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Vorbemerkungen

Die Deutsche Agentur fir Health Technology Assessment des Deutschen Instituts flr
Medizinische Dokumentation und Information (DAHTA@DIMDI) hat das Berliner Insti-
tut fur Gesundheitsmanagement GmbH i.Gr. mit der Erstellung dieses HTA-Berichts
beauftragt.

Nachdem im Mai 2002 ein erster Entwurf vorgelegt wurde konnte nach der Uberarbei-
tung und einem 2-fachen Begutachtungsverfahren diese Arbeit im April 2003 veroffent-
licht werden.

Das interne Gutachten, eine inhaltliche und eine formale Kontrolle der Arbeit, wurde
durch Mitarbeiter von DAHTA@DIMDI durchgefuhrt.

Die externe Begutachtung erfolgte durch Guido Schwarzer, Universitatsklinik Freiburg,
Institut fir Medizinische Biometrie und Medizinische Informatik.

Die Basis der Finanzierung des Gesamtberichts bildet der gesetzliche Auftrag nach
Artikel 19 des GKV-Gesundheitsreformgesetzes 2000 und erfolgte durch die Deutsche
Agentur fur Health Technology Assessment des Deutschen Instituts fir Medizinische
Dokumentation und Information (DAHTA@DIMDI) im Auftrag des Bundesministeriums
fur Gesundheit und Soziale Sicherung.
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1 Zusammenfassung

1.1 Fragestellung

Ziel dieses Berichts ist es, die derzeitigen Ansatze fir die Metaanalyse diagnostischer
Genauigkeitsstudien zu beschreiben, den Einfluss von Kovariablen zu untersuchen und
Empfehlungen fir die Anwendung derartiger Metaanalysen abzuleiten.

1.2 Methodik

Es wird eine systematische Literaturrecherche nach Studien zur Methodenentwicklung
von Metaanalysen zu diagnostischen Genauigkeitsstudien durchgefihrt. Aus der Lite-
ratur werden die wichtigsten Modelle beschrieben und hinsichtlich ihrer Tauglichkeit
bewertet.

1.3 Ergebnisse und Bewertung

Diagnostische Technologien werden bewertet und die Arten diagnostischer Studien
dargestellt. Die von einer internationalen Arbeitsgruppe entwickelten Leitlinien fir die
Evaluation von diagnostischen Testverfahren werden erlautert. Mit welcher Methode
die diagnostische Genauigkeit von Primarstudien am besten zusammengefasst werden
kann, hangt von Annahmen ab, die getroffen werden, um die beobachteten Unter-
schiede zu erklaren. Wenn sich die Studien nicht in ihrem Grenzwert und in ihrer dia-
gnostischen Genauigkeit unterscheiden, kdnnen die Felderbesetzungen der Vierfelder-
tafel jeder Primarstudie gepoolt und gemeinsame Parameter fur die ,false positive rate®
(FPR, falsch positive Rate) und die ,true positive rate“ (TPR, richtig positive Rate) aller
eingeschlossenen Primarstudien berechnet werden. Wenn der diagnostische Test mit
der gleichen Genauigkeit in allen Primarstudien durchgefuhrt wird, aber unterschiedli-
che Grenzwerte definiert werden, wirden die Studien am besten mit einer ,Summary
Receiver Operating Characteristics“-Kurve (SROC-Kurve) zusammengefasst werden.
Am haufigsten wird die Erstellung einer SROC-Kurve nach der Methode von Moses et
al. fur Fixed-Effects-Modelle verwendet. Eine weitere Methode fir Metaanalysen von
diagnostischen Tests mit bindren Ergebnissen und Goldstandardinformationen ist eine
,Latent Scale Logistic Regression“ (LSLR), um eine oder mehrere SROC-Kurven an-
zupassen. Methoden zur Berucksichtigung von kontinuierlichen oder wenigstens ordi-
nal skalierten Daten sollten fur Metaanalysen eingesetzt werden, wenn in den Primar-
studien derartige Daten prasentiert werden. Hierzu zahlen die Erstellung einer ROC-
Kurve fur jede Primarstudie und einer SROC-Kurve mittels ordinaler Regressionstech-
niken, die Kalkulation der standardisierten Differenz der empirischen Mittelwerte und
die Erstellung von ergebnisspezifischen Likelihood-Ratios.

Es hat sich gezeigt, dass offenbar eine Reihe von Kovariablen fiir die Heterogenitat
zwischen Studien verantwortlich sind. Ihr Einfluss auf die Ergebnisse von Metaanaly-
sen muss Uberprift werden. Publikationsbias ist ein Problem von Studien zu diagnosti-
schen Tests. Das Vorliegen von Publikationsbias sollte graphisch (Funnelplot) und sta-

DAHTA@DIMDI 1



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

tistisch Uberprift werden. Weitere Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Studien,
wie Sensitivitdtsanalysen oder die qualitative Auswertung werden im Rahmen dieses
Kurz-HTA-Berichts umrissen.

1.4 Schlussfolgerung

Systematische Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen zu diagnostischen Genauigkeits-
studien leisten fur alle Beteiligten im Gesundheitswesen einen wertvollen Beitrag, in-
dem sie wissenschaftliche Evidenz uUbersichtlich verfugbar machen.
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2 Wissenschaftliche Kurzfassung

21 Fragestellung

Systematische Ubersichtsarbeiten und die Synthese veréffentlichter Evidenz der Ge-
nauigkeit diagnostischer Tests sind im Laufe der Jahre immer notwendiger geworden.
Die Informationen solcher Arbeiten sind Schllisselelemente zur Entscheidungsfindung
im Gesundheitswesen und in der Klinik. Unter einem ,systematic review* versteht man
eine Ubersichtsarbeit auf der Basis von Primérstudien zu einer klar formulierten Frage-
stellung, bei der systematisch und anhand expliziter Kriterien relevante Literatur identi-
fiziert, kritisch bewertet und einer qualitativen und eventuell auch quantitativen Analyse
(Metaanalyse) unterzogen wird. Ziel dieses Berichts ist es, die derzeitigen Ansatze flr
die Metaanalyse diagnostischer Genauigkeitsstudien zu beschreiben, anhand von em-
pirischen Daten die Brauchbarkeit und Vergleichbarkeit darzustellen, den Einfluss von
Kovariablen zu untersuchen und Empfehlungen fiir die Anwendung von derartigen Me-
taanalysen abzuleiten.

2.2 Methodik

Es wurde eine systematische Literaturrecherche nach Studien zur Methodenentwick-
lung von Metaanalysen zu diagnostischen Genauigkeitsstudien in den Datenbanken
MEDLINE, EMBASE, Current Contents, CINAHL, BIOSIS Previews durchgefihrt. Die
Jahrgange 2000 und 2001 folgender Zeitschriften wurden per Handsuche durchsucht:
Statistics in Medicine, Medical Decision Making, Journal of Clinical Epidemiology. Wei-
terhin wurden Referenzlisten publizierter Original- und Ubersichtsarbeiten nach weiter-
fuhrenden Literaturstellen Uberprift, und Berichte, Blcher in der aktuellsten Auflage,
sowie Dissertationen und Habilitationsschriften einbezogen.

2.3 Ergebnisse

Bevor auf die eigentlichen Methoden der Metaanalysen zu diagnostischen Genauig-
keitsstudien eingegangen wird, werden diagnostische Technologien bewertet und die
Arten diagnostischer Studien dargestellt. Von einer internationalen Arbeitsgruppe wur-
den Leitlinien® fiir die Evaluation von diagnostischen Testverfahren entwickelt. Folgen-
de Schritte werden systematisch erlautert: Festlegung von Ziel und Umfang der Meta-
analyse, |dentifizierung der relevanten Literatur, Datenextraktion und Prasentation der
Daten, Abschatzung der Testgite, Einschatzung der Konsequenzen von Variationen
der Studienvaliditat bei der Bestimmung der Testgute, Einschatzung der Konsequen-
zen von Variationen von Patientencharakteristika und des Tests auf die Bestimmung
der Testgute (Generalisierbarkeit).

Ob eine Metaanalyse durchgefiihrt werden kann oder nicht, hdngt von der Anzahl und
der methodischen Qualitat der eingeschlossenen Primarstudien und dem Grad der
Heterogenitat der Schatzer der diagnostischen Genauigkeit ab.
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Diagnostische Studien mit bindren Ergebnissen (Test positiv oder negativ) stellen den
haufigsten Fall in der Literatur dar. Die Standardgréfien Sensitivitat (TPR, true positive
rate), Spezifitdt (1 - FPR, false positive rate) und die Likelihood-Ratios kénnen entspre-
chend berechnet werden. Eine haufig benutzte Malizahl ist die diagnostische Odds—
Ratio (DOR). Die DOR ist eine MalRzahl fur die diskriminatorische Fahigkeit eines
Tests. Sie ist um so hoher, je grofRer die DOR ausfallt.

Mit welcher Methode die diagnostische Genauigkeit von Primarstudien am besten zu-
sammengefasst werden kann, hangt von Annahmen ab, die getroffen werden, um die
beobachteten Unterschiede zu erklaren.

Das einfachste, aber zugleich auch das restriktivste Modell geht von der Annahme aus,
dass sich die Studien weder in ihrem Grenzwert noch in ihrer diagnostischen Genauig-
keit unterscheiden. Unter diesen Annahmen kénnen die Felderbesetzungen der Vier-
feldertafel jeder Primarstudie gepoolt und gemeinsame Parameter fir FPR und TPR
aller eingeschlossenen Primarstudien berechnet werden. Ein weniger restriktives Mo-
dell geht von der Annahme aus, dass der diagnostische Test mit der gleichen Genau-
igkeit in allen Primarstudien durchgefuhrt wird, aber unterschiedliche Grenzwerte defi-
niert werden. Unter diesen Annahmen wiurden die Studien am besten mit einer SROC
— Kurve zusammengefasst werden. Am haufigsten wird die Erstellung einer SROC-
Kurve nach der Methode von Moses et al.® fiir Fixed-Effects-Modelle verwendet. Diese
geht von der Annahme aus, dass ein linearer Zusammenhang zwischen dem lo-
git(TPR) und dem logit(FPR) besteht. Die abhangige Variable d stellt den Logarithmus
der DOR dar. Eine weitere Methode fur Metaanalysen von diagnostischen Tests mit
binaren Ergebnissen und Goldstandardinformationen ist eine ,Latent Scale Logistic
Regression“ (LSLR)’, um eine oder mehrere SROC-Kurven anzupassen. Das LSLR-
Modell geht von 2 latenten logistischen Verteilungen der dichotomen Testergebnisse
aus, eine fir die erkrankte und eine flr die nichterkrankte Population.

Die Dichotomisierung von Testergebnissen, um Sensitivitat und Spezifitat zu erhalten,
fuhrt zu einem Informationsverlust. Methoden zur Bericksichtigung von kontinuierli-
chen oder wenigstens ordinal skalierten Daten sollten fir Metaanalysen eingesetzt
werden, wenn in den Primarstudien derartige Daten prasentiert werden. Wenn in den
Primarstudien fir die gleiche Anzahl von Kategorien Daten vorhanden sind, kann flr
jede Primarstudie eine ROC-Kurve erstellt werden und mittels ordinaler Regressions-
techniken eine Gesamt-ROC-Kurve.*

Als weitere Methode fir Metaanalysen von Studien, die (annahernd normalverteilte)
kontinuierliche Testergebnisse berichten, wird die Kalkulation der standardisierten Dif-
ferenz der empirischen Mittelwerte vorgestellt’. Dabei wird d als EffektgroRe berechnet
und ist ein Mal} fir die Diskriminierungsfahigkeit oder Wirksamkeit (test effectiveness
score) des untersuchten Tests. Um so gréRRer d, desto gréfRer ist die diskriminatorische
Fahigkeit des Tests. Als weitere Methode fiir kontinuierliche Testergebnisse zeigen
Irwig et al.* die Erstellung von ergebnisspezifischen Likelihood-Ratios auf.

Es hat sich gezeigt, dass offenbar eine Reihe von Kovariablen fiir die Heterogenitat
zwischen Studien verantwortlich ist. Hierzu gehdren u.a. die Qualitat der Studien, das
Publikationsjahr und die verwendete Untersuchungstechnik. Der Einfluss dieser und
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anderer potentiell relevanter Kovariablen auf die Ergebnisse von Metaanalysen muss
Uberprift werden. Die Untersuchung der Heterogenitat im Rahmen der diagnostischen
Forschung gibt dem Wissenschaftler wertvolle Indikatoren Gber die wichtigen Quellen
der Variabilitat in der Genauigkeit diagnostischer Studien.

Der Publikationsbias ist ein Problem von Studien zu diagnostischen Tests. Viele Stu-
dien zur diagnostischen Genauigkeit nutzen Daten, die primar im Rahmen der klini-
schen Routine gesammelt wurden. Studien, die zur Veroffentlichung gelangen, sind
haufiger verzerrt und Uberschatzen wahrscheinlich die Testgenauigkeit. Die Tests von
Beggs und Mazumdar' sowie Egger® gehdren zu den gebrauchlichsten, um das Vor-
handensein von Publikationsbias zu Uberprifen. Neben der Durchfliihrung eines statis-
tischen Tests auf Publikationsbias ist die Erstellung eines Funnelplots in jeder Meta-
analyse sinnvoll. Weitere Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Studien, wie Sen-
sitivitdtsanalysen oder die qualitative Auswertung werden im Rahmen dieses Kurz-
HTA-Berichts umrissen.

24 Schlussfolgerung

Medizinische Praxis versucht standig effektiver, effizienter und nebenwirkungsarmer zu
werden, indem sie wissenschaftliche Evidenz standardisiert zusammenfasst, indem sie
diese Evidenz in standardisierter Weise in praktische Leitlinien Gbersetzt und indem sie
diese wissenschaftliche Evidenz fur alle Beteiligten im Gesundheitswesen verfugbar
macht. Systematische Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen zu diagnostischen Test
koénnen dabei in vieler Hinsicht wertvolle Beitrage leisten. Sie ermdglichen es, schlech-
te oder nutzlose Tests zu eliminieren bevor sie weitverbreitet Anwendung finden. Sie
stellen eine verbesserte Qualitat der Information Uber diagnostische Tests zur Verfu-
gung, indem sie das Patientenspektrum darstellen oder relevante Subgruppen mit dem
Ziel einer verbesserten Patientenversorgung analysieren.

2.4.1 Literaturverzeichnis

1. Begg CB, Mazumdar M. Operating characteristics of a rank correlation test for publication bias.
Biometrics 1994;50:1088-99.

N
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1995;117:167-78.

N

. Irwig L, Macaskill P, Glasziou P, Fahey M. Meta-analytic methods for diagnostic test accuracy. J
Clin Epidemiol 1995;48:119-30.

5. Irwig L, Tosteson ANA, Gatsonis C, Lau J, Colditz G, Chalmers C et al. Guidelines for meta-analyses
evaluating diagnostic tests. Ann Intern Med 1994;120:667-76.

6. Moses LE, Shapiro D, Littenberg B. Combining independent studies of a diagnostic test into a
summary ROC curve: data-analytic approaches and some additional considerations. Stat Med
1993;12:1293-316.

7. Rutter, CM, Gatsonis, C. Regression methods for meta-analysis of diagnostic test data. Acad Ra-
diol 1995;2: S48-S56.
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3 Hauptdokument

3.1 Einleitung

Health Technology Assessment (HTA) stellt sich die Aufgabe, eine medizinische Tech-
nologie méglichst vollstandig, systematisch und transparent zu bewerten. Ihr Ziel ist es,
es den Akteuren im Gesundheitswesen zu ermoéglichen, mittels evidenzbasierter Infor-
mation Entscheidungen zu treffen, die die bevdlkerungsbezogene Gesundheit in eine
gunstige Richtung beeinflussen.

Zur Generierung evidenzbasierter Informationen gehoért neben der Suche und Auswer-
tung von Priméarstudien auch die Nutzung hochwertiger und glaubwiirdiger Ubersichts-
arbeiten. Der Wert dieser systematischen Ubersichtsarbeiten fir die evidenzbasierte
Entscheidungsunterstiitzung in allen Bereichen des Gesundheitswesens kann dabei
nicht hoch genug eingeschatzt werden. Sie beschleunigen die Entscheidungsfindung
und flhren zur Umsetzung der Evidenzbasierten Medizin (EbM) am Krankenbett. Mit
dem Bedarf an systematischen Ubersichtsarbeiten wachsen die Anforderungen an die
Qualitat der Ubersichtsarbeiten. Insbesondere Nutzer von systematischen Ubersichts-
arbeiten, zu denen auch HTA-Einrichtungen gehéren, sollten die Methodik von syste-
matischen Ubersichtsarbeiten sorgfaltig bewerten, bevor sie die Ergebnisse verwen-
den.

Praktische Bedeutung im Rahmen von HTA haben derzeit vor allem die Ebenen dia-
gnostische Genauigkeit und diagnostischer bzw. therapeutischer Einfluss. Die techni-
sche Qualitat wird selten im Rahmen von HTA betrachtet. Flr die Nutzenbetrachtung
aus Patienten- bzw. Gesellschaftsperspektive liegen in der Regel keine aussagekrafti-
gen Studien vor. In diesem Bericht soll daher diese Ebene betrachtet werden, in der
normalerweise die meisten Studien und Ubersichtsarbeiten vorliegen, die Ebene der
Studien zur diagnostischen Genauigkeit.

3.2 Hintergrund und Zielstellung

Systematische Ubersichtsarbeiten und die Synthese veréffentlichter Evidenz der Ge-
nauigkeit diagnostischer Tests sind im Laufe der Jahre immer notwendiger geworden.
Die Informationen solcher Arbeiten sind Schlisselelemente zur Entscheidungsfindung
im Gesundheitswesen und in der Klinik.

Von Entscheidungstragern im Gesundheitswesen wird erwartet, den Gesamtwert eines
diagnostischen Tests zu bewerten, ihn mit seinen Alternativen zu vergleichen und zu
entscheiden, ob der Test eingeflihrt werden soll oder nicht.

Von Klinikern wird erwartet, eine Diagnose zu stellen, eine Prognose abzugeben und
eine Behandlung einzuleiten. Diagnosen werden aufgrund von Patientencharakteristi-
ka, der Anamnese, der klinischen Untersuchung und diagnostischer Tests gestellt und
sind der Eckstein flr gute klinische Versorgung.*’ Mit Hilfe der Konzepte aus den Be-
reichen EbM und HTA kann Klinikern eine wesentliche Hilfestellung fiir die Erstellung
effizienter diagnostische Strategien gegeben werden.

6 DAHTA@DIMDI
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Die Entscheidung von Klinikern und Entscheidungstragern sollte auf einer grindlichen
Evaluation der jeweiligen diagnostischen Tests basieren. Der entscheidende Schritt
hierzu ist, die diagnostische Genauigkeit eines Tests zu bestimmen, d.h. die Fahigkeit
eines diagnostischen Verfahrens, richtig das Vorhandensein oder das Nichtvorhanden-
sein einer Krankheit zu bestimmen. Dazu wird das Ergebnis des Tests mit dem eines
Referenztests verglichen, dem so genannten Goldstandard. Die Schatzer der diagnos-
tischen Genauigkeit (z.B. Sensitivitdt und Spezifitdt) unterscheiden sich aber haufig
zwischen den einzelnen zu diesem Test verdffentlichten Untersuchungen. Dies kann
unterschiedliche Griinde haben, z.B. kdnnen sich die Studien hinsichtlich der Studien-
population unterscheiden oder es wurden unterschiedliche Grenzwerte, die ein positi-
ves Testergebnis markieren, gewahilt.

Unter einem ,Systematic Review* versteht man eine Ubersichtsarbeit auf der Basis von
Primarstudien zu einer klar formulierten Fragestellung, bei der systematisch und an-
hand expliziter Kriterien relevante Literatur identifiziert, kritisch bewertet und einer qua-
litativen und eventuell auch quantitativen Analyse (Metaanalyse) unterzogen wird. U-
bersichtsarbeiten und Metaanalysen reduzieren eine schier unbegrenzte Menge von
Informationen auf eine Uberschaubare Quantitat, sie liefern einen effizienten Weg,
natzliche Informationen zu extrahieren und klinisch zu implementieren, und sie schat-
zen die Validitat und Reproduzierbarkeit der Ergebnisse ab.*

Daher stellen systematische Ubersichtsarbeiten (das systematische Vorgehen und die
Fokussierung auf eine relevante Fragestellung oder mehrere miteinander verbundene
Fragestellungen unterscheiden systematische von so genannten narrativen Uber-
sichtsarbeiten. Zu den narrativen Darstellungen gehéren die praxisorientierten Uber-
sichtsarbeiten in Zeitschriften, die in der Regel ein Krankheitsbild oder eine Intervention
(z.B. ein diagnostisches oder therapeutisches Verfahren) behandeln. Es handelt sich
dabei um Zusammenstellungen von Experten, die nicht auf systematischen Recher-
chen und Analysen beruhen. Die Methodik des Vorgehens wird meist nicht beschrie-
ben. In diese Kategorie fallen auch viele Lehrbuchkapitel, die zudem an den jeweiligen
Leserkreis adaptiert sein kénnen. Eine grundséatzliche Kritik an narrativen Ubersichts-
arbeiten besteht in ihrer Anfalligkeit fir Bias durch selektives Zitieren der die eigene
These stutzenden Literatur. Dies wurde u.a. fur Aufsatze des bekannten Chemikers
Pauling nachgewiesen.***") wie sie nach mehr als einer Dekade methodischer Entwick-
lung unter anderem von der Cochrane Collaboration erstellt werden, die Basis der auf
klinischer evidenzbasierten Entscheidungsfindung dar. Damit ist nicht nur die bloRe
Verfligbarkeit von mittlerweile mehreren Tausend hochwertigen systematischen Uber-
sichtsarbeiten gemeint, sondern gerade der Prozess der Erstellung derartiger Uber-
sichtsarbeiten. Die zunehmende Verfligbarkeit von systematischer Ubersichtsarbeiten
hat die Verbreitung der EbM stark geférdert, nicht zuletzt dadurch, dass viele Propo-
nenten der EbM selbst in der Erstellung systematischer Ubersichtsarbeiten involviert
waren und sind. Dieses Ownership-Prinzip hat auch zu einer schnellen und selten
harmonischen Akzeptanz der Arbeitsweise der Cochrane Collaboration als Standard
beigetragen. Die Durchfilhrung von systematischen Ubersichtsarbeiten wird mittlerwei-
le als originare Forschung anerkannt und entsprechend gewertet.
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Metaanalysen, die vorliegende Genauigkeitsstudien zusammenfassen, sind ein hilfrei-
ches Instrument, die Genauigkeit diagnostischer Tests zu beurteilen. Metaanalysen
verhelfen dazu,

1. eine Gesamtzusammenfassung der diagnostischen Genauigkeit zu erstellen,

2. zu bestimmen, ob die Schatzer der diagnostischen Genauigkeit von den Studiencha-
rakteristika der originaren Studien abhangen (Studienvaliditat),

3. zu bestimmen, ob sich die diagnostische Genauigkeit in einzelnen Untergruppen
unterscheidet und

4. weiteren Forschungsbedarf zu identifizieren.

Zu den Prinzipien von systematischen Ubersichtsarbeiten oder Metaanalysen gehéren
die Fokussierung der Fragestellung, die Erstellung eines Reviewprotokolls, inklusive
der Festlegung von Ein- und Ausschlusskriterien flr die Primarstudien, eine auf Voll-
standigkeit zielende Literaturrecherche, die Qualitatsbewertung der eingeschlossenen
Studien, die detaillierte Extraktion der Studiendaten in Tabellen, die Durchfihrung der
Metaanalyse, der Test auf Robustheit und Verzerrungsfreiheit der Ergebnisse sowie
die Ableitung von Schlussfolgerungen auf der Basis der vorliegenden Evidenz.

Im Gegensatz zu therapeutischen Studien ist das Instrumentarium zur Durchfihrung
von Metaanalysen diagnostischer Genauigkeitsstudien wesentlich weniger weit entwi-
ckelt. Die oft zahlreich vorliegenden Genauigkeitsstudien werden immer haufiger, auch
oft unkritisch, in Form von Metaanalysen gepoolt, um die statistische Aussagekraft zu
erhdhen. Um Fehlschlisse zu vermeiden, ist es notwendig, methodische Fehler zu
minimieren.

Bisher wurde international kein Konsens darlber hergestellt, welche Methode unter
welchen Bedingungen die zuverlassigsten Resultate liefert.

Dies bezieht sich auf die folgenden Vorgehensweisen:

- Identifizierung von Studien,

- Bewertung der Qualitat,

- Auswertung bzw. Datenextraktion,

- Metaanalyse,

- Tests auf Heterogenitat und Publikationsbias,

- Identifizierung relevanter Kovariablen mit Einfluss auf das Ergebnis der Metaanalyse.

Ziel dieses Berichts ist es, die derzeitigen Ansatze fir die Metaanalyse diagnostischer
Genauigkeitsstudien zu beschreiben, anhand von empirischen Daten die Brauchbarkeit
und Vergleichbarkeit darzustellen, den Einfluss von Kovariablen zu untersuchen und
Empfehlungen fir die Anwendung von derartigen Metaanalysen abzuleiten. Es werden
vor allem Methoden zur Zusammenfassung von Studien mit binaren Testergebnissen
vorgestellt, da diese den haufigsten Fall in der Literatur darstellen. Einen Uberblick
Uber Methoden bei ordinalen und stetigen Testergebnissen geben die Kapitel ,Modell
fur ordinale Daten® bis ,Weitere statistische Methoden®.
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3.3 Methodik

3.3.1 Literaturrecherche

Es wurde eine systematische Literaturrecherche in den Datenbanken MEDLINE,
EMBASE, Current Contents, CINAHL, BIOSIS Previews durchgeflihrt. Die Suchstrate-
gie wurde zunachst unspezifisch formuliert, um keine relevanten Publikationen zu U-
bersehen. In einem 1. Schritt wurde nach einer Reihe von Begriffen gesucht: "diagno-

sis", "diagnostic", "false negative", "accuracy", "specificity", "ROC curve", "meta-
analysis", "metaanalysis", "meta-analytic", "method", "methods", "technique", "techni-
ques", "technic", "technics". Diese wurden nach inhaltlichen Gesichtspunkten verknlpft
und die Anzahl relevanter Literatur so reduziert. Es wurden Veroffentlichungen von
1995 bis 2001 bericksichtigt (s. Anlage 2). Diese Suchergebnisse (3 - 347 Treffer)
wurden anhand des Titels und / oder der Zusammenfassung hinsichtlich der themati-
schen und methodischen Relevanz manuell selektiert. Die Jahrgange 2000 und 2001
folgender Zeitschriften wurden zusatzlich per Handsuche durchsucht: Statistics in Me-
dicine (Volume 19, 2000; 1 - 24; Volume 20, 2001; 1 - 20 (30.10.01)); Decision Making
(Volume 20, 2000; 1 - 6, Volume 21, 2001; 1 - 5 (Sept. - Oct.); Journal of Clinical Epi-
demiology (Volume 53, 2000; 1 - 12, Volume 54, 2001; 1- 10 (Oct.)). Auch hier wurden
die Titel und Zusammenfassungen hinsichtlich der thematischen und methodischen
Relevanz manuell selektiert.

Falls die Titel oder die Zusammenfassungen keine eindeutige inhaltliche Zuordnung
ergaben, wurde der gesamte Artikel zur Entscheidungsfindung bzgl. seiner Relevanz
herangezogen.

Weiterhin wurden Referenzlisten publizierter Original- und Uber -sichtsarbeiten nach
weiterfihrenden Literaturstellen Uberprift, und Berichte, Blicher in der aktuellsten Auf-
lage, sowie Dissertationen und Habilitationsschriften einbezogen.

Eingeschlossen wurden: Studien zur Methodenentwicklung von Metaanalysen zu dia-
gnostischen Genauigkeitsstudien. Hinsichtlich der Publikationstypen wurden keine Re-
striktionen vorgenommen. Eingeschlossen wurden Monographien, Dissertationen,
Kongressbeitrage, Editorials, Kommentare, Simulationsstudien und Ubersichtsarbeiten
zu diesem Thema.

Ausgeschlossen wurden: Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen zu einzelnen diagnos-
tischen Tests sowie Publikationen, die jeweils keine neuen, weiterfuhrenden Aspekte
zu der Thematik beinhalteten (z.B. bloRe Wiederholungen bereits publizierter Sachver-
halte).

3.3.2 Kapiteliibersicht

Bevor auf die eigentlichen Methoden der Metaanalysen zu diagnostischen Genauig-
keitsstudien eingegangen wird, werden in dem Kapitel ,Diagnostische Technologien
und Arten der diagnostischer Studien® diagnostische Technologien bewertet und die
Arten diagnostischer Studien dargestellt.
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Von einer internationalen Arbeitsgruppe wurden Leitlinien flr die Evaluation von dia-
gnostischen Testverfahren entwickelt*. Diese werden im Rahmen dieses Berichts (Ka-
pitel ,Metaanalysen von Studien zur diagnostischen Genauigkeit*) dargestellt und sys-
tematisch besprochen.

In der Literatur werden verschiedene Ansatze flir Metaanalysen diagnostischer Studien
diskutiert. Hierzu gehéren vor allem die DOR, die Mittelwertdifferenzmethode® und die
SROC - Kurve®. Diese Methoden werden ausfihrlich im Kapitel ,Methoden der Meta-
analyse von Studien zur diagnostischen Genauigkeit® dargestellt.

Es hat sich gezeigt, dass offenbar eine Reihe von Kovariablen fur die Heterogenitat
zwischen Studien verantwortlich sind. Hierzu gehdren u.a. die Qualitat der Studien, das
Publikationsjahr und die verwendete Untersuchungstechnik”. Der Einfluss dieser und
anderer potentiell relevanter Kovariablen auf die Ergebnisse von Metaanalysen und die
Methoden zur Uberprifung werden im Kapitel ,Bestimmung der Heterogenitat‘ be-
schrieben.

Schliellich sollen verschiedene in der Literatur diskutierte Tests zu Publikationsbias
dargestellt und auf ihre Anwendbarkeit Gberprift werden. Hierzu werden insbesondere
die von Therapiestudien entlehnte Methode der Konstruktion von Funnelplots sowie
verschiedene statistische Tests zur Uberpriifung der Asymmetrie der Funnelplots vor-
gestellt (Kapitel ,Methoden zur Abschatzung von Publikationsbias®).

Im Kapitel ,Weitere Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Studien werden zusatz-
liche Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Studien, wie Sensitivitatsanalysen o-
der die qualitative Auswertung kurz umrissen. In einem abschlieRenden Kapitel ,Weite-
re Uberlegungen zur Bewertung diagnostischer Tests und Schlussbemerkungen® wer-
den eine Zusammenfassung der Ubersichtsarbeit gegeben und die wichtigsten Aussa-
gen wiedergegeben und diskutiert.

3.4 Ergebnisse und Diskussion
3.4.1 Diagnostische Technologien und Arten diagnostischer Studien

3411 Bewertung diagnostischer Technologien

Von verschiedenen Autoren bzw. Arbeitsgruppen wurden Klassifikationen von diagnos-
tischen Studien hinsichtlich der Qualitat, der jeweiligen Evaluationsphase bzw. der Ge-
neralisierbarkeit ihrer Ergebnisse vorgeschlagen. Ein Memorandum der Deutschen
Gesellschaft fir Medizinische Dokumentation, Informatik und Statistik e.V. (jetzt: Deut-
sche Gesellschaft flir Medizinische Informatik, Biometrie und Epidemiologie) aus dem
Jahr 1989 fordert, in Analogie zu den 4 Phasen der Evaluation von Arzneimitteln, eine
phasenweise Evaluation diagnostischer Tests. Die 4 Phasen beinhalten technische
und methodische Voruntersuchungen (Phase |); Schatzung der Sensitivitat (bei Kran-
ken) und Spezifitdat (bei Gesunden) (Phase Il); in Phase Ill wird eine kontrollierte dia-
gnostische Studie im Vergleich zum etablierten Goldstandard durchgefiihrt; in der letz-
ten Phase soll die Wirksamkeit hinsichtlich der Auswirkung auf den Krankheitsverlauf
der Patienten Gberpriift werden®.
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Die Einteilung findet sich auch in einem Vorschlag von Fryback und Thornbury (1991),
der die Diskussion der 70er und 80er Jahre aufnimmt und erweitert. Das Modell bein-
haltet eine 6 stufige Hierarchie (Tabelle 1: Hierarchisches Modell der Evaluierung dia-
gnostischer Tests (nach Fryback and Thornbury, 1991%).) von Studiendesigns ent-
sprechend den Charakteristika der jeweiligen Testphase.

Bei der Einteilung diagnostischer Tests in ihre jeweilige Evaluationsphase sind die An-
forderungen an die Berichtsqualitat entsprechend zu bericksichtigen. Praktische Be-
deutung im Rahmen von HTA haben derzeit vor allem die Ebenen diagnostische Ge-
nauigkeit und diagnostischer bzw. therapeutischer Einfluss. Die technische Qualitat
wird hier selten betrachtet. Fur die Nutzenbetrachtung aus Patientenperspektive bzw.
aus der Perspektive der Gesellschaft liegen in der Regel keine aussagekraftigen Stu-
dien vor.

Tabelle 1: Hierarchisches Modell der Evaluierung diagnostischer Tests (nach Fryback and Thornbury, 199126).

Level 1: - Demonstration der Korrelation der Diagnose (pathologisch

Technische Qualitat gesichert) mit dem Testergebnis,

- Untersuchung der Inter- und Intra—Raterreliabilitat,

- Eindeutige Auswertungskriterien fiir den Test missen vorliegen.

Level 2: - Bestimmung von Sensitivitat und Spezifitat an ausreichend grofen

Diagnostische Genauigkeit Stichproben bzw. mit Hilfe von Metaanalysen,

- Reprasentation eines moglichst breiten Spektrums von Patienten /
Krankheitsstadien,

- Etablierung von Referenzwerten.

Level 3: - Vergleich von 2 Tests bei einem Patienten in zeitlich naher

Diagnostischer Einfluss Abfolge und zufélliger Reihenfolge,

- Verblindete (d.h. ohne Kenntnis von Krankheitszustand und
Ergebnis des jeweils konkurrierenden Tests) Auswertung der
Testergebnisse,

- Vergleich mit Goldstandard.

Level 4: - Demonstration therapeutischer Konsequenzen im Vergleich mit

Therapeutischer Einfluss Hilfe klinischer Studien (vorzugsweise RCTSs),

- Verwendung expliziter Kriterien zur Demonstration des
therapeutischen Einfluss.

Level 5: - wie therapeutischer Impact, aber Betonung auf patientenrelevante
Nutzen aus der Perspektive Endpunkte wie funktioneller Status, Schmerzstatus,
des Patienten Lebensqualitat,

- Demonstration mit Hilfe von RCTs, aber auch retrospektiver
Studien (ethisch weniger problematisch), Entscheidungsanalyse.

Level 6: - Nutzen und Kosten-Nutzen aus gesellschaftlicher Sicht.

Nutzen aus

gesellschaftlicher

Perspektive

3.41.2 Uberblick iiber die Arten diagnostischer Studien

Als Malistab fiir die Glite der Evidenz haben sich die Evidenzstufen (Levels of Eviden-
ce) durchgesetzt. Dabei handelt es sich um eine Hierarchie von Studiendesigns (s.
Tabelle 2).
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Tabelle 2: Beispiel fiir eine Hierarchie der Evidenz (nach Perleth und Antes, 199960).

Stufe Evidenz-Typ

| starke Evidenz: wenigstens eine systematische Ubersichtsarbeit auf der Basis
methodisch hochwertiger kontrollierter, randomisierter Studien (RCTSs).

Il wenigstens ein ausreichend grof3es, methodisch hochwertiges RCT.

1] methodisch hochwertige Studien ohne Randomisierung bzw. nicht prospektiv

(Kohorten-, Fall-Kontroll-Studien).

\% mehr als eine methodisch hochwertige nicht-experimentelle Studie.

Vv Meinungen und Uberzeugungen von angesehenen Autoritaten (aus klinischer
Erfahrung), Expertenkommissionen, beschreibende Studien.

Soweit feststellbar, wurde eine Hierarchie der Evidenz zuerst von der Canadian Task
Force on the Periodic Health Examination konsequent verwendet'". Die Task Force war
damit beauftragt, Empfehlungen zur Pravention zu erarbeiten. Um die Sicherheit der
Empfehlungen einschatzen zu kénnen, wandten die Autoren ein System der Hierarchie
der Evidenz an. Aus diesem System wurde dann die Starke der Empfehlungen abgelei-
tet. Die Starke der Empfehlung (class / strength of recommendation) wurde dabei in 3
Grade eingeteilt (gut, mittel, schlecht). Diese auch von der US Preventive Services
Task Force Ubernommene Vorgehensweise wurde seither in vielen Varianten weiter-
entwickelt und dadurch zum Standard einer Bewertung von medizinischen Technolo-
gien. Neuere Ansatze der Ableitung von Empfehlungsstarken berlcksichtigen neben
der Validitat noch mindestens 2 weitere Aspekte. Dies ist zum einen die Grolie des
Effekts bzw. die Schwelle, an der der Nutzen den potentiellen Schaden Ubersteigt;
hierbei kdnnen auch die Kosten berlcksichtigt werden. Die NNT (Number Needed To
Treat) bzw. NNH (Number Needed To Harm) kénnen zur Einschatzung des Nutzens
hilfreich sein. Zum anderen ist die Prazision des Effektschatzers, ausgedrickt im Kon-
fidenzintervall, eine wichtige Grofze, um die Wirksamkeit einer MaRnahme einschatzen
zu koénnen (s. Fassung des Center for Evidence based Medicine in Oxford
(http://cebm.jr2.ox.ac.uk/).)

Die Hierarchie bezieht sich nur auf die interne Validitat von Studien und ordnet diese
entsprechend. Die interne Validitat sagt etwas Uber die Nahe des beobachteten zum
wahren Effekt aus, oder anders ausgedruckt, den Grad der Freiheit von systemati-
schen Fehlern, die verzerrend auf das Studienergebnis wirken. Eine Studie auf dem
Evidenzlevel — 1 also eine lege artis durchgeflhrte (und publizierte!) randomisierte kon-
trollierte Studie (systematische Ubersichtsarbeitenen sollen zunéchst unberiicksichtigt
bleiben), kann demnach als Studie mit hoher Aussagekraft im Sinne der internen Vali-
ditat gewertet werden. Eine Uber die Validitat hinausgehende Differenzierung von Stu-
dien ist alleine anhand einer solchen Skala nicht moglich.

Die 3. US Preventive Services Task Force® hat die Evidenzlevel um einige entschei-
dende Punkte erganzt:

- Die interne Validitat wird innerhalb jedes Evidenzlevels in 3 Kategorien (gut, mittel,
schlecht) eingeteilt. Um diese Einteilung vornehmen zu kénnen, wurden Parameter fir
das jeweilige Studiendesign entwickelt (s. Tabelle 3). Eine gute Studie erfiillt alle Krite-
rien, eine mittlere Studie erflllt nicht alle Kriterien, hat aber keine wesentlichen Fehler,
eine schlechte Studie hat nichtakzeptable Fehler. Eine gut geplante Kohortenstudie
mag besser sein als eine inadaquat durchgefiihrte randomisierte kontrollierte Studie
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(randomised controlled trial, RCT). Aber auch gut geplante und durchgefiihrte Studien
liefern nicht notwendigerweise die bendtigte Evidenz, wenn sie eine hochselektierte
Population untersuchen, d.h. nicht auf die Gesamtpopulation Ubertragen werden kon-
nen (fehlende Generalisierbarkeit, externe Validitat).

- Die Qualitat der vorhandenen Evidenz wird fur die Forschungsfrage in einen analyti-
schen Rahmen gesetzt. Hier werden weitere Kriterien, wie Koharenz bzw. Konsistenz,
erganzt. Koharenz bedeutet, dass die vorhandene Evidenz sich in ein verstandliches
Modell einfigt. Die Konsistenz unterschiedlicher Studien muss daflir nicht notwendi-
gerweise vorhanden sein, doch unterstitzt Konsistenz die Koharenz.

Eine Reihe von Limitationen des Konzepts der Hierarchie der Evidenz sollten beachtet
werden:®

- Evidenzstufen berlcksichtigen nicht das Verhaltnis von Studiendesign und Fragestel-
lung. In den gangigen Hierarchiemodellen sind verschiedene Studiendesigns einge-
ordnet, die nur fur jeweils bestimmte Fragestellungen geeignet sind. Die Studientypen
in den Evidenzskalen beinhalten sowohl prospektive, experimentelle Designs wie auch
retrospektive und beobachtende Studientypen. Jedes Design bietet Vorteile und
Nachteile fur verschiedene Fragestellungen.

- Evidenzstufen lassen keine Aussage uber die Adaquanz von Studien zu. Die Ada-
quanz (klinische Angemessenheit) einer Studie bezeichnet die Verwendbarkeit einer
Studie in einer konkreten klinischen Situation. Eine Studie auf methodisch hohem Ni-
veau kann klinisch dennoch unangemessen sein, etwa wenn fur den Patienten vollig
irrelevante Outcomes untersucht worden sind. Kriterien der Adaquanz sind u.a. die
Ubertragbarkeit der Studienbedingungen auf die Bedingungen des klinischen Alltags,
Auswahl der Endpunkte, Akzeptanz durch Arzte und Patienten, technische und finan-
zielle Umsetzbarkeit®.

- Externe Validitat, Konsistenz der Studienergebnisse, klinische Relevanz und Qualitat
der Effekte werden in der Regel nicht in Evidenzskalen abgebildet. Unter externer Vali-
ditat versteht man die Frage, ob und wie in Studien gewonnene Ergebnisse auch au-
Berhalb der Studienpopulation Anwendung finden kénnen. Diese kann bei einer bevol-
kerungsbasierten Beobachtungsstudie (niedriger Evidenzgrad) deutlich héher sein als
bei einem RCT mit héchstem Evidenzgrad. (Die Ergebnisse nichtrandomisierter Stu-
dien weichen von den Ergebnissen auch nichtkonsistent ab*'%"**4. Das heift, wenn
potentiell verzerrende Einfliisse in nichtrandomisierten Studien adaquat bertcksichtigt
werden, dann sind die Ergebnisse vergleichbar mit den Ergebnissen aus RCTs fir die
gleichen Interventionen.) Die Konsistenz der Studienergebnisse, die strenggenommen
nur dann beurteilt werden kann, wenn alle verfligbaren Studien zu einer Fragestellung
vorliegen, macht den potentiell irrefiihrenden Effekt von Evidenzskalen besonders
deutlich. Es hilft nicht weiter, wenn mehrere methodisch gute Studien zur gleichen Fra-
gestellung vorliegen, aber entgegengesetzte Ergebnisse liefern. Noch problematischer
ist der Fall, dass eine Entscheidung aufgrund einer Studie mit einem positiven Ergeb-
nis getroffen wurde, gleichzeitig aber eine Studie auf dem gleichen Evidenzlevel mit
gegenteiligem Ergebnis nicht bertcksichtigt wurde. Klinisch irrelevante Ergebnisse aus
Level - 1-Studien sind nicht immer héher zu gewichten als dramatische Ergebnisse aus
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Studien mit niedrigerem Evidenzgrad. Insbesondere bei widersprichlichen Studien
kann eine Klarung nur Uber den Weg systematischer Ubersichtsarbeiten erfolgen, in
denen samtliche vorhandenen Studien gewdirdigt werden. In die Hierarchie der Evidenz
geht in den meisten Vorschlagen auch nicht die Qualitat der zugrundeliegenden Stu-
dien ein. Lediglich die Skalen von Jovell und Navarro-Rubio*und die Fassung des
Center for Evidence based Medicine in Oxford bertcksichtigen die Studienqualitat.

Tabelle 3: Kriterien zur Bewertung der internen Validitat individueller Studien (nach Harris et al. 200129).

Studiendesign Kriterien

~Systematic reviews" | Ausfiihrlichkeit der Quellen, der benutzten Suchstrategien
Standardbeurteilung der eingeschlossenen Studien

Validitat der Schlussfolgerungen

Aktualitat und Relevanz

Fall-Kontroll-Studien | genaue Ermittlung der Falle

nichtverzerrte Selektion der Falle und Kontrollen anhand von fiir beide
geltenden Ausschlusskriterien

Responserate

Diagnostische Test bei beiden Gruppen gleich durchgefiihrt
angemessene Aufmerksamkeit fur potentielle Confounder

RCTs und Initiale Rekrutierung vergleichbarer Gruppen

Kohortenstudien - fur RCTs: adaquate Randomisierung, einschlieBlich Verblindung und
Gleichverteilung potentieller Confounder zwischen den Gruppen

- fir Kohortenstudien: Berlicksichtigung potentieller Confounder entweder
durch Restriktion oder Erhebung flr eine Adjustierung im Rahmen der
Analyse, Beriicksichtigung der Anfangskohorte

Erhalt vergleichbarer Gruppen (Abrieb, Crossover, Kontamination,
Adharenz)

Unterschiede im Loss-To-Follow-Up zwischen den Gruppen, oder
insgesamt hoher Loss-To-Follow-Up

Erhebung: gleich, reliabel, und valide (einschlieBlich Verblindung der
Outcomeerhebung)

klare Definition der Intervention

Beriicksichtigung aller wichtigen Outcomes

Analyse: Adjustierung fir potentielle Confounder bei Kohortenstudien,
Intention-To-Treat-Analyse bei RCTs

diagnostische relevanter Screeningtest, verfiigbar fir die Primarversorgung, adaquat
Genauigkeitsstudien | beschrieben

Studie benutzt einen akzeptierten Referenztest, durchgefiihrt unabhangig
vom Ergebnis des Indextests

Interpretation des Referenztests unabhangig vom Screeningtest
benutzt intermediare Ergebnisse vernlinftig

Spektrum der in die Studie eingeschlossenen Patienten

Grofie der Studienpopulation

Einsatz eines reliablen Screeningtests

Eine systematische Ubersicht ist oft hdher zu bewerten als eine einzelne Studie, unab-
hangig vom Design. Systematische Ubersichtsarbeiten stellen letztlich fiir jeden Evi-
denzlevel den Goldstandard dar, was zu einer horizontalen Betrachtungsweise von
Evidenzhierarchien fuhrt. Am weitesten ist die Evidenzskala des Center for Evidence
based Medicine in Oxford in dieser Hinsicht entwickelt.
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3.4.2 Metaanalysen von Studien zur diagnostischen Genauigkeit

Zu den Prinzipien von Metaanalysen gehodren, wie bereits oben erwahnt, die Fokussie-
rung der Fragestellung, die Erstellung eines Reviewprotokolls inklusive Festlegung von
Ein- und Ausschlusskriterien fir die Primarstudien, eine auf Vollstandigkeit zielende
Literaturrecherche, die Qualitatsbewertung der eingeschlossenen Studien, die detail-
lierte Extraktion der Studiendaten in Tabellen, die Durchfihrung der Metaanalyse, der
Test auf Robustheit und Verzerrungsfreiheit der Ergebnisse sowie die Ableitung von
Schlussfolgerungen auf der Basis der vorliegenden Evidenz.

Tabelle 4: Schritte bei der Durchfiihrung einer Metaanalyse diagnostischer Testverfahren (nach Irwig et al.
34
1994™).

1 Festlegung von Ziel und Umfang der Metaanalyse.

Gibt es eine eindeutige Feststellung zu folgenden Aspekten:

- dem zur Diskussion stehenden Test,

- der zu diagnostizierenden Krankheit und dem Referenztest (Goldstandard),

- der klinischen Fragestellung und dem klinischem Setting?

Ist es Ziel, einen einzelnen Test zu evaluieren oder mehrere Tests zu vergleichen?

2 Identifizierung der relevanten Literatur.

Sind die Details der Literaturrecherche inklusive Such- und Verbindungswoértern
angegeben?

Sind Ein- und Ausschlusskriterien definiert?

3 Datenextraktion und Prasentation der Daten.

Wourden die Studien von 2 oder mehr Personen bewertet?

Erklaren die Autoren, wie Meinungsverschiedenheiten geklart wurden?

Wourde flr jede Primarstudie eine komplette Auflistung der Studiencharakteristika und der
Testglte angegeben?

4 Abschétzung der Testgiite.

Bertiicksichtigt die Methode der Datensynthese von Sensitivitdt und Spezifitat die
gegenseitige Abhangigkeit dieser Werte?

Falls multiple Testkategorien verfligbar sind, wurden diese in der Datensynthese
bericksichtigt?

5 Einschatzung der Konsequenzen von Variationen der Studienvaliditat bei der
Bestimmung der Testgiite.

Wourde die Beziehung zwischen der Bestimmung der Testgiite und der Validitat der Studien
fur jedes der folgenden Kriterien untersucht:

- angemessener Referenztest,

- unabhangige Bewertung von Test und Referenztest,

- Vermeidung von Verifikationsbias.

Wurden in Vergleichsstudien alle Tests bei jedem einzelnen Patienten angewendet oder die
Patienten zufallig einem Test zugeteilt?

Wurden analytische Methoden eingesetzt, um abzuschatzen, inwiefern methodische Mangel
von Primarstudien die Testgiite beeinflussen?

6 Einschidtzung der Konsequenzen von Variationen von Patientencharakteristika und
des Tests auf die Bestimmung der Testgiite (Generalisierbarkeit).

Wurde die Beziehung zwischen der Bestimmung der Testgute und Patienten- bzw.
Testcharakteristika untersucht?

Wurden analytische Methoden eingesetzt, um zwischen Einflissen auf die Testgite und die
Grenzwerte zu unterscheiden?

Es gibt keinen internationalen Konsens daruber, wie viele Studien mindestens vorhan-
den sein mussen, um eine Metaanalyse durchfihren zu kdnnen. Es konnte bisher auch
kein einheitliches Vorgehen bei Heterogenitat innerhalb und zwischen den Studien
festgelegt werden. Allerdings wurden von einer internationalen Arbeitsgruppe Leitlinien
fir die Evaluation von diagnostischen Testverfahren entwickelt*. Diese empfehlen ein
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schrittweises Vorgehen, legen sich aber nicht auf ein spezielles Verfahren fest (s.
Tabelle 4). Im Folgenden sollen diese Schritte zunachst systematisch erlautert werden.

Ein wesentliches Merkmal von systematischen Ubersichtsarbeiten ist die eng begrenz-
te oder zumindest stark fokussierte Fragestellung bzw. Studienhypothese. Da es sich
bei systematischen Ubersichtsarbeiten um origindre wissenschaftliche Arbeiten han-
delt, ist die wohlformulierte Hypothese ein wesentliches Element. Eine sorgfaltig aus-
gearbeitete Fragestellung determiniert bereits zu einem Teil die Einschlusskriterien fir
die Primarstudien.

3.4.21 Festlegung von Ziel und Umfang der Metaanalyse

Tabelle 5: Festlegung von Ziel und Umfang der Metaanalyse.

Festlegung von Ziel und Umfang der Metaanalyse

Gibt es eine eindeutige Feststellung zu folgenden Aspekten:

- dem zur Diskussion stehenden Test,

- der zu diagnostizierenden Krankheit und dem Referenztest (Goldstandard),

- der klinischen Fragestellung und dem klinischem Setting?

Ist es Ziel, einen einzelnen Test zu evaluieren oder mehrere Tests zu vergleichen?

Eine Fokussierung der Fragestellung ist fiir folgende Punkte notwendig:*

- Der diagnostische Tests, der evaluiert wird, muss klar beschrieben sein, ebenso wie
der Referenztest (Goldstandard), der zur Bestimmung der diagnostischen Genauig-
keit herangezogen wird.

- Die Krankheit, zu deren Erkennung der Test eingesetzt wird, muss definiert sein.

- Der klinische Kontext, in dem die diagnostische Genauigkeit evaluiert wird, muss be-
schrieben werden, da die Testgenauigkeit mit der Population variieren kann, in der
der Test eingesetzt wird (Studienpopulation, Pravalenz der Zielkrankheit, Verteilung
der Krankheitsstadien). Das klinische Setting kann als Primar-, Sekundar- oder Ter-
tiarversorgung beschrieben werden oder hinsichtlich der Studienpopulation als
Hochrisikokollektiv oder Kollektiv mit nur geringem Risiko in bezug auf die Ziel-
krankheit.?®

Auch wenn mehrere Tests gleichzeitig verglichen werden, gelten die oben beschriebe-
nen Bedingungen und der Kontext, in dem die Tests durchgefuhrt wurden, muss fur
alle Tests vergleichbar sein.*

Identifizierung der relevanten Literatur

Tabelle 6: Identifizierung der relevanten Literatur.

Identifizierung der relevanten Literatur

Sind die Details der Literaturrecherche inklusive Such- und Verbindungswortern
angegeben?

Sind Ein- und Ausschlusskriterien definiert?

Eine systematische Ubersichtsarbeit oder eine Metaanalyse sollte alle verfligbare Evi-
denz beinhalten. Um diese Evidenz zusammenfassen zu konnen, missen zunachst die
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relevanten Veroffentlichungen identifiziert werden. Viele Autoren betonen die Bedeu-
tung einer akkuraten Suchstrategie, die sowohl eine hohe Sensitivitat als auch eine
hohe Spezifitat beinhaltet*>*®, Wenn jedoch Publikationen fiir eine systematische Uber-
sichtsarbeit oder eine Metaanalyse gesammelt werden, missen auch Suchstrategien
mit einer niedrigen Spezifitat akzeptiert werden."”

Die Suche von Priméarstudien, die die Einschlusskriterien fiir eine systematische Uber-
sichtsarbeit erflllen, wurde vielfach beschrieben und Standardprozeduren flir die wich-
tigsten Datenbankanbieter wurden entwickelt. Eine elementare Erkenntnis aus zahlrei-
chen Untersuchungen ist, dass eine Recherche in MEDLINE (der sicher wichtigsten
biomedizinischen Datenbank) allein nicht ausreichend ist, um alle potentiell relevanten
Studien zu identifizieren. Die folgenden Quellen sollten recherchiert werden, um eine
verzerrte Aussage durch das Ubersehen wichtiger Datenquellen zu vermeiden (z.B.
English-Language-Bias (zu den unterschiedlichen Biasmdglichkeiten in systematischen
Ubersichtsarbeiten s. Davey, Smith et al. 1997." Zumindest fiir Publikationen aus dem
deutschsprachigen internistischen Bereich Iasst sich zeigen, dass Studien mit signifi-
kanten positiven Effekten mit hoherer Wahrscheinlichkeit in englischsprachigen Zeit-
schriften publiziert werden, wahrend nichtsignifikante Ergebnisse eher in deutschspra-
chigen Zeitschriften zur Veroffentlichung gelangen,* s. auch Kapitel ,Methoden zur
Abschatzung von Publikationsbias®)): biomedizinische Datenbanken (MEDLINE,
EMBASE, SciSearch u.a.m.), Literaturverzeichnisse bereits identifizierter Studien,
Handsuche von Kongressbanden, Bucher, nicht in Datenbanken gelistete Zeitschriften
und Referenzlisten, Studienregister, Kontakte zu Herstellerfirmen und zu Forschern.

Suchstrategien zur Evaluation diagnostischer Tests sind nach Irwig et al.**

untersucht als Suchstrategien fir Literatur zu klinischen Studien.

weniger

Literaturrecherchen in Datenbanken dirfen sich nicht allein auf Schlagworter be-
schranken, da nichtadaquat verschlagwortete Studien Ubersehen werden kdnnen. Die
Freitextsuche kann sehr schwierig sein, wenn fiir einen bestimmten Begriff zahlreiche
Synonyme und Homonyme existieren. Eine neuere Untersuchung aus der Nuklearme-
dizin zeigte, dass allein fir den Tracer-Fluorodeocyglucose (FDG)>® verschiedene
Schreibweisen in den Datenbanken MEDLINE, EMBASE und Current Contents ver-
wendet werden.*?
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Tabelle 7: Suche nach RCTs, die Ballonangioplastie mit Stenting bei koronarer Herzkrankheit vergleichen (nach
Perleth 1998%):

Beispiel: Suche nach RCTs, die Ballonangioplastie mit Stenting bei koronarer
Herzkrankheit vergleichen (nach Perleth 1998°°):

Im Marz 1998 wurde die 1. Literaturrecherche zu der Fragestellung begonnen. Dabei
wurden zunachst MEDLINE, EMBASE, HealthStar und die Cochrane Library nach
RCTs und systematischen Ubersichtsarbeiten bzw. Metaanalysen durchsucht (Zeitraum
jeweils seit 1990). Anschlieftend wurden die Kongressbande der Jahre 1995 bis 1997 /
8 von Hand nach relevanten RCTs recherchiert, Projektlisten von HTA-Einrichtungen
sowie Referenzlisten der gefundenen Studien Uberprift. Dadurch wurden insgesamt 31
RCTs identifiziert.

Die folgende Ubersicht gibt einen Uberblick (ber die Verteilung der Treffer:

RCTs (zusétzlich zu MEDLINE)

MEDLINE 6
EMBASE 0
HealthStar 0
Cochrane Library 2
Kongresse 20
Projektlisten 0
sonstige Quellen 3

(u.a. Expertenkontakte und Informationsdienste im Internet

Der bei weitem aufwendigste Suchschritt war die Handsuche in den Kongressbanden,
die mehrere Tage in Anspruch nahm. Alle 20 Erstautoren der Zusammenfassungen
zusatzlich identifizierter Studien wurden schriftlich kontaktiert und um weitere
Informationen gebeten. Hierdurch konnten zusatzliche Informationen zu 10 dieser
Studien, z.B. neu erschienene oder im Druck befindliche Publikationen, unpublizierte
Zwischenberichte oder Manuskripte, erhalten werden. Die Recherchephase erstreckte
sich bis zum aktuellen Stand Uber ein halbes Jahr. Am ergiebigsten war dabei die
Suche in den Kongressbanden. Hierdurch wurden laufende Studien identifiziert, deren
Publikation fur zukinftige Aktualisierungen bericksichtigt werden kdnnen.

Berichte Uber diagnostische Forschung, altere Verdffentlichungen im besonderen, sind
in elektronischen Datenbanken haufig schlecht verschlagwortet. Es ist daher hilfreich,
Pilotsuchen durchzuflihren, indem man subjektspezifische Strategien einsetzt. Dieser
Prozess kann iterativ durchgefiihrt werden, nachdem man zusatzliche Schllsselworter
und Freitextworter identifiziert und eingeschlossen hat. Studien, die nur in Referenzlis-
ten gefunden und mit der Suchstrategie Ubersehen wurden, sollten in der Datenbank
anhand des Titels und des Erstautors gesucht werden. Falls die Studie gefunden wird,
kénnen ihre Schliisselworter der Suchstrategie hinzugefiigt werden. Das Verfolgen von
Zitaten kann weitere Studien identifizieren. Der Science Citation Index kann Forward-
In-Time durchsucht werden, um Artikel zu identifizieren, die relevante Publikationen
zitieren'® Niitzliche Indexwérter oder Textwérter, die hilfreich sind Studien zur diagnos-
tischen Genauigkeit zu finden, wurden von Deeks'® zusammengestellt und finden sich
in der Anlage.
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Es ist auf jeden Fall ratsam, professionelle Hilfe bei der Literaturrecherche in Anspruch
zu nehmen. Die Ergebnisse der Literatursuche mussen mit ausreichenden Details do-
kumentiert werden.

Nach Abschluss der Literatursuche miissen die Uberschriften und Zusammenfassun-
gen der identifizierten Literatur anhand festgelegter Ein - und Ausschlusskriterien hin-
sichtlich ihrer Relevanz bewertet werden. Die Einschlusskriterien kdnnen an einer
Stichprobe der Verdffentlichungen vorgetestet werden.'® Die Auflistung der Griinde, die
zum Ausschluss bestimmter Studien gefiihrt haben, hilft dem Leser der Metaanalyse
zu verstehen, wie die Kriterien eingesetzt wurden.

Als mdgliche Kriterien hinsichtlich des Ein- bzw. Ausschlusses von identifizierter Litera-
tur sind zu nennen:

- Referenztest: Die Genauigkeit eines Diagnostik- oder Screeningtests sollte evaluiert
werden, indem seine Ergebnisse mit einem Goldstandard, dem Referenztest, vergli-
chen werden, der als der beste verfigbare Test anerkannt ist. Der Referenztest kann
ein einzelner Test, eine Kombination verschiedener Tests oder der klinische Follow-up
der Patienten sein. Die Veroffentlichung sollte den Referenztest beschreiben, da er
eine Conditio sine qua non fiir die Evaluation des diagnostischen Tests darstellt.” Eine
fehlende Beschreibung des Referenztests kann ein mogliches Ausschlusskriterium
darstellen.

- Studienteilnehmer: Detaillierte Informationen Uber die Studienpopulation der Primar-
studie fehlen haufig. Teilnehmer sollten ausdrucklich u.a. hinsichtlich folgender Merk-
male definiert sein: Alter, Geschlecht, Beschwerden, Symptome und Krankheitsdauer.
Eine Beschreibung der Teilnehmer mit und ohne Krankheit (definiert mit dem Gold-
standard) sollte gegeben werden. Neben den demographischen Daten muss die Selek-
tion der Studienteilnehmer beschrieben werden, um eine potenzielle Verzerrung der
Ergebnisse durch Spektrumbias (s.u.) abschatzen zu kénnen. Ein Fehlen dieser Anga-
ben muss als mdgliches Ausschlusskriterium in Betracht gezogen werden. Die statisti-
sche Power der Studie bzw. die notwendige Teilnehmerzahl ist abhangig vom Studien-
design, den Schatzern der diagnostischen Genauigkeit und der Prazision, mit der diese
Parameter bestimmt werden."®

- Outcomedaten: In jeder Primarstudie sollte soviel Information zur Verfligung stehen,
dass eine Vierfeldertafel mit den Haufigkeiten von richtig positiven, falsch negativen,
falsch positiven und richtig negativen Testergebnissen erstellt werden kann.

- Setting: Das Spektrum der Patienten unterscheidet sich hinsichtlich der unterschiedli-
chen Ebenen der Krankenversorgung, daher kdnnen sich diagnostische Ubersichtar-
beiten auf ein spezifisches Setting konzentrieren oder alle Ebenen einschlielen. Diese
Informationen sind wichtig, wenn Subgruppenanalysen bei Heterogenitat durchgefihrt
werden (s.u.).

Jede verfligbare Evidenz sollte unabhangig von der Publikationssprache verwendet
werden. Es ist schwieriger nichtenglische Verdffentlichung zu identifizieren, da sie hau-
fig in den elektronischen Datenbanken nicht aufgenommen sind.
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3.4.2.2 Datenextraktion und Prasentation der Daten

Tabelle 8: Datenextraktion und Prasentation der Daten.

Datenextraktion und Prasentation der Daten

Wurden die Studien von 2 oder mehr Personen bewertet?

Erklaren die Autoren, wie Meinungsverschiedenheiten geklart wurden?

Wurde fiir jede Primarstudie eine komplette Auflistung der Studiencharakteristika und
der Testglte angegeben?

Die Relevanz der Studie zu beurteilen und die Daten zu extrahieren, erfordert die Be-
wertung der Studie. Hierfir wurden unterschiedliche Prozeduren vorgeschlagen, um
die Gefahr von verzerrten Ergebnissen zu minimieren:

- Unabhangige Bewertung durch mehrere Gutachter und Klarung von Unstimmigkeiten
durch einen weiteren Gutachter bzw. Diskussion der beiden und

- Verblindung der Gutachter hinsichtlich Autorenschaft und Studienergebnissen.*

Unabhangig von der Wahl der Methode muss dargestellt werden, wie die Bewertung
durchgeflihrt wurde. Diese kann an einer Stichprobe der identifizierten Studien getestet
werden. Bei unterschiedlicher Bewertung von Artikeln und bei ungenigenden Informa-
tionen kann ein weiterer Gutachter eingeschaltet oder die ganze Veréffentlichung kon-
sultiert werden.®

Die fiir den Zufall angepasste Ubereinstimmung (Kappa Statistik) der Gutachter sollte
dargestellt werden.

Die Malizahlen fur die diagnostische Genauigkeit und die Studiencharakteristika sollten
fur jede Primarstudie aufgelistet werden, um dem Leser die Moglichkeit zu geben, die
Bewertung zu beurteilen, Reanalysen mit anderen statistischen Verfahren durchzufih-
ren oder Studien hinzuzufiigen, um die Metaanalyse zu aktualisieren.**

Die diagnostische Genauigkeit kann auf unterschiedliche Weise dargestellt werden.
Fir die Metaanalyse von dichotomen Tests ist es notwendig Vierfeldertafeln zu kon-
struieren und die absolute Zahl in den 4 Feldern ist notwendig. Die Anzahl der erkrank-
ten und nichterkrankten Teilnehmer ist notwendig, um die Pratestwahrscheinlichkeit
des Tests zu berechnen und um die Vierfeldertafel anhand der Angaben zu Sensitivi-
tat, Spezifitat, Likelihood-Ratios (= Methode zum Ausdruck der diagnostischen Genau-
igkeit eines Tests. Es ist die Ratio zwischen der Wahrscheinlichkeit, ein bestimmtes
Testergebnis bei erkrankten Personen zu finden, und der Wahrscheinlichkeit, dieses
bei nichterkrankten Personen zu erhalten), pradiktiver Werte oder ROC-Kurven zu re-
konstruieren. Wenn mdglich sollten Vierfeldertafeln fir alle relevanten Subgruppen
gebildet werden kénnen."

Folgende Studiencharakteristika sollten daher aufgefiihrt sein: Studiendesign (prospek-
tiv oder retrospektiv), Anzahl der Patienten, Alter, Selektionskriterien, Art der Erkran-
kung und deren Pravalenz, das Vorhandensein von Symptomen, Grenzwerte, Art des
Referenztests. Diese Studiencharakteristika ermdglichen es auch die Validitat der Stu-
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dien zu beurteilen und erklaren z.T. die Variabilitdt der Ergebnisse. Diese Angaben
kénnen auch als Kovariablen zur Analyse der Heterogenitat in Metaanalysen dienen.

Weitere Informationen, die extrahiert werden sollten sind: Publikationsjahr, Sprache,
Land oder Region, in der die Studie durchgeflihrt wurde.

3.4.23 Abschitzung der Testgiite

Tabelle 9: Abschatzung der Testgiite.

Abschitzung der Testgiite

Berucksichtigt die Methode der Datensynthese von Sensitivitat und Spezifitat die
gegenseitige Abhangigkeit dieser Werte?

Falls multiple Testkategorien verfiigbar sind, wurden diese in der Datensynthese
berlcksichtigt?

Idealerweise diskriminiert ein diagnostischer Test zwischen erkrankten und nichter-
krankten Personen fehlerfrei. Testfehler kdnnen auf unterschiedliche Weise beschrie-
ben werden: Hierbei werden die klassischen Testgltekriterien wie Sensitivitat und
Spezifitat ermittelt. Diese beiden Kriterien basieren auf einem Schwellenwert, ein Test-
ergebnis als positiv zu werten. Eine Anderung des Schwellenwerts bedingt eine Ande-
rung von Sensitivitdt und Spezifitdt, so dass beide nicht unabhangig voneinander be-
trachtet werden kénnen.

Eine andere Mdglichkeit besteht darin, nicht nur eine Sensitivitat / Spezifitat zu doku-
mentieren, sondern in Abhangigkeit vom Schwellenwert unterschiedliche Paare von
Sensitivitat / Spezifitat darzustellen. Dies geschieht haufig durch so genannte ,Recei-
ver Operating Characteristics“-Kurven (ROC-Kurven), bei denen die Sensitivitat gegen
(1 - Spezifitat) aufgetragen wird.

3.4.24 Einschdtzung der Konsequenzen von Variationen der Studienvaliditat
bei der Bestimmung der Testgiite / methodische Qualitat

Tabelle 10: Einschéatzung der Konsequenzen von Variationen der Studienvaliditat bei der Bestimmung der
Testgiite.

Einschatzung der Konsequenzen von Variationen der Studienvaliditat bei der
Bestimmung der Testgiite

Wurde die Beziehung zwischen der Bestimmung der Testglte und der Validitat der
Studien fur jedes der folgenden Kriterien untersucht:

- angemessener Referenztest,

- unabhangige Bewertung von Test und Referenztest,

- Vermeidung von Verifikationsbias?

Wurden in Vergleichsstudien alle Tests bei jedem einzelnen Patienten angewendet oder
die Patienten zufallig einem Test zugeteilt?

Wurden analytische Methoden eingesetzt, um abzuschatzen, inwiefern methodische
Mangel von Primarstudien die Testgute beeinflussen?
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Die Anderung der Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen einer Krankheit nach dem Test
(ausgedruckt durch die Likelihood-Ratio) wird auch als ,Diagnostic Impact* bezeichnet.
Die Likelihood-Ratio ermdglicht auch die Berticksichtigung von multiplen Testkatego-
rien. Dies vermeidet einen Informationsverlust durch die Dichotomisierung von Ergeb-
nissen. Diese Parameter werden meist im Rahmen konsekutiver / selektiver Fallserien
oder prospektiver Studien erhoben.

Validitatskriterien fur diagnostische Forschung sind von der Cochrane Methods Group
on Screening and Diagnostic Tests (www.cochrane.org/cochrane/sadt.htm) und ande-
ren veroffentlicht worden. Kriterien, die die interne (und die externe) Validitat Gberpri-
fen, sollten kodiert und ausdriicklich im HTA-Bericht beschrieben werden. Kriterien fir
die interne Validitat beziehen sich auf Studiencharakteristika, die systematische Fehler
oder Bias verhindern. Kriterien der externen Validitdt geben Hinweise auf die Generali-
sierbarkeit (s. Kapitel 3.4.6 — ,Weitere Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Stu-
dien“) der Studie und Uberprifen, ob der Test gemal anerkannter Standards durchge-
fuhrt wurde.

Kriterien der internen Validitat sind: valider Referenzstandard, Definition des Grenz-
werts fur den Referenzstandard, verblindete Messung des Index- und Referenztests,
Vermeidung von Verifikationsbias, von klinischen Informationen unabhangige Bewer-
tung des Indextest, Studiendesign."®

Die Studienvaliditédt kann durch eine Reihe von systematischen Fehlern beeintrachtigt
werden, denen in den Primarstudien Rechnung getragen werden muss:

Spektrumbias: Hiermit wird der Bias aufgrund des Einflusses des Patientenspektrums
und der Krankheitsschwere (case mix) bezeichnet. Dieser Bias kann sich auf die Gene-
ralisierbarkeit der Ergebnisse auswirken. Zur Minimierung dieses Bias kénnen Uber-
weisungen von Patienten zum Indextest aus unterschiedlichen Quellen vorgenommen
werden. Sensitivitat und Spezifitat sind insofern nicht von der Pravalenz der Erkran-
kung unabhangig, da die Sensitivitdt eines Tests mit der Pravalenz der Erkrankung
ansteigt. Unterschiede in der Sensitivitat konnen also auf ein unterschiedliches Patien-
tenspektrum (mit unterschiedlicher Pravalenz) zuriickzufiihren sein.’

Unter Verifikationsbias (auch Workup-Bias genannt) versteht man eine Verzerrung der
Ergebnisse dadurch, dass gesunde Patienten in verschiedenen Studien mit unter-
schiedlich hoher Wahrscheinlichkeit einem (invasiven) Referenztest unterzogen wer-
den. Wenn Patienten mit einem negativen Testergebnis nicht mit dem Referenztest
untersucht werden, kénnen bei unterschiedlicher Pravalenz (und damit einer unter-
schiedlichen Relation falsch - negativ zu allen Test-Negativen) falsch hohe Sensitivita-
ten resultieren. Diese Mdglichkeit ist insbesondere dann gegeben, wenn die Auswahl
der Patienten, deren Krankheitsstatus mit dem Referenztest verifiziert wurde, nichtran-
domisiert erfolgt. Man unterscheidet den partiellen Verifikationsbias, wenn nicht alle
Teilnehmer den Referenztest erhalten, und den differentiellen Verifikationsbias, wenn
unterschiedliche Referenztests in Abhangigkeit des Ergebnisses der Indextests einge-
setzt werden. Partieller Verifikationsbias fiihrt zu einer niedrigeren Rate von richtig ne-
gativen und falsch negativen Ergebnissen und verzerrt damit die Ergebnisse in Rich-
tung einer héheren Sensitivitat und niedrigen Spezifitat. Differentieller Verifikationsbias
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dagegen verzerrt die Ergebnisse in Richtung einer héheren Sensitivitat und Spezifitat.
Dieser Bias kann u.a. vermieden werden, wenn alle Patienten mit dem Referenztest
untersucht werden.

Diagnostic-Review-Bias: Dieser Bias kommt dadurch zustande, dass die Enddiagnose
bzw. das Ergebnis des Goldstandards durch das Ergebnis des Indextests beeinflusst
wird. Er kann durch eine verblindete Testauswertung vermieden werden.

Inkorporationsbias: Die Durchfiihrung des Referenztests (Goldstandard) wird durch das
Ergebnis des Indextests beeinflusst. Dies ist vor allem bei histopathologischer Proben-
entnahme von Bedeutung.

Studien mit unterschiedlichen Referenztests sollten getrennt analysiert werden.

Eine Mdglichkeit mit der Variation der Studienvaliditdt im Rahmen von Metaanalysen
umzugehen, ist, die Studien auszuschlieen, die die Kriterien der wissenschaftlichen
Validitat nicht erflllen. Diese Methode vermeidet systematische Verzerrungen, fuhrt
aber zu breiteren Konfidenzintervallen. Es kdnnen auch getrennte Analysen fur Studien
mit und ohne Schwachen durchgefihrt werden (Sensitivitdtsanalyse).

Weitere Qualitatsaspekte'®: Beide Tests sollten vor dem Behandlungsbeginn durchge-
fuhrt werden, sonst kann es zum so genannten Behandlungsparadox kommen, wenn
namlich Patienten, bei denen die Diagnose einer Krankheit gestellt wird, behandelt und
geheilt werden, und dann erst den 2. Test erhalten, werden sie in Abhangigkeit der
zeitlichen Abfolge der Tests falschlicherweise als falsch positiv oder negativ eingeord-
net.

Eine weiterer Aspekt ist, wie mit nichtinterpretierbaren Ergebnissen umgegangen wird,
ob diese aus der Analyse ausgeschlossen oder einer gesonderten Kategorie zugeord-
net wurden®.

Eine Metaanalyse kann die vorhandene Literatur akkumulieren, deren Qualitat bewer-
ten, Summaryschatzer bilden und untersuchen, inwieweit diese Schatzer der Testge-
nauigkeit von der Qualitat der Studien beeinflusst werden. Um weitere Forschung an-
zuleiten, ist es wichtig, dass Metaanalysen die Qualitat der Primarstudien begutachten
und im Detail darstellen.

3.4.2.5 Einschiatzung der Konsequenzen von Variationen von Patientencha-
rakteristika und des Tests auf die Bestimmung der Testgiite (Generali-
sierbarkeit)

Tabelle 11: Einschétzung der Konsequenzen von Variationen von Patientencharakteristika und des Tests auf
die Bestimmung der Testgiite (Generalisierbarkeit).

Einschatzung der Konsequenzen von Variationen von Patientencharakteristika
und des Tests auf die Bestimmung der Testgiite (Generalisierbarkeit)

Wurde die Beziehung zwischen der Bestimmung der Testgute und Patienten-bzw.
Testcharakteristika untersucht?

Wurden analytische Methoden eingesetzt, um zwischen Einflissen auf die Testgute und
die Grenzwerte zu unterscheiden?
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Valide Schatzer der diagnostischen Genauigkeit missen nicht notwendigerweise Gber-
tragbar auf andere klinische Settings sein. Die Ubertragbarkeit muss anhand von be-
stimmten Charakteristika Uberpriift werden: Ubereinstimmung der Patientenmerkmale,
Merkmale, die nicht mit der diagnostischen Genauigkeit assoziiert sind.

Kriterien der externen Validitat sind u.a.: Krankheitsspektrum, Setting, vorangegangene
Test, Uberweisungsfilter, Dauer der Krankheit vor Diagnose, Komorbiditat, demogra-
phische Informationen, Durchfiihrung des Indextests, Anteil fehlender Werte, Reprodu-
zierbarkeit des Indextests.®

Fir die Bewertung der Qualitat diagnostischer Studien eignet sich der Ansatz von Fry-
back und Thornbury (1991) und Kent und Larson (1992)*, der explizit die methodische
Qualitat diagnostischer Studien in Verbindung mit ihrer Generalisierbarkeit adressiert.
Die Qualitat der eingeschlossenen Studien (zur diagnostischen Genauigkeit) kann ent-
sprechend einem international gebrauchlichen Schema bewertet werden.? Die Studien
werden danach in 4 Qualitatsstufen klassifiziert, die wie folgt definiert sind:

Tabelle 12: Qualititsschema eingeschlossener Studien zur diagnostischen Genauigkeit.

A Studien, die auf ein breites Spektrum von Patienten angewandt werden
konnen und die keine gravierenden methodischen Fehler enthalten:
prospektives Design,
= 35 Patienten, jeweils mit und ohne Krankheit,

Patienten stammen aus einer klinisch relevanten Grundgesamtheit, deren
klinischen Symptome komplett beschrieben werden,

Diagnose durch angemessenen Referenz -oder Goldstandard gesichert,
technisch hohe Qualitdt und vom Referenzstandard unabhangige Auswertung
der Aufnahmen.

B Nur eingeschrankt generalisierbare Studien, die zwar methodische Mangel
aufweisen kdnnen; diese sind jedoch beschrieben und kénnen hinsichtlich
ihrer Belastung auf die Schlussfolgerungen abgeschatzt werden:
prospektives Design,
= 35 Patienten jeweils mit und ohne Krankheit,
eingeschranktes Patientenspektrum, z.B. Universitatskliniken,
keine weiteren methodischen Fehler, die eine Interaktionen zwischen dem
Testergebnis und der Diagnosestellung férdern.

C Studien mit gravierenden methodischen Mangein:
eine geringe Zahl von Teilnehmern,
mangelhafte Berichtsqualitat,
retrospektives Design.

D Studien mit unzureichender methodischer Qualitét:
fehlender adaquater Referenzstandard,

Testergebnis und Stellung der endgultigen Diagnose nicht unabhangig,
Patientenherkunft nicht beschrieben, oder war offensichtlich von den
Testergebnissen beeinflusst (Workup-Bias),

nicht durch Daten belegte Aussagen.

Der Hauptunterschied zwischen A und B ist das bei B eingeschrankte und - wenn man
so will - verzerrte Sample.

24 DAHTA@DIMDI



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

Ubergreifende Qualitatskriterien sind die Berichtsqualitat, die eine Replikation der Stu-
die erlaubt, die Angabe von Konfidenzintervallen um TPR- und FPR-Werte, Anzahl und
Spektrum der untersuchten Patienten sowie Anwendung von Methoden zur Reduktion
von Bias (z.B. Auswertung von Testergebnissen ohne Kenntnis des Krankheitsstatus
der Patienten).

3.4.2.6 Verdeutlichung anhand ausgewahlter Beispiele

Beispiel 1: Einhaltung definierter Qualitatskriterien in publizierten Metaanalysen und ihr Einfluss auf die dia-
gnostische Genauigkeit.*®

Einhaltung definierter Qualitatskriterien in publizierten Metaanalysen und ihr
Einfluss auf die diagnostische Genauigkeit.*®

Lijmer et al. formulierten in einer Untersuchung folgende Qualitatskriterien:
Patientenspektrum (klinische Population / Einzelfallbeobachtung), Verifikation (komplett
/ differentielle Verifikationsbias / partieller Verifikationsbias), Interpretation der
Ergebnisse (verblindet / nicht-verblindet), Patientenselektion (konsekutiv /
nichtkonsekutiv), Datensammlung (prospektiv / unbekannt / retrospektiv), Testdetails
(wann negativ / wann positiv-ausreichend / nichtausreichend beschrieben),
Referenztestdetails (wann negativ / wann positiv-ausreichend / nichtausreichend
beschrieben), Beschreibung der Patientenpopulation (Alter / Geschlecht / Symptome -
ausreichend / nichtausreichend beschrieben). Nur 6,8 % der 218 von ihnen
untersuchten Evaluationen erfillten alle 8 Kriterien, 30 % erfullten 6 oder mehr. Die
diagnostische Genauigkeit eines Tests wurde dabei unter folgenden Bedingungen
Uberschatzt:

- bei Studien mit Fall-Kontroll-Design im Vergleich zu Kohortenstudien (DOR = 3,95 %-
Konfidenzintervall: 2,0 - 4,5; Spektrumbias),

- wenn unterschiedliche Referenztests fiir positive bzw. negative Ergebnisse des zu
evaluierenden Tests eingesetzt wurden (DOR = 2,2, 95 %-Konfidenzintervall: 1,5 -
3,3),

- wenn das Ergebnis des Indextests bei der Durchfiihrung des Referenztest bekannt
war (DOR = 1,3, 95 %-Konfidenzintervall: 1,0 - 1,9),

- wenn die diagnostischen Kriterien des Indextests nicht beschrieben wurden (DOR =
1,7, 95 %-Konfidenzintervall: 1,1 - 2,5),

- wenn die Teilnehmer nicht ausreichend beschrieben wurden (DOR = 1,4, 95 %-
Konfidenzintervall: 1,1 - 1,7).

Die beiden letzten Faktoren stehen in keinem direkten Zusammenhang mit dem
Studiendesign; die Erklarung fir den beobachtenden Zusammenhang kénnte darin
liegen, dass sie als Pradiktoren fur methodische Schwéachen der Studien gewertet
werden kdnnen.
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Beispiel 2: Einhaltung definierter Qualitatskriterien in publizierten Metaanalysenes.

Einhaltung definierter Qualititskriterien in publizierten Metaanalysen®

Reid et al. haben Standardkriterien zur Qualitatsbeurteilung definiert und an 112
publizierten Metaanalysen Uberprift. lhre Kriterien waren:

1. Spektrumkomposition: Beschreibung von Alters- und Geschlechtsverteilung,
Zusammenfassung der klinischen Symptome oder des Krankheitsstadiums,
Beschreibung der Ein- und Ausschlusskriterien der Patienten. Sensitivitat, Spezifitat,
Likelihood-Ratio sind davon abhangig.

2. Subgruppenanalysen: Diagnostische Genauigkeit kann sich in Subgruppen
unterscheiden. Analysen fiir relevante Subgruppen.

3. Vermeidung von Workup-Bias (Verifikationsbias): Vermeidung auch durch Follow-up,
wenn Goldstandard bei testnegativen Personen nicht durchgefiihrt werden soll (nicht
bei Krankheiten mit langer Latenz). In Kohorten: Alle Teilnehmer erhalten beide Tests
(entweder Tests oder Follow-up); in Fall-Kontrollstudien: Indextest vor Goldstandard,
Goldstandard wird durchgefuhrt unabhéngig vom Testergebnis; Indextest nach
Goldstandard: Testergebnisse wurden nach klinischen Faktoren stratifiziert, die zur
Durchfiihrung des Goldstandards flihrten.

4. Vermeidung von Review-Bias: Kann entstehen, wenn entweder der Indextest oder
der Goldstandard bewertet werden, ohne dass VorsichtsmalRnahmen getroffen werden,
Objektivitat in ihrer sequentiellen Interpretation zu schaffen. Wissen um
Indextestergebnis fiihrt zu gréRerer Ubereinstimmung, wenn der Goldstandard danach
interpretiert wird. FUhrt auf jeden Fall zu falsch hoher diagnostischer Genauigkeit.
Unabhangige Begutachtung.

5. Prazision der Ergebnisse der diagnostischen Genauigkeit: Sensitivitat, Spezifitat oder
Likelihood-Ratio kénnen numerisch instabil sein, wenn zu wenige Patienten untersucht
wurden. Die quantitative Instabilitat spiegelt sich in der Breite der Konfidenzintervalle
wieder (je grofier die Stichprobe, um so enger die Konfidenzintervalle).
Konfidenzintervalle werden angegeben.

6. Prasentation von unklaren Ergebnissen: Bei der Durchfihrung von diagnostischen
Tests kommt es nicht immer zu eindeutigen Ergebnissen. Manche Ergebnisse sind
nicht eindeutig oder nichtinterpretierbar und brauchen weitere Abklarung. Die Haufigkeit
solcher Ergebnisse ist bei neuen Tests wichtig, da solche Tests eine niedrige klinische
Effektivitat aufweisen, wenn Testergebnisse nichtinterpretiert werden kénnen. Der
Umgang mit derartigen Ergebnissen kann zu einer Verzerrung der Parameter der
diagnostischen Genauigkeit fuhren, wenn diese Ergebnisse entweder ausgeschlossen
oder als positiv oder negativ gewertet werden. Auffihrung der Haufigkeit intermediarer
Ergebnisse und der Umgang mit ihnen.

7. Testreproduzierbarkeit: Aufgrund von Variationen in den Laborprozeduren oder der
Gutachter kann ein Test nicht immer zu den gleichen Ergebnissen kommen, wenn er
wiederholt wird. Manche Testergebnisse sind nichtreproduzierbar, vor allem wenn der
Test die Begutachtung durch Personen benétigt. Reproduzierbarkeit wird Gberprift und
dargestellt in % Ubereinstimmung oder Kappa-Statistik.

Nur 27 % der untersuchten Studien erfilllten das 1. Kriterium, nur 8 % Kriterium 2, 46 %
erfillten Kriterium 3, keine der retrospektiven Kohortenstudien oder Fall-Kontroll-
Studien, daflr aber 72 % der prospektiven Kohortenstudien. Review-Bias wurde von 38
% der Studien vermieden. Kriterium 5 wurde von 9 % der Studien erflllt, 23 % erflllten
Kriterium 6 und Kriterium 7. Es fand sich eine ansteigende Qualitat tGber die Zeit. Aber
nur 2 jingere Veroffentlichungen erfiliten 6 Kriterien oder mehr.
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Beispiel 3: Implementierung der Leitlinien von Irwig et al. 1994%",

Implementierung der Leitlinien von Irwig et al. 1994°

Walter et al. fanden, in einer Untersuchung zu Metaanalysen (1996 - 1997) von
Screeningtests, dass nur 23 % der gefundenen Metaanalysen Indikatoren aufflihrten,
die auf der Arbeit von Irwig et al.* fiir die methodische Qualitat oder Studienvaliditét in
die Primarstudien basierten. In nur 13 % der Metaanalysen wurde Auskunft dartber
gegeben, welche Methoden zur Beurteilung der Qualitat eingesetzt wurden
(Standardisierung, wie viele Gutachter, u.s.w.).

Diese Beispiele machen deutlich, dass hinsichtlich der Qualitat der veréffentlichten
Primarstudien diagnostischer Tests ein deutliches Verbesserungspotential besteht.
Ahnlich wie fir RCTs (CONSORT-Statement'), werden zur Zeit fir Studien zur dia-
gnostischen Genauigkeit "Standards for Reporting of Diagnostic Accuracy" (STARD-
Statement) erarbeitet.*

3.4.2.7 Zusammenfassung

Interne und externe Validitat greifen haufig ineinander und beschreiben beide Aspekte
zur Beurteilung der Qualitat der identifizierten Primarstudien. Interne und externe Vali-
ditat, die Beschreibung der Teilnehmer, des diagnostischen Test, der Zielkrankheit, der
eingesetzten Methoden kdnnen in Metaanalysen benutzt werden, den Evidenzlevel zu
Uberprifen. Weiterhin kdnnen diese Angaben fir Subgruppen- und Sensitivitatsanaly-
sen eingesetzt werden.

Eine strikte Anwendung von Qualitatskriterien einerseits hatte zur Folge, dass nur ein
geringer Anteil der verfigbaren Daten genutzt werden kann. Andererseits wirde der
Einschluss von nichtperfekten Studien eine Gewichtung der Evidenz hinsichtlich der
relativen Bedeutung der Kriterien notwendig machen, die von den einzelnen Studien
nicht erfullt werden.

Der Umgang mit der anhand dieser Kriterien ermittelten Qualitat der Primarstudien im
Rahmen von Metaanalysen wird nichteinheitlich diskutiert.

Devillé et al.?° schlagen vor, mittels der Kriterien zur internen und externen Validitat
einen Validitatsscore zu bilden, der als zusatzliches Ein- bzw. Ausschlusskriterium die-
nen kann. Die Entscheidung, Ausreierstudien auszuschlieen, kann auch auf der
Grundlage dieses Scores getroffen werden. Ebenso kann der Score zur Stratifikation
oder flr Sensitivitdtsanalysen herangezogen werden. Interne und externe Validitat
kénnen getrennt untersucht werden, da sie unterschiedliche Dimensionen abbilden,
oder in einem gemeinsamen Score zusammengefasst werden. Die Bedeutung der in-
ternen und externen Validitat wird deutlich durch die Tatsache, dass bei Deville et al.
vor allem die AusreilRer im Rahmen einer Metaanalyse, d.h. die Primarstudien mit ex-
trem abweichenden Ergebnissen, die Studien mit der schlechtesten Qualitat waren.?

Irwig et al.** sind der Ansicht, dass Studien von schlechter Qualitét nicht von vornherein
ausgeschlossen werden mussen, sondern dass der Einfluss der dargestellten Schwa-
chen im Studiendesign auf die diagnostische Genauigkeit untersucht werden sollte.
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Metaanalysen von Subgruppen, stratifiziert nach der Qualitdt der Primarstudien, oder
die Bericksichtigung einzelner Komponenten in den Analysemodellen ermdglichen es,
diesen Einfluss abzuschatzen. Da unterschiedliche Schwachen in der Qualitat zu einer
unterschiedlich gerichteten Verzerrung der Metaanalyseergebnisse flhren, betrachten
es Irwig et al.** als sinnvoller, den Effekt einzelner Schwichen getrennt zu untersu-
chen, als sie in einem Qualitatsscore zusammenzufassen.

Vamvakas’® schlagt 3 verschiedene Wege vor, mit der unterschiedlichen Studienquali-
tat umzugehen: Ausschluss von der Analyse, Stratifizierung der Analyse anhand eines
Qualitatsscore und getrenntes Auffiihren der Ergebnisse anhand der Strata, Inkorporie-
ren des Qualitatsscores jeder Primarstudie in die Gewichtung der Studie.

Insgesamt besteht ein Konsensus, dass, wenn man Studien mit schlechter Qualitat in
die Analyse aufnimmt, die Qualitat in der Analyse berlcksichtigt werden muss. Wenn
es genugend Studien mit guter Qualitat gibt, kdnnen solche mit schlechterer Qualitat
ausgeschlossen werden.

Die Anforderungen an die Berichtsqualitat werden noch einmal in Tabelle 13 zusam-
mengefasst:

Tabelle 13: Anforderungen an die Berichtsqualitit von Ebene-2-Studien.

Abschnitt Unterabschnitt Beschreibung

Titel Identifizierung als Studie zur Ermittlung der
diagnostischen Genauigkeit inklusive Angabe der zu
vergleichenden Tests.

Zusammen- Strukturiertes Format.

fassung

Einflhrung Prazise Angabe der Fragestellung und des klinischen
Problems.

Methoden Design / Protokoll Setting.

Untersuchungsabfolge, z.B. zuféllige Zuordnung zum
Test, zeitliche Abfolge.

Patientenzuteilung zu den Testverfahren.
Datenerhebung prospektiv oder retrospektiv.

Ein- / Ausschlusskriterien bzw. Indikation.
Beschreibung des Technische Charakteristika, z.B. Geratetyp, Hilfsmittel,
Testverfahrens Reagenzien, Test-Kits, vorbereitende Malinahmen,
technische Qualitatssicherung.
Auswertungsalgorithmus bei computergestitzten

Verfahren.
Referenztest Benennung des Referenztests oder des Goldstandards.
Methode der Verifizierung, z.B. Pathologie.
Patientenselektion Beschreibung der Studienpopulation, z.B.

Stadienverteilung, Komorbiditat, Alter, Geschlecht.
Methode der Rekrutierung der Patienten, z.B.
konsekutiv, geschichtet, getrennte Erhebung bei
Kranken und Gesunden (Fall-Kontroll-Ansatz).
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(Fortsetzung)
Abschnitt Unterabschnitt Beschreibung
Fallzahlplanung Angabe der Fallzahl fir die erwlinschte
Schatzgenauigkeit (Varianz, Konfidenzintervall).
Fallzahlplanung fiir Subgruppenanalysen.
Auswertung / Kenntnisstand des / der Auswerter(s) in bezug auf
Interpretation der Vortestergebnisse und Krankheitsstatus.
Tests Definition / Klassifikation der Testergebnisse.
Datenanalyse / Datenaufbereitung, Beschreibung und Begriindung von
statistische Klassenbildung, z B. Dichotomisierung kontinuierlicher
Auswertung Variablen.
Berechnung von Effektschatzern, Angabe von
statistischen Testverfahren.
Umgang mit unklaren oder nichtinterpretierbaren
Befunden.
Ergebnisse Patientenfluss Anzahl der untersuchten Patienten bzw. Organe.
Vollstandigkeit der Testdurchfiihrung.
Datenprasentationen | Anzahl der korrekt und nichtkorrekt durch den Test
identifizierten Entitaten (Vierfeldertafel).
Angabe von abgeleiteten Effektschatzern, z.B.
Sensitivitat, Spezifitat, pradiktive Werte sowie die
Konfidenzintervalle.
Angabe von Kurvenflache und Konfidenzintervallen bei
ROC-Kurven fiir quantitative Tests.
Diskussion Diskussion Sepktrumbias (s.o.).
designtypischer Verifikationsbias (Workup-Bias, s.0.).
Biasformen Diagnostic- / Review-Bias (s.0.).
Inkorporationsbias (s.o.).
Generalisierbarkeit Reproduzierbarkeit der Testergebnisse in anderen
(externe Validitat) Settings bzw. Abhangigkeit von der Interpretation.
Abhangigkeit bzw. Anderung der Richtung der
Ergebnisse, z.B. von Krankheitsstadium, Komorbiditat,
Alter, Geschlecht.
Reprasentativitat der untersuchten Patientenpopulation.
Zufallsfehler.

3.4.3 Methoden der Metaanalyse von Studien zur diagnostischen Genauigkeit

Ob eine Metaanalyse durchgefihrt werden kann oder nicht, hangt von der Anzahl und
der methodischen Qualitat der eingeschlossenen Primarstudien und dem Grad der
Heterogenitat der Schatzer der diagnostischen Genauigkeit ab.

Jede statistische Methode zur Durchfihrung einer Metaanalyse sollte

- es ermoglichen, den Einfluss der Unterschiede zwischen den Primarstudien (Studien-
qualitat, Grenzwerte) auf die diagnostische Genauigkeit abzuschatzen,

- Daten zur Generalisierbarkeit der Ergebnisse fir Subgruppen liefern und

- adaquat die verbleibende Variabilitat zwischen den Studien darstellen.

Diagnostische Studien mit bindren Ergebnissen (Test positiv oder negativ) stellen den
haufigsten Fall in der Literatur dar. Die Daten von Studien mit bindren Outcomes zur
diagnostischen Genauigkeit konnen in Vierfeldertafeln entsprechend dem Schema in
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Abbildung 1 extrahiert werden; auf jeden Fall missen die Raten flir Personen mit ei-
nem richtig positiven (TP), einem falsch negativen (FN), einem falsch positiven (FP)
und einem richtig negativen (TN) Ergebnis aus den Studien extrahiert werden. Die
StandardgréRen Sensitivitat, Spezifitdt und die Likelihood-Ratios werden entsprechend
daraus berechnet.

Abbildung 1: Vierfeldertafel fiir bindare Outcomes diagnostischer Studien.

Krankheitsstatus
Testergebnis positiv negativ
positiv TP FP
negativ FN TN
N, =TP +FN N, =FP + TN
TP = richtig positiv FP = falsch positiv
TN = richtig negativ FN = falsch negativ
Formel 1:
N TP .
Sensitivitdt = ———— = TPR = true positive rate
TP + FN )
TN

Spezifititt = ———— = TNR = true negative rate
FP+TN

FPR = false positive rate = 1 - Spezifitat

TPR  Sensitivitat

Positive Likelihood Ratio = = —
FPR 1- Spezifitat

FNR 11— Sensitivitat

Negative Likelihood Ratio = —
TNR Spezifitat

Bei Metaanalysen diagnostischer Tests ist es wichtig, 2 Aspekte zu bertcksichtigen:

- die Fahigkeit des diagnostischen Tests zwischen kranken und gesunden Personen zu
diskriminieren.

- die Wahl des Grenzwerts, der ein positives Ergebnis definiert.

Unterschiedliche Stringenz in der Wahl des Grenzwerts flihrt zu einem Trade-Off zwi-
schen Sensitivitat und Spezifitdt, aber hat keinen Einfluss auf die diskriminatorische
Fahigkeit des Tests.

Mit welcher Methode die diagnostische Genauigkeit von Primarstudien am besten zu-
sammengefasst werden kann, hangt von Annahmen ab, die getroffen werden, um die
beobachteten Unterschiede zu erklaren.
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Das einfachste aber zugleich auch das restriktivste Modell geht von der Annahme aus,
dass sich die Studien weder in ihrem Grenzwert noch in ihrer diagnostischen Genauig-
keit unterscheiden, d.h. alle Primarstudien implementieren den diagnostischen Test
identisch, benutzen einen identischen Grenzwert und setzen den Test bei identischen
Populationen ein.®® Midgette et al.*' schlagen vor, in diesem Fall zunachst die Hetero-
genitat fir TPR und FPR mittels eines x>-Tests (oder Fisher-Exakt-Test) getrennt zu
uberprufen. Wenn beide Parameter keine signifikante Heterogenitat aufweisen, kdnnen
die Felderbesetzungen der Vierfeldertafel jeder Primarstudie gepoolt werden und ein
gemeinsamer Parameter fir FPR und TPR aller eingeschlossenen Primarstudien be-
rechnet werden.'® Standardfehler und Konfidenzintervalle kénnen dann mit den (ibli-
chen Methoden fur Binomialverteilungen erstellt werden.

Ein weniger restriktives Modell geht von der Annahme aus, dass der diagnostische
Test mit der gleichen Genauigkeit in allen Primarstudien durchgefihrt wird, aber unter-
schiedliche Grenzwerte definiert werden. Mit der Berechnung der Korrelationskoeffi-
zienten zwischen Sensitivitdt und Spezifitat 1asst sich untersuchen, ob es Unterschiede
in der Wahl der Grenzwerte zwischen den einzelnen Primarstudien gibt.”®In diesem
Fall wirde man eine negative Korrelation zwischen Sensitivitat und Spezifitdt Uber die
Primarstudien erwarten. Wenn Grenzwerte variieren (implizit oder explizit; der Grenz-
wert kann implizit variieren, wenn z.B. die Einordnung eines Testergebnisses als nega-
tiv oder positiv von der Beurteilung von Gutachtern abhangig ist und deren Einordnung
von der Pravalenz der Krankheit in der Studienpopulation beeinflusst wird und so bei
einem offiziell identischen Grenzwert, doch unterschiedliche Sensitivitdten bzw. Spezi-
fitaten geschatzt werden.), wirden einfach gepoolte mittlere Sensitivitaten und Spezifi-
taten zu einer Unterschatzung der diagnostischen Genauigkeit flihren, weil die Mittel-
werte einer linearen Funktion folgen, wahrend der Trade-Off zwischen Sensitivitat und
Spezifitat durch Veranderung des Grenzwerts einer kurvenlinearen Funktion folgt.>®
Unter diesen Annahmen wurden die Studien am besten mit einer SROC-Kurve zu-
sammengefasst werden. ROC-Kurven werden im Rahmen der Evaluation diagnosti-
scher Tests eingesetzt, um die gegenseitige Abhangigkeit von Sensitivitat und Spezifi-
tat fir positive oder abnormale Testergebnisse zu veranschaulichen. Die TPR wird
dazu gegen die FPR aufgetragen. Fur verschiedene Grenzwerte lasst sich die jeweilige
Sensitivitat und Spezifitat ermitteln. Eine Erhdhung des Grenzwerts erhoht die Sensiti-
vitdt und verringert die Spezifitdt und umgekehrt. Die Flache unter der Kurve ist ein
Malf fir die Genauigkeit eines Tests, mit 1 als Idealwert. Werte unter 0,5 entsprechen
einer zufalligen Zuordnung der Testergebnisse. Die Methode wurde in den 50er Jahren
entwickelt, um elektromagnetische Signale optimal orten zu kénnen. Seit den 70er Jah-
ren werden ROC-Analysen auch in der Medizin eingesetzt.

Das am wenigsten restriktive Modell geht von den Annahmen aus, dass die beobachte-
ten Unterschiede nicht nur unterschiedliche Grenzwerte reflektieren, sondern auch
unterschiedliche Diskriminationsfahigkeiten.

Da die Daten der Primarstudien aus TPR- und FPR-Paaren bestehen, kdnnen diese im
Sinne einer ROC-Kurve (FPR, TPR) aufgetragen werden. Eine derartige Graphik gibt
zum einen 1. Hinweise hinsichtlich der Genauigkeit des diagnostischen Tests. Je naher
die Punkte an der linken oberen Ecke liegen, desto besser ist die diskriminatorische
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Fahigkeit des Tests. Zum anderen gibt es Hinweise darauf, welche quantitative Metho-
de zur Zusammenfassung am geeignetsten ist.%®

In der Literatur werden entsprechend der gewahlten Modelle Ansatze fir Metaanalysen
diagnostischer Studien diskutiert, die im Folgenden dargestellt werden sollen.

3.4.31 Fixed-Effects- und Random-Effects-Modelle

Generell wird bei allen Methoden zwischen Fixed-Effects- und Random-Effects-
Modellen unterschieden:

Bei Fixed-Effects-Modellen wird angenommen, dass allen Studien die gleiche (wahre,
aber unbekannte) diagnostische Genauigkeit zugrunde liegt. Variationen in den einzel-
nen Studienergebnissen sind dann als Streuung um einen gemeinsamen wahren Wert
der diagnostischen Genauigkeit zu betrachten und lassen sich durch Unterschiede in
der Stichprobenziehung erklaren oder auf unterschiedlich gewahlte Grenzwerte zurtick-
fuhren (Within-Study-Variation, WSV). Je gréfRer die StichprobengréRe der Primarstu-
die, um so kleiner wird die WSV. Allen Studien liegt eine gemeinsame, wahre (fixed)
diagnostische Genauigkeit (ausgedriickt durch Sensitivitat und Spezifitat) zugrunde.

Random-Effects-Modelle beruhen auf der Annahme, dass der einer Einzelstudie
zugrundeliegende Effekt zufallig von einer mittleren diagnostischen Genauigkeit abwei-
chen kann.®® Sie miissen angenommen werden, wenn die Streuung der Studienergeb-
nisse nicht allein durch die zufallige Auswahl (oder Unterschiede in den Grenzwerten)
erklart werden kann, sondern wenn diese durch Unterschiede in Patientencharakteris-
tika, technische Details bei der Ausfihrung des Tests, der Qualitat des Studiendesigns
oder der Studienanalyse zustande kommen (Between-Study-Variation, BSV)"® Daher
muss angenommen werden, dass die wahre diagnostische Genauigkeit des Indextest
in Abhangigkeit der gewahlten Umstande zwischen den einzelnen Studien variiert.
Random-Effects-Modelle fir Metaanalysen sollen die WSV und BSV trennen und es
ermdglichen, sowohl systematische als auch zufillige Komponenten zu untersuchen.®®
Die primare Motivation, Random-Effects-Modelle einzusetzen, ist die Notwendigkeit, so
vollstdndig wie mdglich, die Variabilitat zwischen den Studien zu berucksichtigen. Dies
gelingt durch Fixed-Effects-Modelle nur bedingt.

Der Hauptunterschied zwischen Fixed-Effects- und Random-Effects-Modellen betrifft
die GrolRe der Varianz, die die wahre Position der SROC-Kurve umgibt. Im Fixed-
Effects-Modell wird eine gemeinsame wahre diagnostische Genauigkeit allen Studien
zugrunde gelegt und nur die Variation innerhalb der Studien beeinflusst die Unsicher-
heit im Ergebnis der Metaanalysen. In Random-Effects-Modellen wird die Unsicherheit
um die Ergebnisse nicht nur von diesen Variationen innerhalb der Studien sondern
auch zwischen Studien (unterschiedliche Studienpopulation, technische Durchflihrung
(Between-Study-Variation))’® bestimmt. In Random-Effects-Modellen werden die
Schatzer starker von kleineren Studien beeinflusst und die Gefahr der Verzerrung der
Ergebnisse durch Publikationsbias (s.u.) ist damit gréRer.

Eine ungewichtete Analyse stellt die extremste Random-Effects-Voraussetzung dar,
indem die BSV die WSV dominiert, denn alle Studien tragen unabhangig ihrer Stich-
probengréRe in gleichem MaRe zur Positionierung der SROC-Kurve bei’®. Daher liefern
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Random-Effects-Modelle Ergebnisse, die zwischen denen von Fixed-Effects-Modellen,
die nach der Stichprobengrofe gewichtete Werte einsetzen, und véllig ungewichteten
Analysen liegen. Ublicherweise resultieren Random-Effects-Modelle in weiteren Konfi-
denzintervallen als Fixed-Effects-Modelle.

3.4.3.2 Diagnostische Odds-Ratio (DOR)

Eine haufig benutzte Malzahl ist die diagnostische Odds-Ratio. Es stellt eine Funktion
der TPR und FPR dar und beschreibt das Verhaltnis der Chance eines positiven Test-
ergebnisses bei erkrankten Personen zur Chance eines positiven Testergebnisses bei
nichterkrankten Personen:

DOR = [TPR/(1 - TPR)] / [FPR/(1-FPR)]

Die DOR ist eine Mafizahl fir die diskriminatorische Fahigkeit eines Tests. Diese ist
um so hoher, je groRer die DOR ausfallt. Je nachdem wie der Grenzwert gewahlt wird,
kann diese diskriminatorische Fahigkeit genutzt werden, um den Test sensitiver zu
machen (daflr aber weniger spezifisch) oder spezifischer (dafiir aber weniger sensi-
tiv).

Wenn ausreichende Homogenitat (s.u.) besteht und TPR und FPR nicht positiv mitein-
ander korrelieren (d.h., keine unterschiedlichen Grenzwerte benutzt wurden), kann die
DOR direkt gepoolt werden.

Die Methoden, die entwickelt wurden, um diagnostische Daten mit unterschiedlichen
Grenzwerten zusammenzufassen, beruhen auf Regressionsmodellen mit der DOR als
abhangiger Variable nach logarithmischer Transformation. Da die Beobachtungseinheit
aber keine individuellen Patienten sondern Primarstudien sind, wird diese Methode
auch als Metaregression bezeichnet. Eine Schwierigkeit, diese Vorgehensweise anzu-
wenden, liegt darin, dass DORs sich mit dem gewahlten Grenzwert verandern kdnnen.
Um dies zu beriicksichtigen schlagen Moses et al.*® vor, die Ergebnisse jeder Primér-
studie mittels einer ROC-Kurve darzustellen, bei der fur jede Primarstudie die TPR
gegen die FPR aufgetragen wird. Diese Modelle ermdglichen dann Analysen zur Ab-
hangigkeit der Variabilitdt der DOR von den Grenzwerten und somit von spezifischen
Charakteristika der Primarstudien, die auch mdgliche Confounder darstellen. Die Kur-
ven sind symmetrisch zur Sensitivitdt = Spezifitatslinie, wenn die OR nicht mit dem
Grenzwert variiert und asymmetrisch, wenn sich die OR bei unterschiedlichen Grenz-
werten andert.

DAHTA@DIMDI 33



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

3.4.3.3 Mittelwerte der Sensitivitat und Spezifitat

Die einfachste Methode, Primarstudien zur diagnostischen Genauigkeit zusammenzu-
fassen, ist es, die Felderbesetzungen der Vierfeldertafel jeder Primarstudie zu poolen
und gemeinsame Parameter fiir FPR und TPR" aller eingeschlossenen Primérstudien
zu berechnen. Diese Methode kann nur eingesetzt werden, wenn es keine Variabilitat
des Grenzwerts zwischen den Studien gibt, d.h. falls es einen einheitlichen Grenzwert
gibt, und eine ausreichende Homogenitat zwischen den Studien besteht. Dies sollte
sowohl graphisch als auch statistisch Uberprift werden, bevor diese Methode einge-
setzt wird (s.0.)"

Die Mittelwerte errechnen sich folgendermalen:

Wenn man die Sensitivitat oder die Spezifitat in jeder Studie i als Proportion betrachtet:

Formel 2:

= .
ni’

Pi

dann ist
Sensitivitat; = Anzahl der richtig positiven Personen; / Anzahl der erkrankten Personen;
Spezifitét; = Anzahl der richtig negativen Personen; / Anzahl der gesunden Personen;

Die Gesamtproportion errechnet sich aus

Formel 3:

p = 2yil 2n

wobei 2y; die Summe aller richtig positiven Personen (fir die Sensitivitat) oder aller
richtig negativen Personen (fur die Spezifitdt) und Zn; die Summe aller erkrankten (fir
die Sensitiviat) oder aller gesunden Personen (fur die Spezifitat) ist.

Far groRe Stichproben kann die Standardabweichung mit folgender Formel berechnet
werden:

Formel 4:
Se(p) = \/p(1-p)/D i

Diese Methode ist identisch mit der, einen mit dem Kehrwert der Varianz gewichteten
Mittelwert fir FPR und TPR zu berechnen®’

Diese Methode hat jedoch mehrere Limitationen: Zum einen impliziert ein grofl3er
p-Wert bei der Uberpriifung der statistischen Heterogenitat nicht notwendigerweise
einen starken Hinweis fir Homogenitat, denn dieser kann auch auf einer fehlenden
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statistischen Power beruhen (s.u.). Zum anderen wird keine Korrektur fir multiples
Testen integriert. Wenn ein Parameter heterogen ist, wirden diese gepoolten Male
zur Unterschatzung der wahren diagnostischen Genauigkeit flihren.

3434 »oSummary Receiver Operating Characteristics”-Kurve (SROC-Kurve)

Fir Metaanalysen mehrerer binarer Tests werden ,Summary Receiver Operating Cha-
racteristics“-Kurven (SROC-Kurven) erstellt. Am haufigsten wird die Erstellung einer
SROC-Kurve nach der Methode von Moses et al.* fiir Fixed-Effects-Modelle verwen-
det. ein ahnliches Modell wurde bereits von Kardaun und Kardaun® entwickelt, das
ebenfalls mit einer logistischen Transformation der Raten arbeitet und das bivariate
Modell mit der Maximum-Likelihood-Methode abschatzt. Beide kommen zu ahnlichen
Ergebnissen und stehen konzeptuell in Beziehung, so dass die Ergebnisse des einen
Modells in die des anderen (ibertragen werden kénnen®. Im Folgenden soll das Modell
von Moses et al.”® dargestellt werden.

Die Interpretation einer Proportion oder Rate (P) ist oft leichter, wenn die Rate logis-
tisch transformiert wird. Dann werden Werte kleiner als 0,5 als negative Werte darge-
stellt, Werte gréRer als 0,5 als positive Werte. Die Graphik ist symmetrischum P =0,5,
so dass Werte wie 0,7 und 0,3 den gleichen Abstand von 0 haben. TPR und die FPR
werden somit als

logit(TPR) = In[TPR/(1-TPR)]

und

logit(FPR) = In[FPR/(1-FPR)]

definiert.

Die Methode nach Moses et al.>® geht von der Annahme aus, dass ein linearer Zu-
sammenhang zwischen dem logit(TPR) und dem logit(FPR) besteht. Im speziellen Fall,
dass die Varianzen von logit(TPR) und logit (FPR) gleich sind, wiirde sich eine Gerade
mit einer Steigung von 45° ergeben. Eine horizontale Gerade entsteht, wenn [lo-
git(TPR) - logit(FPR)] gegen [logit(TPR) + logit(FPR)] aufgetragen wird. (Aufgrund der
Effekten eines Messfehlers der unabhangigen Variablen wirde man nach der Methode
der kleinsten Quadrate unterschiedliche Regressionsgeraden (die Verteilung der Feh-
ler unterscheidet sich von Studie zu Studie) erhalten, je nachdem ob man logit(TPR)
oder logit(FPR) als abhangige Variable wahlen wiirde, um dieses Problem zu tberwin-
den, schlagen Moses et al. vor, dass [logit(TPR) - logit(FPR)] als lineare Funktion von
[logit(TPR) + logit(FPR)] modelliert wird.)

Die Regressionsgleichung hat die Form
D=a+fS
mit

D = logit(TPR) - logit(FPR) = In[odds(TPR) / odds(FPR)] = In(DOR)
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S = logit(TPR) + logit(FPR)
a = Schnittpunkt mit der y-Achse, Intercept
B = Regressionskoeffizient fur S

Um zu vermeiden, dass aufgrund der Nichtbesetzung eines Feldes der Vierfeldertafel
die Transformation nicht durchgefiihrt werden kann, kann zu jeder Felderbesetzung der
Wert 0,5 addiert werden. Fir jede Studie muss dann logit(TPR) und logit(FPR) plus
deren Differenz und Summe berechnet werden. Aus diesen wird dann die Regressi-
onsgleichung mit der Methode der kleinsten Quadrate berechnet.

Die abhangige Variable D stellt den Logarithmus des DORs dar.

Die Variable S ist ein MaR} fur den Grenzwert, um ein Testergebnis als positiv zu be-
zeichnen. Sie nimmt den Wert 0 an, wenn Sensitivitat und Spezifitat identisch sind. Sie
ist positiv, wenn ein Grenzwert benutzt wird, der die Sensitivitdt erhéht (und die Spezifi-
tat senkt) und ist negativ, wenn ein Grenzwert festgelegt wird, der zu einer niedrigeren
Sensitivitat (und hdheren Spezifitat) fiihrt®.

Der Schnittpunkt mit der y-Achse a ist das geschéatzte Log-Odds-Ratio, wenn S = 0 ist.
Je gréler a ist, desto ndher verlauft die ROC-Kurve an der linken oberen Ecke, d.h.
desto groRer ist die diagnostische Genauigkeit des Tests’®.

Der Regressionskoeffizient 3 ist ein Mal} dafur, inwieweit das Log-Odds-Ratio von dem
benutzten Grenzwert abhangig ist. Wenn der Regressionskoeffizient sich 0 anndhert
oder nichtsignifikant davon abweicht, kann die Testgenauigkeit jeder Primarstudie mit
einem gemeinsamen OR zusammengefasst werden ( = a) und die DOR hangt vom
Grenzwert ab (Konstantes Odds-Ratio-Modell). Ein konstantes OR beinhaltet, dass die
Ergebnisse aller Studien auf einer symmetrischen logistischen ROC-Kurve liegen. In
diesem Fall konnen im Rahmen von Metaanalysen Methoden zur Zusammenfassung
von DORs eingesetzt werden, wie z.B. die Methode nach Mantel und Haenszel oder
vorzugsweise Random-Effects-Methoden, wie von DerSimonian und Laird'® vorge-
schlagen, die die Heterogenitat (s.u.) berlicksichtigen, die haufig in Studien zur dia-
gnostischen Testgenauigkeit gefunden wird®® . Die Methode von DerSimonian und
Laird benutzt eine 1-Schritt-Approximation, um die Between-Study-Varianz zu schat-
zen, und kalkuliert dann den gepoolten Schéatzer als korrekt gewichteten Durchschnitt
der studienspezifischen Parameter.

Wenn der Regressionskoeffizient 3 sich signifikant von 0 unterscheidet, schatzen diese
Modelle ein OR, das nicht konstant liber die einzelnen Studien ist. Die ROC-Kurve ver-
lauft asymmetrisch und die DOR allein ist nicht ausreichend die Testgenauigkeit zu
beschreiben, da die Genauigkeit vom Grenzwert abhéngig ist®.

Auch andere Variablen kénnen in die Gleichung aufgenommen werden, um den Ein-
fluss z.B. der Studienqualitdt oder von Patientencharakteristika auf die Testgenauigkeit
oder auf den Grenzwert zu untersuchen und um sie fiir Confounder zu anzupassen. Es
resultieren dann unterschiedliche SROC-Kurven, wobei jede die Anpassung fir eine
unterschiedliche Kombination an Kovariaten reprasentiert. In diesem Fall kann die
BSV-Komponente Uberprift werden, indem man eine SROC-Kurve flr die kombinier-
ten Gruppen anpasst und die Residuen der beiden Gruppen mittels t-Test vergleicht.
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Eine essentielle Komponente fiir dieses Modell ist, dass eine relevante Spannbreite a
priori fir TPR und FPR definiert wird, denn in den Grenzbereichen mit hoher TPR und
FPR oder niedriger TPR und FPR (beide Kombinationen sind nicht klinisch relevant),
beeinflussen diese Punkte disproportional die Steigung der Geraden. Dies bedeutet,
dass man eine Obergrenze flir die FPR-Werte und eine Untergrenze flir die TPR-Werte
spezifizieren muss (bei Moses et al. 0,5). Sind diese Grenzen festgelegt, hat dies fol-
gende Konsequenzen: Nur Studien mit Ergebnissen innerhalb dieser Grenzen werden
in die Analyse eingeschlossen und die SROC-Kurve wird nur fur diese Spannbreite
berechnet. Dies kann zu einer Verzerrung der geschatzten Linie nach oben fuhren
(Truncation-Bias). Aber dieser Bias und der Bias, der durch die Addition von 0,5 zur
Besetzung der Vierfeldertafel eingefihrt wird, haben gegensatzliche Wirkungen und
gleichen sich nahezu aus (Nur wenn die Stichproben sehr klein sind oder der diagnos-
tische Test eine sehr hohe Genauigkeit besitzt, dominiert der Bias durch Addition von
0,5%%%°_ Nach Irwig et al. birgt diese Vorgehensweise einige Nachteile®:

- Haufig ist es schwierig zu entscheiden, welche Bandbreite klinisch relevant ist.

- Die Methode schlief3t Punkte ein oder aus, die sich innerhalb oder auf3erhalb dieser
Bandbreite aufgrund von ,random sampling variability“ befinden.

- Punkte konnen in oder aus dem Gebiet verschoben werden, indem der offensichtliche
Grenzwert durch die zufallige Auswahl von testnegativen Personen zur Verifikation
verandert wird.

Neben der Methode der kleinsten Quadrate prasentieren Moses et al. ein robustes
Modell: Dies erhalt man auch dadurch, dass man die (S, D)-Paare der Primarstudien
nach der GrofRe von S ordnet und in 3 gleich grofe Gruppen teilt. Die Mediane von S
und D des oberen und unteren Drittels ergeben 2 Punkte, aus denen sich die Steigung
der Geraden ergibt. Das Intercept erhalt man, indem man die Gerade so parallel ver-
schiebt, dass die Halfte der Punkte tber und unter der Geraden liegen.

Empirisch zeigt sich aber, dass ungewichtete, gewichtete (s.u.) oder robuste Methoden
im allgemeinen ahnliche Schatzer flir a und B ergeben.

Das Modell mittels der Methode der kleinsten Quadrate kann ungewichtet angepasst
werden, d.h. jede Studie geht zu gleichen Anteilen in die Analyse ein, oder gewichtet,
z.B. durch den Kehrwert der Varianz von D und damit fir die StichprobengréRe der
Primarstudien.

Beim Einsatz einer gewichteten Methode der kleinsten Quadrate kann eine einzige
sehr grofe Studie die Schatzung dominieren. Nach Moses et al. ist es nicht ratsam,
BSV zu ignorieren55. Daher ist es wichtig, keine Schatzer einzusetzen, die diese Inter-
studienkomponente nicht berlicksichtigen. Deshalb empfehlen sie die ungewichtete
Methode der kleinsten Quadrate, als die geeignetste Methode, wenn die Variation in-
nerhalb der Studien gegentiber der zwischen den Studien vernachlassigt werden kann,
umgekehrt ist die gewichtete Variante einzusetzen, wenn es keine Variationen zwi-
schen den Studien gibt, aber WSV.

Durch eine Ricktransformation der errechneten Regressionslinien, lasst sich eine kon-
ventionelle ROC-Kurve als SROC-Kurve erstellen. Die Werte der Regressionsfunktion
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werden dann mit Hilfe einer Exponentialfunktion graphisch in einer SROC-Kurve dar-
gestellt. Die von Moses et al. *° vorgeschlagene Formel lautet:

Formel 5:

(1+5) -l
Q=1+ e%”)£1 — Pj e
P

wobei gilt P = FPR und Q = TPR.

Gesamtwerte fir TPR und FPR sind nichtdirekt verfigbar, sondern fir einen ausge-
wahlten FPR-Wert lasst sich Gber die SROC-Kurve der korrespondierende TPR-Wert
ermitteln und umgekehrt.

Als Schatzer fur die Gesamtgute eines Tests wird Q* berechnet (bzw. graphisch ermit-
telt) als Schnittpunkt der geschatzten ROC-Kurve mit der Geraden, an der Sensitivitat
und Spezifitat gleich sind (TPR + FPR = 1). Q* stellt nur eine Funktion von a dar.

Formel 6:

Q=[+e”"

Ein Wert von Q* nahe 1 impliziert einen Verlauf der ROC-Kurve nahe der oberen linken
Ecke. Dieser Wert wird anstelle der sonst bei ROC-Kurven (blichen Berechnung der
Flache unter der Kurve verwendet. Dieser Wert eignet sich, um verschiedene Tests zu
vergleichen, indem man die Q*-Werte und ihre Standardfehler vergleicht.

Der Wert fir

Formel 7:

@ -qi)

JSEZ(Q) )+ SE*(Q;)

kann mit der Normalverteilungstabelle verglichen werden, wenn fiir jeden Test wenigs-
tens 10 Studien vorliegen und die Studien statistisch unabhangig sind, d.h. es keine
Uberschneidungen in der Studienpopulation gibt.
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Beispiel 4: Diagnostische Genauigkeit von Rontgeniibersichtsaufnahmen im Vergleich zu Punktion bei akuter
Sinusitis bei Erwachsenen.

Diagnostische Genauigkeit von Réntgeniibersichtsaufnahmen im Vergleich zu
Punktion bei akuter Sinusitis bei Erwachsenen (nach Perleth et al., 1999%),

Im Rahmen einer systematischen Ubersicht im deutschen HTA-Projekt wurden
samtliche recherchierbaren Studien zur diagnostischen Genauigkeit verschiedener
Verfahren bei akuter Sinusitis bei Erwachsenen ausgewertet. Aus dieser Studie sind im
Folgenden die Ergebnisse flir den Vergleich der Réntgeniibersichtsaufnahme mit der
Punktion als Goldstandard dargestellt.

In Tabelle 14 sind die Vierfeldertafeln von Studien zur diagnostischen Genauigkeit von
Roéntgenibersichtsaufnahmen im Vergleich zur Punktion bei akuter Sinusitis aufgefihrt.
In der Metaanalyse wurden die Daten von 1.908 Sinus (1.108 mit Krankheit, 800 ohne
Krankheit) einbezogen. Das gepoolte Ergebnis der Metaanalyse flr die Sensitivitat
betrug 0,85 (95 %-CI 0,77 - 0,90), fur die Spezifitdt 0,72 (95 %-CI 0,61 - 0,81). Q* fur
diesen Vergleich betrug 0,82. Aus der Metaanalyse wurde eine SROC-Kurve
konstruiert, die in Abbildung 2 dargestellt ist.

Tabelle 14: Vierfeldertafeln von Studien zur diagnostischen Genauigkeit von Rontgeniibersichtsaufnahmen im
Vergleich zur Punktion bei akuter Sinusitis.

Studie N TP |FN |FP |TN |TPR |FPR
(Sinus)

Ballantyne 1946. 93 59 1 22 |11 (0,98 |0,67

Vuorinen et al. 272 154 |4 46 |68 |0,97 |0,40

1962.

McNeill1963. 242 113 |35 |23 |71 |0,76 |0,24

Axelsson et al. 301 140 |59 |45 |57 |0,70 [0,44

1970.

Evans et al. 1975. 68 34 0 1 33 [1,00 |0,03

Revonta 1980 170 56 23 |7 84 |0,71 |0,08

(Serie 1).

Revonta 1980 60 28 7 5 20 |0,80 [{0,20

(Serie 1l1).

Gwaltney et al. 58 34 2 14 |8 0,94 |0,64

1983.

Kuusela et al. 1983. | 156 68 14 |21 |53 [0,83 |0,28

van Buchem et al. 62 10 6 4 42 10,63 |0,09

1995 (Serie 1).

van Buchem et al. 125 43 8 35 (39 (0,84 |0,47

1995 (Serie 2).

Savolainen et al. 234 174 (13 |18 |29 |0,93 [0,38

1997.

Laine er al 1998. 72 14 9 1 48 10,61 [0,02
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Abbildung 2: SROC-Kurve fiir die Metaanalyse von Rontgen der Nasennebenhdhlen vs. Punktion. Die hellgraue
Linie zeigt die SROC-Kurve nach Gewichtung der Studien mit dem jeweiligen Kehrwert der Varianz, was erwar-
tungsgemaR einen etwas flacheren Verlauf(Q* = 0,79) ergibt.
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Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass sich Erstellung und Interpretation von
SROC-Kurven betrachtlich vereinfacht, wenn diese symmetrisch um die Gerade TPR =
1 - FPR liegen®. In diesem Fall, ist die Diskriminationsfahigkeit des diagnostischen
Tests bei allen Grenzwerten gleich und die ROC-Kurve wird durch einen Parameter (a)
bestimmt, der ein Mal} fir diese ist.

Diese Methode ist flr Studien geeignet, deren Ergebnisse in Form von Vierfeldertafeln
dichotomisiert prasentiert werden und denen ein Vergleich mit einem Goldstandard
zugrunde liegt. Das Verfahren besticht durch seine intuitive Erfassbarkeit bedingt durch
die graphische Darstellung. Letztlich resultiert eine Kurve, die sofort die Glite des Test-
verfahrens erkennen lasst. Das Moses-Modell scheint weniger anfallig fir AusreiRer zu
sein, wie ein Vergleich von 3 verschiedenen Fixed-Effects-Modellen zeigte®. Ein weite-
rer Vorteil dieser Methode ist, dass es nicht die Annahme erfordert, dass die Varianzen
der zugrundeliegenden kontinuierlichen Verteilungen der richtig positiven und negati-
ven Ergebnisse gleich sind®.

Die Kalkulation kann u.a. mit Hilfe des Programms Metatest® (durchgefiihrt werden,
das von Dr. Joseph Lau (New England Medical Centre, Boston, Massachusetts) entwi-
ckelt wurde und unentgeltlich zur Verfligung gestellt wird.
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3.43.4.1 ,Latent Scale Regression“-Modelle

Rutter et al.?® schlagen fiir Metaanalysen von diagnostischen Tests mit binaren Ergeb-
nissen und Goldstandardinformationen eine ,Latent-Scale* Logistische Regression
(LSLR) vor, um eine oder mehrere SROC-Kurven anzupassen. Das LSLR-Modell geht
von 2 latenten logistischen Verteilungen der dichotomen Testergebnisse aus, eine fur
die erkrankte und eine fiir die nichterkrankte Population. Die Modelle schliel3en Stu-
dienindikatorvariablen als Kovariaten ein, um der WSV in Fixed-Effects-Modellen
Rechnung zu tragen. Random-Effects-Modelle liefern zusatzlich den Rahmen, um ex-
plizit sowohl die WSV als auch die BSV zu bericksichtigen.

Rutter et al. gehen in ihrem Modell fir binare Testergebnisse von der Annahme aus,
dass die Anzahl der negativen Testergebnisse binomial verteilt ist und die Wahrschein-
lichkeit eines negativen Testergebnisses in folgender Weise vom wahren Krankheits-
status abhangt:

logit[P(Y =11D)] = (0 - aD) e

Y = Testergebnis; 1 = negativ, 2 = positiv

D = wahrer Krankheitsstatus

0 = Grenzwert, modelliert den Trade-Off zwischen TP und FP
a = Genauigkeitsparameter

B = Regressionskoeffizient

Diese LSLR hat folgende intuitive Interpretationsmdglichkeit: Das diagnostische Er-
gebnis eines bestimmten Patienten kann als die dichotomisierte Version der zugrunde-
liegenden zufalligen logistischen Variable Y* beschrieben werden, mit einem Mittelwert
von aD und einer Standardabweichung von e*® .Wenn man von den 2 latenten Vertei-
lungen fiir die TP-Falle und die TN-Falle ausgeht, nimmt das Testergebnis Y den Wert
1 (negativ) an, wenn Y* unterhalb des Grenzwerts 8 liegt und den Wert 2 (positiv),
wenn Y* oberhalb des Grenzwerts liegt. Der Parameter a liefert dabei ein Maf3, wie
weit die latenten Verteilungen der wirklich kranken und der gesunden Populationen
voneinander getrennt liegen. Je weiter die beiden latenten Verteilungen voneinander
getrennt liegen, desto besser diskriminiert der Test zwischen wirklich Kranken und Ge-
sunden. Der Parameter B reflektiert Unterschiede in der Variabilitat von Y* fir TP- und
TN-Patienten. Die gesamte Separation der latenten Verteilungen ist eine Funktion von
a und B.

Die fur die Erstellung Ublicher ROC-Kurven notwendigen Parameter, Schnittpunkt mit
der y-Achse und Steigung, kénnen berechnet werden, indem man die Schatzer fir a
und B benutzt.

Wenn der Parameter 3 gleich 0 ist bzw. sich nichtsignifikant davon unterscheidet, kor-
respondiert das OR fiir ein positives Testergebnis mit a und ist konstant tber die Stu-
dien.

Weitere Kovariaten kénnen folgendermalfien in dieses LSLR-Modell aufgenommen
werden:
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logit[P(Y = 11D, X)] = (0 - aD - yX) e*®

mit X als einem Vektor fir Kovariaten auf Studienebene.

In Fixed-Effects-Modellen konnen die Kovariaten entweder Studienindikatoren sein
oder Charakteristika reflektieren, die von mehreren Studien geteilt werden. Rutter et al.
beschreiben 2 Modelle, die Studienindikatoren benutzen:

- Cut-point-Modell: Unterschiede zwischen den Studien resultieren aus dem Einsatz
von unterschiedlichen Grenzwerten. Die diagnostische Genauigkeit ist tiber die Studien
konstant. Dieses Modell liefert eine SROC-Kurve basierend auf einem einzigen Schat-
zer der Gesamtgenauigkeit.

- Accuracy-Modell: Unterschiede zwischen den Studien resultieren aus den Unter-
schieden der Testgenauigkeit zwischen den Studien, mit einheitlichem Grenzwert zwi-
schen den Studien. Das Accuracy-Modell fihrt zu separaten ROC-Kurven fir jede Stu-
die. Eine SROC-Kurve kann gebildet werden basierend auf dem Gesamtgenauigkeits-
schatzer a.

SROC-Kurven, die fiir Fixed-Effects-Modelle, generiert werden, sind fir das Modell von
Moses et al.*® und fiir das Cut-point-Modell nahezu identisch.

Die Formulierung von ,Random Coefficient Latent Scale Logistic Regression®
(RCLSLR) unter der Random-Effects Voraussetzung geht von folgender hierarchischen
Modellstruktur aus:

Um die WSV zu berilcksichtigen, wird ein separates LSLR-Modell fur jede Primarstudie
aufgestellt. Fur jede i-te Studie, ist die Wahrscheinlichkeit eines negativen Testergeb-
nisses fur den Patienten j folgendermalfen modelliert:

logit[P(Y; = 11D;)] = (6 - 0iDy) e

Um die BSV zu bericksichtigen, erlaubt das Modell jeder Studie einen eigenen Grenz-
wert 6; und einen eigenen Genauigkeitsparameter q;. Der Regressionsparameter 3 wird
als konstant zwischen den Studien angenommen.

RCLSLR-Modelle erlauben daher, dass sich sowohl der Grenzwert als auch die Ge-
nauigkeitsparameter zwischen den Studien unterscheiden. Die zugrundeliegende Ver-
teilung dieser Parameter beschreibt, wie diese zwischen den Studien variieren.

Eine SROC-Kurve fir alle Studien kann folgendermaf3en abgeleitet werden:
logit[P(Y;j = 11D)] = (6 - ADyj) e?"

mit © als dem erwarteten (oder mittleren) Grenzwertparameter tber die Studien und A
als dem erwarteten (oder mittleren) Genauigkeitsparameter (s. Rutter et al. 1995%). Ein
Bayes'scher Ansatz wird eingesetzt, um das Modell anzupassen.

Ein Vorteil der LSLR ist, dass sie keine Kontinuitatskorrektur (+0,5) braucht, und somit
die Ergebnisse dadurch nichtverzerrt werden. Aber das LSLR-Modell fordert, dass
entweder die diagnostische Genauigkeit oder der Grenzwert Uber die Studien fixiert ist
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und es macht bestimmte Annahmen hinsichtlich der Verteilung der zugrundeliegenden
latenten Variablen.

3.4.3.5 Modell fiir ordinale Daten

Die Dichotomisierung von Testergebnissen, um Sensitivitat und Spezifitat zu erhalten,
fuhrt zu einem Informationsverlust und Methoden zur Berlicksichtigung von kontinuier-
lichen oder wenigstens ordinal skalierten Daten sollten fir Metaanalysen eingesetzt
werden, wenn in den Primarstudien derartige Daten prasentiert werden. Wenn in den
Primarstudien fir die gleiche Anzahl von Kategorien Daten vorhanden sind, kénnen flr
jede Primarstudie eine ROC-Kurve und eine Gesamt-ROC-Kurve mittels ordinaler Reg-
ressionstechniken erstellt werden. Mit Hilfe dieser Methoden kann sie fir Kovariaten
angepasst werden®®

Hierflr wird angenommen, dass ein Testergebnis in eine von J Kategorien fallen kann,
die in aufsteigender Reihenfolge der Testpositivitit angeordnet sind und durch
J-1-Grenzwerte getrennt werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Testergebnis (Y) in
eine gegebene Kategorie (j) oder darunter fallt, kann als lineare Funktion von k erkla-
renden Variablen (x,....,xx) mit Hilfe des proportionalen Odds-Modells berechnet wer-
den:

logit[P(Y<] I X1,....X)] = 8 — (eaX1 + ... + aiXi)

Ein separater Term (8j) wird fur jeden Grenzwert eingeschlossen, welcher die unter-
schiedlichen Punkte entlang der angenommenen zugrundeliegenden (latenten) konti-
nuierlichen Skala fur jedes Testergebnis reflektiert. Der Koeffizient a ist nicht vom
Grenzwert abhangig. Somit ist die OR, das als Mal} fur die Assoziation zwischen der
erklarenden Variable und dem Testergebnis benutzt wird, konstant Uber alle Grenzwer-
te. FUr bindre Tests reduziert sich dieses Modell auf ein logistisches Regressionsmo-
dell.

Um die Testgenauigkeit zu bestimmen, muss das Ergebnis des Referenztests in das
Modell integriert werden. Wenn diese Variable durch x; dargestellt wird (O = nichter-
krankt, 1 = erkrankt), dann erhalt man durch exp(q1) eine Schatzung fur die DOR. Diese
OR gibt ein nitzliches Mal} fur die Testgenauigkeit und kann dazu benutzt werden eine
ROC-Kurve zu erstellen, indem man fir ausgewahlte Werte von FPR die korrespondie-
renden TPR-Werte berechnet®.

Far weitere Informationen zu Modellen mit variablem OR und weiteren Modellen wird
auf die Veréffentlichung von Irwig et al. 1995 verwiesen.

3.4.3.6 Standardisierte Mittelwertdifferenzen

Als weitere Methode kann auch die Berechnung der standardisierten Mittelwertdiffe-
renzen angewandt werden. Fir Metaanalysen von Studien, die (anndhernd normalver-
teilte) kontinuierliche Testergebnisse berichten, wurde die Kalkulation der standardi-
sierten Differenz der empirischen Mittelwerte vorgeschlagen >*%72,

Die allgemeine Formel lautet:
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d=(M,-M,) /s
wobei My = der Mittelwert der nichterkrankten Population,
M, = der Mittelwert der erkrankten Population,

s = die Standardabweichung der gepoolten Stichprobe.

d wird auch als EffektgroRe bezeichnet und ist ein Mal fir die Diskrimination zwischen
2 normalverteilten Subpopulationen mit gleicher Varianz und unterschiedlichen Mittel-
werten. d ist ein Wert fUr die Diskriminierungsfahigkeit oder Wirksamkeit (test effective-
ness score) des untersuchten Tests">.

Wie schon beschrieben, werden haufig kontinuierliche Ergebnisse eines Tests als di-
chotome Outcomes zusammengefasst, indem man einen Grenzwert (c) wahlt und
Testergebnisse, die Uber diesem Wert liegen als positiv klassifiziert, alle anderen als
negativ. Sensitivitat und Spezifitdt lassen sich dementsprechend als Terme dieser Ver-
teilungen beschreiben: Sensitivitdt als der Anteil der Erkrankten, der oberhalb von c
liegt und Spezifitat als der Anteil der Gesunden, der unterhalb von c liegt. Diagnosti-
sche Testergebnisse, die innerhalb der Subpopulationen (erkrankt / gesund) normal-
verteilt sind, ergeben fur eine relativ grofde Bandbreite von ¢ einen nahezu identischen
Wert flr die Summe der logits von Sensitivitat und Spezifitat, log[S,/ (1 - S,)] + log[S,/
(1 - Sp)], d.h. diese Summe ist nahezu unabhangig vom Grenzwert unter der Bedin-
gung, das die Testergebnisse normalverteilt sind*’. Diese Annahme gilt auch, wenn die
Testergebnisse eine logistische Verteilung haben, die haufig als Annaherung an die
Normalverteilung benutzt wird. Wenn 2 Verteilungen logistisch sind und gleiche Vari-
anzen haben, ist die Summe der Logarithmen der Odds fir Sensitivitdt und Spezifitat
unabhangig von ¢ und entspricht dem Logarithmus des OR der Vierfeldertafel (AD /
BC, s.u.), um die Testperformance zusammenzufassen. Hasselblad et al.>® leiten her,
dass dieses log Odds-Ratio (bzw. die Summe der logits von Sensitivitat und Spezifitat)
eine Konstante multipliziert mit der standardisierten Mittelwertdifferenz ist.

Abbildung 3: Vierfeldertafel fiir bindre Outcomes diagnostischer Studien.

Krankheitsstatus

Testergebnis Positiv Negativ

positiv A B

negativ C D

Daher ergibt sich:
Formel 8:
3 Sensitivitat Spezifitat
d= \/_(log—Jrlo B

T 1 — Sensitivitat 8 1 — Spezifitat

oder
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Formel 9:

d = V3[log(A) + log(D) ~ log(B) - log(C)]/x

Um zu vermeiden, dass d nicht berechnet werden kann, wenn ein Feld der Vierfelder-
tafel nicht besetzt ist, schlagen Hasselblad et al.*°vor, zu jeder Felderbesetzung 0,5 zu
addieren.

Die beiden Annahmen, dass die zugrundeliegenden kontinuierlichen Verteilungen lo-
gistisch (d.h. nahezu normal) sind und gleiche Varianzen haben, missen erflllt sein,
da es sonst zur Verzerrung der Ergebnisse kommt.

Auch Hasselblad et al. unterscheiden zwischen Fixed-Effects- und Random-Effects-
Kombinationen®.

Das Fixed-Effects-Modell geht davon aus, dass jede Studie eine gemeinsame wahre
standardisierte Mittelwertdifferenz abschatzt. In diesem Fall werden die Maflizahlen
haufig mittels der Inversen-Varianz-Gewichtungsformel zusammengefasst.

So ergeben angenommene m Studien d4,d,,....,d,, Schatzer eines Parameters mit ei-
nem Standardfehler von v,°°,.....v,>°. Diese Schatzer werden in der Regel gewichtet
zusammengefasst, indem Studien mit kleinerem Standardfehler mehr Gewicht gege-
ben wird.

Der gewichtete Mittelwert errechnet sich dann folgendermalen:

Formel 10:
m
ZWjdj
-5
d - m
Sw
j=1
wobei
Formel 11:
1
Wj=—
Vi
ist.

Die Varianz fir diesen kombinierten Schatzer ist

Formel 12:

var(d) b

m

i=t
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Mit der Formel

Formel 13:
2 =Y wid-df
j=1

kann getestet werden, ob die EffektgroRenparameter dj konstant Gber die Studien sind.
Diese Formel folgt einer x*-Verteilung mit m — 1-Freiheitsgraden. Bei groRen Werten
muss die Homogenitat der Studien abgelehnt werden.

Wenn Heterogenitat zwischen den Studien angenommen werden kann, d.h. eine BSV-
Komponente vorliegt, ist es angebrachter, Random-Effects-Modelle einzusetzen. Ran-
dom-Effects-Modelle unterscheiden sich von Fixed-Effects-Modellen, indem ein weite-
rer Parameter v* als Mal} fir die Variation zwischen den Studien in Berechnung aufge-
nommen wird, um hierflr zu gewichten.

Der gewichtete Mittelwert errechnet sich dann folgendermafen:

Formel 14:

ijdj

* _ J=1
d =5
ZWJ
j=1
wobei
Formel 15:
x 1
w; =
V; +Vv*
ist.

Die Varianz fur diesen gemeinsamen Schatzer ist

Formel 16:

1

i *
2V

il

Var(d’) =

v* berechnet sich folgendermalen:
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Formel 17:

v [y —(m—l))/{iwl"(,zm;wﬁ/iwﬂ

Der Wert von v ist normalerweise gréRer als 0, und w; kleiner als w; und die Varianz
von d Random-Effects gewichtete Mittelwertdifferenz ist gréRer als die der Fixed-
Effects gewichteten Mittelwertdifferenz. Daraus resultieren breitere Konfidenzintervalle.

In Metaanalysen von Screening- oder Diagnostiktests kann d als standardisierte Diffe-
renz zwischen den Mittelwerten 2er Populationen interpretiert werden. Je groéfRer d,
desto grofder ist die diskriminatorische Fahigkeit des Tests. Ein Score von 1 impliziert
einen wenig effektiven Test, die Sensitivitdt und Spezifitat betriigen dann beide nur 71
%, oder eine Sensitivitat von 90 % (95 %) korrespondiert mit einer Spezifitat von 40 %
(24 %). Ware der Score 3, die Sensitivitat und Spezifitat betriigen dann beide 94 %,
oder eine Sensitivitat von 90 % (95 %) korrespondiert mit einer Spezifitat von 96 %
(92 %).

Auch kann d in eine ROC-Kurve transformiert werden. Fir gegebene Spezifitaten und
d errechnen sich die korrespondieren Sensitivitdten folgendermalien:

Formel 18:

-1
Sh= 1+ed( S )
1-Sp

Diese Kurve ist symmetrisch aufgrund der getroffenen Annahmen zur Diagonalen, d.h.
die Symmetrie kann nicht mehr interpretiert werden.

Eine der wichtigsten Anwendungen des Effectiveness-Malles ist der Vergleich unter-
schiedlicher diagnostischer Tests. Die Methoden hierfir unterscheiden sich je nach
gewahltem Modell:

Fir Fixed-Effects-Kombinationen gilt: Wenn al und Varianz (a 1) die standardisierte

Mittelwertdifferenz des Tests 1 darstellen und 6|2 und Varianz (& »)die standardisierte
Mittelwertdifferenz des Tests 2, dann kann die Hypothese, dass beide sich in ihrer
standardisierten Mittelwertdifferenz nicht unterscheiden mittels der Formel:

Formel 19:
di—d-
L= = =
JVar(dy) +Var(d:)

berechnet werden. Die Hypothese wird zuriickgewiesen, wenn z kleiner als -1,96 oder
groler als 1,96 ist (zweiseitiger Test, a < 0,05).
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Fir Random-Effects-Kombinationen ist die Berechnung mit der bei Fixed-Effects-
Kombination identisch, nur dass die gréRere Varianz als Komponente mit aufgenom-
men wird:

Formel 20:
* *
. d’—d)

7 =
\/Var(dl*) +Var(d,)

Die Hypothese wird zuriickgewiesen, wenn z* kleiner als -1,96 oder gréf3er als 1,96 ist
(zweiseitiger Test, a < 0,05).

Zusammenfassend muss festgestellt werden, dass das Mal} d die folgenden Vorteile
hat:

- Es gibt eine einzige Malzahl.

- Es kann sehr leicht berechnet werden.

- Es ist unabhangig vom Grenzwert des Tests.

- Es ist unabhangig von der Pravalenz.

- Es ist ndherungsweise normalverteilt, so dass Konfidenzintervalle sehr leicht berech-
net werden kdnnen.

- Sensitivitat und Spezifitat kdnnen einfach daraus abgeleitet und eine ROC-Kurve er-
stellt werden.

Es missen aber die beiden Voraussetzungen Normalverteilung und gleiche Varianzen
erfullt sein. Wenn die Varianz nicht gleich ist, ist die Malzahl nicht unabhangig vom
Grenzwert.

Beispiel 5: Beispiel fiir die Berechnung der Mittelwertdifferenz d: Blakeley et al.®

Beispiel fiir die Berechnung der Mittelwertdifferenz d:

Blakeley et al. ® filhrten eine systematische Ubersicht zu nichtinvasiven Testverfahren
fiir die Arteria carotis Stenosen durch®. Testverfahren wurden dabei untersucht (Karotis-
Duplex- und Doppler-Sonographie, Magnetresonanz-Angiographie, supraorbitale
Doppler-Sonographie, B-Mode-Sonographie und Okuloplethysmographie). Die
Literatursuche erstreckte sich auf englischsprachige Artikel in MEDLINE und aus
Referenzlisten von 1977 bis 1993. Artikel wurden eingeschlossen, wenn

a) ein Vergleich mit konventioneller intraarterieller oder digitaler
Subtraktionsangiographie durchgefiihrt wurde;

b) die Angiographieergebnisse fir Verschlisse separat dargestellt wurden;

c) die Erstellung einer Vierfeldertafel moglich war.

Von insgesamt 568 identifizierten Artikeln wurden 70 in die Analyse eingeschlossen.
Die statistische Auswertung erfolgte nach einer Stratifizierung der Testergebnisse in
totalen Verschluss (100 % Stenosen), 70 % und 50 % Stenosen durch Pooling der
Sensitivitaten und Spezifitdten, der Konstruktion von SROC-Kurven (fir den
Schwellenwert von 70 %) und der Kalkulation von d.

Insgesamt lagen die Daten fir 6.404 Patienten mit 12.265 arterien-spezifischen

Ergebnissen vor. Das Durchschnittsalter betrug 62 Jahre, schatzungsweise 65 % der
Patienten waren mannlich. Die wenigsten Studien erhielten Angaben zu Geschlecht
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oder Ethnizitdt. Die Pravalenz fir komplette Verschlisse betrug 10 %, fur 70 %
Stenosen 28 % und fir 50 % Stenosen 41 %. Der Testscore fir totale Verschlisse war
bei 3 Verfahren Uber 3 (Duplex- und Doppler-Sonographie sowie Magnetresonanz-
Angiographie), bei 70 % und 50 % Stenose lagen die Werte zwischen 2 und 3,
allerdings auch fir die supraorbitale Doppler-Sonographie. Auch die anderen
Metaanalyseansatze zeigten eine Uberlegenheit der 3 genannten Testverfahren,
insbesondere fiir hochgradige Stenosen. Die graphische Darstellung in Abbildung 4
macht die Unterschiede der verschiedenen Diagnoseverfahren deutlich.

Abbildung 4: Mittelwertdifferenzen und Konfidenzintervalle fiir 6 verschiedene nichtinvasive diagnos-
tische Methoden der Karotisstenose.

\ \
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3.4.3.7 Weitere statistische Methoden

3.4.3.71 Imperfekte Standards

In Metaanalysen diagnostischer Tests und in den meisten Primarstudien wird davon
ausgegangen, dass der gewahlte Goldstandard, gegen den der Indextest getestet wird,
fehlerfrei den Krankheitsstatus bestimmt. Die perfekte Bestimmung des Krankheitssta-
tus ist aber nicht immer mdglich, ethisch nicht vertretbar oder zu teuer, so dass nicht-
perfekte Referenztests eingesetzt werden’®*'. Dieser Referenzfehler kann weitrei-
chende Folgen flir die Schatzung der diagnostischen Genauigkeit des Indextests ha-
ben. Im einfachsten Fall, falls die Referenz- und Indextestfehler unabhangig voneinan-
der sind, wird die Testgenauigkeit dabei unterschatzt. Diese Unterschatzung ist eine
nichtlineare Funktion der Pravalenz.

Zur Korrektur schlagen Walter et al.” eine 3stufige Vorgehensweise vor:
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Zuerst wird ein latent class“-Modell (latent class = wahre Status der Variable bleibt
immer verborgen oder unbekannt, obwohl Wahrscheinlichkeitsschatzungen dafir ge-
troffen werden kénnen®) fiir die diagnostischen Daten entwickelt, das sich aus den
Studien fur die Metaanalyse ergibt. Ein ,Latent Class“-Modell geht davon aus, dass der
wahre Krankheitsstatus jeder Person unbekannt oder latent ist. Es geht von 2 Annah-
men aus: Der wahre Krankheitsstatus ist binar (krank oder nichtkrank) und die Testfeh-
ler sind in bezug auf den wahren Krankheitsstatus unabhangig. Beobachtungen wer-
den gemacht, indem man den Indextest und den Referenztest durchfuhrt und jede Per-
son anhand dieser Ergebnisse einem Feld in der Vierfeldertafel zuordnet. Fur die Vier-
feldertafel ergibt sich dadurch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fur die einzelnen Fel-
der, da nicht mehr davon ausgegangen werden kann, dass der wahre Krankheitsstatus
ohne Fehler bestimmt werden kann (s. Abbildung 5).

Abbbildung 5: Erwartete Wahrscheinlichkeitsverteilung der Personen: Testergebnis vs. wahrer Krankheitssta-
tus.

Krankheitsstatus
Testergebnis Positiv Negativ
positiv | 0, (1 - B) (1-6J)a
negativ | 0, B (1-6)(1-a)

O, = Pravalenz der Krankheit in Studie k
B = FNR des Tests; (1 - B) = Sensitivitat des Tests
a = FPR des Tests; (1 - a) = Spezifitat des Tests

Da angenommen wird, dass auch der Referenztest eine FNR und FPR besitzt, missen
a4 und 4 fir den Indextest und a, und (3, flr den Referenztest angenommen werden.

Die erwartete Zellproportion py fur die Felder der Vierfeldertafel in Studie k (i = 1,2;
j =1,2) jeder Studie stellt sich folgendermalien dar:

Abbildung 6: Erwartete Haufigkeit der Ergebnisse fiir Studie k in Metaanalysen; Indextest vs. Referenztest.

Referenztest
Indextest Positiv Negativ
positiv. | N [0k (1 - B1) (1-B2) | N[0k (1-P1) B2+ (1-
+ (1 - 6k) ovia] 0k) a1 (1 - a)]
negativ | Ny [0k B1 (1-B2) + (1 | Nk [0k B1 B2+ (1-6) (1 -
- 6) (1 - aq) 0] aq) (1- ap)]

Nk = Z2nj = Gesamtzahl der Personen in Studie k

Bk = Pravalenz der Krankheit in Studie k

(1 - B1) = Sensitivitat des Indextests; (1 - B2) = Sensitivitat des Referenztests
(1 - a4) = Spezifitdt des Indextests; (1 - a,) = Spezifitdt des Referenztests

Die beobachteten Daten bestehen somit aus beobachteten Haufigkeiten ny, die eine
multinomiale Stichprobenverteilung mit der Wahrscheinlichkeit pj korrespondierend
zur nj, Zelle haben. Zusammengefasst haben die Daten aller beitragenden Studien
eine Wahrscheinlichkeit, die durch das Produkt der multinominalen Wahrscheinlichkei-
ten der Studien gegeben ist.
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Fir die mit dem natirlichen Logarithmus transformierte Wahrscheinlichkeit ergibt sich
dann:

Formel 21:

K 2 2
lnL:ZZZn, In(py,)

k=1 i=l j=1

Mit Hilfe eines Algorithmus werden dann die Maximum-Likelihood-Schatzer der Para-
meter iterativ aus der log Likelihood abgeleitet, angepasst werden a4, as, B4, B2 und {6y,
k=1,2,..K}.

Wenn die Parameterschatzer vorhanden sind, kénnen im 2. Schritt die angepassten
Haufigkeiten fur wahre erkrankte und nichterkrankte Personen mit positiven oder nega-
tiven Indextestergebnis jeder Studie berechnet werden. Mit diesen angepassten Hau-
figkeiten lassen sich angepasste Schatzer der Sensitivitat und Spezifitat fir jede Pri-
marstudie berechnen. Bei diesem Schritt wird die Annahme getroffen, dass der Fehler
des Indextests und des Referenztests konstant zwischen den Studien ist.

Drittens wird mit den korrigierten Sensitivitaten und Spezifititen ein Regressionsmodell

nach Moses et al.>® gebildet und eine adjustierte SROC-Kurve angepasst.

Ein derartig angepasstes Modell fihrt zu einer substantiellen Verbesserung der dia-
gnostischen Genauigkeit.

Hawkins et al.®! fihren aber kritisch an, dass die Annahme, die Fehler des Index- und
Referenztests sind unabhangig, um ein ,latent class“-Modell zu konstruieren, haufig
nicht eingehalten werden kann. Rutter et al.’” merken zu dieser Methode an, dass fiir
die Anpassung die Sensitivitat und Spezifitdt und die Fehlerrate des Referenztests

konstant tber die Studien ist. Diese Annahme kann nicht immer getroffen werden.

3.4.3.7.2 Likelihood-Ratios

Als weitere Methode fiir kontinuierliche Testergebnisse zeigen Irwig et al.*® die Erstel-
lung von ergebnisspezifischen Likelihood-Ratios auf. Wie bereits oben erwahnt ist die
Likelihood-Ratio als Ratio aus der Wahrscheinlichkeit, dass eine gegebenen Hbhe ei-
nes Testergebnisses bei erkrankten Personen eintritt, zur Wahrscheinlichkeit, dass
dieses Testergebnis bei nichterkrankten Personen eintritt, definiert und ist vor allem fur
den Kliniker relevant.

Um ergebnisspezifische Likelihood-Ratios zu erhalten, kann der naturliche Logarithmus
der Posterior-Odds der Erkrankung als Funktion der Testergebnisse modelliert und in
ein log Likelihood-Ratio konvertiert werden, indem man eine Konstante hinzufiigt, die
fur die Ratio der Anzahl der richtig gesunden Personen zur Anzahl der richtig kranken
Personen adjustiert:

log(LR) = log[Np./ Np.] + a + Bx
wobei

LR = Likelihood-Ratio
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log[Np./ Nps] = der Korrekturfaktor, um die log Posterior-Odds in Log(LR) zu
konvertieren

log(Anzahl gesunder Personen / Anzahl kranker Personen)

a = Schnittpunkt mit der y-Achse im logistischen Regressionsmodell mit der Posterior-
Odds als abhangiger Variable

B = Regressionskoeffizient fur die Testmessung im logistischen Regressionsmodell mit
der Posterior-Odds als abhangiger Variable

x = Testmessung

Fir kontinuierliche Testergebnisse muss angenommen werden, dass die Assoziation
linear ist und das die einzelnen Studien sich nicht in ihrer Kalibrierung unterscheiden.

Bislang gibt es wenige Beispiele fur diese Vorgehensweise in der Literatur. Das konnte
darauf zurickzufuhren sein, dass in der Praxis meist doch Testergebnisse dichotomi-
siert werden, etwa um die Entscheidungsfindung in der Klinik zu simulieren.

3.4.3.7.3 Neuere statistische Ansatze

Die folgenden neueren Modelle und Ansatze sollen der Vollstandigkeit halber aufge-
fuhrt werden, ihre Praktikabilitait muss im Einzelfall aber noch unter Beweis gestellt
werden:

Bayes'sche Ansétze fiir die Metaanalyse von ROC-Kurven®?: Wahrend die klassischen
Fixed- und Random-Effects-Modelle fiir Metaanalysen binominaler ROC-Kurven Para-
meter als fest und Wahrscheinlichkeiten als Haufigkeiten annehmen, benutzt der Bay-
es'sche Ansatz Wahrscheinlichkeitsverteilungen, um Unsicherheiten von unbekannten
Groflen zu quantifizieren. Es werden empirische Bayes'sche Modelle und komplett
Bayes'sche hierarchische Modelle zur Analyse von ROC-Kurven fiir binormale Modelle
diskutiert.

Hierarchisches Regressionsmodell: Rutter et al.®” erweitern ihr LSLR-Modell durch ein
hierarchisches Regressionsmodell. Dieses ermdglicht es, Informationen Uber Studien
hinweg zu poolen und geglattete Schatzer der Effekte der Kovariaten, der Komponen-
ten der Varianz (between und within, systematisch und zuféllig) und der individuellen
Studienquantitaten zu erhalten. Durch einfache Erweiterung der hierarchischen Struk-
tur kdnnen auch Informationen auf Patientenebene eingeschlossen werden, so weit
diese verfugbar sind. Die Vorteile dieses hierarchischen SROC-Modells erfordern aber
Markovketten-Monte-Carlo-Simulationen, was die Berechnung sehr aufwandig macht.

Kester et al.“beschreiben eine parametrische Methode, um ROC-Kurven zu poolen.
Als Input fiir diese Analyse wird nur die veroffentlichte Kurve, die Anzahl der erkrankten
und nichterkrankten Personen bendtigt. Aufbauend auf den Modellen von Kardaun et
al.*® und Moses et al.*® entwickeln sie ein Modell, um Studien zu poolen, die eine ROC-
Kurve prasentieren und nicht nur ein einziges Sensitivitat / Spezifitat- Paar.

Einen weiteren Ansatz prasentiert Lloyd in einer Verdffentlichung von 2000*” in der er
eine Familie von Regressionsmodellen beschreibt, die die ROC-Kurven mit einem
Qualitatsparameter A und einem Formparameter u beschreiben.
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3.4.3.8 Zusammenfassung

Diagnostische Studien mit bindren Ergebnissen (Test positiv oder negativ) stellen den
haufigsten Fall in der Literatur dar. Die Daten von Studien mit bindren Outcomes zur
diagnostischen Genauigkeit kdnnen in Vierfeldertafeln extrahiert und die Standardgro-
Ren Sensitivitat, Spezifitdt und die Likelihood-Ratios entsprechend daraus berechnet
werden.

Mit welcher Methode die diagnostische Genauigkeit von Primarstudien am besten zu-
sammengefasst werden kann, hangt von Annahmen ab, die getroffen werden, um die
beobachteten Unterschiede zu erklaren.

Das einfachste aber zugleich auch das restriktivste Modell geht von der Annahme aus,
dass sich die Studien weder in ihrem Grenzwert noch in ihrer diagnostischen Genauig-
keit unterscheiden, d.h. alle Primarstudien implementieren den diagnostischen Test
identisch, benutzen einen identischen Grenzwert und setzen den Test bei identischen
Populationen ein®®. Unter diesen Annahmen konnen die Felderbesetzungen der Vier-
feldertafel jeder Primarstudie gepoolt und gemeinsame Parameter fir FPR und TPR
aller eingeschlossenen Primarstudien berechnet werden. Diese Methode hat jedoch
mehrere Limitationen: Zum einen impliziert ein groRer p-Wert bei der Uberprifung der
statistischen Heterogenitat nicht notwendigerweise einen starken Hinweis fur Homoge-
nitat, denn dieser kann auch auf einer fehlenden statistischen Power beruhen. Zum
anderen wird keine Korrektur fir multiples Testen integriert. Wenn ein Parameter hete-
rogen ist, wirden diese gepoolten MalRe zur Unterschatzung der wahren diagnosti-
schen Genauigkeit flihren.

Ein weniger restriktives Modell geht von der Annahme aus, dass der diagnostische
Test mit der gleichen Genauigkeit in allen Primarstudien durchgefiihrt wird, aber unter-
schiedliche Grenzwerte definiert werden. Unter diesen Annahmen wirden die Studien
am besten mit einer SROC-Kurve zusammengefasst werden. Am haufigsten wird die
Erstellung einer SROC-Kurve nach der Methode von Moses et al.>® fiir Fixed-Effects-
Modelle verwendet. Diese geht von der Annahme aus, dass eine linearer Zusammen-
hang zwischen dem logit(TPR) und dem logit(FPR) besteht. Die abhangige Variable D
stellt den Logarithmus der DOR dar. Durch eine Ricktransformation der errechneten
Regressionslinie, lasst sich eine konventionelle ROC-Kurve als SROC-Kurve erstellen.
Damit sind aber keine Gesamtwerte fir TPR und FPR direkt verfligbar, sondern fir
einen ausgewahlten FPR-Wert lasst sich Uiber die SROC-Kurve der korrespondierende
TPR-Wert ermitteln und umgekehrt. Diese Methode ist flir Studien geeignet, deren Er-
gebnisse in Form von Vierfeldertafeln dichotomisiert prasentiert werden und denen ein
Vergleich mit einem Goldstandard zugrunde liegt. Das Verfahren besticht durch seine
intuitive Erfassbarkeit bedingt durch die graphische Darstellung. Letztlich resultiert eine
Kurve, die sofort die Glte des Testverfahrens erkennen lasst. Das Moses-Modell
scheint weniger anfallig flr Ausreiler zu sein, wie ein Vergleich von 3 verschiedenen
Fixed-Effects-Modellen zeigtese. Ein weiterer Vorteil dieser Methode ist, dass es nicht
die Annahme erfordert, dass die Varianzen der zugrundeliegenden kontinuierlichen
Verteilungen der richtig positiven und negativen Ergebnisse gleich sind>.
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Ein Nachteil dieses Modells ist aber, dass eine relevante Spannbreite fir TPR und FPR
a priori definiert wird. Sind diese Grenzen festgelegt, hat dies folgende Konsequenzen:
Nur Studien mit Ergebnissen innerhalb dieser Grenzen werden in die Analyse einge-
schlossen und die SROC-Kurve wird nur fir diese Spannbreite berechnet.

Eine weitere Methode flr Metaanalysen von diagnostischen Tests mit binaren Ergeb-
nissen und Goldstandardinformationen ist eine LSLR®®, um eine oder mehrere SROC-
Kurven anzupassen. Das LSLR-Modell geht von 2 latenten logistischen Verteilungen
der dichotomen Testergebnisse aus, eine fir die erkrankte und eine flr die nichter-
krankte Population. Die Modelle schlieen Studienindikatorvariablen als Kovariaten
ein, um der WSV in Fixed-Effects-Modellen Rechnung zu tragen. Random-Effects-
Modelle liefern zusatzlich den Rahmen, um explizit sowohl die WSV und als auch die
BSV zu berucksichtigen.

Ein Vorteil der LSLR ist, dass sie keine Kontinuitatskorrektur, wie zum Beispiel die Me-
thode nach Moses et al., braucht, und somit die Ergebnisse dadurch nichtverzerrt wer-
den. Aber das LSLR-Modell kann nur eingesetzt werden, wenn entweder die diagnosti-
sche Genauigkeit oder der Grenzwert Uber die Studien fixiert ist und wenn bestimmte
Annahmen hinsichtlich der Verteilung der zugrundeliegenden latenten Variablen erfullt
sind®.

Die Dichotomisierung von Testergebnissen, um Sensitivitdt und Spezifitat zu erhalten,
fuhrt zu einem Informationsverlust. Methoden zur Berucksichtigung von kontinuierli-
chen oder wenigstens ordinal skalierten Daten sollten fur Metaanalysen eingesetzt
werden, wenn in den Primarstudien derartige Daten prasentiert werden. Wenn in den
Primarstudien fir die gleiche Anzahl von Kategorien Daten vorhanden sind, kann flr
jede Primarstudie eine ROC-Kurve erstellt werden und eine Gesamt-ROC-Kurve mit-
tels ordinaler Regressionstechniken erstellt werden®>.

Als weitere Methode bei kontinuierlichen Daten kann auch die Berechnung der stan-
dardisierten Mittelwertdifferenzen angewandt werden. Fir Metaanalysen von Studien,
die (annahernd normalverteilte) kontinuierliche Testergebnisse berichten, wurde die
Kalkulation der standardisierten Differenz der empirischen Mittelwerte vorgestellt
%3073 Diese kann eingesetzt werden, wenn die beiden Annahmen, dass die zugrunde-
liegenden kontinuierlichen Verteilungen nahezu normal (logistisch) sind und gleiche
Varianzen haben, erfiillt sind. Sonst kommt es zur Verzerrung der Ergebnisse.

Dabei wird d als Effektgrofie berechnet. d ist ein Mal fur die Diskriminierungsfahigkeit
oder Wirksamkeit (test effectiveness score) des untersuchten Tests’®. Je gréRer d,
desto grofer ist die diskriminatorische Fahigkeit des Tests. Ein Score von 1 impliziert
einen wenig effektiven Test. Auch kann d in eine SROC-Kurve transformiert werden.
Fir gegebene Spezifitaten und d Iasst sich die korrespondieren Sensitivitat errechnen.

Die EffektgroRe d hat zusammenfassend folgende Vorteile:

- Sie ist eine einzige Malzahl.
- Sie kann sehr leicht berechnet werden.
- Sie ist unabhangig vom Grenzwert des Tests und von der Pravalenz.
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- Sie ist ndherungsweise normalverteilt, so dass Konfidenzintervalle sehr leicht berech-
net werden kdnnen. Sensitivitat und Spezifitdt kbnnen einfach daraus abgeleitet und
eine ROC-Kurve erstellt werden.

Wie bereits oben erwahnt, missen aber die beiden Voraussetzungen Normalverteilung
und gleiche Varianzen erflllt sein. Wenn die Varianz nicht gleich ist, ist die Malzahl
nicht unabhangig vom Grenzwert.

Als weitere Methode fiir kontinuierliche Testergebnisse zeigen Irwig et al.*® die Erstel-

lung von ergebnisspezifischen Likelihood-Ratios auf. Wie bereits oben erwahnt ist die
Likelihood-Ratio als Ratio aus der Wahrscheinlichkeit, dass eine gegebenen Hoéhe ei-
nes Testergebnisses bei erkrankten Personen eintritt, zur Wahrscheinlichkeit, dass
dieses Testergebnis bei nichterkrankten Personen eintritt, definiert und ist vor allem fir
den Kliniker relevant. Fur kontinuierliche Testergebnisse muss angenommen werden,
dass die Assoziation linear ist und das die einzelnen Studien sich nicht in ihrer Kalibrie-
rung unterscheiden. Bislang gibt es wenige Beispiele flir diese Vorgehensweise in der
Literatur. Das konnte darauf zurlickzufiihren sein, dass in der Praxis meist doch Test-
ergebnisse dichotomisiert werden, etwa um die Entscheidungsfindung in der Klinik zu
simulieren.

Im Kapitel 3.4.3.7 (,Weitere statistische Methoden*) sind noch weitere statistische Me-
thoden aufgefiihrt, ihre Praktikabilitat muss aber noch unter Beweis gestellt werden.

3.4.4 Bestimmung der Heterogenitat

Die Ergebnisse von Einzelstudien zeigen oft Heterogenitat sowohl innerhalb der Stu-
dien, wie auch zwischen den Studien. Studienergebnisse kénnen sich aufgrund von
Stichprobenfehlern unterscheiden. Auch wenn der wahre Effekt in jeder Studie gleich
ist, werden die Ergebnisse unterschiedlicher Studien um den wahren gemeinsamen
Effekt streuen (WSV, Fixed-Effects-Modell). Jede Studie kann aber auch von einer
unterschiedlichen Population hinsichtlich der Patientencharakteristika und der Studien-
bedingungen gezogen werden. So kann es, auch wenn eine grofle Anzahl von Patien-
ten in die Studien aufgenommen werden, zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen
(BSV, Random-Effects-Modell)**. Griinde fiir Heterogenitit zwischen den Studien kén-
nen u.a. unterschiedliches Studiendesign, verschiedene Grenzwerte flr positive Test-
resultate, Unterschiede in der technischen Ausristung und verschiedene Patientenpo-
pulationen sein®.

Thompson unterscheidet zwischen einer klinischen und einer statistischen Heterogeni-
tat’*’®. Unter klinischer Heterogenitat werden klinisch bedeutsame Unterschiede der
Patientencharakteristika und des Patientenmanagements verstanden. Sowohl klinische
Heterogenitat als auch methodische Unterschiede zwischen den Studien kénnen zu
einer Inkompatibilitat der quantitativen Ergebnisse fihren und damit zu statistischer
Heterogenitat.

3441 Quellen der Heterogenitat

Folgende Quellen der Heterogenitat sollen ausfuhrlich dargestellt werden:
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34411 Studiendesign

Als optimales Design, um die Genauigkeit von diagnostischen Tests zu untersuchen,
gilt der prospektive, verblindete Vergleich eines Tests mit einem Referenztest an einer
konsekutiven Serie von Patienten aus einer relevanten klinischen Population. Als rele-
vante klinische Population wird eine Gruppe von Patienten verstanden, die das Krank-
heitsspektrum abdeckt, das dem Test gegenwartig oder zukiinftig ausgesetzt wird*.
Retrospektive Designs benutzen hauptsachlich bereits vorhandene Routinedaten mit
den damit verbundenen Verzerrungsmadglichkeiten und Limitationen.

Das Studiendesign wird dann verkompliziert, wenn unterschiedliche diagnostische
Tests verglichen werden: Die Evaluation jedes Tests wird entweder prospektiv oder
retrospektiv sein, bei den Patienten konnen zuféllig oder nichtzufallig unterschiedliche
Tests durchgefihrt werden, oder alle Tests gleichzeitig. Durch die Stratifikation der
Studien gemal des Studiendesigns kann der Einfluss dieser auf die Testgenauigkeit
Uberprift werden®.

3.441.2 Methodische Qualitét

Aufgrund von Unterschieden im Referenztest, seinem Grenzwert, der Unabhangigkeit
der Beobachtungen oder Verifikationsbias kann die interne Validitat einzelner Studien
variieren®®®:

- Referenztest und sein Grenzwert: Autoren von Ubersichtsarbeiten tber Studien zur
diagnostischen Genauigkeiten sollten entscheiden, welcher Referenztest der am bes-
ten verfigbare ist. Haufig besteht kein Konsens lber den zu verwendenden Referenz-
test und eine Reihe von unterschiedlichen Referenztests wird von den Primarstudien
eingesetzt. Wenn kein eindeutiger Referenzstandard verflgbar ist oder nicht bei allen
Patienten eingesetzt werden kann, kann der tatsachliche Krankheitsstatus gelegentlich
durch weitere Beobachtung des Patienten festgestellt werden. Unvollstandigkeit flhrt
aber zu einer Missklassifikation der Patienten'®. Falls es einen eindeutigen Referenz-
test (Goldstandard) gibt, kbnnen trotzdem unterschiedlich Techniken oder Grenzwerte
verwendet werden.

- Unabhéangigkeit der Beobachtungen: Um eine Verzerrung zu vermeiden, sollte das
Testergebnis unabhangig vom Ergebnis des Referenztests ermittelt werden und umge-
kehrt. In der Praxis wird der Referenztest, der haufig teuerer oder invasiver ist, erst
nach dem zu untersuchenden Test durchgeflhrt. Wie und ob, die Tests blind durchge-
fuhrt wurden, muss daher dargestellt werden. Auch das Wissen um die Krankenge-
schichte oder der klinischen Untersuchung kénnen das Test- und / oder Referenztest-
ergebnis beeinflussen und somit zur Heterogenitat beitragen'®.

- Verifikationsbias: Idealerweise, sollten alle Patienten, bei denen der Indextest durch-
gefuhrt werden, dem Referenztest unterzogen werden. Falls dies nicht der Fall ist, soll-
ten die Patienten, bei denen der Referenztest durchgefuhrt wird, unabhangig vom Er-
gebnis des Indextests ausgewahlt werden. Leider ist dies nicht immer der Fall. Solange
die Stichproben zuféllig ausgewahlt werden und die Grolie der einzelnen Stichproben
von den Patienten mit verschiedenen Testergebnissen bekannt ist, kann fur diesen
Bias adjustiert werden?.
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3.441.3 Patientenmerkmale

Um den Einfluss der Unterschiede zwischen den Patientenpopulationen der Primarstu-
dien abschatzen zu kdnnen, sollten Informationen zu demographischen Variablen, Ein-
und Ausschlusskriterien, Zeitpunkt des Auftretens von Symptomen, Komorbiditat und
anderen klinischen und diagnostischen Informationen, und zu spezifischen Details der
Erkrankung vorliegen, die die Durchfiihrung des Indextests beeinflussen kénnten'®.

34414 Merkmale des Tests

Hier kdonnen unterschiedliche Messtechniken, Messeinheiten, die Personen, die den
Test durchfuhren oder interpretieren, Quellen der Heterogenitat sein. Auch der Grenz-
wert kann entscheidend zwischen den Primarstudien variieren. In einigen Studien kann
der Grenzwert explizit unterschiedlich gewahlt worden sein, in anderen kann es durch
natirliche Variationen aufgrund unterschiedlicher Gutachter oder untersuchender La-
bore zu Unterschieden im Grenzwert kommen. Der Wahl des Grenzwerts kann auch in
Abhangigkeit der Pravalenz der Erkrankung getroffen worden sein. Wenn es sich um
eine seltene Erkrankung handelt, kann der Schwellenwert niedrig gewahlt worden sein,
um eine grolie Anzahl falsch positiver Ergebnisse zu vermeiden.

3442 Messung der Heterogenitat

Die Messung und Interpretation der Interstudien-Heterogenitat ist allerdings ein noch
wenig systematisch bearbeitetes Problem. Fixed-Effects-Modelle (wie das hier ange-
wandte von Moses et al. 1993) kdnnen Unterschiede zwischen den Studien als Kovari-
ablen berucksichtigen, was aber dazu fuhrt, dass (mdglicherweise irrtimlich) alle Un-
terschiede zwischen den Studien den selektierten Kovariablen zugeschrieben werden.
Random-Effects-Modelle beriicksichtigen die Heterogenitat zwischen Studien zwar
starker, machen aber auch mehr Annahmen hinsichtlich der Verteilung der Variablen.
Zudem ist der Nutzen der komplexeren Berechnung eines Random-Effects-Modells
unklar, da zumeist vergleichbare Effektschatzer bei lediglich groRerem Konfidenzinter-
vall resultieren®

Eine Moglichkeit, die Interstudien-Heterogenitat in Adaptation des Cochran's Q-Test
(mit w; = 1 / Varianz der Einzelstudien, y; = individuelle Effektgrofie jeder Primarstudie,
(L = Mittelwert der EffektgroRe.) zu bestimmen, ist bei Hasselbad und Hedges (1995)

angeben. Fir ein Fixed-Effects-Modell lautet die entsprechende Formel unter der An-
nahme von m Studien:

Formel 22:

7 =Y wlo-dJ

I=1

wobei w; fur die 1 / Varianz der Einzelstudien steht,

d; fir die Effektschatzer der Einzelstudien.
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d der mittlere, gewichtete Effektschatzer, wobei Studien mit kleinerem Standardfehler
groflieres Gewicht gegeben wird.

Das Ergebnis folgt ndherungsweise einer x>Verteilung mit m — 1-Freiheitsgraden. Die
Nullhypothese, das alle d; den gleichen Parameter schatzen (Homogenitat), muss dann
zuriickgewiesen, wenn ¥? einen hohen Wert annimmit.

Weitere Mdglichkeiten sind die Bestimmung der Heterogenitat nach Wald, Breslow-
Day®°und der x?-Test.

Wenn die einzelnen Studien eine kleine Fallzahl haben, kann es aufgrund der daraus
folgenden niedrigen Power dazu kommen, dass eine Heterogenitat nicht statistisch
entdeckt wird, obwohl sie vorhanden ist.

Wenn sich statistische Heterogenitat bestatigt, sollte nach der Ursache geforscht wer-
den, d.h. Ausreiller identifiziert werden und der Einfluss klinischer oder methodischer
Unterschiede zwischen den Studien betrachtet werden™®.

3.44.21 AusreiRer

Die Identifikation und der Umgang mit Ausreil3ern im Rahmen von Analysen ist gene-
rell nicht einfach. Wenn eine Ausrei3erstudie gefunden wird, sollte man immer nach
plausiblen Griinden suchen, diese auszuschlieRen'®Die Suche nach AusreiRern kann
wertvolle Informationen Uber den Effekt von Unterschieden im Studiendesign oder von
anderen Ursachen der Heterogenitat auf diagnostische Genauigkeit liefern.

Es gibt viele unterschiedliche Mdéglichkeiten, Ausrei3er zu entdecken, vor allem graphi-
sche Darstellungen sind dabei hilfreich. Eine Mdglichkeit ist die log(odds(Sensitivitat))
gegen die log(odds(1 - Spezifitat)) aufzutragen oder der so genannte Galbraithplot, bei
dem der In(DOR) / SE(In (DOR)) auf der y-Achse gegen den reziproken Wert des
Standardfehlers auf der x-Achse aufgetragen wird. Studien, die auRerhalb des 95 %-
Konfidenzintervalls liegen, werden als Ausreifl3er bezeichnet?’.

3.44.2.2 Subgruppen

Subgruppen kénnen gebildet werden, indem Studien zusammengefasst werden, oder
indem, falls genugend Informationen aus den einzelnen Primarstudien entnommen
werden kdénnen, bestimmte Patientengruppen (z.B. nach Geschlecht) gebildet werden.
Falls unterschiedliche Referenztests benutzt wurden, besteht die Moglichkeit, nur die
Studien zu bertcksichtigen, die den besten verfligbaren Test eingesetzt haben, oder
den, der am haufigsten verwendet wurde. Es kénnen aber auch alle eingeschlossen
werden und die Analyse wird stratifiziert durchgefuhrt.

Falls unterschiedliche Grenzwerte des Indextests die beobachteten Unterschiede nicht
erklaren, kédnnen ein multiples Regressionsmodell oder eine stratifizierte Analyse be-
nutzt werden, um maogliche Effektmodifier zu identifizieren oder um homogene Sub-
gruppen zu entdecken'® Unterschiede zwischen Subgruppen sollten analysiert werden
und falls notwendig als Kovariaten in das Regressionsmodell eingeschlossen werden,
um sie fur potentielle Confounder anzupassen.
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Je nach Art der Subgruppenanalysen sind unterschiedliche Punkte (z.B. selektives
Berichten) bei der Auswertung zu berlcksichtigen. Selektives Berichten stellt ein po-
tentielles Problem in Metaanalysen dar: "Within study selective reporting of subgroups"
beschreibt die Beobachtung, dass Forscher dazu neigen, signifikante Ergebnisse von
Subgruppenanalysen eher zu berichten als nichtsignifikante®. Es ist schwierig Evidenz
fur eine derartige Verzerrung zu finden. Hahn et al. % unterscheiden hierzu 2 Formen:

1. Wenn nicht alle Ergebnisse von Subgruppen veréffentlicht werden, sondern nur von
einigen und die Auswahl der veroéffentlichten von deren Ergebnissen abhangig ist.

2. Wenn Subgruppenanalysen durchgefiihrt werden, aber in Abhangigkeit des Ergeb-
nisses nichtveroffentlicht werden.

Die Richtung, in die die Ergebnisse verzerrt werden, wenn nicht fur alle Subgruppen,
Ergebnisse aus den Primarstudien zur Verfligung stehen und folglich nur Subgruppen-
analysen fur einen Teil der Primarstudien durchgefuhrt werden, kann nicht definiert
werden. Wie beim Publikationsbias (s.u.) kann die Erstellung eines Funnelplots Hin-
weise darauf geben, ob die Subgruppenergebnisse aufgrund eines selektiven Berich-
tens verzerrt wurden.

3.443 Zusammenfassung

Die Analyse der Heterogenitat bietet viele Stolpersteine. Der Ausschluss von Ausrei-
fern muss gut begriindet sein und kann graphisch untersucht werden. Subgruppen-
analysen machen eine sorgfaltige und vorsichtig Interpretation notwendig, besonders
dann, wenn diese nicht a priori definiert wurden®. Post hoc Subgruppenanalysen soll-
ten nur zur Generierung weiterer Forschungshypothesen verwendet werden.

Die schlechte Qualitat vieler Studien zur diagnostischen Genauigkeit und die begrenzte
Information Uber Studiencharakteristika, die aus den relevanten Veréffentlichungen
hervorgeht, macht eine vorsichtige Herangehensweise und Interpretation der Ergeb-
nisse notwendig. Die haufig geringe Anzahl von verfugbaren Primarstudien und die
geringe Variation der Daten limitiert die Mdglichkeiten der Subgruppenanalyse bzw. der
multiplen Regressionsmodelle®.

Es bleibt eine Herausforderung die Heterogenitat zu untersuchen und zu einer klinisch
relevanten Interpretation von statistisch heterogenen Ergebnissen zu kommen. Diese
Heterogenitat reflektiert den klinischen Alltag, der bertcksichtigt werden muss, wenn
man versucht, diagnostische Genauigkeit auf der Grundlage von primarer diagnosti-
scher Forschung zusammenzufassen. Heterogenitat muss nicht nur als argerliche sta-
tistische Tatsache betrachtet werden, sondern kann auch als Phadnomen gesehen wer-
den, welches genutzt werden kann, um mehr tGber die Komplexitat der taglichen Kran-
kenversorgung zu lernen'®.

Die Untersuchung der Heterogenitat im Rahmen der diagnostischen Forschung gibt
dem Wissenschaftler wertvolle Hinweise Uber wichtige Quellen der Variabilitat in der
Genauigkeit diagnostischer Studien.
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3.4.5 Methoden zur Abschitzung von Publikationsbias

Obwohl Publikationsbias mehr ein Problem von Studien zu diagnostischen Tests als
von RCTs ist, haben empirische Studien zu Publikationsbias sich bislang vor allem mit
therapeutischen Studien befasst. Viele Studien zur diagnostischen Genauigkeit nutzen
Daten, die primar im Rahmen der klinischen Routine gesammelt wurden, so dass es
keine eindeutige Dokumentation von versuchten Evaluationen gibt. Studien, die zur
Veroffentlichung gelangen, sind haufiger verzerrt und Uberschatzen wahrscheinlich die
Testgenauigkeit.

Irwig et al.*® stellen fest, dass nicht das Fehlen geeigneter statistischer Verfahren, son-

dern neben der schlechten Qualitat der Primarstudien Publikationsbias der hauptsach-
lich limitierende Faktor hinsichtlich der Erstellung valider Metaanalysen ist. In Random-
Effects-Modellen werden die Schatzer starker von kleineren Studien beeinflusst und
die Gefahr der Verzerrung der Ergebnisse durch Publikationsbias ist damit gréRer.

Die Wahrscheinlichkeit, Forschungsergebnisse zu identifizieren, hangt nicht nur davon
ab, ob eine Studie verdffentlicht wird, sondern auch davon, wann und wo und in wel-
chem Format dies geschieht. Disseminationsbias ist eine weiter gefasster Begriff als
Publikationsbias und schliet sowohl Publikationsbias als auch verwandte Biasformen,
z.B. aufgrund von der Zeit, der Art, der Sprache, dem multiplen Publizieren, dem selek-
tiven Zitieren der Referenzen, dem Database-Indexbias und der verzerrten Aufmerk-
samkeit der Medien ein®.

3.451 Verzerrungsquellen

Im Folgenden werden zunachst die einzelnen Biasformen dargestellt:

- Publikationsbias:

Selektive Veroéffentlichung signifikanter Ergebnisse, wahrend nichtsignifikante Ergeb-
nisse unveroffentlicht bleiben. Publikationsbias kann aufgrund unterschiedlicher Fakto-
ren entstehen’®:

Kleine Studien haben nur eine geringe statistische Power und Ergebnisse kénnen nur
statistisch signifikant sein, wenn grole Effekte beobachtet werden (small-study-
Effekte). Wahrscheinlicher ist es aber, dass aufgrund der kleinen Stichprobe, wahre
Zusammenhange nicht nachgewiesen werden kénnen. Dies flhrt zu Publikationsbias,
denn kleine Studien werden wahrscheinlich nur veréffentlicht, wenn sie statistisch sig-
nifikante Ergebnisse haben.

Publikationsbias entsteht, wenn Forschergruppen Ergebnisse nicht einreichen, wenn
diese nicht statistisch signifikant sind. Auch Herausgeber und Gutachter sind an statis-
tisch nichtsignifikanten Ergebnissen weniger interessiert.

Auch Studien von guter Qualitdt mit negativen Ergebnissen werden weniger haufig
veroffentlicht als positive Ergebnisse von qualitativ schlechteren Studien. Auch das
Expertengutachten ist keine verzerrungsfreie Methode.
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Selbst wenn in Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen die groRtmdgliche Vollstandigkeit
aller Studien erreicht werden soll und damit auch unverdéffentlichte Studien mit einge-
schlossen werden, muss doch berlcksichtigt werden, dass unveréffentlichte Studien
eventuell weniger zuverlassige Ergebnisse liefern, da sie noch begutachtet werden
sollten und bis dahin moglicherweise qualitativ schlechter sein kdnnten.

- Location-Bias

English-Language-Bias: In englischsprachigen Zeitschriften werden eher Arbeiten die
einen signifikanten Unterschied in den Ergebnissen zwischen verschiedenen Verfahren
beschreiben publiziert im Vergleich zu Arbeiten die keinen derartig signifikanten Unter-
schied beschreiben. Metaanalysen die sich ausschlieRlich auf englischsprachige Arbei-
ten beziehen laufen daher Gefahr einen gréeren Unterschied zwischen Verfahren
auszuweisen (falsch positiv oder auch falsch negativ) als es bei vollstandiger, sprachu-
nabhangiger Literaturerfassung der Fall ware?*. Hinsichtlich der Studienqualitat wurden
keine signifikanten Unterschiede zwischen englischsprachigen und nichtenglischspra-
chigen Veréffentlichungen gefunden?#3¢°%>4,

- Citation-Bias:

Entsteht aus dem English-Language-Bias, da nichtenglischsprachige Verdoffentlichun-
gen weniger haufig zitiert und deshalb haufiger Ubersehen werden.

- Multiple Publikationsbias:

Ergebnisse positiver Studien werden haufig mehrmals veréffentlicht, dies erhdht die
Wahrscheinlichkeit, dass sie fiir Metaanalysen identifiziert werden. Es ist oftmals
schwierig, multiple Publikationen einer Studie als solche zu identifizieren und nicht als
vermeintliche Priméarstudien in die Analyse einzuschlieRen’.

Publikationsbias wird als haufigste Ursache von Verzerrungen in den Ergebnissen von
Metaanalysen angesehen. Eine Reihe von mathematischen und graphischen Testver-
fahren wurde entwickelt, um zu testen, ob in einer Metaanalyse Publikationsbias vor-
liegt.

3.4.5.2 Funnelplot

Die bekannteste Methode ist das graphische Verfahren mittels Funnelplot. Diese Me-
thode tragt in einem Scatterplot die Effektschatzer (x-Achse) gegen ein Mal} der Stu-
diengenauigkeit (die StichprobengréRe oder der Standardfehler, y-Achse) der jeweili-
gen Primarstudien auf. Sie geht von der Annahme aus, dass die Prazision des Schat-
zers, den wahren Wert abzubilden, mit der Stichprobengréle ansteigt. Schatzer von
kleinen Studien werden daher im unteren Bereich der Graphik grofier um den wahren
Wert streuen, wahrend sich die Streuung der Schatzer verringert, je grof3er die Stich-
probengrofie (bei geringerer Anzahl derartiger Studien) wird. Eine inverse trichterarti-
ge, symmetrische Darstellung der Ergebnisse mit einer vertikalen Achse durch den
wahren Wert ergibt sich, wenn keine Verzerrung durch Bias vorliegt. Eine asymmetri-
sche Verteilung entsteht, wenn kleinere Studien mit negativen Ergebnissen nichtverof-

DAHTA@DIMDI 61



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

fentlicht werden, wahrend die Wahrscheinlichkeit von groReren Studien oder Studien
mit signifikanten Ergebnisse hoéher ist, veroffentlicht werden. Dieses Phanomen fuhrt
zu einer Uberschéatzung der Testglite.

Asymmetrie, dargestellt in Funnelplots, kann aber nicht als beweisend fur eine Verzer-
rung durch Bias gelten, sondern auch eine Heterogenitat zwischen den Primarstudien
kann zu asymmetrischen Funnelplots fiilhren. Wenn keine Heterogenitat zwischen den
Studien besteht, sollten 95 %-Studien innerhalb des 95 %-Konfidenzintervalls um den
Gesamteffektschatzer liegen”.

3.4.53 Tests auf Bias

Es gibt kein universell akzeptiertes Mal3, um die Testgenauigkeit in Metaanalysen von
Screening- oder Diagnostikdaten zu messen. Sensitivitat, Spezifitit und pradiktive
Werte stehen reziprok zueinander in Beziehung und sind von den gewahlten Grenz-
werten abhangig. Daher ist es nicht angemessen, die Schatzer der Sensitivitat und
Spezifitat separat in Metaanalysen zu kombinieren®**Um diesem auch bei der Untersu-
chung auf Publikationsbias Rechnung zu tragen, schlagen Song et al.”® vor, als MaR fiir
die Testgenauigkeit und deren Varianz, die Anzahl richtig positiver (TP), richtig negati-
ver (TN), falsch positiver (FP) und falsch negativer (FN) Testergebnisse in einer einzi-
gen Statistik, d, zusammenzufassen (s. Hasselblad et al.*°):

d =\/§(IogTP +10ogTN —logFP —log FN)//Z
Varianz (d) =3 * (1/TP +1/FP +1/FN +1/TN)/z*

Song et al.”® setzen diesen Schatzer der diagnostischen Genauigkeit d ein, um das
Vorhandensein von Publikationsbias in Metaanalysen diagnostischer Tests zu untersu-
chen.

2 einfache Methoden quantifizieren die Asymmetrie im Funnelplot und werden von
Song et al.”® zur Untersuchung eingesetzt:

Begg und Mazumdar entwickeln einen Rangkorrelationstest’, um die Assoziation zwi-
schen den Schatzern der Testgenauigkeit und ihrer Varianz untersuchen. Die Abwei-
chung von Spearmans Rhowert (Kendalls Tau) von 0 liefert ein MaR fur die Funnelplo-
tasymmetrie’®. Positive Werte legen einen Trend zu héherer Testgenauigkeit in Studien
mit kleineren StichprobengréfRen nahe. Da die Varianz umgekehrt proportional zur
Stichprobengréfle ist, wird im eigentliche Sinne die StichprobengréRe mit der Effekt-
grofRe korreliert.

Egger et al.?? passen ein lineares Regressionsmodell basierend auf dem natiirlichen
Logarithmus des Effektschatzers an. Die Standardnormalabweichung (SND), definiert
als der Effektschatzer d geteilt durch seinen Standardfehler SE(d), wird als Funktion
der Prazision des Schatzers, definiert als der Kehrwert des Standardfehlers SE(d),
dargestellt:

SND = a + 8 * [SE(d)]
a ist der Schnittpunkt mit der y-Achse und B die Steigung der Geraden.
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Da die Genauigkeit vor allem von der Stichprobengréfe abhangt, werden kleine Stu-
dien vor allem nahe 0 abgebildet werden. Die Punkte homogener Primarstudien, die
nicht von Selektionsbias verzerrt werden, streuen demnach um eine Gerade, die durch
den Ursprung verlauft und eine Steigung B besitzt, die ein Mal} fir die GréRe und die
Richtung des zugrundeliegenden wahren Effekts ist. Falls eine Asymmetrie besteht,
d.h. wenn kleinere Studien systematisch zu anderen Ergebnissen als grol3e Studien
kommen, wird die Regressionsgerade nicht durch 0 verlaufen.

Das Intercept a ist ein MalR fur die Asymmetrie des Funnelplots. Je grof3er die Abwei-
chung vom Ursprung ist, um so ausgepragter ist die Asymmetrie. Positive Werte
(a > 0) weisen auf den Trend hin, dass kleinere Studien eine groRere diagnostische
Genauigkeit aufweisen’®.

Beide Methoden haben ihre Schwachpunkte: Sie haben nur eine geringe statistische
Power, wenn Metaanalysen auf 10 oder weniger Primérstudien basieren’®. Die Metho-
de nach Beggs besitzt nur eine geringe Power bei kontinuierlichen Daten, besonders
wenn es nur eine geringe Anzahl von Primarstudien gibt, kann bei einem negativen
Ergebnis die Abwesenheit von Publikationsbias nicht ausgeschlossen werden. Die Er-
gebnisse nach der Methode von Egger kénnen in sich selbst verzerrt sein*® und der
Nachweis der Asymmetrie Iasst noch keinen Rickschluss auf die Grinde zu.

Bei der Trim-and-Fill-Methode®' wird die grundsétzliche Annahme getroffen, dass es
neben einer Anzahl beobachteter Studien n, eine zusétzliche Anzahl von nichtbeo-
bachteten Studien k gibt. k soll mit dieser Methode geschatzt werden. Dabei wird zu-
erst die Anzahl der asymmetrischen Studien auf der einen Seite des Trichters ge-
schatzt. Dies sind die Studien, die auf der anderen Seite kein Gegentber haben. Diese
Studien werden aus dem Trichter entfernt (getrimmt). So entsteht ein symmetrischer
Trichter. Von diesem wird das wahre Zentrum des Trichters mit Standard-Metaanalyse-
Methoden geschatzt. Diese Schritte werden iterativ durchgefiihrt, bis die finalen Schat-
zer fur den Effekt und fiir k gefunden sind. Die entfernten Studien werden wieder zu-
rickgesetzt und die fehlenden Spiegelbilder symmetrisch um die Achse des vorher
gepoolten Schatzers platziert. Die finalen Schatzer und ihre Varianz werden dann mit
dem wieder aufgefilliten Funnelplot (beobachtete und aufgefiilite Studien) erneut an-
gepasst. Sowohl Fixed-Effects als auch Random-Effects-Modelle kénnen genutzt wer-
den, um den Einfluss der Modellwahl auf den Publikationsbias zu untersuchen. Positive
Werte (k > 0) zeigen an, dass ein Trend besteht, die diagnostische Genauigkeit auf-
grund der fehlenden Studien zu Gberschatzen und damit Publikationsbias vorliegt. Eine
geschatzte Anzahl fehlender Studien k > 3 wird als signifikantes Ergebnis gewertet. Mit
dieser Methode kénnen flir den Bias adjustierte Schatzer der diagnostischen Genauig-
keit berechnet werden und damit auch die GréRe der Uberschatzung.

Beispiel 6: Asymmetrische Funnelplots und Publikationsbias in Metaanalysen zur diagnostischen Genauigkeit
(nach Song et al., 20017°).

Asymmetrische Funnelplots und Publikationsbias in Metaanalysen zur
diagnostischen Genauigkeit (nach Song et al., 20017).

Song et al. fanden in dieser Untersuchung von 20 systematischen Ubersichtsarbeiten
mit 28 durchgeflihrten Metaanalysen zu diagnostischen Tests, dass alle identifizierten
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Metaanalysen die MEDLINE-Datenbank zur Literatursuche nutzten. Nur 6
Ubersichtsarbeiten schlossen noch weitere Datenbanken ein, 4 kontaktierten Autoren, 2
unternahmen auch eine Handsuche, um relevante Studien zu identifizieren. Nur 2
Ubersichtsabeiten gaben an, keine Restriktionen hinsichtlich der Sprache getroffen zu
haben, wahrend 12 solche spezifizierten. Keine der Ubersichtsarbeiten hat als Teil der
Datensynthese die Primarstudien hinsichtlich des Vorhandenseins von Publikationsbias
untersucht. 23 Metaanalysen wiesen eine positive Korrelation nach der
Rangkorrelations-Methode auf (6 davon signifikant). 25 von 28 Metaanalysen wiesen
ein positives Intercept nach der Methode von Egger et al. auf als Hinweis fiir eine
Asymmetrie, 12 davon waren signifikant. Nach der Trim-and-Fill-Methode mit Random-
Effects-Modellen hatten 17 Studien fehlende Studien, in 7 Studien war dabei die Anzahl
der fehlenden Studien gréRer als 3, was ein signifikantes Ergebnis nahe legt. Fixed-
Effects-Modelle kamen zu &hnlichen Ergebnissen.

Dariiber hinaus wurden weitere Verfahren beschrieben und diskutiert’®. Hierzu zahlen
neben graphischen Methoden auch formale Tests, die beispielsweise beobachtete As-
soziationen erklaren (Hackshaw-Methode) und komplexe Modellierungen (Given-
Methode). Die Methode von Hackshaw beruht darauf, dass die Anzahl tatsachlich ver-
offentlichter Studien mit der Anzahl von Studien verglichen wird, die man bei Abwe-
senheit einer wahren Assoziation erwarten wirde, bei gegebenem Signifikanzniveau
und der Anzahl der Studien, die bei diesem Niveau signifikant sind. Der Effekt des Pub-
likationsbias auf die Ergebnisse der Metaanalyse kann damit abgeschétzt werden’.
Die Methode nach Given beruht auf einem Bayes'schemModell, das die beobachteten
Daten durch die Simulation der Ergebnisse von fehlenden Studien vergrofRert und da-
durch einen vollstandigen Datensatz fir die Metaanalyse erzeugt. In diesem Modell
werden die beobachteten Daten Y als teilweise Realisation der Zufallsvariable X = (YZ)
betrachtet. Die vollstandige Realisation X stellt den kompletten Datensatz dar, die Rea-
lisation Z sind die fehlenden oder latenten Daten. Im Falle von Publikationsbias werden
die nichtveroffentlichten Daten als die latenten Daten behandelt, die die beobachteten
Daten augmentieren. Random-Effects-Modell konnen dann ausgeweitet werden, um
diesen Publikationsbias einzubeziehen. Die Anzahl der nichtpublizierten Studien und
deren Effekte sind unbekannt und missen geschatzt werden, Unsicherheiten dieser
Schatzer werden in der abschlieRenden Metaanalyse beriicksichtigt, indem sie als Pa-
rameter in der Bayes'schen Analyse integriert werden. Limitationen dieses komplexen
Modells sind, dass es zahlreiche Annahmen fir das Modell und eine debattierbare
Wahl an Prior-Verteilungen trifft’.

3.454 Zusammenfassung

Wenn es auch bisher keinen internationalen Konsens Uber das am besten geeignete
Verfahren gibt, so kann dennoch festgestellt werden, dass die Tests von Beggs und
Mazumdar sowie von Egger zu den gebrauchlichsten gehdren und dementsprechend
verwendet werden sollten. Neben der Durchfiihrung eines statistischen Tests auf Pub-
likationsbias ist die Erstellung eines Funnelplots in jeder Metaanalyse sinnvoll.

Methoden, Publikationsbias zu vermeiden:
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- Bemuhungen, alle relevanten Studien zu identifizieren, nicht nur elektronische Daten-
banken, sondern auch Handsuche, Kontakt mit Experten....,

- Keine Restriktionen hinsichtlich der Sprache,

- formale Untersuchung bei der Analyse der Daten,

- Schaffung von Registern. Da die Registrierung Ublicherweise erfolgt bevor Ergebnis-
se bekannt werden, wirde dies mogliche Effekte von Publikationsbias minimieren.

3.4.6 Weitere Aspekte von Metaanalysen diagnostischer Studien

3.4.61 Sensitivitiatsanalysen

Mittels Sensitivitatsanalysen kann die Robustheit einer Metaanalyse eingeschatzt wer-
den. Sensitivitatsanalysen im Rahmen von Metaanalysen beinhalten die Wiederholung
der Metaanalyse an Subsets der originalen Datensatze. Der Einfluss von Einzelstudien
kann auch dadurch Uberprift werden, dass fir die Metaanalyse Studien sukzessive
aus- bzw. eingeschlossen werden und die Anderung der Ergebnisse jeweils beobach-
tet wird. Dabei ist zu beachten, dass der Einfluss einer Einzelstudie auf das Gesamter-
gebnis viel starker erscheint, wenn die Studie als eine der ersten in die kumulative Me-
taanalyse aufgenommen wird. Meistens werden die Studienqualitdt, Studiengrole,
statistische Verfahren (FEM vs. REM) und eventuell andere Faktoren wie Publikations-
jahr (zeitliche Robustheit)*® oder Setting in die Sensitivititsanalyse einbezogen. Sensi-
tivitatsanalysen sind vor allem bedeutsam, wenn Annahmen notwendig waren (z.B.
kann es unklar sein, ob eine Studie die Einschlusskriterien erfillt, weil bestimmte An-
gaben in der Publikation fehlen) oder die Ergebnisse der Einzelstudien widersprichlich
sind."?® In jedem Fall sollte sichergestellt werden, dass Sensitivitdtsanalysen begriin-
det werden und plausibel sind. Dies hangt von der jeweiligen Fragestellung der unter-
suchten Technologie ab.
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3.4.6.2 Qualitative Auswertungen diagnostischer Studien

Tabelle 15: Merkmale prospektiver und retrospektiver Studien zum diagnostisch-therapeutischen Einfluss
diagnostischer Tests.

Berichtsteil Merkmal

Design / Protokoll Setting

Untersuchungsabfolge, z. B. zeitliche Abfolge oder Stellung im
Managementplan

Rekrutierung von Indexpatienten und Kontrollpatienten, Ein- und
Ausschlusskriterien

Operationalisierung und Verifizierung der Befunde
Operationalisierung und Verifizierung der Outcomes

Festlegung der Beobachtungseinheit, z. B. Patienten, Organe, Proben

Beschreibung der technische Charakteristika, z. B. Geratetyp, Hilfsmittel, Reagenzien,
Testverfahren Test-Kits, vorbereitende Mallnahmen

Auswertungsalogarithmus bei computergestiitzten Verfahren
Patientenselektion Beschreibung der Studienpopulation, z. B. Stadienverteilung,

Komorbiditat, Alter, Geschlecht

Methode der Rekrutierung der Patienten und eventueller Kontrollen
Definition der Kohorte (bei retrospektiven Studien)

Auswertung / Interpretation  |Kenntnisstand des / der Auswerter(s) in bezug auf Vortestergebnisse
der Daten und Krankheitsstatus

blinde oder offene Auswertung

Definition / Klassifikation der Testergebnisse

Berlicksichtigung erganzender Informationen, z. B. Interviews (bei
retrospektiven Studien)

Datenanalyse / statistische Datenaufbereitung, Beschreibung und Begriindung von Klassenbildung,
Auswertung z. B. Dichotomisierung kontinuierlicher Variablen

Berechnung von Effektschatzern, Angabe von statistischen
Testverfahren

Umgang mit unklaren oder nicht interpretierbaren Befunden

Anzahl der korrekt und nicht korrekt durch den Test identifizierten
Entitaten (Vierfeldertafel)

Angabe von abgeleiteten Effektschatzern, z. B. Sensitivitat, Spezifitat,
pradiktive Werte sowie Konfidenzintervalle

Charakteristika von Anzahl der untersuchten Patienten bzw. Organe
Indexpatienten und Beschreibung der Studienpopulation, z. B. Stadienverteilung,
Kontrollpatienten / Komorbiditat, Alter, Geschlecht

Details zu Ein- und Ausschluss von Patienten

Vollstandigkeit der Testdurchfihrung

Diskussion designtypischer |Sepktrum-Bias

Biasformen Patientenselektionsbias

Diagnostic- / Review-Bias

Verifikationsbias (Work-up Bias)

Bias durch selektive Vollstandigkeit der Daten
Generalisierbarkeit (externe |[Reproduzierbarkeit der Testergebnisse in anderen Settings bzw.
Validitat) Abhangigkeit von dgr Interpretation

Abhangigkeit bzw. Anderung der Richtung der Ergebnisse z. B. von
Krankheitsstadium, Komorbiditat, Alter Geschlecht
Vergleichbarkeit diagnostisch-therapeutischer Strategien (bei
retrospektiven Studien)

Patientenfluss

Die qualitative Auswertung von Studien zu diagnostischen Tests ist obligater Bestand-
teil von systematischen Ubersichtsarbeiten im Rahmen von HTA-Berichten. Zum einen
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muss fur Metaanalysen ohnehin eine Datenextraktion und Qualitatsbewertung durch-
geflhrt werden. Zum anderen werden diagnostische Studien im Kontext zahlreicher
Fragestellungen und deshalb auch Studiendesigns durchgefliihrt. Gemeinhin werden
die bereits dargestellten 6 Evaluationsebenen unterschieden. Metaanalysen werden
(bisher) nur fir die diagnostische Genauigkeit durchgeflhrt. Dies reicht jedoch flir eine
umfassende Bewertung diagnostischer Studien nicht aus. Aus diesem Grund sollten
noch weitere verfligbare Informationen herangezogen werden. Am haufigsten sind da-
bei Studien zum diagnostischen Einfluss zu finden. Die Auswertung sollte die in der
Tabelle 15 aufgefiihrten Aspekte beriicksichtigen.®’

3.5 Weitere Uberlegungen zur Bewertung diagnostischer
Tests und Schlussbemerkungen

Der Stand der gegenwartigen methodischen Ansatze zu Metaanalysen von diagnosti-
schen Genauigkeitsstudien lasst sich folgendermalien zusammenfassen:

Der Hauptunterschied zwischen systematischen Ubersichtsarbeiten von Studien zur
diagnostischen Genauigkeit und systematischen Ubersichtsarbeiten von RCTs entsteht
in der Identifikation der Studien, der Abschatzung von potentiellem Bias und den Me-
thoden, die benutzt werden, um die Ergebnisse statistisch zusammenzufassen.'®

Eine systematische Ubersichtsarbeit oder eine Metaanalyse sollte alle verfligbare Evi-
denz beinhalten. Um diese Evidenz zusammenfassen zu kdnnen, mussen zunachst die
relevanten Veroffentlichungen identifiziert werden. Die elektronische Literatursuche fir
Ubersichtsarbeiten zur diagnostischen Genauigkeit kann sich schwierig gestalten, da
geeignete designbezogene Indexworter fehlen. Eine elementare Erkenntnis aus zahl-
reichen Untersuchungen ist, dass eine Recherche in biomedizinischen Datenbanken
allein nicht ausreichend ist, um alle potentiell relevanten Studien zu identifizieren. Da-
tenquellen, die berlcksichtigt werden sollten, beinhalten: biomedizinische Datenban-
ken, Literaturverzeichnisse bereits identifizierter Studien, Handsuche von Kongress-
banden, Blcher, nicht in Datenbanken gelistete Zeitschriften und Referenzlisten, Stu-
dienregister.

Die empirische Forschung legt nahe, dass die wichtigsten Aspekte der Studienqualitat
die Selektion einer klinisch relevanten Kohorte, den konsistenten Gebrauch eines ein-
zigen guten Referenztests und die Verblindung des experimentellen und Referenztest-
ergebnisses sind. Unvollstdndige Berichterstattung ist mit Bias assoziiert. Interne und
externe Validitat greifen dabei haufig ineinander und beschreiben beide Aspekte zur
Beurteilung der Qualitét der identifizierten Priméarstudien. Ahnlich wie fir RCTs
(CONSORT-Statement'), werden daher zur Zeit fiir Studien zur diagnostischen Genau-
igkeit "Standards for Reporting of Diagnostic Accuray" (STARD-Statement) erarbeitet°.
Der Umgang mit der anhand dieser Kriterien ermittelten Qualitat der Primarstudien im
Rahmen von Metaanalysen wird nicht einheitlich diskutiert.

Die Wahl der statistischen Methode, um die Studienergebnisse zu poolen, ist abhangig
von der Art der Heterogenitat, von der Variabilitdt des diagnostischen Grenzwerts und
der diagnostischen Genauigkeit. Sensitivitat, Spezifitdt und Likelihood-Ratios kénnen
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direkt kombiniert werden, wenn die Ergebnisse homogen sind. Wenn ein Grenzwertef-
fekt existiert, werden die Studienergebnisse am besten in SROC-Kurven zusammenge-
fasst. Die Dichotomisierung von Testergebnissen, um Sensitivitdt und Spezifitdt zu
erhalten, fuhrt zu einem Informationsverlust. Methoden zur Berucksichtigung von konti-
nuierlichen oder wenigstens ordinal skalierten Daten sollten fir Metaanalysen einge-
setzt werden, wenn in den Primarstudien derartige Daten prasentiert werden. Bislang
gibt es wenige Beispiele fur diese Vorgehensweise in der Literatur. Das kdénnte darauf
zurtickzufuihren sein, dass in der Praxis meist doch Testergebnisse dichotomisiert wer-
den, etwa um die Entscheidungsfindung in der Klinik zu simulieren.

Die Analyse der Heterogenitat bietet viele Stolpersteine. Es bleibt eine Herausforde-
rung die Heterogenitat zu untersuchen und zu einer klinisch relevanten Interpretation
von statistisch heterogenen Ergebnissen zu kommen. Wenn die Studienergebnisse
sehr heterogen sind, kann es am besten sein, von einer statistischen Zusammenfas-
sung abzusehen. Heterogenitdt muss nicht nur als argerliche statistische Tatsache
betrachtet werden, sondern kann auch als Phdnomen gesehen werden, das benutzt
werden kann, um mehr Uber die Komplexitat der taglichen Krankenversorgung zu ler-
nen'®. Die Untersuchung der Heterogenitat im Rahmen der diagnostischen Forschung
gibt dem Wissenschaftler wertvolle Hinweise Uber wichtige Quellen der Variabilitat in
der Genauigkeit diagnostischer Studien.

Viele Studien zur diagnostischen Genauigkeit nutzen Daten, die primar im Rahmen der
klinischen Routine gesammelt wurden, so dass es keine eindeutige Dokumentation von
versuchten Evaluationen gibt. Studien, die zur Veroéffentlichung gelangen, sind haufiger
verzerrt und Uberschatzen wahrscheinlich die Testgenauigkeit. Publikationsbias ist
daher mehr ein Problem von Studien zu diagnostischen Tests als von RCTs. Trotz die-
ser Tatsache haben sich empirische Studien zu Publikationsbias bislang vor allem mit
therapeutischen Studien befasst. Wenn es auch bisher keinen internationalen Konsens
Uber das am besten geeignete Verfahren gibt, so ist neben der Durchfiihrung eines
statistischen Tests auf Publikationsbias die Erstellung eines Funnelplots in jeder Meta-
analyse sinnvoll.

Die gesamte Evaluation der Performance eines diagnostischen Tests beinhaltet, die
Reliabilitat des Test zu untersuchen, die diagnostische Genauigkeit, den diagnosti-
schen und therapeutischen Einfluss und den Nettoeffekt, den der Test auf das medizi-
nische Outcome hat, zu bestimmen. Getrennte systematische Ubersichtsarbeiten kén-
nen fiir diese einzelnen Aspekte durchgefiihrt werden.'

Das Outcome der medizinischen Versorgung ist das Ergebnis eines Entscheidungsfin-
dungsprozesses, der hauptsachlich aus 2 Typen von Entscheidungen besteht: Der
diagnostischen Entscheidung und der therapeutischen Entscheidung. Beide Typen der
Entscheidung basieren auf dem aktuellen Wissen um die Manifestationen der unter-
schiedlichen Krankheiten und Uber die Effekte der unterschiedlichen Interventionen.
Das aktuelle Wissen ist das Ergebnis der Basisausbildung, der klinischen Erfahrung,
der weiteren Fortbildung und der Information, die durch alle méglichen Kommunikati-
onskanale verflgbar ist. Friher basierte die Kunst der Medizin auf der Evidenz, die
sich aus der taglichen Erfahrung und der Intuition ergab. Heute besteht die Kunst darin,
die Stlicke wissenschaftlicher Evidenz in die tagliche Praxis zu integrieren. Medizini-
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sche Praxis versucht standig effektiver, effizienter und nebenwirkungsarmer zu wer-
den:

- indem sie wissenschaftliche Evidenz standardisiert zusammenfasst,

- indem sie diese Evidenz in standardisierter Weise in praktische Leitlinien Ubersetzt
und

- indem sie diese wissenschaftliche Evidenz fiir alle Beteiligten im Gesundheitswesen
verfligbar macht.

Systematische Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen zu diagnostischen Tests kdénnen
dabei in vieler Hinsicht wertvolle Beitrage leisten. Sie ermdglichen es, schlechte oder
nutzlose Tests zu eliminieren bevor sie weitverbreitet Anwendung finden. Sie stellen
eine verbesserte Qualitat der Information Uber diagnostische Tests zur Verfugung, in-
dem sie das Patientenspektrum darstellen oder relevante Subgruppen mit dem Ziel
einer verbesserten Patientenversorgung analysieren®.

Mit dem Wissen um diese Limitationen kénnen nach Irwig** Leser die Ergebnisse von
Metaanalysen dann akzeptieren und fir ihre eigenen Bedurfnisse nutzen, wenn:

1. diese Patienten behandeln, die die gleichen Charakteristika aufweisen, wie die Pati-
enten in der Metaanalyse,

2. das Profil der Patienten sich zwar unterscheidet, aber die Metaanalyse auch Ergeb-
nisse fr Subgruppen liefert,

3. das Profil der Patienten sich zwar unterscheidet, in der Metaanalyse aber deutlich
wird, dass die diagnostische Genauigkeit unabhangig von Patientencharakteristika ist.

Eine entscheidende Limitation der meisten systematischen Ubersichtsarbeiten ist aber
immer noch die Tatsache, dass meistens die diagnostische Genauigkeit nur eines
Tests untersucht wird und nicht die diagnostische Genauigkeit des gesamten diagnos-
tischen Prozesses. In der Realitat ist der untersuchte Test normalerweise nur ein Glied
in der Kette von verschiedenen diagnostischen Tests. Bestehendes Wissen - z.B. Klini-
sche Informationen - und Uberweisungsmuster beeinflussen nicht nur die prior probabi-
lity, sondern auch die diagnostische Genauigkeit. Aspekte, die in Metaanalysen dia-
gnostischer Tests haufig nicht adressiert werden, sind u.a. Fragen, inwieweit Studien
zur diagnostischen Tests auch das klinische Outcome verbessern*!, oder Aspekte wie
Kosten-Effektivitat, die Priorisierung von Ressourcen, ethische und juristische Erwa-
gungen, Erwartungen von Patienten oder der Gesellschaft?®. So fanden Walter et al.®',
in einer Untersuchung zu Metaanalysen (1996 - 1997) von Screeningtests, dass 54 %
der Metaanalysen sich nur mit der Testglte beschaftigten, 23 % setzen klinische Out-
comeparameter, wie Mortalitat ein. Nur ein sehr kleiner Anteil erhob beides oder
schloss auch noch die Kosten mit ein.

Daher ist eine umfassende Bewertung von diagnostischen Testverfahren im Rahmen
von HTA-Berichten wiinschenswert, insbesondere im Hinblick darauf, dass viele Tests
mit teilweise umfangreichen Folgeuntersuchungen verbunden sind und zu hohen Kos-
ten fihren kénnen. Eine in diesem Sinne vollstandige Evaluation von Testverfahren
unter Bertlicksichtigung der Kosten aus gesellschaftlicher Perspektive findet sich indes-
sen so gut wie nie in der Literatur. In Abbildung 7 ist ein solcher vollstandiger Vergleich
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zwischen 2 Testverfahren stark vereinfacht dargestellt. Eine Zerlegung der Testevalua-
tion in verschiedene Testphasen, die von der technischen Wirksamkeit bis hin zur Er-
fassung von patientenrelevanten Endpunkten und Kosten fiihrt, ware wiinschenswert.®

Abbildung 7: Vereinfachtes Schema einer umfassenden Evaluation diagnostischer Tests.
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4 Anhang

4.1 Abkiurzungsverzeichnis / Glossar
BSW Between-Study-Variation

Cl Confidence Interval / Konfidenzintervall

Confounder Faktoren, die nicht Ziel einer Untersuchung sind, aber zum einen kausal
auf die ZielgréRe wirken und zum anderen gleichzeitig und unabhangig
mit der Exposition assoziiert sind. Sie fiihren zu einer systematischen
Verzerrung der Ergebnisse

EbM Evidenzbasierte Medizin

DOR Diagnostic Odds-Ratio

FEM Fixed-Effects-Modell

FNR falsch negative Rate / false negative rate

FPR falsch positive Rate / false positive rate

HTA Health Technology Assessment

Indextest ein diagnostischer Test, dessen Testglite gegen einen etablierten Refe-
renztest (Goldstandard) Uberprift werden soll

NNH Number Needed To Harm

NNT Number Needed To Treat

OR Odds-Ratio

RCT randomisierte kontrollierte Studie / randomised controlled trial

REM Random-Effects-Modell

ROC Receiver Operating Characteristics

SROC Summary Receiver Operating Characteristics

TNR richtig negative Rate / true negative rate

TPR richtig positive Rate / true positive rate

WSV Within-Study-Variation
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gnostischen Genauigkeit (nach Song et al., 200170).

DAHTA@DIMDI 73



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

5 Literatur

5.1 Literaturrecherche

Indexworter oder Textworter, die hilfreich sind, Studien zur diagnostischen Genauigkeit
zu finden, nach Deeks™:

Nitzliche MeSH-Terms:
explode "Sensitivity-and-Specificity"/all subheadings
explode "Mass-screening”
"Predictive-value-of-tests"
"ROC-Curve"

Textworter: Specificit*, Sensitivit*; falsce negativ*, predictive value*, accuracy®, likeli-
hood ratio*, screening

Subheadings: Subheadings werden dazu verwendet, um mit anderen subject headings
die Art der Artikel zu begrenzen, nach denen gesucht wird. /diagnostic use zusatzlich
zu agents, Untersuchungen usw. benutzt werden, um die Treffer auf solche zu begren-
zen, die das Agent oder die Untersuchung fir diagnostische Zwecke nutzen.

Der Indexterm Sensitivity — and — Specifity scheint fur diese Studien der geeignetste zu
sein, aber er wird nur inkonsistent genutzt und ist nicht sensitiv genug. Der alternative
MeSH-Term diagnosis schlie3t noch viele andere Terme mit ein und ist daher unspezi-
fisch.

Zeitrahmen: 1995 bzw. 2000 — 2001

Datenbanken:

e EMBASE

e Current Contents
e CINAHL

e MEDLINE

e BIOSIS Previews

weitere Datenquellen:

Referenzlisten publizierter Artikel

Handsuche in folgenden Zeitschriften:

e Medical Decision Making Volume 20, 2000; 1 - 6,
Volume 21, 2001; 1 -5
(Sept./Oct)

e Journal of Clinical Epidemiology Volume 53, 2000; 1 - 12,
Volume 54, 2001; 1- 10
(Oct.)

e Statistics in Medicine Volume 19, 2000; 1 — 24;
Volume 20, 2001; 1 - 20
(30.10.01)

Reports, Blicher, Dissertationen,

Habilitationsschriften

74 DAHTA@DIMDI



Methoden der Metaanalyse von diagnostischen Genauigkeitsstudien

Datenbank-Suchstrategie
Datenbank: EMBASE (OVID)
Zeitraum der Recherche: 1995 — 2001
Rechercheschritt:  [Suchbegriff: Treffer:
#1 cancer diagnosis/ or exp qualitative diagnosis/ or computer 2108747
assisted diagnosis/ or exp. quantitative diagnosis/ or exp
diagnosis/ or radioisotope diagnosis/ or exp “diagnosis,
measurement and analysis”/ or sex diagnosis/ or tumor diagnosis/
or differential diagnosis/ or virus diagnosis/ or early diagnosis/ or
laboratory diagnosis/ or prenatal diagnosis/ or psychiatric
diagnosis
#2 specificity.mp. 91455
#3 exp Meta-Analysis/ or meta-analysis.mp. 14340
#4 limit 3 to (human and yr=1995 — 2002) 11380
#5 exp Technique/ or method.mp. 344998
#6 methods.mp. 440373
#7 techniques.mp. 133466
#8 technic.mp. 339
#9 technics.mp. 371
#10 5or6or7or8or9 801767
#11 4 and 10 2763
#12 1and 11 2490
#13 IAccuracy/ or exp diagnostic accuracy 73297
#14 false negative.mp. 6234
#15 ROC curve.mp 1112
#16 2 or 13 or 14 or 15 156454
#17 1and 16 115538
#18 11 and 17 159
Datenbank-Suchstrategie
Datenbank: Current Contents (OVID)
Zeitraum der Recherche: 2000 - 2001
Rechercheschritt:  [Suchbegriff Treffer:
#1 diagnosis mp.* 189957
#2 diagnostic mp.* 83963
#3 false negative mp.* 4244
#4 laccuracy mp.* 93228
#5 specificity mp.* 84744
#6 ROC curve mp.* 1172
#7 meta-analysis mp.* 6655
#8 metaanalysis mp.* 5215
#9 meta-analytic mp.* 719
#10 method mp.* 582812
#11 methods mp.* 547567
#12 technique mp.* 267560
#13 techniques mp.* 204008
#14 technic mp.* 220
#15 technics mp.* 408
#16 1or2 242678
#17 limit 16 to yr=1995 — 2002 203367
#18 3ordor5or6 175006
#19 7or8or9 10881
#20 10o0r 11 or12or 13 or14 or 15 1309030
#21 19 and 20 3561
#22 17 and 18 and 21 105

mp = in abstract, title author keywords, keywords plus
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Datenbank-Suchstrategie
Datenbank: CINAHL (OVID)
Zeitraum der Recherche: 1995 — 2001
Rechercheschritt: [Suchbegriff Treffer:
#1 diagnosis mp.* 15513
#2 diagnostic mp.* 6704
#3 false negative mp.* 157
#4 laccuracy mp.* 2335
#5 specificity mp.* 1300
#6 ROC curve mp.* 37
#7 meta-analysis mp.* 2070
#8 metaanalysis mp.* 20
#9 meta-analytic mp.* 69
#10 method mp.* 12884
#11 methods mp.* 26510
#12 technique mp.* 5578
#13 techniques mp.* 8200
#14 technic mp.* 4
#15 technics mp.* 2
#16 1or2 20421
#17 limit 16 to yr=1995 — 2002 14467
#18 3 or4orb5or6 3533
#19 7or8or9 2093
#20 10or11or12or 13 or14 or 15 46457
#21 19 and 20 499
#22 17 and 18 and 21 3
mp = in title, cinahl subject heading, abstract, instrumentation
Datenbank-Suchstrategie
Datenbank:MEDLINE
Zeitraum der Recherche: 1995 — 2001
Rechercheschritt:  [Suchbegriff Treffer:
#1 diagnosis’ 709171
#2 ‘diagnostic techniques and procedure”r 509914
#3 #1 or #2 752383
#4 ‘sensitivity-and specificity’’ 76418
#5 ‘reproducibility-of-results’ 47497
#6 ‘false-negative-reactions’T 2535
#7 ‘false-positive-reactions”r 3854
#8 ‘regression-analysis’’ 54079
#9 likelihood ratio 784
#10 ROC curve 3799
#11 accuracy 28502
#12 #4 or #5 or #6 or #7 or #8 or #9 or #10 or #11 178132
#13 #3 and #12 91313
#14 #13 and (human in TG) 84742
#15 #14 not (case report in TG) 82464
#16 meta-analy* 6127
#17 Meta-analysis in PT 4171
#18 ‘Meta-analysis'® 2200
#19 #16 or #17 or #18 7823
#20 #19 and (method* or technic* or technique* or concept*) 3921
#21 #13 and #20 347

T all subheadings in MIME, MUME
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Datenbank-Suchstrategie

Datenbank: BIOSIS Previews (OVID)

Zeitraum der Recherche: 2000 — 2001

Rechercheschritt:  [Suchbegriff Treffer:
#1 diagnosis.mp.* 49656
#2 diagnostic mp.* 60457
#3 false negative mp.* 799
#4 laccuracy mp.* 8539
#5 specificity mp.* 17032
#6 ROC curve mp.* 253
#7 meta-analysis mp.* 1274
#8 metaanalysis mp.* 45
#9 meta-analytic mp.* 71
#10 method mp.* 411227
#11 methods mp.* 248069
#12 technique mp.* 26011
#13 techniques mp.* 165423
#14 technic mp.* 26
#15 technics mp.* 39
#16 1or2 87836
#17 limit 16 to yr=1995 — 2002 87836
#18 3ord4or5o0r6 24903
#19 7 or8or9 1326
#20 10o0r11or12or 13 or14 or 15 479091
#21 19 and 20 989
#22 17 and 18 and 21 41

*mp = in title, book title, original language book title, abstract, subject headings, biosystematic

codes/super taxa, heading words
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