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Motivation

BIPS: die GePaRD-Datenbank

= Pharmakoepidemiologische Forschungsdatenbank
« Abrechnungsdaten gesetzlicher Krankenversicherungen

 umfasst Informationen von > 20 Millionen Personen
(seit 2004 bei einer der beteiligten Krankenkassen versichert)

Typische Fragestellungen:

= Medikament A vs. B — Langzeit- / seltene Nebenwirkungen?

 PASS-Studien, comparative effectiveness

= Aktuell: Evaluierung Koloskopie und Brustkrebsscreening

« RCTs zu alt / lange, Mammographie / Therapien heute anders

= Auch: Off-label-Nutzung, vulnerable Patientengruppen
(Schwangere, Altere mit Komorbiditaten) etc.



Kausale Fragestellung

= Effekt einer (konkreten oder hypothetischen) Intervention
» Screening anbieten oder abschaffen?
 Medikament A statt B geben?

* Nicht: “Wettervorhersage” — Pradiktion, Risikogruppen etc.

= pzw. Entscheidungsproblem bzw. Target Trial
(Dawid, 2015; Dawid & Didelez, 2010; Hernan et al, 2008 ; Hernan, 2015, 2018)

« Population

« was fur eine Intervention / Definition Exposition

« Definition Outcome

e “Nullzeitpunkt” etc.

= systematische & stimmige Analyse von Beobachtungsdaten

= Biasquellen vermeiden (immortality bias etc.)
(Lévesque et al, 2014; Suissa & Azoulay, 2012)

= Formal: welcher kausale Parameter (,,Estimand®)?



Notation

» X = Exposition (hier: binar — wenn auch oft unrealistisch!)

= ¥Y=Qutcome

= Kovariablen
W= alle gemessenen Kovariablen

e (= Menge Kovariable, die hinreichend zur Konfounderadjustierung
(beachte: nicht notw. eindeutig)

e 5= Subgruppen, fur die Effekt von Interesse, z.B. Schwangere



Kausale Notation

= Kausale Inferenz — Wunsch:
Effekt von (konkreten / hypothetischen) Interventionen

» Mathematisch ausgedruckt:
mainstream: potential outcomes Y(x) oder

hier: do-Notation P(Y; do(X=x)) plus kausale DAGSs (Pearl, 2009)

e Wichtig: Notation, so dass Zielparameter, strukturelle Annahmen etc.
Uberhaupt ausgedrtickt werden kbnnen!

= Strukturelles (kausales) Modell:
wie hangt ¥ von Intervention in X'ab

« also Modell fur z.B. E(Y; do(X=x))oder E(Y/S=s; do(X=x))



Kausale Parameter (Estimands)

Entscheidungstrager?

Average causal effect — in der gesamten Population (marginal)

ACE = E(Y: do(X=1)) - E(Y; do(X=0))

Subgruppeneffekt (bedingter Effekt) — flr S=s
CE(S=s) = E(Y|S=s; do(X=1)) - E(Y/S=s; do(X=0))

e Subgruppen: Frauen, Kinder, Schwangere...
o Spezielle Subgruppen: treated” (X=1), ,principal Stratum* (latent)

Oder anderer Kontrast (CRR, COR, abs. Diff. Survivalkurven...)




Kausale Parameter (Estimands)

Statistische Modelle und ihre Parameter nur ,Werkzeuge*
— kausaler Zielparameter separat davon festzulegen

Festlegung besonders wichtig, wenn Exposition zeitabhangig

« Zu vergleichende Behandlungsstrategien festlegen
Jmmer®, niemals", ,Start wenn...”, ,Stopp wenn...“, ,Switch wenn..."

* (Optimale) dynamische Strategien
(Robins et al, 2004; Dawid & Didelez, 2010; Chakraborty & Moodie, 2013)

Exposition meistens zeitabhangig

« auch in RCTs: non-compliance, switching, etc.



ldentifizierung

Wann konnen (die verfigbaren) Daten Uberhaupt, im Prinzip (unendl.
StiproUmfang) die Fragestellung beantworten?

Dazu: strukturelle Annahmen

1. Kein ungemessenes Confounding

2. Positivitat

Auch, aber heute nicht;
« Consistency — Definition Exposition!
 Keine Interferenz

e und: in Praxis, (semi-)parametrische Annahmen



1. Kein ungemessenes Confounding
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= Kovariablen - Erinnerung

o W= alle gemessenen Kovariablen
e (= Kovariablen, die hinreichend zur Confounderadjustierung

(beachte: nicht notw. eindeutig)

e S=Subgruppen

» Hinreichend zur Confounderadjustierung — formal:
X unabh. von Y(x) gegeben C

= Ungemessenes Confounding: Wenthalt kein solches C

» |m zeitabhangigen Fall: komplizierter!



1. Kein ungemessenes Confounding

= Annahme: Wenthéalt ein mogliches C

» Einfacher ware: Wist selbst ein mogliches ¢

W = gemessene Kovariablen

C = hinreichend zur
Conf.adjustierung

11



1. Kein ungemessenes Confounding
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= Was kann schiefgehen? (¢=2,7,7;...7

Zz
Uberflussig, ineffizient,
biasamplifizierend

~ :

X : > Y

\ f”7
Z, -~

post-exposure

= Bias-Amplifikation: z.B. Pearl, 2011

= Direkter kausaler Effekt: Thema fir sich



1. Kein ungemessenes Confounding
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= Nicht so schlimm:

Z4
uberflissig,
effizienter

/

X : > Y

= 7,in C fuhrt oft zu effizienteren Schéatzern

e aul3er bei Matching auf €— dann minimale Menge € wiinschenswert
(DeLuna et al, 2011)



1. Kein ungemessenes Confounding
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= Wohne Z, Z,— mogliches C?

Zy “t > Zy
Ursachen von X Ursachenvon Y

= Alle Ursachen von Xoder Y: mehr als ndtig, aber sicherer, wenn
sonst kein strukturelles Vorwissen (Vanderweele & Shpitser, 2011, 2013)

= Beispiel: Z, enthalt CRC-Risikofaktoren,
Z, familiare Vorbelastung oder ,healthy screenee” Indikatoren



Confounderselektion
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Beachte: (Witte & Didelez, 2019)

= Confounderselektion nicht ohne strukturelles Vorwissen maoglich

= Confounderselektion # Variablenselektion

e Zusammenhang von ¢ mit beidem, Xund ¥, muss bertcksichtigt
werden (Shortread & Ertefai, 2017)

= Automatisierte Verfahren miussen annehmen:
W= ist hinreichend zur Conf.adjustierung

e Nicht: Wenthalt C

* |njedem Fall:
Wahl von C sollte besser begrindet werden, als derzeit tblich

e getrennt von interessierenden Subgruppen (5=s)



Propensity Score (PS)

(Rosenbaum & Rubin, 1983) 10

Definition - Propensity Score (PS)

PS. = Pr(X=1/C=c,)

Wahrscheinlichkeit fir Person / (mit C=c;) exponiert zu sein

PS viele nutzliche wichtige Eigenschaften

Leider: in Praxis muss PS modelliert/geschéatzt werden

Wenn X stetig, zeitabhangig etc. PS nicht mehr so schoén



2. Positivitat
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Konnen nur Gruppen vergleichen, fur die beide (alle) Expositionen
maoglich sind

 inhaltlich begrinden

e empirisch Uberprifen

Mit Propensity Score
0<P(X=1/C=c)<1 fuaralle c

Prife: “overlap”

Beispiel: Patientinnen mit Allergien wurden nie Medikament B
bekommen wg Kontraindikation = nicht in Vergleich aufnehmen



2. Positivitat
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Beispiel — guter Overlap

-
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Density distribution of the predicted propensity score
By exposure status
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2. Positivitat
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Beachte:

= Egal welche Methode zur Confounderadjustierung nachher
verwendet wird, Positivitat sollte immer tberpruft werden!

= Wenn verletzt (und nicht blof3 Zufall): revidiere Zielpopulation /
Fragestellung

* Auch: ungemessene Confounder (,confounding by indication“) Grund
flr fehlende Positivitat

» Maschinelles Lernen: Charakterisierung der Uberlappungsmenge
wenn C hoch-dimensional (Johansson et al, 2019)



PS — Balancing Score
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» Zentral: Balancing-Eigenschaft des Propensity Scores:
= Xunabhangig von ¢ gegeben PS

= verwende PS statt ¢ ??

C = hinr. zur
Conf.Adjust.




PS — Balancing Score
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= Wenn PS geschatzt, prife Balancierung
 bei gegebenem PS muss C in X=1 und in X=0 gleich verteilt sein
* um Residualconfounding zu vermeiden

= Balance-Diagnostiken (Austin, 2009, 2019)

C = hinr. zur
Conf.Adjust.

e reS|duaI
/ Confoundlng




PS — Balancing Score
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PS — Inverse Probability Weighting (IPW)

23

= Zentral — Gewichtung
e PS7Twenn exponiert,
e (1-PS)-1wenn nicht exponiert
= in gewichteter Population: X unabhangig von C

» kein Confounding in gewichteter Population

C = hinr. zur

unabhéangig durch Conf.Adjust.

Gewichtung % -
4
/
/

/
/

4
X > Y




Erinnerung

PS-Modellierung

= Verfuhrerisch, Variablen wie Z, zu benutzen...
 sollte aber vermieden werden
e nur ¢ im Modell P(X/C) notig

Z,
uberflUssig, ineffizient,
biasamplifizierend

. 9

X : > Y

= Beachte auch: Vorhersagegute von PS-Modell irrelevant

e ,Machine learning” fr PS nur bedingt sinnvaoll
— nur Balanciertheit oder korrektes Modell X gegeben ¢ wichtig.

24



Methoden zur Confounderadjustierung

Outcome-Regression mit Standardisierung
e mit Kovariablen C

e mit Propensity Score statt ¢

Stratifikation / Matching
e auf Kovariablen C

o auf Propensity Score statt C

Inverse Probability Weighting (auch Bayesianisch)
o durch PS bzw (1-PS)

Doppelt robuste Verfahren

o Kombination: Outcome-Modell & Expositionsmodell

25



Methoden zur Confounderadjustierung
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Alle obigen Methoden bendétigen zur konsistenten Schatzung:

= Kein ungemessenes Confounding (gegeben ()

e alle benutzen selbes C

Positivitat

Alle Methoden aquivalent, wenn saturierte (nicht-parametrische)
Modelle und gleicher kausaler Parameter

Empfehlung: in Sensitivitdtsanalyse zumindest mit einer anderen
Methode vergleichen (Bsp: Abrahami et al, 2018)



Outcome-Regression & Standardisierung “

= Regression Yauf Xund C
e d.h. Modell z.B. fur E(Y/X,C)
« Modell muss korrekt spezifiziert sein

« Standardisierung tiber empirische Verteilung von ¢ fur marginale
Effekte (0. Subgruppen)

= Regression von Yauf Xund PS (und evtl. $)
e d.h. Modell fir E(Y/X PS)
e Outcome-Modell und PS-Modell missen korrekt spezifiziert sein
« Standardisierung tiber PS-Vtlg.



Outcome-Regression & Standardisierung “

Diskussion

= Warum Standardisierung?

E(Y;do(X =x)) =Y. E(Y|C =¢,X =x)Pr(C =c)
= Standardisierung auch: bei Nicht-Kollabierbarkeit (z.B. odds-ratios)

= Erweiterung auf zeitabhangige Exposition: g-Formel  (Robins, 1986)
« zeitabhangige Confounder rausintegrieren

 kein einzelnes Qutcome-Modell mehr



Outcome-Regression & Standardisierung ﬁ

Diskussion

= Zusatzl. Stratifizieren nach X (wenn binéar) oft sinnvoll und
flexible Modelle fur E(Y/X,C) oder E(Y/X,PS) wlnschenswert

= ...da korrektes Outcome-Modell zur konsistenten Schatzung des
kausalen Parameters noétig

« obwohl Y-C- oder Y-PS-Zusammenhang dabei nicht interessiert

= E(Y/XPS) selten verwendet; kann aber nutzlich sein, wenn Y
seltenes Outcome

 Im linearen Fall Robustheit: Outcome-Modell darf hinsichtlich PS
fehlspezifiziert sein (Vansteelandt & Daniel, 2014)

= Gefahr der Extrapolation (separat Positivitat prifen!)



Stratifizierung & Matching
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= Gewichtetes Mittel Uber Strata

o Popular: Quintile des PS, besser mehr wenn N grol3
(Lunceford Davidian, 2004)

e Im Prinzip: Strata Uber ¢, aber unpraktisch, wenn zu viele

e Hier: PS muss C innerhalb Strata balancieren!

= Matching auf individueller Ebene (review: Stuart, 2010)

« Kriterium (z.B. nearest neighbour Mahalanobis) — angewendet auf €
oder PS

* Prife Balanciertheit, sonst wiederhole
e Stutzen: wenn kein Match zu finden ist — Positivitat?



Stratifizierung & Matching
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Diskussion

= |m Prinzip: nicht-parametrisch

« Korrektes PS-Modell nicht nétig, nur Balanciertheit von C
(Waernbaum, 2012)

« Balancierungs-Diagnostiken im Hoch-Dimensionalen?

Positivitat wird automatisch gesichert (sonst kein Match)

Outcome wird zum Design nicht bendétigt — Vor/Nachteil?

Guidelines zu Matching beachten (review: Stuart, 2010)

« PS-Matching kann verbessert werden durch vorgeschaltetes exaktes
Matching auf wenige wichtigsten Confounder

 PS-Matching-Paradox (King & Nielsen, 2016)

Verallgemeinerungen auf stetige / zeitabhangige Expositionen
nicht tberzeugend



Inverse Probability (of Treatment) Weighting “

IP(T)W heif3t

= Beobachtungen werden gewichtet durch PSZ wenn exponiert,
(1-PS)-1 wenn nicht exponiert

* in gewichteter StiPro ist X unabhangig von € — also kein Confounding

= Marginales strukturelles Modell (MSM) flr gewlnschten Parameter

2B.  E(Y;do(X=x)) = a+bx

» Gewichte (also PS) schatzen
« Prufe: Balanciertheit in gewichteter Stichprobe
« evtl. extreme Gewichte trunkieren / schrumpfen

 MSM mit gewichteter StiPro anpassen



Inverse Probability (of Treatment) Weighting “

Diskussion

= Positivitat / ,overlap® prufen!

o extreme Gewichte trunkieren / schrumpfen — Varianz/Bias-Trade-Off
= PS-Modell gegeben ¢ muss korrekt sein (nicht nur Balanciertheit)

= MSMs semi-parametrisch (Schatzgleichungen)
« oft: grofRe Standardfehler im Vgl. zu Outcome-Regression
— aber vielleicht auch ehrlicher?

« effiziente Wahl der Gewichte wiinschenswert, Theorie schwierig



Inverse Probability (of Treatment) Weighting “

Diskussion

= |[PW eigentlich motiviert durch zeitabhangige Expositionen
(Robins et al, 2000; Hernan et al, 2001)

e |asst sich darauf erweitern
 dann: stabilisierte Gewichte effizienter
» Gewichte dann selbst auch zeitabhangig

e dynamische Strategien
(Orellana et al, 2010; Gran et al, 2010; Hernan, 2018)

» stetiges X schwierig...



Doppelt robuste Schatzung

(Robins & Rotnitzky, 2001) 35

= Erweiterung der IPW Schatzung — ,augmented IPW* = AIP(T)W

= Schatzgleichung fur kausalen Parameter verwendet beides:
 PS-Modell fir Gewichte und
e Outcome-Modell fir E(Y/X,C)

= Robustheit: konsistente Schatzung wenn
« entweder PS-Modell korrekt
e oder Outcome-Modell korrekt spezifiziert

* bzw. flr hoch-dimensionales C. gewisse Sparlichkeitsannahmen
(Belloni et al, 2017; Chernozhukov et al, 2017; Dukes et al, 2018;

Athey et al, 2018; Smucler et al, 2019; Rotnitzky et al, 2019)

 Theorie nicht einfach

= Software? 1WeigReg package (Tan & Shu, 2013)



Bemerkungen
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Standardfehler mit Bootstrap
— aul3er bei Matching (Abadie & Imbens, 2008)

Wahl zwischen (Varianten von) Methoden: Varianz vs. Bias

Kritiken der Methoden beziehen sich oft auf uniberlegte / naive /
falsche Verwendung

« Wilnschenswert: Sensitivitdtsanalyse mit mehreren Methoden

Balanciertheit (PS oder IPW) — kann nur an gemessenen
Kovariablen Uberpruft werden
= hilft nicht bei ungemessenem Confounding

Confounding aber nicht das einzige Problem
Ungeeigneter Analyseplan / Methoden liefern verzerrt Ergebnisse,
selbst wenn kein ungemessenes Confounding (Hernan et al, 2008)



Ungemessenes Confounding?
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Beispiel:
comparative effectiveness studies — confounding by indication

» sehr schwer in GePaRD abzubilden

e Positivitat oft stark verletzt

Zusatzinformationen? 2-Phasen-Designs (GePaRD: Enders et al, 2016)

Bias-Modellierung
(Lash et al, 2011; Dorie et al, 2016; Vanderweele & Ding, 2017)

Instrumentelle Variablen? (Greenland, 2000; Hernan and Robins, 2006)

 Praferenz des Arztes fur ein Medikament
(Brookhart et al, 2006; Kollhorst et al, 2016)

 Mendelsche Randomisierung (Didelez & Sheehan, 2006)



Fazit
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= Es gibt keine Garantie fur kausal belastbare Ergebnisse....

= Aber wenn wir nicht...

« zunachst eine kausale Forschungsfrage formulieren, Exposition (als
hyp. Intervention) und Outcome entsprechend definieren — motiviert
durch Entscheidungsproblem / target trial

« strukturelle Annahmen diskutieren und rechtfertigen (ungemessenes
Confounding, Positivitat — plausibel?)

« eine geeignete (robuste) Methode verwenden
= vermeidbaren Bias vermeiden
Sensitivitats- / Biasanalysen durchfiihren

= dann sind die Ergebnisse wohl eher nicht kausal belastbar
und nicht mit RCTs vergleichbar

= NO causes in — no causes out! (Cartwright, 1994)
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