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Von Real-World-Daten zur Real-
World-Evidenz: eine praktische
Anleitung

Die Real World Evidence (RWE) – die
Evidenz zu kausalen Behandlungseffek-
ten,dieauselektronischenDatenausdem
Versorgungsalltag gewonnen wird – hat
bei politischen Entscheidungsträgern,
Kostenträgern und Ärzteschaft große
Aufmerksamkeit erlangt. RWE soll die
grundlegenden Erkenntnisse über die
Wirksamkeit von medizinischen Inter-
ventionen, die wir aus randomisierten
kontrollierten Studien („randomized
controlled trials“ [RCT]) gewinnen, er-
gänzen, indem sie Informationen über
dieWirksamkeit in der klinischen Praxis
liefert. Anstelle einer Dichotomie von
RCT vs. RWE lassen sich bei RCT-Studi-
en zunehmend pragmatische Elemente
beobachten. RCT-Studien nähern sich
somit allmählich den RWE-Studien an;
dieser Trend lässt sich auch umgekehrt
beobachten.

Warum haben wir so viel mehr Ver-
trauen in RCT- als in RWE-Studien? Es
gibt zahlreiche Beispiele, in denen RWE-
Studien in deutlichem Widerspruch zu
RCTstanden:Mandenkenur andieHor-
monersatztherapie bei postmenopausa-
len Frauen, für die sich später heraus-
stellte, dass eine Hormonersatztherapie
mit einem erhöhten Risiko für die koro-
nareHerzkrankheit einhergingundnicht
etwa, wie zunächst postuliert, zu deren
Reduzierung führte [12, 15]. Es wur-
de angenommen, dass eine Vitamin-E-
Supplementierung vor koronarer Herz-
krankheit schützt [27, 40], aber dieser
Effekt konnte in einem groß angelegten
RCT nicht bestätigt werden [50]. Auch
die erhebliche Verringerung von Kno-
chenbrüchen und Demenz, die in RWE-
Studien mit der Einnahme von Statinen

inVerbindung gebrachtwurde, konnte in
RCT nicht bestätigt werden [3, 13]. Die
Pharmakoepidemiologie hat in den letz-
ten zwei Dekaden erheblich Fortschritte
gemacht und Techniken entwickelt, die
die Validität von RWE substantiell er-
höhen und Situationen identifiziert, in
denen RWE unzuverlässig bleibt.

Unabhängigdavon,wieEvidenzgene-
riert wird, muss diese, um handlungsre-
levant zu sein, intern valide und auf eine
definierte Zielpopulation generalisierbar
sein.

Real-World-Daten und ihre
Verwendung in der Forschung

Typische Real-World-Datenquellen

Moderne Gesundheitssysteme generie-
ren eine Fülle elektronisch gespeicherter
Informationen zu einzelnen Patien-
ten. Diese fortlaufenden Datenströme
können über eindeutige Personenidenti-
fikatoren longitudinal miteinander ver-
knüpft werden. Im Gegensatz zu stark
kontrollierten Forschungsdaten spiegeln
diese Daten die klinische Praxis wider
(. Abb. 1). Viele RWE-Studien verwen-
denheutzutage solche Längsschnittdaten
zu medizinischen Produkten, Interven-
tionen und gesundheitsrelevanten Ereig-
nissen, die im Versorgungsalltag erfasst
werden. Warum solche Daten in der
RWE-Forschung an Beliebtheit gewon-
nen haben, lässt sich folgendermaßen
begründen:
1. Sie weisen meist eine höhere Re-

präsentativität auf, als die meisten
experimentellen Studien.

2. Sie erfassen medizinische Eingriffe
und den Arzneimitteleinsatz pros-
pektiv, in großer Ausführlichkeit
(USA, UK) und sind dabei weder
auf eine Einverständniserklärung
noch das Erinnerungsvermögen der
Patienten angewiesen.

3. Sie erfordern keine Experimente
am Menschen und sind schneller
sowie kostengünstiger als die meisten
klinischen Studien oder andere
Studien, die auf der Erhebung von
Primärdaten beruhen.

4. Die prospektive, longitudinale Erfas-
sung von Versorgungskontakten mit
demGesundheitssystem inklusive der
Dokumentation des Datums, zu dem
eine Leistung erbracht wurde, schafft
Klarheit über den zeitlichen Ab-
lauf der Versorgung. Dies stellt eine
Voraussetzung für kausale Schlüsse
hinsichtlich der Wirksamkeit einer
Behandlung dar.

Über die Möglichkeiten und Grenzen
verschiedener Datentypen ist bereits viel
geschrieben worden [11, 33]. . Tab. 1
führt die wesentlichen Aspekte auf.

Von Real-World-Daten zur RWE

Es istunabdingbar, eineDatenquelle voll-
ständig zu verstehen, ehe man versucht,
damitEvidenz zukausalenBehandlungs-
effekten zu generieren.

Der Prozess der Planung, Implemen-
tierungundAuswertung einerRWE-Stu-
die umfasst 3 Ebenen, die gemeinsam
einen sequenziellen Arbeitsablauf bilden
(. Abb. 2):
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Abb. 19 Eine Taxonomie
derDatenausdemGesund-
heitswesen, die oftmals für
RWE-Studien verwendet
werden. RCT randomisier-
te kontrollierte Studie, ePA
elektronische Patienten-
akte,NDI „national death
index“, PRO „patient-repor-
ted outcomes“, RWE Real-
World-Evidenz

1. Auf der Designebene wird das Stu-
diendesign präzisiert. Hierzu stellt
man sich am besten die randomisier-
te Studie vor, die man idealerweise
durchführen würde und mit Real-
World-Daten nachbilden möchte
(den sog. „target trial“). Dies führt
häufig zu einem „New-user active-
comparator“-Kohortendesign [17, 26,
30], welches sich bei der Vorhersage
und Replikation von Ergebnissen aus
RCT bewährt hat [6, 24, 25].

2. Auf der Messebene wird der longi-
tudinale elektronische Datenstrom
auf Patientenebene in Variablen um-
gewandelt. Anhand dieser Variablen
lassen sich die Studienpopulati-
on, der Gesundheitszustand vor
der Behandlungsexposition (zur
Kontrolle von Confoundern bei
fehlender Randomisierung zu Base-
line), der Behandlungsstatus sowie
behandlungsbedingte Outcomes
identifizieren.

3. Die Analyseebene befasst sich mit
der Schätzung des kausalen Behand-
lungseffekts unter Berücksichtigung
des Mechanismus zur Datenerhe-
bung. Aufgrund ihrer Eignung für
große sekundäre Datenbanken ha-
ben Propensity-Score-Analysen zur
Ausbalancierung von Patientenmerk-
malen zwischen unterschiedlichen
Behandlungsgruppen an Popularität
gewonnen [46]. Mit zusätzlichen
Methoden können systematische
Verzerrungen und differentielles

Follow-up verringert werden. Zudem
können weitere bekannte Biasar-
ten wie der „immortal time bias“,
eine Adjustierung kausaler Media-
toren oder umgekehrte Kausalität
vermieden werden.

In den folgenden Abschnitten werden
diese drei Ebenen erläutert.

Wahl des Studiendesigns

Grundlegende Überlegungen
bei der Auswahl des RWE-
Studiendesigns

Die klinische Fragestellung bestimmt die
Wahl des Studiendesigns. In denmeisten
RWE-StudienwirddieWahldes Studien-
designs zusätzlich durch den Inhalt und
die Limitationen der zugrunde liegenden
Datenquellen beeinflusst. ImRahmen ei-
nes hypothetischen kontrafaktischen Ex-
periments würde ein Patient behandelt
werden und anschließend ein Eintreten
oder Nichteintreten des gesundheitsbe-
zogenen Outcomes beobachtet werden.
Anschließend würde der Vorgang wie-
derholt werden, indem die Zeit kontra-
faktisch zurückgedreht würde, der Pa-
tient jedoch unbehandelt bleiben würde
bei gleichzeitiger Konstanthaltung aller
anderen Faktoren (kontrafaktische Er-
fahrung). Dieses hypothetische Experi-
ment würde den kausalen Zusammen-
hang bei diesem Patienten nachweisen.

Nachdem die Zeit in unserer Realität
nicht zurückgedreht werden kann, lassen
wir sie weiterlaufen und beobachten, wie
Patienten episodisch exponiert unddann
wieder nicht exponiert sind. Das resul-
tierende „case-crossover design“ oder
eine „self-controlled case series“ kann
in Betracht gezogen werden, wenn sich
der Expositionsstatus eines Patienten
im Zeitverlauf ändert (. Abb. 3; [21]);
wenn beispielsweise bei einem Kopf-
schmerzmedikament, das angenommen
eine kurze Wirkungsdauer hat, das in-
teressierende Ereignis schnell eintritt
(z.B. Lebertoxizität). Die meisten RWE-
Studien nutzen natürlich auftretende
Behandlungsunterschiede zwischen Pa-
tienten und verwenden daher ein Kohor-
tenstudiendesign mit zeitgleicher Kon-
trollgruppe. Wenn die Datenerfassung
zeitaufwändig oder teuer ist, können
innerhalb von Kohorten effiziente Stich-
probendesigns wie Case-control-, Case-
cohort- oder zweistufige Stichproben
verwendet werden [30]. Unterschiede in
der Arzneimittelbehandlung zwischen
Patientengruppen oder übergeordneten
Entitäten (d.h. zwischen Ärzten, Kran-
kenhäusern, Krankenversicherungen,
Regionen usw.) können anhand der In-
strumentvariablenschätzung erschlossen
werden [1].

Die Auswahl der Vergleichsgruppe ist
eine grundlegende Designentscheidung,
die die klinische Interpretation erheb-
lich beeinflusst und die Effektgröße stark
verändern kann. Das Vergleichspräpa-
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rat muss im klinischen Kontext relevant
seinundeinepraktikableAlternativezum
untersuchenden Arzneimittel darstellen.
Idealerweise sollte sich die Vergleichspo-
pulation auf Patienten beschränken, die
in der klinischen Praxis die gleiche Indi-
kation aufweisen wie die Anwender des
untersuchten Arzneimittels [49].

Kohortenstudien und die „Target-
trial“-Denkweise zur Vermeidung
von Bias

Es ist ein wertvoller didaktischer Be-
ginn jederRWE-Studienplanung, sich ei-
ne randomisierte Studie vorzustellen, die
man durchführen würde, wenn dies lo-
gistisch und ethisch möglich wäre, und
diesen „target trial“ dann zu emulieren,
d.h. imDesigneinerRWE-Studiennach-
zuahmen [14]. Selbst ohne Randomisie-
rung werden so systematische Verzer-
rungen durch das Studiendesign redu-
ziert und das Design wird klarer. Die-
se „Target-trial“-Denkweise schafft Klar-
heit darüber, wann Patiencharakteristi-
ka, Exposition undOutcome imVerhält-
nis zumStudieneintritt gemessenwerden
sollten.Dies ist entscheidend, umkausale
Schlüsse ziehen zu können. Es wird zu-
dem die analytische Strategie einer „as-
started“- (auch Intention-to-treat-Ana-
lyse genannt) oder einer „As-treated“-
Analyse verdeutlicht. Sobald ein „target
trial“konzipiert ist,werdendurchdasDe-
sign der Trial-emulierenden RWE-Stu-
die sowie die möglichen Abweichungen
vomTrail potenzielle Schwächen derDa-
tenqualität,Datenvollständigkeitundder
kausalen Inferenz aufgezeigt [16].

Das Design von Trial-emulierenden
RWE-Studien zeigt häufig das Span-
nungsverhältnis zwischen dem Ziel,
hochgradig generalisierbare Ergebnisse
zu generieren und der Einschränkun-
gen, die zur Sicherstellung einer hohen
Ergebnisvalidität und kausaler Schluss-
folgerungen notwendig sind. Es hilft
jedoch bei der Identifizierung und Ver-
meidung vonDesignschwächen, wie z.B.
dem „immortal time bias“, der Adjus-
tierung von kausalen Mediatoren und
der umgekehrten Kausalität, sowie dem
Umgangmit zeitlichvariierendenRisiko-
faktoren und der vorzeitigen Entfernung
von anfälligen Patienten [16].
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Zusammenfassung
Hintergrund. Die Real World Evidence (RWE)
liefert Erkenntnisse über die Wirksamkeit von
Behandlungen im klinischen Versorgungs-
alltag auf Basis von patientenindividuellen
Längsschnittdaten, die im Routinebetrieb
des Gesundheitssystems anfallen und
ergänzt Erkenntnisse aus randomisierten
kontrollierten Studien.
Fragestellung. Das Ziel dieses Beitrags
ist es, aufzuzeigen, wie robuste und
handlungsrelevante RWE generiert werden.
Material und Methode. BewährteMethoden
wurden in einem umfassenden und dennoch
prägnanten Überblick zusammengefasst.
Ergebnisse. Die Durchführung von RWE-Stu-
dien folgt einem strukturierten Ansatz: (1) Die
Designebene verbindet die Forschungsfrage
mit dem geeigneten Studiendesign, (2) die

Messebene wandelt den longitudinalen
Datenstrom auf Patientenebene in Variablen
um, der die Studienpopulation, die Patienten-
merkmale vor der Exposition, die Behandlung
und die Ergebnisse identifiziert, und (3) eine
Analyseebene konzentriert sich auf die
Schätzung der kausalen Behandlungseffekte.
Schlussfolgerung. Sorgfältig geplante
und durchgeführte RWE-Studien ergänzen
den Erkenntnisgewinn von randomisierten
Studien.

Schlüsselwörter
Real World Evidence · Datenbanken
aus dem Gesundheitswesen · Kausale
Behandlungseffekte · Confounding · Bias ·
Epidemiologie

Turning real-world data into real-world evidence: some practical
guidance

Abstract
Background. Real-world evidence (RWE), the
understanding of treatment effectiveness in
clinical practice generated from longitudinal
patient-level data that the routine operation
of the healthcare system produces, comple-
ments evidence from randomized, controlled
trials (RCTs).
Objectives. The aim of this contribution is to
highlight how robust and actionable RWE is
generated.
Methods. Best practiceswere condensed into
a comprehensive yet concise guide.
Results. Conducting RWE studies follows
a structured approach: (1) A design layer
connects the research question with the

appropriate study design, (2) a measurement
layer transforms the longitudinal patient-level
data stream into variables that identify the
study population, the pre-exposure patient
characteristics, the treatment, and outcomes,
and (3) an analysis layer focuses on the causal
treatment effect estimation.
Conclusions. RWE, if properly conducted,
is a useful complement to randomized trial
evidence.

Keywords
Real-world evidence · Healthcare databases ·
Causal treatment effects · Confounding · Bias ·
Epidemiology

„New-user“-Kohorte
DieUntersuchungvonPersonen, die eine
medikamentöse Behandlung oder medi-
zinische Intervention neu begonnen ha-
ben, hat mehrere Vorteile, insbesondere,
wenn diesemit Personen verglichenwer-
den, die eine praktikable Behandlungsal-
ternative neu begonnen haben. Weil die
PatienteninbeidenGruppenmitdenent-
sprechenden Behandlungen neu begon-
nenhaben(„newusers“),wurdensie folg-
lichzuvorvoneinemArztuntersucht,der
entschieden hat, dass sie von der entspre-

chendenBehandlungprofitierenwürden.
Diese Tatsache führt zu vergleichbaren
Behandlungsgruppen, die sich in Bezug
aufMerkmale ähneln, welche in einer ge-
gebenen Datenquelle sowohl beobacht-
bar als auch nicht beobachtbar sein kön-
nen [26].

Durch die klare zeitliche Abfolge, in
der Confounder vor Beginn der Behand-
lung erfasst werden, wird der Fehler ver-
mieden, für Behandlungsfolgen (kausale
Mediatoren) zu adjustieren. Aufgrund
des genau definierten Startpunkts bei
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Tab. 1 Häufig verwendete Datenquellen aus der klinischen Praxis und einige ihrerMerkmale
Datenquelle Vorzüge Überlegungen

Abrechnungsdaten der Krankenkassen
Abrechnungsdaten von Krankenkassen
umfassen longitudinale Daten auf Pa-
tientenebene aller Kontakte mit dem
professionellen Gesundheitssystem,
einschließlich ärztlicher Leistungen
und Krankenhausaufenthalte, dazuge-
hörige Diagnosen und Verfahren sowie
alle ambulantenArzneimittelverord-
nungen. Daneben sind grundlegende
demografische und versicherungsbe-
zogene Informationen enthalten. Die
Daten enthalten die Abrechnungs-
codes, die von den Leistungserbrin-
gern an die Kostenträger übermittelt
werden, z. B. private Krankenkassen,
gesetzliche Krankenkassen, AOK

In Abrechnungsdatenwerden oft sehr große Popu-
lationen erfasst. Sie bieten eine vollständige longitu-
dinale Aufzeichnung aller medizinischen Kontakte,
im Gegensatz zu elektronischen Patientenakten, bei
denen es zu Datenverlusten durch Leistungen, die
außerhalb eines Netzwerks erbracht wurden. Kran-
kenversicherungsdaten variieren weltweit hinsicht-
lich der Aussagekraft für die Gesamtbevölkerung, des
Umfangs und der Tiefe der enthaltenen Informatio-
nen, der Datenqualität und -vollständigkeit sowie
der Verknüpfbarkeitmit anderen Datenquellen,
z. B. Vitalstatistiken,Krebsregistern, elektronischen
Patientenaktenund Laborbefunden. Mehrere na-
tionale Gesundheitssysteme, beispielsweise jene in
skandinavischen Ländern, haben eine universelle,
lebenslange Gesundheitsversorgung

Die Datenbanken von Versicherungenmit hoher Mit-
gliederfluktuation sind für Untersuchung längerfris-
tiger Outcomes eher weniger geeignet, da hier die
longitudinale Nachverfolgung begrenzt ist. Da es sich
bei Abrechnungsdaten um Transaktionsdaten handelt,
die eher zu administrativen als zu Forschungszwecken
erhoben werden, müssen Forschende genau prüfen,
ob die Messwerte zentraler Variablen für die Beant-
wortung einer bestimmtenStudienfrage angemessen
sind. Beispielsweisewerden Informationen über kli-
nisch relevante Parameter wie Body Mass Index (BMI),
Ernährungsgewohnheiten, Familienanamnese und
bestimmte Lebensstilfaktorenwie Rauchen und Alko-
holkonsum in den Abrechnungsdaten nicht zuverlässig
erfasst oder erfordern die zusätzliche Verknüpfungmit
anderen Datenquellen

Daten aus der elektronischen Patientenakte (ePA)

Die ePA dient der klinischen Doku-
mentation und enthält ein großes
Spektrum an gesundheitsrelevanten
Information. Die Daten stammen von
unterschiedlichenÄrzten, die an der
Versorgung des Patienten beteiligt
sind und bestehen sowohl aus vorge-
gebenen als auch aus Freitextdaten

Eine ePA enthält eine Fülle informativer, klinischer
Daten, die in den Abrechnungsdaten der Kranken-
versicherungen fehlen können, aber notwendig sind,
um bestimmte Studienfragen beantworten zu kön-
nen. Dies schließt Informationen über Symptome,
Untersuchungsergebnisse, Laborbefunde und Ver-
fahren, Diagnosen und Behandlungspläne sowie
Anamnese und sozialer Hintergrund mit ein. ePAwer-
den zunehmend in der Forschung verwendet und
dienen als Quelle für bestimmte klinische Informa-
tionen, die in Abrechnungsdaten häufig fehlen. So
können beispielsweiseHbA1c-Werte, die Dauer eines
Diabetes, BMI, Ernährungskontrolle sowie Arztberich-
te aus den Daten der ePA extrahiert werden

Eine wesentliche Einschränkung der meisten ePA-
Daten besteht darin, dass nur diejenigen Patientenin-
formationen dokumentiert werden, die von Leistungs-
erbringern erzeugt werden, die das System pflegen.
Das daraus resultierende „Datenleck“ ergibt ein un-
vollständiges Bild, wenn die Versorgung des Patienten
lückenhaft ist und entsprechende Informationen unter
den Leistungserbringern nicht elektronisch ausge-
tauscht wird.
Da der ursprüngliche Zweck der ePA nicht die For-
schung, sondern die Unterstützung der klinischen
Versorgung ist, ist Unvollständigkeit eine häufig auftre-
tende Hürde bei der Sicherstellung der Datenqualität.
Darüber hinaus gibt es keinen allgemein anerkannten
Standard für die Art der Daten, die in ePA enthalten
sein sollten, was zu einer Heterogenität bei den Auf-
zeichnungen führt

Patientenregister

Bei einem Patientenregisterwerden
nicht-interventionelle Studienme-
thoden verwendet, um systematisch
longitudinale Informationen über Pa-
tientenmit einer bestimmtenErkran-
kung oder Behandlung zu erheben

Im Gegensatz zu Abrechnungsdaten und Daten aus
der ePA, können Register sehr spezifische und detail-
lierte klinische Informationen mit hoher Datenvoll-
ständigkeit erfassen, die für manche RWE-Studien
notwendig sind. Beispielsweise Informationen über
diagnostische Tests, prognostische Tests, angebote-
ne und erhaltene Therapien, Familienanamnese der
Erkrankung, verhaltens- und umweltbedingte Risi-
kofaktoren, Symptome und Krankheitsverlauf sowie
grundlegende demographische Informationen wie
Alter und Geschlecht

Je nach Register kann es sich um ein höchst selektives
Patientensegmenthandeln und es wird möglicher-
weise nicht die routinemäßige Versorgung widerge-
spiegelt. Die longitudinale Dokumentation von Medi-
kamenteneinnahmenwird häufig rückwirkend über
Patientenbefragungerhoben, was eigene Einschrän-
kungen hat

Patientengenerierte Daten
Hierbei handelt es sich beispielsweise
um Daten aus Umfragen, Fragebögen,
Smartphone-Apps und sozialen Medi-
en, die eine kontinuierliche Datener-
fassung ermöglichen. Die Informatio-
nen werden eher von den Patienten als
von den Anbietern bereitgestellt

Fragebogen-/Umfragedaten liefern Messwerte zur
Lebensqualität, die in anderen Datenquellen schwer
zu finden sind. Dies kann für die Pharmakovigilanz
von besonderer Bedeutung sein, insbesondere für
seltene unerwünschte Ereignisse im Zusammen-
hang mit Behandlungen und für Faktoren, die die
Therapieadhärenz, Verhaltensweisenund Einstel-
lungen der Patienten vorhersagen. Einige Daten
ermöglichen Aufzeichnungen in Echtzeit, das die Be-
obachtung ausgewählterMesswerte und Symptome
ermöglicht

Die Verwendung dieser Quellen impliziert ein Vertrau-
en in selbstberichteteVariablen,was zu Recall-Bias,
selektives Berichten („reporting bias“) und fehlenden
Daten bei wichtigen Patientenmerkmalen führen kann.
Begrenzte Generalisierbarkeit durch selektierte Teil-
nehmergruppen und begrenzte interne Validität, da
die berichteten klinischen Ergebnisse oft nicht validiert
sind und die Authentizität oft nicht nachweisbar ist.
Die Daten sind daher nur in bestimmtenBereichen
nach sorgfältiger Bewertung und Prüfung nützlich
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Tab. 1 (Fortsetzung)
Datenquelle Vorzüge Überlegungen

Vitalstatistiken
Vitalstatistikenenthalten Informatio-
nen über Todesdatum und in einigen
Fällen auch über die Todesursache aus
der ärztlich ausgestellten Sterbeurkun-
de

Präzise und vollständige Informationen zum Todes-
datum sind für viele Studienmit klinischen Outcomes
von entscheidender Bedeutung

Angaben zur Todesursache sind oft weniger zuverläs-
sig und werden in der Regel anhand von Oberbegriffen
angegeben, z. B. kardiovaskuläre Todesfälle, Todesfälle
aufgrund von malignen Erkrankungen, Verletzungen
(einschließlich Selbstverletzungen), Atemwegserkran-
kungen usw.

Verknüpfung unterschiedlicher Datenquellen

Daten aus zwei oder mehreren Quel-
len werden miteinander verknüpft,
um benötigte Informationen zusam-
menzuführen, vorausgesetzt, es sind
angemessene Datenschutzvorkehrun-
gen getroffen worden

Zusammenführung von Daten aus unterschiedlichen
Quellen, die die Erfassung umfassender Informa-
tionen, die in einem bestimmtenStudiensetting
benötigt werden, ermöglicht. Beispielsweise kann
durch die Verknüpfung von GKV-Abrechnungsdaten
mit Daten aus der ePA eine Kombination longitudi-
naler Nachverfolgung und Informationen zu Kosten
(in der ePA fehlend) mit klinischen Variablen (in GKV-
Abrechnungsdaten unvollständig enthalten) erreicht
werden

Die Validität der Ergebnisse hängt von der Qualität
der Datenverknüpfung ab, die oft durch Tokenisie-
rung erfolgt. Es ist teuer, Daten zu verknüpfen und die
verknüpften Datenquellen zu warten. Herausforde-
rungen bei der Verknüpfung von Daten ergeben sich
aus den unterschiedlichenZwecken der Datenerhe-
bung, Diskrepanzen bei der Datenaufzeichnung, sowie
rechtliche und Aspekte des Datenschutzes

„New-user“-Kohorten lässt sich zudem
beurteilen, wie Risiken mit der Dauer
der Behandlung variieren. Weil bei der
„New-user“-Kohortenstudie das Design
eines RCT im Parallelgruppendesign
nachgeahmt wird, ist dieses Design für
Laien leichter nachvollziehbar. In Zeiten,
in der Entscheidungsträger nicht-inter-
ventionelle Studien mit erhöhter Skepsis
betrachten, oft weil diese undurchdring-
lich erscheinen und damit die Validität
der Studien schwierig zu bewerten ist,
sollte dieser Vorteil nicht unterschätzt
werden [22]. Beispiele solcher „New-
user“-Kohortenstudien umfassen Un-
tersuchungen zum Psychoserisiko bei
Kindern und Jugendlichen, die eine Be-
handlung mit Stimulanzien beginnen
[23] sowie zur Wirkung von Statinen
auf eine Reihe von gesundheitlichen
Outcomes [39].

„Active comparator“
Vergleichende Studien, die mit dem Ziel
durchgeführt werden, placebokontrol-
lierte RCT nachzuahmen, leiden häufig
unter starken Selektionseffekten bei der
Behandlung. Das heißt Personen, die
eine Behandlung erhalten, unterschei-
den sich von denjenigen Personen, die
keine Behandlung erhalten, in einer
Weise, die sich analytisch nur schwer
vollständig erfassen und kontrollieren
lässt. Starkes Confounding tritt auch auf,
wenn zwei verschiedene Behandlungs-
methoden verglichen werden, z.B. eine
medikamentöse Behandlung gegen ein

implantierbaresGerät[37].DerVergleich
wird dadurch verzerrt, dass die gebrech-
lichsten Patienten sich aufgrund der
Risiken nicht operieren lassen werden,
obwohl diese Patienten das höchste Risi-
ko für das gewünschte Outcome haben,
was den Vergleich verzerrt. Ein Beispiel
für ein erfolgreiches „New-user-active-
comparator“-Design war die RWE-Stu-
die, welche die Ergebnisse des laufenden
CAROLINA-Trials bereits Monate vor
dessen Abschluss vorhersagte [25].

Überlegungen zur Variablener-
fassung bei der Verwendung
von Sekundärdaten aus dem
Gesundheitswesen

Es ist viel über Datenstandardisierung
und darüber, wie die Qualität von Da-
ten verbessert werden kann, geschrieben
worden. Letztendlich laufen alle Diskus-
sionen über die Datenqualität auf die
gleiche Frage hinaus: Eignen sich dieDa-
ten zurBeantwortungdieser spezifischen
Forschungsfrage? In einem doppelt ran-
domisierten Experiment konnte gezeigt
werden, dass nicht-randomisierte Studi-
en genau wie RCT unverzerrte Schät-
zungen liefern können, wenn die Varia-
blen in der zugrunde liegendenDatenba-
sis ausreichend abgebildet werden [38].
Selbst in einem bestimmten Therapie-
gebiet kann keine einzelne Datenquelle
oder Standardisierungsmethode alle Fra-
gen beantworten. Es kommt darauf an,
wie die in . Abb. 2 aufgeführten Expo-

sitionen, Outcomes und Confounder er-
fasst werden. Epidemiologische Prinzipi-
en legen fest, welche erfasstenMerkmale
benötigt werden. Diese werden in Real-
World-Daten nahezu niemals direkt er-
fasst. Darüber hinaus besteht wenig Ei-
nigkeit darüber, welcher Messgenaugig-
keit ausreicht (. Tab. 2).

BeiRCTtretenähnlicheProblemeauf,
wobei viel Zeit und Geld aufgewendet
wird um die Vollständigkeit, Genauig-
keit, und Rechtzeitigkeit der Messungen
zu optimieren. Es mag unmöglich sein,
ganze Datenbanken für die Generierung
von RWE als geeignet zu zertifizieren,
aber wir können zumindest den Prozess
der Datengenerierung und -kuration bis
zu dem Punkt hin beleuchten, an dem
die Daten für eine bestimmte Analyse
verwendet werden. Dadurch kann eine
Bewertung der erfassten Charakeristika
erfolgen, welche wiederum die Grund-
lage für quantitative Biasanalysen sind
[19].

Identifikation der Studienpopulati-
on

Zur Einordnung der Generalisierbarkeit
der Ergebnisse ist eine eindeutige Identi-
fikation der Studienpopulation wichtig.
Bei RWE-Studien zur Behandlung von
Diabetes beginnt der Einschluss von
Patienten in die Kohorten meistens
mit der zu vergleichenden Behandlung.
Kohortenausschlüsse erfolgen anschlie-
ßend basierend auf der gewünschten
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Abb. 28 Von Real-World-Daten zur Real-World-Evidenz.UDI „unique device identifier“,OROperationssaal („operation
room“),DxDiagnose, Px Prozeduren, BMI BodyMass Index, PS Propensity Score, CTMLE „collaborative targetedmaximum
likelihood estimation“,HDPS „High-dimensional Propensity Score“,MSMmarginal structuralmodels

Abb. 39Das Studienziel
unddie Unterschiede in
der Therapieexposition
bestimmendieWahl des
Designs. SCCS selbstkon-
trollierte Fallserie, CCS Fall-
Kontroll-Stichprobe, CCoh
Fall-Kohorten-Stichprobe,
2-SS zweistufige Stich-
probe. (Adaptiert nach
Schneeweiss [30])

Altersspanne, des Vorhandenseins bzw.
der Abwesenheit bestimmter Diagnosen
und demVorhandensein vonVerlaufsin-
dikatoren. Drei typische Indikatoren bei
demVerlauf desDiabetes sind dieHbA1c-
Messung, die Dauer des Diabetes und
der BodyMass Index (BMI). Wenn diese
Parameter nun für die Interpretation der
Ergebnisse wirklich entscheidendwären,
würde man eine Datenquelle wählen, in
der diese erfasst werden. Häufig sind
jedoch eben diese Parameter in sol-

chen Datenquellen nicht enthalten, die
groß genug sind, um aussagekräftige
Rückschlüsse auf Behandlungseffekte zu
ermöglichen. Es ist dann am Forschen-
den zu entscheiden, ob die Tatsache,
dass Patienten mit einer bestimmten
Behandlung begonnen haben, ausreicht,
um die Patientenpopulation korrekt ge-
mäß dem Krankheitsschweregrad zu
kategorisieren, oder ob Zeit und Res-
sourcen aufgewendet werden sollen, um
die nicht in der Datenbasis enthalte-

nen Parameter zu erheben. Bei RWE-
Studien stehen Forschende häufig vor
der Herausforderung, zwei suboptimale
Optionen abwägen zu müssen, wovon
dennoch eine für den Zweck einer ge-
gebenen Studie möglicherweise besser
geeignet sein mag.

Behandlungsexposition

Für RWE-Studien ist die Festlegung des
Start- und Endpunktes einer interessie-

Prävention und Gesundheitsförderung



Tab. 2 Messparameter, die die Aussagekraft von RWE(RealWorld Evidence)-Studien bestimmenundhäufig zitierte Indikatoren für dieDatenqualität
sind

Studienmerk-
male:

Beispiele zur Verbesserung derMessparameter Typische Näherungswerte für die
Datenqualität von Sekundärdaten

Relevante
Messcharakteristikena

1) Studienpopu-
lation, Subgrup-
pen

Erfordere zwei Diagnosecodes, um die Spezifität der
zugrunde liegenden Erkrankung zu erhöhen

2) Expositions-
messung

Verwende Abgabedaten anstelle von Verschreibungs-
daten um die Vollständigkeit zu erhöhen

3) Outcome-
Messung

Verwende schwerwiegende Ereignisse, z. B. Kranken-
hauseinweisungenum die Spezifität der Outcome
Messung zu erhöhen

4) Confounder-
Messung

Überprüfe ein breites Spektrums potenzieller Confoun-
der und ihrer Proxies zur Einschränkung unbeobachte-
ten Confoundings

Frühere Erfahrung mit einer Datenquelle,
Publikationen
Verfügbarkeit von Validierungsstudien
Detaillierte Dokumentation der Datener-
hebungsmethode
Detaillierte Beschreibung des Datenkura-
tierungsprozesses
Detaillierte Beschreibung der Zuord-
nung zu medizinischer Konstrukten (falls
zutreffend)
Dokumentation von Veränderungen in
der Kodierung im Zeitverlauf

Binäre Daten, z. B. vorhan-
dene diagnostische Codes:
Sensitivität, Spezifität, positiv-
prädiktiver Wert.
Kontinuierliche Daten, z. B.
Laborbefunde: %-Wert fehlt,
mittlere quadratische Abwei-
chung.
Zeit bis zum Ereignis („time-
to-event“): Genauigkeit des
Auftretens

aDiese Messcharakteristiken sind für die Quantifizierung eines potenziellen Bias relevant und bewerten die Wahrscheinlichkeit einer kausalen Beziehung zwi-
schen Medikament und Outcome
Adaptiert nach Franklin et al. [8]

rendenBehandlungvonzentralerBedeu-
tung. Das Apothekenabgabedatum, wel-
ches die Einschränkung von mangeln-
derPräzisionvonPatientenangaben(„re-
call bias“) umgeht, gilt bei der Festle-
gung des Beginns einer Arzneimittelex-
position als zuverlässig [47]. Dies liegt
daran, dass Apotheker Rezepte nur mit
wenig Interpretationsspielraum erfüllen
und die Erstattung durch die Kranken-
kasse auf Grundlage detaillierter, voll-
ständiger und genauer elektronisch vor-
gelegten Abrechnungsdaten erfolgt.

Outcomes

Da in Datenbanken häufig keine detail-
lierten klinischen Informationen enthal-
ten sind, müssen Forschende die mög-
lichen Auswirkungen einer Missklassi-
fikation des interessierenden Outcomes
in Betracht ziehen. Im Allgemeinen ist
ein Mangel an Spezifität als schlimmer
zu werten als ein Mangel an Sensitivität.
Die Schätzung des relativen Risikos wird
durch eine Missklassifikation des Out-
comes nicht verzerrt, wenn alle Personen
ohne das Outcome korrekt als solches
identifiziert werden, d.h. 100%ige Spe-
zifität, selbstwennwesentlichweniger als
100%derPatientenmitdemOutcomeals
solches identifiziertwerden, d.h. die Sen-
sitivität ist wesentlich geringer als 100%,
solangedieMissklassifikationnichtdiffe-
rentiell ist, d.h. beide Gruppen sind von
der Missklassifikation in gleichem Ma-
ße betroffen [28]. Studien, in welchen
die Missklassifikation von Diagnosen in

Abrechnungsdaten untersucht und die
Krankenakten zur Bewertung als „Gold-
standard“ verwendet wurde, haben erge-
ben, dass die Sensitivität der in Abrech-
nungsdaten dokumentierten Diagnosen
häufig mäßig ist, ihre Spezifität hingegen
sehr hoch ist [48]. Dieses Muster ergibt
sich daraus, dass, wenn eine Diagnose
dokumentiert, kodiert und übermittelt
wurde, es sehr wahrscheinlich ist, dass
diese Diagnose auch tatsächlich gestellt
wurde, insbesondere in stationären Ent-
lassungsdaten [9].

Confounder

Mögliche Störvariablen werden vor Be-
ginn der zu untersuchendenBehandlung
erfasst, um zu vermeiden, dass Varia-
blen adjustiert werden, die die Folgen
der Behandlung sind und sich kausal
auf das interessierende Outcome aus-
wirken, d.h. „causal intermediates“ oder
Mediatoren [44]. Als Beispiel kann der
Vergleich von zwei Antidiabetika die-
nen, von denen eines den Blutdruck
senkt, das andere nicht. In einer Studie
zur Inzidenz des Herzinfarkts würde
eine Adjustierung des Blutdruckes, der
nach dem Behandlungsbeginn gemes-
sen wurde, den beobachteten Effekt des
Medikaments fälschlich reduzieren, da
ein erhöhter Blutdruck ein Mediator
eines Herzinfarkts ist. Dahingegen ist
eine Adjustierung des Blutdruckes, der
vor dem Behandlungsbeginn gemessen
wurde, notwendig.

Eine Herausforderung von Sekun-
därdaten aus dem Gesundheitswesen
stellt die vollständige und akkurate Er-
fassung wichtiger Outcome-Prädiktoren
dar. Missklassifikationen oder unbeob-
achtbare Confounder können zu einem
residualen Confounding führen, wel-
ches im Abschnitt zur Datenanalyse
thematisiert wird.

Fehlende Messwerte

Fehlende Messwerte betreffen alle in
den vorangehenden Abschnitten the-
matisierten Aspekte der Variablenerfas-
sung. Wenn für das Untersuchungsziel
wesentliche Daten gar nicht oder nur
mit erheblicher Lückenhaftigkeit oder
Missklassifikation erfasst wurden, dann
ist die entsprechende Datenquelle unge-
eignet [8, 32]. Im Allgemeinen führen
Abrechnungsdaten, die Informationen
über Diagnosen und Verfahren ent-
halten, zu einer Missklassifikation von
Informationen und nicht zu fehlenden
Messwerten. Ein Nichtvorhandensein
eines Diagnosekodes wird in der Re-
gel mit dem Nichtvorhandensein der
entsprechenden Krankheit gleichgesetzt.
Wenndies nicht derWahrheit entspricht,
dann wurde die entsprechende Variable
zwarmisklassifiziert, sie hat jedoch einen
Wert. Die oben genannten Validierungs-
studien quantifizieren das Ausmaß der
Missklassifikation und ermöglichen eine
Einschätzung, ob eine Studie noch valide
durchgeführt und die Effektschätzung
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durch die Modellierung des potenziellen
Bias korrigiert werden kann [19, 29].

In elektronischenPatientenaktenwer-
den u. a. Testwerte erfasst, die nicht ein-
fach auf einen festgelegten Wert gesetzt
werden können. Die Tatsache, dass ein
bestimmter Test vombehandelndenArzt
nicht angeordnet wurde, ist an sich be-
reits informativ. Die daraus resultieren-
de Strategie, einen Indikator für fehlende
Variablenwerte in die Analyse mit auf-
zunehmen, hat sich, mit Ausnahme von
Extremfällen, als nützlich erwiesen [42,
43]. Andere Strategien hierfür sind die
Imputation des Mittelwerts aller beob-
achtetenWerte oderdasErsetzendes feh-
lenden Werts mit dem zuletzt beobach-
tetenWert, die beide nicht zufriedenstel-
lend sind, aber häufig angewendet wer-
den [41]. Multiple Imputation, die eine
ReihebeobachteterVariablenhinzuzieht,
nimmt an, dass letztere mit dem fehlen-
denWert assoziiert sind, eine Annahme,
die häufig haltlos und empirisch nicht
überprüfbar ist.

Datenanalyse

In longitudinalen Studien können eine
ReihevonkausalenParameterngeschätzt
werden. Im vorliegenden Beitrag werden
die für RWE-Studien am relevantesten
Parameter berücksichtigt. Bei der Wahl
des analytischen Ansatzes muss zwangs-
weise ein Kompromiss zwischen der kli-
nischen Relevanz verschiedener Zielgrö-
ßen und der Durchführbarkeit einer un-
verzerrtenSchätzungder gewähltenZiel-
größe gefunden werden.

Interessierender kausaler Effekt

Der „As-treated“-Effekt
Beim „As-treated“-Effekt handelt es sich
umdenBehandlungseffekt einer imRah-
men der Studie zu untersuchenden Be-
handlung, die initiiert und weitergeführt
wird. Die Beobachtungszeit der Patien-
ten wird nach einem Abbruch der ini-
tialen Behandlung zensiert. Der nume-
rische Wert des „As-treated“-Effekts aus
einer Studie berücksichtigt dementspre-
chend die Dauer der Behandlungspersis-
tenz. In den meisten Fällen ist der „As-
treated“-Effekt sowohl für Patienten als
auch Ärzte von großem Interesse, da er

Aufschluss über den zu erwartenden Be-
handlungseffekt gibt, während sich der
Patient tatsächlich in Behandlung befin-
det.

Der Effekt komplexer Behand-
lungsstrategien
Bei vielen chronischen Erkrankungen
wird empfohlen, eine Arzneimittelbe-
handlung inAbhängigkeit vonklinischen
Merkmalen zu beginnen, zu beenden, zu
wechseln oder die Dosierung zu ändern.
Daher kann es im Interesse stehen, an-
stelle des Behandlungseffekts mit einem
einzelnen Medikament, den Effekt einer
longitudinalen Behandlungsstrategie zu
analysieren.

Der „As-started“-Effekt
Beim „As-started“-Effekt handelt es sich
um den Behandlungseffekt der initialen
Behandlung, unabhängigdavon, obdiese
über einen bestimmten Zeitraum fortge-
setzt wurde. Dies entspricht dem „Inten-
tion-to-treat“-Prinzip in RCT. Das Aus-
maß des „As-started“-Effekts im Nach-
beobachtungszeitraum einer pharmako-
epidemiologischenStudiehängtvondem
spezifischenGrad derAbweichungender
initialen Behandlung ab.WennPatienten
eine Behandlung abbrechen, wird ihr Ex-
positionsstatus weiterhin entsprechend
der initialen Behandlungswahl katego-
risiert. Diese Vorgehensweise vermeidet
Schwierigkeiten, die sich aus der infor-
mativen Zensierung ergeben (d.h. Teil-
nehmer sind aus Gründen, die mit dem
Studienergebnis zusammenhängen zen-
siertworden), führt aber zu einer Exposi-
tionsmissklassifikation über die Summe
der Personenzeit.

Wahl der Behandlung und
Confounding kausaler
Behandlungseffekte

Ärzte treffen eine Behandlungswahl un-
ter Berücksichtigung des Erkrankungs-
schweregrades und der zum Zeitpunkt
der Verordnung verfügbaren prognosti-
schen Informationen aus. Die Faktoren,
diedieseWahlbeeinflussen,variierenvon
Arzt zu Arzt sowie im Laufe der Zeit und
umfassen häufig klinische, funktionelle
oderverhaltensbezogenePatientenmerk-
male, die in Datenbanken des Gesund-

heitswesens möglicherweise nicht voll-
ständig erfasst werden.Wenn solche pro-
gnostischen Faktoren zwischen den be-
handelten Patienten und den Vergleich-
spatienten nicht ausgeglichen sind, kann
eine fehlende statistische Kontrolle die-
ser Faktoren zuVerzerrungen führen.Da
dieWahl der Behandlung je nach Schwe-
regrad undPrognose derErkrankung ein
integraler Bestandteil der medizinischen
Praxis ist, kann die daraus resultierende
Verzerrung (Bias) sehr stark sein. Das
Confounding, das durch eine selektive
Behandlungswahl in der Praxis entsteht,
wird manchmal spezifischer als „con-
founding by indication“, „confounding
by contraindication“, „channeling bias“
oder „healthy user bias“ bezeichnet. All
diese Bezeichnungen zielen auf dasselbe
zugrundeliegende Problem ab.

Die Analyse vergleichbarer
Patienten

Beschränkung auf ähnliche
Patienten
Eine Vergleichbarkeit der Behandlungs-
gruppen in der Abwesenheit von rando-
misierter Behandlungseinteilung herzu-
stellen ist einwichtiges Ziel, das verschie-
dentlich angegangen werden kann. Be-
schränkung ist ein gängiges und wirksa-
mes Analysetool, um Behandlungsgrup-
pen vergleichbarer zumachen, damit un-
bekanntes bzw. nicht gemessenes Con-
founding (residuales Confounding) mi-
nimiert werden kann. Einige dieser Be-
schränkungen liegen auf der Hand, da
sie anhand expliziter Kriterien festgelegt
werden:BeispielsweisedieBeschränkung
der Studienpopulation auf Patienten, die
65 Jahre oder älter sind und an De-
menz leiden zur Untersuchung der Si-
cherheit von antipsychotischen Medika-
menten, die zur Behandlung von Verhal-
tensstörungen in eben dieser Bevölke-
rungsgruppe eingesetzt werden. Andere
Beschränkungen, wie ein Matching hin-
sichtlicheineszusammenfassendenCon-
founder-Scores (entweder eines Propen-
sity Scores oder eines Risikoscores), wer-
den in der Pharmakoepidemiologie häu-
fig verwendet. Es ist wichtig, die spezi-
fischen Gründe für die entsprechenden
Beschränkungen zu verstehen, damit die
Verringerung von Confounding gegen
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die Einschränkung der Generalisierbar-
keit der Ergebnisse abgewogen werden
kann [34].

Propensity-Score-Analysen
Propensity Scores (PS) können eine gro-
ße Anzahl von Kovariaten effizient ad-
justieren, selbst wenn das zu untersu-
chende Outcome selten auftritt. Daher
haben sich PS-Analysen als praktisches
und effektives Mittel zur Adjustierung
einer großen Anzahl potenzieller Con-
founder in Wirksamkeitsstudien basie-
rend auf Real-World-Daten erwiesen. Sie
passen zum Paradigma des „target trials“
(auf welchen bereits hingewiesen wur-
de), da der PS den Randomisierungspro-
zess auf Grundlage von Beobachtungs-
daten nachbildet (emuliert). In einem
„New-user“-Kohortendesign ist ein PS
die geschätzte Wahrscheinlichkeit, mit
BehandlungAanstelle vonBehandlungB
zu beginnen, in Abhängigkeit von al-
len Patientenmerkmalen, die vor Beginn
der Behandlung beobachtet wurden. PS
lassen sich mittels logistischer Regressi-
on unkompliziert schätzen und Strate-
gien für die Auswahl der dabei einzu-
beziehenden Variablen wurden an ande-
rer Stelle beschrieben [2]. Sobald ein PS
auf Grundlage beobachteter Kovariaten
geschätzt wurde, gibt es mehrere Mög-
lichkeiten, ihn in einem zweiten Schritt
zur Reduzierung von Confounding an-
zuwenden. Typische Strategien schließen
die Adjustierung für Quintile oder Dezi-
le des Scores mit oder ohne Trimming,
Matching, Feinstratifizierung oder Ge-
wichtung mit dem PS ein [17].

Im Rahmen von Kohortenstudien
bietet das PS-Matching mehrere Vor-
teile, die den vermeintlichen Nachteil
aufwiegen können, dass manchmal nicht
der gesamte Datensatz genutzt wird, weil
nicht alle in Frage kommenden Patien-
ten einen vergleichbaren Match finden
konnten. Das Matching schließt Patien-
ten in den extremen PS-Bereichen aus,
in denen die Behandlungswahl deutlich
eingeschränkt ist, z.B. alle Patient wer-
den mit Therapie A behandelt. Wenn
solche Patienten aus der Analyse aus-
geschlossen werden, wird das residuelle
Confounding verringert und der Fokus
auf Patienten, denen eine Behandlungs-
wahl offen steht, erhöht die klinische

Relevanz [45]. Im Gegensatz zu traditio-
nellen Outcome-Modellen ermöglichen
PS-gematchte Analysen, insbesondere
das „fixed ratio matching“, dem For-
schenden, die in der Studienpopulation
erreichte Balanciertheit der Kovariaten
nachzuweisen. Post-matching-C-Statis-
tiken oder standardisierte Differenzen
der Kovariaten haben in PS-gematchten
Analysen an Popularität gewonnen [7].
In Kohortenstudien erfordert das „fixed
ratio matching“, wie das häufig ange-
wandte 1:1-PS-Matching, vereinfachte
Analysen, um ein unverzerrtes Ergeb-
nis zu erzielen. In Settings mit sehr
wenigen Ereignissen kann eine feinere
Stratifizierung bevorzugt werden [5].

Jegliche vor der Exposition erfassten
Patientenmerkmale können als potenzi-
elle Confounder betrachtet werden. So-
fernimFallederVerwendungvonSekun-
därdaten eine optimale Erfassung ent-
sprechenderMerkmale nichtmöglich ist,
kann durch die Erfassung und Adjustie-
rung anhand beobachtbarer Proxies das
Confounding reduziert werden. Der un-
beobachtbare Confounder wird zu dem
Maße adjustiert, in dem ein Proxy mit
dem entsprechenden Confounder kor-
reliert [4, 10]. Beispiele für angemesse-
ne Proxies sind die Nutzung von Sau-
erstoffflaschen (korreliert mit körperli-
cher Gebrechlichkeit), die regelmäßige
Inanspruchnahme von Präventionsmaß-
nahmen (korreliert mit gesundheitsbe-
wusstem Verhalten) oder die Einnah-
me von Medikamenten zur Senkung des
Blutzuckerspiegels (korreliert mit HbA1c-
Messwerten) usw. Hierdurch kann ein
hochdimensionalenKovariatenraummit
mehreren tausend Kovariaten gebildet
werden, von denen einige echte Con-
founder sind [35]. Techniken zur Ver-
ringerung der Anzahl an Variablen re-
duzieren die Anzahl an Kovariaten (die
möglicherweise Confounder sind) von
mehreren tausendauf einige hundertKo-
variaten (die mit hoher Wahrscheinlich-
keit tatsächlich Confounder sind), bevor
sie in das PS-Modell eingehen [18, 35,
36]. Der sich daraus resultierende hoch-
dimensionale PS ist im Hinblick auf die
Verringerung von Verzerrungen bei ei-
ner Reihe von Forschungsfragen häufig
überlegen [31, 52]. Obwohl selbst ei-
ne hochdimensionale Adjustierung von

Confoundern nicht mit einer Randomi-
sierung vergleichbar ist, kann in vielen
Fällendemonstriertwerden,dassKausal-
zusammenhänge mit Real-World-Daten
identifiziert werden können.

Subgruppenanalysen und
Behandlungseffektmodifikation

Große Real-World-Datenquellen erlau-
ben, Analysen nach vielen Faktoren zu
stratifizieren, die für die verschreiben-
den Ärzte und ihre Patienten relevant
sind. Allgemeine Empfehlungen zur Un-
tersuchung heterogener Behandlungsef-
fekte gelten für RWE- ebenso wie für
RCT-Studien [20]. Besonders problema-
tisch bleiben Post-hoc-Tests auf Effekt-
modifikation, die trotz recht konserva-
tiver statistischer Tests auf Interaktion
zu falsch-positiven Ergebnissen führen
können. Anzeichen für eine Effektmodi-
fikation sollten inFolgestudien basierend
auf anderen Datenquellen bestätigt wer-
den [51].

Zusammenfassung
Dieser Artikel hat das Handwerkszeug
und die generellen Angehensweisen von
RWE-Studien beschrieben, um eine For-
schungsfrage mit kausaler Interpretati-
on beantworten zu können. Dem zu-
grunde liegt ein Verständnis der bio-
logischen Natur und der medizinischen
Versorgungspraxis, die in einem abstrak-
ten Model, dem Studiendesign und den
notwendigen Messungen abgebildet und
schließlich in einer statistischen Analyse
zusammengefasst werden. Dies geht mit
vielen Annahmen und Vereinfachungen
einer komplexen Welt einher. Produzie-
rer von Evidenz in der Medizin, expe-
rimentell genauso wie Real World und
Entscheidungsträger, die gemeinsam das
medizinische Versorgungsunternehmen
verbessern wollen, werden sich dieser
Ungewissheit bewusst sein und entspre-
chend abgewogen kommunizieren und
handeln.

Fazit für die Praxis

4 Die Durchführung von RWE(Real
World Evidence)-Studie sollte stets
das Ziel verfolgen, zu kausalen
Schlussfolgerungen in Bezug auf
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die Wirksamkeit der untersuchten
Behandlung zu gelangen.

4 RWE-Studien untersuchen die Wirk-
samkeit von medizinischen Pro-
dukten oder Interventionen im
klinischen Versorgungsalltag und
stellen eine Ergänzung zur Evidenz
von randomisierten Studien dar, die
deren Wirksamkeit im kontrollierten
Forschungssetting untersuchen.

4 Der „Target trial“-Ansatz schafft Klar-
heit bei der Planung und Interpreta-
tion von RWE-Studien. In Verbindung
mit modernen Methoden der Epide-
miologie und Biostatistik hilft dieser
Ansatz außerdem, vom Untersucher
verursachte Verzerrungen zu vermei-
den und die Übereinstimmung von
Studiendesign und Forschungsfrage
sicherzustellen.

4 Die Arbeit mit Sekundärdaten aus
dem Gesundheitswesen stellt eine
Herausforderung hinsichtlich der
Datenqualität und -vollständig-
keit dar, die bei der Design- und
Analysestrategie von RWE-Studien
berücksichtigt werdenmuss.

4 Eine enge Zusammenarbeit zwischen
klinischen Experten, Experten der
verwendeten Datenquelle und Epi-
demiologen und Biostatistikern ist
für den Erfolg entscheidend.
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