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One of the greatest discoveries a man makes,
one of his greatest surprises,
is to find he can do what he was afraid he couldn’t.

— Henry Ford
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1 Luftverschmutzung und ihre Geschichte

Seit einiger Zeit ist das Thema Luftverschmutzung aus den Nachrichten und Me-
dien nicht mehr wegzudenken. Kaum ein Tag vergeht, an welchem nicht iiber
COy—Werte, Treibhauseffekt oder Feinstaubbelastung gesprochen wird. Momen-
tan stehen vor allem der Atomausstieg und generell die Energieversorgung im
Mittelpunkt. Oftmals ist jedoch auch von Feinstaub in Grofsstidten die Rede,
insbesondere wenn zuldssige Grenzwerte iiberschritten werden. Zur Feinstaubre-
gulation wurden in vielen deutschen Stidten bereits Umweltzonen eingerichtet.
Diese diirfen lediglich von Kraftfahrzeugen befahren werden, welche eine gewisse
Feinstaubemmision nicht iiberschreiten. Derartige Mafnahmen sollen die Gesund-
heit der Menschen verbessern, da vermutet wird, dass Feinstaub direkte negative
Effekte auf den menschlichen Korper hat.

Doch das Problem der Luftverschmutzung vor allem in Stiddten ist nicht neu.
Es ist ein Phinomen, welches die Menschheit bereits in friiheren Jahrhunderten
beschiftigte. Im 19. Jahrhundert war das Pferd das beliebteste Transportmittel,
sowohl fiir Ware als auch fiir Menschen. Stidte wie New York und London konn-
ten die Industrialisierung nur auf Grund der Pferde vorantreiben, da sie auf den
schnellen Transport der Waren von aufterhalb und innerhalb der Stadt angewiesen
waren. Die Wertschopfungskette konnte nur mit Hilfe der Pferde ein derart hohes
Niveau erreichen.

Durch das dramatische Bevolkerungswachstum in den USA im 19. Jahrhundert
und dem immer steigenden Lebensstandard stieg der Bedarf an Pferden immens.
In den Spitzenzeiten um das Jahr 1900 lebten ca. 200.000 Pferde in der Stadt New
York (Levitt u. Dubner, 2009, Seite 9). Pro Pferd ist von ca. 24 Pfund Kot (Levitt
u. Dubner, 2009, Seite 9) und einer viertel amerikanischen Gallone (ca. 0.95 Liter)
Urin (Morris, 2007, Seite 5) pro Tag auszugehen. Dies entspricht knapp 5 Millionen
Pfund Pferdemist und 50.000 Gallonen Urin pro Tag. Da stddtische Reinigungs-
dienste diesen Mengen nicht gewachsen waren, blieb der Mist grofsteils auf der
Strasse liegen. Dies erzeugte einen extremen Gestank in den Stéddten. Des Weite-
ren ist getrockneter Kot eine Feinstaubquelle und dieser wiederum Transportmittel
fiir Bakterien, Pilze und Krankheitserreger (Arndt, 2001, Seiten 16-17). Zudem
stofen Pferde Methangas aus, welches ein weitaus schéadlicheres Treibhausgas als

CO, ist. Die typischen Treppen der alten New Yorker Gebidude dienten damals



dem Zweck den Pferdemist aus den Hauser fern zu halten und gerade in Regenzei-
ten dem steigenden Pegel aus Mist zu entkommen (Levitt u. Dubner, 2009, Seiten
9-10).

Die Stidte hatten einen Punkt erreicht, an welchem sie nicht ohne und nicht mit
dem Pferd iiberleben konnten. Die Losung damals war das Automobil. Es wurde
als grofse Umweltrevolution gefeiert. Genau dieses Auto aber wird heute fiir einen
Grofsteil unserer Luftverschmutzung verantwortlich gemacht. Zum Einen trigt es
zur COo—Emission bei, zum Anderen produziert es Feinstaub. Generell gibt es na-
tiirliche Feinstaubquellen wie Vulkanausbriiche, Bodenerosion, Waldbriande, Pilze
und Sporen sowie vom Menschen geschaffene Quellen. Hierzu zédhlen vor allem
Ausstdfe von Kraftfahrzeugen, Fernheizwerken, Ofen und Heizungen in Wohn-
h&usern, Industrieprozessen und im h#uslichen Bereich Zigarettenrauch (Lahl u.
Steven, 2005, Seite 705). Es wir davon ausgegangen, dass vor allem Feinstaub von
menschlichen Quellen auf Grund der kleineren Partikelgrofe Herz—Kreislauf- und
Lungenerkrankungen hervorruft. Goldberg u.a. (2001) stellten eine positive Kor-
relation des Feinstaubs mit der Todesrate fest, Ostro u.a. (2000) mit Todesfallen
durch Herzversagen, Hoek u. a. (2001) mit Todesféllen durch Atemwegserkrankun-
gen und Norris u.a. (1999) mit der Hiufigkeit von Asthmaerkrankungen.

Um den Effekt von Feinstaub auf den menschlichen Korper exakt quantifizie-
ren zu konnen, sind gute Messungen der jeweiligen Schadstoffe unverzichtbar. Nur
eine genaue Messung kann als sinnvolle Datengrundlage fiir Studien dienen. Um
die Feinstaubbelastung zu iiberwachen wurden in vielen amerikanischen und eu-
ropaischen Stiddten bereits feste Aufsenmessstationen installiert. Die Werte dieser
Messstationen konnen politisch genutzt werden, um Hochstgrenzen oder sonstige
Regulationen festzusetzen. Jedoch ist bei Studien des Gesundheitseffekts letztend-
lich die personliche Feinstaubbelastung von Interesse. Daher kann die Messung an
Aufenstellen als Ersatz fiir die fehlende persénliche Messung benutzt werden oder
es wird fiir einige Studienteilnehmer die persénliche Feinstaubwolke iiber einen
bestimmten Zeitraum hinweg gemessen. Dabei muss beachtet werden, dass alle
physikalischen Messgerite einen gewissen Messfehler aufweisen. Aufterdem ent-
steht ein Messfehler auch, wenn man nur die Aufenmesswerte zur Verfiigung hat
oder wenn man fiir einen Teil seiner Stichprobe zwar personliche Messwerte hat,
diese aber auf seine gesamte Stichprobe anwenden will.

Daher beschéftigt sich folgende Arbeit mit der Anwendung von Messmodellen.



Zuerst wird ein Uberblick iiber verschiedene Luftschadstoffe und deren Messung
mit Schwerpunkt auf Feinstaub gegeben. Anschliefsend wird die Studie von Janssen
u. a. (2005) vorgestellt, welche die gemessenen Werte von Feinstaub an Aufenstel-
len und von personlichen Messungen in Beziehung setzt. Um besser verstehen
zu kénnen, welche Arten von Fehlern auftreten konnen und welche verschiedenen
Auswirkungen diese haben, wird dann der klassische und der Berkson—Messfehler
néher erlautert. Um diese Fehler im Modell zu behandeln, wird daraufhin das Kon-
zept der Regression Calibration vorgestellt, welches anschlieftend mit der Methode
der Maximum Likelihood und der Multiple Imputation verglichen wird. Auch die-
se Methoden dienen dazu Fehler im Modell zu beriicksichtigen. Abschliefend wird
anhand zweier Studien gezeigt, wie Regression Calibration erfolgreich in der Praxis

angewendet werden kann.

2 Luftschadstoffe

Fiir einen besseren Uberblick wird zunichst eine kleine Einfiihrung in das The-
mengebiet der Luftschadstoffe gegeben. Das folgende Kapitel bezieht sich dabei

auf Monn (2001), wenn nichts anderes angegeben wird.

2.1 Aligemeine Informationen

Wenn von Luftschadstoffen die Rede ist, dient dies lediglich als Oberbegriff fiir
viele verschiedene Schadstoffe, die sich in der Luft befinden. Diese Schadstoffe sind
jedoch in ihrem Aufbau und ihrer Art zum Teil sehr verschieden. Generell lassen
sie sich grob in vier Kategorien einteilen. Als erstes ist hier der Feinstaub zu nen-
nen. Dieser wird im Verlauf dieses Kapitels und der gesamten Arbeit noch genauer
betrachtet. Weiter werden die Bioaerosole und Allergene in einer Gruppe zusam-
mengefasst. Hierunter fallen zum Beispiel Pollen, Pilz— und Schimmelpilzsporen,
Bakterien und Endotoxine. Die dritte Gruppe bilden Gase wie Stickstoffdioxid
(NO3) und die Treibhausgase wie Kohlenstoffdioxid (COs), Methan (CH,) und
Distickstoffoxid (N2O), besser bekannt als Lachgas. Die letzte Gruppe bilden die
photochemischen Schadstoffe. Zu diesen werden hauptséichlich Ozon (O3), Schwe-
felsiure (HoSOy), Salpetersidure (HNO3) und Peroxyacetylnitrat (CoH3NOj), auch
PAN genannt, gezahlt.



Die Auswirkungen von Luftschadstoffen kénnen sowohl die Umwelt als auch
den Menschen direkt betreffen. Im Folgenden wird stets der direkte Effekt auf
den Menschen betrachtet. Um die verschiedenen Situationen des Menschen mit
Schadstoffen besser beschreiben zu konnen, ist es notwendig bestimmte Begrif-
fe zu definieren. Einer der wichtigsten Begriffe im Umfeld mit Menschen und
Schadstoffen ist die Exposition. Ott (1982) vereinheitlichte mehrere vorherrschen-
de Definitionen und kam zu dem Ergebnis, dass Exposition vorliegt, wenn eine
Person zu einem bestimmten Zeitpunkt an einem bestimmten Ort ist und sich der
Schadstoff mit einer bestimmten Konzentration zum gleichen Zeitpunkt am selben
Ort befindet. Die Person muss also in Kontakt mit dem entsprechenden Schad-
stoff kommen. Dies beschreibt jedoch nur einen Zeitpunkt. In Realitéit bleibt diese
Exposition aber iiber einen gewissen Zeitraum bestehen. Wenn man die Dauer
der Exposition beriicksichtigt, gelangt man zu der integrierten Exposition, welche
berechnet werden kann, indem die Konzentration iiber die Zeit integriert wird.

Abbildung 1 macht diesen Zusammenhang deutlich.

»
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Abbildung 1: Erklarung der Expositionsbegriffe

Jedoch ist es in den meisten Fillen nicht moglich dieses Integral zu berechnen.
Daher bedient man sich der durchschnittlichen Exposition. Diese erhalt man, in-
dem der Durchschnitt der Schadstoffkonzentration iiber eine bestimmte Zeitspan-

ne errechnet wird. Insgesamt trifft die Exposition aber nur Aussagen dariiber,



welchen Schadstoffen der Mensch gerade ausgesetzt ist, nicht aber dariiber, in wie
weit diese auf den Korper wirken. So besteht die Moglichkeit, dass ein Schadstoff
nicht oder nur zum Teil in den menschlichen Korper eindringt und entsprechend
weniger Schaden anrichten kann. Daher wird das Konzept der Dosis eingefiihrt.
Eine Dosis liegt vor, wenn ein Teil des Schadstoffs die physikalischen Grenzen
des menschlichen Kérpers (z.B. Haut) iiberwindet (Ott, 1982, Seite 181). Die Do-
sis, gemessen in Masseneinheiten, bezeichnet also die Menge an Material, welches
im Korper absorbiert bzw. abgelagert wird. Zusatzlich wird zwischen der internen
bzw. biologisch effektiven Dosis und der potentiellen Dosis unterschieden. Letztere
kann zum Beispiel fiir Feinstaub berechnet werden, indem die integrierte Expositi-
on mit dem Volumen der ausgetauschten Luft in der Lunge pro einer bestimmten
Zeitspanne multipliziert wird (Monn, 2001, Seite 2). Abbildung 2 stellt den Zu-

sammenhang zwischen Exposition, Dosis und Gesundheitseffekt dar.!
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Abbildung 2: Wirkungskette Exposition und Dosis

Um die Dosis oder die Exposition zu bestimmen bzw. zu messen, unterschei-
det man generell zwischen direkten und indirekten Messungen. Hierbei gelten die
direkten internen Messungen als die genauesten in Bezug auf die personliche Be-

lastung, da Biomarker wie Korperfliissigkeiten oder andere korpereigene Stoffe

'In Anlehnung an Lioy (1990, Seite 940)



die biologisch effektive Dosis am besten bestimmen konnen. Ebenfalls sehr gute
Ergebnisse liefern die direkten externen Messungen. Hierunter versteht man zum
Beispiel personliche Feinstaubmessgerite, die von Testpersonen iiber einen linge-
ren Zeitraum direkt am Korper getragen werden. Jedoch ist ein grofer Nachteil
dieser direkten Messmethoden, dass sie relativ teuer und somit nicht fiir eine grofe
Stichprobe geeignet sind. Daher bedient man sich oft indirekten Messungen. Auch
hier gibt es noch weitere Qualitidtsstufen. So ist eine stationdre Messung von zum
Beispiel Feinstaubpartikeln besser als ein Surrogat wie die Entfernung zur néchs-
ten Strasse. Dies ist jedoch genauer als Daten aus einem qualitativen Fragebogen
(z.B. Grad der Verschmutzung: hoch /mittel/niedrig), was wiederum besser ist als

qualitative kategoriale Daten (z.B. Exposition: ja/nein) (Monn, 2001, Seite 3).

2.1.1 Direkte Messungen

Bei den direkten Messmethoden wird zwischen den personenbezogenen Probe-
nahmen bzw. Messungen und den biologischen Markern unterschieden. Erstere
bendtigen zur Messung stets ein externes Gerédt, wobei natiirlich fiir verschiede-
ne Schadstoffe unterschiedliche Gerédtschaften benutzt werden miissen. Fiir Gase
eignen sich vor allem die sogenannten passiven Sammler, die auch als Diffusions—
Sammler bezeichnet werden. Diese beruhen auf dem physikalischen Prozess der
thermischen Eigenbewegung von Teilchen. Demnach bewegen sich statistisch ge-
sehen mehr Teilchen aus Bereichen hoher Konzentration in Bereiche niedriger Kon-
zentration, was einen Konzentrationsausgleich bewirkt. Mit Hilfe der Fick’schen
Gesetze (Diffusionsgleichung) ldsst sich die Konzentration des untersuchten Gases
in der Luft dann berechnen (Fick, 1855). Diese Diffusionssammler sind kleine Ge-
rite, die problemlos an der Kleidung befestigt werden kénnen. Zur Messung des
Feinstaubs werden oft Gravimeter eingesetzt. Sie messen das zuséitzliche Gewicht
durch Teilchen, die sich in einem bestimmten Zeitraum auf dem Filter gesammelt
haben. Hierbei wird zumeist zwischen PMy 5 (Feinstaub mit einer Partikelgrofe
kleiner als 2.5 pm) und PM;, (Feinstaub mit einer Partikelgrofe kleiner als 10 pm)
unterschieden.

Bei den biologischen Markern wird weitldufig zwischen denen der Exposition
und denen des (Gesundheits—)Effekts differenziert. Letztere sind zumeist vorklini-

sche Indikatoren fiir Anomalien, welche ebenfalls medizinische Diagnosen einschlie-



fsen konnen. Als Beispiele solcher Marker dienen unter anderem Chromosomen—
Anomalien, Zytokine (Glykoproteine, welche das Wachstum und die Differenzie-
rung von Zellen regulieren) oder Anderungen der Lungenfunktion. Die biologischen
Marker der Exposition spiegeln die Konzentration des Analyts wider, welches die
physikalischen Grenzen des menschlichen Kérpers iiberwunden hat. Biologische
Marker kénnen von Atem, Urin, Haaren, Finger— und Fufnigeln, Nasenspiilun-
gen, Blut und anderen Spiilungen gewonnen werden. Vorteil dabei ist, dass die
Exposition iiber die Zeit integriert ist und alle Wege der Exposition eingeschlos-
sen sind. Dies ist zugleich aber auch ein Nachteil, da nicht mehr zwischen den
verschiedenen Wegen der Exposition unterschieden werden kann und Stoffe {iber
die Zeit im Korper auch abgebaut werden. Daher ist zum Beispiel auch das Wissen

iiber die Halbwertszeit der einzelnen Schadstoffe im Korper wichtig.

2.1.2 Indirekte Messungen

Wie oben beschrieben zéhlen zu den indirekten Messungen alle Methoden, die
nicht direkt die Exposition oder Dosis eines Individuums erfassen. Weit verbreitet
sind in diesem Bereich Messungen an Aufsenstationen. In den USA und in Europa
wurden Netzwerke etabliert, welche kontinuierlich die Werte mehrere Schadstoffe
ermitteln. Zum Teil gibt es mehrere Messstationen pro Stadt in unterschiedlichen
Regionen (stadtisch/vorstddtisch/landlich). Diese sind teilweise mit der selben
Technik und den selben Geratschaften ausgestattet wie bei den personenbezogenen
Probenahmen, wenn gleich auch gréfer.

Ein weiterer Ansatz sind sogenannte Mikroumgebungen (ME)? Im téiglichen
Leben halten sich Personen nicht immer im gleichen Raum oder in der gleichen
Umgebung auf. Daher ist der Ansatz der ME’s fiir verschiedene Situationen eige-
ne kleine Umgebungen zu definieren, wobei jeweils eine andere Schadstoffkonzen-
tration und —zusammensetzung angenommen wird. Meistens wird unterschieden
in Freiluft (Innenstadt, Wohnumgebung, u.a.), Innenraum (Kiiche, Wohnzimmer,
Schlafzimmer, u.a.), Arbeitsplatz, Transport (Auto, Bus, Bahn, u.a.) und andere
Umgebungen (Supermarkt/Einkaufszentren, Restaurant, u.a.). Anhand von Ta-
gebiichern oder Fragebogen lisst sich dann fiir jede Person zu jedem Zeitpunkt

bzw. jeder Zeitspanne eine ME zuordnen. Wird die Konzentration der Schadstoffe

2engl.: microenvironment, abgekiirzt mit ,ME®



der jeweiligen ME mit dem entsprechenden Zeitraum multipliziert, in welchem
sich die Person dort aufgehalten hat, und iiber einen definierten Zeitraum addiert
(Tag/Woche/Monat), erhdlt man die personliche integrierte Exposition fiir jede
Testperson.

Zudem existieren physikalische (deterministische) und statistische (stochasti-
sche) Modelle, um die Exposition von Personen oder Gruppen vorhersagen zu
konnen. Erstere basieren vor allem auf dem Wissen physikalischer/chemischer Pro-
zesse in der Atmosphire, wohingegen letztere auf gemessenen Daten und erklaren-
den Variablen beruhen. Teilweise wird versucht beide Anséitze zu kombinieren und
lokale Variablen aufzunehmen, um moglichst prézise Vorhersagen von Schadstoffen
in der Luft bzw. der Atmosphire zu erzeugen.

Als letztes sollen noch die Fragebogen als Mittel der indirekten Messung ge-
nannt werden. Sie spielen eine wichtige Rolle, um méglichen Kontakt mit Emissi-
onsquellen zu identifizieren. Dies ist vor allem relevant, um Kontakt mit Quellen
im Innenraum (Gasherd, Zigarettenrauch) festzustellen. Des Weiteren werden sie
wie oben beschrieben bei Modellen mit ME’s benotigt und sind essentiell bei der
Analyse von Langzeit—Exposition bei retrospektiven Studien. Dem Nachteil der
ungenauen Messung steht der Vorteil der geringen Kosten gegeniiber.

Bei all diesen Messungen und Messmethoden muss jedoch beriicksichtigt wer-
den, dass Messfehler auftreten konnen und mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit auch
auftauchen werden. Daher ist es wichtig zu kldren, welche Messfehler existieren
und wie die Validitdt von Messungen iiberpriift, bzw. bewertet werden kann. Dies

wird im Folgenden beschrieben.

2.2 Messfehler und Validitat
2.2.1 Messfehler

Zunéchst einmal lassen sich die Messfehler in zwei Gruppen einteilen, die systema-
tischen und die zufélligen Messfehler. Die systematischen Messfehler folgen einem
bestimmten Muster, bzw. einer Regel. Man kann sich zum Beispiel ein falsch ein-
gestelltes Messgerit vorstellen, welches bei jeder Messung 5 % zuviel misst. Diese
Art von Fehler ist nicht weiter kritisch, da kein Bias eintritt. Die Regressionsgerade
wird lediglich nach oben oder unter verschoben, die Steigung bleibt jedoch gleich,

was bedeutet, dass der Zusammenhang zwischen den Variablen richtig geschitzt



wird.

Mehr Probleme bereitet der zufillige Fehler. Dieser verursacht eine Verzerrung
bei der Schitzung des Zusammenhangs. In den meisten Féllen ergibt sich ein Bias
Richtung Null, d.h. der Zusammenhang wird schwécher geschatzt als er tatsichlich
ist. Jedoch muss auch hier nochmals zwischen dem klassischen und dem Berkson—
Fehler differenziert werden. Beim Berksonfehler tritt im GGegensatz zum klassischen
Fehler nidmlich kein Bias auf. Dieser Unterschied wird ausfiihrlich in Kapitel 4
behandelt.

Weiter lassen sich die Messfehler nochmals unterscheiden in differenzieller und
nicht—differenzieller Messfehler. Ersterer liegt vor, wenn das Ausmaf des Fehlers
in der Fall- und Kontrollgruppe gleich ist bzw. iiber einen ganzen Bereich der
Exposition nicht variiert. Im Gegensatz dazu ist das Ausmals des Fehlers bei dif-
ferenziellen Messfehlern iiber die Fall- und Kontrollgruppe nicht gleich bzw. ver-
andert sich innerhalb eines Bereichs der Exposition. Beide Fehlerarten erzeugen
Bias, weswegen sie bei Modellen und Berechnungen stets beriicksichtigt werden

miissen.

2.2.2 Validitat

Seifert (1995) definiert die Validitit einer Messung als den Grad, zu welchem die
Messung das misst, was sie vorgibt zu messen. Weiter definiert er drei verschiedene
Aspekte von Validitdt. Die content validity beschreibt das Ausmaf, zu welchem
die Messung den ganzen Umfang des untersuchten Ereignisses mit einarbeitet.
Dies bedeutet, dass content validity gegeben ist, wenn alle Orte bzw. Aktivita-
ten beriicksichtigt wurden, die zur Exposition beitragen konnten. Die construct
validity bezeichnet das Ausmaf, zu welchem die Messung sich mit dem theore-
tischen Konzept beziiglich des untersuchten Ereignisses deckt. Diese Validitit ist
jedoch recht komplex, da teilweise das Konstrukt/das Konzept selbst nicht einfach
definiert werden kann.

Als letztes beschreibt die criterion validity das Ausmaf, zu welchem die Mes-
sung mit dem untersuchten Ereignis korreliert. Sie kann bestimmt werden, indem
Werte fiir die personliche Exposition mit Werten von Surrogaten verglichen wer-
den. Dies wird als Validitiitskoeffizient p? bezeichnet. Auch wenn es bei Studien

immer wiinschenswert ist, alle drei Aspekte der Validitdt zu iiberpriifen, ist der



Validititskoeffizient die einzig berechenbare Grife. Gilt p? = 1, so entsteht keine
Dampfung des Effekts und es liegt eine perfekte Messung vor. Dies wird jedoch
in Realitdt nur in den seltensten Féllen erreicht. Bezeichne X den wahren Wert
und W den gemessenen Wert, bzw. das Surrogat, so kann der Validitatskoeffizient

geschrieben werden als
2 2

o o
2 E X
p 1-£2£==2

wobei 0%, die totale Varianz bezeichnet, 0% die wahre Fehlervarianz (Zwischen—
Subjekt-Varianz) und % die Subjekt-Fehlervarianz (Inner-Subjekt-Varianz). Es
wird also berechnet, wie viel der totalen Varianz durch die wahre Fehlervarianz
erklart werden kann.

Liegen in einer Studie mehrere Messungen fiir jede Person vor, kann der Vali-

ditatskoeflizient berechnet werden als

B 1 1
14o03/o% 14+

Pxw

Dabei bezeichnet A\ die relative Prizision einer Messung, da es das Verhéltnis
zwischen der Varianz eines Subjekts relativ zur Varianz der wahren Exposition in
der Studienpopulation beschreibt.

Der Validitatskoetfizient wird zudem bei der Optimierung des Studiendesigns
eingesetzt. Denn meistens ist es das Ziel moglichst geringe Varianzen fiir den

Effektschatzer zu erhalten. Diese ldsst sich berechnen als

_ Var(error)
Var(8) = Np?*Var(exp)

Eine geringe Varianz von [ erhilt man also bei einer geringen Fehlervarianz des
Models (Var(error)), einer grofien Stichprobenzahl N, eines groken Validitétskoef-
fizienten p* oder einer grofen Varianz der Exposition (Var(exp)) (Bandbreite der
Expositionskonzentration zwischen den Studienorten).

Messfehler und Validitidt miissen bei praktisch jeder Studie mit Messungen be-
riicksichtigt bzw. untersucht werden. Denn nur so konnen verldssliche Ergebnisse
in den Modellen gewihrleistet werden, da im Allgemeinen davon auszugehen ist,

dass keine perfekten Messgeréte existieren.
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2.3 Feinstaub

Im Folgenden wird der Feinstaub als Luftschadstoff mit seinen Definitionen und
Eigenschaften genauer betrachtet. Wie oben beschrieben wird er in die Gruppen
PMj, fiir Partikel kleiner als 10 pum und PM, 5 fiir Partikel kleiner als 2.5 pm ein-
geteilt. Dies hat den Grund, dass grofere Partikel in dem Bereich 8 — 15 pm zum
Grofsteil von natiirlichen Quellen stammen und Partikel in dem Bereich 1 — 2 pm
fast ausschlieflich vom Menschen verursacht werden. Dadurch wird auch die bimo-
dale Verteilung des Feinstaubs mit je einem Peak bei diesen Partikelgréfien erklart.
In einigen Studien (Clayton u. a., 1993; Dockery u. a., 1993; US-EPA, 1996) wurde
das Verhéltnis von PMs 5 zu PMyy mit ca. 0.3 bis 0.7 geschétzt.

Generell kann man davon ausgehen, dass in Stéddten ein gewisses Feinstaub—
Hintergrundniveau existiert. Gerade die Partikel der Grofe um 0.5 — 2 pm sind
auf horizontaler und niedriger vertikaler (0-100 Meter) Ebene recht gleichverteilt,
was zu einer ausgeglichenen Feinstaubbelastung der gesamten betrachteten Region
fithrt. Etwas anders sieht es bei den sehr kleinen (kleiner 0.1 pm) und den grofen
(groker 2.5 um) Partikeln aus. Auf Grund von Koagulation® bei kleinen Teilchen
bzw. der hoheren Sinkgeschwindigkeit bei groferen Teilchen ist die rdumliche Va-
riation bei diesen Partikeln grofer. Fiir Studien scheint es demnach sinnvoll und
kosteneffizient zu sein lediglich eine Messstation fiir PMy 5 zu installieren, aber
mehrere Messstellen fiir PM; und ultrafeine Partikel einzurichten, um eine besse-
re Differenzierung zu gewéhrleisten. Eine eigene Messung der ultrafeinen Partikel
ist notwendig, da nur eine geringe Korrelation zwischen PM;q/PMy5 und den
ultrafeinen Partikeln festgestellt werden konnte (Keywood u. a., 1999).

Natiirlich bewegen sich Menschen nicht nur aufserhalb des Hauses, weswegen
auch der Feinstaub innerhalb geschlossener Raume wichtig ist. Dabei ist klar, dass
die Feinstaubkonzentration innerhalb des Hauses von der auferhalb beeinflusst
wird, da es verhltnisméRig viele Aufenquellen gibt. Generell kénnen innen /aufen
Verhéltnisse zwischen ca. 0.2 und 3.5 beobachtet werden. Hier spielen zwei Fak-
toren eine wichtige Rolle. Zum Einen ist die Art der Ventilation von Bedeutung.
Werden Klimaanlagen mit guten Filtern verwendet ist das Verhiltnis wesentlich

geringer als wenn lediglich gedffnete Fenster zur Beliiftung dienen. Zum Anderen

3Koagulation (lateinisch coagulatio — die Zusammenballung) beschreibt das Vergrobern feiner
Teilchen und damit das Aufheben von fein verteilten Zustinden

11



beeinflussen mogliche Innenquellen dieses Verhaltnis. Die wichtigsten sind hier-
bei Zigarettenrauch (mit Abstand die wichtigste), Gasherd, Holzofen /~kamin und
Abstauben bzw. Staubsaugen. In Haushalten mit natiirlicher Ventilation und oh-
ne Zigarettenrauch liegen die innen/aufen Verhéltnisse im Schnitt bei ca. 1, bei
Haushalten mit Zigarettenrauch wesentlich héher.

Dennoch ist fiir den Feinstaub innerhalb des Hauses der Feinstaub von aufen
die wichtigste Quelle, neben dem Zigarettenrauch. Oezkaynak u. a. (1996) konnten
zeigen, dass der Aufenfeinstaub in Hausern ohne Zigarettenrauch ca. 75 % des
PM, 5 und ca. 66 % des PM, innen ausmacht. In Haushalten mit Zigarettenrauch
liegen diese Werte noch bei 55-60 %. Zusitzlich spielt die menschliche Aktivitét
eine Rolle. Viel Bewegung im Haus bedeutet, dass bereits niedergefallene Partikel
aufgewirbelt werden und somit zusédtzlich in der Luft als Schadstoffe vorhanden
sind.

Im Endeffekt ist bei allen Studien aber die personliche Schadstoftfbelastung je-
der Person von Interesse. Daher gilt es gut vorhersagbare Beziehungen zwischen
dem Aufen— /Innenfeinstaub und der personlichen Exposition herzustellen. Ge-
nerell scheint eine recht starke Korrelation zwischen dem Aufenfeinstaub und der
personlichen Exposition zu bestehen. Janssen u.a. (1998) finden bei day-to-day
Studien eine Korrelation von 0.71, welche wesentlich besser ist als die bei Quer-
schnittsstudien. Wilson u. Spengler (1996) konnten feststellen, dass die Beziehung
zwischen der an Aufenstellen gemessenen Feinstaubbelastung und der personli-
chen Exposition umso besser ist, je feiner die Partikel sind. Jedoch miissen indi-
viduelle Charakteristika wie zum Beispiel Rauchen und Wohnort an einer stark
befahrenen Strasse berticksichtigt werden. So erkliart ein Wohnort an einer grofen
Strasse und die Zeit, die im Verkehr verbracht wird laut Janssen u.a. (1998) ca.
75 % der Varianz zwischen der personlichen Belastung und der an Aufenstellen
gemessenen. Zudem scheint die personliche Exposition zu PMjy generell hoher
zu sein als die aufsen bzw. innen vorherrschenden PM;, Konzentrationen. Dies
konnte geméf Oezkaynak u.a. (1996) auf die sogenannte persénliche Wolke zu-
riickzufiihren sein, welche zum Beispiel aufgewirbelte Partikel von Aufenquellen
und Partikel an der Kleidung beinhaltet. Eine genauere Analyse der Beziehung
zwischen an Aufsenstellen gemessenem Feinstaub und der personlichen Belastung
wird in Kapitel 3 durchgefiihrt.

Fiir die anderen Luftschadstoffe wird keine ausfiihrliche Beschreibung gegeben,
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da sich diese Arbeit im Folgenden hauptséchlich am Feinstaub orientieren wird.
Es sei jedoch gesagt, dass sich die Bioaerosole und Allergene sehr dhnlich zum
Feinstaub verhalten, da sie generell die gleichen Eigenschaften besitzen, jedoch
lebende Organismen enthalten. Stickstoffdioxid weist eine recht grofe rdumliche
Variation auf, abhéngig von der photochemischen Aktivitat. Die personliche Expo-
sition ist besser mit der innerhduslichen Konzentration korreliert, wobei GGasofen
die grofte Quelle im Haus darstellen. Zu guter Letzt sind bei Ozon (Gruppe der
photochemischen Schadstoffe) die innerhduslichen Werte signifikant geringer als
die Aufsenwerte. Dies legt die Einbeziehung individueller Verhaltensweisen bei der

Berechnung der personlichen Exposition nahe.

3 Beziehung zwischen Aullen— /Innen— und

personlicher Feinstaubbelastung

Wie im vorherigen Kapitel geschrieben, wird Feinstaub oft an Aufenstationen ge-
messen. Diesbeziiglich wurden bereits in vielen européischen und amerikanischen
Stadten Aufsenmessstellen installiert. Kann nun eine vorhersagbare Beziehung zwi-
schen diesen Messstellen und der persénlichen Belastung hergestellt werden, kann
auf sehr einfache und kostengiinstige Weise die personliche Exposition ermittelt
werden. Denn letztendlich ist in den meisten Studien die personliche Belastung
von Interesse, da diese als potentielle Dosis in den Kérper aufgenommen wird und
Krankheiten auslost. Das folgende Kapitel analysiert die Beziehung zwischen dem
Feinstaub aufserhalb des Hauses, dem innerhalb der Wohnrdume und der person-
lichen Belastung und bezieht sich auf die Studie von Janssen u.a. (2005), wenn

nichts anderes angegeben wird.

3.1 Studiendesign und Daten

Die zugrunde liegenden Daten wurden zwischen 1998 und 1999 in Amsterdam
und Helsinki erhoben. Uber den Zeitraum eines halben Jahres wurde bei 84 nicht
rauchenden Studienteilnehmern alle zwei Wochen eine 24 Stunden dauernde per-
sonliche Messung des Feinstaubs und seiner Bestandteile durchgefiihrt. Zudem

wurde bei jedem Teilnehmer die Feinstaubbelastung im Wohnzimmer an Messge-
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riten aufgezeichnet, die in einem Meter Hohe installiert wurden. Hinzu kommen
tagliche Messungen des Feinstaubs an fixen Aufenstellen, die das stddtische Hin-
tergrundniveau widerspiegeln. Die Messgerite waren der Art, dass nicht nur PMs 5
gemessen, sondern ebenso die einzelnen chemischen Elemente identifiziert werden
konnten. Des Weiteren wurde mit Hilfe der Reflexion von den Teilchen der Ab-
sorptionsgrad der PM, s—Filter untersucht, welcher als Marker fiir Dieselabgase
dient.

Janssen u.a. (2005) empfiehlt fiir derartige Studien generell ein longitudinales
Design. Denn nur eine solche Herangehensweise liefert die fiir Zeitreihenanaly-
sen relevanten Korrelationen zwischen den Messwerten an Aufenstellen und der
personlichen Belastung. Bei Querschnittsdaten werden im Allgemeinen geringere
Korrelationen festgestellt. Zudem wird ein groferes Verhidltnis von personlicher
Feinstaubexposition zu Aulenkonzentrationen beobachtet.

Um verstehen und analysieren zu kénnen wie sich der Feinstaub in der Aufsen—
und Innenluft sowie der personlichen Belastung zusammensetzt, wurden die einzel-
nen Elemente des Feinstaubs betrachtet. Von groferem Interesse ist dabei unter
anderem Schwefel (S), da dieser kaum héusliche Quellen besitzt und daher die
Schwefelpartikel stets von aufen kommen, egal wo sie gemessen wurden. Genau-
so wie Zink (Zn) und Eisen (Fe) zdhlt Schwefel eher zu den kleinen und leichten
Teilchen. Bei diesen wird vermutet, dass sie schnell und einfach von aufsen in den
innerhauslichen Bereich eindringen und somit auch die personliche Belastung sehr
dhnlich zu den an Aufenstellen gemessenen Werten ist. Bei schwereren Partikeln
wie Kalium (K), Calcium (Ca), Kupfer (Cu), Silizium (Si) und Chlor (Cl) ist die
Vermutung, dass sich diese eher langsamer verteilen und nicht so weit von den
Quellen (auch einige Innenquellen) entfernen. Somit féllt die Korrelation zwischen
der in der Aufenluft gemessenen Konzentration und der personlichen Belastung

geringer aus.

3.2 Ergebnisse

Tabelle 1 gibt einen ersten Uberblick iiber die Daten. Dort sind die Mediane von
PM, 5, der Absorptionsrate und der einzelnen Elemente getrennt fiir beide Stadte
abgetragen. PM, 5 wird standardmiRig in pg/m?® gemessen, die Absorptionsrate

in m~!'x 107° und die Elemente in ng/m?. Man kann erkennen, dass die Werte fiir
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Amsterdam Helsinki

personlich  innen aufken | persénlich innen auflen
PMys | 14.5 14.1 15.7 9.4 9.8 114
Abs 1.4 1.5 1.6 1.3 1.4 1.9
S 912.3 1100.6  1299.9 | 605.3 811.6 1435.7
Zn 13.2 15.7 18.3 11.7 12.4 18.6
Fe 57.0 58.5 71.3 41.6 42.5 79.2
K 87.4 95.3 70.3 103.1 105.2 93.9
Ca 72.9 65.9 40.2 68.5 45.3 36.4
Cu 54 8.1 2.5 4.3 5.5 1.8
Si 29.7 55.2 13.7 79.5 74.8 93.9
Cl 40.8 59.2 72.7 9.8 31.9 44.2

Tabelle 1: Mediane von PM, 5, der Absorptionsrate und der Elemente

beide Stéadte sehr dhnlich sind. Natiirlich gibt es eine gewisse Variation, dennoch
scheint die Feinstaubbelastung in entwickelten européischen Grofstidten dhnliche
Ausmafke anzunehmen. Fiir PMs 5, die Absorptionsrate und die leichteren Elemen-
te liegt die Exposition aufen oberhalb der persénlichen. Entsprechend nimmt das
Verhiltnis der personlichen Exposition zur Exposition aufken Werte kleiner als
Eins an. Fiir die schwereren Partikel mit verhiltnisméfig vielen innerh&uslichen
Quellen liegt die personliche Belastung meist iiber der Belastung aufen mit der
Ausnahme von Chlor. Daher sind die Verhéltnisse personlich/aufien grofer als
Eins. Auch bei den Verhiltnissen sind beide Stiddte kaum verschieden. Helsinki
weist jedoch tendenziell etwas geringere Quotienten auf.

Fiir das Verhéltnis innen/aufen stellen sich fast die gleichen Ergebnisse ein wie
fiir personlich /aufen. Interessant ist hingegen, dass die Verhiltnisse personlich /in-
nen alle samt néher an Eins liegen. Dies ist vermutlich darauf zuriickzufiihren, dass
die Menschen einen groferen Teil ihrer Zeit innen verbringen und nur einen Bruch-
teil aufen. Janssen u.a. (2005, Seite 876) gaben an, dass die Studienteilnehmer
insgesamt 88 % der Zeit in geschlossenen Raumen verbrachten. Daher gleicht sich
dann die personliche Belastung stark an die im Haus an.

Von grofem Interesse ist aber natiirlich auch die Korrelation zwischen den ver-
schiedenen Messstellen (personlich /innen/aufen). Daher werden die Mediane der
Spearman—Korrelation in Tabelle 2 zusammengefasst. Wie man erkennen kann,

sind die Korrelationen personlich /aufsen, innen/aufken und personlich /innen fiir
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Amsterdam Helsinki

personlich/ innen/ personlich/ | persénlich/ innen/ personlich/

aufien aufken innen aufien auflen innen
PMys | 0.76 0.79 0.84 0.74 0.80 0.90
Abs 0.91 0.94 0.94 0.89 0.89 0.90
S 0.96 0.96 1.00 0.90 0.90 0.95
7n 0.89 0.94 0.93 0.70 0.77 0.86
Fe 0.71 0.89 0.80 0.70 0.70 0.71
K 0.70 0.77 0.86 0.55 0.70 0.90
Ca 0.52 0.60 0.64 0.30 0.60 0.70
Cu 0.27 0.21 0.67 0.25 0.10 0.57
Si 0.36 0.26 0.49 0.70 0.71 0.89
Cl 0.52 0.60 0.81 0.30 0.30 0.80

Tabelle 2: Median der Korrelationen fiir Exposition personlich/aufen /innen

PM, 5, die Absorptionsrate und die leichten Elemente in beiden Stadten sehr hoch
mit Werten zwischen 0.7 (fiir Fe) und 1.0 (fiir S). Dies deutet darauthin, dass
sich diese Partikel in der Luft gut durchmischen und gleichméakig verteilen. Somit
ist die personliche Exposition anndhernd gleich, egal ob sich der Studienteilneh-
mer innerhalb oder auferhalb des Hauses aufgehalten hat. Bei den schwereren
Partikeln waren vor allem die Korrelationen personlich /aufsen und innen/aufen
deutlich geringer als bei den leichteren und auch geringer als die Korrelationen
personlich /innen. Dies liegt an der verhéltnisméfig grofen Zahl an Innenquellen
und der langen im Haus verbrachten Zeit.

Um einen Eindruck fiir den unabhéngigen Einfluss der Konzentration in der
Aufen— bzw. Innenluft auf die personliche Exposition zu bekommen, haben Jans-

sen u.a. (2005) folgendes Regressionsmodell geschétzt
)(persbnlich7 it = 0+ CYl)(aussen, t T a2Xinnen, it T Uit

Die Ergebnisse sind in Tabelle 3 zusammengefasst. Dabei bezeichnet Amsterdam
1 die Situation, wenn alle Daten aus Amsterdam benutzt wurden und Amsterdam
2 die Situation, wenn alle Daten ausgeschlossen wurden, bei welchen Studienteil-
nehmer Zigarettenrauch ausgesetzt waren. Die Signifikanzen werden mit Sternen
angedeutet (* fiir p < 0.10, ** fiir p < 0.05, *** fiir p < 0.01).

Es fallt auf, dass die Schétzer der Konzentration in der Innenluft stets signifi-
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Amsterdam 1 Amsterdam 2 Helsinki

a1 Qo aq Q9 a Qo
PM,5 | 0.13* 0.54%*F* 1 0.06***  0.81*** | -0.02 0.97%**
Abs 0.07 1.04%%% | 0.25%**F  0.77%F* | 0.06%*  0.98***

S 0.18%#% (.59 ** 1 (0.24%6€ 0.51%%* | 0.05%*  0.66™**
Zn 0.27%#% (.39 | (.31%F0€  0.35%%% | (.09%FF  (.81%H*
Fe 0.07 0.78%* | 0.04 0.81*** | 0.04 0.90%**
K -0.29 0.87%%* | 0.15%*  0.62°%F | 0.17***  (.57***

Ca 0.23 0.78%%* |1 (.22 0.77%% | 0.23%*%  (.84%F*
Cu 0.06 0.56™%* | 0.06 0.57FF€ | -0.12 0.79%4%
Si -0.22 L.17*** 1 0.03 0.81°FFK | 0.15%** () 44%**
Cl -0.03 0.95%** | 0.01 0.97*** | -0.01 (.37

Tabelle 3: Ergebnisse der Regression der personlichen Exposition

kant sind. Auch dies ist wieder darauf zuriickzufiihren, dass die Studienteilnehmer
den Grofteil ihrer Zeit im Haus verbrachten. Auf den ersten Blick kontraintuitiv
scheint, dass die Schétzer zur Aufenluft nur fiir einige Elemente signifikant sind.
Jedoch muss man sich klar machen, dass hier nur der direkte Einfluss der Aufen-
luft auf die personliche Exposition gemessen wird. Nicht beriicksichtigt wird in
diesem Modell der Einfluss, den die Aufenluft auf die Innenluft hat und somit in-
direkt auf die personliche Exposition. Dennoch hat auch die Aufenluft bei PM, 5,
der Absorptionsrate und den Elementen S, Zn und K (in Helsinki zusétzlich Ca
und Si) einen signifikanten direkten Einfluss auf die personliche Belastung.

Auch zahlenméfig sind die Ergebnisse relativ hoch. Zum Beispiel fiihrt ein An-
stieg der PMy 5—Konzentration der Innenluft um 10 pg/m?® in Helsinki zu einem
Anstieg der personlichen Exposition um 9.7 ug/m3. In diesem Fall wird also bei-
nahe der gesamte Anstieg in die persénliche Belastung aufgenommen.

In der Studie von Janssen u. a. (2005) konnten teilweise sehr hohe Korrelationen
zwischen der personlichen Exposition und den an Aufenstellen gemessenen Wer-
ten bzw. der Messungen im Haus festgestellt werden. Des Weiteren konnen mit
Hilfe der Aufen— und Innenmesswerte im Rahmen eines einfachen Regressionsmo-
dells gute Schitzungen fiir die personliche Belastung durchgefiihrt werden. Dies
hat zur Folge, dass selbst dann aussagekriftige Ergebnisse in Studien erzielt wer-
den konnen, wenn lediglich Feinstaubmessungen von Aufsenmessstellen vorhanden

sind. Zuséatzlich sind die Ergebnisse fiir beide Stddte sehr dhnlich, was bedeutet,
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dass die Resultate fiir westliche Stidte bzw. Regionen gleichermaften angewen-
det werden kénnen. Dennoch muss immer beriicksichtigt werden, dass Messfehler
auftreten kbnnen. Daher wird das folgende Kapitel kldren welche Arten von Mess-

fehlern existieren und wie sich diese auf die Modelle und Ergebnisse auswirken.

4 Klassischer und Berkson—Messfehler

Nachdem geklart ist, welche Luftschadstoffe es gibt und wie diese gemessen wer-
den koénnen, wird nun genauer auf die Messfehlerproblematik eingegangen. Nicht
nur solche Geréte wie in der Studie aus Kapitel 3 erzeugen einen Messfehler. Auch
entstehen Fehler auf Grund von Variabilitdt zwischen zum Beispiel Orten, Labora-
torien oder Personen. Wie in Kapitel 2.2.1 geschrieben, kann man die Messfehler
in zwei Gruppen aufteilen, den klassischen und den Berksonfehler. Die richtige
Einstufung eines Fehlers ist wichtig, um die Auswirkungen wie einen Bias richtig
beurteilen bzw. behandeln zu kénnen, da Methoden zur Korrektur solcher Fehler,
Modelle fiir den Fehler selbst benétigen. Das folgende Kapitel stiitzt sich dabei

hauptséchlich auf Heid u.a. (2004), so weit nichts anderes angegeben wird.

4.1 Definition der Fehler

Beschreibe X wieder den wahren Wert und W den gemessenen Wert. U bezeich-
ne einen normalverteilten Messfehler mit Erwartungswert von Null, E(U;) = 0,
und einer homoskedastischen Varianz . Dann gilt fiir den additiven klassischen
Messfehler

Wi=X,+U; |, (1)

wobei Unabhéngigkeit zwischen X; und U; unterstellt wird. Allgemein tritt ein
klassischer Messfehler auf, wenn eine Menge von einem bestimmten Gerit gemes-
sen wird und wiederholte Messungen um den wahren Wert schwanken. Dies kann
in Gleichung (1) gesehen werden, denn der gemessene Wert ist gleich dem wahren
Wert plus einem Messfehler mit Erwartungswert Null.

Im Gegensatz zum klassischen Messfehler gilt fiir den additiven Berksonfehler

X, =W, +U; (2)

18



wobei Unabhéngigkeit zwischen W; und U; unterstellt wird. Generell wird von
einem Berksonfehler ausgegangen, wenn ein Gruppendurchschnitt jedem Indivi-
duum zugeordnet wird, zu welchem die Charakteristika der Gruppe passen. Glei-
chung (2) macht dies deutlich, denn dort ist der wahre Wert gleich dem (fiir eine
Gruppe) gemessenen Wert plus einem Fehlerterm.

Ganz analog zu den beiden additiven Fillen kann jeweils auch ein multiplikativer
Fehler angegeben werden. Dieser weist eine andere Struktur auf als der additive
Fehler, kann aber mit einer log-Transformation leicht in einen additiven Fehler

auf der log—Skala iiberfiihrt werden. Es gilt

Wi = XU,
& log(W;) = log(X;) + log(Us;)

Nach dieser Transformation kann dann der multiplikative Fehler wie ein additiver
Fehler behandelt werden.

Heid u. a. (2004) beschreiben insgesamt drei Situationen, in welchen sie den klas-
sischen Fehler und zwei, in welchen sie den Berksonfehler annehmen (Heid u. a.,
2004, Seite 371). Erster Fall fiir den klassischen Fehler liegt vor, wenn wieder-
holte Messungen verschiedene Werte liefern und um den wahren Wert variieren.
Annahme hierbei ist, dass keine anderen Fehler existieren. Die zweite Situation,
in der ein klassischer Messfehler angenommen wird, tritt ein, wenn eine Messung
als Ersatz bzw. Vertretung fiir den Durchschnitt genommen wird. Letzter Fall fiir
den klassischen Fehler ist erfiillt, wenn Unsicherheit in der Schitzung eines Kor-
rekturfaktors vorliegt, d.h. wenn Wiederholungen der Beobachtungen mit anderen
Teilnehmern andere Korrekturfaktoren ergeben. Die eine Situation eines Berkson-
fehlers ist erfiillt, wenn eine Messung fiir eine Gruppe jedem Individuum dieser
Gruppe zugeordnet wird, auch wenn sich die individuellen Werte unterscheiden.
Der andere Fall eines Berksonfehlers tritt ein, wenn ein Korrekturfaktor, der fiir
eine Gruppe von Individuen mit bestimmten Charakteristika berechnet wurde, fiir
alle Individuen dieser Gruppe angenommen wird.

Jede Zuordnung zu einem bestimmten Fehlertyp unterliegt natiirlich einer ge-
wissen Unsicherheit. Dennoch kénnen obige Situationen als Richtlinien gesehen
werden, die eine sinnvoll erscheinende Einteilung ermoglichen. Eine genaue Klas-

sifikation der Fehler ist notwendig, um ihre Auswirkung auf die Modelle bzw.
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Ergebnisse analysieren zu konnen. Dies wird im folgenden Abschnitt betrachtet.

4.2 Auswirkungen der Fehler

Bei Untersuchungen der Auswirkungen von Messfehlern liegt das Hauptaugenmerk
auf einem moglichen Bias. Bei anndhernd jeder Studie ist der geschitzte Zusam-
menhang zwischen Variablen von Interesse, in epidemiologischen Untersuchungen
meist der Effekt von Exposition auf die Gesundheit. Daher ist es wichtig, dass
dieser Effekt korrekt geschétzt wird und keine Verzerrung aufweist. Liegt jedoch
ein klassischer additiver Messfehler wie in Gleichung (1) vor, wird sich ein Bias
einstellen. Fiir den Fall der einfachen linearen Regression gilt (Carroll u. a., 2006,
Seite 43)

Yi= 0o+ 5 X+

& Y; = Bo + BiWi + [Bi(X; — W;) + vy
9
5 D Ox

Wird der Messfehler im Modell nicht beriicksichtigt, wird sich ein Bias Richtung
Null ergeben, d.h. der Effekt wird kleiner geschitzt als er in Wirklichkeit ist. Dies
ist in (3) ersichtlich, da der Term vor /3; immer kleiner oder gleich 1 ist.

Anders ist der Sachverhalt, wenn ein additiver Berksonfehler vorliegt. Hier gilt
(Carroll u. a., 2006, Seite 28)

E(X;|W;) =W,
Var(X;) = Var(W;) 4+ Var(U;)

und damit auch
Var(X;) > Var(W;) . (4)

Der bedingte Erwartungswert von X entspricht also dem gemessenen Wert V.
Wird in den Modellen W statt X verwendet, so entsteht kein Bias in den Schitz-
werten. Die Effektschétzer mit additivem Berksonfehler sind mit denen im Fall
ohne Messfehler identisch. Dennoch darf auch ein additiver Berksonfehler nicht

vernachlissigt werden. Denn wie in (4) ersichtlich, ist die Varianz von X grofer,
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Abbildung 3: Messfehler und ihre Wirkung

die Konfidenzintervalle werden entsprechend breiter geschitzt.

Abbildung 3 (Heid u. a., 2004, Seite 374) zeigt auf recht einfache Weise, wie die
verschiedenen Messfehler auf die Schatzung wirken. Als Referenz dient der Fall
des additiven Berksonfehlers, da dieser keine Verzerrung aufweist. Geméaf Heid
u.a. (2004) verstarkt der multiplikative Berksonfehler die Schiatzung geringfiigig,
wenn er iiberhaupt einen Einfluss auf die Schitzung hat. Wie oben beschrieben
wirkt der additive klassische Messfehler dimpfend auf den Effektschéitzer. Im Fall
des multiplikativen klassischen Messfehlers wird sogar die Kriimmung der Kurve
verfilscht. Daher ist es in den meisten Situationen sinnvoll den multiplikativen
Messfehler durch eine log-Transformation in einen additiven umzuwandeln.

Nachdem geklart ist, welche Typen von Messfehler existieren und welche Aus-
wirkungen diese haben, werden nun Methoden vorgestellt, welche Messfehler im
Modell beriicksichtigen und behandeln kénnen. Kapitel 5 beschéftigt sich mit dem
Verfahren der Regression Calibration, welches in Kapitel 6 dann mit Maximum

Likelihood und Multiple Imputation verglichen wird.

5 Regression Calibration

Im Folgenden wird das Konzept der Regression Calibration vorgestellt. Die Aus-
filhrungen beziehen sich dabei auf Carroll u.a. (2006, Kapitel 4), soweit nichts
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anderes angegeben wird. Y bezeichne wieder die abhingige Variable, X den wah-
ren Wert, W den gemessenen Wert, bzw. das Surrogat fiir X und Z einen Vektor
mit weiteren erkldrenden Variablen. Des Weiteren wird zunéchst lediglich der Fall

eines klassischen additiven Messfehlers betrachtet.

5.1 Algorithmus

Der Regression Calibration Algorithmus ist intuitiv gut verstédndlich und l&uft
prinzipiell in drei Schritten ab. Zuerst wird eine Regression von X auf (W, Z)
durchgefiihrt, also der bedingte Erwartungswert E(X|Z, W) gebildet. Als néchs-
tes wird im urspriinglichen Modell fiir Y die Variable X durch die Schiatzung von
X ersetzt und die Analyse von Y dann wie gewohnt durchgefiihrt. Als letztes miis-
sen die resultierenden Standardfehler mit der Bootstrap—Methode oder anderen
asymptotischen Verfahren geschitzt bzw. korrigiert werden.

Regression Calibration stellt ein working model fiir die beobachteten Daten dar.
Also gilt im Allgemeinen, dass die Schitzung nicht dem Erwartungswert der beob-
achteten Daten entspricht. Jedoch ist gerade bei linearen Modellen der Unterschied

oft nur sehr gering.

5.2 Beispiel einfache lineare Regression

Um das Prinzip der Regression Calibration leichter nachvollziehbar zu gestalten,
ist es sinnvoll ein Beispiel mit einer einfachen linearen Regression zu betrachten
(Shifa, 2009, Seiten 44-46). Das urspriingliche Modell fiir Y lautet

Y =8+HX+e . (5)

Nun wird geméf dem Algorithmus die wahre Variable X in Abhéngigkeit von der

gemessenen Variable W modelliert

X=ag+tao W+u . (6)
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Setzt man Gleichung (6) in Gleichung (5) ein, erhélt man das Modell von Y in
Abhéangigkeit von W

Y = (Bo+ aoBr) + an /1 W + (e + Bru) (7)

oder vereinfacht
Y:50+51W—|—U . (8)

Der interessierende Parameter ist §; aus Gleichung (5), da dieser den Effekt
von X auf Y misst. Gleichung (7) entspricht dem naiven Modell, d.h. dem Modell
wenn in Gleichung (5) filschlicherweise W statt X verwendet wird. Man kann

sehen, dass im Allgemeinen fiir ay # 1 gilt

617&61

und das naive Modell eine Verzerrung des Parameters verursacht. Daher ist der
Ansatz der Regression Calibration von Vorteil. Denn nun konnen die geschitzten
Parameter aus Gleichung (7) bzw. (8) durch die Parameter aus Gleichung (6)
geteilt werden, da die beiden Modelle (6) und (7) im Gegensatz zu Modell (5)
geschétzt und berechnet werden konnen. Somit ergibt sich also die Beziehung
p1 = 1 /a; oder exakt

(@99
fry

b S _ Sy (@ —) (i —7) S (Gaw — ) (g =) _ o)
re s% Zn (:%Z_ . 5)2 Z?:l (dlwi _ @1@)2 .

i=1

S>

In (9) wird S, gemif der Standardformel fiir Regressionskoeffizienten als Ver-
héltnis der Kovarianz von (X, Y’) und der Varianz von X berechnet. Aus Gleichung

(5) und (7) kann man erkennen, dass gilt
5iX = piW = X =W

Somit konnen in (9) die nicht messbaren #; durch die messbaren & w; ersetzt
werden. Als néchster Schritt ist dann klar, dass sich BTC als 0, /&y ergibt und aus
den beobachteten Daten geschétzt werden kann.

Abbildung 4 vergleicht die Situationen bei einem klassischen additiven Messfeh-

ler, wenn der Messfehler ignoriert oder mit dem Regression Calibration—Ansatz
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Abbildung 4: Vergleich des Bias mit und ohne Regression Calibration

behandelt wird.* Man kann erkennen, dass die naive Analyse einen Bias erzeugt.
Der wahre Wert liegt bei ca. -4.1, wohingegen der geschitzte Wert bei naiver
Herangehensweise bei ca. -1 liegt. Dieser Bias kann durch die Modellierung iiber
Regression Calibration vermieden werden. Jedoch besteht immer der Trade-Off
zwischen einer Reduktion des Bias und einer gréfseren Streuung. Denn man kann
sehen, dass die Parameterschéitzungen beim Regression Calibration—Ansatz eine
deutlich héhere Varianz aufweisen als die Schitzungen im naiven Modell.
Betrachtet man einen additiven Berkson—Messfehler, d.h. X = W + U, so kann
man sehen, dass das naive Modell, also Gleichung (5) mit W statt X, keine Verzer-
rung verursacht, da wie oben beschrieben fiir einen Berksonfehler E(X|W,U) = W
gilt. Wird also X durch den bedingten Erwartungswert von X ersetzt, wird letzt-
endlich auch mit Regression Calibration das naive Modell geschitzt. Daher ent-

stehen in diesem Fall keine Verzerrungen.

4Graphik dem Beispiel von Carroll u. a. (2006, Seite 69) nachempfunden
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5.3 Schatzung der Parameter
5.3.1 Drei Mdoglichkeiten

Generell gibt es drei verschiedene Moglichkeiten, um die Parameter der Regression
Calibration zu schétzen. Der erste Ansatz kann verwendet werden, wenn interne
Validierungsdaten vorliegen, d.h. X fiir einen Teil der Daten exakt gemessen wer-
den konnte. Fiir den restlichen Datensatz konnen dann die Parameterschiatzungen
leicht bestimmt werden. Diese Situation wird in den folgenden Kapiteln noch
genauer betrachtet. Dies ist der Idealfall, jedoch sind solche Studien gerade bei
epidemiologischen Themen oftmals sehr kostenintensiv und kénnen nicht immer
im ausreichenden Umfang durchgefiihrt werden. Zudem kann eine derartige Situa-
tion oftmals mit dem Problem fehlender Daten gleichgesetzt werden. Hier kénnten
entsprechende Techniken fiir fehlende Daten wie Multiple Imputation einem Re-
gression Calibration—Ansatz vorgezogen werden. Diese Problematik wird genauer
in Kapitel 6 beschrieben, wenn die Methoden fiir Validierungsstudien miteinander
verglichen werden.

Der zweite Ansatz setzt voraus, dass ein sogenanntes unbiased instrument vor-
handen ist. Dies bedeutet, dass im Datensatz eine Variable T" zur Verfiigung steht,
die in einem gewissen Verhaltnis zu X steht. Per Definition des Begriffs gilt dann,
dass die Regression von T" auf (Z, W) der Regression von X auf (Z, W) entspricht.
Als dritte Moglichkeit existiert der Ansatz der Wiederholungsmessungen. Dieser

wird im Folgenden genauer dargestellt.

5.3.2 Wiederholungsmessungen

Zunidchst wird nochmals kurz dargestellt wie der Regression Calibration Algorith-

mus ablauft. Dabei wird als erstes der bedingte Erwartungswert von X gebildet

Die vorhergesagten Werte fiir X werden dann benutzt, um den bedingten Erwar-

tungswert von Y zu bilden

E(lea W) = mY(Za mX(Z7 W, 7)7 B)
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Hierbei bezeichnen v Parameter, die geschitzt werden miissen und B unbekannte

Parameter. Allgemein gilt weiter der klassische additive Messfehler
W=X+U mit U~N(0,X,)

Fiir die Verteilungen von X und Z gilt (Augustin u. a., 2008, Seite 260)

Z; Hz Yz Y

Um letztendlich zur besten linearen Approximation zu gelangen, miissen im Vor-
feld die verschiedenen Varianzmatrizen geschitzt werden. Dabei gilt, dass es k;
Messungen, also W1, ..., Wi, von X; gibt. Mit W,. wird der jeweilige Mittel-
wert der k Messungen fiir ein X; bezeichnet.

Die Messfehlervarianz ¥, kann definiert werden, wenn sie bereits bekannt ist.
Jedoch ist die Varianz in den meisten Fillen nicht bekannt und muss aus den

Daten geschétzt werden. Sie ergibt sich zu
n k; AT A7 t
o _ iz 2 (Wij = Wi ) (Wi; — Wi )
* E?:l(ki - 1)

In Gleichung (10) ist zu erkennen, dass jeweils die quadratische Differenz zwi-

(10)

schen dem gemessenen Wert W,; und dem Mittelwert iiber die k; Messungen
W,. gebildet und iiber die Anzahl der Beobachtungen und Anzahl der Wiederho-
lungsmessungen summiert wird. Als Korrekturfaktor ist nun nicht n — 1, sondern
auf Grund der Wiederholungsmessungen . | (k; — 1) zu beriicksichtigen.

Die Mittelwerte fiir X, W und Z sind wie folgt definiert

ﬂx:,&wzzkiwi'/zkiQ ,&z:z'
i=1 i=1

Zudem wird ein Korrekturfaktor benotigt

u:iki—ikf/iki : (11)
=1 =1 =1

Nun kann die Varianz von Z und die Kovarianz von X und Z standardmafig
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bestimmt werden

n

So=m-1)">(2,-2.)(2:-Z.)" | (12)

i=1

See= > ki (Wi — i) (2o -Z.) v . (13)

i=1
In Gleichung (12) kann man sehen, dass die Standard-Formel fiir die Varianz-
schitzung verwendet wurde. Auch in Gleichung (13) wurde die normale Formel
verwendet, jedoch miissen die wiederholten Messungen mit k; beriicksichtigt wer-
den. Zudem ist der Korrekturfaktor nicht n —1 sondern v. Betrachtet man Formel
(11) genauer, ist zu erkennen, dass fiir k; = 1 sofort v = n — 1 folgt, also der
Standardfall eintritt, falls keine Wiederholungsmessungen vorliegen.

Fiir den klassischen additiven Messfehler gilt wie in Kapitel 4.2 beschrieben
E(W;|X;) = E(X;) und Var(W;) = Var(X;)+ Var(U;). Daher muss fiir die Varianz
von X gelten: Var(X;) = Var(W,;) — Var(U;). Wird dies beriicksichtigt, ist die

Formel fiir die geschétzte Varianz von X verstédndlich

2:%{216 (Wi — fi) (W —ﬂw)t}_”;liw , (14)
Gleichung (14) besteht eben aus diesen zwei Bestandteilen. Der Minuend be-
schreibt die geschéitzte Varianz von W, wieder korrigiert um k; und v. Der Sub-
trahend reprisentiert die geschitzte Messfehlervarianz, welche ebenfalls mit einem
weiteren Korrekturfaktor fiir die Wiederholungsmessungen versehen ist.

Mit Hilfe all dieser geschétzten Mittelwerte und Varianzen kann dann die beste

lineare Approximation, bzw. die geschétzte Calibration function aufgestellt werden

A ~ ~ -1
J— ~ A Exm Euu kL Zzz WZ - Aw
St S, 7.~ Z.

(15)
Zunéchst ist zu beachten, dass es sich bei der Formel um eine Approximation
handelt. Sind die Variablen gaussianisch verteilt, so beschreibt Gleichung (15)
den exakten bedingten Erwartungswert. Dies ist jedoch im Allgemeinen nicht der

Fall. Insgesamt besteht Gleichung (15) aus vier logischen Teilen. Der erste Sum-
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mand ist der geschitzte Mittelwert von W. Der erste Teil des zweiten Summanden
beschreibt die Varianz von X und die Kovarianz von X und Z. Dieser muss durch
den zweiten Teil dividiert werden. Er beschreibt die Varianz—, Kovarianzstruktur
von X und Z addiert mit der Messfehlervarianz, welche wieder um den Faktor
k; korrigiert werden muss. Zuletzt bezeichnet der dritte Teil die Differenz der be-
obachteten Werte vom Mittelwert, wobei in Variable W die Differenzen iiber die
Mittelwerte der k verschiedenen Messungen W,. und dem gesamten Mittelwert
i, gebildet werden.

Liegen also Wiederholungsmessungen vor oder kann man in der Studie wieder-
holte Messungen durchfiihren, so lassen sich die Parameter mit Gleichung (15)
schétzen. Jedoch gilt dies nur unter der Annahme eines klassischen additiven
Messfehlers. Im Fall eines multiplikativen Messfehlers gibt es zwei mogliche Alter-
nativen, um eine Liésung zu erhalten. Zum Einen kann der multiplikative Fehler
mit einer log—Transformation in einen additiven verwandelt werden. Zum Ande-
ren kann die Regression Calibration aber auch angepasst werden, um sie direkt
fiir multiplikative Fehler anwenden zu konnen, falls eine log-Transformation der
Daten nicht erwiinscht ist oder nicht sinnvoll erscheint. Dies soll hier aber nicht
weiter ausgefiihrt werden. Ein detailliertes Vorgehen findet sich bei Carroll u. a.
(2006, Seiten 72-79).

5.4 Anwendungsbereich

Regression Calibration findet in mehreren Bereichen Anwendung. Sehr oft wird sie
im Rahmen der linearen Regression verwendet. Dort kénnen oben vorgestellte Mo-
delle benutzt werden. Aber auch die logistische Regression ist ein wichtiger Anwen-
dungsbereich. Allerdings muss die logistische Funktion mit der Probit—Funktion
approximiert werden, da die Logit-Funktion in diesem Fall keine closed—form so-
lution aufweist und analytisch nicht berechnet werden kann (Carroll u.a., 2006,
Seiten 90-93). Als weitere Anwendungsbereiche der Regression Calibration lassen
sich die loglinear Mean Models, bzw. im Allgemeinen die generalisierten linearen

Modelle ausmachen.
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6 Vergleich Maximum Likelihood, Multiple

Imputation und Regression Calibration

Die in Kapitel 5 vorgestellte Regression Calibration (RC) ist natiirlich nicht die
einzige Moglichkeit, um Messfehler in Modellen zu behandeln. Genauso kann die
Methode der Maximum Likelihood (ML) oder der Multiple Imputation (MI) be-
nutzt werden. Im Folgenden sollen alle drei Konzepte miteinander verglichen wer-
den. Die Ausfiihrungen beziehen sich dabei auf Messer u. Natarajan (2008), soweit

nichts anderes angegeben wird.

6.1 Das Modell

Zur Analyse wird ein Modell der logistischen Regression betrachtet mit einer bi-
ndren abhingigen (Krankheits—)Variable Y. Diese hidngt von der Exposition X
und weiteren Variablen Z ab. Das Modell fiir die logistische Regression lautet

standardmaébig

exp(X B, + Z.)
1+exp(XG, + Z5,)

PY =1|X,2)=n(Xp, + Zp,) = (16)
Der Parameter von Interesse ist (,, da dieser das Risiko der Krankheit bei einer
gegebenen FExposition quantifiziert. Wie in den vorigen Kapiteln beschrieben kann
die Exposition X nicht immer beobachtet oder nur mit Fehler gemessen werden.
Daher wird das Surrogat W betrachtet. Fiir den Zusammenhang mit X wird eine

multiple lineare Regression angenommen
W= Xa, + Za, + €, mit €w ~ N(0,021) . (17)

Dabei bezeichnet ¢, den Messfehler und « die jeweiligen Matrizen der Regressi-
onskoeffizienten.

Zumeist wird das Surrogat W dazu benutzt, um den unbeobachteten Wert der
Exposition X selbst vorherzusagen. Daher ist die bedingte Verteilung von X ge-
geben W von Interesse. Unter der Annahme einer multivariaten Normalverteilung

fiir X gilt, dass ebenso die bedingte Verteilung von X gegeben W einer multiva-
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riaten Normalverteilung folgt und somit fiir X gilt
X =Wnryy+ Z7. + €, mit €z~ N(0,3z0) - (18)

Die Parameter v und X, konnen dabei auch durch die Parameter «, o2 und
Y, ausgedriickt werden. Man erhilt die Informationen dieser Messfehlerparame-
ter aus der sogenannten Validierungsstudie. Eine Validierungsstudie ist eine Studie
mit geringerem Umfang als die Hauptstudie, bei welcher die Exposition X und das
Surrogat W beobachtet werden. Dabei unterscheidet man zwischen interner und
externer Validierungsstudie. Erstere besteht aus einer Teilstichprobe der Haupt-
studie mit den selben Personen und es werden die Variablen Y, X und W gemes-
sen. In der Hauptstudie werden hingegen immer nur Y und W beobachtet. Bei
einer externen Validierungsstudie benutzen die Validierungs— und die Hauptstudie
unabhéngige Stichproben mit zum Teil unterschiedlichen Teilnehmern. Dabei wird
in der Validierungsstudie X und W gemessen, in der Hauptstudie ¥ und W.

Im Folgenden werden die weiteren Variablen Z in der Notation nicht beriick-
sichtigt, auch wenn sie eigentlich im Modell vorhanden sind. Dies dient der Uber-
sichtlichkeit fiir die benutzten Formeln und Modelle.

6.2 Maximum Likelihood

Maximum Likelihood wird oft als Standard-Herangehensweise fiir Messfehlerpro-
bleme gesehen. Theoretisch betrachtet ist sie die genaueste Methode und daher
gegeniiber anderen Verfahren zu bevorzugen. Jedoch kénnen starke Verzerrungen
auftreten, wenn die Verteilungsannahme fiir die Variablen und bedingten Vertei-

lungen falsch ist oder stark von der wahren Verteilung abweicht.

6.2.1 Likelihood fiir X beobachtet

Fiir den Fall, dass X beobachtet werden kann, ist ¥ unabhingig von dem Sur-
rogat W, es gilt also P(Y|X, W) = P(Y|X). Weiter gilt demnach P(Y, X|W) =
PY|X,W)P(X|W) = P(Y|X)P(X|W). Wird dies beachtet, ergibt sich die log—

Likelihood fiir die gesamten Daten zu

1B, 7 E0pw; Y, X|W) = (B Y[X) + la(7, Zapurs XIW) . (19)
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Hierbei beschreibt [; die normale Likelihood einer logistischen Regression, wenn
N =1 gilt, also

L(B;Y]X) = YXB — log(1 + exp(XB)) . (20)

Analog bezeichnet [5 die Likelihood einer der Normalverteilung folgenden Regres-
sion mit N = 1, also
1
(7, s XIW) = = (log(det(Saga)) + (X = W) 57, (X = W3,

(21)

6.2.2 Likelihood fiir X nicht beobachtet

Die Likelihood aus Kapitel 6.2.1 geht davon aus, dass die Exposition X beobach-
tet werden kann. Da aber von einem Design mit Haupt— und Validierungsstudie
ausgegangen wird, ist X fiir den Grofsteil der Daten nicht beobachtbar. Daher
muss auch die Likelihood noch entsprechend erweitert werden.

Zunéchst einmal kann die marginale Verteilung P(Y'|IV') bestimmt werden. Die-
se lasst sich berechnen, indem in der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung
P(Y, X|W) iiber die unbeobachteten X integriert wird

PY|W; 8,7, Exw)=/P(le;ﬂ)P(fCIW;%Em)dx : (22)

Gleichung (22) ist zugleich aber auch die Likelihood des Modells, welches sich
ergibt, wenn Gleichung (18) in (16) eingesetzt wird

P =1{W,e; 8,7) =7 (W)B +&f)

da X geméik Gleichung (18) von W, v und e, abhéngt. Zur Vereinfachung wird
im Folgenden u = ¢, gesetzt. Somit kann die log-Likelihood geschrieben werden

als
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l3<5a e E:vlﬂu); Y‘W) =

1 w Y 1
(15 I (L))

(23)
Gleichung (23) beschreibt also die Likelihood fiir den Fall, dass X nicht beobacht-
bar ist.
6.2.3 Likelihood fiir gesamte Stichprobe

Fiir die gesamte Stichprobe ergibt sich die log-Likelihood als Summe iiber die
beiden log—Likelihoods (19) und (23)

l(ﬂa 77 E30|w) =
i € validation i € main

Im linken Summanden wird die Likelihood aus der internen Validierungsstudie
zusammengefasst, wenn sowohl Y als auch X und W beobachtet werden kdnnen.
Hinzu kommt die Likelihood des rechten Summanden, welche die Likelihood der
Hauptstudie widerspiegelt. Dort ist X nicht beobachtbar. Liegt eine externe Va-
lidierungsstudie vor, fillt der Term [; weg, da Y dort nicht beobachtet wird und
der Term [y bei der Integration iiber das fehlende Y gleich Null wird.

Unter der Annahme, dass das Modell (24) korrekt ist, sind die Maximum Li-
kelihood Schétzer konsistent, anndhernd normalverteilt und weisen den kleinsten
asymptotischen MSE auf. Daher setzen diese ML—Schétzer fiir 8 den Goldstandard
fiir alle zum Vergleich herangezogenen Methoden.

Das Problem der ML.-Methode liegt jedoch darin, dass sie nicht in geschlossener
Form berechenbar ist. Daher miissen numerische Optimierungsverfahren herange-
zogen werden wie zum Beispiel der Newton—Raphson—Algorithmus. Hinzu kommt,
dass das Integral in (23) jedes mal numerisch approximiert werden muss, wenn die
Likelihood berechnet wird. All dies kann bei groferen Stichproben zu langeren Re-
chenzeiten fithren, weswegen im Folgenden noch zwei andere Methoden vorgestellt

werden.
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6.3 Regression Calibration

In Kapitel 5 wurde die Regression Calibration bereits vorgestellt. Das Hauptaugen-
merk wurde dabei auf die Schatzung der Parameter bei Wiederholungsmessungen
gelegt. Nun liegen aber Validierungsdaten vor und es soll die Likelihood betrach-
tet werden. Das generelle Vorgehen der Regression Calibration bleibt jedoch das
selbe.

Zunichst einmal muss mit Hilfe der Validierungsdaten die Likelihood des Mess-
modells (18) maximiert werden, um die Regressionsschiitzer 4 und 3,,, zu erhal-

ten. Dieser Schritt ist fiir interne wie fiir externe Validierungsdaten identisch

> b (7 e Xo[ )

i € validation

Im zweiten Schritt werden diese geschétzten Parameter herangezogen, um den
bedingten Erwartungswert E(X|W) zu bestimmen. Fiir alle Beobachtungen, bei
welchen X nicht beobachtet wurde, wird dann der geschitzte bedingte FErwar-
tungswert von X, E(X|WW) eingesetzt. Somit ergibt sich fiir die approximierte
Likelihood

heB)= Y LBYIX)+ 3 b (BYVIEXW)) . ()

i € validation i € main

Man kann erkennen, dass die Likelihood (25) aus zwei Teilen besteht. Der linke
Teil beschreibt all die Beobachtungen aus der Validierungsstudie, fiir welche X
gemessen werden konnte. Hinzu kommt der rechte Teil, welcher alle Beobachtungen
der Hauptstudie einschliefst, fiir welche X nicht beobachtet wurde und daher X
mit dem geschitzten bedingten Erwartungswert von X ersetzt werden musste. Des
Weiteren sind die Likelihoods {4 und Iy wie in Gleichung (20) bzw. (21) definiert.

Vergleicht man die Likelihood der Regression Calibration (25) mit der Like-
lihood der Maximum-Likelihood—Methode (24), fallen zwei Problematiken auf.
Zum Einen werden bei der Regression Calibration die Informationen der Messfeh-
ler-Parameter v und X ignoriert, die in der gemischten Verteilung /3 enthalten sind.
Zum Anderen wird der Term I3 durch die an der Stelle E(X|W) ausgewertete lo-
gistische Likelihood [, approximiert. Daher ist der Regression—Calibration—Ansatz

rechentechnisch einfacher als Maximum Likelihood. Jedoch fiihrt dies dazu, dass
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die RC-Schéitzer asymptotisch weniger effizient sind als die entsprechenden ML-—
Schétzer.

Messer u. Natarajan (2008, Seiten 5-7) zeigen, dass die Schétzer der Regressi-
on Calibration auf Grund der ersten Problematik nur dann an Effizienz verlieren,
wenn der Term [3 tatséchlich zusitzliche Informationen iiber v und ¥ enthélt. Dies
ist jedoch lediglich dann der Fall, wenn 8’33 grok ist und nur in dieser Situati-
on sind Effizienzverluste der RC-Schitzer zu erwarten. Ahnlich verhélt es sich
mit der zweiten Problematik. Ist der Term 3,3 klein, liegt die RC-Likelihood
(25) sehr nahe an der Likelihood (24). Die Schétzer werden in diesem Fall nume-
risch annédhernd identisch sein. Dies kommt daher, dass der limitierende Faktor in
[5(Y|W) in der Tat der Wert (Y |E(X|W)) ist fiir den Fall, dass 'YX, — 0
gilt. Ist "%, hingegen grof, kann es passieren, dass die RC-Schétzer die falsche

Gleichung 16sen und es ist mit groferen Abweichungen der Ergebnisse zu rechnen.

6.4 Multiple Imputation

Multiple Imputation ist ein Verfahren, um fehlende Daten in Stichproben zu be-
handeln. Wie der Name sagt, werden fiir jeden fehlenden Wert in m Iterationen
Werte geschétzt, welche die fehlenden wahren Werte bei der Analyse ersetzen.
Der Mittelwert der sich ergebenden m Parameterschitzer stellt dann den finalen
Schétzer dar. In einem Studiendesign mit Haupt— und Validierungsstudie kann
Multiple Imputation also auch zur Behandlung von Messfehlern benutzt werden,
da die Werte fiir X nur in der Validierungsstudie gemessen wurden und in der
Hauptstudie fehlen. Somit tritt ein Problem von fehlenden Daten auf. Wichtig
dabei ist, dass die Daten zufillig fehlen (missing at random) und kein Muster auf-
weisen. Dies ist bei Validierungsstudien der Fall, wenn die Personen zufillig in die
Haupt— oder Validierungsstudie gezogen werden. Weiter gilt, dass die Verteilung
XY, W, Z immer die gleiche ist, egal ob X gemessen werden konnte oder nicht.
Fiir den Fall einer externen Validierungsstudie kann diese bedingte Verteilung je-
doch nicht beobachtet werden und die Behauptung der zufallig fehlenden Werte
héngt mehr von a priori Modellannahmen ab.

Sowohl die zugeschriebenen Daten (imputed data) als auch die Parameterwer-
te werden mit Hilfe von Markov—Chain-Monte-Carlo—Verfahren (MCMC) be-
stimmt. Das Ergebnis der Markov—Kette bei jeder Iteration besteht dabei aus
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einem zufillig gezogenen Parametervektor (Parameter—Schritt) und einem Vektor
der zugeschriebenen Daten (Imputations—Schritt). Beim Iterationsschritt (£ — 1)
beschreiben (3,7, %,,)*~ Y die aktuellen Parameter und X (Y, W;)*~V die ent-
sprechenden zugeschriebenen Daten fiir die i-te Beobachtung. Letztere hidngen
dabei von den beobachteten Werten Y; und W, ab. Im néchsten Schritt berechnet
die Markov-Kette die Parameterschitzer (37 A, f]x‘w)(t), indem die Likelihood der
vervollstindigten Daten maximiert wird. Diese Likelihood ergibt sich bei internen

Validierungsdaten zu

bir= ) LB Y Xo) 4 la(7, Sapus Xos W)+

i € validation
+ D (B YL XY W)U 4 (7, S X (Y5, W) D, W2) . (26)
i € main
Dabei sind [; und Iy wieder wie in Gleichung (20) bzw. (21) definiert. Es fallt
auf, dass die Summe tiber die Validierungsdaten in Gleichung (26) mit der ent-
sprechenden Summe in Gleichung (24) identisch ist. Zudem ist in (26) die Summe
iiber die Hauptstudiendaten gleich der Summe iiber die Validierungsdaten mit
der Ausnahme, dass statt X die zugeschriebenen Daten X (Y, W;)*~V verwendet
werden.

Fiir den Imputationsschritt einer Hauptstudienbeobachtung wird dann die be-
dingte Verteilung der fehlenden X—Werte gegeben Y; und W; benétigt, ausgewertet
an der Stelle (3,7, S.,,)®. Die Markov-Kette berechnet X (Y;, W;)® als zufillige
Ziehung aus dieser bedingten Verteilung, welche proportional ist zu

t , _

) = 22 e (~0/2) (= W) (24) (e = W)

(27)
Diese Verteilung ist jedoch standardmifig in keiner Software verfiighar. Daher
muss sie zumeist approximiert werden. Fiir genauere Details sei auf Messer u.
Natarajan (2008, Seiten 8-9) verwiesen.

Das Verfahren der Multiple Imputation mit Hilfe des MCMC-Verfahrens be-
nutzt die Tatsache, dass die Ergebnisse der Markovkette, d.h. (5,7, Ex‘w,f()(”
mit t = b+ k,b+ 2k, ..., approximativ unabhingig identisch verteilte Ziehungen

einer limitierenden Verteilung sind. Dabei beschreibt b die Anzahl der Iterationen
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der Markov—Kette und £ die Anzahl der Iterationen der Kette zwischen den Im-
putationen, wobei beide Parameter relativ grofs gewdhlt werden. Die limitierende
Verteilung fiir X® ist eben genau das Wahrscheinlichkeitsmodell aus Gleichung
(27), ausgewertet an den ML—Schétzern.

Um dann die MI-Schétzer zu erhalten, werden m mit zugeschriebenen Daten
vervollstindigte Datensédtze abgespeichert, nachdem ausreichend viele Iterationen
durchgefithrt wurden. Mit Hilfe von Gleichung (26) kann dann fiir jeden dieser
vervollstandigten Datensitze der Maximum-Likelihood—Schétzer B® berechnet
werden. Diese konnen mit den gleichen Methoden ermittelt werden, die benutzt
wiirden, wenn alle Daten von Anfang an vorhanden gewesen wéren. Der eigentliche

MI-Schétzer ergibt sich dann als Durchschnitt all dieser Imputations—Schétzer als

R 1 & .
P (4)
Bt — ;1 B

Auf den ersten Blick verwunderlich scheint dabei vielleicht, dass die Anzahl der
vervollstandigten Datensdtze m und damit die Anzahl der Imputations—Schétzer
meistens lediglich in dem Bereich zwischen 3-10 liegt. Dies ist auf das Rao—
Blackwell-Theorem zuriickzufiithren (Blackwell, 1947). Es muss beachtet werden,
dass die Imputations—Variabilitiat der B’ klein ist, da nur der Teil von Iteration zu
Iteration variiert, welcher in den Daten auch tatsdchlich fehlt. Formal kann man

schreiben
E (B(i)) — FE (E <ﬁ(i)’)~((i—1)>> :

wobei das Rao—Blackwell-Theorem sicherstellt, dass gilt
Var (E (5“)\5((1'*1))) < Var (89)

Fiir weiterfithrende Erklirungen zu dieser Thematik bei Multiple Imputation sei
auf Schafer (1997) verwiesen.

Fiir externe Validierungsstudien kann der Ansatz so wie beschrieben nicht ein-
fach verwendet werden, da Y in der Validierungsstudie nicht beobachtet wurde.
Daher konnte man sich als Erweiterung fiir externe Validierungsdaten vorstellen
auch die fehlenden Y-Werte mit Multiple Imputation zu schitzen. Die Likelihood

wire dann die selbe wie in Gleichung (26) mit der Ausnahme, dass die Y-Werte in
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der Summe iiber die Validierungsstudie durch die geschitzten Y (X;, W;) ersetzt

werden miissten.

6.5 Simulation und Vergleich

Nachdem die drei Methoden Maximum Likelihood, Regression Calibration und
Multiple Imputation vorgestellt wurden, werden sie in einem nichsten Schritt
miteinander verglichen. Hierzu wird in Kapitel 6.5.1 kurz erlautert, welche Daten
benutzt bzw. wie sie simuliert wurden, um die Ergebnisse der drei Methoden dann

in Kapitel 6.5.2 zu analysieren und einander gegeniiber zu stellen.

6.5.1 Vorgehen

Die Simulationen legen alle das vorgestellte Modell (16) zu Grunde. Dabei werden
zwei Expositionsvariablen X; und X, simuliert. Hinzu kommt eine Variable 7,
die ohne Fehler fiir alle Beobachtungen gemessen werden kann. Insgesamt wurden

1000 Datensdtze mit je 500 Beobachtungen simuliert gemafs
Y|(X1, XQ, Z) ~ Bern(n) mit loglt(n) = ﬂo + ﬁle —+ 52X2 + ﬁgZ y

wobei gilt (X3, Xs,Z) ~ N(0,%). Hinzu kommen dann die Surrogate W bzw.
Wy fiir die Expositionsvariabeln, welche entsprechend einem Fehlermodell wie in

Gleichung (17) simuliert wurden

Wi Xy ~ N(ag + OénXl,U?U\x) ;
WQ|X2 ~ N(Oé02 + 0412X2, O'?U‘x) . (28)

Da die Methoden fiir die Situationen mit Validierungsdaten verglichen werden
sollten, wurden jeweils fiir die Hélfte der Beobachtungen die Werte fiir X; und X,
geloscht. Dieser Fall entspricht also internen Validierungsdaten, da Y, X, W und Z
fiir die Validierungsstudie vorliegen und lediglich Y, W und Z fiir die Hauptstudie.
Um den Fall einer externen Validierungsstudie zu simulieren, wurden dann fiir die
250 Beobachtungen der Validierungsstudie zusétzlich die Y-Werte geloscht. Auf
diesem Wege konnen beide Arten von Validierungsstudien erzeugt werden.

Natiirlich sollen auch verschiedene Szenarien betrachtet werden, um den Ver-
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gleich fiir moglichst viele Situationen durchfiihren zu kénnen. Dabei werden ver-
schiedene Annahmen an die Parameter getroffen. Zunéchst einmal gilt fiir alle fiinf
folgenden Modelle

o1 = Qg2 = 0 wund 11 = 19 = 1

Somit ist sichergestellt, dass die Variablen W; bzw. W5 unverzerrte Surrogate fiir
X1 bzw. X5 sind, da mit diesen Annahmen die Mittelwerte der Normalverteilung
aus (28) auf X; bzw. X, reduziert werden. Des Weiteren werden die unabhén-
gigen Variablen X;, Xy und Z so standardisiert, dass sie Mittelwert Null und
Varianz Eins besitzen. Zudem sind X, und Z unabhéngig, so dass sich stets ein
Korrelationskoeffizient ps, = 0 ergibt. Weiter wird in dem Modell gy = —1 gesetzt.

In Modellen 1-4 gilt g; = 1, in Modell 5 8; = 3. Variiert wird aufserdem
bei den Standardabweichungen der Messfehler o,,. Modell 1, 2 und 5 besitzen
einen relativ hohen Messfehler mit o,,, = 3, Modell 3 und 4 einen geringeren mit
owle = 1. Weitere Unterschiede werden iiber die Korrelationen zwischen X, und X,
bzw. zwischen X; und Z erzeugt. Modell 1 und 3 werden mit einer Korrelation von
p12 = 0.2 bzw. p1, = 0.7 gerechnet, Modell 2, 4 und 5 umgekehrt mit Korrelationen
von pip = 0.7 und p;, = 0.2. Tabelle 4 schafft einen kleinen Uberblick iiber die

verschiedenen Modelle und deren Parametereigenschaften.

Modell B Ow|z P12 P1z
1 1 3 0.2 0.7
2 1 3 0.7 0.2
3 1 1 0.2 0.7
4 1 1 0.7 0.2
5) 3 3 0.7 0.2

Tabelle 4: Ubersicht iiber die fiinf verschiedenen Modelle und deren Parameter

Modell 5 gilt dabei als worst case scenario, da hier die extremsten Werte ange-
nommen wurden. Generell aber betonen Messer u. Natarajan (2008), dass die ge-
wahlten Parameter fiir epidemiologische Studien realistisch seien und auch Modell
5 nicht komplett unrealistisch erscheint. Zudem sei es niitzlich die verschiedenen
Methoden (ML, RC und MI) auch in einem worst case scenario zu untersuchen,

um feststellen zu konnen welche Methode unter den extremen Bedingungen die
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besten Ergebnisse liefert. Denn in Realitét ist nie vollig klar, ob nicht ein solcher
Extremfall vorliegt oder nicht.

Der Vorteil von Simulationsstudien wie dieser ist es, dass die wahren Werte eben-
falls vorhanden sind. Daher kann die Auswertung der Datensédtze mit kompletten
Beobachtungen und Variablen als Goldstandard herangezogen werden. Alle un-
tersuchten Methoden, die zur Behandlung von Messfehlern oder fehlenden Daten

verwendet werden, miissen sich an diesem messen lassen.

6.5.2 Ergebnisse

Nachdem klar ist, wie die Daten erzeugt wurden und welche verschiedenen Sze-
narien untersucht werden, kann die Analyse und der Vergleich der drei Methoden
durchgefiihrt werden. Um die drei Methoden direkt miteinander in Verbindung zu
setzen, wird ein relativer RMSE (root mean squared error) gebildet. Dieser be-
schreibt das Verhiltnis zwischen dem RMSE der Regression Calibration bzw. der
Multiple Imputation und dem RMSE der Maximum Likelihood. Somit ist ohne
Umwege ein Vergleich der Methoden moglich. Dabei beschreiben Werte kleiner als
Eins Situationen, in welchen die entsprechende Methode bessere Ergebnisse liefert
als die Maximum-Likelihood-Methode.

In Tabelle 5 werden die Ergebnisse fiir die primére Expositionsvariable 5; darge-
stellt. Fiir die Multiple Imputation sind nur Ergebnisse fiir den Fall einer internen
Validierungsstudie angegeben, da wie oben beschrieben fiir externe Designs die
Methode erst genauer angepasst werden miisste. Die exakten numerischen Er-
gebnisse der Methoden mit Vergleich zu dem Goldstandard sind in Tabelle 9 fiir
interne Validierungsstudien und in Tabelle 10 fiir externe Validierungsstudien in
Anhang I zu finden. Fiir einen Vergleich der Methoden untereinander ist jedoch
Tabelle 5 ausreichend und auch iibersichtlicher.

Zunéachst fallt auf, dass fiir Modelle 1-4 der MI-Ansatz nicht besser und nicht
schlechter als der ML—Ansatz scheint. In Tabelle 9 kann man ebenfalls sehen,
dass die Ergebnisse auch numerisch sehr dhnlich sind, was daraufhin deutet, dass
die Approximation der bedingten Verteilung fiir Multiple Imputation bei internen
Designs sehr gut ist. Alleine im extremen Fall von Modell 5 zeigen die ML—Schétzer
einen ca. 15 prozentigen Vorteil gegeniiber den MI-Schétzern.

Fiir die Modelle 1 und 2 mit groferem Messfehler und internem Design ist auch
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Modell B MI (intern) RC (intern) RC (extern)

1 0.73 0.99 1.01 1.03
2 1.37 0.99 1.01 1.48
3 0.45 1.02 1.10 0.72
4 0.63 1.00 1.11 0.71
d 8.84 1.15 1.28 3.89

Tabelle 5: Relativer RMSE von RC und MI zu ML fiir g,

der Regression Calibration Ansatz etwa gleich gut wie die Methode der Maxi-
mum Likelihood. Etwas schlechter scheinen die RC-Schétzer im Fall mit kleineren
Messfehlern zu funktionieren. Hier kann bei den ML-Schétzern in Modell 3 und
4 ein ca. 10 prozentiger Vorteil ausgemacht werden. Dieser ist hauptsichlich auf
eine grofere Standardabweichung der RC-Schitzer zuriickzufiihren, da der Bias
der beiden Methoden in etwa die gleiche Grofenordnung besitzt (siehe fett mar-
kierte Werte in Tabelle 9). Auch in Modell 5 sind die Schitzer der Regression
Calibration wesentlich weniger effizient als die der Maximum Likelihood, was zu
einem erheblich schlechteren Ergebnis fiir diesen Extremfall fiihrt.

Andere Ergebnisse ergeben sich fiir die Situation einer externen Validierungs-
studie. In einigen Fillen lagen hier grofse Ausreiffer vor und zum Teil sehr schiefe
Verteilungen. Erwartungsgeméaf waren der Bias fiir Modelle 1 und 2 auf Grund
der grofen Messfehler sowohl bei RC als auch bei ML wesentlich stirker als in
Modellen 3 und 4 (sieche Tabelle 10). Fiir Modell 1 erzielten die RC-Schétzer und
die ML-Schétzer in etwa die gleiche Standardabweichung und RMSE, weswegen
die Methoden in diesem Fall als gleichwertig einzuschéitzen sind. Dies ist auf die
hohe Korrelation zwischen X; und Z zuriickzufithren und somit auf einen eher
geringen Fehler bei der Prognose von X gegeben W und Z bei der Methode der
Regression Calibration.

Wie in Kapitel 6.3 beschrieben wurde, ist davon auszugehen, dass Regression
Calibration am besten funktioniert, wenn der Term ﬂ/Eﬂwﬁ klein ist. Betrachtet
man die Modelle 3 und 4, welche einen geringen Messfehler aufweisen, kann man
sehen, dass die RC—Schétzer wesentlich bessere Ergebnisse liefern als die ML—
Schétzer. Hier nimmt der beschriebene Term 5/296‘1”6 die kleinsten Werte in den
Simulationen an. In diesen beiden Modellen weisen die RC-Schétzer nicht nur

einen kleineren Bias auf, sondern zudem eine geringere Standardabweichung als
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die ML-Schétzer (siche fett markierte Werte in Tabelle 10). Dies fiihrt zu der
deutlich besseren Effizienz des RC-Ansatzes. Messer u. Natarajan (2008) konnten
bei genauerer Betrachtung feststellen, dass die ML-Schétzer eine groftere Schie-
fe und mehr Ausreifter aufwiesen. Dadurch wurden die Verteilungsannahmen wie
oben beschrieben stark verletzt und die ML-Schitzung verursacht eine stirkere
Verzerrung. Wurden die 10 Prozent extremsten Schétzer entfernt, ndherte sich
das Ergebnis der ML-Schitzungen sehr stark an das der RC-Schitzungen an.
Weiter konnten die Autoren beobachten, dass bei einer Verdopplung des Stichpro-
benumfangs auf 1000 in der Hauptstudie und 500 in der Validierungsstudie die
ML-Schétzer die RC-Schétzer an Effizienz iiberholen konnten.

Fiir Modelle 2 und 5 nimmt der Term B'Eﬂwﬁ verhiltnismafig grofte Werte an.
Daher ist zu erwarten, dass der RC—-Ansatz in diesen Situationen eher schlechtere
Ergebnisse liefert. Wie man in Tabelle 5 erkennen kann, ist genau dies der Fall.
Liegen grofse Messfehler vor und ist X mit Z nicht stark korreliert, funktioniert
die Methode der Regression Calibration nicht sehr gut. Hier ist die ML.—Methode
vorzuziehen. Vor allem im worst—case-Szenario von Modell 5 sind die Ergebnis-
se der Regression Calibration auf Grund von sehr hohen Standardabweichungen
schwach.

Zusammenfassend ist zu sagen, dass in Situationen einer internen Validierungs-
studie Multiple Imputation genauso wie Maximum Likelihood verwendet werden
kann, solange keine extremen Szenarien vorliegen. Ebenso liefert Regression Cali-
bration gute Ergebnisse, auch wenn die Methode der Maximum Likelihood einen
gewissen Vorteil aufweist. Fiir externe Validierungsstudien kann sowohl Regression
Calibration als auch Maximum Likelihood besser geeignet sein. Hier kommt es vor
allem auf die Grofe des Messfehlers, die Korrelation zwischen Y, X und Z, sowie
auf den Stichprobenumfang an. Ist letzterer grofl genug, so scheinen die Vorteile
stets bei dem ML—Ansatz zu liegen. Interessant ist noch zu erwihnen, dass die re-
lativen Vorteile der einzelnen Methoden hauptséichlich aus unterschiedlich grofsen
Standardabweichungen entstanden und nicht auf Grund von verschiedenen Biases.
Der grofte Nachteil der Studie von Messer u. Natarajan (2008) liegt darin, dass
der Umfang der Validierungsstudie 50 % des Hauptstudienumfangs betréigt. Bei
epidemiologischen Studien ist dieser Anteil meist deutlich kleiner. Ein Ansatz fiir
weitere Forschung wire daher zu testen, ob sich die Ergebnisse verdndern, wenn

der Umfang der Validierungsstudie verhdtnisméafig kleiner ausfillt.
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7 Regression Calibration in der Praxis

Im vorangegangenen Kapitel wurde gezeigt, dass der Regression Calibration An-
satz oftmals nicht wesentlich schlechtere Frgebnisse liefert als die Methode der
Maximum Likelihood und teilweise sogar besser ist. Da Regression Calibration in-
tuitiver, einfacher und schneller anzuwenden ist als Maximum Likelihood, kommt
es in der Praxis immer wieder zum Einsatz. Wie Carroll u.a. (2006, Seite 65)
schreiben, ist die Einfachheit von Regression Calibration ihr grofter Vorteil und
die Ergebnisse sind oft iiberraschend gut. Im folgenden Abschnitt werden zwei
Studien vorgestellt, welche zur Analyse die Methode der Regression Calibration
herangezogen haben. Diese sind zum Einen Strand u. a. (2007) und zum Anderen
Spiegelman (2010).

7.1 Studie von Strand et al.

In der Studie von Strand u.a. (2007) wurden die Gesundheitseffekte von Fein-
staubbelastung auf den menschlichen Korper untersucht. Als health outcome, also
als die Variable, die den Gesundheitszustand eines Menschen beschreibt, wurde
die Ein-Sekunden-Kapazitit (Die Ein—Sekunden-Kapazitét ist ein Messparame-
ter fiir die Lungenfunktionalitit, welche mafkgeblich durch Feinstaubbelastung be-
einflusst wird). gewéhlt. Die Feinstaubbelastung wird anhand des PMs 5 gemessen.
Die Messung des PM, 5 erfolgt weitestgehend {iber Auftenmessstellen. Letztendlich
ist zwar die personliche Belastung von Interesse, doch miissen immer Riickschliis-
se auf die Werte an den Aufenmessstellen gezogen werden, da nur diese iiber
Qualitatsstandards reguliert werden konnen.

Das Ziel der Studie ist es verschiedene Methoden zur Schitzung des health out-
comes zu evaluieren. Dabei wird die Methode der positive matriz factorization
(PMF) und der Eztrapolation betrachtet. Bei letzterer werden nochmals verschie-
dene Parameter und Feinstaubbestandteile untersucht. Hierbei kénnen Probleme
auftreten, da es viele Auftenmessstellen gibt, aber kaum Messungen fiir die Be-
lastung im Haus oder der personlichen Belastung. Zudem kann es schwer fallen
die Quellen des Feinstaubs zu unterscheiden. Daher haben sich die Autoren fiir
einen Regression Calibration Ansatz entschieden, welcher im Folgenden genauer
betrachtet wird.
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7.1.1 Regression Calibration in der Studie

Regression Calibration Ansatz Zunichst wird angenommen, dass sich der he-

alth outcome auf folgende Weise beschreiben lisst
Yio=fo+ BiXa+{niZy+... +UnZi}+yi+ e (29)

Y beschreibt die Ein-Sekunden-Kapazitat, X;; die wahre Feinstaubbelastung,
ZE sind weitere erklirende Variablen und ; ist ein subjekt—spezifischer zufilliger
Intercept. Der Index ¢ bezeichnet das jeweilige Individuum und ¢ die Zeit. Wie
in dem Beispiel aus Kapitel 5.2 ist §; der Parameter von Interesse, da dieser
den Effekt der wahren Feinstaubbelastung auf die Gesundheit beschreibt. Jedoch
kann die wahre Feinstaubbelastung nicht direkt gemessen werden, weswegen diese

modelliert werden muss
Xip =00+ Wy + oWy +wir . (30)

Das W, entspricht wie in den vorherigen Kapiteln dem Surrogat fiir X;;, also
in diesem Fall dem an Aufenstellen gemessenen Feinstaub. Der Effekt, der iiber
alle Individuen gleich ist, wird mit « bezeichnet, wohingegen ¢; einen zufilligen
subjekt—spezifischen slope Parameter darstellt. Da auch die personliche Feinstaub-
belastung geschitzt wird, sollte ein einfaches Fehlermodell beriicksichtigt werden.
Dieses ergibt sich zu X}, = Xj; + uy, wobei sich also in Gleichung (30) lediglich
der Fehlerterm zu w}, = w;; + u;; veréndert.

Das Modell fiir die personliche Feinstaubbelastung (30) kann in das health model

(29) eingesetzt werden. Dann ergibt sich das erweiterte health model

Yie = [Bo+ Brow] + [Broa] Wy + [Brdi) W + {tn Zj + . ..+ 0 Z5} + i + [Biwie + €44]
(31)
Zunichst einmal fillt auf, dass in Gleichung (31) nun ein subjekt—spezifischer slope
Parameter iiber Gleichung (30) eingearbeitet wurde, obwohl das urspriingliche
health model (29) keinen solchen Parameter beriicksichtigt hatte. Auch hier kann
wieder S1q = 07 definiert werden. Denn letztendlich ist der Gesundheitseffekt der

wahren Feinstaubbelastung 3, von Interesse, welcher nun analog zu dem Beispiel
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aus Kapitel 5.2 mit
B =b1/d
leicht berechnet werden kann, da sowohl &; aus Modell (30) als auch oy aus Modell

(31) bestimmt werden konnen.

Vorteile von Regression Calibration Es wird angenommen, dass der Feinstaub
im Haus ein fester Anteil des Feinstaubs von auferhalb ist. Da die Menschen aber
den Grofteil ihrer Zeit im Haus verbringen, entsteht ein konzentrationsabhingiger
Messfehler, weil die Differenz zwischen dem an Aufenstellen gemessenem Wert und
wahrem Wert im Haus bei starkerer Feinstaubkonzentration grofer wird. Diese Art
von Messfehler kann mit dem Regression Calibration Ansatz vermieden werden,
da der naive Schitzer durch a; geteilt wird.

Wird eine mit Messfehler gemessene Variable als Pradiktor in einem Modell ver-
wendet, entsteht ein Bias Richtung Null, der sogenannte attenuation bias. Dieses
Problem kann mit Regression Calibration gelost werden. Denn wird diese fehlerbe-
haftete Variable als abhéngige Variable in einem Modell geschatzt, wird der Mess-
fehler im Residuen—Fehlerterm absorbiert. Werden dann die geschéitzten Werte
der Variable im eigentlichen Modell verwendet, wird der attenuation bias vermie-
den. Dies gilt in vorliegender Studie vor allem fiir die Variable der personlichen
Feinstaubbelastung.

Des Weiteren liegen nur wenige Messungen fiir die personliche Feinstaubbelas-
tung vor, jedoch verhiltnisméfhig viele fiir den Bereich auferhalb des Hauses. Da-
her kann man meistens keine Modelle benutzen, die den personlichen Feinstaub
direkt als Pradiktor verwenden, weil die Aussagekraft zu gering ist. Durch den
Regression Calibration Ansatz kann man aber eine sehr gut vorhersagbare Bezie-
hung zwischen dem personlichen Feinstaub und dem an Aufenstellen gemessenen
herstellen. Daher ist es nicht notig mehr Messungen der persénlichen Belastung
durchzufiihren, sondern es kdnnen grofe Mengen an Messungen von Aufenstel-
len sinnvoll fiir die Modellierung eingesetzt werden. Dies reduziert die fiir so eine

Studie notigen Kosten erheblich.
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7.1.2 Verschiedene Methoden fiir die Schitzung

Wie oben erwéhnt werden bei Strand u.a. (2007) generell zwei verschiedene Me-
thoden betrachtet, um den health outcome zu schitzen. Die erste ist die positive
matrix factorization. Diese ist ein Faktor—Analyse—-Modell und versucht die ver-
schiedenen Quellen des Feinstaubs zu identifizieren und zu trennen. Somit soll
herausgefiltert werden, welchen Feinstaubquellen die Individuen zu welchen An-
teilen ausgesetzt sind.

Die zweite Methode ist die Extrapolation. Bei dieser Methode werden einzelne
Bestandteile des Feinstaubs untersucht, die ausschlieflich oder hauptséchlich von
Aufsenquellen stammen. Diese werden dann benutzt, um Werte fiir die person-
liche Feinstaubbelastung zu extrapolieren. Die Methode ist wesentlich einfacher
zu verstehen und anzuwenden als die PMF, jedoch gibt es mehr Unsicherheit in
Bezug auf die Bestandteile, die betrachtet werden sollten. Daher werden verschie-
dene Parameter in das Modell mit einbezogen. Insgesamt werden bei Strand u. a.
(2007) vier verschiedene Methoden der Extrapolation betrachtet.

Die erste Extrapolationsmethode betrachtet lediglich die Sulfatpartikel im Fein-

staub. Es gilt approximativ

Sy S;
— A\
Wt Xl

Dabei beschreibt S; die Sulfatkonzentration in dem an Aufsenstellen gemessenen

(32)

Feinstaub. S;; bezeichnet die personliche Sulfatbelastung, A ist ein Korrekturfak-
tor. Er beschreibt die durchschnittliche relative Differenz zwischen dem Anteil
der Sulfate im Feinstaub aufsen und dem Anteil der Sulfate in der personlichen
Feinstaubumgebung. A kann aus den beobachteten Daten geschétzt werden. Da

aber wieder X;; von Interesse ist und berechnet werden soll, kann Gleichung (32)

AS;
X;;:Wt< St) . (33)
t

Ganz analog zu Formel (33) konnen die anderen Extrapolationsmethoden de-

umgeschrieben werden zu

finiert werden. Die zweite Methode extrapoliert sowohl die Sulfat— als auch die
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Eisenpartikel (1;)
AsSit + Al
X;; _ Wt St 144t
S+ 1
Die dritte Methode ist wie die zweite, nur dass noch ein Dummy fiir die Tempera-
tur eingefiihrt wird. Es wird unterschieden zwischen Temperaturen unter 38 Grad

Fahrenheit und Temperaturen dariiber

X5 =W ;\S,temp<38 Sz't + 5\I,temp<38 [it
e Sy + I ’

X — W 5\S,tempzss Sit + 5\I,tempzag Iy
it ! S, + I,

Die vierte und letzte Methode extrapoliert wiederum nur die Sulfate, bezieht je-

doch keinen Korrekturfaktor mit ein. Es gilt also A = 1.

7.1.3 Ergebnisse

Zunichst einmal werden die A-Parameter betrachtet. Diese nehmen fiir die Sulfate
stets einen Wert kleiner als eins an. Dies ist nicht verwunderlich, da die Sulfatpar-
tikel eher klein und leicht sind und somit besser in die Hauser und Innenrdume
eindringen kénnen. Daher ist der relative Anteil im Haus grofer als der relative
Anteil aufserhalb des Hauses und A\ wird Werte kleiner eins annehmen. Anders
sieht es bei den Eisenpartikeln aus. Diese sind eher gréfer und schwerer, wodurch
der relative Anteil im Haus kleiner ist als der relative Anteil aufterhalb, weil die
Partikel nicht leicht nach innen dringen konnen. Die Werte von A sind demnach
durchgehend grofser als eins.

Interessant ist, dass fiir alle Partikel der Wert von A niher an eins liegt, sobald
warmere Temperaturen vorherrschen. Dies ist vermutlich auf offene Fenster und
Klimaanlagen zuriickzufiihren, da diese die Aufen— und Innenluft besser vermi-
schen und somit die Anteile relativ gesehen wieder ausgeglichen werden.

Nachdem die Werte fiir A\ berechnet wurden, kann die personliche Feinstaubbe-
lastung geschitzt werden. Als erstes soll die Verteilung des Anteils des gemessenen
Feinstaubs betrachtet werden, dem die Individuen ausgesetzt sind (Fpgx). Das

Augenmerk soll vor allem auf die letzte Spalte in Tabelle 6 gelegt werden. Dort
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Estimation method 0 d 25 50 75 95 100 % > 1
PMF 0.07 0.27 041 054 0.78 1.28 11.05 12.1
Extrapolation 1 0 0.18 035 047 0.62 1.03 291 5.6
Extrapolation 2 0.05 0.23 038 050 063 094 218 3.9
Extrapolation 3 0.07 0.25 040 054 070 1.03 2.50 6.9
Extrapolation 4 0 0.23 045 061 080 1.33 3.75 13.4

Tabelle 6: Perzentile fiir Fpgx

sind die Prozentsitze der Fppx—Werte abgetragen, welche die 100 % iiberschrei-
ten. Dies ist theoretisch nicht méglich, da die Individuen héchstens dem gesamten
Feinstaub ausgesetzt sein konnen, niemals aber mehr. Daher dient dies als erster
Indikator dafiir, welche Methode besser geeignet ist. Man sieht, dass die Methoden
1, 2 und 3 der Extrapolation am besten abschneiden.

Tabelle 7 zeigt zum Einen die Schitzwerte fiir die a;; mit zugehorigen Standard-
fehlern in Klammern und zum Anderen die Residuenvarianzen. Man kann erken-
nen, dass die Schiatzwerte fiir die a; eng zusammen liegen, wenn man Methode 4
der Extrapolation ausklammert. Weiter sieht man, dass auch die entsprechenden
Standardfehler sehr dhnlich sind, wieder mit der Ausnahme von Methode 4. Auch
weisen die Residuenvarianzen keine grofen Unterschiede auf, wobei Methode 2 als

die beste und Methode 4 bei weitem als die ungenaueste erscheinen.

Estimation method &1 (SE) 52,
PMF 0.51 (0.020) 9.7
Extrapolation 1 0.46 (0.019) 10.2
Extrapolation 2 0.47 (0.017) 6.4
Extrapolation 3 0.50 (0.019) 8.1
Extrapolation 4 0.59 (0.025) 17.0

Tabelle 7: Schétzungen fiir oy und Residuenvarianz

In Abbildung 5 sind nun die Schitzungen fiir §; abgetragen. In diesem Fall
bedeutet unadjusted, dass keine der fiinf Methoden benutzt wurde, sondern der
Schitzwert der einfachen Regression Calibration verwendet wird. Die -1 % be-
deuten, dass die Ein—Sekunden—Kapazitiat pro 10 wm mehr an Feinstaub um 1 %
abnimmt, sich also verschlechtert. Man kann sehen, dass alle Methoden einen be-
tragsmalig groferen Schitzer liefern als die nicht-angepasste Schitzung. Jedoch

werden auch die Konfidenzintervalle grofser. Dies bedeutet, dass die Schéitzungen
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Abbildung 5: Schétzer fiir 5,

eine etwas groflere Streuung aufweisen. Weiter sieht man, dass auch bei den Schit-
zungen fiir 5 die Werte nicht weit auseinanderliegen. Als Hinweis sei gesagt, dass
sich alle Werte fiir die Methode 4 entsprechend der Definition als lineare Trans-
formationen der Methode 1 ergeben.

Die Autoren gehen letztendlich davon aus, dass die PMF und die Methoden 1-3
der Extrapolation generell geeignet sind, um die Analysen durchzufiihren. Jedoch
sollte darauf geachtet werden, dass nicht zu viele Parameter benutzt werden. Da-
her scheint es nicht immer sinnvoll einen Temperatur—-Dummy aufzunehmen, da
Methode 3 nicht genauer oder besser ist als Methode 2. Allerdings kann es niitz-
lich sein, wenn man Messungen zu verschiedenen Jahreszeiten vergleicht. Dem
Problem der Fpgx—Werte iiber Eins sollte man bereits vor der Analyse begegnen
und nicht erst hinterher. Dies kann durch eine Nebenbedingung erfolgen, wenn
von vornherein keine Werte iiber Eins zugelassen werden.

Die PMF ist im Allgemeinen schwieriger durchzufiihren als die Extrapolation
und es konnen zudem Probleme bei der analytischen Berechnung auftreten. Bei
der Extrapolation treten jedoch gewisse Ungenauigkeiten auf, weswegen der Kor-
rekturterm A\ benutzt werden sollte. Doch auch bei der Schitzung von A kénnen
Probleme auftreten. Vor allem wenn Fehler in der Spezifikation vorliegen, nimmt
die Prazision ab und es konnen Fehlerterme mit Erwartungswert ungleich Null

auftreten, was letztendlich die Modellannahmen verletzt. Daher bedarf es noch
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weiterer Forschung, um noch bessere Methoden zur Schitzung des health out-
comes zu entwickeln. An dieser Stelle sei nochmals daraufhingewiesen, dass Re-
gression Calibration die Evaluierung der verschiedenen Methoden erst ermdglicht.
Denn bevor unterschiedliche Methoden verglichen werden kénnen, muss zunéchst
eine Beziehung zwischen der wahren Feinstaubbelastung X;;, dem Surrogat W,

und dem health outcome Y; hergestellt werden.

7.2 Studie von Spiegelman

Auch in der Studie von Spiegelman (2010) wird Regression Calibration zur Be-
handlung von Messfehlern benutzt. Wie Blair u.a. (2007, Seite 205) schreiben,
so geht auch Spiegelman (2010) davon aus, dass in epidemiologischen Studien
die zwei Hauptprobleme das Confounding und die Misklassifikation der Expositi-
on darstellen, wobei letzteres mit Abstand die grofiten Schwierigkeiten bereitet.
Bias entstehe hauptsichlich auf Grund von Messfehlern und der damit verbunde-
nen fehlerhaft spezifizierten Beziehung zwischen der wahren und der gemessenen
Exposition. Zudem sei anzunehmen, dass in fast jeder epidemiologischen Studie
die Exposition oder die Dosis nur mit Messfehler gemessen werden kann. Daher
zeigt Spiegelman (2010) wie der Messfehlerproblematik in drei verschiedenen Si-
tuationen mit Regression Calibration begegnet werden kann. Diese drei Szenarien

werden im folgenden genauer beschrieben.

7.2.1 Hauptstudie und externe Validierungsstudie

Das Design dieser Studie ist sehr dhnlich zu den in Kapitel 6 vorgestellten Simula-
tionen. Hier allerdings wird die Methode der Regression Calibration an realen Da-
ten angewendet. Als Datengrundlage dient The Dutch Study of Respiratory Effects
of Outdoor Air Pollution Constituents. Die Hauptstudie wurde in den Jahren 1997
und 1998 in den Niederlanden durchgefiihrt und beinhaltet 2083 Schiiler, deren
Schule innerhalb von 400 Metern eines Freeways steht. Dabei wurde die Rufibe-
lastung auferhalb der Schule gemessen (Janssen u.a., 2003). Die externe Validie-
rungsstudie fand sechs Jahre spéter statt, wobei fiir 54 niederléindische Kinder in
vier Schulen Messungen der persénlichen NO,—, PMy 5~ und Rufbelastung voll-
zogen wurden (Van Roosbroeck u.a., 2007). Van Roosbroeck u.a. (2008) fassten

dann beide Studien in einem Haupt—/Validierungsstudiendesign zusammen.
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Als abhingige Gesundheitsvariablen dienen in dieser Untersuchung die binéren
Indikatoren fiir Keuchen, Bindehautentziindung, Phlegma und erhohte Werte von
Immunglobulin E, die jeweils den Wert 1 annehmen, falls ein Kind entsprechen-
de Symptome bzw. Krankheiten aufweist. Diese Variablen wurden zusammen mit
den Surrogaten der Exposition und weiteren erkldrenden Variablen in der Haupt-
studie gemessen. In der Validierungsstudie wurden dann die wahre persénliche
Exposition, die Surrogate der Exposition und die weiteren erklédrenden Variablen
betrachtet. Fiir die Analyse der Daten wurde ein log-binomial Modell geschitzt.
Dieses hat den Vorteil direkt das Pravalenz—Verhéltnis (prevalence ratio) anzuge-
ben und nicht das Priavalenz—Chancenverhéltnis (prevalence odds ratio). Letzteres
approximiert ersteres und liefert eher schwache Ergebnisse fiir den Fall, dass die

Krankheit nicht selten vor kommt. Das Modell lautet wie folgt
P(Y: 1|X, Zl,...,ZS) :exp(ﬁo—}-BlX—l—ﬁngl—i—...+BQSZS) . (34)

Die Variablen sind wie in den vorherigen Kapiteln definiert. Y ist dabei eine der
vier oben definierten Gesundheitsvariablen und X ist die wahre persénliche Rufbe-
lastung gemessen in pg/m?. Die zusitzlichen erklirenden Variablen (s =1,...,6)
sind in dieser Studie elterliches Rauchen, vorhandener Gasherd, vorhandener nicht
ausgelassener Boiler, Geschlecht, Alter und ob Haustiere vorhanden sind. Gem#f

der Standardverfahren kann das relative Risiko definiert werden als

PY =1|X+A\,Z,...,7Z,)
PY =1X,Z,...,2,)

= exp(ﬂlA) ,

wobei A eine wissenschaftlich sinnvolle Erh6hung der Exposition darstellt.
Entsprechend dem Regression Calibration Algorithmus muss nun ein Modell
fiir die wahre Rufbelastung geschétzt werden, da diese in der Hauptstudie nicht

beobachtet werden konnte. In diesem Fall ergibt sich das lineare Modell
X:Oéo—|—Oz1W+OZ2121+...+OZ26Z6+€ s (35)

wobei W das Surrogat fiir die Exposition aus der Validierungsstudie darstellt.
Als letzter Schritt der Regression Calibration muss X in Gleichung (34) mit der
Schétzung fiir X aus Gleichung (35) ersetzt werden.
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Bei Berechnung des Modells (35) konnte festgestellt werden, dass sowohl die
Messung der Aufsenluft an Schulen als Surrogat als auch das elterliche Rauchen
signifikanten Einfluss auf die personliche Rufbelastung haben. Dabei war eine Kor-
relation zwischen dem Surrogat W und der wahren personlichen Belastung X von
0.53 zu beobachten. Betrachtet man dann die Ergebnisse fiir das interessierende
Modell (34), so konnte Spiegelman (2010) zeigen, dass die nicht bereinigte Schét-
zung des Privalenz—Verhiltnisses von Bindehautentziindung 2.18 betragt. Wird
aber der Regression Calibration Ansatz verfolgt und die Messfehler bereinigt, er-
gibt sich ein Privalenz—Verhaltnis von 5.06. Das Konfidenzintervall der Schatzung
wird zwar wie erwartet etwas grofer, doch muss man davon ausgehen, dass der
Effekt der Rufibelastung auf das Risiko einer Bindehautentziindung um mehr als
die Hilfte unterschitzt wurde, falls die Messfehler unberiicksichtigt bleiben.

7.2.2 Mehrere Surrogate

In einigen Fallen ist es moglich, dass nicht nur ein einziges Surrogat fiir die wahre
Exposition verfiigbar ist, sondern mehrere Variablen existieren, die in einem ge-
wissen Verhéltnis zur eigentlichen Expositionsvariable stehen. Als Grundlage fiir
die folgende Anwendung der Regression Calibration dient The Siz Cities Study
of Respiratory Effects of Indoor Erposure to NO; mit internen Validierungsda-
ten. Die bindr kodierte abhingige Variable ¥ nimmt den Wert Eins an, wenn
innerhalb des letzten Jahres Symptome fiir Erkrankungen der unteren Atemwege
festgestellt werden konnten. Dabei wird die Auswirkung der NOy—Belastung auf
diese Variable betrachtet.

Zur Analyse wird ein logistisches Modell angenommen
PYi=1)=po+ 5 Xi+ BarZii+ ...+ PosZsi - (36)

Die Variablen sind wie in den vorherigen Kapiteln definiert. X beschreibt nun
die personliche Exposition zu NOy. Wieder ist §; der Parameter von Interesse
und beschreibt das logarithmierte Odds—Ratio fiir einen Anstieg der Exposition
um eine Einheit. Im néchsten Schritt der Regression Calibration muss nun wieder
ein Modell fiir die wahre Exposition entwickelt werden. Dies geschieht analog

zu Gleichung (35) mit dem Unterschied, dass r Surrogate beriicksichtigt werden
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miissen.
Xi = Cko—{—allWli—|—...—|—041TW”'—|—O(2121¢+... +C¥25Z5i—|—€1 . (37)

Wird dann X aus Gleichung (36) wieder mit der Schiatzung von X aus Gleichung
(37) substituiert, erhélt man das Modell

PY,=1)=060 +6uWu+...+6u,We + 0021 + ... 4 02:Z5

Analog zu Kapitel 5.2 kdnnen die einzelnen Schétzer fiir § ermittelt werden als

A

R o1
61]:# mlt j:1,77”
ayj
Jedoch werden diese Schéitzer noch mit Hilfe von inversen Varianz—Gewichten
kombiniert. Denn so entsteht ein einzelner Schatzer Bl mit minimaler Varianz und

der urspriinglichen physikalischen Finheit der Fxpositionsvariable. Tabelle 8 zeigt

die einzelnen Surrogate mit ihren entsprechenden Gewichten.

Variable Gewicht
Gasofen ohne Kontrollleuchte 0.18
Gasofen mit Kontrollleuchte 0.51
Ofenheizung 0.002
Ventilator 0.03
Holzofen 0.04
Anzahl der Rdume im Haus 0.03
Petroleumheizung 0.20

Tabelle 8: Surrogate und entsprechende Gewichte

Fiihrt man die Analyse mit Regression Calibration durch, erhélt man ein Odds—
Ratio von 1.60. Die einzelnen Surrogate haben dabei stark unterschiedliche Ge-
wichte, welche sich in Summe zu Eins addieren miissen. Dieses Resultat liegt nahe
an dem Odds-Ratio von 1.41, dem Ergebnis, wenn die Validierungsstudie einzeln
berechnet wird. Werden beide Ansétze zusammengefiigt, dndert sich das Odds—
Ratio geringfiigig zu 1.45, jedoch nimmt die Prizision zu. Dies kann an einem
schméleren Konfidenzintervall gesehen werden. Das Ergebnis ldsst sich also in der

Art interpretieren, dass ein Anstieg des NO; um 15 ppb (parts per billion) ei-
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ne Erhohung der Chance auf ein oder mehrere Symptome einer Erkrankung der
unteren Atemwege um ca. 50 % zur Folge hat.

Der Regression Calibration Ansatz mit mehreren Surrogaten hat Vorteile ge-
geniiber der Methode mit nur einem Surrogat, da alle im Datensatz vorhandenen
Informationen genutzt werden konnen. Der Bias wird reduziert und auch ist der

Verlust an Effizienz auf Grund einer hoheren Varianz weniger stark ausgepragt.

7.2.3 Heteroskedastische Varianz des Messfehlermodells

Expositionsvariablen wie NOy kdnnen schiefe Verteilungen aufweisen, wie Abbil-
dung 6 zeigt. Dies kann in dem Messfehlermodell (Gleichung (35) und (37)) zu He-
teroskedastizitit fithren, was die Modellannahmen verletzten wiirde. Daher kann
der Regression Calibration Ansatz erweitert werden, um diesem Problem zu be-

gegnen.
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Abbildung 6: Verteilung der NOy—Exposition

Zunachst einmal muss unter der Annahme, dass die Krankheit selten auftritt,

definiert werden

. . exp(ﬁo+61X)Y -
P(Y =1|X) = T exp( 1 A1) exp(fo + 51 X)Y

Hinzu kommt, dass fo(X|W), eine allgemeine Formulierung des Messfehlermo-
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dells, einer Normalverteilung folgt mit bedingtem Erwartungswert 6 + oW und
bedingter Varianz Var(X|W) = h(W)o?. Somit erhilt man

P(Y:1|W):/ P(Y = 1|X) fo(X|W) dX

N / axp(Bo + X — gy (X — 0 —aW)”)

~x 2h(W)o?

= ... =exp(Bo + B0 + BraW + o?B2h(W))

= exp(f + W + SLh(W)) (38)

Die Berechnung des Schétzers BRCH erfolgt daraufhin in drei Schritten. Als erstes
muss in der Hauptstudie eine logistische Regression fiir Y auf (W, Zy, ..., Z,) und
h(W) durchgefiihrt werden, um die Schétzer 5%, und 37, mit ihren Varianzen zu
erhalten. Als zweites muss in der Validierungsstudie eine gewichtete lineare Regres-
sion mit Gewichten 1/h(W) gerechnet werden. Hieraus erhilt man die Schétzer
6% und @&. Im letzten Schritt erhilt man 511 und Blg, indem Bi‘l und Bi} fiir £ mit
Hilfe von 6% und & geldst werden, wie in Gleichung (38) angedeutet. Somit kann

man fiir den Schétzer ﬁARCH schreiben

Bren = w1 P + (1-— wl)BlQ ,

wobei w; die asymptotisch minimalen Varianzgewichte darstellen.

Dieses Modell wurde von Spiegelman (2010) dann auf The ACE Study of Oc-
cupational Fxposure to Chemotherapeutic Agents angewendet. Von Interesse war
das Privalenz-Chancenverhiltnis zwischen akuten Gesundheitseffekten und Ex-
position zu Chemotherapeutika bei medizinischem Personal. Als wahre Expositi-
onsvariable dient ein genau gefiihrtes Medikamentenexpositions—Tagebuch und als
Surrogat fiir dieses ist ein Fragebogen vorhanden. Die Korrelation zwischen bei-
den Variablen wurde auf ca. 0.70 geschitzt. Die Betrachtung der Residuen deutete
eine moderate Heteroskedastizitat an.

Um die oben beschriebene Erweiterung der Regression Calibration benutzen

zu konnen, muss als erstes eine Form fiir den Ausdruck h(W) gefunden werden.
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Nach Durchsuchung der Klasse von Funktionen der Form A(W) = (W +b)? in der
Validierungsstudie stellte sich heraus, dass sich als optimale Losung h(W) = W
ergibt. Fiir diesen Ansatz stellte sich ein Odds—Ratio von 1.24 (95 % KI [1.05,
1.48]) ein. Wieder kann man erkennen, dass ohne den Regression Calibration An-
satz ein Bias Richtung Null entsteht, denn das unkorrigierte Odds—Ratio lag bei
1.08 (95 % KI [1.02, 1.15]). Jedoch ist auch hier die erh6hte Varianz an einem
breiteren Konfidenzintervall zu sehen.

Interessant ist, dass das Ergebnis mit Beriicksichtigung der Heteroskedastizitét
sehr nahe an dem Ergebnis der Regression Calibration unter Annahme von Ho-
moskedastizitét liegt. Spiegelman (2010) fithrte darauthin eine Simulationsstudie
durch und konnte feststellen, dass in allen Simulationen der normale RC—Schétzer
einen geringeren Bias und eine geringere Varianz aufwies als der Schéitzer unter
Annahme von Heteroskedastizitédt. Sie fiihrte dies darauf zuriick, dass die zusétz-
liche Komplexitit des Modells mehr Bias verursacht als die Bereinigung der Hete-
roskedastizitit an Bias reduzieren kann. Daher scheint es in Situationen geringer
bis mittlerer Heteroskedastizitdt durchaus angebracht das normale und einfachere

Verfahren der Regression Calibration anzuwenden.

8 Ansitze in der Okonometrie

In den vorangegangenen Kapiteln wurde beschrieben wie die Statistik in epide-
miologischen Themenbereichen und die Statistik im Allgemeinen mit der Mess-
fehlerproblematik umgehen. In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, ob in
der Okonometrie andere Modelle entwickelt wurden. Denn auch in der Okono-
metrie sind Messfehler ein immer wieder auftretendes Problem. Nicht nur Daten
der volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung konnen teilweise nicht komplett erfasst
werden, auch treten Messfehler bei Fragebdgen oder wichtigen Kontrollvariablen
auf. Im Folgenden wird daher erst sehr kurz das Konzept der Generalized Method
of Moments (GMM) vorgestellt, bevor dann die Instrumentalvariablen-Schitzung
erklart wird. Diese gehdrt zur Familie der GMM und lésst sich mit Hilfe des Two
Stage Least Squares—Ansatzes (TSLS—-Ansatz) implementieren.
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8.1 Generalized Method of Moments

Die Generalized Method of Moments (GMM) wurde von Hansen (1982) grund-
legend als Erweiterung zur Momentenmethode definiert und dient seitdem nicht
nur im Bereich der Messfehler als Standardkonzept in der Okonometrie. Die GMM
wird meist dort eingesetzt, wo auf Grund von unbekannten Verteilungen Maxi-
mum-Likelihood-Schétzer nicht verfiigbar sind oder nur mit sehr grofem analy-
tischen und rechentechnischen Aufwand geschétzt werden konnen.

Im normalen Modell der Momentenmethode definiert die Bedingung

g(0o) = E[f(xu 90)] =0 (39)

die Momente bzw. die orthogonale Bedingung des Modells. Dabei stellt 6 ein K x 1
Vektor von Parametern dar, f(-) einen R—dimensionalen Vektor von Funktionen
und x; mit £ = 1,...,T beinhaltet Modellvariablen. Existiert fiir diese Bedingung
eine eindeutige Losung genau dann wenn 6 = 6, so ist das Modell identifiziert.

Das Gegenstiick zum Erwartungswert aus Gleichung (39) fiir eine Stichprobe
ist der Stichprobendurchschnitt

gr(0) =

Zf(vag) :

t=1

N[ =

Gilt R = K ist das Modell exakt identifiziert und man erhilt die normalen
Momentenmethode-Schiitzer 0,/ als Lésung von gT(éMM) = 0. Ist das Modell
jedoch iiberidentifiziert, gilt also R > K, gibt es im Allgemeinen keine Losung
fiir gr(#) = 0. Hier schafft der GMM-Ansatz Abhilfe. Anstatt eine Losung fiir
gr(0) = 0 zu suchen, soll gr(0) so klein wie moglich werden, d.h. der Abstand zur
Null soll minimiert werden. Dieser Abstand wird iiber die folgende quadratische

Form gemessen

QT(Q) = QT(H)/ Wr 9T<9) )

wobei Wy eine R x R symmetrische und positiv definite Gewichtsmatrix darstellt.
Nach Berechnung der optimalen Gewichtsmatrix (Hansen, 1982) ergibt sich der
GMM-Schétzer in Abhéngigkeit der Gewichtsmatrix zu

it (Wr) = arg mein{gT(H)/ Wr gr(0)}
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Dieser Schétzer ist in der Tat konsistent, wenn die Momenten-Bedingung korrekt
ist. Denn es gilt

éGMM(WT) — 90 wenn T — oo s

fiir jedes positiv definite Wr. Intuitiv kann man sagen, dass gr(0) gegen g(6)
konvergiert, falls das Gesetz der grofsen Zahlen gilt. Da éGMA4(WT) die Distanz
von gr(#) zur Null minimiert, wird es ein konsistenter Schitzer der Gleichung

g(0y) = 0 sein.

8.2 IV-Schatzung

Der GMM-Ansatz kann in sehr vielen Bereichen eingesetzt werden und bendétigt
keine kompletten Verteilungsannahmen wie die ML-Methode. Als sehr bekanntes
Beispiel der GMM ist das Verfahren der Instrumentalvariablen—Schitzung (IV—
Schitzung) zu nennen. Diese wird im Folgenden genauer beschrieben. Dabei be-
zieht sich das Kapitel auf Stock u. Watson (2007, Kapitel 12) soweit nichts anderes

angegeben wird.

8.2.1 Allgemeines Konzept

Mit dem Ansatz der [V-Schatzung lassen sich Endogenitdtsprobleme von erklidren-
den Variablen behandeln. Ein Endogenitétsproblem liegt vor, wenn eine erkliren-
de Variable mit dem Fehlerterm der Regression korreliert ist. Dadurch werden die
Modellannahmen der Regression verletzt. Dies kann der Fall sein, wenn ein Con-
foundingproblem vorliegt, also eine Variable nicht in das Modell aufgenommen
wurde, obwohl sie relevant ist. Dadurch entsteht der sogenannte Omitted Variable
Bias. Genauso tritt das Problem der Endogenitit auf, wenn ein kausaler Zusam-
menhang von der erkldrenden Variable auf die abhéngige Variable besteht und
zugleich auch ein kausaler Zusammenhang der abhéngigen Variable auf die erkla-
rende Variable. Hier liegt ein Problem von simultaner Kausalitdt vor. Eine dritte
Moglichkeit von Endogenitédtsproblemen tritt bei Messfehlern auf, da die erkldren-
de Variable iiber den Messfehler mit dem Fehlerterm korreliert ist. Zum ersten Mal
findet der IV-Ansatz im Anhang bei Wright (1928) Erwdhnung. Seitdem wurde
der Ansatz weiter verfolgt und entwickelte sich zu einem Standardverfahren in der

Okonometrie. Der IV-Schiitzer gehort zur Familie der GMM, welche zuvor niher
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beschrieben wurde.

Die generelle Idee des IV—-Schitzers ist es den Teil der erkldrenden Variable zu
isolieren, welcher nicht mit dem Fehlerterm korreliert ist um so konsistente Schét-
zer zu erhalten. Es soll also die Information iiber die Variation bzw. Bewegung
in der erkldrenden Variable herausgefiltert werden, die keine Korrelation mit dem
Fehlerterm aufweist. Hierzu bedient man sich einer oder mehrerer Instrumentalva-
riablen, welche zwar mit der erkldrenden Variable korrelieren, nicht aber mit dem
Fehlerterm (Stock u. Watson, 2007, Seite 421). Daraus leiten sich auch die zwei
Bedingungen fiir ein valides Instrument ab. Wird eine einfache lineare Regression
betrachtet

Yi=p+5Xi+e (40)

wobei Y die abhingige Variable, X die mit Messfehler gemessenen endogene Va-
riable und € den Fehlerterm darstellen, dann muss fiir ein valides Instrument W

gelten

e Instrument—Relevanz: Cov(W;, X;) #0
e Instrument—Exogenitit: Cov(W;, ¢;) = 0.

Erfiillt ein Instrument das Kriterium der Relevanz, dann besteht eine Beziehung
zwischen dem Instrument und der Variation in X. Erfiillt es zudem die Bedingung
der Exogenitét, so ist auch die Variation von X exogen, die durch die Instrumen-
talvariable abgedeckt wird. Diese exogene Variation kann dann benutzt werden,
um den Koeffizienten [ zu schitzen. Zusammengefasst darf ein Instrument W

also Y nur indirekt iiber dessen Beziehung zu X beeinflussen.

8.2.2 Two Stage Least Squares

Natiirlich kann das Instrument nicht einfach in die eigentliche Gleichung (40) sub-
stituiert werden. Daher wird die Instrumentalvariable iiber den sogenannten Two
Stage Least Squares—Schétzer (TSLS) implementiert. Wie der Name schon sagt,
besteht dieser Ansatz aus zwei Stufen, sehr dhnlich der Regression Calibration. In
der ersten Stufe wird das endogene X in zwei Teile gespalten, einen unproblema-
tischen und einen problematischen Teil. Hierzu wird eine Beziehung zwischen X
und W hergestellt

Xi=ag+aW;+u; . (41)
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Der unproblematische Teil ist ag + a3 W;. Dieser ist exogen und nicht mit ¢; kor-
reliert, da W exogen und unkorreliert mit ¢; ist. Der problematische Teil ist u;
und stellt den Teil von X, dar, welcher mit ¢; korreliert ist. Im Weiteren wird
also nur der unproblematische Teil beriicksichtigt, um dem Endogenitidtsproblem
zu entgehen. Dies geschieht, indem man Gleichung (41) mit einer einfach linearen

Regression schitzt. Man erhélt
Xi=dao+aW; . (42)

Der zweite Schritt der TSLS-Schétzung besteht darin das geschitzte X; aus
Gleichung (42) in die Gleichung (40) einzusetzen. Somit filhrt man dann eine
Regression nur mit dem exogenen Anteil von X; aus und vernachléassigt den endo-
genen Anteil. Am Ende erhiilt man die konsistenten Schitzer 57555 und STSLS,
Fiir einen Beweis, dass 755 tatsichlich konsistent ist siche Stock u. Watson
(2007, Seiten 428-429). Analog zur Notation in Kapitel 5.2 miissten diese Schét-
zer eigentlich mit 6; bezeichnet werden. Jedoch stellen sie die finalen Schiitzer des
Modells dar, welche den Effekt von X auf Y quantifizieren. Daher werden sie im
Folgenden dennoch mit 57555 bezeichnet.

Es fallt auf, dass der TSLS—Ansatz dem der Regression Calibration sehr dhn-
lich ist. Vom Algorithmus her laufen sie anndhernd identisch ab. Jedoch wurde
in Kapitel 5.2 gezeigt, dass sich der RC—Schéitzer als §/a berechnen lédsst. Dieser
letzte Schritt wird bei der IV-Schitzung nicht beriicksichtigt. Denn hier kommt
der Unterschied zwischen einem Instrument und einem Surrogat zum Tragen. Das
Surrogat ist ein Ersatz fiir eine mit Messfehler gemessene Variable, wohingegen
das Instrument in der Tat nur ein Instrument ist, welches dazu benutzt wird die
endogene Variable in die zwei Komponenten (problematisch / unproblematisch)
aufzuteilen. Dabei schreibt die Bedingung fiir ein valides Instrument vor, dass es
mit der abhéngigen Variable Y nur iiber den Zusammenhang mit X in Verbindung
steht, also nicht direkt mit Y korreliert ist. Das Surrogat hingegen ist meistens
auch mit Y korreliert, da es genau wie die endogene Variable den interessierenden
Sachverhalt zu messen versucht. Ein Instrument stellt diesen Anspruch nicht. Da-
her geniigt bei der IV-Methode der Schitzer BlTSLS , welcher sich direkt aus dem
eigentlichen Modell (40) mit X; statt X; ergibt.

Natiirlich lasst sich die [V-Schatzung auch anwenden, falls mehrere Instrumente
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und mehrere endogene Variablen vorliegen. Hierbei werden alle endogenen Varia-
blen X im ersten Schritt auf alle Instrumente W und exogenen Variablen Z re-
gressiert. Auch dies ist einer der grofen Unterschiede zur Regression Calibration.
Ein Beispiel fiir den Fall, wenn mehrere Surrogate vorhanden sind, wurde in Ka-
pitel 7.2.2 gegeben. Im zweiten Schritt werden dann alle endogenen X; durch ihre
Schétzungen aus dem ersten Schritt ersetzt. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die
Koeffizienten exakt oder iiberidentifiziert sein miissen. Dies bedeutet, dass min-
destens genauso viele oder mehr Instrumente wie endogene Variablen vorhanden
sein miissen. Hinzu kommt, dass die Bedingungen fiir valide Instrumente anzupas-
sen sind. Die Bedingung der Instrument—Relevanz muss insoweit ergénzt werden,
dass perfekte Multikollinearitét zwischen (Xi,..., Xk, Z1, ..., Z,) ausgeschlossen
wird. Die Instrument—Exogenitdt wird lediglich dahingehend erweitert, dass jedes

Wi, ..., W,, nicht mit dem Fehlerterm € korreliert sein darf.

8.2.3 Probeleme der IV-Schitzung

Die Voraussetzung fiir eine erfolgreiche IV-Schétzung ist es also Instrumentalva-
riablen zu finden, welche die zwei Kriterien fiir valide Instrumente erfiillen. Dies
ist jedoch in der Praxis nicht immer leicht. Daher ist die grofte Gefahr, dass man
schwache Instrumente findet und mit diesen die Berechnungen durchfiihrt. Schwa-
che Instrumente sind geméfs ihrer Definition nur gering mit der endogenen Varia-
ble korreliert und fiihren zu inkonsistenten und teilweise sinnlosen Schéatzungen.
Daher ist es von grofter Bedeutung gute Instrumentalvariablen zu identifizieren.
Dabei dienen immer die zwei Bedingungen fiir valide Instrumente als die Kriterien,
die tiberpriift werden miissen. Doch auch dies ist in der praktischen Anwendung
oftmals nicht ohne Weiteres moglich.

Als erstes wird die Bedingung der Instrument—Relevanz betrachtet. Ist diese
nicht oder nur in geringem Umfang gegeben, wird von schwachen Instrumenten
gesprochen. Will man zum Beispiel den Effekt der Begabung eines Menschen auf
sein Einkommen berechnen, tritt das Problem auf, dass man die Begabung nicht
messen kann. Als mogliches Instrument kénnte man sich die Ergebnisse eines 1Q—
Tests vorstellen. Je hoher der 1Q-Wert, desto grofier ist die Begabung. Jedoch
umfasst ein IQ-Test nur einen geringen Teil der Begabung und lisst zum Beispiel

korperliche Aspekte aufsen vor. Der IQ-Test ist also lediglich sehr gering mit der
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Begabung korreliert und kann als schwaches Instrument identifiziert werden.

Durch schwache Instrumente entsteht nicht nur das Problem, dass die Schét-
zung inkonsistent und sinnlos werden kann, sondern auch dass Modellannahmen
verletzt werden. Liegt ein schwaches Instrument vor, ist Cov(W;, X;) sehr gering
und nahe Null. Dies fiihrt dazu, dass der Schitzer BlTSLS erstens inkonsistent wird
und zweitens auch asymptotisch nicht normalverteilt ist. Dies ist aber eine Vor-
aussetzung der Modellannahmen fiir die Anwendung des TSLS—Ansatzes (Stock u.
Watson, 2007, Seite 440). In diesem Zusammenhang stellt sich natiirlich die Fra-
ge, wie schwache Instrumente erkannt werden konnen. Fiir den Fall, dass lediglich
eine endogene Variable vorliegt, aber mehrere Instrumente, gibt es die Faustregel,
dass die F-Statistik der Schétzung in Stufe 1 grofer als 10 sein sollte (Stock u.
Watson, 2007, Seiten 440-441). Fiir den Fall mehrerer endogener Variablen gibt es
eine derartige Faustregel nicht. Hier muss man sich grofiteils auf sein personliches
Urteilsvermogen verlassen.

Als zweites wird die Bedingung der Instrument-Fxogenitit betrachtet. Es wird
vorausgesetzt, dass ein Instrument nicht mit dem Fehlerterm der eigentlichen Re-
gression korreliert ist. Dieses Kriterium kann jedoch nur in bestimmten Féllen
und dann nur ungenau statistisch getestet werden. Sind die Koeffizienten exakt
identifiziert, ist ein Test auf Exogenitit nicht moglich. In einer solchen Situation
muss man auf Expertenwissen oder eigene Uberlegungen zuriickgreifen. Es sind
plausible Argumente nétig, um festzustellen, ob in dem vorliegenden Problem die
Instrumentalvariablen in der Tat exogen sind oder ob berechtigte Zweifel an dieser
Bedingung bestehen. Letztendlich 1auft es immer auf eine persénliche Entschei-
dung hinaus.

Anders sieht es in dem Fall aus, wenn die Koeffizienten iiberidentifiziert sind.
Hier ldsst sich der sogenannte Test der tiberidentifizierenden Restriktionen (over-
identifying restrictions test) durchfiihren. Liegen mehr Instrumente als endogene
Variablen vor, wird im Rahmen dieses Tests fiir jede Instrumentalvariable einzeln
der jeweilige IV-Schétzer ermittelt. Diese Schétzer werden dann miteinander ver-
glichen. Weichen sie zu stark von einander ab, liegt vermutlich ein Problem in den
Instrumenten vor und es ist davon auszugehen, dass eines oder mehrere Instru-
mente die Exogenitidtsbedingung nicht erfiillen. Der Test beruht auf der Annahme,
dass die einzelnen Instrumente zwar verschiedene aber sehr dhnliche Ergebnisse

erzielen, da sie letztendlich mit dem gleichen Vorgehen das gleiche Ziel erreichen
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wollen.

Zusammenfassend bleibt zu sagen, dass die IV-Schitzung als Standardmetho-
de in der Okonometrie vielfache Verwendung findet. Die Vorgehensweise iiber den
TSLS-Ansatz ist intuitiv logisch und hat grofe Ahnlichkeiten mit dem Ansatz der
Regression Calibration. Dennoch treten bei der Suche nach validen Instrumenten
grofse Probleme auf. Nicht nur, dass zuerst mogliche Instrumente gefunden wer-
den miissen, auch die Uberpriifung der Bedingungen fiir valide Instrumente ist
mit einer gewissen Ungenauigkeit verbunden. Die grofste Einschrinkung dabei be-
steht darin, dass man sich am Ende haufig auf seine eigene Meinung und sein
personliches Urteilsvermogen verlassen muss. Hat man jedoch valide Instrumente
gefunden, liefert die IV-Schatzung schnelle und leicht zu interpretierende Ergeb-
nisse. So schafften es Analysen mit Hilfe der IV-Schitzung sogar in das Quarterly
Journal of Economics, die dlteste und eine der angesehensten wirtschaftswissen-
schaftlichen Fachzeitschriften (Levitt, 1996; Angrist u. Krueger, 1991).

9 Abschliellende Bemerkungen

Vorliegende Arbeit hat sich mit der Messfehlerproblematik bei epidemiologischen
Studien in Bezug auf Luftschadstoffe beschéftigt. Dabei ist zuerst einmal wich-
tig zu wissen, welche Luftschadstoffe untersucht und analysiert werden sollen, da
letztendlich die Wirkung der Schadstoffe auf den menschlichen Kérper oder die
Umwelt von Interesse ist. Denn schon bei der physikalischen Messung unterschei-
den sich die einzelnen Schadstoffe sehr in Hinblick auf die Messgerdte und die
Methodik. Bereits hier entstehen die ersten Messfehler in einer Studie, da keine
Messgerite oder Messstationen existieren, die stets Ergebnisse ohne Fehler liefern
konnen. Diese Art von Messfehler wird zu meist als klassischer Messfehler interpre-
tiert. Hinzu kommen dann Messfehler auf Grund des Studiendesigns oder anderer
Faktoren.

Es wurde gezeigt, dass es fiir die Behandlung und Auswirkung der Fehler von
grofser Bedeutung ist, diese vom ihrem Typ her richtig als klassischen oder Berk-
son—Messfehler einzuordnen. Im Fall eines klassischen additiven Messfehlers wird
sich stets ein Bias Richtung Null einstellen, d.h. der wahre Effekt wird unter-

schétzt. Anders verhilt es sich bei einem additiven Berkson—Messfehler, da die-
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ser keinen Bias produziert. Dennoch sollte auch letzterer nicht unberiicksichtigt
bleiben, da sich die Varianzen und Konfidenzintervalle verdndern und somit zum
Teil falsche Schliisse beim Testen gezogen werden kénnten. Zudem ist es in den
meisten Situationen von Vorteil, wenn multiplikative Messfehler durch eine log—
Transformation in additive verwandelt werden, da sich diese in Modellen wesent-
lich leichter handhaben lassen.

Als mogliches Modell um die Messfehler behandeln zu kénnen, wurde die Metho-
de der Regression Calibration genauer vorgestellt. Diese bietet einen recht simplen
und intuitiv logischen Ansatz, indem statt den nicht vorhandenen wahren Wer-
ten die zuvor geschitzten Werte der Expositionsvariable im eigentlichen Modell
benutzt werden. In den meisten Féllen ldsst sich dieses Verfahren ohne grofen
Aufwand implementieren und liefert schnell erste Ergebnisse. Des Weiteren konnte
festgestellt werden, dass dieses Verfahren trotz der Einfachheit in vielen Situatio-
nen gute Resultate liefert. Zwar scheinen die Maximum-Likelihood—Schétzer fiir
den Fall von internen Validierungsdaten genauso wie die Schitzer der Multiple Im-
putation etwas weniger Bias aufzuweisen wie die Regression—Calibration—Schétzer,
doch konnen letztere im Fall von externen Validierungsstudien zum Teil bessere
Ergebnisse liefern. Vor allem in nicht extremen Szenarien bietet sich der Regres-
sion Calibration Ansatz an, da dieser schnell und mit weniger Aufwand als die
anderen beiden Methoden modelliert werden kann. Zudem muss die Methode der
Multiple Imputation fiir externe Validierungsstudien neu angepasst werden, was
weitere Komplexitét einfithren wiirde.

Nicht nur die Methode der Maximum Likelihood kann flexibel angepasst wer-
den. Auch Regression Calibration ist nicht zwangslidufig auf Validierungsdaten
angewiesen ist. In Kapitel 5.3.2 wurde eine Mdglichkeit vorgestellt, um Schitzer
aus Wiederholungsmessungen zu erhalten. Zudem funktioniert der Ansatz auch,
wenn ein unverzerrtes Instrument der eigentlichen Expositionsvariable vorhanden
ist. Dies und die Tatsache, dass der Ansatz fast beliebig erweitert und angepasst
werden kann, macht Regression Calibration zu einer sehr flexibel verwendbaren
Methode, um Messfehler zu behandeln. Die Einfachheit und das breite Einsatz-
spektrum macht Regression Calibration auch in der Praxis sehr beliebt. Anhand
von zwei Studien wurde gezeigt, wie der Ansatz erfolgreich angewendet wird und
der Bias auf Grund von Messfehlern reduziert werden kann.

Zuletzt wurden noch Ansitze zur Messfehlerbehandlung aus der Okonometrie
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vorgestellt. Als Standardkonzept wurde die Generalized Method of Moments be-
trachtet. Diese hat gegeniiber der ML-Methode den Vorteil, dass keine exakte
Kenntnis der Verteilungen notwendig ist und sie daher in ungewissen Situationen
oft schnellere und bessere Ergebnisse produziert. Jedoch bleibt der Maximum-—
Likelihood—Ansatz am besten, falls die Verteilungen bekannt sind. Als mogliches
Anwendungsbeispiel der GMM wurde dann die Instrumentalvariablen—Schitzung
behandelt. Diese hat sehr grofe Ahnlichkeiten mit dem Ansatz der Regression Ca-
libration, unterscheidet sich aber letztendlich bei der Schitzung der Parameter.
Generell ist auch das Prinzip eines Instruments von dem eines Surrogats verschie-
den, wie es bei Regression Calibration verwendet wird. Insgesamt konnte aber
gezeigt werden, dass auch in der Okonometrie bzw. der wirtschaftswissenschaft-
lichen Forschung die Messfehlerproblematik bekannt ist und behandelt werden
muss, genauso wie in epidemiologischen Themengebieten.

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass bei epidemiologischen Fragestellun-
gen stets mit Messfehlern zu rechnen ist. Dabei treten sowohl klassische als auch
Berkson—Messfehler auf, wobei ersterer auf Grund des Bias wesentlich starkere
Auswirkungen auf die Schétzung hat. Methoden wie Maximum Likelihood oder
Regression Calibration bieten Moglichkeiten sich der Messfehlerproblematik anzu-
nehmen, wobei sie bei weitem nicht die einzig moéglichen Ansitze sind. Weiter ist
davon auszugehen, dass ohne Beriicksichtigung der Messfehler in jeder epidemio-
logischen Studie verzerrte Schitzer auftreten, wobei dieser Bias wahrscheinlich die
grofste Beschrankung der Validitat solcher Studien darstellt. Daher schrieb Spiegel-
man (2010, Seite 159), dass genauso wie ein Modell routineméfig fiir Confounding

berichtigt wird, so sollte es auch routinemékig fiir Messfehler berichtigt werden.
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Anhang

| Tabellen zu Kapitel 6.5.2

Im Folgenden sind die beiden Tabellen 9 und 10 zu Kapitel 6.5.2 abgetragen.
Tabelle 9 beschreibt die genauen Ergebnisse zu den Methoden der internen Vali-
dierungsstudie, Tabelle 10 die Ergebnisse der externen Validierungsstudie. Dabei
steht Mod. fiir das entsprechende Modell, Koef. fiir die Koeffizienten, die betrach-
tet werden, kompl. Daten fiir die Ergebnisse des Goldstandards, wenn alle Daten
verfiigbhar sind, ML fiir Maximum Likelihood, RC' fiir Regression Calibration und
MI fiir Multiple Imputation. Es wurden 1000 Datensétze mit je 500 Beobachtun-
gen simuliert. Fiir die Ergebnisse des Bias sowie der Standardabweichung (SD)
wurden in Klammern jeweils die entsprechenden Standardfehler angegeben.

In Tabelle 10 sind in der letzten Spalte die Ergebnisse der naiven Multiple
Imputation angegeben. Diese bezeichnet die Ergebnisse der Multiple Imputation,
wenn sie statt fiir interne Validierungsdaten analog fiir externe Validierungsdaten
verwendet wird. Wie Messer u. Natarajan (2008, Seite 13) schreiben, funktioniert
dieser Ansatz sehr schlecht und sollte so auch nicht verwendet werden. Stattdessen
sollten fiir externe Validierungsdaten auch die fehlenden Y-Werte mit Multiple
Imputation geschétzt werden (siche Ende Kapitel 6.4).
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Mod. Koef. kompl. Daten ML RC MI

1 Iot Bias 0.012(0.006)  0.037(0.008) 0.03(0.008) 0.001(0.008)
1 B4 SD  0.18(0.003) 0.261(0.004) 0.265(0.004) 0.262(0.004)
1 Ba Bias 0.012(0.004)  0.021(0.005) 0.022(0.006) 0.007(0.005)
1 Ba SD  0.119(0.002)  0.169(0.003) 0.175(0.003) 0.167(0.003)
1 Bs Bias 0.007(0.005)  0(0.006) 0.018(0.008) 0.016(0.006)
1 Bs SD  0.166(0.003)  0.199(0.003) 0.242(0.004) 0.2(0.003)

2 51 Bias 0.016(0.006)  0.03(0.008) 0.027(0.008) -0.002(0.008)
2 B4 SD  0.179(0.003)  0.248(0.004) 0.252(0.004) 0.248(0.004)
2 Ba Bias 0.008(0.005)  0.016(0.007) 0.016(0.007) 0.003(0.007)
2 Ba SD  0.158(0.002)  0.231(0.004) 0.234(0.004) 0.233(0.004)
2 B3 Bias 0.007(0.004)  0.01(0.004) 0.015(0.006) 0.008(0.004)
2 B3 SD  0.118(0.002)  0.134(0.002) 0.178(0.003) 0.133(0.002)
3 51 Bias 0.009(0.006)  0.022(0.008) 0.023(0.008) 0(0.008)

3 B4 SD  0.181(0.003)  0.239(0.004) 0.262(0.004) 0.245(0.004)
3 Ba Bias 0.009(0.004)  0.016(0.005) 0.018(0.006) 0.009(0.005)
3 Ba SD  0.118(0.002)  0.145(0.002) 0.176(0.003) 0.151(0.002)
3 B3 Bias 0.014(0.005)  0.009(0.006) 0.022(0.007) 0.019(0.006)
3 Bs SD  0.16(0.003) 0.183(0.003) 0.234(0.004) 0.188(0.003)
4 B4 Bias 0.032(0.006) 0.038(0.007) 0.039(0.008) 0.015(0.008)
4 51 SD  0.184(0.003)  0.236(0.004) 0.262(0.004) 0.239(0.004)
4 Ba Bias -0.003(0.005) 0(0.007) 0.011(0.008) -0.002(0.007)
4 Ba SD  0.168(0.003)  0.216(0.003) 0.239(0.004) 0.225(0.004)
4 B3 Bias 0.001(0.004)  0.001(0.004) 0.008(0.006) 0.002(0.004)
4 B3 SD  0.122(0.002)  0.131(0.002) 0.177(0.003) 0.131(0.002)
5t B4 Bias 0.055(0.01) -0.096(0.012)  0.122(0.016) -0.241(0.012)
5 51 SD  0.331(0.005)  0.388(0.006) 0.499(0.008) 0.393(0.006)
5 Ba Bias 0.016(0.007)  0.038(0.01) 0.022(0.01) -0.023(0.009)
5 Ba SD  0.209(0.003)  0.309(0.005) 0.303(0.005) 0.276(0.004)
5 B3 Bias 0.008(0.005)  0.001(0.006) 0.007(0.007) -0.027(0.006)
5t B3 SD  0.153(0.002)  0.186(0.003) 0.221(0.003) 0.18(0.003)

Tabelle 9: Ergebnisse fiir interne Validierungsstudie
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Mod. Koef. kompl. Daten ML RC naive MI

1 Iot Bias 0.013(0.006)  0.24(0.04)  0.08(0.05) -0.948(0.003)
1 51 SD  0.184(0.003)  1.37(0.02)  1.43(0.02) 0.085(0.001)
1 Ba Bias 0.012(0.004)  0.09(0.03)  -0.06(0.02)  -0.321(0.002)
1 Ba SD  0.119(0.002)  0.91(0.01)  0.69(0.01) 0.07(0.001)

1 Bs Bias 0.006(0.005)  0.08(0.03)  -0.16(0.03)  0.552(0.006)
1 B3 SD  0.162(0.003)  0.82(0.01)  1(0.02) 0.181(0.003)
2 51 Bias 0.006(0.006)  0.15(0.05)  -0.16(0.07)  -0.91(0.003)
2 51 SD  0.181(0.003)  1.51(0.02)  2.25(0.04) 0.087(0.001)
2 Ba Bias 0.008(0.005)  0.15(0.05)  -0.07(0.07)  -0.296(0.003)
2 Ba SD  0.164(0.003)  1.56(0.02)  2.16(0.03) 0.085(0.001)
2 B3 Bias 0.013(0.004)  0.12(0.01)  -0.07(0.02)  0.072(0.005)
2 B3 SD  0.123(0.002)  0.37(0.01)  0.52(0.01) 0.153(0.002)
3 51 Bias 0.015(0.006)  0.13(0.02) -0.02(0.01) -0.667(0.005)
3 B4 SD  0.187(0.003) 0.6(0.01) 0.45(0.01) 0.145(0.002)
3 Ba Bias 0.008(0.004)  0.01(0.01)  -0.03(0.01)  -0.146(0.004)
3 Ba SD  0.121(0.002)  0.3(0.005)  0.26(0.004)  0.117(0.002)
3 Bs Bias 0.007(0.005)  -0.02(0.01) -0.04(0.01)  0.381(0.006)
3 Bs SD  0.164(0.003)  0.37(0.01)  0.34(0.01) 0.193(0.003)
4 Ioit Bias 0.012(0.006)  0.12(0.02) -0.06(0.02) -0.571(0.004)
4 51 SD  0.185(0.003) 0.69(0.01) 0.5(0.01) 0.14(0.002)
4 Ba Bias 0.004(0.005)  0(0.02) -0.04(0.02)  -0.058(0.004)
4 Ba SD  0.162(0.003)  0.58(0.01)  0.48(0.01) 0.135(0.002)
4 B3 Bias 0.008(0.004)  0.01(0.01)  -0.04(0.01)  0.035(0.005)
4 B3 SD  0.12(0.002) 0.22(0.004) 0.19(0.003)  0.157(0.002)
5t B4 Bias 0.055(0.01) -1.36(0.04)  -1.22(0.23)  -2.861(0.003)
5 51 SD  0.33(0.005) 1.32(0.02)  7.28(0.12) 0.098(0.002)
5 Ba Bias -0.002(0.006) 0.68(0.05)  -0.4(0.19) -0.268(0.003)
5 Ba SD  0.204(0.003)  1.65(0.03)  6.11(0.1) 0.094(0.001)
5 B3 Bias 0.008(0.005)  0.18(0.01)  -0.25(0.05)  0.045(0.005)
5t B3 SD  0.152(0.002)  0.43(0.01)  1.53(0.02) 0.147(0.002)

Tabelle 10: Ergebnisse fiir externe Validierungsstudie
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