s)� Yi(s) exp[(� � �̂)0Z�℄� exp[�̂0Z�i ℄�h(s;Z�)d�0(s)ojZ1� (4.32)Bi
kel et al. [4℄ zeigen, dass, wenn � klein ist und Z1 ignoriert wird, giltexp[(� � �̂)0Z�℄ exp[�̂0Z�i ℄�h(s;Z�) � exp[�0Z�i ℄�h(s;Z�i ) : (4.33)Eingesetzt in (4.32) erh�alt man damit�E � nXi=1 Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ndNi(s)� Yi(s) exp[(� � �̂)0Z�℄� exp[�̂0Z�i ℄�h(s;Z�)d�0(s)ojZ1�� �E� nXi=1 Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ndNi(s)� Yi(s) exp[�0Z�i ℄� �h(s;Z�i )d�0(s)ojZ1�(4:30)= �E� nXi=1 Z t0 Y (s) exp[�̂0Z�℄Pnj=1 Yj(s) exp[�̂0Z�j ℄ndNi(s)� Yi(s)d�(s;Z�i )� (4.34)Ni(t) � R t0 Yi(s)d�(s;Z�) ist f�ur gegebenes Z� und ignoriertes Z1 ein Martingal (siehe(4.27)). Na
h dem Beweis von Satz 4.4 (2) gilt daher E�Ni(t) � R t0 Yi(s)d�(s;Z�)�= 0und folgli
h au
h E�dNi(t)�Yi(t)d�(t;Z�)�= 0. Term 3 konvergiert mit der Darstellungin (4.34) daher gegen 0.Setzt man �h(s) = E[�h(s;Z�)℄ und w�ahlt eine feste Zeit t0, kann Term 2 in (4.31) ges
hrie-ben werden als� E�Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1�= �E�Z t0 Y (s)n�h(s;Z�) + �h(t0)h(Z1)h(Z1) � �h(t0)oexp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�= �E(Z t0 Y (s) �h(t0)h(Z1)h(Z1) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 33+ E(Z t0 Y (s)f�h(t0)� �h(s;Z�)g exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�= � �h(t0)h(Z1)E�Z t0 Y (s)h(Z1) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1) +R(t;Z1)(4:28)= � �h(t0)h(Z1)E�Z t0 Y (s)d�(s;Z)jZ1�+R(t;Z1)Mit R(t;Z1) wird hier der Term E�R t0 Y (s)f�h(t0) � �h(s;Z�)g exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1� be-zei
hnet. N(t)�R t0 Y (s)d�(s;Z) ist ein Martingal f�ur den Kovariablenvektor Z, daher giltwie oben E�N(t)� Z t0 Y (s)d�(s;Z)�= 0und somit � �h(t0)h(Z1)E�Z t0 Y (s)d�(s;Z)jZ1�+R(t;Z1)= � �h(t0)h(Z1)E�N(t)jZ1�+R(t;Z1) (4.35)Setzt man (4.35) nun in die Glei
hung (4.31) ein und ber�u
ksi
htigt, dass gilt Term 3 � 0,erh�alt man E(M̂(t)jZ1) � E(N(t)jZ1)� �h(t0)h(Z1)E(N(t)jZ1) +R(t;Z1)= �1� �h(t0)h(Z1)�E(N(t)jZ1) +R(t;Z1) (4.36)Nun muss no
h gezeigt werden , dass R(t;Z1) als Restterm behandelt werden kann.E(M̂(t)jZ1) � [1� �h(t0)h(Z1) ℄E(N(t)jZ1) +R(t;Z1), E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) � 1� �h(t0)h(Z1) + R(t;Z1)E(N(t)jZ1), 1� E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) � �h(t0)h(Z1)�1� h(Z1)R(t;Z1)�h(t0)E(N(t)jZ1)�, logh1� E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) i� log �h(t0)� log h(Z1) + log�1� h(Z1)R(t;Z1)�h(t0)E(N(t)jZ1)�h(Z1)=exp[f(Z1)℄= log �h(t0)� f(Z1) + log�1� h(Z1)R(t;Z1)�h(t0)E(N(t)jZ1)�= �f(Z1) + log��h(t0)� h(Z1)R(t;Z1)E(N(t)jZ1) � (4.37)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 34Es gilt log��h(t0)� h(Z1)R(t;Z1)E(N(t)jZ1) �= log��h(t0)E(N(t)jZ1)� h(Z1)R(t;Z1)E(N(t)jZ1) �= log��h(t0)E(N(t)jZ1)h(Z1) �R(t;Z1)�� log�E(N(t)jZ1)h(Z1) �= log(-Term 2, (4.35))� log�E(N(t)jZ1)h(Z1) �Term2;(4:31)= loghE�Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1�i� loghE�R t0 Y (s)d�(s;Z)jZ1�h(Z1) i= loghE�Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1�i� loghE�R t0 Y (s)h(Z1) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�h(Z1) i= loghE�Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1�i� loghE�Z t0 Y (s) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�i= log E�R t0 Y (s) exp[�0Z�℄�h(s;Z�)d�0(s)jZ1�E�R t0 Y (s) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�= log �h(s;Z�)E�R t0 Y (s) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�E�R t0 Y (s) exp[�0Z�℄d�0(s)jZ1�= log �h(s;Z�) (4.38)Es gilt also mit (4.37)logh1� E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1 )i � �f(Z1) + log �h(s;Z�) = � logh(Z1) + log �h(s;Z�)= log �h(s;Z�)h(Z1) : (4.39)Dur
h Exponieren erh�alt man1� E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) � �h(s;Z1)h(Z1), E(M̂(t)jZ1) � �1� �h(s;Z�)h(Z1) �E(N(t)jZ1) :



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 352Invertieren von E(M̂(t)jZ1) � �1� �h(s;Z1)h(Z1) �E(N(t)jZ1)ergibt (siehe (4.39)) f(Z1)� log(�h(s;Z�)) � � logh1� E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) iMit �f = log(�h(s;Z�)) erh�alt manf(Z1)� �f � � logh1� smooth(E(M̂(t)jZ1)smooth(E(N(t)jZ1) i ; (4.40)wobei smooth(E(M̂(t)jZ1) ) und smooth ( E(N(t)jZ1)) gegl�attete S
h�atzer von E(M(t)jZ1)bzw. E(N(t)jZ1) sind.Na
h Therneau et al. [27℄ kann (4.40) f�ur die meisten Datens�atze f�ur t = 1 mittelsTaylor-Approximation ersetzt werden dur
hE(M̂ jZ1) � (f(Z1)� �f)
 : (4.41)Dabei bezei
hnet M̂ = M̂(1) und 
 = Gesamtanzahl der EreignisseGesamtanzahl der Individuen = Pni=1Ni(1)n .(4.41) kann folgenderma�en plausibel gema
ht werden: mittels Taylor-Entwi
klung ersterOrdnung um x=0 erh�alt man ln(1 + x) = x+ o(x2)Na
h (4.29) gilt E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) � 1 � �h(s;Z�)h(Z1) . Unter bestimmten Bedingungen die lautTherneau et al. [27℄ (S.150) f�ur die meisten Datens�atze erf�ullt sind liegt dieser Term inder N�ahe von 0. Mit x = �E(M̂(t)jZ1)E(N(t)jZ1) folgt daherf(Z1)� �f � E(M(t)jZ1)E(N(t)jZ1) + o�hE(M(t)jZ1)E(N(t)jZ1) i2�Ersetzt man nun E(N(t)jZ1) dur
h die relative H�au�gkeit der Ereignisse 
, erh�alt manden Zusammenhang (4.41).Therneau et al. s
hlagen daher vor, ein Modell zu �tten, in dem nur die KovariablenZ� enthalten sind und die Martingalresiduen zu bere
hnen. Plottet man diese Residuengegen die Kovariable Z1 so gibt ein gegl�atteter S
atterplot in etwa die funktionale Formvon Z1 wieder. Falls die gegl�attete Kurve linear ist, zeigt das, dass keine Transformationvon Z1 notwendig ist.



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 364.8.3 Fraktionale PolynomeRoyston und Altman (1994) [22℄ entwi
kelten eine Methode, um mittels fraktionaler Poly-nome geeignete Transformationen f�ur stetige Kovariablen zu bestimmen. Sowohl Hosmerund Lemeshow [12℄ als au
h Berger et al. [3℄ bes
hreiben, wie fraktionale Polynome erkl�artsind.Ein fraktionales Polynom vom Grad m f�ur eine stetige Kovariable x > 0 ist bestimmtdur
h �m(x; p) = �0 + mXj=1 �jxpj ;wobei m eine nat�urli
he Zahl ist , �j RegressionskoeÆzienten und p1 � ::: � pm beliebigereellwertige Potenzen sind.F�ur pj = 0 ist dabei der Logarithmus der Kovariable x de�niert, d.h. x0 entspri
ht ln(x).Dur
h die Wiederholung von Potenzen pi = ::: = pk; i < k � m k�onnen dar�uber hinausKombinationen mit lnx mit einbezogen werden.Beispiel: W�ahlt man m = 6 und p = (�1; 0; 0:5; 2; 2; 2) so ist das dazugeh�orige fraktionalePolynom folgenderma�en de�niert:�6(x; p) = �0 + �1 1x + �2lnx + �3px+ �4x2 + �5x2lnx + �6x2(lnx)2Fraktionale Polynome erlauben also eine Vielzahl unters
hiedli
her Funktionen, w�ahltman nur positive ganzzahlige Potenzen, erh�alt man gew�ohnli
he Polynome.Hosmer und Lemeshow [12℄ bes
hreiben, wie fraktionale Polynome eingesetzt werdenk�onnen, um die funktionale Form stetiger Kovariablen zu �nden. Der Einfa
hheit halberwerden nur univariate Modelle mit einer stetigen Variable x betra
htet. Die zugeh�origeHazardfunktion ist von folgender Gestalt:�(t; x;�) = �0(t) exp(x�)Der Log-Hazard, der na
h Modellannahme linear in der Kovariable ist lautet dementspre-
hend: ln[�(t; x;�)℄ = ln[�0(t)℄ + x�Nun ersetzt man den linearen Pr�adiktor x� dur
h ein fraktionales Polynomx� = mXj=1 �jxpjund versu
ht, die Potenzen pi optimal f�ur das Modell zu bestimmen. Der KoeÆzient �0wird hier ni
ht ber�u
ksi
htigt, da er als Inter
ept nur in ln[�0(t)℄ eingehen w�urde.Royston und Altman [22℄ raten, si
h bei der Wahl der Potenzen auf die Menge
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hr�anken. W�urde man die Potenzen als zus�atzli-
he Parameter ins Modell einbauen und s
h�atzen lassen, entst�unde dadur
h ein erhebli
hgr�o�erer S
h�atzaufwand. Na
h Hosmer und Lemeshow [12℄ rei
ht es in der Regel aus, nurfraktionale Polynome ersten oder zweiten Grades zu betra
hten, um geeignete Transfor-mationen zu �nden. F�ur m=1 sind also 8 Modelle, f�ur jede Potenz pi 2 }, zu �tten. Alsbestes Modell wird das Modell mit dem h�o
hsten partiellen Log-Likelihood gew�ahlt, derim folgenden mit L(p̂1) bezei
hnet wird, wo p̂1 die beste gefundene Potenz ist.F�ur m=2 erh�oht si
h die Anzahl der Modell auf 64, da nun f�ur alle m�ogli
hen Kombi-nationen (pi; pj) 2 }� } Modelle ge�ttet werden m�ussen. Wieder wird das beste Modellna
h dem gr�o�ten partiellen Log-Likelihood bestimmt, f�ur den die Notation L(p̂1; p̂2)eingef�uhrt wird. Bei den beiden Modellen f�ur m=1 und m=2 ist die erste Potenz ausNotationsgr�unden jeweils mit p̂1 bezei
hnet, in der Praxis werden sie jedo
h nur selten�ubereinstimmen.Es gilt nun, zu untersu
hen, ob diese beiden besten gefundenen Modelle au
h wirkli
hsigni�kant besser sind, als das Modell, in das die Kovariable linear eingeht. Dazu wer-den vers
hiedene Likelihood-Ratio-Tests dur
hgef�uhrt. Bezei
hne L(1) den partiellen Log-Likelihood des linearen Modells (d.h. m=1 und p1 = 1) .Royston und Altman [22℄ s
hlagen vor, f�ur jeden Term des fraktionalen Polynoms zweiFreiheitsgrade anzusetzen, einen Freiheitsgrad f�ur den RegressionskoeÆzienten und einenf�ur die Potenz. Will man das beste Modell f�ur m=1 mit dem linearen Modell verglei
hen,so ist die Likelihood-Ratio-Statistik�2LR = 2 � [L(p̂1)� L(1)℄�2-verteilt mit 1 Freiheitsgrad f�ur die Potenz p̂1. Die Likelihood-Ratio-Statistik zum Ver-glei
h des besten Modells mit m=2 mit dem linearen Modell�2LR = 2 � [L(p̂1; p̂2)� L(1)℄ist �2-verteilt mit 3 Freiheitsgraden (= 2 Freiheitsgrade f�ur die beiden Potenzen und 1Freiheitsgrad f�ur den RegressionskoeÆzienten �2). Um zu testen, ob das beste Modell f�urm=2 dem besten Modell f�ur m=1 vorzuziehen ist, wird die Statistik�2LR = 2 � [L(p̂1; p̂2)� L(p̂1)℄betra
htet. Sie ist �2-verteilt mit 2 Freiheitsgraden, jeweils einem f�ur den Regressionsko-eÆzienten und die Potenz des zweiten Terms des fraktionalen Polynoms.4.9 Zeitabh�angige KoeÆzientenEine wi
htige Annahme im Cox-Modell ist die Proportional Hazard Annahme. Sie unter-stellt, dass si
h die E�ekte der Kovariablen auf das �Uberleben ni
ht �uber die Beoba
h-tungszeit hinweg ver�andern. Es ist jedo
h dur
haus m�ogli
h, dass dies ni
ht der Fall ist.So k�onnte zum Beispiel eine bestimmte Behandlung mit zunehmender Behandlungsdauer



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 38eine bessere Wirkung erzielen.Eine Alternative zum Proportional Hazard Modell ist die Erweiterung des Modells umzeitabh�angige KoeÆzienten zu�(tjZ) = �0(t) exp[�(t)0Z℄ (4.42)Im Fall �(t) = � reduziert si
h (4.42) auf das gew�ohnli
he Cox-Modell (4.1).Klein und Moes
hberger [14℄ stellen eine Methode vor, um die Proportional Hazard An-nahme f�ur eine diskrete Kovariable X mit Werten 1,2,...,K graphis
h zu �uberpr�ufen. ImProportional Hazard Modell gilt f�ur das Verh�altnis der kumulierten Hazardfunktionenvon Beoba
htungen mit Auspr�agung X = i und X = j , i; j = 1; :::; K�(t; X = i)�(t; X = j) = �0(t) exp[� � i℄�0(t) exp[� � j℄ = exp[�(i� j)℄:Klein und Moes
hberger ([14℄, S.337-338) s
hlagen vor, ein na
h X strati�ziertes Modellzu �tten, d.h. ein Modell, wel
hes f�ur jedes Stratum X = k; k = 1; ::K einen eigenenBaselinehazard �0k(t); k = 1; ::; K s
h�atzt. F�ur die Ratio der kumulierten Hazardraten�0k(t) = R t0 �0k(s)ds zweier Auspr�agungen X = i bzw. X = j erh�alt man nun im strati�-zierten Modell �i(t; X = i)�j(t; X = j) = �0i(t) exp[� � i℄�0j(t) exp[� � j℄ = �0i(t)�0j(t) exp[�(i� j)℄:Ist die Proportional Hazard Annahme erf�ullt, sollte daher das Verh�altnis �0i(t)�0j(t) eine Kon-stante ergeben, d.h. �0i(t) = 
��0j(t). Die Plots von log�0i(t) und log�0j(t) gegen t solltenalso parallel verlaufen mit vertikalem Abstand log 
. F�ur das Auge einfa
her zu �uberpr�ufenist ein Plot der Di�erenz log�0i(t)� log �0j(t) gegen t, der eine Konstante ergeben sollte.Diese Methode ist nur auf diskrete Kovariablen anwendbar. Mittels der S
hoenfeldresidu-en dagegen kann das Vorhandensein von Zeitabh�angigkeit sowohl bei diskreten als au
hbei stetigen Kovariablen aufgede
kt werden.4.9.1 S
hoenfeld-ResiduenAusgangspunkt zur De�nition der S
hoenfeld-Resdiduen (S
hoenfeld [24℄) sind die S
ore-Glei
hungen (4.7), die hier no
hmals in der Notation der Z�ahlprozesse aufgef�uhrt werden:�LL(�)��k = DXi=1�Z(i)k � Pnj=1 Yj(ti)Zjk(ti) exp[�0Zj(ti)℄Pnj=1 Yj(ti) exp[�0Zj(ti)℄ �Die S
hoenfeld-Residuen sind zu jedem Ereignis f�ur alle p Kovariablen de�niert. Unterder Annahme, dass zwis
hen den Ereigniszeiten keine Ties vorliegen, ist das S
hoenfeld-Residuum zum i-ten Ereignis dur
h
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r̂i(�) := Z(i) � Pnj=1 Yj(ti)Zj(ti) exp[�̂0Zj(ti)℄Pnj=1 Yj(ti) exp[�̂0Zj(ti)℄ (4.43)= Z(i) �M(�̂; ti) 2 Rpgegeben. Dabei ist M(�; t) = Pni=1 Yi(t)Zi(t) exp(�0Zi(t))Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t)) (4.44)ein gewi
hteter Mittelwert von Z �uber die Individuuen, die si
h zur Zeit t no
h in der Risi-komenge be�nden. Die k-te Komponente des S
hoenfeld-Resdiduums f�ur das i-te Ereigniskann vereinfa
ht au
h alŝrik = Z(i)k � Pj2R(ti) Zij exp[�̂0Zj℄Pj2R(ti) exp[�̂0Zj℄ (4.45)formuliert werden. Da der ML-S
h�atzer �̂ dur
h Nullsetzen der S
oreglei
hungen (4.7)erhalten wurde, gilt DXi=1 r̂ik = 0:Die S
hoenfeld-Residuen �nden Anwendung bei der �Uberpr�ufung der Proportional HazardAnnahme. Na
h Grambs
h und Therneau sind die skalierten S
hoenfeld-Residuenr̂�k = V (�̂; tk)�1 � r̂k (4.46)geeigneter zur Diagnose. Hier bezei
hnet r̂k = (r̂k1; :::; r̂kp)0 den p-Vektor der S
hoenfeld-Residuen zum Ereigniszeitpunkt tk undV (�; t) = �M(�; t)�� (4.47)= Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t))Zi(t)Zi(t)0Pni=1 Yi(t) exp(�tZi(t))� �Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t))Zi(t)Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t)) ��Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t))Zi(t)Pni=1 Yi(t) exp(�0Zi(t)) �0die Kovarianzmatrix des Kovariablenvektors zum Zeitpunkt t.4.9.2 �Uberpr�ufung von Zeitabh�angigkeit mittels S
hoenfeldre-siduenEine graphis
he Methode zur �Uberpr�ufung der Zeitabh�angigkeit der KoeÆzienten erm�ogli-
hen die skalierten S
hoenfeldresiduen. Grambs
h und Therneau [9℄ (S.516-517) zeigen,dass folgender Satz gilt .



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 40Satz 4.6 Sei Ft; t � 0 eine re
htsstetige FiltrationFt = �fZi(u); Ni(u); Yi(u+) : 0 � u � t; i = 1; ::; ng;d.h., die Ges
hi
hte des Prozesses bis zum Zeitpunkt t ist bekannt. Die zeitabh�angigenKoeÆzienten seien dur
h �j(t) = �j + �jgj(t); (4.48)gegeben, wobei gj(t) ein bez�ugli
h Ft vorhersagbarer Prozess ist, der um 0 variiert. Danngilt: E(r̂k(�)jFtk) � V (�̂; tk)G(tk)�wobei �̂ der Vektor der ges
h�atzten RegressionskoeÆzienten im Modell (4.1) und r̂k(�)der Vektor der S
hoenfeldresiduen des k-ten Ereignisses (siehe (4.43)) ist. Weiter ist� = (�1; ::; �p)0 und G(t) eine p� p-Diagonalmatrix mit Gjj(t) = gj(t). V (�; t) ist die in(4.47) de�nierte Kovarianzmatrix des Kovariablenvektors in Modell (4.1) zur Zeit t.Beweis: Angenommen, die Hypothese H : �(t) = � +G(t)� gelte, d.h. die Regressions-koeÆzienten sind zeitabh�angig und � sei bekannt. Der Vektor der S
hoenfeldresiduen desk-ten Ereignisses (siehe (4.43)) l�asst si
h s
hreiben alsrk(�) = Z(k) �M(�; tk)= [Z(k) �M(�(tk); tk)℄ + [M(�(tk); tk)�M(�; tk)℄; (4.49)wobei M(�; t) wie in (4.44) de�niert ist.F�uhrt man eine Taylor-Entwi
klung von M(�(tk); tk) um �(tk) = � dur
h, erh�alt manM(�(tk); tk) = M(�; tk) + V (�; tk)(� +G(tk)� � �) + o((G(tk)�)2)= M(�; tk) + V (�; tk)G(tk)� + o((G(tk)�)2): (4.50)Dann gilt mit (4.49) und (4.50 )E[rk(�)jFtk ℄ = E[Z(k) �M(�(tk); tk)jFtk ℄ + E[M(�(tk); tk)�M(�; tk)jFtk ℄= 0 + E[M(�; tk) + V (�; tk)G(tk)� + o((G(tk)�)2)�M(�; tk)jFtk ℄� V (�; tk)G(tk)� + o((G(tk)�)2)� V (�; tk)G(tk)�Der erste Term von rk(�) besitzt den Erwartungswert 0, da er die S
hoenfeldresiduen deswahren, zeitabh�angigen Modells angibt.Nun sei � unbekannt und �̂ der MPL-S
h�atzer von � unter der NullhypotheseH0 : �(t) = �.Analog zu oben erh�alt man E[r̂k(�)jFtk ℄ � V (�̂; tk)G(tk)�



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 412 F�ur die skalierten S
hoenfeld-Residuen r̂�k(�) = V �1(�̂; tk)r̂k(�) folgt dannE[r̂�k(�)jFtk ℄ � G(tk)� (4.51)oder wegen (4.48) f�ur die i-te KomponenteE(r̂�kijFtk) + �̂i � �i(tk) (4.52)Ein gegl�atteter Plot von r̂�ki + �̂i gegen die Zeit t sollte daher in etwa eine Gerademit Steigung 0 ergeben, falls keine zeitli
he Abh�angigkeit vorliegt. Ist die ProportionalHazards Annahme verletzt , gibt der Plot Auskunft �uber die Art der Abh�angigkeit �i(t).4.9.3 Modellierung zeitabh�angiger KoeÆzienten mittels fraktio-naler PolynomeBerger et al. [3℄ stellen in ihrem Artikel eine Methode vor, die es erm�ogli
ht, Zeitabh�angig-keit aufzude
ken und zuglei
h zu modellieren. F�ur den univariaten Fall mit einer Kova-riable X l�a�t si
h (4.42) s
hreiben als�(tjX) = �0(t) exp[�(t)0X℄ = �0(t) exp[�0X+ �1'(t)X℄; (4.53)wobei '(t) eine Funktion der Zeit ist, mittels der die Abh�angigkeit modelliert werden soll.In der Regel werden f�ur '(t) einfa
he Funktionen wie t oder ln(t) gew�ahlt.Setzt man Z(t) = '(t)X, d.h. es gilt�(tjX) = �0(t) exp[�0X+ �1Z(t)℄: (4.54)Damit kann (4.54) als die Hazardfunktion eines Modells mit konstanten KoeÆzienten an-gesehen werden, das um eine zeitabh�angige Kovariable Z(t), die Interaktion der KovariableX mit der Zeit, erweitert wurde. F�ur dieses Modell k�onnen nun die RegressionskoeÆzien-ten mittels des Partial Likelihood ges
h�atzt werden und die Hypothesentests aus Kapitel(4.3) angewandt werden.Berger et al. behalten diesen Vorteil bei, lassen f�ur '(t) jedo
h 
exiblere Funktionen zu.Sie ersetzen in (4.53) � dur
h ein fraktionales Polynom (siehe Kapitel 4.8.3):�(t) = �m(t; p) = �0 + mXj=1 �jtpj (4.55)Eingesetzt in (4.53) ergibt si
h damit�(tjX) = �0(t) exp[�m(t; p)X℄ = �0(t) exp[�0X+ mXj=1 �jZj(t)℄; (4.56)



KAPITEL 4. DAS COX PROPORTIONAL HAZARD MODELL 42mit Zj(t) = tpjX. Die konstanten RegressionskoeÆzienten �0; ::; �m k�onnen wieder mit-tels des Partial Likelihood Ansatzes ges
h�atzt werden. Da die Interaktionen Zj(t) = tpjXjedo
h Funktionen von der Zeit t sind, m�ussen die Daten dazu erst restrukturiert wer-den. Zu jedem Todeszeitpunkt muss die Risikomenge neu gebildet werden, so dass diezeitabh�angigen Kovariablen f�ur alle Individuen in der Risikomenge zu jedem Ereigniszeit-punkt die entspre
henden Werte annehmen. Dies ges
hieht, indem man den Datensatzeines jeden Individuums in mehrere Datens�atze unterteilt, zu jedem Todeszeitpunkt wirdein neuer Datensatz angepa�t. Da die Anzahl der Daten dadur
h sehr stark erh�oht wird,ist diese Methode jedo
h nur f�ur relativ kleine Datens�atze geeignet. Das Vorgehen beider Restrukturierung soll an einem kleinen Beispieldatensatz (Tabelle 4.1) verdeutli
htwerden: Der Datensatz enth�alt f�ur 3 Patienten Angaben �uber den Beginn und das EndePatient Behandlungsbeginn Behandlungsende Ges
hle
ht Tod1 0 400 w 02 0 150 w 13 0 520 m 0Tabelle 4.1: Beispielsdatensatz f�ur 3 Patienten mit Beoba
htungsbeginn und - ende (inTagen), der Kovariable Ges
hle
ht und Todesindikator Todder Beoba
htung (in Tagen) und das Ges
hle
ht. Der Indikator Tod nimmt den Wert 1an, falls der Patient stirbt, 0 anderenfalls. Es liegt nur der Todeszeitpunkt 150 Tage vor.Die na
h obigem S
hema restrukturierten Daten �nden si
h in Tabelle 4.2.Hat man die Daten restrukturiert, kann man bei der Modellbildung wie in Kapitel 4.8.3Patient Beoba
htungsbeginn Beoba
htungsende Ges
hle
ht Tod1 0 150 w 01 151 400 w 02 0 150 w 13 0 150 m 03 151 520 m 0Tabelle 4.2: Dur
h Unterteilung zum Todeszeitpunkt 150 Tage restrukturierter Beispiels-datensatzvorgehen. Na
h Berger et al. [3℄ gen�ugt es au
h hier, si
h auf fraktionale Polynome erstenund zweiten Grades zu bes
hr�anken und nur Potenzen aus der Menge} = f�2;�1;�0:5; 0; 0:5; 1; 2g zu w�ahlen.Die Proportional Hazard Annahme wird dur
h die Hypothese: H0 : �(t) = �0 getestet.Dies entspri
ht der Hypothese H0 : �1 = ::: = �m = 0, so dass ein LR-Test mit 2m Frei-heitsgraden, je zwei Freiheitsgrade pro Term des fraktionalen Polynoms (siehe Kapitel4.8.3), angewendet werden kann.



Kapitel 5Generalisierte Lineare Modelle(GLM)Eine eingehende Behandlung von GLM's �ndet si
h in M
Cullagh und Nelder [17℄. Ha-bermann und Pita

o [10℄ und Myers [19℄ bieten einen kurzen �Uberbli
k �uber GLM's. DaGLM`s eine Verallgemeinerung der Linearen Modelle darstellen, werden die klassis
henLinearen Modelle zuerst kurz vorgestellt. Dann werden kurz die wesentli
hen Unters
hie-de von GLM's angegeben und auf die Bestimmung der Anpassungsg�ute und statistis
heHypothesentests eingegangen.5.1 Klassis
he Lineare ModelleZiel von statistis
hen Modellen ist es eine Zielvariable, au
h Response genannt, in Abh�angig-keit von unabh�angigen Kovariablen darzustellen. Ein lineares Modell besitzt die allgemeineForm Yi = �0 + pXk=1 xik�k + �i; i = 1; ::; n;oder in Matrixs
hreibweise Y = X� + �;wobei Y der n� 1-Vektor von n unabh�angig normalverteilten Zielvariablen Yi und� = (�0; �1; ::; �p)0 der (p+ 1)� 1-Vektor der unbekannten Regressionsparameter ist. Dien� (p+ 1) Matrix X = 0BBB� 1 x11 x12 : : : x1p1 x21 x22 : : : x2p... ... ... ...1 xn1 xn2 : : : xnp
1CCCAenth�alt, neben einem Einsvektor f�ur den Inter
ept �0, die p Kovariablenvektorenxk = (x1k; x2k; ::; x3k)0, k = 1; ::; p. Dabei ist xij der Wert der j-ten Kovariable von Beob-a
htung i . � ist der n� 1 -Vektor der Fehlerterme �i mit Erwartungswert E(�) = 0 undVarianz V ar(�) = �2In. Neben der Varianzhomogenit�at wird die Annahme getro�en, dass43



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 44die Fehlerterme �i; i = 1; ::; n normalverteilt sind, d.h. es gilt�i � N(0; �2) i.i.d. i = 1; ::; n:F�ur den Responsevektor gilt daher aufgrund der Unabh�angigkeitE(Y) = � = �0 + pXj=1 �jxj = X�;und V ar(Y) = �2In.Der Erwartungswert f�ur die i-te Beoba
htung ist dann gegeben dur
hE(Yi) = �i = �0 + pXj=1 �jxij;Ein einfa
hes Beispiel ist die Regression auf eine Gerade. In diesem Fall sind die Yi un-abh�angige, N(� + �xi; �2) verteilte Zufallsvariablen. Die RegressionskoeÆzienten erh�altman dur
h Kleinste Quadrate-S
h�atzung. Da die Responsevariablen als unabh�angig nor-malverteilt angenommen werden, stimmt diese mit der Maximum Likelihood S
h�atzung�uberein.5.2 ExponentialfamilienZu den Exponentialfamilien z�ahlen alle Verteilungen, deren Di
hte auf die Formf(yj�) = exp[y � � � b(�)a(�) + 
(y;�)℄ (5.1)gebra
ht werden k�onnen. Dabei ist � der nat�urli
he Parameter und � der Skalen- oder Di-spersionsparameter. Oft wird a(�) = � angenommen. a(�); b(�) und 
(�) sind Funktionen,die die jeweilige Verteilung determinieren. Man bea
hte, dass 
(y;�) ni
ht von � abh�angt.Man kann zeigen (siehe M
Cullagh und Nelder [17℄, S.28), dass der Erwartungswert unddie Varianz von Zufallsvariablen von Exponentialfamilien lei
ht aus den folgenden Zusam-menh�angen erhalten werden . � = E(Y ) = ��� b(�) (5.2)V ar(Y ) = � �2��2 b(�) (5.3)�2��2 b(�) wird als Varianzfunktion bezei
hnet. Da sie �uber � vom Erwartungswert � abh�angtkann sie au
h als �2��2 b(�) = V (�) formuliert werden.Beispiele:



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 45� NormalverteilungY sei normalverteilt mit Erwartungswert E(Y ) = � und Varianz V (Y ) = �2. DieDi
hte f(yj�) = 1p2��2 exp[�(y � �)22�2 ℄l�asst si
h formulieren alsf(yj�) = exp[y � �� 12�2�2 � y22�2 � 12 log(2��2)℄In diesem Fall gilt:� = �; b(�) = �22 ; � = �2; 
(y;�) = �12 log(2��2); V (�) = 1Aus (5.2) folgt:E(Y ) = ��� b(�) = � = � V ar(Y ) = � �2��2 b(�) = �2� PoissonverteilungDie Di
hte einer mit Parameter m poissonverteilten Zufallsvariable Y ist gegebendur
h f(yj�) = �yy! exp[��℄und kann lei
ht in die Form ( 5.1) umges
hrieben werden:f(yj�) = �yy! exp[��℄ = exp[y � log�� �� log(y!)℄Hier gilt:� = log�; b(�) = � = exp[�℄; � = 1; 
(y;�) = � log(y!); V (�) = �Daraus folgt E(Y ) = ��� b(�) = exp[�℄V ar(y) = �2��2 b(�) = exp[�℄Weitere Verteilungen die zu den Exponentialfamilien z�ahlen, sind die Binomial- oder Gam-maverteilung.



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 465.3 Generalisierte Lineare ModelleDie klassis
hen Linearen Modelle k�onnen verallgemeinert werden, indem man die Normal-verteilungsannahme f�ur die Responsevariablen aufhebt und stattdessen au
h Verteilungenvon Exponentialfamilien zul�asst.Dar�uberhinaus wird der lineare Pr�adiktor � = X� �uber die sogenannte Linkfunktion gmit dem Erwartungswert � verbunden:� = g(�) (5.4)Die Linkfunktion wird als monoton di�erenzierbare Funktion vorausgesetzt, so dass gilt:� = g�1(�) = g�1(X�)Gilt � = �, wobei � der nat�urli
he Parameter der Exponentialfamilie ist, so spri
ht manvom kanonis
hen Link. Im Gegensatz zu den klassis
hen Linearen Modellen wird die Va-rianz ni
ht mehr als konstant angenommen.Beispiele (siehe Beispiele in Abs
hnitt (5.1)):� Normalverteilung:� = X� = � = � ) kanonis
he Linkfunktion: g(�) = �� Poissonverteilung: � = � = log� ) g(�) = log(�)ist kanonis
he Linkfunktion5.3.1 Bestimmung der Anpassungsg�ute bei GLM'sEin Goodness-of-Fit- oder Diskrepanzma� bei GLM's ist die Devianz. Liegen n Beob-a
htungen y1; y2; ::; yn vor, k�onnen Modelle mit maximal n Parametern �1; �2; ::; �n ange-pa�t werden. Das einfa
hste Modell, wel
hes nur einen zu s
h�atzenden Parameter enth�alt,der den gemeinsamen Erwartungswert der Daten repr�asentiert, wird Nullmodell genannt.Dem gegen�uber steht das volle Modell, au
h saturiertes Modell genannt, mit n Parame-tern. In diesem Fall stimmen die Daten mit den ges
h�atzten Parametern �uberein, d.h. esgilt �̂i = yi; i = 1; ::; n, so da� kein Fehler mehr vorliegt. W�ahrend das Nullmodell imallgemeinen zu einfa
h ist, enth�alt das saturierte Modell keine Informationen mehr, dadas Modell die Daten ledigli
h reproduziert.Denno
h ist das volle Modell als Grundlage zur Bewertung kleinerer Modelle geeignet.Ein Anpassungsma� ist die Devianz D(y; �̂). Sie ist bestimmt dur
h die doppelte Dif-ferenz zwis
hen dem Log-Likelihood des vollen Modells und dem Log-Likelihood des zubewertenden Modells :D(y; �̂)� = �2[LL(y; �̂;�)� LL(y;y;�)℄ (5.5)



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 47Ein weiteres Diskrepanzma� ist die Pearson �2-Statistik. Sie ist gegeben dur
h�2 = nXi=1 (yi � �̂i)2V (�̂i) ; (5.6)wobei V (�̂i) die ges
h�atzte Varianzfunktion ist.Es kann gezeigt werden (Rao [20℄), dass sowohl die Devianz als au
h die Pearson �2-Statistik asymptotis
h �2-verteilt mit n-q Parametern sind, wobei q die Anzahl der un-bekannten Parameter im Modell ist.5.3.2 Statistis
he HypothesentestsEin Test, der die Anpassung des Modells �uberpr�uft, ist der Residual-Devianz-Test. Eswird die Nullhypothese H0 : Modell ist gut angepa�tgegen die Alternative H1 : ni
htH0 getestet. Die Nullhypothese wird zum Niveau � ver-worfen, wenn die Devianz gr�o�er als das 1� �-Quantil der �2n�q-Verteilung ist, d.h. wenngilt: Devianz > �2n�q;1�� . Dieser Test gibt Aufs
hlu� dar�uber, ob das Modell s
hon aus-rei
hend spezi�ziert ist, oder ob no
h ein La
k-of-Fit vorliegt.Der Partielle Devianz-Test testet, ob die Hinzunahme weiterer Kovariablen in das Modellsigni�kanten Ein
u� besitzt. Es werden zwei Modelle miteinander vergli
hen:Modell 1: � = X1�1 +X2�2 mit p1 + p2 = p ParameternModell 2: � = X1�1 mit p1 ParameternGetestet wird die Nullypothese H0 : �2 = 0 gegen die Alternative H1 : �2 6= 0. AlsTeststatistik wird die Di�erenz zwis
hen der Devianz des kleineren und der Devianz desgr�o�eren Modelles betra
htet, d.h. Devianz ( Modell 2) - Devivanz (Modell 1). Unterder Nullhypothese ist diese Gr�o�e �2-verteilt mit p2 Parametern (siehe Rao [20℄). DieNullhypothese wird daher zum Niveau � verworfen, falls die Teststatistik gr�o�er als das1� �-Quantil der �2-Verteilung mit p2 Parametern ist, d.h.Devianz (Modell 2) - Devianz (Modell 1) > �2p2;1��.5.4 St�u
kweises Exponentialmodell und Poissonmo-dellDas st�u
kweise Exponentialmodell ist ein Spezialfall des Proportional Hazard Modells miteins
hr�ankenden Bedingungen an den Baselinehazard. Holford [11℄ und Laird und Olivier[16℄ zeigen die �Aquivalenz dieses Modells zu einem Poissonmodell.Im folgenden wird zuerst das st�u
kweise Exponentialmodell vorgestellt. Es wird ein Pro-portional Hazard Modell der bekannten Form�i(tjZi) = �0(t) exp[�0Zi℄ (5.7)betra
htet. Die Beoba
htungszeit wird in J Intervalle mit Intervallgrenzen 0 = �0 < �1 <::: < �J = 1 unterteilt. Innerhalb jedes Intervalles wird der Baselinehazard �̂0(t) als



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 48konstant angenommen, d.h. es gilt�0(t) = �j f�ur t 2 [�j�1; �j) (5.8)Die Hazardrate f�ur das i-te Individuum im Intervall j ist daher dur
h�ij = �j exp[�0Zi℄ (5.9)gegeben. Dur
h Logarithmieren erh�alt manlog�ij = log�j + �0Zi = �j + �0Zi; (5.10)ein log-lineares Modell, in wel
hes die kategorisierte Beoba
htungszeit als ein Faktor mitden Levels �j = log�j; j = 1; ::; J eingeht. Identi�zierbarkeit ist dur
h die Bedingung�1 = 0 si
hergestellt. Na
h Holford [11℄ und Laird und Olivier [16℄ kann das st�u
kweiseExponentialmodell dur
h ein Poisson-Regressionsmodell angepasst werden .Es sei ti die �Uberlebens- bzw. Zensierungszeit des i-ten Individuums und di der Indikatordi = � 1 Individuum i stirbt0 sonst :Nun werden Pseudobeboa
htungen gebildet, indem man f�ur jedes Individuum und jedesIntervall eine einzelne Beoba
htung bildet. Die Zeit tij, die das i-te Individuum im Intervall[�j�1; �j) verbringt, die sogenannte " exposure time \, ist bestimmt dur
htij = 8<: �j � �j�1; ti > �jti � �j�1; �j�1 < ti < �j0; ti < �j�1 : (5.11)Die zugeh�origen Indikatoren f�ur Todesf�alle werden dur
hdij = � 1 Individuum i stirbt in Intervall j0 sonst (5.12)de�niert. Weiter gebe j(i) das Intervall an, in wel
hem Individuum i stirbt oder zensiertwird, d.h. das Intervall, in wel
hes ti f�allt. F�ur ti 2 j(i) gilt also dij = 0 f�ur alle vorherigenIntervalle, d.h. 8j < j(i), und dij = di f�ur j = j(i).Die Parameter des st�u
kweise Exponentialmodells k�onnen nun ges
h�atzt werden, indemman die Todesindikatoren dij als unabh�angige poissonverteilte Beoba
htungen mit Er-wartungswert �ij = tij�ij behandelt. Mit (5.9) und dem Logarithmus als Linkfunktionfolgt log�ij = log tij + �j + �0Zi:Ein Verglei
h mit (5.4) zeigt, dass der Term log tij bei der Modellierung des Poissonmodellssubtrahiert werden muss. Dies wird praktis
h umgesetzt, indem man die logarithmierteexposure time log tij als O�set w�ahlt, was bewirkt, dass dieser Term als ein Teil desPr�adiktors �j + �0Zi mit bekanntem RegressionskoeÆzienten 1 betra
htet wird.Hier ist anzumerken, dass die dij ni
ht wirkli
h poissonverteilt sind, da sie nur die Werte0 oder 1 annehmen. Au
h die Unabh�angigkeit ist ni
ht gegeben, es gilt jedo
h folgenderSatz:



KAPITEL 5. GENERALISIERTE LINEARE MODELLE (GLM) 49Satz 5.1 Die Likelihoodfunktionen des st�u
kweise Exponentialmodells und des Poisson-modells dij � Pois(�ij) sind zueinander proportional.Beweis: Sei �i(t) der Hazard und �i(t) der kumulierte Hazard des i-ten Individuums zurZeit t, dann ist der Log-Likelihood der i-ten Beoba
htung na
h (4.19) und mit den vorhereingef�uhrten Bezei
hungen gegeben dur
h:LLi = di log�i(ti)� �i(ti)= dij(i) log�ij(i) � Z ti0 �i(t)dt= dij(i) log�ij(i) � j(i)Xj=1 tij�ij= j(i)Xj=1 [dij log�ij � tij�ij℄:Bei der letzten Glei
hung wurde verwendet, dass dij = 0 8j < j(i). Die Log-Likelihoodfunktionf�ur eine poissonverteilte Beoba
htung dij mit Erwartungswert �ij = tij�ij lautetLLij = dij log�ij � �ij= dij log(tij�ij)� tij�ij:Es gilt nunLL(Poisson) = nXi=1 j(i)Xj=1 LLij= nXi=1 j(i)Xj=1 dij log tij + dij log�ij � tij�ij/ nXi=1 j(i)Xj=1 dij log�ij � tij�ij = LL(st. Exponential);da dij log tij eine von den Parametern unabh�angige Konstante ist. 2Dur
h die Einf�uhrung der Pseudobeoba
htungen kann die Zahl der Beoba
htungen starkansteigen. Dem kann entgegengewirkt werden, indem man die Beoba
htungen na
h denAuspr�agungen der Kovariablen gruppiert. In diesem Fall gibt dij die Anzahl der Todesf�alleund tij die gesamte exposure time der Individuen mit Merkmalen Zi im Intervall j an.



Kapitel 6�Uberlebenszeitanalyse in derP
egeversi
herungIn diesem Kapitel wird ein Datensatz aus der P
egeversi
herung mit Hilfe der in Kapitel3 bes
hriebenen Methoden analysiert. Im folgenden Abs
hnitt werden die bearbeitetenDaten vorgestellt.6.1 Bes
hreibung der DatenDie Daten wurden von insgesamt 5603 Leistungsempf�angern in der privaten gesetzli
henP
egeversi
herung im Zeitraum vom 1. April 1995 bis zum 31. Dezember 1998 aufge-nommen. 3511 der Patienten sind Frauen, 2092 M�anner. Neben Alter und Ges
hle
htist von jedem Patienten der P
egezustand bekannt, der dur
h die Art der Behandlungund die P
egestufe bestimmt ist. Bei der Behandlungsart wird zwis
hen ambulanter undstation�arer P
egestufe unters
hieden. Es gibt drei vers
hiedene P
egestufen:� Stufe 1 : erhebli
h p
egebed�urftig� Stufe 2 : s
hwer p
egebed�urftig� Stufe 3 : s
hwerst p
egebed�urftigBei 5044 Leistungsempf�angern sind au
h die p
egeausl�osenden Diagnosen bekannt. Insge-samt liegen 11 vers
hiedene Diagnosen vor: Tumore, Psy
hose, Arthrosen, S
hlaganf�alle,Herz-, Lungen-, Demenz-, Nierenerkrankungen, Kno
henkrankheiten, Blindheit und Ge-burtss
h�aden. In Tabelle 6.1 sind die vers
hiedenen Variablen zusammengefa�t und mitihrer Kodierung angegeben.Der Zustand eines Patienten kann si
h w�ahrend der Dauer der P
egebed�urftigkeit �andern.Der Patient kann sowohl in eine andere P
egestufe �ubergehen, als au
h eine andere Be-handlungsart erfahren. Die Struktur der Daten ist in Abbildung 6.1 anhand eines Beispie-les mit zwei Patienten dargestellt. Patient 1, der dur
h d�unne Linien gekennzei
hnet ist,wird w�ahrend des Beoba
htungszeitraums p
egebed�urftig und erh�alt ambulante P
ege inStufe 2. Mit der Zeit vers
hle
htert si
h sein Zustand, er geht erst in P
egestufe 3 beiglei
her Behandlungsart �uber und we
hselt dann in station�are Behandlung mit Stufe 2.50



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 51Variable Bes
hreibung WerteZAlter(t) Alter bei Eintritt in eine neue P
egestufe 0-108 JahreZGes
hle
ht Ges
hle
ht 0 = m�annli
h, 1 = weibli
hZstat(t) Art der Behandlung zum Zeitpunkt t 0 = ambulant, 1= station�arZStufe2(t) P
egestufe zum Zeitpunkt t 0 = Stufe1 oder Stufe3, 1 = Stufe2ZStufe3(t) P
egestufe zum Zeitpunkt t 0 = Stufe1 oder Stufe2, 1 = Stufe3ZDiagnose i p
egeausl�osende Diagnose 0 = ni
ht Diagnose i, 1 = Diagnose iTabelle 6.1: Bes
hreibung und m�ogli
he Werte der VariablenDort verweilt er einige Zeit und stirbt dann. Patient 2 (fette Linien) war s
hon vor Beginndes Beoba
htungszeitraumes in P
ege, sein Zustand ist jedo
h erst ab dem 1.4.1995, demBeginn der Datenaufnahme, bekannt. Zu diesem Zeitpunkt be�ndet er si
h in ambulanterP
ege in Stufe 1, �uber seinen vorherigen P
egeverlauf wei� man ni
hts. Au
h sein Zustandvers
hle
htert si
h. Er we
hselt in station�are P
ege mit Stufe 1 und sp�ater in Stufe 3. Indiesem Zustand be�ndet er si
h au
h no
h zum Ende des Beoba
htungszeitraumes. Dasein Tod ni
ht beoba
htet werden konnte, wird er zum 31.12.1998 zensiert. In Tabelle

unbekanntamb S1amb S2amb S3stat S1stat S2stat S3P
ege-status 6

-1.4.1995 31.12.1998
r r r

b b bTod
r r

r r
b b

b b Zensierung

Abbildung 6.1: Beispiel zur Struktur der Daten f�ur zwei Patienten: Patient 1 ( d�unneLinien), Patient 2 (fette Linien) (amb = ambulant, stat = station�ar, S1 = Stufe 1, S2 =Stufe 2, S3 = Stufe 3)6.2 sind die H�au�gkeiten der vers
hiedenen Zustands�uberg�ange aufgelistet. Man erkenntdeutli
h, dass si
h der Zustand der Patienten in den meisten F�allen vers
hle
htert, Ver-



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 52amb S1 amb S2 amb S3 stat S1 stat S2 stat S3 Tod reaktiviert zensiertamb S1 - 408 73 107 67 32 253 21 847amb S2 38 - 274 9 197 56 535 1 786amb S3 2 18 - 0 4 82 588 1 283stat S1 10 1 0 - 103 25 77 1 212stat S2 1 5 1 6 - 111 249 2 414stat S3 1 1 6 2 9 - 418 0 355Tabelle 6.2: Anzahl der Zustands�uberg�ange (amb = ambulant, stat = station�ar, S1 =Stufe 1, S2 = Stufe 2, S3 = Stufe 3)besserungen sind nur selten festzustellen.Da bei der Modellbildung besonders auf den Ein
u� der Diagnosen auf das �Uberlebeneingegangen werden soll, basieren die folgenden Bes
hreibungen der Daten nur auf denDaten der 5044 Patienten, wo die Diagnosen bekannt sind. Unter diesen be�nden si
h3176 Frauen und 1868 M�anner. Nur 45.5 % der Patienten wurden dur
h genau eine Dia-gnose p
egebed�urftig, bei allen anderen liegen Mehrfa
hdiagnosen vor. In Tabelle 6.3 istdas Vorkommen von Einzel-, Doppel- und Mehrfa
hdiagnosen genauer aufgelistet.Anzahl der Diagnosen 1 2 3 4 5 6Anzahl der Patienten 2296 1830 708 178 27 3in Prozent 45.5 36.3 14 3.5 0.5 0.05Tabelle 6.3: Diagnoseanzahl und H�au�gkeitDie H�au�gkeit der vers
hiedenen Diagnosen und der jeweilige Anteil an Einzeldiagno-sen sind in Tabelle 6.4 angef�uhrt. Die Diagnosen Nierenerkrankungen, Blindheit undGeburtss
h�aden wurden aufgrund ihres geringen Vorkommens zur Gruppe sonstige zu-sammengefa�t.In den Tabellen 6.5 und 6.6 sind die H�au�gkeiten der vers
hiedenen Diagnose-Kombinationenbei den Doppeldiagnosen und den gr�o�ten Gruppen der Dreifa
hdiagnosen zusammenge-stellt.



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 53Diagnose Gesamtanzahl Einzeldiagnosen in Prozent(inklusive Mehrfa
hdiagnosen)Tumore 694 276 39.8Psy
hose 1254 394 31.4Herz 1922 378 19.7S
hlag 1044 309 29.6Arthrosen 534 85 15.9Lungen 93 16 12.9Demenz 2151 587 27.3Kno
hen 1015 189 18.6sonstige 226 66 29.2Tabelle 6.4: H�au�gkeit der vers
hiedenen Diagnosen ( mit Mehrfa
hdiagnosen) und Anteilan Einzeldiagnosen
Psy
hose Herz S
hlag Arthrosen Lungen Demenz Kno
hen sonstigeTumore 52 65 46 7 4 54 36 4Psy
hose 109 84 22 3 141 45 23Herz 105 72 12 351 128 17S
hlag 8 1 135 28 10Arthrosen 1 66 31 5Lungen 6 4 0Demenz 134 15Kno
hen 5Tabelle 6.5: H�au�gkeiten der vers
hiedenen Diagnose-Kombinationen bei den Doppeldia-gnosen

Diagnosen H�au�gkeitPsy
hose, Herz und Demenz 74Herz, S
hlag und Demenz 56Herz, Arthrosen und Demenz 54Tabelle 6.6: H�au�gkeiten der wi
htigsten Diagnose-Kombinationen bei den Dreifa
hdia-gnosen



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 546.2 Modellierung der �Uberlebenszeiten unter Ber�u
k-si
htigung der DiagnosenEin Ziel dieser Arbeit ist es, die p
egeausl�osenden Diagnosen mit in ein Modell f�ur die�Uberlebenszeiten mit einzubeziehen. Da diese jedo
h, wie s
hon im vorangegangenen Ab-s
hnitt erw�ahnt, nur bei 5044 der P
egef�alle des Datensatzes erfasst wurden, werden allefolgenden Modelle nur auf Grundlage der Daten dieser 5044 Patienten ge�ttet. Die Mo-dellierung wird in Splus dur
hgef�uhrt. Dort steht die Funktion 
oxph zur S
h�atzung derRegressionskoeÆzienten im Proportional Hazard Modell zur Verf�ugung.Als Ausgangsmodell wird das Endmodell von Rudolph [23℄ verwendet, in dem die �Uberle-benszeit bereits dur
h das Alter, das Ges
hle
ht, die Behandlungsart und die P
egestufeder Patienten modelliert wird. Die Hazardfunktion in diesem Modell ist dur
h�(t) = �0(t)exp[�1ZAlter(t) + �2ZGes
hle
ht + �3ZStat(t) + �4ZStufe2(t) + �5ZStufe3(t)+ �6ZAlter(t)� ZGes
hle
ht + �7ZAlter(t)� ZStat(t) + �8ZGes
hle
ht � ZStat(t)+ �9ZStat(t)� ZStufe2(t) + �10ZStat(t)� ZStufe3(t)℄ (6.1)gegeben. Die Interaktionen ZAlter(t)�(ZStufe2(t)+ZStufe3(t)) und ZGes
hle
ht�(ZStufe2(t)+ZStufe3(t)) sind in (6.1) ni
ht enthalten, da sie keinen signi�kanten Beitrag zur Model-lierung der �Uberlebenszeit liefern (siehe Rudolph [23℄). Au
h bei Hinzunahme der Dia-gnosen als Kovariablen ins Modell gewinnen diese vier Interaktionen ni
ht an Signi�kanzund bleiben daher weiter unber�u
ksi
htigt. Die mittels der Efron-Approximation f�ur denPartial-Likelihood gewonnenen KoeÆzienten f�ur Modell (6.1) sind in Tabelle 6.7 zu �n-den.Der partielle Log-Likelihood dieses Modells liegt bei -14467.12, bei 10 Freiheitsgradenresultiert daraus ein AIC von 28954.24.Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0243 1.025 0.0026 9.19 < 10�16ZGes
hle
ht 0.3482 1.417 0.3049 1.14 2:5 � 10�1Zstat -0.5254 0.591 0.4299 -1.22 2:2 � 10�1ZStufe2 0.7625 2.144 0.0768 9.93 < 10�16ZStufe3 1.7007 5.478 0.0770 22.09 < 10�16ZAlter � ZGes
hle
ht -0.0067 0.993 0.0037 -1.78 7:5 � 10�2ZAlter � Zstat 0.0149 1.015 0.0050 3.01 2:6 � 10�3ZGes
hle
ht � Zstat -0.4302 0.650 0.1024 -4.20 2:7 � 10�5Zstat � ZStufe2 -0.2729 0.761 0.1515 -1.80 7:2 � 10�2Zstat � ZStufe3 -0.6578 0.518 0.1456 -4.53 6:2 � 10�6Tabelle 6.7: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (6.1)Dieses Modell wird nun um die Diagnosen erweitert. Jede Diagnose wird in Form einerIndikatorvariable hinzugef�ugt, die wie folgt de�niert ist:ZDiagnose i = � 1 Diagnose i wurde bei Patient festgestellt0 sonst



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 55Die Hazardfunktion f�ur dieses Modell ist von folgender Gestalt:�(t) = �0(t)exp[�1ZAlter(t) + �2ZGes
hle
ht + �3ZStat(t) + �4ZStufe2(t) + �5ZStufe3(t)+ �6ZAlter(t)� ZGes
hle
ht + �7ZAlter(t)� ZStat(t) + �8ZGes
hle
ht � ZStat(t)+ �9ZStat(t)� ZStufe2(t) + �10ZStat(t)� ZStufe3 + �11ZDemenz + �12ZS
hlag+ �13ZPsy
hose + �14ZTumore + �15ZBlindheit + �16ZKno
henk + �17ZArthrosen+ �18ZHerz + �19ZLungen + �20ZNieren + �21ZGeburt℄ (6.2)F�ur die Haupte�ekte der Diagnosevariablen wird vorerst ein Signi�kanzniveau von 10 %gew�ahlt. Tabelle 6.8 enth�alt die ges
h�atzten KoeÆzienten der Diagnosevariablen in Modell(6.2). Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZDemenz -0.1351 0.874 0.0483 -2.799 5:1 � 10�3ZS
hlag -0.2067 0.813 0.0573 -3.606 3:1 � 10�4ZPsy
hose -0.2056 0.814 0.0549 -3.743 1:8 � 10�4ZTumore 1.0504 2.859 0.0570 18.430 < 10�16ZBlindheit -0.1071 0.898 0.1133 -0.945 3:4 � 10�1ZKno
henk -0.818 0.921 0.0583 -1.403 1:6 � 10�1ZArthrosen -0.0798 0.923 0.07464 -1.069 2:9 � 10�1ZHerz 0.0784 1.082 0.0460 1.704 8:8 � 10�2ZLungen 0.3391 1.404 0.1393 2.434 1:5 � 10�2ZNieren 0.4271 1.533 0.7152 0.597 5:5 � 10�1ZGeburt -0.9219 0.398 0.8846 -1.042 3:0 � 10�1Tabelle 6.8: Ges
h�atzte KoeÆzienten der Diagnosen im Modell (6.2)Der Wert des AIC dieses Modells liegt mit einem partiellen Log-Likelihood von -14270.1und 21 Freiheitsgraden bei 28582.2. Die Teststatistik des lokalen Likelihood-Ratio Test aufdie Signi�kanz aller Diagnosekovariablen liegt bei 2 � [�14270:1� (�14467:12)℄ = 394:04.Bei 11 Freiheitsgraden ergibt dies einen p-Wert < 10�16. Man sieht also, dass im Verglei
hzu Modell (6.1) eine gro�e Verbesserung erzielt werden konnte. Vor allem die KovariableZTumore ist mit einem p-Wert, der kleiner als 10�16 ist, ho
hsigni�kant. Ihr KoeÆzient istmit 1.05 au�allend ho
h, was bedeutet, dass die Sterbewahrs
heinli
hkeit von Tumorpa-tienten in unserem Modell wesentli
h h�oher als bei den �ubrigen Patienten angenommenwird. Au
h die Kovariablen ZDemenz;ZS
hlag und ZPsy
hose s
heinen mit einem p-Wertunter 1 % einen gro�en Ein
u� auf die �Uberlebenszeit der P
egepatienten zu besitzen.Ledigli
h die Kovariablen ZBlindheit;ZKno
henk;ZArthrosen;ZNieren und ZGeburt sind ni
htsigni�kant auf einem Kon�denzniveau von 10 Prozent . Es soll nun �uberpr�uft werden, obdur
h Entfernen einiger Kovariablen das Modell verbessert werden kann.Dur
h iteratives Weglassen der Kovariablen zu den Diagnosen Geburt, Nieren, Blindheit,Arthrosen und Kno
henkrankheiten kann das Modell sukzessive verbessert werden . DerAIC-Wert sinkt von 28582.2 auf 28578.4, der lokale Likelihood-Ratio-Test auf die Hy-pothese, dass die KoeÆzienten dieser f�unf Kovariablen glei
h Null sind, f�uhrt zu einem



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 56Entfernen von Log-Likelihood df AICZGeburt -14271.12 20 28582.24ZNieren -14271.28 19 28580.55ZBlindheit -14271.74 18 28579.48ZArthrosen -14272.31 17 28578.61ZKno
henk -14273.2 16 28578.4ZHerz -14274.71 15 28579.42Tabelle 6.9: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Entfernen wenig signi�-kanter Diagnosenp-Wert von 0.29. Diese Kovariablen s
heinen daher ni
ht signi�kant zu sein. Entfernt manzus�atzli
h die Variable ZHerz, so kann das AIC zwar weiter verringert werden, der p-Wertdes Likelihood-Ratio-Tests auf Signi�kanz dieser Variable betr�agt jedo
h 0.08, so dassZHerz im Modell bleibt. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden wir nun auf diesem Mo-dell (Modell (6.3) )aufbauen, in dem nur no
h die Diagnosen Demenz, Tumore, Psy
hose,Herz, S
hlag und Lungen enthalten sind.�(t) = �0(t)exp[�1ZAlter(t) + �2ZGes
hle
ht + �3ZStat(t) + �4ZStufe2(t) + �5ZStufe3(t)+ �6ZAlter(t)� ZGes
hle
ht + �7ZAlter(t)� ZStat(t) + �8ZGes
hle
ht � ZStat(t)+ �9ZStat(t)� ZStufe2(t) + �10ZStat(t)� ZStufe3(t) + �11ZDemenz + �12ZS
hlag+ �13ZPsy
hose + �14ZTumore + �15ZHerz + �16ZLungen℄ (6.3)6.3 Modellierung von InteraktionenIm folgenden soll �uberpr�uft werden, ob im Modell au
h Interaktionen der Diagnosen mitden �ubrigen Kovariablen oder Interaktionen zwis
hen den Diagnosen ber�u
ksi
htigt wer-den m�ussen. Zu Modell (6.3) werden zuerst die Interaktionen der se
hs beibehaltenenDiagnosen mit ZAlter in einem S
hritt hinzugenommen. Der Wert des AIC verbessert si
hauf 28503.86 (Tabelle 6.10), ein lokaler Likelihood-Ratio-Test f�ur diese Interaktionen lie-fert einen p-Wert von 1:11 � 10�16. Aufgrund dieser hohen Signi�kanz kann man davonausgehen, dass mindestens eine der Interaktionen mit Alter f�ur die Modellierung von Be-deutung ist. Betra
htet man die KoeÆzienten dieser Interaktionen (Tabelle 6.11), siehtman, dass die Interaktion ZAlter � ZTumore ho
hsigni�kant ist, bei allen anderen Inter-aktionen dagegen liegt der p-Wert der z-Statistik �uber 0.2. Daher wird nun ein Modellge�ttet, in dem nur die Tumore-Alter-Interaktion enthalten ist. Das AIC wird weiter ver-ringert(Tabelle 6.10). Um zu testen, ob die weggelassenen Interaktionen wirkli
h ni
htvon Bedeutung f�ur das Modell sind, f�uhrt man einen lokalen Likelihood-Ratio-Test dur
h.Dieser liefert f�ur die entfernten Interaktionen einen p-Wert von 0.509, so dass man davonausgehen kann, dass sie keinen signi�kanten Ein
u� besitzen. Modell (6.3) wird also nurum die Interaktion ZAlter � ZTumore erweitert.Als n�a
hstes wollen wir Interaktionen zwis
hen der Diagnose Tumore und anderen Diagno-



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 57Log-Likelihood df AICohne Interaktionen (Modell 6.3 ) -14273.20 16 28578.40alle Alter-Diagnose-Interaktionen -14229.93 22 28503.86nur Alter-Tumore-Interaktion -14232.08 17 28498.16Tabelle 6.10: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-gnosen mit Alter in Modell (6.3)Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter � ZDemenz 0.0066 1.007 0.0052 1.269 2:0 � 10�1ZAlter � ZS
hlag 0.0069 1.007 0.0055 1.259 2:1 � 10�1ZAlter � ZPsy
hose 0.0009 1.001 0.0044 0.215 8:3 � 10�1ZAlter � ZTumore -0.0337 0.967 0.0045 -7.482 7:3 � 10�14ZAlter � ZLungen 0.0067 1.007 0.0203 0.332 7:4 � 10�1ZAlter � ZHerz 0.0044 1.004 0.0051 0.862 3:9 � 10�1Tabelle 6.11: KoeÆzienten der Alter-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3)sen untersu
hen. Wieder beginnen wir damit, zu unserem Modell alle Tumor-Diagnose-Interaktionen auf einmal hinzuzuf�ugen. Au
h hier l�a�t ein auf 28472.16 gesunkenes AIC(Tabelle 6.12) erkennen, dass no
h Verbesserungspotential vorhanden ist. Best�atigt wirddas dur
h einen p-Wert von 9:49 � 10�7, den der lokale LR-Test f�ur die neu hinzugenom-menen Interaktionen liefert. Log-Likelihood df AICohne Tumore-Diagnose-Interaktionen -14232.08 17 28498.16alle Tumore-Diagnose-Interaktionen -14214.08 22 28472.16ohne ZTumore � ZS
hlag -14214.74 21 28471.48ohne ZTumore � ZLungen -14215.74 20 28471.48ohne ZTumore � ZDemenz -14218.07 19 28474.14Tabelle 6.12: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-gnosen mit Tumore im um ZAlter � ZTumore erweiterten Modell (6.3)Tabelle 6.13 zeigt, dass der p-Wert der z-Statistik der Interaktionen ZTumore � ZS
hlagund ZTumore�ZLungen �uber 15 % liegt. Entfernt man diese beiden Interaktionen aus demModell, kann eine Verbesserung des AIC erzielt werden (siehe Tabelle 6.12).Ein lokaler LR-Test f�ur diese beiden Interaktionen ergibt einen p-Wert von 0.19 (Tabelle6.14), sie k�onnen also unber�u
ksi
htigt bleiben.Den n�a
hst gr�ossten p-Wert besitzt die Interaktion ZTumore � ZDemenz. Da si
h das AICbei Weglassen dieser Interaktion jedo
h vers
hle
htert und ein lokaler LR-Test zu einemp-Wert von 0.03 f�uhrt, wird sie im Modell behalten. Unser Modell wird also um dieInteraktionen der Diagnose Tumore mit den Diagnosen Psy
hose, Herz- und Demenzer-krankungen erweitert.



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 58Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZTumore � ZDemenz 0.2971 0.743 0.1328 -2.2381 2:5 � 10�2ZTumore � ZS
hlag -0.1741 0.840 0.1539 -1.1309 2:6 � 10�1ZTumore � ZPsy
hose -0.4422 0.643 0.1485 -2.9783 2:9 � 10�3ZTumore � ZLungen -0.5523 0.576 0.4099 -1.3476 1:8 � 10�1ZTumore � ZHerz -0.5585 0.572 0.1254 -4.4524 8:5 � 10�6Tabelle 6.13: KoeÆzienten der Tumore-Diagnose-Interaktionen im um ZAlter � ZTumoreerweiterten Modell (6.3) p-Wert des lokalen LR-Testsalle Tumore-Diagnose-Interaktionen 9:49 � 10�7ohne ZTumore � (ZS
hlag + ZLungen) 0.19ohne ZTumore � ZDemenz 0.03Tabelle 6.14: p-Werte der lokalen LR-Test f�ur vers
hiedene Interaktionen mit Tumore imum ZAlter � ZTumore erweiterten Modell (6.3)Analog gehen wir vor, um signi�kante Interaktionen der Diagnosen mit der KovariableGes
hle
ht zu �nden. Wieder orientieren wir uns am p-Wert der z-Statistik, um einzelneInteraktionen zu selektieren und verwenden dann das AIC und den p-Wert von lokalenLikelihood-Ratio-Tests als G�utekriterien f�ur das Modell. Die Ergebnisse sind in den Tabel-len 6.15-6.17 zusammengetragen. Man erkennt, dass zwis
hen der Kovariable ZGes
hle
htund den Diagnosen Tumore und Psy
hose signi�kante Interaktionen bestehen, die nunmit in das Modell aufgenommen werden. Log-Likelihood df AICalle Ges
hle
ht-Diagnose-Interaktionen -14203.85 26 28459.7nur ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose) -14205.58 22 28455.16Tabelle 6.15: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Diagno-sen mit Ges
hle
ht im Modell (6.3), erweitert um ZAlter�ZTumore; ZTumore� (ZPsy
hose+ZHerz + ZDemenz)Die Untersu
hung der Interaktionen der Diagnosen mit der Art der Behandlung ergab,dass hier die Interaktionen Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose) einen signi�kanten Bei-trag zur Modellierung der �Uberlebenszeit der P
egepatienten ausma
hen und neu insModell hinzukommen (siehe Tabellen 6.18 - 6.20). Alle drei Interaktionen besitzen positi-ve KoeÆzienten (Tabelle 6.19 ). Patienten in station�arer Behandlung mit den DiagnosenS
hlaganfall, Lungenerkrankung oder Psy
hose haben daher na
h unserem momentanenModell eine h�ohere Sterbewahrs
heinli
hkeit als Patienten in ambulanter Behandlung.Nun sind no
h Interaktionen der Diagnosen mit der P
egestufe zu betra
hten. Die Tabel-len 6.21 -6.23 enthalten die wi
htigsten Ergebnisse der diesbez�ugli
hen Untersu
hungen.Bei Hinzunahme aller Interaktionen der Diagnosen mit der P
egestufe konnte das AIC



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 59Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZGes
hle
ht � ZTumore 0.3518 1.422 0.1225 2.8715 4:1 � 10�3ZGes
hle
ht � ZS
hlag -0.0261 0.974 0.1129 -0.2315 8:2 � 10�1ZGes
hle
ht � ZDemenz -0.1192 0.888 0.0989 -1.2052 2:3 � 10�1ZGes
hle
ht � ZHerz -0.1370 0.872 0.0962 -1.4245 1:5 � 10�1ZGes
hle
ht � ZLungen 0.1172 1.124 0.2781 0.4215 6:7 � 10�1ZGes
hle
ht � ZPsy
hose -0.2459 0.782 0.1099 -2.2379 2:5 � 10�2Tabelle 6.16: KoeÆzienten der Ges
hle
ht-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3), erwei-tert um ZAlter � ZTumore; ZTumore � (ZPsy
hose + ZHerz + ZDemenz)p-Wert des lokalen LR-Testsalle Ges
hle
ht-Diagnose-Interaktionen 5:7 � 10�4nur ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose) 3:88 � 10�5weggelassene Ges
hle
ht-Diagnose-Interaktionen 0.48Tabelle 6.17: p-Werte des lokalen LR-Tests f�ur vers
hiedene Ges
hle
ht-Diagnose-Interaktionen imModell (6.3), erweitert um ZAlter�ZTumore; ZTumore�(ZPsy
hose+ZHerz+ZDemenz)zwar nur um 5 Punkte verringert werden. Da ein lokaler LR-Test f�ur die neu hinzuge-nommenen Interaktionen jedo
h einen p-Wert von 0.0031 (Tabelle 6.23) liefert, kann mandavon ausgehen, dass mindestens eine der Interaktionen signi�kant ist. Tabelle 6.22 enth�altdie KoeÆzienten der Interaktionen der P
egestufe mit den Diagnosen Tumore und Herz-erkrankungen. Alle weiteren Interaktionen mit der P
egestufe waren ni
ht signi�kant aufeinem 10%-Level und sind daher ni
ht in der Tabelle aufgef�uhrt. Nimmt man nur diese viersigni�kanten Interaktionen zum Modell, wird ein AIC von 28429.22 errei
ht (Tabelle 6.21)und der p-Wert des lokalen LR-Tests sinkt auf einen ho
hsigni�kanten Wert von 5:83�10�5(Tabelle 6.23). F�ur die �ubrigen Interaktionen dagegen erh�alt man nur einen p-Wert von0.75, sie k�onnen also ohne Bedenken entfernt werden. Entfernt man nun no
h die Inter-aktionen der P
egestufe mit Tumoren, so bleibt der Wert des AIC nahezu unver�andert(Tabelle 6.21). Der p-Wert des lokalen LR-Tests liegt mit 0.12 nur knapp �uber 10% ,daher wird diese Interaktion vorerst no
h im Modell behalten. Betra
htet man TabelleLog-Likelihood df AICalle Art-Diagnose-Interaktionen -14197.04 28 28450.08nur Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose) -14197.95 25 28445.9ohne Zstat � ZLungen -14199.59 24 28447.18Tabelle 6.18: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-gnosen mit Art der Behandlung im Modell (6.3), erweitert um ZAlter�ZTumore; ZTumore�(ZPsy
hose + ZHerz + ZDemenz); ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose)



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 60Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZstat � ZTumore -0.0018 0.998 0.1430 -0.0126 9:9 � 10�1Zstat � ZPsy
hose 0.3106 1.364 0.1167 2.6620 7:8 � 10�3Zstat � ZHerz -0.0747 0.928 0.0984 -0.7589 4:5 � 10�1Zstat � ZDemenz 0.1068 1.113 0.1008 1.0595 2:9 � 10�1Zstaat � ZS
hlag 0.3038 1.355 0.1198 2.5351 1:1 � 10�2Zstat � ZLungen 0.5857 1.796 0.3034 1.9305 5:4 � 10�2Tabelle 6.19: KoeÆzienten der Art-Diagnose-Interaktionen im Modell (6.3), erweitert umZAlter�ZTumore; ZTumore�(ZPsy
hose+ZHerz+ZDemenz); ZGes
hle
ht�(ZTumore+ZPsy
hose)p-Wert des lokalen LR-Testsalle Art-Diagnose-Interaktionen 8:9 � 10�3Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose) 1:6 � 10�3Zstat � (ZTumore + ZHerz + ZDemenz) 0.61Tabelle 6.20: p-Werte des lokalen LR-Tests f�ur vers
hiedene Art-Diagnose-Interaktionenim Modell (6.3), erweitert um ZAlter � ZTumore; ZTumore � (ZPsy
hose + ZHerz +ZDemenz); ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose)6.22 genauer, so f�allt auf, dass vor allem die Interaktion ZStufe3 � ZHerz sehr signi�kantist, w�ahrend, ZStufe2 � ZHerz mit einem p-Wert von 0.97 und einem KoeÆzienten sehrnahe bei 0 kaum von Bedeutung zu sein s
heint. Da es si
h bei der Kovariable P
egestufejedo
h um einen Faktor handelt, m�ussen beide Interaktionen im Modell enthalten bleiben.Log-Likelihood df AICalle Stufe-Diagnose-Interaktionen -14183.08 37 28440.16nur (ZStufe2 + ZStufe3)� (ZTumore + ZHerz) -14185.61 29 28429.22nur (ZStufe2 + ZStufe3)� ZHerz -14187.75 27 28429.5Tabelle 6.21: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Interaktionen der Dia-gnosen mit der P
egestufe im Modell (6.3), erweitert um ZAlter � ZTumore; ZTumore �(ZPsy
hose+ZHerz+ZDemenz); ZGes
hle
ht�(ZTumore+ZPsy
hose); Zstat�(ZS
hlag+ZLungen+ZPsy
hose)Bis jetzt wurden nur 2-Faktor-Interaktionen untersu
ht. M�ogli
he 3-Faktor-Interaktionensind in Tabelle 6.24 zusammengestellt. Ledigli
h bei Hinzunahme der Interaktionen vonZAlter und ZTumore mit ZHerz; ZPsy
hose; ZDemenz konnte eine Verringerung des AIC er-zielt werden. Von diesen drei Interaktionen wiederum besitzt nur die Interaktion ZAlter �ZTumore � ZHerz mit 6:5 � 10�3 einen p-Wert der z-Statistik unter 5 % . Die p-Werte derbeiden anderen Interaktionen liegen �uber 20 %. Fittet man nun ein Modell, indem nur dieInteraktion ZAlter�ZTumore�ZHerz zus�atzli
h ber�u
ksi
htigt wird, so sinkt das AIC weiter



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 61Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZStufe2 � ZTumore 3:11 � 10�1 1.364 0.1763 1.7631 7:8 � 10�2ZStufe3 � ZTumore 2:18 � 10�1 1.244 0.1724 1.2665 2:1 � 10�1ZStufe2 � ZHerz �4:57 � 10�3 0.995 0.1372 -0.0333 9:7 � 10�1ZStufe3 � ZHerz �4:15 � 10�1 0.660 0.1336 -3.1101 1:9 � 10�3Tabelle 6.22: KoeÆzienten der signi�kanten Stufe-Diagnose-Interaktionen imModell (6.3),erweitert um ZAlter � ZTumore; ZTumore � (ZPsy
hose + ZHerz + ZDemenz); ZGes
hle
ht �(ZTumore + ZPsy
hose); Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose)p-Wert des lokalen LR-Testsalle Stufe-Diagnose-Interaktionen 3:1 � 10�3alle au�er (ZStufe2 + ZStufe3)� (ZTumore + ZHerz) 0.75(ZStufe2 + ZStufe3)� (ZTumore + ZHerz) 5:83 � 10�5(ZStufe2 + ZStufe3)� ZTumore 0.12Tabelle 6.23: p-Werte des lokalen LR-Tests f�ur vers
hiedene Stufe-Diagnose-Interaktionenim Modell (6.3), erweitert um ZAlter � ZTumore; ZTumore � (ZPsy
hose + ZHerz +ZDemenz); ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose); Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose)auf 28424.34, ein lokaler LR-Test ergibt, dass die neue Interaktion mit einem p-Wert von0.01 signi�kant f�ur das Modell ist. Alle �ubrigen 3-Faktor-Interaktionen tragen aufgrundder Vers
hle
hterung des AIC und der hohen p-Werte ni
ht zum Modell bei und k�onnendaher verna
hl�assigt werden.



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 62Interaktionen Log-Likelihood df AIC p-Wertohne 3-Faktor-Interaktionen -14185.61 29 28429.22ZAlter � ZTumore � ZHerz+ZAlter � ZTumore � ZPsy
hose+ZAlter � ZTumore � ZDemenz -14179.16 35 28428.32 0.04ZGes
hle
ht � ZTumore � ZPsy
hose+ZGes
hle
ht � ZTumore � ZHerz+ZGes
hle
ht � ZTumore � ZDemenz -14182.72 34 28433.44 0.33ZAlter � ZGes
hle
ht � ZTumore+ZAlter � ZGes
hle
ht � ZPsy
hose -14184.51 32 28433.02 0.52ZAlter � Zstat � ZTumore+ZAlter � Zstat � ZPsy
hose+ZAlter � Zstat � ZS
hlag+ZAlter � Zstat � ZLungen -14183.52 37 28441.04 0.84ZGes
hle
ht � Zstat � ZPsy
hose -14185.39 30 28430.78 0.50Tabelle 6.24: Entwi
klung des Log-Likelihoods und des AIC bei Hinzunahme von 3-Faktor-Interaktionen imModell (6.3), erweitert um ZAlter�ZTumore; ZTumore�(ZPsy
hose+ZHerz+ZDemenz); ZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose); Zstat � (ZS
hlag + ZLungen + ZPsy
hose)Rufen wir uns no
h einmal das momentane Modell in Erinnerung. Zum Modell 6.3 wurdenfolgende Interaktionen hinzugef�ugt: ZAlter � ZTumoreZGes
hle
ht � (ZTumore + ZPsy
hose)Zstat � (ZPsy
hose + ZS
hlag + ZLungen)ZTumore � (ZHerz + ZPsy
hose + ZDemenz)(ZStufe2 + ZStufe3)� (ZHerz + ZTumore)ZAlter � ZHerzZAlter � ZTumore � ZHerzDieses Modell enth�alt 31 Freiheitsgrade, das AIC betr�agt 28324.34. Als Interaktionenzwis
hen den Diagnosen wurden bisher nur Interaktionen zwis
hen ZTumore und den Ko-variablen der restli
hen Diagnosen untersu
ht. Dies war naheliegend, da die KovariableZTumore im Modell (6.3) mit Abstand am signi�kantesten war. Nun sollen au
h no
h In-teraktionen zwis
hen den anderen Diagnosen untersu
ht werden. Erweitert man das mo-mentane Modell um alle 2-Faktor-Interaktionen zwis
hen den Diagnosekovariablen ZHerz,ZS
hlag, ZLungen, ZDemenz und ZPsy
hose, deutet der p-Wert eines lokalen LR-Tests f�ur alleneu hinzugenommenen Interaktionen von 0.02332 auf Signi�kanz mindestens einer Inter-aktion hin. Bei Betra
htung der p-Werte der einzelnen Diagnosen, die auf der z-Statistikberuhen, erkennt man, dass die Interaktion ZPsy
hose � ZS
hlag mit einem p-Wert von3:7 � 10�5 dem Modell hinzugef�ugt werden sollte. Der p-Wert aller anderen Interaktionendagegen liegt �uber 10 % . Die Interaktion ZPsy
hose � ZS
hlag wird also mit ins Modellaufgenommen.
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hungen wurde die Zahl der Diagnosekovariablen von 11 auf6 reduziert. Die 5 entfernten Diagnosen wurden aufgrund eines jeweiligen p-Wertes �uber15 % selektiert. M�ogli
herweise ist man hier etwas zu voreilig gewesen. Es kann dur
hausvorkommen, dass eine Kovariable erst dur
h Hinzunahme einer Interaktion signi�kant f�urdas Modell wird. Daher wollen wir an dieser Stelle no
h einmal diese 5 Diagnosen mitins Modell nehmen, diesmal mit allen Interaktionen mit ZAlter, ZGes
hle
ht, Zstat, ZStufe2,ZStufe3, ZTumore und ZPsy
hose. Tats�a
hli
h sind f�unf dieser Interaktionen signi�kant beieinem Niveau von 10 %: ZArthrosen � ZAlter(p-Wert: 2:4 � 10�2;ZKno
henk � ZTumore(p-Wert: 9:5 � 10�2 );ZStufe3 � ZKno
henk(p-Wert: 9:6 � 10�2 );ZPsy
hose � ZGeburt(p-Wert: 9:4 � 10�2 )Da wir jedo
h f�ur die Interaktionen einen p-Wert von 5 % zugrunde legen, wird nurZArthrosen � ZAlter im Modell behalten.Betra
htet man nun die p-Werte der einzelnen Kovariablen in diesem Modell so f�allt auf,dass die Kovariablen ZAlter � ZGes
hle
ht und ZAlter � Zstat im Verglei
h zu Ausgangs-modell (6.1) stark an Signi�kanz verloren haben. Ihre p-Werte liegen nur no
h bei 0.97bzw. 0.7. Daher werden sie in einem n�a
hsten Fit aus dem Modell entfernt. Der partielleLog-Likelihood dieses Modells betr�agt nun -14170.24, bei 32 Freiheitsgraden resultiertdaraus eine Verbesserung des AIC auf 28404.48. Das Entfernen der beiden oben genann-ten Interaktionen wird dur
h einen p-Wert von 0.934 des lokalen LR-Tests best�atigt. InTabelle 6.25 sind die KoeÆzienten aller Kovariablen dieses Modells zusammengestellt. DieHazardfunktion dieses Modells lautet:�(t) = �0(t)exp[�1ZAlter(t) + �2ZGes
hle
ht + �3ZStat(t) + �4ZStufe2(t) + �5ZStufe3(t)+ �6ZGes
hle
ht � ZStat(t) + �7ZStat(t)� ZStufe2(t) + �8ZStat(t)� ZStufe3(t)+ �9ZDemenz + �10ZS
hlag + �11ZPsy
hose + �12ZTumore + �13ZHerz + �14ZLungen+ �15ZArthrosen + �16ZAlter(t)� ZTumore + �17ZAlter(t)� ZArthrosen+ �18ZGes
hle
ht � ZTumore + �19ZGes
hle
ht � ZPsy
hose + �20Zstat(t)� ZPsy
hose+ �21Zstat(t)� ZS
hlag + �22Zstat(t)� ZLungen + �23ZTumore � ZHerz+ �24ZAlter(t)� ZHerz + �25ZStufe2(t)� ZHerz + �26ZStufe3(t)� ZHerz (6.4)+ �27ZTumore � ZStufe2(t) + �28ZTumore � ZStufe3(t) + �29ZTumore � ZPsy
hose+ �30ZTumore � ZDemenz + �31ZPsy
hose � ZS
hlag + �32ZTumore � ZAlter(t)� ZHerz℄6.4 Interpretation des Modells (6.4)In Abb. 6.2 ist das Modell (6.4) s
hematis
h dargestellt. Verbindungsgeraden zwis
henden einzelnen Kovariablen kennzei
hen die im Modell enthaltenen Interaktionen. Die 3-Faktor-Interaktion zwis
hen den Diagnosen Herz und Tumore und dem Alter ist dur
h
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Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0384 1.0391 0.0031 12.200 < 10�16ZTumore 3.9070 49.7497 0.3670 10.589 < 10�16ZArthrosen -2.1288 0.1190 0.9061 -2.349 1:9 � 10�2ZGes
hle
ht -0.2617 0.7698 0.0726 -3.603 3:1 � 10�4Zstat 0.5954 1.8137 0.1529 3.895 9:8 � 10�5ZPsy
hose -0.1757 0.8389 0.0976 -1.801 7:2 � 10�2ZStufe2 0.6822 1.9782 0.1136 6.003 1:9 � 10�9ZStufe3 1.7890 5.9836 0.1113 16.077 < 10�16ZS
hlag -0.3485 0.7058 0.0773 -4.510 6:5 � 10�6ZLungen 0.1401 1.1504 0.1660 0.844 4:0 � 10�1ZHerz 1.0692 2.9130 0.4779 2.237 2:5 � 10�2ZDemenz -0.0616 0.9403 0.0527 -1.169 2:4 � 10�1ZAlter � ZTumore -0.0379 0.9628 0.0044 -8.614 < 10�16ZAlter � ZArthrosen 0.0236 1.0239 0.0103 2.306 2:1 � 10�2ZGes
hle
ht � Zstat -0.3648 0.6943 0.1019 -3.581 3:4 � 10�4ZGes
hle
ht � ZTumore 0.4116 1.5093 0.1129 3.645 2:7 � 10�4ZGes
hle
ht � ZPsy
hose -0.2348 0.7907 0.1103 -2.128 3:3 � 10�2Zstat � ZStufe2 -0.2329 0.7922 0.1529 -1.524 1:3 � 10�1Zstat � ZStufe3 -0.6148 0.5408 0.1484 -4.142 3:4 � 10�5Zstat � ZPsy
hose 0.2861 1.3313 0.1142 2.506 1:2 � 10�2Zstat � ZS
hlag 0.2403 1.2717 0.1174 2.047 4:1 � 10�2Zstat � ZLungen 0.6426 1.9013 0.3036 2.117 3:4 � 10�2ZTumore � ZHerz -3.8934 0.0204 1.1845 -3.286 1:0 � 10�3ZAlter � ZHerz -0.0089 0.9911 0.0055 -1.620 1:1 � 10�1ZStufe2 � ZHerz 0.0496 1.0508 0.1350 0.367 7:1 � 10�1ZStufe3 � ZHerz -0.3673 0.6926 0.1317 -2.788 5:3 � 10�3ZTumore � ZStufe2 0.3657 1.4415 0.1697 2.155 3:1 � 10�2ZTumore � ZStufe3 0.3166 1.3724 0.1656 1.911 5:6 � 10�2ZTumore � ZPsy
hose -0.3499 0.7048 0.1536 -2.279 2:3 � 10�2ZTumore � ZDemenz -0.3117 0.7322 0.1345 -2.318 2:0 � 10�2ZPsy
hose � ZS
hlag 0.5159 1.6751 0.1274 4.051 5:1 � 10�5ZTumore � ZAlter � ZHerz 0.0408 1.0417 0.0143 2.863 4:2 � 10�3Tabelle 6.25: KoeÆzienten der Kovariablen im Modell (6.4)
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Abbildung 6.2: Kovariablen und Interaktionen in Modell (6.4)eine Umrandung angedeutet. Wie aus Tabelle 6.25 ersi
htli
h ist, besitzen fast alle im Mo-dell 6.4 enthaltenen Kovariablen einen p-Wert unter 5%. Ausnahmen bilden die DiagnosenPsy
hose, Lungen- und Demenzerkrankungen. Da zu diesen Diagnosen jedo
h signi�kanteInteraktionen im Modell enthalten sind, werden sie trotzdem ber�u
ksi
htigt. Des weiterenerkennt man aus Tabelle 6.25, dass die p-Werte der Interaktionen ZStufe2 � Zstat undZStufe2�ZHerz �uber 10 % liegen. Da jedo
h die zugeh�origen Interaktionen der KovariableZStufe3 sehr wohl signi�kant sind und es si
h bei der P
egestufe um einen Faktor han-delt, kann man die Interaktionen der Kovariable ZStufe2 ni
ht entfernen. Verglei
ht mandie KoeÆzienten des momentanen Modells mit denen des Ausgangsmodells (Tabellen 6.7und 6.8 ), wird deutli
h, dass si
h die KoeÆzienten und p-Werte einiger Kovariablen we-sentli
h ge�andert haben. Die Kovariablen ZGes
hle
ht und Zstat haben stark an Signi�kanzgewonnen, ihre KoeÆzienten sind nun bei etwa glei
hem Betrag negativ. Diese beidenKovariablen s
heinen stark von den p
egeausl�osenden Diagnosen abzuh�angen.Das Modell ist nun sehr viels
hi
htig, wegen der zahlrei
hen Interaktionen ist es ni
htm�ogli
h zur Interpretation nur einzelne KoeÆzienten heranzuziehen, es m�ussen vers
hiede-ne �Uberlappungen bea
htet werden. Denno
h sind eindeutige Trends zu erkennen. Um die-se graphis
h aufzuzeigen, wurden in den Abb. 6.3- 6.5 die multiplikativen E�ekte exp[�0Z℄f�ur vers
hiedene Diagnosegruppen, getrennt na
h Ges
hle
ht, jeweils f�ur die Alterswerte60, 70 und 80 Jahre und die se
hs m�ogli
hen P
egestufen (ambulant Stufe 1, ambulant
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Abbildung 6.3: Multiplikatoren exp[�0Z℄ f�ur Frauen und M�anner mit exklusiven Diagnosenin Modell (6.4) mit 1: Arthrosen 2: Demenz 3: S
hlag 4: Psy
hose 5: Herz 6: Lungen 7:Tumore, | station�ar Stufe1 , - - - station�ar Stufe2 , { { station�ar Stufe3 , | ambulantStufe1, - - - ambulant Stufe2 , { { ambulant Stufe3
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Abbildung 6.4: Multiplikatoren exp[�0Z℄ f�ur Frauen und M�anner mit Doppeldiagnosen inModell (6.4) mit 1: Demenz und Arthrosen 2: Demenz und S
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Abbildung 6.5: Multiplikatoren exp[�0Z℄ f�ur Frauen und M�anner mit Dreifa
hdiagnosen inModell (6.4) mit 1: Demenz, Herz und Arthrosen 2: Demenz, Herz und S
hlag, 3: Demenz,Herz und Psy
hose, | station�ar Stufe1 , - - - station�ar Stufe2 , { { station�ar Stufe3 , |ambulant Stufe1, - - - ambulant Stufe2 , { { ambulant Stufe3



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 69Stufe 2, ambulant Stufe 3, station�ar Stufe 1, station�ar Stufe 2, station�ar Stufe 3) geplot-tet.Abb. 6.3 enth�alt die Multiplikatoren f�ur die sieben vers
hiedenen Einzeldiagnosen, diejeweils an der x-A
hse abgetragen sind. In Abb. 6.4 sind die Plots f�ur die Multiplikatorenf�ur die Gruppen mit Doppel-, in Abb. 6.5 mit Dreifa
hdiagnosen zu �nden.Aus allen drei Abbildungen kann man erkennen, dass p
egebed�urftige Frauen na
h demModell eine h�ohere �Uberlebenszeit als M�anner mit demselben P
egestatus besitzen: dieMultiplikatoren sind bei Frauen in fast allen Diagnosegruppen niedriger als bei M�annern.Da Frauen allgemein eine l�angere Lebenserwartung als M�anner haben, verwundert diesesResultat ni
ht. Bei der Diagnose Tumore haben dagegen M�anner ein geringeres Sterbe-risiko (ZGes
hle
ht � ZTumore: 0.411 , ZGes
hle
ht: -0.26). Man sieht au
h deutli
h, dass mitzunehmender P
egestufe die Sterbewahrs
heinli
hkeit erhebli
h steigt. Aus den Regres-sionskoeÆzienten in Tabelle 6.25 erf�ahrt man, dass ein ambulant behandelter Patient inStufe 2, bei dem weder Tumore no
h Herzkrankheiten diagnostiziert wurden, ein beinahedoppelt so hohes Risiko zu sterben hat, wie ein Patient mit den glei
hen Merkmalen inStufe 1. In der P
egestufe 3 w�are dieses Risiko sogar se
hsmal so ho
h. Au
h kann manprinzipiell sagen, dass station�ar Behandelte dem Modell na
h eine geringere �Uberlebens-zeit besitzen. Die Plots der Multiplikatoren unterst�utzen diese Aussage. Die negativenKoeÆzienten der Interaktionen Zstat�ZStufe2 bzw. Zstat�ZStufe3 wiederum zeigen, dassdie Behandlungsart mit zunehmender P
egestufe an Bedeutung f�ur das �Uberleben ver-liert. In Stufe 3 spielt sie nahezu keine Rolle mehr, die KoeÆzienten der Kovariablen Zstatund Zstat � ZStufe3 heben si
h beinahe auf. F�ur Frauen gilt generell, dass si
h die Be-handlungsart weniger stark auswirkt (ZGes
hle
ht � Zstat: -0.36), die Linien f�ur station�areund ambulante P
ege liegen in den einzelnen P
egestufen n�aher beieinander als bei denM�annern. In Stufe 1 besitzen Frauen, die keine der Diagnosen Psy
hose, S
hlaganfall oderLungenerkrankung besitzen, in station�arer Behandlung ein um etwa ein Viertel h�oheresSterberisiko als Frauen in ambulanter Behandlung (exp[0:59 � 0:36℄ = 1:26 ), in Stufe2wirkt si
h die Behandlungsart ni
ht auf das �Uberleben aus (exp[0:59� 0:23� 0:36℄ = 1 )und in Stufe 3 ist das Risiko zu sterben in ambulanter P
ege sogar 
a. 1.5 mal h�oher als instation�arer Behandlung ( exp[0:59� 0:36� 0:61℄ = 0:68 ). Ausnahmen bilden die Diagno-sen Psy
hose, S
hlaganf�alle und Lungenerkrankungen. Hier besitzen station�ar Behandelteaufgrund der positiven KoeÆzienten der Interaktionen dieser Diagnosen mit der Art derBehandlung, in allen P
egestufen, unabh�angig vom Ges
hle
ht, ein h�oheres Sterberisi-ko als in ambulanter Behandlung. Wie zu erwarten, steigt die Sterbewahrs
heinli
hkeitsowohl f�ur M�anner als au
h f�ur Frauen mit zunehmendem Alter an. Ledigli
h bei Tumor-patienten vers
hwindet der Ein
u� des Alters nahezu vollst�andig, die Betr�age der KoeÆ-zienten der Kovariablen ZAlter und ZAlter�ZTumore sind bei entgegengesetztem Vorzei
henfast glei
h gro�. M�ogli
herweise ist diese Ers
heinung auf die geringen Heilungs
han
enbei Tumorpatienten zur�u
kzuf�uhren. Die �Uberlebenszeit bei Tumoren ist sehr kurz, wies
hon der extrem hohe KoeÆzient der Kovariable ZTumore und der starke Anstieg dermultiplikativen E�ekte bei den Diagnosegruppen mit Tumor zeigt. Etwas verwunderli
hsind die negativen KoeÆzienten der Interaktionen ZTumore�(ZHerz+ZPsy
hose+ZDemenz).Na
h dem Modell haben Tumorpatienten ,die zus�atzli
h no
h unter Psy
hose, Herz- oderDemenzerkrankungen leiden, eine h�ohere �Uberlebenswahrs
heinli
hkeit als Patienten, beidenen nur Tumore diagnostiziert wurden. Dieses Ph�anomen ist wom�ogli
h dadur
h er-



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 70kl�arbar, dass Patienten mit mehreren Diagnosen wahrs
heinli
h besser beoba
htet undversorgt werden.6.5 Bestimmung der funktionalen Form der Kovaria-ble AlterNun soll �uberpr�uft werden, ob in dem momentanen Modell (6.4) die Proportional Hazard-Annahme erf�ullt ist, d.h. es ist zu untersu
hen, ob die E�ekte aller stetigen Kovariablen,in unserem Fall nur ZAlter, tats�a
hli
h linear im Log-Hazard sind, wie es das ProportionalHazard Modell unterstellt. Sollte das ni
ht der Fall sein, gilt es geeignete Transformationenf�ur die Kovariable zu �nden. Zuerst wollen wir mittels graphis
her Tests Aufs
hlu� da�ubergewinnen, in wel
her funktionaler Form ZAlter in das Modell eingeht. Dazu �ttet man na
h(4.8.2), f�ur M�anner und Frauen getrennt, Modell (6.4) ohne die Kovariable ZAlter undalle damit verbundenen Interaktionen und bere
hnet jeweils die Martingalresiduen. Diesewerden dann gegen das Alter geplottet. Die Form der Graphen entspri
ht der funktionalenGestalt von ZAlter bei M�annern bzw. Frauen. In Abbildung 6.6 erkennt man, dass das Alterin beiden Graphen zuerst linear in das Modell eingeht, dann aber ist in beiden Plots eindeutli
her Kni
k erkennbar . Bei den Frauen ist dieser Kni
k jedo
h ausgepr�agter als beiden M�annern und �ndet erst bei etwa 80 Jahren statt, bei M�annern dagegen s
hon bei60-70 Jahren (siehe Abb. 6.7). Um die genauen Kni
kstellen bei M�annern und Frauenzu lokalisieren, wird das Modell um zwei Kovariablen �w und �m erweitert, die wie folgtde�niert sind: Z�w = � 1 falls Patient weibli
h und ZAlter � �w0 sonstZ�m = � 1 falls Patient m�annli
h und ZAlter � �m0 sonstF�ur dieses Modell wird nun der partielle Log-Likelihood in Abh�angigkeit von �w und �mmaximiert und dann getestet, ob das Modell dadur
h signi�kant verbessert werden kann.Dazu wird dieses Modell f�ur vers
hiedene Werte von �w = 65 + i und �m = 65 + i, i=0,1,..,40 ge�ttet. Der partielle Log-Likelihood wird mit dem Wert -14166.55 maximal f�ur�w = 72 Jahre und �m = 69 Jahre (zum Verglei
h: ohne �w und �m:-14170.24). Da zurGewinnung der optimalen Kovariablen �uber die Alterswerte �m und �w maximiert wurde,k�onnen diese als eine Art ML-S
h�atzer f�ur das Alter angesehen werden. Sowohl Z�m alsau
h Z�w tragen daher 2 Freiheitsgrade zumModell bei, jeweils einen f�ur das Alter �m bzw.�w und einen f�ur den RegressionskoeÆzienten von Z�m bzw. Z�w . Damit liegen die p-Wertef�ur Z�m und Z�w bei 0.23 bzw. 3:7 � 10�2. Ein lokaler LR-Test auf die Signi�kanz beiderKovariablen mit 4 Freiheitsgraden,ergibt einen p-Wert von 0.117. In Zukunft werden siemit Z�w72 und Z�m69 bezei
hnet.Mit -14167.26 ist der partielle Log-Likelihood f�ur �w = 91 Jahre und �m = 88 Jahre nurwenig niedriger. Diese Variablen werden analog mit Z�w91 und Z�m88 notiert. Ein LR-Testf�ur diese beiden Alterswerte ergibt einen p-Wert von 0.202, die individuellen p-Werteliegen bei 0.15 f�ur Z�m88 und 0.18 f�ur Z�w91 . Obwohl nur die Variable Z�w72 auf einem
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Abbildung 6.6: Martingalresiduen zur Bestimmung der funktionalen Form des Alters inModell (6.4)Niveau von 10 % signi�kant ist, sollen im folgenden alle vier Indikatorvariablen no
hn�aher untersu
ht werden. Eventuell gewinnen sie an Signi�kanz, wenn Interaktionen mitden �ubrigen Kovariablen hinzukommen.6.5.1 Untersu
hung der Modelle mit Z�m und Z�wZun�a
hst werden Interaktionen f�ur die Kovariablen f�ur das Alter 72 Jahre bei Frauen und69 Jahre bei M�annern untersu
ht. Als Ausgangsmodell wird Modell (6.4) mit Z�w72 undZ�m69 als zus�atzli
hen Kovariablen verwendet. Zu diesem Modell werden nun Interaktionenvon Z�w72 und Z�m69 mit den �ubrigen Kovariablen betra
htet. Die Interaktionen mit ZAlterf�uhren zu keiner Verbesserung des Modells, ein lokaler LR-Test f�ur diese Interaktionenergibt nur einen p-Wert von 0.95. Anders bei den Interaktionen mit den sieben im Modellenthaltenen Diagnosen. Der p-Wert des LR-Tests f�ur alle diese Interaktionen von 0.105,deutet an, dass hier signi�kante Interaktionen mit einigen Diagnosen vorliegen. GenauereUntersu
hungen ergeben, dass es si
h hierbei um die Interaktionen Z�w72 � ZLungen undZ�m69 � (ZTumore + ZLungen) handelt, die alle signi�kant auf einem 5 %-Level sind. Derpartielle Log-Likelihood konnte auf -14161.89 erh�oht werden. Bei nunmehr 39 Freiheits-graden betr�agt der Wert des AIC 28401.84, er konnte also im Verglei
h zu Modell (6.4)lei
ht verbessert werden ( Tabelle 6.26). Weiter wurden Interaktionen mit der Art derBehandlung und der P
egestufe betra
htet, von denen jedo
h keine signi�kant auf einemNiveau von 5 % war, so dass wir uns auf die drei gefundenen Interaktionen mit den Dia-
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Abbildung 6.7: Verglei
h der gegl�atteten Martingalresiduen f�ur M�anner und Frauen inModell (6.4)gnosen bes
hr�anken.Viellei
ht kann eine weitere Verbesserung erzielt werden, wenn man den partiellen Log-Likelihood dieses Modells erneut f�ur vers
hiedene Alterswerte �w und �m maximiert. Even-tuell sind dur
h Hinzunahme der Interaktionen mit ZTumore und ZLungen nun ni
ht mehrdie Werte 72 Jahre f�ur Frauen und 69 Jahre f�ur M�anner optimal. Wir ersetzen also in die-sem Modell die Kovariablen Z�w72 bzw.Z�m69 dur
h Z�w bzw. Z�m und �tten dieses Modellf�ur vers
hiedene Kombinationen der Alterswerte �w = 71 + i, �m = 60 + i; i = 0; 1; ; ::; 24.Bei Frauen beginnen wir erst mit 71 Jahren, das dies das minimale Alter ist, das beiFrauen mit Lungenerkrankungen aufgetreten ist. Der partielle Log-Likelihood wird mit-14159.27 maximiert f�ur 70 Jahre bei M�annern und wieder 72 Jahre bei Frauen. Mit diesenWerten verbessert si
h das AIC auf 28396.54 (Tabelle 6.26).Ebenso gehen wir mit den Kovariablen Z�m88 und Z�w91 zu den Alterswerten 88 Jahref�ur M�anner und 91 Jahre f�ur Frauen vor. Wieder gehen wir von Modell (6.4) aus, nunum Z�w91 und Z�m88 erweitert. Au
h hier tr�agt keine der Interaktionen der beiden neuenKovariablen mit den Kovariablen ZAlter, Zstat, ZStufe2 und ZStufe3 zu einer signi�kantenVerbesserung des Modells bei. Ledigli
h die Interaktion Z�w91 � ZTumore liegt mit einemp-Wert von 0.027 unter dem geforderten 5%-Level und wird ins Modell hinzugenommen.Tabelle 6.26 enth�alt die Werte des partiellen Log-Likelihood und des AIC.Wie oben wird au
h hier getestet, ob eine erneute Maximierung des partiellen Log- Like-lihood in Abh�angigkeit von �w und �m, diesmal mit der Interaktion Z�w � ZTumore, dasModell verbessert. Dazu wird dieses Modell f�ur vers
hiedene Kombinationen der Alters-



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 73Log-Likelihood df AIC p-WertModell 6.4 -14170.24 32 28404.48mit Z�w72 + Z�w72 � ZLungen+Z�m69 � (ZTumore + ZLungen) -14161.89 39 28401.84 5:7 � 10�3mit Z�w72 + Z�w72 � ZLungen+Z�m70 � (ZTumore + ZLungen) -14159.27 39 28396.54 2:6 � 10�3mit Z�w91 + Z�m88 + Z�w91 � ZTumore -14164.82 37 28403.64 5:5 � 10�2mit Z�w80 + Z�m88 + Z�w80 � ZTumore -14163.8 37 28401.6 2:5 � 10�2mit Z�w72 + Z�w80 + Z�w72 � ZLungen+Z�m70 � (ZTumore + ZLungen)+Z�w80 � ZTumore -14149.8 42 28383.6 1:18 � 10�5Tabelle 6.26: Entwi
klung des Log-Likelihood , AIC und p-Wert des lokalen LR-Test beiHinzunahme vers
hiedener �-Kovariablen zu Modell 6.4werte �w = 78 + i, �m = 75 + i; i = 0; 1; ; ::; 24 ge�ttet. Der partielle Log-Likelihood wirdmit -14163.8 maximiert f�ur die Alterswerte 80 Jahre bei Frauen und wieder 88 Jahre beiM�annern , der Wert des AIC wird lei
ht verbessert (Tabelle 6.26). Die Kovariable Z�w91wird also dur
h Z�w80 ersetzt.Nun werden alle neuen Kovariablen und Interaktionen, die als signi�kant erkannt wurden,in einem Modell zusammengef�uhrt. Modell (6.4) wird um Z�w72 ,Z�w80 , Z�m70 , Z�m88 unddie Interaktionen Z�w80 � ZTumore, Z�w72 � ZLungen und Z�m70 � (ZTumore + ZLungen) er-weitert. Der Wert des partiellen Log-Likelihood verringert si
h so auf -14149.8, au
h derWert des AIC sinkt (Tabelle 6.26). Ein lokaler LR-Test auf alle im Verglei
h zu Modell(6.4) neu hinzugenommenen Kovariablen f�uhrt zu einem p-Wert von 1:18 � 10�5 . Die neueinge�uhrten Kovariablen tragen also signi�kant zur Modellierung der �Uberlebenszeit derP
egepatienten bei.6.5.2 Exponentieller Ansatz f�ur das AlterDie vorangegangenen Untersu
hungen zeigten, dass die Kovariablen Z�w72 , Z�w80 , Z�m70und Z�m88 in enger Verbindung zu einzelnen Diagnosen , n�amli
h Tumoren und Lungener-krankungen, und dem Ges
hle
ht stehen. Dies und die Tatsa
he, dass die beiden gr�o�tenWerte des partiellen Log-Likelihoods bei ganz unters
hiedli
hen Alterswerten auftreten,legt die Vermutung nahe, dass die funktionale Form des Alters sehr von den einzelnen Dia-gnosen abh�angt. Daher bilden wir nun f�ur die vers
hiedenen Diagnosegruppen (Einzel-,Doppel- und Dreifa
hdiagnosen), jeweils getrennt f�ur M�anner und Frauen , Plots der Mar-tingalresiduen gegen das Alter. Wieder werden die Martingalresiduen von Modell (6.4)ohne ZAlter und die damit verbundenen Interaktionen verwendet.In den Plots 6.8 - 6.10 sieht man deutli
h, dass die funktionale Form des Alters in denvers
hiedenen Diagnosegruppen ganz unters
hiedli
h ist. Nur bei einigen Gruppen sindno
h Kni
ke erkennbar wie in Abbildung 6.6. Viele Diagnosegruppen lassen eher auf einenexponentiellen oder quadratis
hen Verlauf des Alters s
hlie�en. Dar�uber hinaus f�allt auf,
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Abbildung 6.8: Martingalresiduen f�ur die Einzel- und Doppeldiagnosengruppen f�ur Tu-more und Psy
hose
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Abbildung 6.10: Martingalresiduen f�ur die Einzel- , Doppel- und Dreifa
hdiagnosegruppenmit Demenz
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h die funktionale Form des Alters in den Einzeldiagnosen bei Hinzukommen ei-ner weiteren Diagnose meist stark ver�andert. Dies kann zwar zum Teil dadur
h erkl�artwerden, dass in den Doppel- und Dreifa
hdiagnosegruppen oft nur no
h wenige Daten vor-liegen. Denno
h sollen in den folgenden Untersu
hungen exklusive Gruppen , d.h. Einzel-,Doppel- und Dreifa
hdiagnosegruppen getrennt, betra
htet werden. Nur Gruppen, dieeinen �ahnli
hen Verlauf des Alters vermuten lassen, werden zusammengefasst. So bildenz.B. M�anner mit Psy
hose als einziger Diagnose, M�anner mit Psy
hose und Herzerkran-kung und M�anner mit Psy
hose und Demenzerkrankung zusammen eine Gruppe (sieheAbb. 6.8).Es soll nun getestet werden, ob ein exponentieller Ansatz f�ur das Alter in den vers
hiede-nen Untergruppen signi�kante Verbesserungen bringt. Modell (6.4) wird zu diesem Zwe
kum die Interaktion exp(
 � ZAlter)� ZGruppeerweitert. Dabei ist ZGruppe die Indikatorvariable der jeweils gerade untersu
hten Diagno-segruppe (unterteilt na
h Ges
hle
ht).Die Variable ZAlter wird dur
h ZAlter � (1� ZGruppe)ersetzt. Dadur
h wird gew�ahrleistet, dass der lineare Ansatz f�ur das Alter nur f�ur die�ubrigen Patienten beibehalten wird, ni
ht aber f�ur die gerade untersu
hte Gruppe.F�ur jede Untergruppe wird dieses Modell f�ur vers
hiedene Werte des Parameters 
 ge-�ttet und der Wert des partiellen Log-Likelihoods betra
htet. 
 variiert dabei in S
hrit-ten von 0.004 von 0.002 bis 0.102. F�ur Frauen und M�anner mit Tumor wurden auf-grund der konkaven Kr�ummung der Martingalplots zus�atzli
h au
h negative Werte f�ur 
(
 = �0:102 bis 
 = �0:002) untersu
ht. Dabei ergibt si
h, dass ledigli
h bei Frauen mitTumoren als p
egeausl�osender Diagnose und M�annern mit Psy
hose, Psy
hose und Herz-bzw. Demenzerkrankungen ein signi�kantes Ergebnis errei
ht werden kann. F�ur Frau-en mit Tumor wird der partielle Log-Likelihood f�ur 
 = �0:102 auf -14163.77 erh�oht. Wieder werden 2 Freiheitsgrade f�ur die neue Interaktion angesetzt, da der optimaleWert von 
 dur
h Maximieren na
h 
 gefunden wurde. Zum Verglei
h muss das Mo-dell betra
htet werden, in wel
hes das Alter f�ur Frauen mit Tumor linear eingeht, d.h.exp(�0:102 � ZAlter)� ZTumore;w muss dur
h ZAge � ZTumore;w ersetzt werden. Der parti-elle Log-Likelihood f�ur dieses Modell liegt bei -14168.1, daraus resultiert ein p-Wert von3:24 � 10�3. Dur
h den exponentiellen Ansatz wird also in dieser Gruppe das Alter signi-�kant besser modelliert .In der Gruppe der M�anner mit Psy
hose, Herz- und Demenzerkrankungen wird der Log-Likelihood f�ur 
 = 0:022 mit -14167.76 maximiert. Beim Verglei
h mit dem Modell miteinen linearen Ansatz f�ur diese Gruppe (partieller Log-Likelihood: -14170.6) , ergibt dieseinen p-Wert von 1:7 � 10�2.In Abbildung 6.11 sind die dur
h den exponentiellen Ansatz gefundenen funktionalenFormen f�ur das Alter f�ur beide Gruppen graphis
h dargestellt. Ein Verglei
h mit denzugeh�origen Martingalplots in Abb. 6.8 (letzte Zeile) zeigt, dass das Alter f�ur M�annermit Psy
hose, Psy
hose und Herzerkrankungen und Psy
hose und Demenzerkrankungens
hon sehr gut modelliert ist. Bei Frauen mit Tumor ist die �Ubereinstimmung mit dem
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Abbildung 6.11: Exponentieller Ansatz f�ur das Alter f�ur Frauen mit Tumor und M�annermit Psy
hose, Herz- und DemenzerkrankungenMartingalplot (siehe Abb. 6.9) ni
ht ganz so deutli
h, der grobe Verlauf ist jedo
h au
hin dieser Gruppe gut getro�en.6.5.3 Modellierung des Alters dur
h fraktionale PolynomeMittels Exponentialfunktionen konnte nur bei zwei Untergruppen die funktionale Formdes Alters besser bestimmt werden. Die Martingalresiduenplots lie�en in einigen Unter-gruppen einen quadratis
hen Verlauf des Alters vermuten. Dieser und no
h weit mehrvers
hiedene funktionale Formen k�onnen mittels der Methode der fraktionalen Polyno-me (siehe (4.8.3)) ermittelt werden. Daher soll nun, wieder f�ur die vers
hiedenen Unter-gruppen, getrennt na
h Ges
hle
ht, das Alter dur
h ein fraktionales Polynom modelliertwerden. Wir bes
hr�anken uns dabei auf Polynome ersten und zweiten Grades (m=1,2).Zun�a
hst betra
hten wir den Fall m=1. Dazu wird in Modell (6.4) die Kovariable ZAlterwie im vorangegangenen Abs
hnitt dur
hZAlter � (1� ZGruppe)ersetzt und die folgende Interaktion neu hinzugenommen:Zp1Alter � ZGruppeDie Kovariable ZGruppe ist analog zu Abs
hnitt (6.5.2) de�niert.Dieses Modell wird f�ur jede Untergruppe f�ur alleWerte p1 2 } = f�2;�1;�0:5; 0; 0:5; 1; 2gge�ttet. Eine Modellierung mit p1 = 3 wird zwar von Royston und Altman [22℄ vorges
hla-gen, bra
hte in unserem Fall jedo
h nur sehr niedrige Werte des partiellen Log-Likelihoodhervor. In jeder Untergruppe wird der Wert von p1 ermittelt, der den h�o
hsten Wert despartiellen Log-Likelihood na
h si
h zieht.Ein LR-Test f�ur die neue Interaktion bra
hte hervor, dass dieser Ansatz nur bei Frauenmit Tumoren signi�kante Verbesserungen bringt . In dieser Gruppe ist f�ur p1 = �1 (d.h.Z�1Alter) der partielle Log-Likelihood mit dem Wert -14164.86 maximal.



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 79Nun wird dieses Vorgehen f�ur m=2 wiederholt. Dazu wird Modell (6.4) um die beidenInteraktionen Zp1Alter � ZGruppeZp2Alter � ZGruppeerweitert. F�ur jede Untergruppe wird dieses Modell ge�ttet, wobei p1 und p2 nun allem�ogli
hen Kombinationen (p1; p2) 2 } � } annehmen. Dabei stellt si
h heraus, dass f�urp1 = p2 = 2 nur sehr s
hle
hte Werte des partiellen Log-Likelihood errei
ht werden.Wiederum werden f�ur Frauen mit Tumoren signi�kante Verbesserungen beoba
htet. Derpartielle Log-Likelihood wirde f�ur p1 = p2 = �1 mit dem Wert -14163.44 maximiert. DasAlter wird demna
h f�ur diese Untergruppe f�ur m=2 am besten dur
h Z�1Alter+log(ZAlter)�Z�1Alter bes
hrieben.Au
h in der Gruppe der M�annern mit Psy
hose, Herz- bzw. Demenzerkrankungen erh�altman auf einem 10 %-Level signi�kante Ergebnisse. Hier wird ein maximaler Log-Likelihoodvon -14167.09 f�ur p1 = �2 und p2 = 1 erzielt. Alter besitzt hier also die funktionale FormZ�2Alter + ZAlter.F�ur diese beiden Untergruppen werden wir nun testen ob die gefundenen fraktionalenPolynome f�ur m=1,2 signi�kant besser sind als ein linearer Ansatz, d.h. ein fraktionalesPolynom ersten Grades mit der Potenz p1 = 1.F�ur die Gruppe Frauen mit Tumoren erzielt dieses Modell einen partiellen Log-Likelihoodvon -14168.1 (siehe Abs
hnitt (6.5.2)). Um es mit dem besten Modell f�ur m=1 zu verglei-
hen, betra
hten wir die LR-Statistik�2LR = 2 � (�14164:86 + 14168:1) = 6:48;die mit einem Freiheitsgrad �2-verteilt ist. Das f�uhrt zu einem p-Wert von 0.011. Dur
h dasfraktionale Polynoms ersten Grades mit der Potenz p1 = �1 wird das Alter also signi�kantbesser modelliert als dur
h einen linearen Ansatz. Die LR-Statistik zum Verglei
h desbesten Modells f�ur m=2 mit dem linearen Modell lautet�2LR = 2 � (�14163:44 + 14168:1) = 9:32und ist mit 3 Freiheitsgraden �2-verteilt. Der p-Wert liegt hier bei 0.02, das Modell f�urm=2 ist also wieder signi�kant besser als das lineare Modell. Das beste Modell f�ur m=2wird mit dem besten Modell f�ur m=1 mit der LR-Statistik�2LR = 2 � (�14163:44 + 14164:86) = 2:84vergli
hen. Bei einer �2-Verteilung mit 2 Freiheitsgraden ergibt si
h ein p-Wert von 0.24.Das bedeutet, dass das beste Modell f�ur m=1 dem besten Modell f�ur m=2 vorzuziehen ist.Analog gehen wir in der Gruppe M�anner mit Psy
hose, Herz- und Demenzerkrankungenvor. Der partielle Log-Likelihood des linearen Modells liegt hier bei -14170.6 (siehe Ab-s
hnitt (6.5.2)). Verglei
ht man dieses Modell mit dem besten Modell mit fraktionalemPolynom zweiten Grades, erh�alt man mit einer LR-Statistik von2 � (�14167:09 + 14170:6) = 7:02



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 80Log-Likelihood 2 � �2LR vs. linear p-Wert Potenzenlinear (1 df) -14168.1 1m=1 (2 df) -14164.86 3.24 0.011 -1m=2 (4 df) -14163.44 4.66 0.02 -1, -1Tabelle 6.27: Fraktionale Polynome f�ur Alter bei Frauen mit TumorenLog-Likelihood 2 � �2LR vs. linear p-Wert Potenzenlinear (1 df) -14170.6 1m=1 (2 df) -14169.48 2.24 0.13 2m=2 (4 df) -14167.09 7.02 0.07 -2,1Tabelle 6.28: Fraktionale Polynome f�ur Alter bei M�annern mit Psy
hose, Herz- oder De-menzerkrankungenund 3 Freiheitsgraden einen p-Wert von 0.07.In den Tabellen 6.27 und 6.28 �ndet si
h eine Zusammenfassung der Ergebnisse.Die gefundenen optimalen fraktionale Polynome f�ur beide Gruppen sind in Abb. 6.12graphis
h dargestellt.6.5.4 Verglei
h der ModelleDer exponentielle Ansatz und die Modellierung des Alters mittels fraktionaler Polyno-me f�uhren zu �ahnli
hen Ergebnissen. In der Gruppe der M�anner mit Psy
hose, Herz-und Demenzerkrankungen liefern beide Methoden in etwa den selben Wert des partiellenLog-Likelihood. Da im Modell mit dem exponentiellen Ansatz jedo
h zwei Freiheitsgradeweniger enthalten sind, ist dieses Modell vorzuziehen. Au
h die Plots der funktionalenForm Abb.6.11 und Abb.6.12 zeigen, dass der exponentielle Ansatz den dur
h den Mar-tingalplot vorgegebenen Verlauf des Alters besser modelliert.Um zu �uberpr�ufen, ob das Alter dur
h diese Transformation nun linear in das Modell ein-geht, betra
hten wir f�ur diese Untergruppe no
hmals die Martingalresiduen. Dieses Malwerden die Martingalresiduen des Modells , in dem der exponentielle Term ber�u
ksi
htigtist, gegen das Alter geplottet.In Abbildung 6.13 sieht man deutli
h, dass der gegl�attete Plot der Martingalresiduennun nahezu linear ist, so dass f�ur diese Untergruppe die im Proportional Hazard Modellunterstellte Linearit�at der stetigen Kovariablen gegeben ist.Bei Frauen mit Tumor erh�alt man ebenfalls dur
h beide Ans�atze f�ur den partiellen Log-Likelihood Werte in der glei
hen Gr�o�enordnung. Au
h in den Abbildungen 6.11 und 6.12sind kaum Unters
hiede in der Form des Alters zu erkennen. Man sieht jedo
h deutli
h,dass das Alter in beiden Plots ab etwa 40 Jahren linear mit Steigung 0 verl�auft. Diefunktionale Form wird in erster Linie von den wenigen Beoba
htungen bestimmt, die biszu einem Alter von etwa 15 Jahren vorliegen. Bei diesen Beoba
htungen handelt es si
hum M�ad
hen mit Tumor bis zu 15 Jahren. Es ist dur
haus vorstellbar, dass in dieserGruppe andere Tumorarten und au
h ein anderer Krankheitsverlauf als bei Frauen �uber
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Abbildung 6.12: Fraktionale Polynome f�ur das Alter bei Frauen mit Tumor und M�annernmit Psy
hose, Herz- und Demenzerkrankungen
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Abbildung 6.13: Martingalresiduen im Modell mit exponentiellem Ansatz f�ur M�anner mitPsy
hose, Herz- und Demenzerkrankungen15 Jahren mit Tumor vorherrs
hen. Eventuell wird das Modell verbessert, wenn man hierzwei eigenst�andige Gruppen bildet.Der Plot der Martingalresiduen gegen das Alter, getrennt f�ur die beiden Altersgrup-pen (Abb. 6.14) zeigt, dass das Alter bei Frauen ab 15 Jahren tats�a
hli
h nahezu linearverl�auft. Der Plot der Martingalresiduen f�ur M�ad
hen ist aufgrund der geringen Daten-menge ni
ht aussagef�ahig.Daher wird nun ein Modell ge�ttet, in dem das Alter linear, jedo
h f�ur M�ad
hen (�15 Jahre) und Frauen (> 15 Jahre) mit Tumor getrennt ge�ttet wird. Dazu werden diebeiden Kovariablen ZAlter � ZTumor;M�ad
hen und ZAlter � ZTumor;Frauen in das Modell ge-nommen. ZTumor;M�ad
hen und ZTumor;Frauen sind dabei wieder Indikatorvariablen f�ur diebeiden Gruppen, d.h.ZTumor;M�ad
hen = � 1 falls Patient weibli
h, � 15 Jahre mit Diagnose Tumor0 sonst
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Abbildung 6.14: Martingalresiduen getrennt f�ur Frauen mit Tumor �uber 15 Jahre undM�ad
hen mit Tumor bis zu 15 JahreZTumor;Frauen = � 1 falls Patient weibli
h, > 15 Jahre mit Diagnose Tumor0 sonstF�ur dieses Modell erh�alt man mit -14163.57 einen genauso hohen Wert des partiellenLog-Likelihoods wie in den Modellen mit exponentiellem Ansatz und fraktionalem Poly-nom.Der Betrag des RegressionskoeÆzienten der Kovariable ZAlter � ZTumor;Frauen liegt mit0.0004 sehr nahe bei 0, das Alter hat bei Frauen mit Tumor also so gut wie keinen Ein
u�auf das �Uberleben. Dies wird au
h dur
h den hohen p-Wert von 0.91 dieser Kovariablebest�atigt. Es gen�ugt daher, nur die Kovariable ZAlter�ZTumor;M�ad
hen im Modell zu behal-ten. Zusammen mit dem exponentiellem Term f�ur die Gruppe der M�anner mit Psy
hose,Herz- und Demenzerkrankungen ZP;H;D;m, wobeiZP;H;D;m = 8<: 1 falls Patient m�annli
h, mit Einzeldiagnose Psy
hose,Doppeldiagnose Psy
hose und Herz oder Psy
hose und Demenz0 sonst ;erh�alt man nun ein Modell mit folgender Hazardfunktion�(t) = �0(t) exp[�0Z(Modell (6.4) ohne ZAlter)℄� exp[�1ZAlter � (1� ZTumore;w)� (1� ZP;H;D;m)+ �33ZAlter � ZTumore;M�ad
hen + �34 exp(0:022 � ZAlter)� ZP;H;D;m℄: (6.5)F�ur dieses Modell liegt der partielle Log-Likelihood bei -14161.22, der Wert des AICbetr�agt bei 35 Freiheitsgraden 28392.44.Au
h die Modellierung von Kni
kpunkten in Abs
hnitt ( 6.5.1) f�uhrte zu signi�kantenErgebnissen . Die Hazardfunktionen des besten �� Modells lautet�(t) = �0(t) exp[�0Z(Modell (6.4))℄ � exp[�33Z�w72 + �34Z�w80 + �35Z�m70+ �36Z�w72 � ZLungen + �37Z�m70 � ZTumore + �38Z�m70ZLungen+ �39Z�w80 � ZTumore℄; (6.6)
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ht man diese beiden Modelle allein aufgrund des partiellen Loglikelihoods und desAIC ( Tabelle 6.26 ), liefert Modell (6.6) die besseren Resultate. Der Wert des AIC liegtknapp 9 Punkte unter dem von Modell (6.5).Die Plots der funktionalen Form des Alters in Modell (6.6) (Abbildung 6.15) deutendagegen nur sehr grob auf den dur
h die Martingalplots gegebenen Verlauf des Alters hin.Bei Frauen mit Tumor zum Beispiel spiegeln die Sprungstellen bei 72 und 80 Jahren inetwa den lei
ht fallenden Verlauf des Alters ab etwa 70 Jahre wider. Insgesamt jedo
hs
heint die stetige Modellierung in Modell (6.5) ein sinnvolleres Ergebnis zu liefern.
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Abbildung 6.15: Funktionale Form des Alters f�ur M�anner und Frauen mit Tumor bzw.Lungenerkrankung in Modell (6.6)Au
h f�ur Modell (6.6) werden no
hmals Plots der Martingalresiduen f�ur die einzelnenUntergruppen betra
htet. Dazu werden die Martingalresiduen von Modell (6.6) ohne denlinearen Term des Alters, jedo
h mit den Termen der � -Kovariablen und �� Interaktionen,gegen das Alter geplottet. Abb. 6.16 zeigt, dass die Plots der Martingalresiduen im ��Modell kaum von denen in Modell (6.4) zu unters
heiden sind.
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Abbildung 6.16: Martingalresiduen f�ur M�anner und Frauen mit Tumor bzw Lungener-krankung mit und ohne �-Kni
kpunkte6.6 Untersu
hung der Zeitabh�angigkeit der KoeÆzi-entenIn diesem Abs
hnitt soll �uberpr�uft werden, ob die Annahme der "proportional Hazards\in unserem Modell erf�ullt ist, oder ob zeitabh�angige KoeÆzienten vorhanden sind. Gra-phis
he Auskunft dar�uber gibt na
h Abs
hnitt 4.9 ein gegl�atteter Plot der skaliertenS
h�onfeldresiduen gegen die Zeit.Abbilung 6.17 zeigt diese Plots f�ur die einzelnen Kovariablen sowohl f�ur Modell (6.4) , alsau
h f�ur die Modelle mit den �� Variablen (6.6) und dem exponentiellem Ansatz (6.5).Alle drei Modelle weisen eine starke Zeitabh�angigkeit der Kovariablen auf, bei den mei-sten Kovariablen unters
heiden si
h die Modelle kaum. Die Splus-Routine zph , mittelsder diese Plots dur
hgef�uhrt wurden, f�uhrt zuglei
h f�ur jede Kovariable Tests auf Geradenmit Steigung 0 dur
h, d.h. es wird die Hypothese: " Ein
u� der Kovariable �andert si
hni
ht mit der Zeit\ getestet. Die globalen p-Werte dieser Tests liegen bei allen Modellenunter 10�16 und best�atigen somit die graphis
hen Ergebnisse.Betra
htet man die einzelnen Plots in Abb. 6.17 genauer, sieht man, dass bei den Ko-variablen Zstat (3.Reihe von oben, links), ZStufe2 und ZStufe3 (4. Reihe von oben) die
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ohneAbbildung 6.17: Plot der skalierten S
hoenfeldresiduen gegen die Zeit f�ur die Modelle(6.4), (6.6) und (6.5)
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ege vorliegt. Dieser Zeitpunktist dur
h eine gestri
helte Linie gekennzei
hnet. F�ur l�angere Behandlungszeiten sind diePlots dagegen relativ konstant. In den ersten zweieinhalb P
egejahren s
heinen die Ko-variablen wie z.B. P
egeart, P
egestufe oder Alter also einen anderen Ein
u� auf das�Uberleben der Patienten zu haben, als bei l�angeren Behandlungsdauern. Um diese Ver-mutung n�aher zu untersu
hen, wird Modell (6.5) um einen globalen Wendepunkt zumZeitpunkt 900 Tage erweitert. Dazu wird die IndikatorvariableZt900 = � 1 falls t � 900Tage0 sonsteingef�uhrt und das Modell (6.5), erweitert um die Interaktionen von Zt900 mit allen anderenKovariablen, erneut ge�ttet. Die Hazardfunktion lautet dann�(t) = �0(t) exp[�0Z(t) +�0Zt900 � Z(t)℄;wobei hier Z(t) den Kovariablenvektor aus Modell (6.4) bezei
hnet.Der Log-Likelihood von diesem Modell betr�agt -14136.8, eine wesentli
he Verbesserungim Verglei
h zu dem Wert des Log-Likelihood von -14170.24 in Modell (6.4). Obwohl dieAnzahl der Freiheitsgrade auf 63 erh�oht wurde, liegt der Wert des AIC mit 28399.6 unterdem von Modell (6.4). Au
h ein lokaler LR-Test f�ur alle neuen Interaktionen zeigt miteinem p-Wert von 1:9 � 10�4, dass das Modell dur
h den globalen Wendepunkt signi�kantverbessert wurde. Denselben Ansatz f�uhren wir bei den Modellen (6.6) und (6.5) dur
hund stellen au
h dort eine Verbesserung der Modelle in �ahnli
h hoher Gr�o�enordnung fest.Die Vermutung, dass si
h die E�ekte der Kovariablen in den ersten 900 Tagen von denenin sp�aterer Behandlung unters
heiden, hat si
h best�atigt. Daher teilen wir den Daten-satz na
h der Behandlungsdauer auf in einen Datensatz,in dem nur die Patienten mitBehandlungsdauer � 900 Tage, und einen, in dem nur Patienten mit Behandlungsdauer> 900 Tage ber�u
ksi
htigt sind. F�ur beide Datens�atze wird nun erneut ein ProportionalHazard Modell angepasst. Die Signi�kanz der Kovariablen und Interaktionen wird wie inAbs
hnitt (6.3) mittels der p-Werte des Wald- bzw. LR-Tests �uberpr�uft. Au
h f�ur diesebeiden Modelle soll das Alter mittels fraktionaler Polynome bzw. eines exponentiellenAnsatzes modelliert werden.Fraktionale Polynome und exponentieller AnsatzIm Modell f�ur Behandlungsdauer � 900 Tage hat das Alter bei Frauen mit Tumor wiein Modell (6.5) keinen signi�kanten Ein
u� auf das �Uberleben. Au
h bei M�ad
hen mitTumor spielt das Alter in den ersten zweieinhalb Jahren der Behandlung keine signi�kanteRolle. Der Plot der Martingalresiduen f�ur Frauen mit Tumor mit Behandlungsdauern biszu 900 Tagen (siehe Abb. 6.18, Bild links oben) verl�auft fast linear und best�atigt diesesResultat. Zur Su
he na
h optimalen fraktionalen Polynomen wird wie in Abs
hnitt (6.5.3)vorgegangen. Es k�onnen jedo
h bei keiner der Untergruppen signi�kante fraktionale Poly-nome gefunden werden. Im Gegensatz zu Modell (6.5) verbessert au
h ein exponentiellerAnsatz f�ur das Alter bei M�annern mit Psy
hose, Herz- oder Demenzerkrankungen dasModell ni
ht. Der Plot der Martingalresiduen f�ur diese Untergruppe ( Abb. 6.18, Bildre
hts oben) belegt, dass ein linearer Ansatz hier f�ur das Alter gere
htfertigt ist.
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Abbildung 6.18: Plot der Martingalresiduen f�ur Frauen mit Tumor und M�anner mit Psy-
hose, Herz oder Demenz, jeweils getrennt f�ur Behandlungsdauern bis zu und �uber 900TageIm Modell mit Behandlungsdauer > 900 Tage dagegen l�a�t der Martingalplot (Bild re
htsunten) f�ur diese Gruppe eventuell einen exponentiellen Verlauf des Alters vermuten. Un-tersu
hungen ergeben jedo
h, das ein exponentieller Ansatz bzw. die Modellierung mittelsfraktionaler Polynome ni
ht signi�kant besser als ein linearer Ansatz f�ur das Alter sind.Bei Frauen mit Tumor kann dagegen das signi�kante fraktionale Polynome log(ZAlter) (p-Wert: 1:4 �10�2) gefunden werden . Dur
h eine Altersunterteilung wie in Modell (6.5) wirdin dieser Gruppe kein besseres Modell errei
ht. Dies ers
heint plausibel, da der zugeh�origeMartingalplot (Abb. 6.18, Bild links unten) zeigt, dass nur zwei Beoba
htungen mit einemAlter unter 40 Jahren vorliegen.Die Hazardfunktionen der beiden Modelle lauten also f�ur Behandlungsdauern bis zu 900Tagen�(t) = �0(t) exp[�1ZAlter � ZT;M�ad
hen + �2ZAlter � (1� ZT;w) + �3ZGes
hle
ht+ �4Zstat + �5ZStufe2 + �6ZStufe3 + �7ZTumore + �8ZDemenz + �9ZHerz+ �10ZPsy
hose + �11ZS
hlag + �12ZArthrosen + �13ZLungen



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 88+ �14ZAlter � (1� ZT;w)� ZTumore + �15ZAlter � (1� ZT;w)� ZArthrosen+ �16Zstat � ZS
hlag + �17Zstat � ZStufe2 + �18Zstat � ZStufe3+ �19ZGes
hle
ht � ZTumore + �20ZStufe2 � ZHerz + �21ZStufe3 � ZHerz+ �22ZPsy
hose � ZS
hlag + �23ZTumore � ZHerz + �24ZS
hlag � ZArthrosen℄ (6.7)und�(t) = �0(t) exp[�1ZAlter � (1� ZT;w) + �2ZGes
hle
ht + �3Zstat + �4ZStufe2+ �5ZStufe3 + �6ZTumore + �7ZHerz + �8ZPsy
hose + �9ZS
hlag+ �10 log(ZAlter)� ZT;w + �11ZAlter � (1� ZT;w)� ZStufe2+ �12ZAlter � (1� ZT;w)� ZStufe3 + �13ZGes
hle
ht � Zstat+ �14ZGes
hle
ht � ZPsy
hose + �15Zstat � ZStufe2 + �16Zstat � ZStufe3+ �17ZPsy
hose � ZS
hlag + �18Zstat � ZPsy
hose + �19ZStufe2 � ZHerz+ �20ZStufe3 � ZHerz℄ (6.8)f�ur Behandlungszeiten �uber 900 Tage. Die KoeÆzienten der beiden Modelle sind, zusam-men mit den p-Werten des Wald-Tests, in den Tabellen 6.29 und 6.30 aufgef�uhrt.Es f�allt auf, dass si
h in den Modellen die Sterberate bei der Diagnose Tumor stark unter-s
heidet. In den ersten 900 P
egejahren ist das Sterberisko mit einem KoeÆzienten von3.76 wesentli
h h�oher als in l�angerer P
egedauer (KoeÆzient: 0.53). Dies ist mit der kur-zen �Uberlebenserwartung von Tumorpatienten erkl�arbar. Die KoeÆzienten zeigen au
h,dass das Alter na
h 900 Tagen in P
egestufe 1 die �Uberlebenszeit stark beein
u�t . Esmu� jedo
h bea
htet werden, dass eine Interpretation allein anhand eines KoeÆzienten-verglei
hs s
hwierig ist, da viele We
hselwirkungen zwis
hen den Kovariablen vorliegen,die zus�atzli
h bea
htet werden m�ussen.F�ur diese beiden Modelle wird nun erneut mittels der Routine zph ein Test auf dieZeitabh�angigkeit dur
hgef�uhrt. Der globale p-Wert von 1:21 � 10�5 im Modell (6.7) mitBehandlungsdauer � 900 Tage l�a�t darauf s
hlie�en, dass immer no
h Zeitabh�angigkeitenvorliegen. Betra
htet man die p-Werte der einzelnen Kovariablen, erkennt man, dass die-se Verletzung der "proportional Hazard-Annahme\ auf die Kovariablen ZStufe2 (p-Wert4:3 � 10�3) , ZStufe3 (p-Wert 2:6 � 10�3) und ZDemenz (p-Wert 1:6 � 10�3) zur�u
kzuf�uhrenist. Im Modell (6.8) mit Behandlungsdauern �uber 900 Tage kann man aufgrund einesglobalen p-Wertes von 0.97 davon ausgehen, dass die Annahmen des Proportional Ha-zard Modells erf�ullt sind und keine Zeitabh�angigkeiten mehr vorliegen. Dur
h die Teilungdes Datensatzes bei 900 Tagen konnte also zumindest f�ur l�angere Behandlungsdauern dieZeitabh�angigkeit der E�ekte eliminiert werden. Die Modelle (6.7) und (6.8) modellierendie �Uberlebenszeit der P
egepatienten daher besser als die Modelle (6.5) und (6.6) ausAbs
hnitt 6.5.4, denen der gesamte Datensatz zugrunde liegt. Die Modellierung der Ster-beintensit�aten wird an dieser Stelle abges
hlossen, mit den Modellen (6.7) und (6.8) alsEndmodellen.



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 89Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter � ZT;M�ad
hen -1.2786 0.2784 1.5425 -0.8290 4:1 � 10�1ZAlter � (1� ZT;w) 0.0299 1.030 0.0042 7.110 1:2 � 10�12ZGes
hle
ht -0.4028 0.6685 0.0785 -5.1303 2:9 � 10�7Zstat 0.4487 1.5663 0.1693 2.6508 8:0 � 10�3ZStufe2 0.7268 2.0685 0.1232 5.8987 3:7 � 10�9ZStufe3 1.9681 7.1570 0.1181 16.6641 < 10�16ZTumore 3.7635 43.0974 0.3757 10.0177 < 10�16ZDemenz -0.1718 0.8421 0.0684 -2.5129 1:2 � 10�2ZHerz 0.4227 1.5261 0.1404 3.010 2:6 � 10�3ZPsy
hose -0.3272 0.7209 0.0878 -3.7257 1:9 � 10�4ZS
hlag -0.6296 0.5328 0.1116 -5.6403 1:7 � 10�8ZArthrosen -3.0331 0.0482 1.2687 -2.3906 1:7 � 10�2ZLungen 0.5235 1.6880 0.1794 2.9188 3:5 � 10�3ZAlter � (1� ZT;w)�ZTumore -0.0329 0.9676 0.0046 -7.1408 9:3 � 10�13ZAlter � (1� ZT;w)�ZArthrosen 0.0326 1.0332 0.0143 2.2789 2:3 � 10�2Zstat � ZS
hlag 0.4344 1.5440 0.1712 2.5377 1:1 � 10�2Zstat � ZStufe2 -0.2167 0.8052 0.1997 -1.0853 2:8 � 10�1Zstat � ZStufe3 -0.6523 0.5208 0.1960 -3.3288 8:7 � 10�4ZGes
hle
ht � ZTumore 0.4228 1.5263 0.1416 2.9861 2:8 � 10�3ZStufe2 � ZHerz 0.0099 1.0099 0.1664 0.0593 9:5 � 10�1ZStufe3 � ZHerz -0.4574 0.6329 0.1677 -2.7271 6:4 � 10�3ZPsy
hose � ZS
hlag 0.6842 1.9821 0.1826 3.747 1:8 � 10�4ZTumore � ZHerz -0.6597 0.5170 0.1643 -4.0167 5:9 � 10�5ZS
hlag � ZArthrosen 0.7320 2.0792 0.3150 2.3237 2:0 � 10�2Tabelle 6.29: KoeÆzienten und p-Werte der Kovariablen im Modell (6.7) mit Behand-lungsdauer � 900 Tage6.6.1 Illustration: Modellierung der Zeitabh�angigkeit mittels frak-tionaler PolynomeDie E�ekte der Behandlungsstufe im Modell (6.7) mit Behandlungsdauern bis zu 900 Ta-gen weisen immer no
h eine Abh�angigkeit von der Zeit auf. In Kapitel (4.9.3)) wurde eineMethode vorgestellt, die Zeitabh�angigkeit von Kovariablen mittels fraktionaler Polynomezu modellieren. Wie in Kapitel (4.9.3) erw�ahnt, ist dieses Verfahren jedo
h nur f�ur kleineDatens�atze geeignet, da si
h die Anzahl der Daten dur
h die notwendige Restrukturierungvervielfa
ht. Mit 3426 Daten ist der Datensatz mit Behandlungsdauer � 900 Tage zu gro�und eine Anwendung ni
ht m�ogli
h.Zur Illustration der Methode, soll sie auf einen kleineren Unterdatensatz angewendetwerden. Der Datensatz, der nur M�anner mit einer Behandlungsdauer bis zu 300 Tagen



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 90Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter � (1� ZT;w) 0.05262 1.054 0.0084 6.294 3:1 � 10�10ZGes
hle
ht -0.1743 0.840 0.1034 -1.686 9:2 � 10�2Zstat 0.7074 2.029 0.2414 2.931 3:4 � 10�3ZStufe2 2.9296 18.721 0.7028 4.169 3:1 � 10�5ZStufe3 2.1129 8.272 0.7280 2.902 3:710�3ZTumore 0.5299 1.699 0.1153 4.595 4:3 � 10�6ZHerz 0.09547 1.100 0.2020 0.472 6:4 � 10�1ZPsy
hose -0.1450 0.865 0.1340 -01.082 2:8 � 10�1ZS
hlag -0.1180 0.889 0.0937 -1.260 2:1 � 10�1log(ZAlter)� ZT;w 0.8692 2.385 0.0940 9.248 < 10�16ZAlter � (1� ZT;w)�ZStufe2 -0.0279 0.972 0.0086 -3.249 1:2 � 10�3ZAlter � (1� ZT;w)�ZStufe3 -0.0065 0.994 0.0088 -0.734 4:6 � 10�1ZGes
hle
ht � Zstat -0.5805 0.560 0.1453 -3.996 6:4 � 10�5ZGes
hle
ht � ZPsy
hose -0.3709 0.690 0.1581 -2.346 1:9 � 10�2Zstat � ZStufe2 -0.2053 0.814 0.2430 -0.845 4:0 � 10�1Zstat � ZStufe3 -0.5262 0.591 0.2345 -2.244 2:5 � 10�2ZPsy
hose � ZS
hlag 0.4240 1.528 0.1761 2.408 1:6 � 10�2Zstat � ZPsy
hose 0.41811 1.519 0.1586 2.637 8:4 � 10�3ZStufe2 � ZHerz 0.2615 1.299 0.2302 1.136 2:6 � 10�1ZStufe3 � ZHerz -0.2079 0.812 0.2218 -0.937 3:5 � 10�1Tabelle 6.30: KoeÆzienten und p-Werte der Kovariablen im Modell (6.8) mit Behand-lungsdauer > 900 Tagebeinhaltet, ist mit 431 Daten ein geeignetes Beispiel. Dur
h Restrukturierung wird dieZahl der Daten auf 3559 erh�oht.Es muss betont werden, dass dieser Datensatz ni
ht repr�asentativ ist. Er beinhaltet nurM�anner, die innerhalb der ersten 300 P
egetage in einen anderen P
egezustand �uber-gingen, zensiert wurden oder starben. Korrekterweise h�atten die Daten aller M�anner, diel�anger als 300 Tage im glei
hen Zustand verweilten, zum Zeitpunkt 300 Tage in je zweiDatens�atze aufgesplittet werden m�ussen. Dies h�atte die Anzahl der Daten jedo
h wiederstark erh�oht und die Dur
hf�uhrung der Methode ers
hwert.Das Modell des vorangegangenen Abs
hnitts f�ur Behandlungsdauern bis zu 900 Tagen(ohne ZGes
hle
ht) wird nun auf den restrukturierten Datensatz angefwandt. Der Test aufZeitabh�angigkeit der Routine zph ergibt f�ur die Kovariablen ZStufe2 und ZStufe3 einenp-Wert von 0.03 bzw. 8:8 � 10�4. Die p-Werte aller anderen Kovariablen liegen �uber 5 %.Es gen�ugt daher, den E�ekt der P
egestufe zeitabh�angig zu modellieren. Dazu wird dasModell um die Interaktionen tp1 � (ZStufe2 + ZStufe3)



KAPITEL 6. �UBERLEBENSZEITANALYSE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 91bzw. tp1 � (ZStufe2 + ZStufe3) + tp2 � (ZStufe2 + ZStufe3)erweitert und f�ur vers
hiedene Werte p1; p2 2 } = f�2;�1;�0:5; 0; 0:5; 1; 2g ge�ttet. DieErgebnisse der besten gefundenen fraktionalen Polynome ersten und zweiten Grades sindin Tabelle 6.31 zusammengefasst. Beide fraktionalen Polynome sind signi�kant, aufgrundder geringeren Anzahl von Freiheitsgraden ist jedo
h das Polynom ersten Grades vorzu-ziehen. Die P
egestufe wird demna
h am besten modelliert dur
hZStufe2 + ZStufe3 + t�0:5 � (ZStufe2 + ZStufe3):Wendet man die Routine zph nun auf dieses Modell, so liefert der Test auf Zeitabh�angig-keit einen globalen p-Wert von 0.82. Au
h die p-Werte f�ur ZStufe2 und ZStufe2 einzelnbest�atigen mit den Werten 0.99 und 0.78, dass in diesem Modell die Proportional Ha-zard Annahme s
hlie�li
h erf�ullt ist. Die beiden oberen Plots in Abb. 6.19 zeigen f�ur dieKovariablen ZStufe2 und ZStufe3 die mittels der skalierten S
hoenfeldresiduen aufgede
kteArt der Zeitabh�angigkeit im Modell, in dem no
h keine Modellierung dur
h fraktionalePolynome vorgenommen wurde . Darunter ist jeweils das gefundene zugeh�orige fraktio-nale Polynom ersten Grades abgebildet. Bei der Kovariable ZStufe3 ist die �Ahnli
hkeitzum Plot der S
hoenfeldresiduen sehr gut erkennbar, bei ZStufe2 gilt dies erst ab etwa 100Tagen. Dies ist darauf zur�u
kzuf�uhren, dass die P
egestufe als ein Faktor in das Modelleingeht. Die Zeitabh�angigkeit muss daher sowohl f�ur ZStufe3 als au
h f�ur ZStufe2 dur
hdasselbe fraktionale Polynom modelliert werden.Log-Likelihood df p-Wert Potenzenohne FP -719.5906m=1 -711.9711 3 1:6 � 10�3 -0.5m=2 -711.4079 6 1:2 � 10�2 1,1Tabelle 6.31: Optimale fraktionale Polynome zur Modellierung der Zeitabh�angigkeit derP
egestufe
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Abbildung 6.19: Plot der skalierten S
hoenfeldresiduen (erste Reihe) und gefundene frak-tionale Polynome (zweite Reihe) f�ur die Kovariablen ZStufe2 und ZStufe3



Kapitel 7�Ubergangsmodelle in derP
egeversi
herungBisher wurde nur auf die S
h�atzung von Sterbeintensit�aten eingegangen. In der P
egever-si
herung sind jedo
h au
h andere Zustands�uberg�ange von Interesse. Die P
egebed�urfti-gen k�onnen sowohl in eine andere Behandlungsart als au
h eine andere P
egestufe we
h-seln. Au
h diese Bestands�anderungen k�onnen mittels eines Proportional Hazard Modellsuntersu
ht werden.7.1 Modellierung der �Uberg�ange zwis
hen den Be-handlungsartenIn diesem Abs
hnitt werden die �Uberg�ange von station�arer zu ambulanter P
ege undumgekehrt betra
htet. In Abb. 7.1 ist ein sol
hes Modell mit drei m�ogli
hen Zust�anden(Zustand 1: ambulante P
ege, Zustand 2: station�are P
ege, Zustand 3: Tod) s
hematis
hdargestellt. Die Sterbeintensit�aten bei ambulanter (�13) bzw. station�arer P
ege (�23) wur-den im vorangegangenen Abs
hnitt untersu
ht. F�ur Behandlungsdauern bis zu 900 Tagenwurden sie am besten dur
h Modell (6.7), f�ur Behandlungsdauern �uber 900 Tagen dur
hModell (6.8) modelliert.Die Intensit�aten �12 (�Ubergang von ambulant na
h station�ar) und �21 (�Ubergang von sta-tion�ar na
h ambulant) k�onnen nun wieder �uber ein Proportional Hazard Modell ges
h�atztwerden. Sie lassen si
h daher darstellen in der Form�12(t;Z) = �012(t) exp[�0Z(t)℄bzw. �21(t;Z) = �021(t) exp[�0Z(t)℄;wobei in den Kovariablenvektor Z(t) die Variablen Alter, Ges
hle
ht, P
egestufe undDiagnosen eingehen. Hier ist zu bea
hten, dass in die Modellbildung jeweils nur ein Teil-datensatz eingeht. Bei der Modellierung des �Uberganges von Zustand i na
h Zustand j, i; j = 1; 2 werden nur Beoba
htungen ber�u
ksi
htigt, die si
h im Ausgangszustand i93
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1: ambulant
2: station�ar 3: TodHHHHHHHHHHHHj������������*?

6�12 �21 �13
�23

Abbildung 7.1: �Ubersi
ht der Zustand�uberg�ange bei Ber�u
ksi
htigung der Behandlungsartbe�nden. Au
h Patienten, die si
h zwar im Zustand i be�nden, dann aber sterben, gehenni
ht mit in die untersu
hten Daten ein. Somit wird verhindert, dass Beoba
htungen, vondenen bekannt ist, dass sie sterben, als zensiert betra
htet werden.Na
h einer Modellbildungsphase ergibt si
h f�ur den We
hsel von ambulanter in station�areBehandlung folgende Hazardfunktion�12(t) = �012(t) exp[�1ZAlter(t) + �2ZGes
hle
ht + �3ZStufe2(t) + �4ZStufe3(t)+ �5ZDemenz + �6ZPsy
hose + �7ZHerz + �8ZBlindheit+ �9ZAlter(t)� ZDemenz℄ (7.1)Die zugeh�origen ges
h�atzten KoeÆzienten sind in Tabelle 7.1 aufgef�uhrt. F�ur den �Uber-gang von station�arer zu ambulanter Behandlung lautet die Hazardfunktion�21(t) = �021(t) exp[�1ZAlter + �2ZGes
hle
ht + �3ZStufe2 + �4ZStufe3℄ (7.2)Aus Tabelle 7.2 erkennt man, dass weder das Alter, das Ges
hle
ht no
h die P
egestu-fe signi�kanten Ein
u� auf diesen �Ubergang besitzen. Dasselbe gilt f�ur die Diagnosen,die ni
ht in der Tabelle aufgef�uhrt sind. Wie s
hon in Abs
hnitt 6.1, Tabelle 6.2, fest-gestellt, liegen zu diesem Zustands�ubergang kaum Daten vor, in der Regel sind fast nurVers
hle
hterungen des Zustands zu verzei
hnen.



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 95Variable KoeÆzienten exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0485 1.050 0.0068 7.10 1:2 � 10�12ZGes
hle
ht 0.3309 1.392 0.999 3.31 9:3 � 10�4ZStufe2 0.4249 1.529 0.0950 4.47 7:7 � 10�6ZStufe3 0.7198 2.054 0.1365 5.27 1:3 � 10�7ZDemenz 3.0484 21.082 0.7638 3.99 6:6 � 10�5ZPsy
hose 0.2511 1.285 0.1001 2.51 1:2 � 10�2ZHerz 0.1750 1.191 0.0876 2.00 4:6 � 10�2ZBlindheit -0.5436 0.581 0.2932 -1.85 6:4 � 10�2ZAlter � ZDemenz -0.027 0.973 0.0091 -2.96 3:1 � 10�3Tabelle 7.1: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (7.1) zur Modellierung des �Ubergangsvon ambulanter zu station�arer P
egeVariable KoeÆzienten exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0009 1.001 0.0177 0.0525 0.960ZGes
hle
ht -0.7068 0.493 0.4547 -1.5544 0.120ZStufe2 -0.8472 0.429 0.4939 -1.7153 0.086ZStufe3 -0.4787 0.620 0.4913 -0.9744 0.33Tabelle 7.2: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (7.2) zur Modellierung des �Ubergangsvon station�arer zu ambulanter P
ege7.2 Modellierung der �Uberg�ange zwis
hen den Be-handlungsstufenAnalog zu Abs
hnitt 7.1 werden nun die �Uberg�ange zwis
hen den einzelnen P
egestu-fen untersu
ht. Dabei gehen wir von einem Modell mit vier Zust�anden aus (siehe Abb.7.2): Stufe 1, Stufe 2, Stufe 3, Tod. S
h�atzungen f�ur die Sterbeintensit�aten �14; �24 und�34 liegen bereits aus den Modellen (6.7) und (6.8) vor, die Intensit�aten �12; �13 und �23modelliert man dur
h ein Proportional Hazard Modell, in das die Variablen Alter, Ge-s
hle
ht, Behandlungsart und die p
egeausl�osenden Diagnosen eingehen. Aufgrund dergeringen Anzahl von Beoba
htungen, deren Zustand si
h verbesserte (siehe Abs
hnitt6.1, Tabelle 6.2), werden die �Ubergangsintensit�aten von Stufe 2 und 3 na
h Stufe 1 bzw.von Stufe 3 na
h Stufe 2 ni
ht modelliert und vereinfa
hend mit demWert 0 angenommen.F�ur die Stufen�uberg�ange wurden folgende Hazardfunktionen ermittelt:�12(t) = �012(t) exp[�1ZAlter + �2Zstat + �3ZDemenz + �4ZTumore + �5ZAlter � Zstat℄ (7.3)�13(t) = �013(t) exp[�1ZAlter + �2ZGes
hle
ht + �3ZDemenz + �4ZTumore + �5ZPsy
hose℄ (7.4)�23(t) = �013(t) exp[�1ZAlter + �2ZGes
hle
ht + �3Zstat + �4ZS
hlag + �5ZDemenz
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1: Stufe 1
2: Stufe 2
3: Stufe 3

4: Tod
ZZZZZZZZZZZZ~
���������

���>-?
?-

�13 �12
�23 �24�14

�34
Abbildung 7.2: �Ubersi
ht der Zustand�uberg�ange bei Ber�u
ksi
htigung der P
egestufe+ �6ZTumore + �7ZHerz + �8ZPsy
hose + �9ZAlter � ZS
hlag+ �10Zstat � ZTumore + �11ZTumore � ZDemenz + �12ZTumore � ZHerz+ �13ZDemenz � ZS
hlag℄ (7.5)Die Tabellen 7.3 - 7.5 enthalten die dazugeh�origen ges
h�atzten KoeÆzienten. Wie inAbs
hnitt 7.1 gingen au
h hier in die Modellierung der �Uberg�ange von Zustand i na
hZustand j (i=1,2, j=2,3) nur die Daten von Beoba
htungen, die si
h in Zustand i be�ndenund ni
ht sterben, ein.



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 97Variable KoeÆzienten exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0159 1.016 0.0037 4.34 1:4 � 10�5Zstat -2.4192 0.089 1.1254 -2.15 3:2 � 10�2ZDemenz 0.4761 1.610 0.0861 5.53 3:2 � 10�8ZTumore 0.4307 1.538 0.1313 3.28 1:0 � 10�3ZAlter � Zstat 0.0287 1.029 0.0131 2.20 2:8 � 10�2Tabelle 7.3: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (7.3) zur Modellierung des �Ubergangs �12von Stufe 1 zu Stufe 2Variable KoeÆzienten exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0383 1.039 0.0094 4.08 4:6 � 10�5ZGes
hle
ht -0.3990 0.671 0.1910 -2.09 3:7 � 10�2ZDemenz 0.5162 1.676 0.1805 2.86 4:2 � 10�3ZTumore 0.8409 2.318 0.2439 3.45 5:7 � 10�4ZPsy
hose 0.5549 1.742 0.1976 2.81 5:0 � 10�3Tabelle 7.4: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (7.4) zur Modellierung des �Ubergangs �13von Stufe 1 zu Stufe 3Variable KoeÆzienten exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZAlter 0.0068 1.007 0.0039 1.723 8:5 � 10�2ZGes
hle
ht -0.2029 0.816 0.1060 -1.914 5:6 � 10�2Zstat -0.0599 0.942 0.1215 -0.493 6:2 � 10�1ZS
hlag -1.2903 0.275 0.7851 -1.644 1� 0 � 10�1ZDemenz 0.9219 2.514 0.1357 6.792 1:1 � 10�11ZTumore 2.0857 8.050 0.1796 11.615 < 10�16ZHerz 0.3566 1.428 0.1094 3.259 1:1 � 10�3ZPsy
hose 0.2756 1.317 0.1115 2.472 1:3 � 10�2ZAlter � ZS
hlag 0.0239 1.024 0.0099 2.425 1:5 � 10�2Zstat � ZTumore -0.9724 0.378 0.4847 -2.006 4:5 � 10�2ZTumore � ZDemenz -08163 0.442 0.2964 -2.754 5:9 � 10�3ZTumore � ZHerz -0.8778 0.416 0.3117 -2.816 4:9 � 10�3ZDemenz � ZS
hlag -0.6395 0.528 0.2326 -2.750 6:0 � 10�3Tabelle 7.5: Ges
h�atzte KoeÆzienten im Modell (7.5) zur Modellierung des �Ubergangs �23von Stufe 2 zu Stufe 3
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hnung von �Ubergangswahrs
heinli
hkeitenIn den vorangegangenen Abs
hnitten wurde auf die Ermittlung der �Ubergangsintensit�ateneingegangen. Versi
herungen ben�otigen zur Tarif- und Pr�amienkalkulation jedo
h Wahr-s
heinli
hkeiten f�ur die vers
hiedenen �Uberg�ange, in Abh�angigkeit von Ges
hle
ht, Alterund P
egedauer der Patienten. Diese k�onnen aus den Intensit�aten bere
hnet werden.Wir bes
hr�anken uns auf die Betra
htung der �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten des in Abb.7.2 dargestellten Modells.Die einj�ahrigen �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten von Zustand i (i=1,2,3) na
h Zustand j(j=2,3,4) mit P
egedauer d (in Jahren) f�ur einen Patienten mit Kovariablenvektor Z sinddur
h pij(Z; d) = Xd�tk<d+1n�ij(tk; Z) Yd�tl<tk(1� �ij(tl; Z))o (7.6)gegeben. Mit dem Produkt-Limit- S
h�atzer (siehe Abs
hnitt 3.5.2) l�asst si
h das Produktin (7.6) f�ur j=4 (�Ubergang zu Tod) darstellen alsYd�tl<tk(1� �i4(tl;Z)) = S(tk; Stufe = i)S(d; Stufe = i) = P (d � T < tkjT � d; Stufe = i) ; (7.7)die �Uberlebenswahrs
heinli
hkeit f�ur einen Patienten in P
egestufe i bis zum Zeitpunkttk, gegeben �Uberleben bis zum Zeitpunkt d. Analog l�a�t si
h das Produkt in (7.6) f�urj=2,3 deuten als die Wahrs
heinli
hkeit zum Zeitpunkt tk in Zustand j �uberzugehen,gegeben der Patient be�ndet si
h mindestens seit Zeitpunkt d in Zustand i. (7.6) kanndamit ans
hauli
h folgenderma�en erkl�art werden: die �Ubergangswahrs
heinli
hkeit voni na
h j zum Zeitpunkt t setzt si
h zusammen aus der Wahrs
heinli
hkeit, bis zur Zeitt im Zustand i zu verweilen, gegeben man be�ndet si
h zu Beginn des Jahres in diesemZustand, siehe (7.7), und der Intensit�at, zum Zeitpunkt t von Zustand i na
h Zustand j zuwe
hseln. Da man an der �Ubergangswahrs
heinli
hkeit f�ur ein Jahr interessiert ist, werdendie Wahrs
heinli
hkeiten zu jedem Ereigniszeitpunkt innerhalb dieses Jahres addiert.Die einj�ahrigen �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten, in Abh�angigkeit der von den Versi
he-rungen ben�otigten Kovariablen Alter x, Ges
hle
ht s und P
egedauer d, lassen si
h alsofolgenderma�en s
h�atzen:p̂ij(x; s; d) = Pd�tk<d+1 n�̂ij(tk; ZAlter(tk) = x;ZGes
hle
ht = s)Qd�tl<tk (1� �̂ij(tl; ZAlter(tl) = x;ZGes
hle
ht = s))o ; (7.8)f�ur i = 1; 2; 3 und j = 2; 3; 4. Die �̂ij(t;Z) sind dabei die ges
h�atzten �Ubergangsinten-sit�aten von Zustand i na
h Zustand j. Die S
h�atzungen der �̂ij(t;Z) beruhen auf den Mo-dellen (6.7) und (6.8), in denen au
h die Behandlungsart, die p
egeausl�osenden Diagnosenund Interaktionen dieser Kovariablen enthalten sind. Diese werden von den Versi
herungenjedo
h ni
ht bei der Tari�erung ber�u
ksi
htigt, so dass die �Ubergangswahrs
heinli
hkeitennur in Abh�angigkeit des Alters, des Ges
hle
hts und der P
egedauer der Versi
herungs-nehmer gesetzt werden. Um die in (7.8) ben�otigten �̂ij(tl; ZAlter(tl) = x;ZGes
hle
ht = s)



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 99zu erhalten, m�ussen deshalb die Intensit�aten �uber die Diagnosen und die Behandlungsartgewi
htet und gemittelt werden:p̂i;j(x; s; d) = 1nijx;s;d;amb + nijx;s;d;statn 22Xk=1[nijx;s;d;amb;kp̂i;j(x; s; d; ambulant, Diagnose k)+ nijx;s;d;stat;kp̂i;j(x; s; d; station�ar, Diagnose k)℄o (7.9)nijx;s;d;amb und nijx;s;d;stat geben dabei die Gesamtanzahl der Beoba
htungen in ambulanterbzw. station�arer Behandlung in der Gruppe der Patienten mit Ges
hle
ht s, P
egestufei, P
egedauer d und einem Alter zwis
hen x-5 und x+5 Jahren (x=60,70,80,90) an. F�urj=2,3, d.h. f�ur die �Uberg�ange na
h Stufe 2 bzw. Stufe 3, sind Patienten, bei denen derTod beoba
htet wurde, ni
ht in diesen Zahlen enthalten, da diese Beoba
htungen au
hni
ht bei der Modellierung der Stufen�uberg�ange ber�u
ksi
htigt wurden (siehe Abs
hnitt7.2). F�ur die Sterbewahrs
heinli
hkeiten (j=4) werden ni4x;s;d;amb und ni4x;s;d;stat dagegen aufGrundlage des gesamten Datensatzes bestimmt. Mit nijx;s;d;amb;k und nijx;s;d;stat;k; k = 1; ::; 22ist die Anzahl der Beoba
htungen in derselben Gruppe mit Diagnosegruppe k bezei
hnet.Als Diagnosegruppen wurden dabei die 21 gr�o�ten Gruppen (Einzel-, Doppel- undDreifa
hdiagnosen), die au
h in Kapitel 6.1 in den Tabellen 6.4, 6.5 und 6.6 aufgef�uhrtsind, und eine Gruppe sonstige, in wel
he alle �ubrigen Daten fallen, verwendet. ZumBeispiel enthalten die Tabellen 7.6 und 7.7 diese Zahlen jeweils f�ur M�anner und Frauenin P
egestufe 3 im ersten P
egejahr. In der linken Spalte sind jeweils die 22 vers
hie-denen Diagnosegruppen angegeben, in der letzten Zeile sind die Gr�o�en nijx;s;d;amb undnijx;s;d;stat der jeweiligen Gruppen zu �nden. Tabelle 7.8 gibt einen �Uberbli
k �uber die Ver-teilung der Todesf�alle auf Ges
hle
ht, P
egestufe und Behandlungsart. Die H�au�gkeitender �Uberg�ange zwis
hen den P
egestufen sind in Tabelle 7.9 zusammengefa�t.Zur Bere
hnung der Wahrs
heinli
hkeiten werden die Hazardraten aus den Modellen (6.7)und (6.8) des geteilten Datensatzes verwendet. Da die Teilung zum Zeitpunkt 900 Tageerfolgte, werden die Wahrs
heinli
hkeiten, innerhalb des ersten bzw. des zweiten P
ege-jahres zu sterben, allein auf Basis des Modells (6.7) mit Behandlungsdauer bis zu 900Tagen ermittelt. Die Sterbewahrs
heinli
hkeiten im dritten P
egejahr ergeben si
h ausder Summe der Sterbewahrs
heinli
hkeiten im Zeitraum [720; 900℄ Tage (Modell (6.7))und im Zeitraum (900; 1080℄ Tage (Modell (6.8)).Zum Verglei
h werden au
h die Wahrs
heinli
hkeiten des Ausgangsmodells (6.1), dem Mo-dell ohne Diagnosen, bere
hnet. In dieses Modell geht die Behandlungsart als Kovariableein, so dass au
h hier die Wahrs
heinli
hkeiten gewi
htet werden m�ussen:p̂i;j(x; s; d) = 1nijx;s;d;amb + nijx;s;d;statnnijx;s;d;amb p̂i;j(x; s; d; ambulant)+ nijx;s;d;stat p̂i;j(x; s; d; station�ar)℄o (7.10)nijx;s;d;amb und nijx;s;d;stat sind wie oben de�niert. Die ges
h�atzten Sterbewahrs
heinli
hkeiten(p̂i;4; i = 1; 2; 3) sind in den Tabellen 7.10 und 7.11 aufgef�uhrt.



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 100Alter55 - 64 65 - 74 75 - 84 85 - 94Diagnosegruppe amb stat amb stat amb stat amb statDemenz 2 0 2 1 10 4 3 7S
hlag 4 1 7 4 4 2 6 2Psy
hose 4 2 4 1 5 1 2 0Tumore 9 0 18 1 12 2 1 1Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0Herz 0 0 2 1 4 2 2 0Lungen 0 0 0 0 0 0 0 0Demenz, S
hlag 1 0 2 2 4 2 0 1Demenz, Herz 0 0 1 0 5 0 3 1Demenz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0Demenz, Psy
hose 0 0 0 2 3 2 7 3Demenz, Tumore 0 0 1 0 3 1 1 0Tumore, Psy
hose 3 0 1 1 1 0 1 0Tumore, Herz 0 0 2 0 2 0 2 0Psy
hose, Herz 0 0 1 0 2 0 0 0Psy
hose, S
hlag 1 0 2 0 1 0 0 0Herz, S
hlag 1 0 1 0 4 0 0 0Herz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0Herz, Arthrosen, Demenz 0 0 0 0 1 0 0 0Herz,S
hlag, Demenz 0 0 0 0 2 1 1 1Herz, Psy
hose, Demenz 0 0 0 0 1 0 4 2sonstige 10 2 14 1 14 7 11 3P 35 5 58 14 78 24 44 21Tabelle 7.6: n34x;s=0;d=1;amb und n34x;s=0;d=1;stat f�ur M�anner in Stufe 3 im ersten P
egejahrAls Verglei
hsgr�o�e werden zus�atzli
h die empiris
hen Sterbewahrs
heinli
hkeiten be-tra
htet, die si
h aus den Daten ergeben. Diese bere
hnen si
h als die relativen H�au�gkei-ten in den na
h Ges
hle
ht, Altersklasse, P
egestufe und P
egejahr unterteilten Gruppen:p̂ei;4(x; s; d) = pn ; (7.11)wobei p die Anzahl der Todesf�alle und n die Anzahl der Beoba
htungen in der Gruppemit Alter [x-5,x+5), Ges
hle
ht s und P
egedauer d angeben. Die Tabellen 7.12 und 7.13enthalten diese H�au�gkeiten, inklusive der Angabe von p und n, f�ur M�anner und Frauen.In Abb. 7.3 sind die Sterbewahrs
heinli
hkeiten innerhalb des ersten P
egejahres gra-phis
h dargestellt, um einen Verglei
h zu erlei
htern. In x-Ri
htung sind jeweils die vierAltersstufen abgetragen, in y-Ri
htung zuerst M�anner, dann Frauen, jeweils von Stufe1 bis Stufe 3. Die empiris
h ermittelten Wahrs
heinli
hkeiten sind im Plot links oben
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Abbildung 7.3: Verglei
h der Sterbewahrs
heinli
hkeiten im ersten P
egejahr: links oben:empiris
h, re
hts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-A
hse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-A
hse: 1: M�anner, Stufe 1, 2:M�anner, Stufe 2, 3: M�anner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,Stufe 3
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Abbildung 7.4: Verglei
h der Sterbewahrs
heinli
hkeiten im zweiten P
egejahr: links oben:empiris
h, re
hts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-A
hse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-A
hse: 1: M�anner, Stufe 1, 2:M�anner, Stufe 2, 3: M�anner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,Stufe 3
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Abbildung 7.5: Verglei
h der Sterbewahrs
heinli
hkeiten im dritten P
egejahr: links oben:empiris
h, re
hts oben: Modell mit Diagnosen, links unten: Modell ohne Diagnosen, x-A
hse: 1: 55-64 , 2: 65-74, 3: 75-84 , 4: 85-94 Jahre , y-A
hse: 1: M�anner, Stufe 1, 2:M�anner, Stufe 2, 3: M�anner, Stufe 3, 4: Frauen, Stufe 1, 5: Frauen, Stufe 2, 6: Frauen ,Stufe 3



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 104Alter55 - 64 65 - 74 75 - 84 85 - 94Diagnosegruppe amb stat amb stat amb stat amb statDemenz 1 0 3 1 5 12 8 6S
hlag 0 0 3 1 5 3 4 3Psy
hose 1 0 3 0 2 2 2 0Tumore 3 2 15 1 4 1 3 0Arthrosen 0 0 0 0 2 0 0 2Herz 0 0 0 0 6 1 8 1Lungen 0 0 0 0 0 0 0 0Demenz, S
hlag 0 0 1 1 2 2 3 3Demenz, Herz 0 0 0 0 1 5 7 9Demenz, Arthrosen 0 0 0 0 1 2 2 0Demenz, Psy
hose 0 0 3 0 2 3 2 2Demenz, Tumore 0 0 0 0 1 2 4 1Tumore, Psy
hose 1 0 0 0 0 0 1 0Tumore, Herz 1 0 1 0 3 0 0 1Psy
hose, Herz 1 0 0 2 3 1 1 2Psy
hose, S
hlag 0 0 0 0 1 2 0 1Herz, S
hlag 0 1 2 0 3 1 1 0Herz, Arthrosen 0 0 0 0 0 0 0 0Herz, Arthrosen, Demenz 0 0 0 0 1 1 3 2Herz, S
hlag, Demenz 0 0 0 0 0 2 1 0Herz, Psy
hose, Demenz 0 0 0 0 0 1 0 0sonstige 3 0 5 2 17 12 29 20P 11 3 36 8 59 53 79 53Tabelle 7.7: n34x;s=1;d=1;amb und n34x;s=1;d=1;stat f�ur Frauen in Stufe 3 im ersten P
egejahrdargestellt, die Wahrs
heinli
hkeiten des Modells mit Diagnosen sind re
hts oben, diedes Modells ohne Diagnosen links unten abgebildet. Es ist deutli
h erkennbar, dass beiBer�u
ksi
htigung der Diagnosen Wahrs
heinli
hkeiten erhalten werden, die n�aher an denempiris
hen Wahrs
heinli
hkeiten liegen. Vor allem in der ersten Altersgruppe (55 - 64Jahre) und bei Frauen in Stufe 3 (y-A
hse: 6) ist dies gut si
htbar. Alle drei Modellezeigen sehr gut, dass die Sterbewahrs
heinli
hkeit mit zunehmender P
egestufe deutli
hansteigt. In Stufe 3 sind, vergli
hen zu den empiris
hen, die Wahrs
heinli
hkeiten desModells ohne Diagnosen jedo
h deutli
h s
hle
hter angepasst. Das Modell unterstellt hierlinear mit dem Alter steigende Wahrs
heinli
hkeiten, w�ahrend die empiris
hen H�au�gkei-ten zeigen, dass hier vor allem in den Altersklassen 55 - 64 und 65 - 74 Jahre der Anteilder Todesf�alle sehr ho
h war. Das Modell mit Diagnosen dagegen modelliert in dieserGruppe besser.Au
h im zweiten und dritten P
egejahr kann man feststellen, dass das Modell mit Dia-gnosen Sterbewahrs
heinli
hkeiten liefert, die tendentiell n�aher an den empiris
hen liegen



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 105Frauen M�annerStufe 1 Stufe 2 Stufe 3 Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3ambulant 155 306 276 98 229 312station�ar 53 180 300 24 69 118Tabelle 7.8: Anzahl der Todesf�alle in den vers
hiedenen P
egestufenStufe 1 na
h Stufe 2 Stufe 1 na
h Stufe 3 Stufe 2 na
h Stufe 3Frauen M�anner Frauen M�anner Frauen M�annerambulant 319 156 63 42 178 152station�ar 91 13 20 5 91 21Tabelle 7.9: Anzahl der �Uberg�ange zwis
hen den P
egestufenals die im Modell ohne Diagnosen. Gut zu erkennen ist das z.B. bei M�annern in Stufe 2im zweiten P
egejahr oder bei M�annern in Stufe 1 im dritten P
egejahr, siehe Tabellen7.10, 7.11 und 7.12. Die graphis
he Darstellung der Wahrs
heinli
hkeiten in den Abb. 7.4und 7.5 zeigt jedo
h, dass die Unters
hiede zwis
hen den Modellen meist sehr gering sind.Die Diagnosen s
heinen also vor allem im ersten P
egejahr das �Uberleben ents
heidendzu beein
ussen. Ab dem zweiten P
egejahr sinkt ihr Ein
u� auf die Sterbewahrs
hein-li
hkeiten. Dies ers
heint plausibel, da z.B. Tumorpatienten, wie in der Modellbildungfestgestellt, in der Regel sehr kurze �Uberlebenserwartungen besitzen und daher in sp�ate-ren P
egejahren kaum mehr ins Gewi
ht fallen. Bei den anderen Diagnosen kann mansi
h vorstellen, dass der Zustand der Patienten vor allem im ersten P
egejahr, d.h. imunmittelbar auf das p
egeausl�osende Ereignis folgenden Zeitraum, sehr stark von der je-weiligen Diagnose beein
u�t wird. Na
h einer l�angeren Zeit in P
ege werden die Ausl�oserder P
egebed�urftigkeit an Bedeutung f�ur das �Uberleben verlieren. Diese Vermutung kannmit den Tabellen 6.29 und 6.30 best�atigt werden. W�ahrend im Modell (6.7) f�ur Behand-lungszeiten bis zu 900 Tagen no
h sieben Diagnosen signi�kanten Ein
u� besitzen, sindes im Modell (6.8) f�ur l�angere P
egedauern nur no
h vier Diagnosen. Es f�allt zudem auf,dass die KoeÆzienten der Diagnosekovariablen im Modell (6.7) wesentli
h h�oher sind, d.h.die Diagnosen wirken si
h st�arker auf das �Uberleben aus. Der KoeÆzient f�ur ZTumore zumBeispiel betr�agt im Modell (6.7) 3.76, w�ahrend er im Modell (6.8) nur no
h bei 0.53 liegt.Insgesamt kann man daher sagen, dass si
h die dur
h die Ber�u
ksi
htigung der Diagnosenerrei
hte Verbesserung des Modells, zumindest im ersten P
egejahr, au
h positiv auf dieresultierenden Wahrs
heinli
hkeiten ausgewirkt hat.Die Wahrs
heinli
hkeiten f�ur die �Uberg�ange zwis
hen den Stufen wurden auf Basis derModelle (7.3), (7.5) und (7.5) aus Kapitel 7.2 bere
hnet. Die Ergebnisse sind in Tabelle7.14 aufgef�uhrt. Zum Verglei
h werden die empiris
hen Wahrs
heinli
hkeiten f�ur die Stu-fen�uberg�ange ermittelt (Tabellen 7.15 und 7.16). Die Gr�o�enordnungen der Wahrs
hein-li
hkeiten stimmen weitgehend �uberein. Am geringsten sind die �Ubergangswahrs
hein-li
hkeiten von Stufe 1 na
h Stufe 3. Es ist ni
ht verwunderli
h, dass das Risiko f�ur sol
he
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M�anner FrauenAlter Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 Stufe 1 Stufe 2 Stufe 355 - 64 Jahre 0.078 0.155 0.339 0.071 0.140 0.30165 - 74 Jahre 0.102 0.197 0.413 0.085 0.168 0.35875 - 84 Jahre 0.130 0.252 0.503 0.103 0.201 0.3811. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.175 0.323 0.607 0.128 0.244 0.46355 - 64 Jahre 0.067 0.134 0.297 0.061 0.120 0.24565 - 74 Jahre 0.088 0.171 0.359 0.073 0.141 0.28375 - 84 Jahre 0.113 0.220 0.446 0.089 0.173 0.3212. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.154 0.290 0.549 0.111 0.213 0.39655 - 64 Jahre 0.063 0.125 0.284 0.057 0.115 0.21165 - 74 Jahre 0.084 0.161 0.343 0.069 0.132 0.25675 - 84 Jahre 0.110 0.209 0.426 0.084 0.163 0.3023. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.145 0.292 0.528 0.107 0.201 0.370Tabelle 7.10: Ges
h�atzte Sterbewahrs
heinli
hkeiten p̂i4; i = 1; 2; 3 basierend auf Modell(6.1) ohne Diagnosen (siehe (7.10))
M�anner FrauenAlter Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3 Stufe 1 Stufe 2 Stufe 355 - 64 Jahre 0.072 0.177 0.442 0.111 0.187 0.53365 - 74 Jahre 0.081 0.168 0.499 0.081 0.187 0.48875 - 84 Jahre 0.113 0.206 0.491 0.073 0.161 0.3411. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.145 0.275 0.509 0.101 0.199 0.42355 -64 Jahre 0.074 0.107 0.340 0.087 0.169 0.35765 - 74 Jahre 0.081 0.152 0.370 0.063 0.125 0.33675 - 84 Jahre 0.105 0.190 0.434 0.071 0.145 0.2962. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.146 0.267 0.523 0.101 0.196 0.38955- 64 Jahre 0.044 0.102 0.295 0.036 0.131 0.21265 - 74 Jahre 0.072 0.162 0.315 0.058 0.119 0.23175 - 84 Jahre 0.117 0.204 0.451 0.074 0.148 0.2923. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.170 0.283 0.595 0.116 0.204 0.404Tabelle 7.11: Ges
h�atzte Sterbewahrs
heinli
hkeiten p̂14; i = 1; 2; 3 basierend auf den Mo-dellen (6.7) und (6.8) mit Diagnosen (siehe (7.9))
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Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3Alter n p pn n p pn n p pn55 - 64 Jahre 45 0 0.000 52 7 0.135 40 19 0.47565 - 74 Jahre 105 4 0.038 114 11 0.097 72 26 0.36175 - 84 Jahre 186 13 0.070 180 32 0.178 102 34 0.3331. P
egejahr 85 - 94 Jahre 119 10 0.084 139 25 0.180 65 25 0.38555 - 64 Jahre 40 3 0.075 41 4 0.098 21 4 0.19165 - 74 Jahre 94 6 0.064 120 7 0.058 65 21 0.32375 - 84 Jahre 136 17 0.125 147 18 0.122 99 29 0.2932. P
egejahr 85 - 94 Jahre 96 10 0.104 134 25 0.187 79 30 0.38055 - 64 Jahre 33 1 0.030 24 3 0.125 18 4 0.22265 - 74 Jahre 60 4 0.067 86 9 0.105 58 14 0.24175 - 84 Jahre 80 8 0.100 115 16 0.139 78 17 0.2173. P
egejahr 85 - 94 Jahre 60 12 0.200 102 19 0.186 69 27 0.391Tabelle 7.12: Empiris
he Sterbewahrs
heinli
hkeiten p̂ei4; i = 1; 2; 3 bei M�annern (siehe(7.11))
Stufe 1 Stufe 2 Stufe 3Alter n p pn n p pn n p pn55 - 64 Jahre 28 5 0.179 22 6 0.273 14 8 0.57165 - 74 Jahre 99 9 0.091 89 15 0.169 44 23 0.52375 - 84 Jahre 396 25 0.063 269 31 0.115 112 28 0.2501. P
egejahr 85 - 94 Jahre 453 15 0.033 375 42 0.112 132 41 0.31155 - 64 Jahre 19 1 0.053 23 1 0.043 12 2 0.16765 - 74 Jahre 77 3 0.039 80 7 0.088 39 10 0.25675 - 84 Jahre 298 14 0.047 262 25 0.095 144 29 0.2012.P
egejahr 85 - 94 Jahre 395 36 0.091 392 59 0.151 175 39 0.22355 - 64 Jahre 9 0 0.000 16 2 0.125 10 5 0.50065 - 74 Jahre 54 2 0.037 62 9 0.145 33 6 0.18275 - 84 Jahre 187 16 0.086 223 22 0.099 129 28 0.2173. P
egejahr 85 - 94 Jahre 238 24 0.101 329 42 0.128 180 42 0.233Tabelle 7.13: Empiris
he Sterbewahrs
heinli
hkeiten p̂ei4; i = 1; 2; 3 bei Frauen (siehe(7.11))



KAPITEL 7. �UBERGANGSMODELLE IN DER PFLEGEVERSICHERUNG 108sprunghaften Vers
hle
hterungen geringer ist. Ein Verglei
h mit Wahrs
heinli
hkeiten auseinem Modell ohne Diagnosen wird hier ni
ht dur
hgef�uhrt. Da die betra
hteten Modellef�ur die Stufen�uberg�ange aus Kapitel (7.2) sehr wenige Kovariablen und vor allem kaumDiagnosen enthalten, ist kein gro�er Unters
hied der Wahrs
heinli
hkeiten zu erwarten.
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Stufe 1 ! Stufe 2 Stufe 1 ! Stufe 3 Stufe 2 ! Stufe 3Alter M�anner Frauen M�anner Frauen M�anner Frauen55 - 64 Jahre 0.108 0.113 0.024 0.016 0.130 0.07465 - 74 Jahre 0.128 0.127 0.034 0.022 0.122 0.11875 - 84 Jahre 0.161 0.152 0.051 0.031 0.142 0.1001. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.191 0.178 0.071 0.042 0.167 0.10455 -64 Jahre 0.144 0.155 0.027 0.021 0.131 0.10365 - 74 Jahre 0.170 0.167 0.039 0.025 0.142 0.11075 - 84 Jahre 0.208 0.197 0.056 0.034 0.168 0.1062. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.245 0.234 0.080 0.048 0.192 0.11855- 64 Jahre 0.126 0.137 0.023 0.023 0.097 0.06765 - 74 Jahre 0.149 0.144 0.035 0.024 0.111 0.08675 - 84 Jahre 0.184 0.173 0.055 0.032 0.135 0.0913. P
egejahr 85 - 94 Jahre 0.220 0.208 0.075 0.045 0.144 0.097Tabelle 7.14: Ges
h�atzte �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten p̂ij; i < j zwis
hen den P
ege-stufen basierend auf den Modellen (7.3), (7.4) und (7.5)
Stufe 1 ! Stufe2 Stufe 1 ! Stufe 3 Stufe 2 ! Stufe 3Alter n p pn n p pn n p pn55 - 64 Jahre 42 7 0.167 42 2 0.048 40 8 0.20065 - 74 Jahre 94 11 0.117 94 4 0.043 92 4 0.04475 - 84 Jahre 156 17 0.109 156 10 0.064 125 15 0.1201. P
egejahr 85 - 94 Jahre 93 14 0.151 93 7 0.075 87 76 0.06955 - 64 Jahre 37 2 0.054 37 0 0.000 33 2 0.06165 - 74 Jahre 84 13 0.155 84 1 0.012 101 14 0.13975 - 84 Jahre 110 17 0.155 110 8 0.073 109 11 0.1012.P
egejahr 85 - 94 Jahre 73 15 0.205 73 3 0.041 92 30 0.07755 - 64 Jahre 31 0 0.000 31 0 0.000 20 2 0.10065 - 74 Jahre 54 8 0.148 54 1 0.019 62 5 0.08175 - 84 Jahre 67 9 0.134 67 2 0.029 85 12 0.1413. P
egejahr 85 - 94 Jahre 43 6 0.140 43 3 0.070 67 10 0.150Tabelle 7.15: Empiris
he �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten f�ur M�anner
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Stufe 1 ! Stufe2 Stufe 1 ! Stufe 3 Stufe 2 ! Stufe 3Alter n p pn n p pn n p pn55 - 64 Jahre 28 1 0.036 28 0 0.000 22 2 0.09165 - 74 Jahre 99 12 0.121 99 1 0.010 89 10 0.11275 - 84 Jahre 396 40 0.101 396 10 0.025 269 14 0.0521. P
egejahr 85 - 94 Jahre 453 57 0.126 453 10 0.022 375 21 0.05655 - 64 Jahre 19 6 0.316 19 0 0.000 23 3 0.13065 - 74 Jahre 77 11 0.143 77 2 0.026 80 6 0.07575 - 84 Jahre 298 37 0.124 298 8 0.027 262 21 0.0802.P
egejahr 85 - 94 Jahre 395 57 0.144 395 13 0.033 392 30 0.07755 - 64 Jahre 9 1 0.011 9 0 0.000 16 0 0.00065 - 74 Jahre 54 9 0.167 54 2 0.037 62 6 0.09775 - 84 Jahre 187 27 0.144 187 3 0.016 223 21 0.0943. P
egejahr 85 - 94 Jahre 238 32 0.135 238 8 0.034 329 11 0.033Tabelle 7.16: Empiris
he �Ubergangswahrs
heinli
hkeiten f�ur Frauen



Kapitel 8Anpassung eines PoissonmodellsAlternativ k�onnen die Daten, wie in Kapitel 5.4 vorgestellt, dur
h ein Poissonmodell an-gepasst werden. Dazu m�ussen zuerst die Daten bearbeitet werden. Dur
h die Erzeugungvon Pseudobeoba
htungen kann die Zahl der Daten sehr stark ansteigen. Daher wird imfolgenden nur der �Ubergang von Stufe 1 na
h Tod ( p1;4 in Abb. 7.2 ) modelliert .Es werden nur Patienten ber�u
ksi
htigt, die si
h in P
egestufe 1 be�nden und dann indiesem Zustand entweder sterben oder zensiert werden. Entfernt werden die Daten vonP
egebed�urftigen, die von Stufe 1 in eine andere P
egestufe we
hseln, um zu verhindern,dass diese Beoba
htungen zus�atzli
h als zensiert in das Modell eingehen.Na
h Kapitel 5.4 ist ein Poissonmodell mit dem Todesindikator als Response �aquivalentzu einem st�u
kweise Exponentialmodell. Dieses nimmt an, dass der Baselinehazard inter-vallweise konstant ist. Es m�ussen also zun�a
hst diese Zeitintervalle bestimmt werden. F�urden zugrundeliegenden Datensatz wird folgende Unterteilung verwendet:[0; 301); [301; 501); [501; 831); [831; 1370); [1370;1) Tage (8.1)Die Intervallgrenzen sind dabei so gew�ahlt, dass in jedem Intervall etwa 300 Beoba
h-tungen, das entspri
ht einem F�unftel des Datensatzes, liegen. Nun werden die Pseud-obeoba
htungen, wie in Kapitel 5.4 unter (5.11) und (5.12) bes
hrieben, gebildet: jedeBeoba
htung wird in eine extra Beoba
htung pro Zeitintervall unterteilt.Die Bearbeitung kann vereinfa
ht werden, indem man die Daten gruppiert. Die KovariableZAlter, die bisher metris
h in die Modellierung einging, wird daher in vier Alterskatego-rien unterteilt und als Faktor behandelt. Als Altersklassen, na
h den Quartilen gebildet,ergeben si
h: [0; 75); [75; 83); [83; 88); [88; 108) JahreAls Referenzkategorie wird die Klasse bis 75 Jahre gew�ahlt. Die Diagnosen werden zun�a
hstni
ht als Kovariablen ber�u
ksi
htigt, nur die Variablen Alter, Behandlungsart und Ge-s
hle
ht gehen in die Modellierung mit ein. Aggregiert man in jedem der f�unf Zeitintervalledie Daten mit glei
her Auspr�agung der Kovariablen, verringert si
h die Zahl der Beoba
h-tungen auf 4 � 2 � 2 � 5 = 80 (Alter: 4, Art: 2, Ges
hle
ht: 2, Zeitintervall: 5 Auspr�agungen).Der Todesindikator dij f�ur die Gruppe mit Merkmalen i in Zeitintervall j wird dur
h dieSumme der Todesf�alle dij = Pnik=1 dkj in jeder Gruppe ersetzt, wobei ni die Anzahl der111



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 112Beoba
htungen mit Merkmalen i ist. Zus�atzli
h wird die Variable Zexposure = Pnik=1 tkjeingef�uhrt, die die gesamte P
egedauer der Beoba
htungen pro Gruppe angibt. Dabei isttkj de�niert wie in (5.11).F�ur diese Daten kann nun ein Poissonmodell angepasst werden mit Response dij �Poi(�ij) und O�set log(Zexposure). Die Zeitintervalle werden als Faktor betra
htet undgehen daher als IndikatorvariablenZZeitj = � 1 Intervall j0 sonst ; j = 1; ::; 5 ;in das Modell ein. Na
h Kapitel 5.4 gilt mit logarithmis
her Linkfunktion:log�ij = log(Zexposure) + �j + �0ZiDer Parameter �j = log�j ist hier der logarithmierte Baselinehazards des j-ten Zeitinter-valls, als Referenzgr�o�e ist der Baselinehazard des ersten Intervalls gew�ahlt, d.h. es gilt�1 = 0. Im Vektor Z sind die Kovariablen Alter, Ges
hle
ht und Behandlungsart enthal-ten.Eine Untersu
hung ergibt, dass alle drei Kovariablen signi�kanten Ein
uss besitzen, zwi-s
hen Alter und Behandlungsart treten We
hselwirkungen auf. Das Poissonmodellerm�ogli
ht zuglei
h eine einfa
he Modellierung von zeitabh�angigen E�ekten. L�a�t manInteraktionen zwis
hen der Behandlungsdauer und den �ubrigen Kovariablen zu, erh�altman na
h (5.9) log�ij = �j + �0Zi + 
0(Zi � ZZeitj) ; (8.2)Die Parameter 
 geben hier den E�ekt bei Kovariablen mit Auspr�agung i im Intervall jan. Betra
htet man z.B. nur die Interaktion mit der Kovariable ZGes
hle
ht, so gilt:log�ij = �j + �1ZGes
hle
ht + �2Zstat + �3Z75�83Jahre + �4Z83�88Jahre + �5Z88�108Jahre+ 
1(ZGes
hle
ht � ZZeit2) + 
2(ZGes
hle
ht � ZZeit3) + 
3(ZGes
hle
ht � ZZeit4)+ 
4(ZGes
hle
ht � ZZeit5)Der E�ekt des Ges
hle
hts kann nun �uber die vers
hiedenen Zeitintervalle hinweg variie-ren. In den ersten 300 Tagen der P
ege wird er dur
h �1 , im Intervall [301, 501) Tagedur
h �1 + 
1, im Intervall [501,831) dur
h �1 + 
2 usw. angegeben.In unserem Modell konnte so das Alter zeitabh�angig modelliert werden. Der Log-Hazardlog� in diesem Modell lautetlog� = Inter
ept + �2ZZeit2 + �3ZZeit3 + �4ZZeit4 + �5ZZeit5 + �1ZGes
hle
ht (8.3)+ �2Zstat + �3Z75�83Jahre + �4Z83�88Jahre + �5Z88�108Jahre+ �6(Z75�83Jahre � ZZeit2) + �7(Z83�88Jahre � ZZeit2) + �8(Z88�108Jahre � ZZeit2)+ �9(Z75�83Jahre � ZZeit3) + �10(Z83�88Jahre � ZZeit3) + �11(Z88�108Jahre � ZZeit3)+ �12(Z75�83Jahre � ZZeit4) + �13(Z83�88Jahre � ZZeit4) + �14(Z88�108Jahre � ZZeit4)+ �15(Z75�83Jahre � ZZeit5) + �16(Z83�88Jahre � ZZeit5) + �17(Z88�108Jahre � ZZeit5)+ �18(Z75�83Jahre � Zstat) + �19(Z83�88Jahre � Zstat) + �20(Z88�108Jahre � Zstat)



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 113Die KoeÆzienten der Kovariablen sind zusammen mit dem t-Wert des Wald-Tests inTabelle 8.1 aufgef�uhrt. Als grobe Ri
htlinie gilt, dass Kovariablen mit einem t-Wert be-tragsm�a�ig �uber 2 signi�kant auf einem 5 %- Level sind. Bei 55 Freiheitsgraden und einemWert der Devianz von 72.97 ergibt ein Residual-Devianz-Test einen p-Wert von 0.053. Beieinem Signi�kanzniveau von 5 % f�uhrt dieser Wert zwar s
hon zu einer Verwerfung derNullhypothese H0: es besteht ein La
k-of-Fit, der niedrige p-Wert deutet jedo
h an, dassdas Modell no
h ni
ht sehr gut ist. Eventuell sind no
h zu wenige Kovariablen ber�u
ksi
h-tigt worden. Dur
h Hinzunahme der Diagnosen k�onnte eine Verbesserung erzielt werden.Variable KoeÆzient SE(Koe�.) t-Wert p-WertInter
ept -7.8214 0.2554 -30.6213 < 10�16Z75�83Jahre 0.0411 0.3373 0.1218 9:0 � 10�1Z83�88Jahre 0.0679 0.3499 0.1941 8:5 � 10�1Z88�108Jahre -0.1183 0.3715 -0.3186 7:5 � 10�1ZZeit2 0.3620 0.3512 1.0078 3:1 � 10�1ZZeit3 -0.4963 0.4329 -1.1464 2:5 � 10�1ZZeit4 -0.2606 0.4029 -0.6470 5:2 � 10�1ZZeit5 -1.3928 0.4530 -3.0748 2:1 � 10�3Zstat -0.8746 0.5921 -1.4770 1:4 � 10�1ZGes
hle
ht -0.3951 0.1212 -3.2609 1:1 � 10�3Z75�83Jahre � ZZeit2 -0.3443 0.5014 -0.6867 9:5 � 10�1Z83�88Jahre � ZZeit2 -0.0380 0.5060 -0.0751 9:4 � 10�1Z88�108Jahre � ZZeit2 0.4556 0.4982 0.9144 3:6 � 10�1Z75�83Jahre � ZZeit3 0.5602 0.5371 1.0430 3:0 � 10�1Z83�88Jahre � ZZeit3 1.0527 0.5353 1.9666 4:9 � 10�2Z88�108Jahre � ZZeit3 1.3406 0.5419 2.4740 1:3 � 10�2Z75�83Jahre � ZZeit4 0.1025 0.5251 0.1952 8:5 � 10�1Z83�88Jahre � ZZeit4 0.6095 0.5202 1.1716 2:4 � 10�1Z88�108Jahre � ZZeit4 1.2012 0.5158 2.3291 2:0 � 10�2Z75�83Jahre � ZZeit5 0.8271 0.6272 1.3188 1:9 � 10�1Z83�88Jahre � ZZeit5 1.6769 0.6013 2.7886 5:3 � 10�3Z88�108Jahre � ZZeit5 1.9870 0.5775 3.4409 5:8 � 10�4Z75�83Jahre � Zstat 1.8711 0.6435 2.9076 3:6 � 10�3Z83�88Jahre � Zstat 0.9321 .6577 1.4173 1:6 � 10�1Z88�108Jahre � Zstat 1.1566 0.6274 1.8435 6:5 � 10�2Tabelle 8.1: KoeÆzienten, t-Werte und p-Werte der Kovariablen im Poissonmodell (8.3)Zum Verglei
h wird der �Ubergang von Stufe 1 na
h Tod au
h dur
h ein Proportional-Hazard-Modell modelliert. Au
h hier werden die dur
h Bildung von Pseudobeoba
htungenerzeugten Daten verwendet, jedo
h in ungruppierter Form, da die Todesindikatorvariableim Cox-Modell nur die Werte 1 oder 0 annehmen kann. Wieder haben alle drei Kovaria-blen Ein
u� auf das �Uberleben, zwis
hen Alter und Behandlungsart wird ebenfalls eine



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 114Interaktion festgestellt. Die Hazardfunktion ist dur
h�(t) = �0(t) exp[�1Z75�83Jahre + �2Z83�88Jahre + �3Z88�108Jahre+ �4Zstat + �5ZGes
hle
ht + �6(Z75�83Jahre � Zstat)+ �7(Z83�88Jahre � Zstat) + �8(Z88�108Jahre � Zstat)℄ (8.4)gegeben. Die zugeh�origen KoeÆzienten �nden si
h in Tabelle 8.2.Variable KoeÆzient exp(Koe�.) SE(Koe�.) z-Statistik p-WertZ75�83Jahre 0.230 1.259 0.200 1.15 2:5 � 10�1Z83�88Jahre 0.607 1.835 0.191 3.18 1:5 � 10�3Z88�108Jahre 0.780 2.181 0.187 4.18 3:0 � 10�5Zstat -0.816 0.442 0.594 -1.37 1:7 � 10�1ZGes
hle
ht -0377 0.686 0.122 -3.10 1:9 � 10�3Z75�83Jahre � Zstat 1.804 6.071 0.644 2.80 5:1 � 10�3Z83�88Jahre � Zstat 0.925 2.522 0.659 1.40 1:6 � 10�1Z88�108Jahre � Zstat 1.167 3.214 0.629 1.86 6:3 � 10�2Tabelle 8.2: KoeÆzienten und p-Werte der Kovariablen im Proportional-Hazard-Modell(8.4)Ein direkter Verglei
h der KoeÆzienten der beiden Modelle ist aufgrund der im Poisson-modell modellierten Zeitabh�angigkeit des Alters nur s
hwer m�ogli
h. Daher wird zus�atz-li
h ein Poissonmodell ge�ttet, das nur die im Coxmodell enthaltenen Kovariablen undInteraktionen beinhaltet. Der Log-Hazard f�ur dieses Modell lautetlog� = Inter
ept + �2ZZeit2 + �3ZZeit3 + �4ZZeit4 + �5ZZeit5 + �1ZGes
hle
ht (8.5)+ �2Zstat + �3Z75�83Jahre + �4Z83�88Jahre + �5Z88�108Jahre+ �6(Z75�83Jahre � Zstat) + �7(Z83�88Jahre � Zstat) + �8(Z88�108Jahre � Zstat):In Tabelle 8.3 sind die dur
h dieses Modell erhaltenen KoeÆzienten aufgelistet. DieseKoeÆzienten liegen nun wie zu erwarten sehr nahe an denen des Proportional-Hazard-Modells.Um einen Verglei
h der Hazardraten der Modelle dur
hf�uhren zu k�onnen, m�ussen dieBaselinehazards ermittelt werden. Im Poissonmodell muss neben den KoeÆzienten derVariablen ZZeitj; j = 2; ::; 5 au
h der Inter
ept ber�u
ksi
htigt werden. Dar�uber hinausmu� der Baselinehazard pro Zeitintervall mit der L�ange des jeweiligen Intervalls multipli-ziert werden, so da� die Zeiteinheiten des Exposures und der Raten �ubereinstimmen. DerBaselinehazard in den einzelnen Intervallen [�j�1; �j) (Intervallgrenzen siehe (8.1)) ergibtsi
h wegen log�j = �j somit als�j = (�j � �j�1) � exp[Inter
ept + �j℄; j = 1; ::; 5Eine S
h�atzung des Baselinehazards �0(t) im Proportional-Hazard-Modell zu jedem Er-eigniszeitpunkt t erh�alt man mittels des Breslow-S
h�atzers (4.23). Der Baselinehazard



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 115Variable KoeÆzient SE(Koe�.) t-Wert p-WertInter
ept -8.2944 0.1822 -45.5201 < 10�16Z75�83Jahre 0.2534 0.1994 1.2709 2:0 � 10�1Z83�88Jahre 0.6399 0.1905 3.3597 7:8 � 10�4Z88�108Jahre 0.8123 0.1864 4.3582 1:3 � 10�5ZZeit2 0.3833 0.1737 2.2064 2:7 � 10�2ZZeit3 0.3224 0.1649 1.9551 5:1 � 10�2ZZeit4 0.2823 0.1663 1.6978 9:0 � 10�1ZZeit5 -0.2135 0.1974 -1.0816 2:8 � 10�1Zstat -0.8857 0.5918 -1.4966 1:4 � 10�1ZGes
hle
ht -0.3781 0.1210 -3.1240 1:8 � 10�3Z75�83Jahre � Zstat 1.8519 0.6427 2.8814 4:0 � 10�3Z83�88Jahre � Zstat 0.9638 .6569 1.4672 1:4 � 10�1Z88�108Jahre � Zstat 1.2601 0.6260 2.0130 0:04 � 10�1Tabelle 8.3: KoeÆzienten, t-Werte und p-Werte der Kovariablen im Poissonmodell (8.5)ohne Zeitabh�angigkeit des Altersdes j-ten Zeitintervalls ergibt si
h nun aus der Summe dieser Baselinehazards �uber alleTodeszeitpunkte innerhalb des Intervalls [�j�1; �j):�j = X�j�1�ti<�j �0(ti)Die Hazardraten k�onnen nun sowohl im Poisson- als au
h im Proportional-Hazard-Modell�uber die Formel �ij = �j exp[�0Zi℄f�ur jedes Intervall und jede Kovariablenauspr�agung bere
hnet werden. Die � sind dabeidie RegressionskoeÆzienten des jeweilig betra
hteten Modells.Zus�atzli
h werden die empiris
hen Hazardraten mit Hilfe des Nelson-Aalen-S
h�atzers(3.10) f�ur jedes Zeitintervall bestimmt:�ij = X�j�1�tl<�j di(tl)ri(tl)Hier bezei
hnen di(t) und ri(t) die Anzahl der Todesf�alle bzw. die Anzahl der Individuuenin der Risikomenge zum Zeitpunkt t in der Gruppe der Beoba
htungen mit MerkmalenZi. In Abb. 8.1 sind die Hazardraten der vers
hiedenen Modelle f�ur Frauen graphis
hdargestellt. An der x-A
hse sind die f�unf Zeitintervalle abgetragen, an der y-A
hse dievers
hiedenen Gruppen, unterteilt na
h Alter und Behandlungsart. Die Hazardraten sindin z-Ri
htung geplottet.Zun�a
hst f�allt der starke Anstieg der Hazardraten im letzten Zeitintervall auf. Ab 1370Tagen liegen die dur
h die Modelle erhaltenen Sterberaten deutli
h �uber den empiris
hen,die re
hts oben zu �nden sind. Dieser Unters
hied ist eventuell darauf zur�u
kzuf�uhren,
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Abbildung 8.1: Hazardraten f�ur Frauen: links oben: Coxmodell (8.4), re
hts oben: empi-ris
h , links unten: Poissonmodell mit Zeitabh�angigkeit (8.3), re
hts unten: Poissonmodellohne Zeitabh�angigkeit (8.5), x-A
hse: 1: [0,301), 2: [301 , 501), 3: [501, 831), 4: [831, 1370),5: [1370,1) Tage, y-A
hse: 1: station�ar, -75 Jahre, 2: station�ar 75- 83 Jahre, 3: station�ar,83- 88 Jahre, 4: station�ar, 88- 108 Jahre, 5: ambulant, -75 Jahre, 6: ambulant, 75- 83Jahre, 7: ambulant, 83 - 88 Jahre, 8: ambulant, 88 - 108 Jahredass in diesem Zeitintervall wesentli
h weniger Daten vorliegen. In Tabelle 8.4 sind f�urFrauen die beoba
hteten Todesf�alle (d) und die Gesamtanzahl (n) der Individuen je Grup-pe, unterteilt na
h Alter, Behandlungsart und Zeitintervall, aufgef�uhrt. Mit zunehmenderBehandlungsdauer nimmt die Zahl der Beoba
htungen deutli
h ab. Bei der Bildung derZeitintervalle wurde zwar darauf gea
htet, dass diese in etwa glei
h viele Daten enthalten.Dur
h die darau�olgende Erzeugung von Pseudobeoba
htungen erh�ohte si
h jedo
h vorallem in den ersten Intervallen die Zahl der Beoba
htungen, w�ahrend im letzten Zeitin-tervall keine neuen Beoba
htungen entstanden.Abb. 8.2 zeigt dieselben Plots, jedo
h nur f�ur die ersten vier Zeitintervalle, so dassein kleinerer Ma�stab gew�ahlt werden kann. Man erkennt deutli
h die gro�e �Ubereinstim-mung im Coxmodell (8.4) (links oben) und dem entspre
henden Poissonmodell (8.5) mitdenselben Kovariablen und Interaktionen (re
hts unten). Links unten sind die Hazardra-ten des Poissonmodells (8.3) mit Zeitabh�angigkeit geplottet. W�ahrend die Hazardraten



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 117Dauer [0,301) [301,501) [501,831) [831, 1370) [1370, 1)Gruppe d n d n d n d n d nstat, - 75 Jahre 0 6 0 4 0 5 1 5 0 4stat, 75 - 83 Jahre 1 15 1 16 1 11 1 6 1 10stat, 83 - 88 Jahre 1 31 1 22 1 17 1 7 1 10stat, 88 - 108 Jahre 1 25 1 33 1 30 1 19 1 2amb, - 75 Jahre 2 80 1 60 1 55 1 35 1 13amb, 75 - 83 Jahre 3 128 1 85 1 63 1 39 1 3amb, 83 - 88 Jahre 1 120 1 111 1 66 1 36 1 14Tabelle 8.4: Empiris
h ermittelte Anzahl der Todesf�alle (d) und der Beoba
htungen (n)je Gruppe bei Frauenim Coxmodell in jeder Gruppe linear mit der Zeit wa
hsen, wie es das Modell unterstellt,ist hier in einigen Gruppen eine Ni
htlinearit�at festzustellen. Besonders deutli
h wird diesin Gruppe 2 (station�ar, 75 - 83 Jahre). Zu P
egebeginn liegt die Sterberate bei etwa 0.2,im zweiten Zeitintervall f�allt sie ab auf etwa 0.15 und steigt ans
hlie�end wieder starkan. Ein Verglei
h mit den empiris
hen Hazards zeigt, dass au
h hier diese Ni
htlinearit�atvorliegt. Im letzten Zeitintervall dagegen liegen die Hazardraten des Coxmodells n�aher anden empiris
hen Raten, das Poissonmodell (8.3) unterstellt hier h�ohere Sterberaten. F�urdie Hazardraten von M�annern erh�alt man �ahnli
he Ergebnisse.Sowohl das Proportional-Hazard- als au
h das Poissonmodell werden nun um die Diagno-sen erweitert. F�ur das Proportional Hazard Modell ergibt si
h die Hazardfunktion�(t) = �0(t) exp[�1ZGes
hle
ht + �2Zstat + �3Z75�83Jahre + �4Z83�88Jahre + �5Z88�108Jahre+ �6ZTumore + �7ZPsy
hose + �8ZS
hlag + �9ZHerz + �10ZLungen + �11ZDemenz+ �12(ZS
hlag � ZLungen) + �13(ZDemenz � ZLungen) + �14(ZGes
hle
ht � ZPsy
hose)+ �15(ZGes
hle
ht � ZHerz) + �16(Z75�83Jahre � ZTumore) + �17(Z83�88Jahre � ZTumore)+ �18(Z88�108Jahre � ZTumore) + �19(Z75�83Jahre � Zstat) + �20(Z83�88Jahre � Zstat)+ �21(Z88�108Jahre � Zstat)℄ ; (8.6)der Log-Hazard des Poissonmodells ist gegeben dur
hlog� = Inter
ept + �2ZZeit2 + �3ZZeit3 + �4ZZeit4 + �5ZZeit5 + �1ZGes
hle
ht + �2Zstat+ �3Z75�83Jahre + �4Z83�88Jahre + �5Z88�108Jahre + �6ZTumore + �7ZPsy
hose+ �8ZS
hlag + �9ZHerz + �10ZLungen + �11(ZS
hlag � ZLungen)+ �12(ZGes
hle
ht � ZPsy
hose) + �13(Z75�83Jahre � ZTumore)+ �14(Z83�88Jahre � ZTumore) + �15(Z88�108Jahre � ZTumore)+ �16(Z75�83Jahre � Zstat) + �17(Z83�88Jahre � Zstat) + �18(Z88�108Jahre � Zstat)+ �19(Z75�83Jahre � ZZeit2) + �20(Z83�88Jahre � ZZeit2) + �21(Z88�108Jahre � ZZeit2)+ �22(Z75�83Jahre � ZZeit3) + �23(Z83�88Jahre � ZZeit3) + �24(Z88�108Jahre � ZZeit3)



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 118

1
1.5

2
2.5

3
3.5

4

X
1

2
3

4
5

6
7

8

Y

 0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
ha

za
rd

1
1.5

2
2.5

3
3.5

4

X
1

2
3

4
5

6
7

8

Y

 0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
ha

za
rd

1
1.5

2
2.5

3
3.5

4

X
1

2
3

4
5

6
7

8

Y

 0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
ha

za
rd

1
1.5

2
2.5

3
3.5

4

X
1

2
3

4
5

6
7

8

Y

 0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
ha

za
rd

Abbildung 8.2: Hazardraten f�ur Frauen in den ersten vier Zeitintervallen: links oben:Coxmodell (8.4), re
hts oben: empiris
h, links unten: Poissonmodell mit Zeitabh�angigkeit(8.3), re
hts unten: Poissonmodell ohne Zeitabh�angigkeit (8.5), Legende siehe Abb. 8.1+ �25(Z75�83Jahre � ZZeit4) + �26(Z83�88Jahre � ZZeit4) + �27(Z88�108Jahre � ZZeit4)+ �28(Z75�83Jahre � ZZeit5) + �29(Z83�88Jahre � ZZeit5) + �30(Z88�108Jahre � ZZeit5)+ �31(ZTumore � ZZeit2) + �32(ZTumore � ZZeit3) + �33(ZTumore � ZZeit4)+ �34(ZTumore � ZZeit5) + �35(ZS
hlag � ZZeit2) + �36(ZS
hlag � ZZeit3)+ �37(ZS
hlag � ZZeit4) + �38(ZS
hlag � ZZeit5) : (8.7)In beiden Modellen besitzen die Diagnosen Tumore, Psy
hose, S
hlaganf�alle, Herz-, undLungenerkrankungen signi�kanten Ein
u�. Zwis
hen S
hlaganf�allen und Lungenerkran-kungen liegen We
hselwirkungen vor. Demenzerkrankungen gehen nur in das Coxmodellein. Au
h Interaktionen zwis
hen dem Alter mit Tumoren und der Behandlungsart alsau
h zwis
hen Ges
hle
ht und Psy
hose sind in beiden Modellen festzustellen. W�ahrendim Coxmodell zus�atzli
h Interaktionen zwis
hen Demenz- und Lungenerkrankungen alsau
h zwis
hen Ges
hle
ht und Herzerkrankungen bestehen, werden im Poissonmodell dasAlter, Tumore und S
hlaganf�alle zeitabh�angig modelliert. Au
h hier werden die Hazar-draten der beiden Modelle mit den empiris
hen Sterberaten vergli
hen. Wie bei der Be-re
hnung der Sterbewahrs
heinli
hkeiten, muss �uber die Sterberaten in den vers
hiedenen



KAPITEL 8. ANPASSUNG EINES POISSONMODELLS 119Diagnosegruppen (siehe Kapitel (7.3)) gemittelt werden. Die Gewi
hte werden wie inKapitel (7.3) bestimmt, jedo
h nun mit den im Modell verwendeten Zeitintervallen derP
egedauer. Au
h hier liegen die Sterberaten der Modelle im letzten Zeitintervall weit�uber den empiris
h ermittelten. Die Hazardraten f�ur Frauen bzw. M�anner in den erstenvier Zeitintervallen sind in den Abb. 8.3 und 8.4 dargestellt.
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Abbildung 8.3: Hazardraten f�ur Frauen in den ersten vier Zeitintervallen, gemittelt �uberdie Diagnosen: links oben: empiris
h, re
hts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poisson-modell (8.7), Legende siehe Abb. 8.1Der ni
htlineare Verlauf der Raten in Gruppe 2 ist wieder im Poissonmodell besser getrof-fen. Bei den Frauen (siehe Abb. 8.3) ist dies nur lei
ht, bei den M�annern (siehe Abb. 8.4)jedo
h sehr deutli
h erkennbar. In den Gruppen 5 -7 dagegen ers
heint die Modellierungdes Coxmodells sowohl bei den Frauen als au
h bei den M�annern besser. In den Abb. 8.5und 8.6 �ndet man einen Verglei
h der Hazardraten f�ur einzelne Diagnosegruppen. Abb.8.5 stellt die Sterberaten f�ur Frauen mit Demenz dar. Hier s
heint das Poissonmodell inden Gruppen 6 und 8 die empiris
hen Raten besser zu tre�en. Bei M�annern mit Tumor(Abb. 8.6) l�a�t si
h keine genaue Aussage tre�en. Die empiris
hen Sterberaten sind hiermit Vorsi
ht zu genie�en, da die Anzahl der zugrundeliegenden Daten sehr gering ist.
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Abbildung 8.4: Hazardraten f�ur M�anner in den ersten vier Zeitintervallen, gemittelt �uberdie Diagnosen: links oben: empiris
h, re
hts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poisson-modell (8.7), Legende siehe Abb. 8.1Verglei
h von Poisson- und Proportional Hazard ModellDie Plots der Hazardraten zeigten, dass ein direkter Verglei
h der Modelle sehr s
hwierigist. Denno
h lassen si
h vers
hiedene Vor- und Na
hteile beider Modelle aufzeigen.� Eine o�ensi
htli
he Eins
hr�ankung im Poissonmodell ist die Annahme, dass die Ha-zardraten intervallweise konstant sind. Grundlegend bei der Anpassung eines Pois-sonmodells ist die Wahl dieser Zeitintervalle. Eine Unterteilung der P
egedauer,wel
he na
h Bildung der Pseudobeoba
htungen eine glei
hm�assige Aufteilung derBeoba
htungen auf die Intervalle gew�ahrleistet, h�atte bei dem betra
hteten Beispieldes vorangegangenen Abs
hnittes m�ogli
herweise ganz andere Hazardraten zur Fol-ge gehabt. Um dies zu untersu
hen, h�atten die Daten jedo
h zuerst neu bearbeitetund dann ein neues Modell angepasst werden m�ussen. Im Coxmodell dagegen gen�ugtes, ein einziges Modell zu �tten. In diesem Modell ist es dann ohne gro�en Aufwandm�ogli
h, den Ein
u� vers
hiedener Zeitintervalle auf die Hazardraten zu testen.� Eine wi
htige Rolle spielt die Zeitunterteilung au
h bei der Bere
hnung von �Uber-
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Abbildung 8.5: Hazardraten f�ur Frauen mit Demenz in den ersten vier Zeitintervallen mitDiagnosen: links oben: empiris
h, re
hts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poissonmodell(8.7), Legende siehe Abb. 8.1gangswahrs
heinli
hkeiten. Versi
herungen sind an einj�ahrigenWahrs
heinli
hkeiteninteressiert. Sollen diese mittels eines Poissonmodells ermittelt werden, ist es not-wendig, au
h die Intervallgrenzen der P
egedauer j�ahrli
h zu w�ahlen. Dies bedeuteteine starke Eins
hr�ankung.� Das Proportional Hazard Modell unterstellt einen mit der Beoba
htungsdauer wa
h-senden Baselinehazard. In den vorher gezeigten Plots wurde das sehr deutli
h. ImPoissonmodell sind die Baselinehazards der vers
hiedenen Intervalle dagegen un-abh�angig voneinander, so da� au
h ein ni
ht monotoner Verlauf m�ogli
h ist.� Eng damit verbunden ist ein weiterer Vorteil des Poissonmodells gegen�uber dem Pro-portional Hazard Modell : die einfa
h dur
hf�uhrbare Modellierung von zeitabh�angi-gen E�ekten. Im Coxmodell ist die Modellierung von Zeitabh�angigkeit zwar au
hm�ogli
h, do
h erfordert sie hier wesentli
h mehr Aufwand und ist bei gro�en Da-tens�atzen teilweise kaum dur
hf�uhrbar, wie z. B. die Methode der fraktionalen Po-lynome. Do
h au
h in diesem Punkt h�angt die G�ute des Poissonmodells stark vonden gew�ahlten Zeitintervallen ab. �Andert si
h die Art der Zeitabh�angigkeit ras
h,
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Abbildung 8.6: Hazardraten f�ur M�anner mit Tumor in den ersten vier Zeitintervallen mitDiagnosen: links oben: empiris
h, re
hts oben: Coxmodell (8.6), links unten: Poissonmodell(8.7), Legende siehe Abb. 8.1kann bei kleineren Intervallen eine wesentli
h bessere Modellierung erfolgen, als beiwenigen gro�en.



Kapitel 9ZusammenfassungWir wollen die Ergebnisse dieser Arbeit no
h einmal kurz zusammenfassen. Aufbauendauf der Diplomarbeit von Rudolph [23℄ wurde an einen Datensatz aus der P
egeversi
he-rung ein Proportional Hazard Modell angepa�t. Dabei ging es in erster Linie darum, diep
egeausl�osenden Diagnosen als zus�atzli
he Kovariablen in das Modell mit einzubauen.Dur
h die Diagnosen und Bea
htung der bestehenden We
hselwirkungen zu anderen Ko-variablen wurde eine gro�e Verbesserung des Modells erzielt.Bei der �Uberpr�ufung der Modellannahmen wurde festgestellt, dass die funktionale Formdes Ein
u�es des Alters genauer untersu
ht werden musste. Dazu wurden vers
hiedeneMethoden auf den Datensatz angewandt. Neben einer Modellierung mittels Kni
kpunk-te, wurde das Alter au
h dur
h einen exponentiellen Ansatz und fraktionale Polynomemodelliert. Es wurde deutli
h, dass ein enger Zusammenhang zwis
hen dem Verlauf desAlters und den Diagnosen vorliegt, so dass diese Verfahren auf einzelne Diagnosegruppengetrennt angewandt wurden. Die sinnvollsten Ergebnisse wurden dur
h fraktionale Poly-nome und exponentielle Modellierung erhalten.Dar�uberhinaus zeigt si
h, dass eine starke Zeitabh�angigkeit im Modell vorlag. Dur
h Tei-lung des Datensatzes wurde errei
ht, dass zumindest f�ur P
egedauern �uber zweieinhalbJahren die Annahme der proportional Hazards erf�ullt ist. Im Modell der ersten 900 P
e-getage dagegen wiesen die P
egestufe und die Diagnose Demenz weiterhin zeitabh�angigeE�ekte auf. Eine zeitstetige Modellierung mittels fraktionaler Polynome konnte aufgrundder Gr�o�e des Datensatzes ni
ht dur
hgef�uhrt werden, wurde aber zur Illustration derMethode an einem kleinen Datensatz demonstriert.An die Modellbildung s
hloss si
h die Bere
hung einj�ahriger �Ubergangswahrs
heinli
hkei-ten auf Basis der beiden gefundenen Modelle an. Zum Verglei
h wurden sowohl die ausdem Ausgangsmodell ohne Diagnosen resultierenden Wahrs
heinli
hkeiten als au
h dieempiris
hen Wahrs
heinli
hkeiten betra
htet. Au
h hier wurde deutli
h, dass die Einbe-ziehung der Diagnosen zu einer Verbesserung beigetragen hatte.S
hlie�li
h wurde ein Teil des Datensatzes mittels eines Poissonmodells untersu
ht. DieHazardraten wurden ermittelt und mit denen eines Proportional Hazard Modells vergli-
hen. Au
h hier wurden als Verglei
hsgr�o�e die empiris
hen Hazardraten herangezogen.Der Verglei
h erwies si
h als s
hwierig. Vor allem in fr�uhen Behandlungsdauern lieferte dasPoissonmodell bessere Ergebnisse. Hier ma
hte si
h bemerkbar, dass einige Kovariablenzeitabh�angig modelliert worden waren. In anderen Gruppen dagegen s
hien die Modellie-123



KAPITEL 9. ZUSAMMENFASSUNG 124rung des Coxmodells besser. Verbesserungen des Poissonmodells k�onnten eventuell dur
heine andere Wahl der Zeitintervalle, innerhalb wel
her der Baselinehazard als konstantangenommen wird, errei
ht werden.Au
h wenn die G�ute des Poissonmodells stark von der verwendeten Gruppierung derDaten abh�angt und die st�u
kweise konstanten Baselinehazards eine Eins
hr�ankung dar-stellen, erm�ogli
ht es do
h eine einfa
he Modellierung von zeitabh�angigen E�ekten.Ziel einer weiteren Untersu
hung der Daten k�onnte daher die Anwendung eines Poisson-modells auf den kompletten Datensatz sein, mit besonderem Augenmerk auf die korrekteModellierung der immer no
h vorhandenen Zeitabh�angigkeit.
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AnhangDie Funktionen fra
pol1.s und fra
pol2.s wurden zur Bestimmung der funktionalen Formdes Alters in den vers
hiedenen Diagnosegruppen mittels fraktionaler Polynome verwen-det. fra
pol1.s �ttet Modelle mit allen fraktionalen Polynomen ersten Grades, fra
pol2.smit allen m�ogli
hen fraktionalen Polynomen zweiten Grades. Hier sind beide Funktionenexemplaris
h f�ur die Modellierung des Alters in der Gruppe Frauen mit Tumor (tw) imModell (6.8) f�ur Behandlungszeiten �uber 900 Tage angegeben. Die Kovariable nds gibtdabei an, wie viele Diagnosen bei einem Patienten vorliegen.fra
pol1_fun
tion(daten) {atta
h(daten) result_rep(1,7) P1_
bind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)tw_rep(0,length(daten[,1℄))tw[daten$Tumore==1&daten$Zsex=="w"&daten$nds==1℄_1ntw_1-twntwAge_daten$Age*ntwfor(i in 1:7) {print(i)p1_P1[i℄if(p1==0) { Age1_log(daten$Age)}else { Age1_daten$Age^p1}temp_data.frame(daten,Age1)result[i℄_
oxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~Age1:tw+ntwAge* Level + Zsex * (Art + Psy
hose) + Art * (Level + Psy
hose)+ Level * Herz +Psy
hose * S
hlag+Tumore,temp)$loglik[2℄print(result[i℄)}result}
127



Anhang 128fra
pol2_fun
tion(daten){atta
h(daten)result_matrix(1,7,7)P1_
bind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)P2_
bind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)tw_rep(0,length(daten[,1℄))tw[daten$Tumore==1&daten$Zsex=="w"&daten$nds==1℄_1ntw_1-twntwAge_daten$Age*ntwfor(i in 1:7){for(j in 1:7){print(i)print(j)p1_P1[i℄p2_P2[j℄if(p1==0) { Age1_log(daten$Age)}else {Age1_daten$Age^p1}if(p2==0) { Age2_log(daten$Age)}else {Age2_daten$Age^p2}if(p1==p2) {Age2_Age1*log(daten$Age)}temp_data.frame(daten,Age1,Age2)result[i,j℄_
oxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~Age1:tw+Age2:tw+ntwAge* Level + Zsex * (Art + Psy
hose) + Art * (Level + Psy
hose)+ Level * Herz +Psy
hose * S
hlag+Tumore,temp)$loglik[2℄print(result[i,j℄)}}result}Mittels der Funktion pwkt.s wurden aus den Sterbeintensit�aten die Sterbewahrs
heinli
h-keiten im Modell mit Diagnosen bere
hnet, siehe Kapitel 7.3, (7.9). Die Unterfunktionpfun
tion.s liefert als Ausgabe die einzelnen Sterbewahrs
heinli
hkeiten der 22 Diagnose-



Anhang 129gruppen, sowohl bei ambulanter als au
h station�arer Behandlung. Die Funktion gewi
h-temat.s stellt die dazugeh�origen Gewi
hte, die zur Mittelung der Wahrs
heinli
hkeitenben�otigt werden zur Verf�ugung. Zur Bere
hnung der Sterbeintensit�aten im Modell ohneDiagnose und der Stufen�ubergangswahrs
heinli
hkeiten wurden entspre
hende Funktio-nen verwendet.pwkt_fun
tion(fit,s, x ,l,d1,d2,steps) {xmat_pfun
tion(fit,s,x,l,d1,d2)gew_gewi
htemat(x,steps,l,s,d1,d2)na_sum(gew[,1℄)ns_sum(gew[,2℄)pe_1/(na+ns)*(gew[,1℄%*%xmat[1,℄+gew[,2℄%*%xmat[2,℄)return(pe)}Die Funktion pfun
tion.s ruft die Funktion wkten.s zur Bere
hnung der Wahrs
heinli
h-keiten (na
h der Formel (7.8), Kapitel 7.3) der einzelnen Diagnosegruppen auf. d1 und d2geben dabei die Grenzen des Zeitinvervalls an, f�ur wel
hes die Sterbewahrs
heinli
hkeitenbere
hnet werden.wkten_fun
tion(x, t, d1, d2) {n <- length(t)j <- 0l <- 0for(i in 1:n) {if(t[i℄ < d1)l <- l + 1}for(i in 1:n) {if(t[i℄ < d2)j <- j + 1}hazard_rep(0,n)for(i in 2:n){hazard[i℄_1-x[i℄/x[i-1℄}sum_hazard[l+1℄prod_1for(i in (l+2):j){prod <- prod * (1 - hazard[i-1℄)sum <- sum + hazard[i℄ * prod} return(sum)}
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pfun
tion_fun
tion(fit,s,x,l,d1,d2){pv_matrix(0,2,22)for(iin1:2){a1_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,1℄_wkten(a1$surv,a1$time,d1,d2)a2_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=1,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,2℄_wkten(a2$surv,a2$time,d1,d2)a3_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,exp0022phdm=exp(0.022*x)*(1-s),ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,3℄_wkten(a3$surv,a3$time,d1,d2)a4_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*(1-s),exp0022phdm=0,ntwAge=x*(1-s),twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=s))pv[i,4℄_wkten(a4$surv,a4$time,d1,d2)a5_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=1,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,5℄_wkten(a5$surv,a5$time,d1,d2)a6_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,

Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,6℄_wkten(a6$surv,a6$time,d1,d2)a7_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=1,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,7℄_wkten(a7$surv,a7$time,d1,d2)a8_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=1,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,8℄_wkten(a8$surv,a8$time,d1,d2)a9_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,9℄_wkten(a9$surv,a9$time,d1,d2)a10_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=1,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,10℄_wkten(a10$surv,a10$time,d1,d2)a11_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,exp0022phdm=exp(0.022*x)*(1-s),ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,11℄_wkten(a11$surv,a11$time,d1,d2)a12_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))
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pv[i,12℄_wkten(a12$surv,a12$time,d1,d2)a13_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,Psy
hose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,13℄_wkten(a13$surv,a13$time,d1,d2)a14_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=1,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,14℄_wkten(a14$surv,a14$time,d1,d2)a15_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x*s,exp0022phdm=exp(0.022*x)*(1-s),ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=1,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,15℄_wkten(a15$surv,a15$time,d1,d2)a16_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=1,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=1,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,16℄_wkten(a16$surv,a16$time,d1,d2)a17_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=1,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,17℄_wkten(a17$surv,a17$time,d1,d2)a18_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=1,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,18℄_wkten(a18$surv,a18$time,d1,d2)a19_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,

exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=1,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,19℄_wkten(a19$surv,a19$time,d1,d2)a20_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=0,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=1,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,20℄_wkten(a20$surv,a20$time,d1,d2)a21_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=1,Psy
hose=1,Herz=1,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,21℄_wkten(a21$surv,a21$time,d1,d2)a22_survfit(fit,newdata_data.frame(Age=x,twyoungAge=0,nphdmtwAge=x,exp0022phdm=0,ntwAge=x,twjungAge=0,Zsex=s,Art=i-1,Tumore=0,Demenz=0,Psy
hose=0,Herz=0,Arthrosen=0,Lungen=0,S
hlag=0,Level=nlt
data$Level[5-l℄,logAgetw=0))pv[i,22℄_wkten(a22$surv,a22$time,d1,d2)}return(pv)}



Anhang 132Die Funktion gewi
htemat.s stellt, wie bereits erw�ahnt, die erforderli
hen Gewi
hte bereit.Sie ruft die Funktionen gewi
hteamb.s und gewi
htestat.s auf, die die Gewi
hte der jewei-ligen Gruppen in ambulanter bzw. station�arer P
ege bere
hnen. Hier ist nur die Funktiongewi
hteamb.s angegeben, in gewi
htestat.s ist ledigli
h ambulant dur
h station�ar zu er-setzen.Die Restrukturierung der Daten zur Modellierung der Zeitabh�angigkeit mittels fraktio-naler Polynome erfolgte mittels der Funktion restru
t.s. Sie wurde, in Anlehnung an dieglei
hnamige Funktion von Berger, zu �nden unterwww.imse.med.tu-muen
hen.de/persons/berger/
oxfp_lib/ ,auf den zu berarbeitenden Datensatz abge�andert. Zur Modellierung der Zeitabh�angig-keit mittels fraktionaler Polynome wurden die Funktionen fra
pol1.s und fra
pol2.s inlei
ht abgewandelter Form ben�utzt. F�ur fraktionale Polynome ersten Grades ist hier dieFunktion zfra
pol1.s angegeben.
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gewi
htemat_fun
tion(alter,steps,stufe,sex,d1,d2) {result_matrix(0,22,2)result[,1℄_gewi
hteamb(alter,stufe,sex,steps,d1,d2)result[,2℄_gewi
htestat(alter,stufe,sex,steps,d1,d2)result}gewi
hteamb_fun
tion(alter,stufe,sex,steps,d1,d2){if(sex==1){if(stufe==1){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe1"&nlt
data$Zsex=="w"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄}if(stufe==2){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe2"&nlt
data$Zsex=="w"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄}if(stufe==3){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe3"&nlt
data$Zsex=="w"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄}}if(sex==0){if(stufe==1){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe1"&nlt
data$Zsex=="m"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄}if(stufe==2){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe2"&nlt
data$Zsex=="m"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄}if(stufe==3){data_nlt
data[nlt
data$Level=="Stufe3"&nlt
data$Zsex=="m"&nlt
data$Age < alter+steps/2 & nlt
data$Age >= alter-steps/2&nlt
data$Art=="ambulant"&nlt
data$LTCbegin<d2&nlt
data$LTCend>d1,℄

}}result_rep(0,22)if(dim(data)[[1℄℄==0){result[1:21℄_rep(0,21)}else{result[1℄_dim(data[data$Demenz==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[2℄_dim(data[data$S
hlag==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[3℄_dim(data[data$Psy
hose==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[4℄_dim(data[data$Tumore==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[5℄_dim(data[data$Arthrosen==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[6℄_dim(data[data$Herz==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[7℄_dim(data[data$Lungen==1&data$nds==1,℄)[[1℄℄result[8℄_dim(data[data$Demenz==1&data$S
hlag==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[9℄_dim(data[data$Demenz==1&data$Herz==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[10℄_dim(data[data$Demenz==1&data$Arthrosen==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[11℄_dim(data[data$Demenz==1&data$Psy
hose==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[12℄_dim(data[data$Demenz==1&data$Tumore==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[13℄_dim(data[data$Tumore==1&data$Psy
hose==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[14℄_dim(data[data$Tumore==1&data$Herz==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[15℄_dim(data[data$Psy
hose==1&data$Herz==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[16℄_dim(data[data$Psy
hose==1&data$S
hlag==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[17℄_dim(data[data$Herz==1&data$S
hlag==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[18℄_dim(data[data$Herz==1&data$Arthrosen==1&data$nds==2,℄)[[1℄℄result[19℄_dim(data[data$Herz==1&data$Arthrosen==1&data$Demenz==1&data$nds==3,℄)[[1℄℄result[20℄_dim(data[data$Herz==1&data$S
hlag==1&data$Demenz==1&data$nds==3,℄)[[1℄℄result[21℄_dim(data[data$Herz==1&data$Psy
hose==1&data$Demenz==1&data$nds==3,℄)[[1℄℄}result[22℄_length(data[,1℄)-sum(result[1:21℄)result}
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restru
t <-fun
tion(data) {begin <- data[, 4℄end <- data[,5℄instatus <- data[, 7℄age <-data[,11℄inxvar <- data[, -(4:5)℄ # ohne begin,endinxvar <- inxvar[,-5℄ # ohne deathinxvar <- inxvar[,-8℄ #ohne Altertodtime <- end * instatus #filtert nur Todeszeitpunkte raus.todtime <- unique(sort(todtime)) #und davon nur einfa
he und sortierttodtime <- todtime[2:length(todtime)℄newdata <-data.frame(begin,instatus,end,age,inxvar)names(newdata) <- 
("X1", "X2", "X3", "X4",names(inxvar))X1_newdata$X1X2_newdata$X2X3_newdata$X3X4_newdata$X4for(i in 1:length(todtime)) {j_1while(j <=length(X1)){if((X1[j℄< todtime[i℄) &&(todtime[i℄<(X3[j℄-1))) {newdata <- rbind(newdata[-j,℄, 
bind(X1[j℄,X2[j℄*(X1[j℄==X2[j℄-2),todtime[i℄,X4[j℄,inxvar[j,℄),
bind(todtime[i℄+1,X2[j℄*(X3[j℄==X3[j℄),X3[j℄,X4[j℄+(todtime[i℄+1-X1[j℄)/365.25,inxvar[j,℄))}if((X1[j℄< todtime[i℄) && (todtime[i℄==X3[j℄-1)){newdata <- rbind(newdata[-j,℄, 
bind(X1[j℄,X2[j℄*(X1[j℄==X2[j℄-2),todtime[i℄,X4[j℄,inxvar[j,℄),
bind(todtime[i℄,X2[j℄*(X3[j℄==X3[j℄),X3[j℄,X4[j℄+(todtime[i℄+1-X1[j℄)/365.25,inxvar[j,℄))} if((X1[j℄< todtime[i℄) &&(todtime[i℄<X3[j℄)) {j_j-1}newdata <- data.frame(newdata)names(newdata) <- 
("X1", "X2", "X3","X4", names(inxvar))X1_newdata$X1

X2_newdata$X2X3_newdata$X3X4_newdata$X4inxvar_newdata[,5:dim(newdata)[2℄℄j_j+1print(j)print(i)print(length(X1))}}names(newdata) <- 
("LTCbegin","Death","LTCend","Age",names(newdata)[5:dim(newdata)[2℄℄)return(newdata)}
zfra
pol1_fun
tion(daten){atta
h(daten)result_rep(1,6)P1_
bind(-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2)for(i in 1:7){print(i)p1_P1[i℄if(p1==0) { t1_log(daten$LTCend)}else {t1_daten$LTCend^p1}temp_data.frame(daten,t1)result[i℄_
oxph(Surv(LTCbegin, LTCend, Death) ~ Demenz+ Age * (Tumore +Arthrosen) + Art *(S
hlag+ Level) + Tumore * Herz + Psy
hose *S
hlag +Level*Herz+S
hlag*Arthrosen+Lungen+strata(LTCend)+t1:Level,temp)$loglik[2℄print(result[i℄)}result}


