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Einerseits sind randomisierte kon-
trollierte Studien (,randomized
controlled trials” [RCT]) der Gold-
standard fiir die Evaluation von
Interventionen. Andererseits ha-
ben sie den Ruf, dass sie oft nur
schwer durchzufiihren seien und
daher unter kleinen Fallzahlen leide-
ten. Zudem wird haufig angefiihrt,
dass RCT aus diesem Grund sowie
durch (zu) enge Einschlusskriteri-

en und zu starke Standardisierung
vielfach nicht den klinischen Routi-
nebedingungen entsprachen. Beides
kann zu Einschrankungen in der Aus-
sagekraft von RCT fiihren. Zudem
sind sog. Real World Data (RWD) zu-
nehmend verfiigbar. Lohnt es sich
vor diesem Hintergrund iiberhaupt
noch, regelhaft RCT durchzufiih-
ren, und, falls ja, wie konnen diese
beiden Evidenzquellen sich sinnvoll
erganzen?

Bei seltenen Erkrankungen und kleinen
Populationen sind RCT von ausreichen-
der Gréfe manchmal nur schwer oder gar
nicht durchzufithren [4]. Dann stellt sich
die Frage, ob ein RCT tiberhaupt sinnvoll
ist, wenn die notige Fallzahl realistischer-
weise nicht erreicht werden kann. In der
Praxis werden vor diesem Hintergrund
hiufig einarmige Studien durchgefiihrt;
ohne Kontrollgruppen sind diese Studi-
en jedoch nur schwer zu interpretieren.
Eine mogliche Losung besteht in man-
chen Anwendungen darin, einen kleinen
RCT durch RWD zu unterstiitzen und so-
mit aussagekriftiger zu machen. Im fol-
genden Abschnitt werden wir fiir diesen
Zweck geeignete statistische Verfahren
kurz vorstellen.
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Der Kritik der mangelnden Ubertrag-
barkeit von Ergebnissen aus RCT auf
Routinepopulationen werden wir uns
im zweiten Teil dieses Artikels widmen.
Auch hier werden wir sehen, wie RWD
genutzt werden konnen, um in Kombina-
tion mit RCT zu robusten Einschétzun-
gen von Therapieeffekten zu gelangen.
Die Diskussion wird auch zeigen, dass
RWD als Bezeichnung fiir nichtrandomi-
sierte oder nichtinterventionelle Studien
zu kurz greift, da auch randomisierte
Interventionsstudien RWD generieren
kénnen, sofern sie einen pragmatischen
Ansatz verfolgen [2].

Der letzte Abschnitt beschiftigt sich
mit der ,comprehensive cohort study®
Diese zeichnet sich dadurch aus, dass
die Verkniipfung von RCT und Kohor-
tenstudie prospektiv, d.h. schon vor Re-
krutierungsbeginn, eingeplant ist.

Hohere Effizienz in RCT-
Auswertung durch den
Einbezug von RWD

Anwendungen von hierarchischen
Modellen zur Evidenzsynthese

Die Anwendung von hierarchischen Mo-
dellen zur Evidenzsynthese ist weit ver-
breitet. ,,Hierarchisch“bedeutet hier, dass
Variabilitit in den Daten auf verschie-
denen Ebenen im Modell berticksichtigt
wird, beispielsweise sowohl zwischen
Patienten innerhalb einer Studie, als
auch zwischen verschiedenen Studien.
Gemeinsam ist den hierarchischen Mo-
dellen v.a., dass sie potenzielle, leichte
Variationen in den Effekten zwischen den
Datenquellen vorsehen. Einen einfachen
Fall eines hierarchischen Modells stellt

dabei das in der Metaanalyse haufig ver-
wendete Modell mit zufilligen Effekten
(»,random effects [RE] model®) dar [1].
In diesem Zusammenhang haben sich
Bayes-Verfahren bewihrt [8]. Im Un-
terschied zur frequentistischen Statistik
koénnen bei Bayes-Verfahren vorbeste-
hende Informationen, z.B. Daten aus
vorangegangenen Studien oder aber
auch Expertenmeinungen, als sog. ,A-
priori-Informationen bei der Auswer-
tung der Daten berticksichtigt werden.
Im Zusammenhang mit hierarchischen
Modellen sind Bayes-Verfahren beson-
ders gut geeignet, da sie gut mit einer
grofieren Anzahl von Hierarchieebenen
und kleinen Stichprobenumfingen um-
gehen konnen [5]. Unterschiede zwi-
schen verschiedenen Analyseansitzen
und Vorteile der Bayes-Verfahren zeigen
sich insbesondere in Fllen kleiner Stich-
probenumfinge oder seltener Ereignisse
[3].

Die detaillierte Modellierung separa-
ter Datenquellen in einer hierarchischen
Struktur erlaubt dann den Riickschluss
sowohl auf ibergeordnete Parameter, wie
einen ,Gesamtmittelwert, als auch die
Quantifizierung einzelner untergeordne-
ter Modellkomponenten, wie z. B. einzel-
ne Studieneffekte. In einer Metaanalyse
mehrerer Studien kann dabei letztlich
die Prézision der einzelnen zugrunde-
liegenden Studieneffekte erhoht werden.
Da hier in der Regel gleichzeitig eine
Verschiebung hin zu einem Gesamtmit-
telwert (,,shrinkage®) stattfindet, spricht
man hier auch von ,Shrinkage-Schit-
zung® [17].

Bei der Verkniipfung von RWD und
RCT-Daten findet man sich hiufig im
Spezialfall einer Metaanalyse von nur
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Abb. 1 A Illustration des dynamischen Verhaltens eines Shrinkage-Schitzers. Bei Ubereinstimmung
zwischen RCT (,randomized controlled trials”) und Register wird viel Information aus dem Register be-
zogen; bei wachsender Diskrepanz steigt das Gewicht der RCT-Daten. (Adaptiert nach Abb. 1in Réver

und Friede [18])

2 Studien wieder. In diesem Fall besteht
eine alternative Motivation fiir die Mo-
dellierung tber das ,Referenzmodell,
welches die Schétzung z. B. auf Basis von
RWD als eine méglicherweise ,verzerr-
te“ Variante des RCT-Schitzers ansieht,
wobei die Abweichung der beiden tiber
ein Maf$ der Variabilitit (auch als Hete-
rogenitit bezeichnet) quantifiziert wird
[17].

Gelegentlich besteht die Sorge, dass
externe RWD (z.B. aus einem grofSen
Register) in einer gemeinsamen Analy-
se die Daten eines (kleinen) RCT véllig
dominieren konnten. Derlei Effekte soll-
ten allerdings nur in Analysen auftreten,
in denen die Variabilitit der Effekte zwi-
schen den Studien entweder auf 0 gesetzt
wird (wie z. B. in Common-effect-Meta-
analysemodellen) oder auf 0 geschitzt
wird, wie es z.B. in Standardverfahren
der Random-effects-Metaanalysemodel-
len vorkommen kann. In einem hierar-

‘ Pravention und Gesundheitsforderung

chischen Modell, und bei Betrachtung
des relevanten Shrinkage-Schitzers, ver-
hilt sich die Schitzung ,,dynamisch® in
dem Sinne, dassdie Heterogenitétder Da-
ten den Einfluss der externen Evidenz be-
stimmt. Hierdurch bleibt die Gewichtung
der einzelnen Datenquellen in jedem Fal-
le begrenzt [18]. Letztlich reproduziert
die mathematische Analyse hier, was man
auch intuitiv schlussfolgern wiirde; bei
tibereinstimmenden Daten werden die-
se als gegenseitige Bestitigung gesehen,
und bei etwaigen Diskrepanzen wird vor-
sichtiger interpretiert.

Die @Abb. 1 illustriert das dynami-
sche Verhalten eines Shrinkage-Schit-
zers, wenn ein RCT durch Daten eines
Registers unterstiitzt wird. Bei Uberein-
stimmung der Daten aus beiden Quel-
len (Fall a) tragen die Register-Daten
erheblich bei, und die Prizision steigt
substanziell. Bei wachsender Diskrepanz
der Daten (Fille b-c) wird den RCT-Da-

ten zunehmendes Gewicht beigemessen,
und der resultierende Shrinkage-Schit-
zer wird kaum noch durch das Register
beeinflusst [18].

Beispiele zur gemeinsamen
Auswertung von RCT und RWD

Die Creutzfeldt-Jakob-Krankheit (CJK)
ist eine duflerst seltene Erkrankung. Als
mogliche Behandlungsoption bietet sich
Doxycyclin an, jedoch ist die Datenlage
zur Wirksamkeit ausgesprochen diinn.
Ein RCT wurde initiiert, dieser wurde
allerdings aufgrund der schleppenden
Rekrutierung nach Einschluss von nur
12 Patienten vorzeitig beendet. Zur
Analyse wurden letztlich weitere, exter-
ne Daten aus einer Beobachtungsstudie
mit 88 Patienten hinzugezogen [26].
Im Rahmen einer Metaanalyse konnen
dabei die Schitzungen basierend auf
randomisierten und Beobachtungsda-
ten separat betrachtet werden, und die
Prizision eines Shrinkage-Schatzers fiir
den RCT-Effekt kann, bei gleichzeiti-
ger Wiirdigung etwaiger Unterschiede,
von der Beriicksichtigung der Beob-
achtungsdaten substanziell profitieren;
im vorliegenden Fall entspricht der Zu-
gewinn an Information in etwa einer
Verdoppelung der Fallzahl des RCT [17,
18].

Das Alport-Syndrom ist eine fort-
schreitende erbliche Erkrankung, wel-
che in der Regel zu Nierenversagen
fithrt. Ausgehend von Hinweisen, dass
durch den Einsatz von ACE-Hemmern
der Verlauf deutlich verzdgert werden
kann [6], wurde die Behandlung mit
Ramipril im Rahmen eines RCT unter-
sucht. Aufgrund der vielversprechenden
Behandlung, und da diese bereits im
Kindesalter ansetzt, bestanden vielfach
Vorbehalte gegeniiber einer Randomi-
sierung, und eine sofortige Behandlung
wurde vorgezogen. Dem wurde bereits
im Studiendesign Rechnung getragen,
einerseits durch eine unbalancierte Ran-
domisierung zugunsten von Ramipril,
bei der die Ramipril-Gruppe 2-mal so
grofy war wie die Placebokontrollgrup-
pe, und andererseits durch Einschluss
einer dritten, unverblindeten Gruppe
(Open-label-Arm). Letztlich beinhaltete
der RCT 20 Patienten, wihrend zusétz-
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Zusammenfassung

Hintergrund. Randomisierte kontrollierte
Studien (,randomized controlled trials” [RCT])
sind der Goldstandard fiir die Evaluation von
Interventionen. Allerdings wird oft angefiihrt,
dass diese nur schwer durchzufiihren seien
und dass sie daher ggf. unter kleinen
Fallzahlen leideten. Zudem wird haufig
kritisiert, dass RCT aus diesem Grund sowie
durch (zu) enge Einschlusskriterien und zu
starke Standardisierung vielfach nicht den
klinischen Routinebedingungen entsprechen.
Beides kann zu Einschrankungen in der
Aussagekraft von RCT fiihren.

Fragestellung. Der Artikel zeigt auf, wie RCT
und Real World Data (RWD)-basierte Studien
voneinander profitieren konnen.

https://doi.org/10.1007/s11553-023-01016-9

Methoden. Es wurde eine selektive Ubersicht
der Literatur zur Verkniipfung von Daten aus
RCT und RWD erstellt.

Ergebnisse. Die RCT-Daten und RWD kdnnen
mit unterschiedlichen Zielen verkniipft wer-
den. Zum einen kann die Verkniipfung dazu
dienen, die Effizienz der Auswertung eines RCT
zu erhéhen. So kénnen hierarchische Modelle
zur Evidenzsynthese RWD nutzen, um die
Prazision der RCT-Effektschatzung maBgeblich
zu erhéhen. Zum anderen kénnen RWD
genutzt werden, falls die Ubertragbarkeit von
RCT auf die Routineversorgung zweifelhaft ist.
Zur Erhdhung der externen Validitat kdnnen
u.a. verschiedene Gewichtungsverfahren und
Modellierungsmethoden verwendet werden.
Umgekehrt kénnen RCT-Daten genutzt
werden, um eine systematische Verzerrung in

Verkniipfung von randomisierten kontrollierten Studien und Real World Data

RWD zu bereinigen. Bei der ,comprehensive
cohort study” erfolgt die Durchfiihrung

der RCT- und der Kohortenstudie parallel.
Sie erlaubt die Einschdtzung der externen
Validitat eines RCT und kann zudem bei einer
gemeinsamen Auswertung von RCT und
Registern sehr effizient sein.
Schlussfolgerungen. Es bestehen diverse
vielsprechende Moglichkeiten, Daten aus
RCT und RWD zu verkniipfen. Es erscheint
daher wiinschenswert, dass Verkniipfungen
vermehrt Anwendung finden. Hierbei ist
wichtig, dass diese prospektiv geplant werden.

Schliisselworter

Randomisierte kontrollierte Studie - Real World
Data - Hierarchische Modelle - ,Comprehensive
cohort study” - Externe Validitat

Abstract

Background. Randomized controlled trials
(RCTs) are the gold standard for evaluating
interventions. However, they are often
considered to be difficult to conduct and may
therefore suffer from small case numbers. In
addition, it is often claimed that RCTs do not
represent clinical routine well. These may lead
to limited significance or relevance of the
results from RCTs.

Objectives. To show how RCTs and real world
data (RWD)-based studies can benefit from
each other.

Methods. This is a selective review of the
literature on approaches for linking data from
RCTs and RWD.

Combining randomized controlled trials and real world data

Results. RCTs and RWD can be linked with
different aims. First, RWD can be used to
increase the efficiency of the evaluation of
RCTs. More specifically, hierarchical models
for evidence synthesis can be utilized to
combine RWD and RCT data to increase the
precision of the RCT effect estimate. Second,
RWD can be used if the applicability of RCTs
results to routine care is doubtful. Here,
various stratification methods and modelling
methods are available that can increase the
external validity of the RCT results. Conversely,
information from RCTs can be utilized to
adjust for bias in RWD. In the comprehensive
cohort study design, the RCT and the cohort

study are carried out in parallel. It allows to
assess the external validity of an RCT and
can also be very efficient when the RCT and
registry are evaluated jointly.

Conclusions. There are various promising
ways of linking data from RCTs and RWD.
Therefore, a more routine joint consideration
of RCT and RWD data appears desirable. It is
important that this is planned prospectively.

Keywords

Randomized controlled trials - Real-

World clinical trails - Hierarchical models -
Comprehensive cohort study - External validity

liche Beobachtungsdaten einerseits aus
dem Open-label-Arm (42 Patienten mit
Ramipril) und andererseits aus Regis-
terdaten (28 unbehandelte Patienten)
zur Verfiigung standen. Die schlieSlich
durchgefiihrte Analyse basierte dann
auf einem gemeinsamen hierarchischen
Modell, wobei der RCT-Effekt wiede-
rum durch einen Shrinkage-Schitzer
quantifiziert werden konnte [7]. Auch
in diesem Fall, wie schon oben im CJK-
Beispiel, entspricht der Zugewinn an
Information in etwa einer Verdoppelung
der Fallzahl des RCT [7].

Uberblick tiber alternative Ansitze

Neben hierarchischen Modellen gibt es
weitere Modelle zur kombinierten Ana-
lyse von Datenquellen unterschiedlicher
Evidenzstirke. Ein prominenter Ansatz
ist der sog. ,power prior, welcher in
der Regel von einer sequentiellen Ana-
lyse z.B. von RWD und RCT-Daten
ausgeht, bei welcher dann die Ergeb-
nisse der ersten Analyse die A-priori-
Information fiir die Bayes-Analyse der
eigentlichen Studie darstellen. Um der
begrenzten Vergleichbarkeit der Daten-

quellen Rechnung zu tragen, werden
die RWD explizit heruntergewichtet [9].
Gewisse Analogien bestehen zwischen
spower prior® und hierarchischen Mo-
dellen bei Betrachtung zweier Studien
[17]. Ein Problem des ,power prior®
bleibt die Spezifizierung der Gewich-
tung der Daten; anders als in einem
hierarchischen Modell, bei dem sich
die Skalenparameter anschaulich in den
gleichen Einheiten wie die eigentlichen
Effekte bewegen [19], wirkt sich der
Gewichtungsparameter multiplikativ auf
den Standardfehler aus. Auch eine Inter-

Préavention und Gesundheitsforderung |


https://doi.org/10.1007/s11553-023-01016-9

Originalarbeit

pretation des Gewichtungsparameters
als weitere Unbekannte in einem Bayes-
Modell (und die damit notwendige Spe-
zifikation einer sinnvollen A-priori-
Verteilung) stellt keine einfache Losung
dar.

Generell kann man auch versuchen,
externe Evidenz in seiner Gesamtheit
durch Befragung von Experten zu quan-
tifizieren (,expert elicitation®; [15]). In-
formation aus RWD-Quellen kann hier
natiirlich einen Teil der Evidenz darstel-
len und somit Teil des Expertenwissens
sein. Grundsitzlich ist dabei aber zu
beachten, dass es sich hierbei dann um
eine sehr ,informelle” Art der Synthese
handelt, und dass implizite Annahmen
oder Schlussfolgerungen eventuell im
Verborgenen bleiben.

Nutzung von RWD zur
Erhéhung der Ubertragbarkeit
auf Populationen in der
Routineversorgung

Hiufig wird angefiihrt, dass die Ergeb-
nisse aus RCT nicht ohne weiteres {iber-
tragbar auf Patienten unter ,Real-life“-
Bedingungen seien [11]. Verschiedene
Faktoren konnen die externe Validitit
eines RCT beeinflussen. Hierzu zédhlen
insbesondere Unterschiede in den Popu-
lationscharakteristika, des Settings, so-
wie Unterschiede bzgl. Flexibilitit der
Erbringung und Anwendung der Inter-
vention (nicht-medikamentdse Verfah-
ren) bzw. Adhirenz (Medikamente; [13]).

Eine eingeschréinkte externe Validitit
sollte nicht per se unterstellt werden, so-
bald Abweichungen zwischen RCT (z. B.
Population) und Zielpopulation und/
oder Gegebenheiten vorliegen, sondern
es sollten begriindete Annahmen beste-
hen (z.B. ein plausibler Mechanismus),
dass diese auch zu einer Abweichung
des Behandlungseffekts fithren konnen.
Das heif3t, Unterschiede in Populations-
charakteristika, wie Alter, Geschlecht
und Komorbiditit, sind fiir die externe
Validitdt der Schitzung von Behand-
lungseffekten nur von Bedeutung, wenn
davon auszugehen ist, dass relevante, im
besten Fall belegte Subgruppeneftekte
(unterschiedliche Effekte in verschie-
dene Gruppen, z.B. Altersgruppen)
existieren. Beispielsweise wird haufig
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kritisiert, dass Probanden in RCT jiin-
ger und gesiinder sind als Patienten
im Versorgungsalltag und aus diesem
Grund die Ergebnisse nicht iibertrag-
bar seien. Es liegt auf der Hand, dass
altere Menschen haufiger versterben als
jungere Menschen. Dennoch bedeutet
diese Abweichung der absoluten Hiu-
figkeiten nicht zwangsldufig, dass sich
die relative Schétzung des Behandlungs-
effekts unterscheidet. Dartiber hinaus
miissen sich die Studienpopulation und
die Zielpopulation bzw. Gegebenheiten
in einem relevanten Ausmaf unterschei-
den. Gleiches gilt fiir Unterschiede in der
Interventionserbringung, der Adhirenz
oder dem Setting. Erst wenn sowohl
relevante Abweichung als auch relevante
Effektmodifikatoren, also Interaktionen
mit dem Behandlungseffekt, vorliegen,
fithren diese zu einem Unterschied im
(relativen) Behandlungseffekt.

Weiterhin sollte bedacht werden, dass
die externe Validitit immer nur fiir eine
bestimmte Zielpopulation erreicht wer-
den kann, jedoch so gut wie nie allgemei-
ne Generalisierbarkeit. Eine Erhohung
der externen Validitit fiir eine bestimm-
te Zielpopulation (z. B. dltere Menschen,
bestimmte Region) kann ggf. sogar eine
geringere Ubertragbarkeit fiir eine an-
dere Zielpopulation (jiingere Menschen,
andere Region) implizieren. Aus diesem
Grund sollte unabhingig vom Konzept
die Zielpopulation stets sehr eindeutig
definiert sein.

Falls Anhaltspunkte bestehen, dass
die externe Validitat fiir eine bestimmte
relevante Zielpopulation eingeschrankt
ist, konnen weitere Studien zur Prifung
des Behandlungseffekts unter Real-life-
Bedingungen angezeigt sein. Neben der
Durchfithrung einer neuen Studie un-
ter Routinebedingungen als Ergdnzung
der Evidenz aus RCT existieren ver-
schiedene Ansitze um die Ergebnisse
aus RCT und die Ergebnisse unter ,Re-
al-life-Bedingungen anzundhern. Bei
den im folgenden Abschnitt skizzierten
Methoden werden nur eingeschrankt
tibertragbare RCT mit Hilfe von vorhan-
dener RWD kalibriert, mit dem Ziel, die
externe Validitdt zu erh6hen. Fiir diese
Ansitze ist mindestens ein RCT sowie
Informationen iiber die Verteilung der
Merkmale von Interesse (z.B. relevante

Subgruppen) in der Zielpopulation (z.B.
Altersverteilung) notwendig. Im Ab-
schnitt ,Modellierung der Verzerrung
in Evidenzsynthesen von RWD* werden
Methoden aufgezeigt, die einen umge-
kehrten Ansatz verfolgen. Hier werden
potenziell intern nicht valide - jedoch
extern valide - RWD-basierte Studien
mit Hilfe von Daten aus RCT Xkalibriert,
mit dem Ziel, die interne Validitit zu
erhohen. Damit diese Ansdtze ange-
wendet werden konnen, werden ein Set
an RWD-basierten Studien und externe
Informationen tiber die Auswirkung von
Storgrofien (Verzerrung) benotigt. Der
letzte Abschnitt stellt einen Ansatz dar,
wie RWD zur Durchfithrung von RCT
beitragen kénnen.

Stratifikation und Gewichtung von
RCT

Sowohl die Stratifikation als auch die Ge-
wichtung zielen daraufab, die Studienpo-
pulation und die Zielpopulation zu har-
monisieren. Die Stratifikation funktio-
niert gleichermaflen wie eine stratifizier-
te Stichprobenziehung. Zunachst werden
moglichst homogene Schichten definiert
(d.h. einzelne Untergruppen, z.B. ver-
schiedene Altersgruppen). Dann wird ei-
ne ,,Stichprobe“ aus dem RCT gezogen.
Die Grof3e der einzelnen Stichprobe wird
dabei so gewihlt, dass die Grofle der ein-
zelnen Schichten proportional zur Grofle
der Schicht der Zielpopulation ist. Da-
durch ist jede Schicht in dem RCT in
gleicher Relation wie in der Zielpopu-
lation vertreten. Der Behandlungseftekt
wird dann in dieser neuen RCT-Popula-
tion geschitzt. Wie direkt ersichtlich, ist
ein grofler Nachteil dieser Methode, dass
hier nicht die gesamte RCT-Population
genutzt wird. Jeder zusitzliche Effekt-
modifikator und jede zusitzliche Schicht
fithrt potenziell zu einer Verkleinerung
der RCT-Population. Die Methodeist da-
her insbesondere im Falle von kleinen
RCT und/oder vielen Effektmodifikato-
ren nicht gut geeignet.

Bei der Gewichtung wird zunichst
ein Modell gebildet, in dem die Wahr-
scheinlichkeitan dem RCT teilzunehmen
in Abhéngigkeit der Probandencharak-
teristika modelliert wird [24]. Hierfiir
ist ein aus RCT-Population und RWD-



Population kombinierter Datensatz not-
wendig, der die relevanten Pradiktoren
fir die Teilnahme enthilt. Die Schitzung
erfolgt mittels Regressionsmodellen, wie
logistische Regression im Falle von bi-
niren Daten oder Cox-Regression im
Fall von Uberlebenszeiten. Mit Hilfe die-
ser Modelle wird fiir jede Beobachtung
ein Propensity Score (PS), d.h., die Wahr-
scheinlichkeit, mit der ein Patient in den
RCT eingeschlossen wird, ermittelt. Die
RCT-Probanden werden mitderinversen
Wahrscheinlichkeit an der Studie teilzu-
nehmen gewichtet. Sowohl die Schich-
tung als auch die Gewichtung kénnen
lediglich Homogenitit bzgl. der Popula-
tion herstellen. Abweichungen aufgrund
von anderen Aspekten (z.B. Adhidrenz,
Setting) konnen nicht ausgeglichen wer-
den.

Modellierungsansatze zur
Extrapolation der Effekte aus RCT

Im Gegensatz zu den im vorangegan-
gen Abschnitt aufgezeigten Methoden
existieren Ansdtze, die nicht nur Un-
terschieden in der Population, sondern
auch anderen unter Real-life-Bedingun-
gen ggf. abweichenden Faktoren (z.B.
geringere Adhirenz) Rechnung tragen
konnen. Es finden sich insbesondere in
der gesundheitsokonomischen Literatur
zahlreiche Beispiele in denen Daten aus
RCT mit RWD mittels Modellierung
verkniipft werden, um den Effekt unter
Routinebedingungen zu schitzen [16].
Im Gegensatz zu den anderen hier im
Artikel beschriebenen Ansitzen werden
in Modellen nicht nur zwei ,, Arten von
Evidenz (aus RWD- und RCT-Studien)
verkniipft, sondern es geht eine Vielzahl
an verschiedenen Daten aus verschie-
denen Quellen (z.B. epidemiologischen
und klinischen Studien) in das Modell
ein. Das heifst, RWD und Daten aus RCT
bilden nur einen Teil der Inputdaten, die
in das Modell eingehen.

Zu den verwendeten Modellierungs-
verfahren zdhlen v.a. Mehrstadienmo-
delle und diskrete Ereignissimulationen
(vgl. z.B. [21] und [10]). Die méoglichen
Auswirkungen von in der Routine ggf.
abweichenden Patientencharakteristika,
Variation der Interventionserbringung
oder abweichendem Patientenverhalten

werden in der Regel durch Variation
der Input-Parameter im Rahmen von
Sensitivitdtsanalysen analysiert, um den
Einfluss auf die im Modell vergliche-
nen Interventionen zu untersuchen. Die
Parameter (z.B. verschieden hohe Ad-
hirenz) werden dabei iiber vordefinierte
plausible Spannbreiten verdndert, wie sie
aus RWD bekannt sind. Die Ergebnisse
sind daher nicht genau eine Schitzung
des Behandlungseffekts unter Real-life-
Bedingungen - auch wenn dieses theo-
retisch moglich wire - sondern eine
Vielzahl an Ergebnissen fiir die einzelnen
Parameter und Variation, die die poten-
ziellen Auswirkungen von moglichen
Abweichung auf den Behandlungseftekt
quantifizieren (,,deterministic sensitivity
analysis“). Da die Schitzung der Input-
Parameter mit Unsicherheit verbunden
ist, kann in die Analyse zudem die
Unsicherheit der Schitzung eingehen
(Verteilung um den Punktschitzer) und
hierdurch fiir die verschiedenen Ergeb-
nisse ein Vertrauensbereich geschitzt
werden (,,probabilistic sensitivity analy-
sis“). Insgesamt werden diese Ansitze
jedoch bisher wenig genutzt mit dem pri-
miren Ziel Real-life-Behandlungseffekte
abzuschitzen [16].

Modellierung der Verzerrung in
Evidenzsynthesen von RWD

In den vorangehenden Abschnitten wur-
den Methoden beschrieben, die darauf
abzielen, die externe Validitit eines oder
mehrerer RCT zu erhohen. Die in die-
sem Abschnitt skizzierten Methoden ge-
hen den umgekehrten Weg. Hier werden
intern nicht-valide Beobachtungsstudi-
en fiir ihr potenzielles Verzerrungsrisiko
adjustiert. Es finden sich in der Litera-
tur verschiedene Ansitze, um den zu-
sammengefassten Effektschitzer fiir den
Behandlungseffekt aus einer Metaanalyse
zu adjustieren [23]. Diese Ansitze wur-
den urspriinglich fiir Beobachtungsstu-
dien i. Allg. entwickelt. Sie kénnen somit
auch auf RWD-basierte nicht-randomi-
sierte Studien angewendet werden. Alle
Methoden haben gemein, dass zundchst
das Risiko fiir Verzerrung fiir die ein-
zelnen Studien in der Metanalyse mit ei-
nem Bewertungstool fiir die Studienqua-
litat bewertet werden muss (z. B. mittels

des ,,risk of bias in non-randomized stu-
dies of interventions“[ROBINS-I]-Tools;
[22]). Die Referenz fiir die Bewertung ist
dabei ein intern valider RCT. Anschlie-
Bend muss der potenzielle Einfluss dieses
Verzerrungsrisikos quantifiziert werden,
um in den gemeinsamen Schitzer fiir
den Behandlungseffekt mit einfliefen zu
kénnen.

Turner et al. haben vorgeschlagen,
dass das Gesamtrisiko fiir Verzerrung
fiir jede Studie direkt um einen von Ex-
perten geschitzten Faktor bereinigt wird
[25]. Der fiir jede Studie bereinigte Effekt
geht dann in die Metanalyse ein. Der
Hauptkritikpunkt an dieser Methode ist,
dass diese Einschitzung, auch wenn sie
durch mehrere Gutachter vorgenommen
wird, sehr subjektiv bleibt.

Beim Vorschlag von Welton et al.
beruht die Einschitzung der Verzerrung
auf metaepidemiologischen Studien zur
Untersuchung der Auswirkung von Ver-
zerrungsquellen (z.B. einer fehlenden
Verblindung) auf die Schitzung des Be-
handlungseffekts [27]. Es werden anhand
dieser empirischen Daten A-priori-An-
nahmen fiir die mittlere Verzerrung, ihre
Heterogenitit und Unsicherheit abgelei-
tet. Diese gehen {iber ein Bayesianisches
hierarchisches Modell (vgl. Abschnitt
»Hohere Effizienz in RCT-Auswertung
durch RWD®) in die Schitzung des kom-
binierten Behandlungseffekts mitein. Ein
Nachteil dieses Ansatzes sind die Mo-
dellannahmen, dass die Verzerrung fiir
alle Studien innerhalb einer Metaanalyse
austauschbar ist, und dass die Schétzun-
gen aus vorherigen Metaanalysen auch
fiir die neue Metanalyse gelten. Zudem
sind fiir die Schitzung der A-priori-
Verteilung moglichst genaue Angaben
(z.B. gleiche Population und Indikati-
on) aus metaepidemiologischen Studien
notwendig.

Nutzung von RWD fiir RCT
(,pragmatic trials”)

Hiufig wird unter RWD ausschliefSlich
Daten aus nicht-randomisierte Studien-
designs verstanden. Allerdings ist dies
streng genommen nicht korrekt, da die
Randomisierung an sich nicht mit der
externen Validitit in direktem Zusam-
menhang steht. Vielmehr ist die einge-
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trial”. (Angepasst

nach Schmooretal.

schrankte externe Validitit oftmals ein
»selbst gemachtes Leid®, das aufgrund
von Restriktionen im Studienprotokoll
(z.B. enge Einschlusskriterien, Standar-
disierung der Intervention) sowie den
Studienkontext hervorgerufen wird. Ein
vielversprechender Ansatz, um das Bes-
te aus beiden Welten zu vereinen, ist
es, fir die Durchfithrung von RCT auf
RWD zuriickzugreifen [14]. Fir die Da-
tensammlung eines RCT wird dabei, so-
weit wie moglich, auf eine bereits beste-
hende Datenbank von RWD (z.B. Re-
gister) zurtickgegriffen. Allerdings be-
deutet die Nutzung von RWD nicht au-
tomatisch eine Erhchung der externen
Validitat. Eine Erhohung der externen
Validitdt gegeniiber einem ,konventio-
nellen® RCT kann nur erreicht werden,
wenn die Nutzung von RWD mit ei-
nem Pragmatic-trial-Ansatz, d.h. insbe-
sondere einem wenig restriktiven Stu-
dienprotokoll (z.B. breite Einschlusskri-
terien, flexible Interventionserbringung)
verbunden wird. Diese Thematik wird in
dem Artikel ,,Pragmatischere randomi-
sierte Studien mit Fokus auf Registerba-
sierung“ von Lange und Lauterberg [12]
dieser Artikelserie tiefergehend betrach-
tet.

Neben der potenziellen Erhéhung der
externen Validitit hat die Nutzung von
vorbestehenden RWD-Datenbanken den
Vorteil, dass durch das Zuriickgreifen auf
bereits bestehenden Daten der Aufwand
fir die aktive Datenerfassung reduziert
werden kann.

Das ,comprehensive cohort
study” Design

Eine ,,comprehensive cohort study® be-
steht aus zwei Teilen - einem RCT und
einer Kohortenstudie. Abgesehen von der
Randomisierung sind die Abl4ufe in den

‘ Pravention und Gesundheitsforderung

[20])

beiden Teilen ansonsten gleich. Insbe-
sondere gelten die gleichen Ein- und Aus-
schlusskriterien, auch die Behandlungen
und die Nachbeobachtung unterscheiden
sichnicht. Eine schematische Darstellung
einer ,,comprehensive cohort study® ist
in @Abb. 2 gezeigt; diese ist der Abb. 1
in Schmoor et al. [20] nachempfunden.
Schmoor et al. geben des Weiteren einen
Uberblick iiber die Entwicklung der De-
signs seit den 1980er-Jahren [20].

Die urspriingliche Idee der ,,compre-
hensive cohort study“ war es, dass die
externe Validitit des RCT durch den Ver-
gleich zur Kohorte (bzgl. Charakteristika
der Population, der Prognose und der
Behandlungseffekte) eingeordnet wer-
den konnte [20]. Sofern die Ein- und
Ausschlusskriterien pragmatisch gewahlt
wurden, sind so auch Riickschliisse auf
die externe Validitit in Bezug auf Routi-
nepopulationen moglich. Die Schitzung
des Behandlungseffekts in der Kohorte
bedarf des Einsatzes besonderer Auswer-
teverfahren wie z.B. Propensity Scores.
Theoretisch kénnen auch die oben be-
schriebenen Verfahren der Stratifikation
und Gewichtung angewendet werden.
Man kann aber auch noch einen Schritt
weiter gehen. Die Behandlungseffekte
aus den beiden Teilen der ,,comprehen-
sive cohort study®, ndmlich dem RCT
und der Kohorte, kénnen durch das
oben beschriebene Bayes-Verfahren der
Shrinkage-Schitzung auch formal zu-
sammengefithrt werden. So erhalten wir
z.B. mittels dynamischer Gewichtung
(in Abhingigkeit von der Ubereinstim-
mung) einen Behandlungseftekt fiir den
RCT im Lichte der Daten der Kohorte
[17].

Infobox Mehr Informationen
zum Thema

= http://www.jeremy-oakley.staff.shef.ac.
uk/shelf/

== https://cran.r-project.org/package=
bayesmeta

== https://methods.cochrane.org/bias/
risk-bias-non-randomized-studies-
interventions

AbschlieBende Bemerkungen

Wie die obigen Ausfithrungen gezeigt ha-
ben, haben sowohl RCT wie auch RWD
ihren Platz. Fiir die Praxis ist insbeson-
dere deren gemeinsame Betrachtung von
Interesse, da so die Vorteile beider Ansit-
ze genutzt werden koénnen. Bei der ge-
meinsamen Auswertung von RCT und
RWD sollten - soweit moglich - Prinzi-
pien, wie sie bei der Auswertung von RCT
Anwendung finden, auch hier angewen-
det werden. Dies bedeutet insbesonde-
re, dass die gemeinsamen Auswertungen
von RCT und RWD prospektiv geplant
und in einem statistischen Analyseplan
(SAP) dokumentiert werden.

Fazit fiir die Praxis

== Auch wenn RCT (,randomized con-
trolled trials”) manchmal nur schwer
durchzufiihren sind und haufig nicht
Populationen reprasentieren, wie sie
in der klinischen Routine tatsachlich
vorkommen, so liefern diese doch
robuste Evidenz zur Wirksamkeit und
Sicherheit von Therapien.

== Auch kleine RCT in Populationen
seltener Erkrankungen und pédiatri-
schen Populationen kénnen wichtige
Informationen liefern, wenn sie durch
geeignete statistische Verfahren mit
Real World Data (RWD) verkniipft
werden.

== Verschiedene Verkniipfungsansatze
von RWD und RCT kénnen die Uber-
tragbarkeit der Ergebnisse auf die
Routineversorgung erhohen.

== Eine ,comprehensive cohort study”
erlaubt die Einschatzung der exter-
nen Validitat eines RCT, sofern die
Ein- und Ausschlusskriterien pragma-
tisch gewahlt wurden, und kann bei


http://www.jeremy-oakley.staff.shef.ac.uk/shelf/
http://www.jeremy-oakley.staff.shef.ac.uk/shelf/
https://cran.r-project.org/package=bayesmeta
https://cran.r-project.org/package=bayesmeta
https://methods.cochrane.org/bias/risk-bias-non-randomized-studies-interventions
https://methods.cochrane.org/bias/risk-bias-non-randomized-studies-interventions
https://methods.cochrane.org/bias/risk-bias-non-randomized-studies-interventions

einer gemeinsamen Auswertung von
RCT und Register sehr effizient sein.

== Gemeinsame Auswertungen von RCT
und RWD sollten prospektiv geplant
und dokumentiert werden.
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