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Kapitel 1

Einleitung

In mehreren Phasen ihrer Entwicklung werden Medikamente oder Behandlumgen-f
schiedene Krankheiten im Rahmen klinischer Studien miteinander verglichen. In der Stu-
dienform, die in dieser Arbeit betrachtet wird, werden die Medikamente bzw. Behand-
lungen beurteilt, indem ihre Effekte in den Versuchseinheiten verglichen werden. Bei ei-
nemcCross-Over-Verfahrenwird jede Versuchseinheit zwei oder mehr unterschiedlichen
Medikamenten bzw. Behandlungen unterzogen. Die Reihenfolge, in der diese verabreicht
werden, ngt vom gewvithlten Design ab. Der einfachste und verbreitetste Versuchsaufbau
eines Cross-Over-Plans ist das2-Design, welches auch in dieser Arbeit betrachtet wird.
Jede Versuchseinheit élhzwei verschiedene Behandlungémind B. Ferner werden die
Patienten den Gruppen 1 und 2 zllify zugeteilt. Die erste Gruppe &t zurachst einmal

A, und dann, nach einer zuvor festgelegten Zeitspanne, Behandludig verbleibenden
Versuchseinheiten aus Gruppe 2 erhalten die Behandlungen oder Medikamente genau in
umgekehrter Reihenfolge. Der Unterschied zwischen den beiden Gruppen liegt demnach
in der Reihenfolge der Behandlungen. Das Design dieses Standard-Cross-Over-Plans wird
daher faufig auch synonym mitl B/ B A-Design bezeichnet. Das Ziel, dass mit diesem
Design verfolgt wird, ist die Verringerung der Zahl der Versuchseinheiten bei gleichblei-
bender Pazision oder entsprechender Brnung der Pazision bei gleichbleibender Zahl

der Versuchseinheiten.

Erstmals en@hnt wurde das Cross-Over-Design Mitte des 19. Jahrhunderts in der Land-
wirtschaft, als Bennett Lawes dieses Verfahren genutzt hat, um seine Ansichten bzgl. der
Dungung von Feldern gegéber Justus von Liebig zu rechtfertigen. LIEBIG (1847) mein-

te, dass die Zugabe von Mineralieitig sei. In seinem Versuch konnte Lawes jedoch
nachweisen, dass das Feld mit der Reihenfolge Mineralien-Ammoniak zu guter Ernte
fuhrte, wvahrend das Feld mit umgekehrtetimyungsreihenfolge am Ende eine sehr viel
schlechtere Ernte hervorbrachte. Damit versuchte er seine These zu untermauern, dass
Ammoniak der bessereildger sei. Die erste bekanrkknischeStudie mit dem hier be-
sprochenen Design wurde von CUSHNY UND PEEBLES (1905) durdhngefDiese
Studie konnte zwar noch nicht formal ausgewertet werden, war abedrknkjsgrund-

lage vieler spter entwickelter Verfahren, siehe z.B. STUDENT (1908) oder FISHER
(1925). COCHRAN (1939) trennte erstmals die Behandlungseffekte imelean Be-
handlungseffekider lediglich fir den Unterschied der beiden Behandlungen steht, und
denUberhangseffekd.h. die Nachwirkungen der Behandlungen aus der ersten Periode.
Die BegriffeUberhangs-, Nach- und Residualeffekt werden synonym verwendet. GRIZZ-
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2 Kapitel 1. Einleitung

LEs Arbeit von 1965 ist zusammen mit der Arbeit von HILLS UND ARMITAGE (1979)
der Meilenstein in der Geschichte der Testsden Cross-Over-Plan. Die in diesen Ar-
beiten vorgestellten parametrischen Verfahren werden mit Ausnahme von einer Handvoll
Verfeinerungen bis zum heutigen Tag eingesetzt.

Aufgrund der speziellen Problematiken, die dieses Design mit sich bringt, ist das Cross-
Over-Design weder universell einsetzbar, noch bringt es unter allendddest eine Ver-
besserung der Effizienz. Die Einsetzbarkeit bedckt sich aufgrund des Designs auf
Behandlungsmethoden, deren Wirkung abszbar lange ariit. Ebenso werden Cross-
Over-Verfahren im klinischen Bereich nur bei Krankheiten angewandt, die einen chro-
nischen Verlauf haben. Dasdfste Problem jedoch stellt ein eventueller Nacheffekt dar,
der eintreten kann, falls die Wirkung der Behandlung aus der ersten Periode zu Beginn
der zweiten Behandlung noch nicliilirg abgeklungen ist. Insbesondere BROWN (1980)
hat auf die damit verbundenen Schwierigkeiten des betrachteten Designs aufmerksam ge-
macht:

¢ Falls ein Residualeffekt nicht a priori ausgeschlossen werden kann, ist unklar, wie
der Test auf den Behandlungseffekt im Weiteren zu handhaben ist, bzw. wie der
(verallgemeinerte) Behandlungseffekt im Folgenden zu interpretieren ist.

e Die zuerst von GRIZZLE (1965) vorgeschlagene Two-Stage-Methode ist ein zwei-
stufiges Verfahren, dass zuerst auf einen Residualeffekt testet. Bei Nichtablehnung
des Tests wird dieser als nicht vorhanden voraussetzt. Diese Konklusion wider-
spricht der Aussagekraft eines statistischen Tests, denn man schlief3t aus der Nicht-
ablehnung der Hypothesal§chlicherweise auf dereni@igkeit.

Ein restriktives Modell @ir die Cross-Over-Versuchsanlage stellt das weit verbreitete li-
neare Modell dar, in dem vorausgesetzt wird, dass sich die einzelbghcherweise
auftretenden Effekte additiv zusammensetzen. Im linearen Modell sind das neben dem
Erwartungswert der Stichprobe, dem individuellen Effekt und dem Versuchsfehler ins-
besondere folgende Effekte: der Behandlungs-, Perioden- und Nacheffekt. In GRIZZLEs
Modell wird zudem auch die Normalverteilung der Daten vorausgesetzt. Diese Voraus-
setzungen, sowohl die Lineatttals auch die Verteilungsannahmen, sollen mit dem in
dieser Arbeit diskutierten Ansatz fallengelassen werdén.die Zielvariablen wird hier
lediglich mindestens ein ordinales Niveau erwartet, d.h. es muss eine Anordnung in den
Daten vorhanden sein. Ein Beispiel stellt di#gufige Verwendung von Scores dar, wie
etwa Schmerz- oder Angst-Scores.

Der erste nichtparametrische Ansatz wurtdledas klassische lineare Modell des Cross-
Over-Designs von KOCH (1972) vorgeschlagen. Diese Verfahren setzten immer noch ste-
tige Verteilungsfunktionen voraus und waren somit ungeeigimebtfdinale Daten und
immer noch auf das restriktive additive Modell besutkt. Der Unterschied zu den zuvor
erklarten Verfahren von GRIZZLE bestand lediglich darin, dass die Normalverteilungsan-
nahme fallen gelassen wurde und demzufolge statt mit dem unverbund@asimit dem
Wilcoxon-Mann-Whitney-Test gearbeitet wurde. In allgemeinen Versuchdesigns wurden
relative Effekte eingesetzt, wiaf kein lineares Modell oder Verteilungsannahmen zugrun-
de gelegt werden mussten. AKRITAS UND ARNOLD (1994) setzten diese Effekte ein
und entwickelten Rangtests, die nicht auf Summen oder Differenzen der Daten beruh-
ten. Damit erreichte man die Invarianz des Testergebnisses unter monotonen Transfor-
mationen der Daten und konnte mit ordinalen Daten sinnvoll umgehen. Die Hypothesen,



unter denen die Teststatistiken hergeleitet wurden, wurden dabeiibtdie Vertei-
lungsfunktionen gestellt. Diese Tests basieren alle auf den gewichteten relativen Effekten,
die die Eigenschaft besitzen, von den Stichprobeidmgén abéngig zu sein, weshalb

in KULLE (1999) fur unverbundene Stichproben und in SIEMER (1999) im Rahmen der
Kovarianzanalyse erstmals die ungewichteten relativen Effekte eingesetzt wurden. Diese
sind zum Einen selbst unahihgig von den Stichprobenuérfgen, und zum Anderen ist
auch bei Hypothesenstellurigper diese Art von Effekten die Hypothese unadig von

den Stichprobenurahgen, was sonst offensichtlich zu Interpretationsproble . fin

dieser Arbeit werden im gper eingefihrten nichtparametrischen Modellrfdas Cross-
Over-Design die ungewichteten relativen Effekte benutzt, um Teststatistiken sowohl unter
HEI : eF =0 als auch unteff} : cp = 0 herzuleiten.

Die Meinungentiber die Anwendbarkeit des Cross-Over-Designs liegen weit auseinan-
der. TRAMPISCH (1995) bemerkte treffend, was charakteristiscldds Meinungsfeld

zu diesem Design ist: Seit der \&fentlichung von GRIZZLE (1965) variierten die An-
sichtenuiber die Anwendbarkeit des Cross-Over-Verfahrens. Von jeglichem Absehen der
Durchfuhrung einer Studie mit Hilfe dieses Designs bis hin zur universellen Einsetzbar-
keit, auch bei nicht chronischen Krankheiten, ginge dabei die Skala. Heute hingegen sei
man sich weitestgehend einig, dass dieses Verfahren in bestimélten iklusive phar-
makokinetischen und Bamuivalenz-Studien sehiitzlich ist. Hinzu khme das Feld der
chronischen Krankheiten, in dem Cross-Over-Verfahren allgemein benutzt und akzeptiert
werden.

Der Aufbau dieser Arbeit gestaltet sich wie folgt: Im Anschluss an diese Einleitung wer-
den im2. Kapitel zwei Beispiele vorgestellt, die durch die gesamte Arbeit hindurch die
Vorgehensweise und einzelne Aspekte der betrachteten Verfahren veranschaulichen sol-
len. Anschlie3end wird der Cross-Over-Plan in Kapielorgestellt. Dabei werden ne-

ben der Motivation, der Vorstellung der Versuchsanlage und des Aufzeigens, wie das
Datenmaterial sinnvoll grafisch aufbereitet werden kann, auch die einzelnen im Cross-
Over-Plan auftretenden Effekte beschrieben. Das Kapitel schliel3t mit der Vorstellung des
linearen und nichtparametrischen Modells. In Kapiteterden zuachst die bereits be-
kannten Tests auf die entsprechenden Effekte im linearen Mdatellds Cross-Over-
Design vorgestellt. Danach werden die Statistik@ndas dieser Arbeit zugrunde gelegte
nichtparametrische Modell hergeleitet. Dabei wird als Effekt der ungewichtete relative
Effekt gewahlt. Es werden Testdif die in diesem Modell von AKRITAS UND AR-
NOLD (1994) eingdfihrten Hypotheseiiber die Verteilungsfunktionerff” : cF = 0)
hergeleitet sowie auch Testi$rfHypothesen, diéber die zuvor eré@hnten relativen Ef-

fekte gestellt werdenHj, : c¢p = 0). Die Ergebnisse werden mit den Ergebnissen auf
Basis des linearen Modells verglichen und diskutiert. Mathematische Beweise und de-
taillierte oder notationsintensive Rechnungen werden dabei zugunsten der Lesbarkeit in
den Anhang ausgegliedert. Zum Abschluss dieses Kapitels werden die Beispiele ausge-
wertet. Kapitel5 erlautert die Problematik, die auftritt, wenn ein Nacheffekt nicht von
vornherein ausgeschlossen werden kann. Dabei wird neben der gtzliwtien Khrung

des Sachverhalts auch auf verschiederdgliohe Vorgehensweiserif diesen Fall ein-
gegangen. Ein besonderes Augenmerk liegt auf der EinsetzbarkeAouivalenztests

fur eine modifizierte Two-Stage-Analyse. Kapifelidmet sich ganz der Einbeziehung

von Baseline-Werten in die Analyse eines Cross-Over-Problem&chghwird dabei auf

eine Losungsmglichkeit im linearen Modell eingegangen, die Adjustierung der Mess-



4 Kapitel 1. Einleitung

werte mit den entsprechenden Baseline-Werten. Anschlie3end wird die Anwendung der
nichtparametrischen Kovarianzanalyse nach SIEMER (1999) auf den um Baseline-Werte
erganzten Cross-Over-Plan adtert. In Kapitel7 werden die neuen Statistiken einer ge-
nauenUberpfifung beziglich der Einhaltung des Niveaus unterzogen und ihre Power
untersucht. Dabei werden die Teststatistiki@nfeide Arten von nichtparametrischen Hy-
pothesen /" und H}) Uberpiift. Ferner wird ein Vergleich zwischen den Verfahren im
linearen Modell und den in dieser Arbeit entwickelten neuen Verfahren gezogen. Da-
zu kommen noch Untersuchungen des Konfidenzintervallverfahren&quidalenztests.
Dieses Kapitel soll einen Einblick geben, wie gut die verschiedenen Tests untekBer
sichtigung verschiedener Effekte oder mit bzw. ohne Baseline-Werte sind. Dies alles ge-
schieht mit der Intention, dass der Anwender eine Vorstellung davon bekommiy ob f
seinen eigenen zugrunde liegenden Versuch die vorgestellten Verfahren in Frage kommen
und welche Eigenschaften sie haben. Im Kagitelerden die Ergebnisse der vorliegen-
den Arbeit zusammengefasst, diskutiert und #&me fir weitere nagliche Untersuchun-

gen bzw. Weiterentwicklungen gegeben.

Ziel dieser Arbeit ist es, nichtparametrische Tests uAtgrund H} auf das Cross-Over-
Design zuibertragen und dabei Interpretationen, Schwierigkeiten und Anwendbarkeit in
diesem speziellen Design aufzuzeigen. Ferner geht es darum, dem Anwender eine theo-
retische Grundlage zu geben, wie er ohne jede Verteilungs- oder Modell-Annahme, also
beispielsweise auchif ordinale Daten, Cross-OverdPle auswerten kann. Dabei wer-
den auch ausihrlich die Problematik mit dem Nacheffekt undgliche Baseline-Werte
bericksichtigt.



Kapitel 2
Beispiele

In diesem Kapitel werden zwei Beispiele vorgestellt. Zcimst ein Beispiel im klassi-
schenAB/BA-Cross-Over-Design mit ordinalen Daten: die Asthma-Studie I. Anschlie-
Rend wird die Asthma-Studie Il vorgestellt mit stetigen Daten unéhtziisher Betick-
sichtigung von Baseline-Werten.

2.1 Asthma-Studie |

In einer Doppel-Blind Studie aus SENN (1993) werden 7-13 Jahre alte asthmakranke
Kinder zufillig einer der beiden Gruppen 1 bzw. 2 zugeteilt. Die Studie ist als Cross-
Over-Plan angelegt, und zwar sei Behandluhd 2,9 Formoterol Spraylsung und Be-
handlungB: 200ug Salbutamol Spray@sung. Zum Messzeitpunkt wurde ein Reiz in der
Lunge herbeigethrt, was sich in einem reduziertén=V;-Wert (forced expired volume

in one second) niedersédt. Jedes Kind wurde am Versuchstag derselben Versuchsbe-
dingung ausgesetzt, und es wurden jeweils 2 und 8 Stunden nach der Behandlungen
oder B verschiedene Lungenfunktionsparameter gemessen. Die Ergebnisse wurden mit
Hilfe einer Vierpunkte-Skala zusammengefasst:

1: schlecht
2: maldig
3: mittel
4: gut

Die Einstufung nahm stets der Untersuchungsleiter vor.

Die Kinder aus Gruppe 1 erhielten Aohst12,.g Formoterol Spragisung (Behandlung

A) und in der zweiten Period#®0ug Salbutamol Spraglsung (Behandlung). In Grup-

pe 2 wurden diese Behandlungen in entgegengesetzter Reihenfolge vorgenommen. Die
resultierenden Daten dieser Studie befinden sich in Tabélle

In diesem Beispiel haben wir das Versuchsdesign aus Tabéllén dieser Tabelle sind

die Behandlungen der beiden Gruppen zu den verschiedenen Zeitpunkten festgehalten.
An dieser Stelle sieht man deutlich, woher der NaBress-Over-Desigikommt, denn
bildlich gesprochen werden die Behandlungdyer Kreuz vergeben.

5



Kapitel 2. Beispiele

Tabelle 2.1: Untersuchungsergebnisse Asthma-Studie |

Gruppe| Indiv.

Periode 1 Periode !

D

3
4
7
8
9
11
1 15
16
19
20
22
23

N

N

1
2
5
6
10
12
2 13
14
17
18
21
24

S S O I it Tl i T Sl S S SN S S S S OV

WNDNWRAREAREEDDMNODNMNMMNMOPFPRPWOWPRPRWWEAWEER

Tabelle 2.2: Behandlungsabfolge in der Asthma-Studie |

Zeitpunkt
Gruppe| Periode 1| Periode 2
1 A B
2 B A




2.2. Asthma-Studie I1 7

Tabelle 2.3:F EV;-Werte der Asthma-Studie I

Gruppe| Indiv. || Run-In  Periode 1 Wash-Out Periode 2
1 1.09 1.28 1.24 1.33
2 1.38 1.60 1.90 2.21
3 2.27 2.46 2.19 2.43
4 1.34 1.41 1.47 1.81
1 5 1.31 1.40 0.85 0.85
6 0.96 1.12 1.12 1.20
7 0.66 0.90 0.78 0.90
8 1.69 241 1.90 2.79
1 1.74 3.06 1.54 1.38
2 241 2.68 2.13 2.10
3 3.05 2.60 2.18 2.32
4 1.20 1.48 1.41 1.30
2 5 1.70 2.08 2.21 2.34
6 1.89 2.72 2.05 2.48
7 0.89 1.94 0.72 1.11
8 2.41 3.35 2.83 3.23
9 0.96 1.16 1.01 1.25

Dieser Datensatz konnte mit bisher vorhandenen Verfahren untéclgschtigung von

allen Informationen nicht ausgewertet werden, da bisher kein Verfahren in der Lage war,
ordinale Daten in einem Cross-Over-Plan auf einen Behandlungsunterschied zu untersu-
chen. In SENN (1993) wurde der Datensatz folgendermal3en gehandhabt. Die vier Scores
(1-4) wurden auf zwei Scores reduziert. Das Zeichen - entsprach dem Score 1 bis 3 und +
dem Score 4. Daraufhin wurde ein Verfahrén lbinare Daten angewandt.

2.2 Asthma-Studie Il

Die in der Studie beobachteten Patienten haben leichtes bis akutes bronchiales Asthma
und wurden den beiden Behandlungsgrupgeand B zufallig zugeteilt. Die Behand-
lungsgruppen unterscheiden sich in der Reihenfolge der Vergabe einer einmaligen Dosis
von zwei Medikamenten, die im Folgenden mitund B bezeichnet seien. Zielvariable

ist die Ein-Sekunden-KapaaitF'E'V; in Litern (forced expired volume in one second).
Behandlungsgruppe 1 bekommt die Behandlungen in der Reihenfdbyend Behand-
lungsgruppe 2 in umgekehrter Reihenfolge. Der erste Baseline-Wert wurde unmittelbar
vor der Behandlung zum 1. Zeitpunkt erhoben und in der Spalte mitberschriftRun-

In abgetragen. 2-3 Stunden nach Verabreichung des ersten Medikaments wiftien
Messungen vorgenommen. Der Mittelwert dieser Messungen befindet sich in der Spal-
te mit der UberschriftPeriode 1 Nach angemessener Zeit wurde unmittelbar vor der
Verabreichung vom jeweils anderen Medikament der zweite Baseline-Wash(-Oux
erhoben. Wiederum nach ca. 2-3 Stunden wurden dann efifgéut-Messungen durch-
gefuhrt. Der Mittelwert befindet sich in der Spalte mit dgberschriftPeriode 2 Der
resultierende Datensatz von PATEL (1983) ist in Tab2lkangegeben.
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Tabelle 2.4: Behandlungsabfolge in der Asthma-Studie Il

Zeitpunkt
Gruppe|| Run-In | Periode 1] Wash-Out| Periode 2
1 0 A 0 B
2 0 B 0 A

Damit ertélt man das folgende Versuchsdesign aus Takelldn dieser Tabelle sind die
Behandlungen der beiden Gruppen zu den verschiedenen Zeitpunkten festgehalten. Eine
0 bezeichnet keine Behandlung. Diese beiden Werte nennt man auch Baseline-Werte, weil
Messungen zu diesen Zeitpunkten unter der Annahme erhoben werdekenfesEekt

einer untersuchten Behandlung vorliegt.

Es soll hier nicht unerahnt bleiben, dass an diesem Beispiel auch Kritillgeverden

kann. PATEL (1983) macht in seiner Arbeit keine Angabdibar, ob die Patienten ran-
domisiert wurden, so dass an dieser Stelle die Annahme getroffen werden muss, dass
die Patienten den beiden Gruppen randomisiert zugeteilt wurden. GRIEVE UND SENN
(1998) kritisieren einige weitere Punkte, z.B. dass der Run-In-Wert nur aus einer Messung
besteht und der Wert von Periode 1 das Mittel von zwei Versuchen ist, was unterschiedli-
che Varianzen zur Folge hat. Auch offensichtliche Tippfehler in der Originalarbeit werden
angemahnt.

Der Unterschied zum vorigen Beispiel besteht darin, dass higitZich sogenannte
Baseline-Werte erhoben wurden. Dabei handelt es sich um Werte, die nicht unter Behand-
lung erhoben wurden. Den ersten Baseline-Wert bezeichnet man auchrals:\Wert.

Dieser wird vor Beginn der Behandlung in der ersten Periode erhoben und ist damit in
jedem Fall unbeeinflusst von den darauffolgenden Behandlungen. Der zweite Baseline-
Wert (Wash-Ouxwird nach der Wash-Out-Phase erhoben. Als Wash-Out-Phase wird die
Erholungsphase nach der ersten Behandlung bezeichnet, irodécinst die Wirkung der
vergangenen Behandlungen abklingt. Vernaskigt man die Baseline-Werte, so hat man
wieder den Standard-Cross-Over-Plan aus dem vorigen Beispiel.



Kapitel 3

Der Cross-Over-Plan

3.1 Motivation

Cross-Over-Versuchsihe haben die Eigenschaft, dass jede Versuchseinheit sowohl in
der ersten Periode als auch in der zweiten Periode beurteilt wird. Damit verfolgt man
das Ziel, die Streuung der Kenrigen im Vergleich zu Zwei-Stichproben-Designs zu re-
duzieren. In der Praxis sollten demnach weniger Versuchseinheiten bei gleichbleibender
Prazision bentigt werden, oder die Beision des Tests wird bei gleichbleibender Anzahl

an Versuchseinheiten verbessert. In diesem Versuchsdesign wird aber auch der Tatsache
Rechnung getragen, dass jede Versuchseinheit auf eine Behandlung anders reagiert. Es ist
dabei beiicksichtigt, dass aufgrund eine®glichen Zeiteffekts die Verteilungen in bei-

den Perioden verschieden seiimkien, auch wenn kein Behandlungsunterschied vorliegt.
Ferner kann eine Behandlung, die in der ersten Periode angewandt wurde, in der zwei-
ten Periode einen Nacheffekt haben, der dann den Behandlungseffekt der nachfolgenden
Behandlungiberlagert.

Wenn es um den Vergleich zweier Behandlungen geairtinkn Cross-Over-Bhe nicht

immer sinnvoll eingesetzt werden. In klinischen Studien sind sie beispielsweise dann un-
geeignet, wenn Patienten nach der ersten Periode bereits ein stark aligddgebw(rank-
heitsbild aufweisen oder sogar geheilt sind. Darérevdie Untersuchung des anderen
Medikaments in der zweiten Periode selbstdardtichiberflissig. Die Anwendung von
Cross-Over-Rinen ist demnach lediglich dann ratsam, wenn der Behandlungseffekt nicht
dauerhaft ist, damit die Behandlung in der zweiten Periglgerhaupt noch sinnvoll ist.
Klassische Einsatzbereiche sind &nnungsstudien, Therapiestudien bei chronischen Er-
krankungen sowie Bioveifjbarkeitsstudien.

3.2 Cross-Over-Versuchsanlage

Die Versuchsanlage eines Cross-Over-Plans, im Folgenden kurz mit COP bezeichnet, ist
ein Spezialfall der Versuchsanlagen mit longitudinalen Daten, wie sie in BRUNNER UND
LANGER (1999) vorgestellt wurden. Man hat hier einen Whole-Plot-Faktor Gruppe (Fak-
tor G) und einen Sub-Plot-Faktor Zeit (FaktB), da jedes Individuum zu zwei Zeitpunk-

ten gemessen wird. Die einzelnen Stufen lassen sictladslagerung verschiedener Ef-
fekte (Nach-, Behandlungs- und Periodeneffekt) darstellen.

9
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Tabelle 3.1: Allgemeine Versuchsanlage des Standard-COPs

FaktorT
FaktorG s=1]s=2
k =1 Xlll X112

1=1 : : :
k=mny X1n11 X1n12
k =1 X211 X212

iz o . . .

k= ng X2n21 X2n22

Aus Tabelle3.1 ist ersichtlich, dass;,, den Wert derk-ten Versuchseinheit derten
Gruppe zum Zeitpunkt mit: = 1,2, £k = 1,...,n; unds = 1,2 beschreibt. Faktor

GG beschreibt die entsprechende Gruppe 1,2 und Faktor!” den Zeitpunkt bzw. die
Periodes = 1, 2.

Ein Beispiel fir einen Standard-COP mit ordinalen Daten ist die Asthma-Studie | aus dem
Datensatz von SENN (1993), der in Abschgitt eingefihrt wurde. Hier gibt es die bei-

den Gruppen 1 und 2, wobei in Gruppe 1 Formoterol und danach Salbutamol verabreicht
wurde. In der 2. Gruppe werden die gleichen Substanzen in umgekehrter Reihenfolge ge-
geben. Die WerteX;,, entsprechen den Scores, die der Untersucher dem entsprechenden
k-ten Individuum in dei-ten Gruppe zum Zeitpunktnach der Bestimmung der Lungen-
funktionsparameter vergeben hat.

Die Standard-Versuchsanlage aus Taba&llekann bei der Hinzunahme von Baseline-
Werten (siehe Kapited) erweitert werden. Handelt es sich um einen Eingangswert (Run-
In-Wert), also eine Beobachtung vor Beginn der Behandlungen, so ordnet man ihn mit der
Bezeichnung = R vor dem Wert @ir Zeitpunkt 1 an. Der in der Wash-Out-Phase erhobe-
ne Wert liegt zeitlich zwischen dem Wert vom ersten Zeitpurkt (1) und zweiten Zeit-

punkt (s = 2). Die Indizierung ist entsprechend= W fur den Wert am Ende der Wash-
Out-Phase. Ein Beispiel mit Baseline-Werten vor der ersten Periode und am Ende der
Wash-Out-Phase ist die von PATEL (1983) beschriebene Asthma-Studie Il. Hier wurde
vor und nach den beiden Behandlungen bei jedem Patienten die Ein-Sekundendfapazit
gemessen. In Tabelld.2 ist die allgemeine Versuchsanlage mit Baseline-Werten dar-
gestellt. Sie entsprichiif den Falln; = 8 undn, = 9 gerade dem Versuchsplan der
Asthma-Studie 11.X;,, bezeichnet de’ E'V;-Wert desk-ten Patienten derten Gruppe

zum Zeitpunkts = R, 1, W, 2 mit s = R bzw.s = W fir die beiden Baseline-Werte.

3.3 Elementare grafische Darstellungen des Datenmate-
rials

Erganzend zu den Verfahren der schlielRenden Statistikh&n Grafiken zur Veranschau-
lichung von zugrundeliegenden Trends betrachtet werden. KENWARD UND JONES
(1989) empfehlen, sich bei jeder Studie mit Hilfe von geeigneten Grafiken &lhen

blick Uber das vorhandene Datenmaterial zu verschaffen. Grafiken stellen stets in un-
verfalschter Form die Daten mit ihren Eigenarten und Trends dar. Dazu gibt es in erster
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Tabelle 3.2: Allgemeine Versuchsanlage des COPs mit Baseline-Werten

Zeitpunkt
Gruppe Run-In | Periode 1] Wash-Out| Periode 2

k =1 XllR Xlll XllW X112

i=1 : : : :
k=mn Xlan X1n11 X1n1W X1n12
k =1 X21R X211 X21W X212

i =2 : : : :
k=mny | Xon,r KXony1 KXon,w KXony2

Linie drei Arten:

e Fur beide Gruppen werden die Beobachtungen nach der Zeit in jeweils einen Gra-
fen aufgetragen und pro Versuchseinheit miteinander verbunden. Mit Hilfe dieser
Darstellung wird der behandlungsélgige Trend der Dateiber die beiden Pe-
rioden offengelegt. Welcher Trend aus welchen Anteilen besteht, ist ohne weitere
Voraussetzungen nicht auszumachen. Diese Form der Darstellung ist lediglich f
kleine Stichprobenzahlen geeignet (siehe Abbild@ny, da sonst die schlechte
Ubersichtlichkeit die Vorteile dieser grafischen Darstellung kompensiert.

e Es werden die Mittelwerte beider Gruppen gegen die Zeit aufgetragen und pro Be-
handlung die Punkte verbunden. Hier wird die mittlere Tendenz der Daten im Hin-
blick auf die Veanderung der jeweiligen Behandlung deutlich (siehe Abbildung
3.2), demnach die Frage beantwortet: Viiedern sich die Werte der jeweiligen Be-
handlungen beider Gruppen in den Perioden 1 und 2?

e Es werden die Mittelwerte beider Gruppen gegen die Zeit aufgetragen und pro
Gruppe die Punkte verbunden. Hier werden die mittleren Behandlungswerte dar-
gestellt. Man sieht den Verlauf der Werte innerhalb der Gruppe (siehe Abbildung
3.9), also die Behandlungsunterschiede innerhalb einer Gruppe und die Verlaufsun-
terschiede zwischen den Gruppen.

Die letzten beiden Darstellungen implizieren streng genommen bereits die metrische Ska-
lierung der Daten, da Mittelwerte der Beobachtungen gebildet werden. Im Falle ordinaler
Daten kann die Kenngfe aber auch abgewandelt werden und durch den Median bzw.
relativen Effekt (siehe nachfolgendes Kapitel) ersetzt werden. Der Grafikigtprt sich
dadurch nicht. Es handelt sich weiterhin um Grafiken, die den Trend innerhalb der Be-
handlungen (Abbildung.2) bzw. der Gruppen (Abbildung.3) uber die Zeit betrachten.

In den Grafiken werden mid und B die beiden Behandlungen, die den beiden Gruppen
in umgekehrter Reihenfolge zugute kommen, bezeichnet. Die Gruppen werden lediglich
mit 1 bzw. 2 beziffert. Die vertikale Achse reégsentiert die Zielvariable, wohingegen auf
der horizontalen Achse die Zeit (also die erste und zweite Periode) aufgetragen ist.

Fur die Grafiken wurde der Datensatz der Asthma-Studie Il (siefpv®n PATEL (1983)

mit den Werten unter Behandlung von Periode 1 und 2 benutzt. Abbild@unzeigt fur
Gruppe 1 einen Trend voR E'V;-Werten unter Behandlung grofRer zu sein als unter
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GRUPPE 1
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Abbildung 3.1: Die Beobachtungen pro Gruppe nach der Zeit

BehandlungA. In Gruppe 2 wirkt dieser beobachtete Trend néibkerzeugender. Es gibt

zwar mehr gegeaufige Trends, aber daf auch deutlichere Unterschiede von Behand-
lung B zu A im erwarteten Trend. Das bedeutet, dass in beiden Gruppdnidig-Werte

unter Behandlung3 tendenziell gbRer scheinen als unter BehandluAigin Abbildung

3.2 zeigt sich, dass sich unter BehandluBgm Mittel deutlich niedrigereF’ E'V;-Werte

in der zweiten Periode ergeben (wenn zuvor mhltehandelt wurde) als ohne vorige Be-
handlung. Der Unterschied innerhalb von Behandldnigt nicht so grofiiber die zwei
Perioden betrachtet. Jedoch ist hier eine wachsende Tendenz zu beobachten, d.h. Behand-
lung A fuhrt im Mittel in der ersten Periode zu niedrigerBi’V;-Werten als in der zwei-

ten Periode (wenn zuvor Behandluigverabreicht wurde). In Abbildung.3 zeigt sich

der in Abbildung3.1 beobachtete Trend bésigt: Die F'EV; Werte der ersten Gruppe
verlaufen deutlich niedriger als Werte der zweiten Gruppe, wobei dieser Unterschied in
Periode 1 gbRRer ist als in Periode 2. Ferner ist zu erkennen, dass Werte unter Behandlung
B im Mittel bei beiden Gruppeifiber denen von Behandlung liegen, wobei dies bei

der zweiten Gruppe noch deutlicher zu sehen ist. Diese Tatsache kann man anhand der
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Abbildung 3.2: Die Mittelwerte der Beobachtungen pro Behandlungen nach der Zeit
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Abbildung 3.3: Die Mittelwerte der Beobachtungen pro Gruppe nach der Zeit

unterschiedlichen Steigungen der Geraden ablesen.

Grafiken kommen ebenfalls bei der Analyse der Daten auf einen Behandlungseffekt, bei
vorhandenem Residualeffekt, zum Tragen (siehe dazu Abséhhauf Seite49).

3.4 Effekte im Cross-Over-Plan

Im Folgenden werden die einzelnen Effekte im Cross-Over-Plan vorgestellt und anhand
einiger Grafiken veranschaulicht. Hierbei wurde zur Veranschaulichung die Darstellungs-
form der Gruppenvedélufe (siehe Abbildung.3) gewahlt. Das heil3t,ifr die Veranschau-
lichung werden der einfachen Veasdlichkeit halber stetige Daten vorausgesetzt.
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ZIELVARIABLE

. GRUPPE: 1
~e._ GRUPPE: 2

PERIODE

Abbildung 3.4: Positiver Residualeffekt

Residualeffekt

Der Residualeffekt hat die Synonyme Nacheffekt und Carry-Over-Effekt, die in dieser
Arbeit alle gleichberechtigt benutzt werden.

Ein vorhandener Residualeffekt ist ein Indiz die Nachwirkung einer Behandlung aus

der ersten Periode. Diese Nachwirkung, z.B. einer Medikation, hat bis zur Behandlung in
der nachfolgenden Periode Auswirkungen. Genau dann, wenn eine solche Nachwirkung
besteht, ist der Unterschied zwischen den Behandlungend B in der ersten Periode
anders als in der zweiten Periode. Einédiichkeit der Quantifizierung des Residualun-
terschieds ist die V@nderung des Behandlungsunterschiedes von der ersten zur zweiten
Periode. Man unterscheidet hier im Wesentlichen zvédier

e Verkleinerungdes BehandlungsunterschiedsdgticherweiseUberhangseffekin
erster Gruppe von Behandlungin die zweite Periode, z.B. wenn die Wash-Out-
Phase zu kurz war. Diesen Sachverhalt veranschaulicht Abbilgldng

¢ VergroRerungles Behandlungsunterschiedsigticherweise Entzugseffelder sich
nach Absetzen von Behandlurgin der zweiten Periode bemerkbar macht. Abbil-
dung3.5ist ein nbgliches Beispiel.

Der Residualeffekt kann wichtige Hinweise geben, z.B. auf pharmakologische Wirkungs-
mechanismen wie die Dauer der Wirkung eines Medikamerdsifigl erfalt man auch
zusatzliche Informationen bei Wechselwirkungen zweier Medikationen, dglicher-

weise andere Wirkungsmechanismen auftreten als unter dem separaten Einsatz zweier
Medikamente.

Ist ein Residualeffekt in einer Studie auf Basis eines Cross-Over-Plans nicht auszuschlie-
3en, ergeben sich groRe Schwierigkeiten in Bezug auf die Auswertung der Studie. Welcher
Art die Schwierigkeiten sind und agliche Losungsaritze stellt das Kapitél bereit.

Behandlungseffekt
Ein Behandlungseffekt liegt vor, wenn die Wirkung der beiden Behandludgend B
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ZIELVARIABLE

. GRUPPE: 1
~e._ GRUPPE: 2

PERIODE

Abbildung 3.5: Negativer Residualeffekt

verschieden sind. Liegt kein Residualunterschied vor, so tritt der Behandlungsunterschied
in beiden Gruppen gleich stark auf, und dieser Unterschied kann effizient aus den Daten
der beiden Perioden analysiert werden. Kann ein Residualunterschied nicht ausgeschlos-
sen werden, so kann lediglich ein verallgemeinerter Behandlungsunterschied untersucht
werden, der sogenannte Cross-Over-Effekt: €lberlagerung des reinen Behandlungsef-
fekts und des Residualeffekts. Als reinen Behandlungseffekt bezeichnet man den Effekt,
der ausschlief3lich durch den Unterschied der beiden Behandlungen verursacht wird. Nach
LEHMACHER (1987) konnen sogar im Falle eines vorhandenen Residualunterschieds
nur Daten der ersten Periode benutzt werden, um einen (reinen) Behandlungsunterschied
aufzudecken.

In Abbildung3.6ist ein reiner Behandlungseffekt dargestellt, d.h. hier wird davon ausge-
gangen, dass es, erstens, keinen Einfluss des Zeitpunkts der Behandlungen und, zweitens,
keinen Einfluss der in Periode 1 verabreichten Medikamente in der Nachfolgeperiode gibt.

Periodeneffekt

Bei einem Periodeneffekt liegt das Mittel der beiden Behandlungswirkungen in der zwei-
ten Periode auf einem anderen Niveau als das der ersten Periode. Die Differenz dieser
Mittel ist der Periodenunterschied, wenn die Medikation der ersten Periode keinen Ein-
fluss auf die Daten der zweiten Periode hat. Demnach ist der reine Periodeneffekt dann
gegeben, wenn dieser Residualeffekt ausgeschlossen werden kann (analog zum reinen
Behandlungseffekt). Es geht hier nicht um dirderung der Zielvariabléber die Zeit
abhangig von der Behandlung, sondern um Aiederung, die auch ohne die Behandlung
eingetreten d@re. Abbildung3.7 veranschaulicht einen reinen Periodeneffekt (zusammen
mit einem Behandlungseffekt).

Mogliche Ursacheniir einen Periodeneffekt:

e Beeintéchtigung der Behandlungswirkung durébRere Einflsse, die sicliiber
die Zeitandern.
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ZIELVARIABLE

ZIELVARIABLE

. GRUPPE: 1
~®._ GRUPPE: 2

PERIODE

Abbildung 3.6: Reiner Behandlungseffekt

. GRUPPE: 1
~e._ GRUPPE: 2

PERIODE

Abbildung 3.7: Nur Behandlungs- und Periodeneffekt
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e Lernzuwachs oder Gainung der Versuchseinheiten an die Studie, wodurch der
placebo-artige Anfangsvorteil beider Behandlungen réessl

e \eranderung des Krankheitsstatus und dadurch andere Ausgangsbedingung in der
zweiten Periode als zu Beginn. Extremes Beispiel: Heilung eines Patienten durch
die Behandlung in der ersten Periode.

Ohne Beiicksichtigung eines dglichen Nacheffekts der Medikation in der vorhergehen-
den Periode, wirken sich diese Ursachen als Periodeneffekt aus. Der Basis-COP kann
nicht zwischen behandlungsbedingten Nachégsién und extern sidndernden Bedin-
gungen unterscheiden. Solche Perioden-Effekte sind unproblematisch und beeinflussen
die statistische Analyse nicht.

Nach SENN (1993) sollte die (Nicht-)Barksichtigung des Periodeneffekts aus apriori
Grunden geschehen, da bei entsprechender Naclieisfg mit Hilfe der schlieRenden
Statistik verschiedene Probleme auftreten. Dazu mehr im folgenden Kapitel.

3.5 Modelle

In diesem Abschnitt wird zuichst das klassische lineare Modell von GRIZZLE (1965)
angegeben, wie es von KOCH (1972) erstmals ohne Normalverteilungsannahme des Feh-
lerterms benutzt wurde. Anschliel3end wird in Abschfi.2 das weniger restriktive
nichtparametrische Modell vorgestellt, ilofdann im folgenden Kapitel aufgezeigt wird,

wie mit geeigneten Verfahren auf Basis dieses Modells Daten auf einen Behandlungs-,
Residual- oder Periodeneffekt untersucht werd@mien. In diesem nichtparametrischen
Modell wird keine Additiviét der einzelnen Erwartungswerte mehr vorausgesetzt. Daraus
folgt, dass keine restriktiven Voraussetzungen mehr an die Verteilungsfunktionen gestellt
werden und die Zielvariablen lediglich mindestens ordinales Niveau haben brauchen.

3.5.1 Lineares Modell

Im linearen Modell nach GRIZZLE (1965) setzen sich die einzelnen auftretenden Effekte
additiv zusammen. Das bedeutet folgendes: Jede Zufallsvariable besteht aus dem mittleren
Erwartungswert der Verteilung der Gesamtstichprobéiglizh dem entsprechenden Be-
handlungseffektiir Behandlungd oderB. Als nachstes wird der Zeiteffekt dazu addiert,

also der entsprechende EffekirfPeriode 1 oder Periode 2, je nachdem wann der Wert
erhoben wurde. lir Werte, die in der zweiten Periode erhoben wurden, gibt eszlich

noch die Mbglichkeit eines Nacheffekts der Behandlungen aus der vorhergehenden Me-
thode. Letztendlich gibt es noch den individuellen Effekt, der nur von der entsprechenden
Versuchseinheit aldimgt und den Versuchsfehler. Man @ttdemnach folgendes Modell:

Xiks = WU + (1)2—51-5 + 7+ 623>\7L + Szk + €iks, (31)

wobeii =1,2,k=1,...,n;unds =1, 2.
0;s bezeichnet das Kronecker-Delta, d.h.

5. = 1, wenn i=s
0, sonst
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Dabei gelten folgende Bezeichnungen:

1 : mittlerer Erwartungswert

®,_5,. : Behandlungseffekt

s . Effekt ders-ten Periode

by . Residualeffekt der Behandlung in Grupjpi@ der zweiten Periode

S; . unablangig, identisch verteilte Zufallsvariablen, die den Effekt kden
Individuums beschreiben mi(.S;;,) = 0.

€iks . unablangiger Versuchsfehler mi (e;.s) = 0 und unabBngig vonSy.

Man reparametrisiert mit den Bedingungen

CI) - (I)lz—q)g
A= A=—X

™ = T = —T9
und kann das lineare Modell in vereinfachter Form schreiben als

Xigr = pu+Suw+ep, pu=p+d+m

Xike = pi2+ S+ e, po=p—P -7+ A

Xop1t = o1+ Sop + €01, o1 =pu— O+ 7

Xoka = foo + Sop + €2, oo =p+ P —m— A\ (3.2)

Die einzelnen Erwartungswert&hknen in einem Vektor
po= (p1, a2, pot, Mzz)T

zusammengefasst werden.

Notation: Auch zulkinftig werden Vektoren mit fett gedruckten Buchstaben bezeichnet,

ebenfalls Matrizen. Aus dem Zusammenhang ergibt sich jeweils, um was es sich handelt.

Zur genaueren Beschreibung sei auf den Abschnittauf Seitel11im Anhang verwie-

sen.

Die Hypothesen werden in diesem Modell in der Regel diidddr die EffekteP, A und

7 gestellt. Dies ishquivalent zur Hypothesenstelluiiger den Erwartungswertvektor mit

Hilfe von Kontrastvektoren. Dazu jedochimeres in Abschnitt.1.2auf Seite24.

Um Tests @ir dieses Modell herzuleiten, wurde Agist von GRIZZLE (1965) das univa-

riate Modell angesetzt, wobei der Individualeffekty) und der Fehlerterme(,) normal-

verteilt sind mit Erwartungswert 0 und Varianz bzw. o2, D.h. es werden nicht nuiif

jede Versuchseinheit und jeden Fehlerterm gleiche Varianzen angenommen, sondern auch

fur alle Beobachtungen identische Varianzén+ 2. AuBerdem folgt aus dem zugrun-

degelegten Modell, dass die Kovarianz zwischen Beobachtungen der ersten und zweiten

PeriodeCov (Xx1, Xire) = o2 stets positiv ist.

LEHMACHER (1987) schwiichte diese Voraussetzungen ein wenig ab, indem er das Mo-

dell von ZIMMERMANN UND RAHLFS (1980) sowie SCHNEIDER (1983) zugrunde

legte. Der Individualeffekt;, geht dabei in dem ModelB(1) in den Versuchsfehler mit

ein. Fir die zweidimensionalen Vektorep, = (e;x1, €:x2) Wird vorausgesetzt, dass sie un-

abhangig und identisch multivariat normalverteilt sind mit Erwartungswertvefitond
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beliebiger (nichtsing@rer) Kovarianzmatrix. Im Folgenden wird stets Bezug auf dieses
Modell genommen, was als Spezialfall das Modell von GRIZZLE (1965)anth

KOCH (1972) erweiterte das Modell ein weiteres Mal unédgie den ersten semiparame-
trischen Ansatz, indem er aus dem zuvor eiigeten linearen Modell zwar die Additi-
vitat der einzelnen Effektébernahm, jedoch keine Normalverteilungsannahme nighr f
den Fehlerterm machte.

Ob parametrischer Ansatz oder nicht: Voraussetziimglfie Varianten ist nach wie vor

die Annahme der Additivét der einzelnen Effekte, sowie die sinnvolle Interpretation von
Summen und Differenzen. Damibknen Daten, die die entsprechenden Voraussetzungen
an die Verteilungsfunktion nicht aérflen, nicht behandelt werden, z.B. ordinale Daten wie
im Beispiel der Asthma-Studie |. Ebenfalls ist die Annahme der Linigediér Effekte ei-

ne Voraussetzung, die nictiberpiift werden kann. Zudem gibt es Schwierigkeit theor

and ceilingEffekten, also beschnkten Daten. Ein Beispiel&en Messungen des Puls
unter zwei verschiedenen Behandlungen. Der Unterschied zwischen einem Puls von 70
und 80 Schihgen pro Minute befigt wie bei einem Unterschied von 0 zu 10 jeweils 10
Schige pro Minute. Die Bedeutung dieser Differenz ist jedoch im unteren Bereich (floor)
deutlich foher als im normalen Bereich. Allgemein kann sich eben an den Ober- bzw. Un-
tergrenzen der Daten eine derung der Daten erheblich mehr auswirken als im Mittel-
feld. SALSBURG (1999) schlgt dafir bei parametrischen Verfahren, wie beispielsweise
der ANOVA, eine monotone Transformation vor, die an den Ober- bzw. Untergrenzen die
DatenauseinanderziehDas Problem dabei ist, dass sich im linearen Modell die Effekte
unter solchen Transformationen &adern und raglicherweise auch das ganze Modell
(3.1 die Glltigkeit verliert.

3.5.2 Nichtparametrisches Modell

Definition 3.5.1 (Nichtparametrisches gemischtes Modell (GM)Das nichtparametri-
sche gemischtes Modell hat die folgende Form. Gegeben s@ien=£ 1,2 undk =
1,...,n; unablangige Zufallsvektoren

X = (Xip1, Xiwe)T ~ F,.
Fur die Eintrage gelte:
Xiks ~ Fi (3.3)
miti =1,2,k=1,...,n;unds = 1,2.

Zwischen den Einfrigen des VektorsX;, seien beliebige Aldngigkeiten zugelassen.
Das bedeutet, dass leksichtigt wird, dassY;,; und X;., zwei Messungen an dersel-
ben Versuchseinheit sind. Im Folgenden sei lediglich vom nichtparametrischen Modell
gesprochen oder einfach als Abkung (GM) mit GM = gemischtes Modell. Der Zusatz
gemischwverdeutlicht lediglich, dass in diesem Modell sowohl uriaidige (Gruppe) als
auch abAngige Faktoren (Zeitpunkt) auftreten.

Im linearen Modell aus dem vorangegangenen Abschnitt standen imliclaer Wei-

se leicht interpretierbare Parametér tlie Bildung von Effekten und Hypothesen zur
Verfugung. Im nichtparametrischen Modell kann man die Hypothé&ben die entspre-
chenden Verteilungsfunktionen odéper Funktionale dieser Verteilungsfunktionen, die
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relativen Effekte, stellen. Letztere sind in ihrer Interpretatiodghcherweise schwieri-

ger, aber dafr realistischer.

Der Vorteil des nichtparametrischen Modells gdijeer dem linearen Modell ist vor allem

in der Anwendbarkeit in der Praxis zu sehen. Dort sind beispielsweise die Additieit
Effekte und positive Kovarianzen (Moraussetzung@nGRIZZLEs Modell) nichtuber-
prufbar, oder die Annahme der Normalverteilung ist unter mgéen nicht angebracht.

Im nichtparametrischen Modell gibt es keine Restriktionen mehr, weshalb dieses Modell
die Realitit in der Regel besser wiederspiegelt.



Kapitel 4

Statistiken fur den Cross-Over-Plan

Dieses Kapitel stellt bereits bekannte Verfahren im linearen Modeliién Cross-Over-

Plan vor und entwickelt neue Teststatistikénden nichtparametrischen Ansatz. Dies al-
les geschieht mit der Intention, dem Leser ohne viel Notation und theoretischighhursg,

z.B. in der Form von Beweisen, die Grundlagen und Vorgehensweisen zu vermitteln. Der
mehr theoretisch interessierte Leser findet Notation, exakte Definitionenatnd it
Beweisen im Anhang ab Seitd 1.

In Abschnitt4.1 werden die Verfahrenif das lineare Modell beschrieben. Abschdi@

auf Seite28 widmet sich der Herleitung von Testverfahrém hichtparametrische Verfah-

ren unter den Hypothesdii' : ¢F = 0 und H} : c¢p = 0. Dabei wird im Teil4.2.8auf
Seite42 gezeigt, dass die in diesem Abschnitt entwickelten neuen Verfahren eine sinnvolle
Erweiterung der Verfahren im linearen Modell darstellen. An den beiden Asthma-Studien
werden diese Ergebnisse abschlieend in Abschiditeranschaulicht.

4.1 Lineares Modell

Dieser Abschnitt hat in erster Linie historischen undamzepnden Charakter. Hier wer-
den die Verfahren vorgestellt, die in der Vergangenhigidias lineare Modell entwickelt
wurden. Dabei wird von dem Modell von LEHMACHER (1987) ausgegangen, dass in
Abschnitt3.5.1auf Seitel7 eingefihrt wurde:

Xiks = p+ Po_s,, + m5 + dos\i + €igs,

wobeii,s = 1,2undk = 1,...,n;. Die auftretenden Parametgr ®,_;,_, 7, A; und

€;xs Wurden bereits auf Seité7 definiert. Die Beobachtungen sind normalverteilt und
der IndividueleffektS;; ist in ¢;;, enthalten. Die Resultate der folgenden Abschnitte sind
uneingesclankt auch @ir das Modell von GRIZZLE (1965)idgtig. Wenn die Normalver-
teilungsannahme nicht gerechtfertigt ist, kann immer noch auf den semiparametrischen
Ansatz von KOCH (1972) ziickgegriffen werden. Dieser beruht auf dem gleichen Mo-
dell mit einer Ausnahme: die Voraussetzung der Normalverteiliinglie Fehlerterme

wird fallengelassen.

Bevor Hypothesen und Test$rfdie einzelnen Effekte vorgestellt werden, seien noch ein
paar Aspekte der Séle- und Testbarkeit derselben éfmt.

Unter den entsprechenden Voraussetzungen des Modells ergeben sich die Erwartungswer-
te aus Tabelld.1

21
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Tabelle 4.1: Erwartungswerte

Periode
1 2
p+ Dy +m |+ Py + o+ Ay
2 ,u—i—CIDg—i—m ,u—|—(I)1+7T2+)\2

[EEN

Gruppe

4.1.1 Sclatzer der Effekte

Um ein Gefihl fur einzelne Effekte zu bekommen, ist es oftmals hilfreich, die Konstruk-
tion der Schtzer zu betrachten. Ferner werden die verschiedenen EfféktscHir die
im anschlie3enden Abschnitt angegebenen Tesistigen

4.1.1.1 Schtzer fur den Residualunterschied

Der Residualunterschiet sei definiert als die Differenz des Residualeffekts der 1. Grup-
pe A; minus den Residualeffekt der 2. Gruppe

d/\ = )\1—>\2. (41)

Beim Unterschied des Residualeffekts handelt es sich um den Betrag, um den sich der
Behandlungsunterschied voobergang der ersten zur zweiten Periéaeert. Und so
wird auch der entsprechende &tter konstruiert:

-~

dy = (X121 —X21) = (X22 — X12)
= (71.1 + 71.2) - (72.1 +72.2) . (4.2)

Dieser Schtzer ist tir allei, s = 1,2 undk = 1, ..., n; erwartungstreu, denn:

E(dy) = E((X11—X21) — (X22—X12))
= (Q14+m —Dy—m) = (P1+ M+ Ay — Dy — M — \y)
= /\1 —/\2.

4.1.1.2 Schtzer fur den Periodenunterschied

Der Periodenunterschiet]. sei definiert als die Differenz zwischen der ersten Periode
und der zweiten Periode:

dﬂ— = T — Ta.

Der Periodenunterschied ist als der Betrag zu verstehen, um den sich das Mittel der ersten
Periode gegeiber dem Mittel der zweiten Periode @edert. Dementsprechend wird der
Schatzerd,. konstruiert:

~

_ — 1 — —
de = (X1.1 + X2.1) 5 (X1.2 + X2.2)

N~ DN -

(X1 —X12) — (X220 — Xa1)) - (4.3)
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Dieser Schtzer ist erwartungstreu, denn es gilt mit Reparametrisierungsbedingung f
den Residualeffekk = \; = — )\, folgendes:

~ 1 1
E(dﬂ-) = 5((I)1+7T1+q)2+ﬂ'1)—§(®2+7T2+)\1+(I)1+7T2+)\2>

1 1
= 5 (271'1 — 27T2) + 5()\1 + )\2)
=0

= T — Ta.

Ohne die Reparametrisierungsbedingung= A\; = —)\; ware eine erwartungstreue
Schatzung des Periodenunterschieds offensichtlich nidbglich. Diese Bedingung be-
deutet, dass der mittlere Residualuntersclidgd+ ;) /2 per definitionem im Perioden-
unterschied enthalten ist.

Ein reiner Periodeneffekt, der nicht auf irgend eine Art und Weise den Residualeffekt
enthalt, ist nicht schtzbar.

4.1.1.3 Schtzer fur den Behandlungsunterschied

Der Behandlungsunterschieg sei definiert als die Differenz zwischen dem Effekt von
BehandlungA (bezeichnet al®,) und Behandlung3 (bezeichnet al,)

dy = & — Ps. (4.4)

Demnach ist dies stets der Behandlungsunterschied zwischen BehaAdmag3 in der

ersten Periode und auch der Behandlungsunterschied zwigsched B in der zweiten
Periode, wenn kein Residualeffekt vorliegt.

Man kann den Behandlungseffekt mit dem Mittel aus dem Behandlungsunterschied der
ersten und der zweiten Periode &tden:

Bo = 5 (Kin = Xoa) + (Faz — X12)
= % ((71.1 - 71,2) - (72.1 — 72'2)) . (45)

Betrachtet man den Erwartungswert diesesa®adrs, so ergibt sich folgendes:

1
E(dy) = §(®1+7T1—¢2—W1+¢’1+7T2+/\2—<D2—7T2—)\1)

1
— 5 (2(1)1 - 2(1)2 - ()\1 - )\2))
1
= d@ - §d/\

Dieser Schtzer ist offensichtlich nur dann erwartungstreu, wenn apriori ein Residualef-
fekt ausgeschlossen werden kann, demnach git: d, = 0. Trifft man jedoch diese
Annahme zu unrecht, so ergibt sich ein verzerrterd®&adr mit einem Bias vod, /2. Die
Richtung der Verdlschung ergibt ein8ber- bzw. Unterscitzung des wahren Werts:

~

dy<0 = FE(dg) > do Ubersclatzung und

~

dy>0 = E(ds) < dg Untersclatzung des Behandlungseffekts
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Eine andere Nglichkeit kann vorgeschlagen werden. Wenn einfach nur die Daten der
ersten Periode benutzt werden, spieltiberhaupt keine Rolle, ob ein Nacheffekt bei der
Behandlung in der Folgeperiode zum Tragen kommt oder nichtidafitet der Schtzer

C/l\d),l = X1 — Xa1.

Dieser Schtzer ist unter allen Umahden, ob mit oder ohne Residualeffekt, erwartungs-
treu, da

E(J@J) = (I)1+7T1—CI)2—7T1
= O — Do,

Dafur benutzt man nur die &ifte der erhobenen Daten, weil auf die Daten der zweiten
Periode vollsandig verzichtet wird. Nach LEHMACHER (1987) verzichtet man dadurch
auf die durch das Cross-Over-Design erhaltenen Vorteile wie beispielsweise eine geringe-
re Varianz des Sdizers. Hufig bezeichnet man den ersten &aerds auch als Schtzer

fur einen verallgemeinerten Behandlungsunterschied.

4.1.2 Hypothesen und Tests

Zunachst werden die Hypothesen vorgestellt, @rkuind die verschiedenen Schreibwei-

sen aufgezeigt. Anschlie3end werdém dlie zuvor erhuterten Effekte Hypothesen und
Teststatistiken beschrieben. Dabei wird neben der unter Normalverteilungsannahme auch
auf die hauptichlich von KOCH (1972) gepgte semiparametrische Variante eingegan-
gen.

4.1.2.1 Hypothesen und Testdif einen Residualunterschied

Im linearen Modell formuliert man die Hypothes@éher die Effekte des zugrundeliegen-
den Modells 8.1) in der folgenden nétlichen Form

Hyo(A) : A =0 kein Residual-Effekt

Mit Hilfe des Kontrastvektorg, = (1,1, —1,—1) lasst sich die 0.g. Hypothese auch in
der Form

HY(N) @ exp=0

mit p = (p11, pae, f21, t22)? Schreiben, wadquivalent ist zur oben aufgezeigten Hypo-
thesenstellungber die Modellparameter, denn es gilt:

cue = 0
— par+ pi2 = plor + 22
= pu+e+r74+p—-@ -7+ = p—-P+74+p+d-—7T-2XA
= A= -
== A = 0.
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Genmald dem in4.2) angegebenen Satrer fir einen Residualunterschied, bildet man pro
Versuchseinheit die Summe der Beobachtungeulie beiden Behandlungen, d.h.

Sik = X1 + Xk far i:1,27k21,...,ni

und beschreibt diesen Sitaer demnach durcd?k = §1. — So.. Unter Voraussetzung der
Normalverteilung kann damit der unverbundesniest auf diese Individuumssummen
angewendet werden. Man é@thdie Teststatistik

U 51— Se, n1N2
LEH — = :
O ny + N9

ny — 12, + (ny — 1)52
3/2\ _ ( 1 ) Al ( 2 ) ,\,27 (4.6)
TLl—l—TLQ—Q

mit

wobeio, ; furi = 1,2 die empirische Standardabweichung von

ng

N 1 2
G = n‘_lz(sik_sz‘)

k=1

fur die Gruppe bezeichnet. Ohne Verteilungsannahme kann asymptotisch auch der se-
miparametrische Ansatz von KOCH (1972) verwendet werden. Bei kleinen Stichproben-
umfangen kann der exakte Wilcoxon-Mann-Whitney Test, auf dirde der Individuum-
Summens;;,, angewendet, benutzt werden. Ebenso bietet sich lidegen Stichproben
auch der asymptotische Wilcoxon-Mann-Whitney Test an.

Zur Interpretation dieser Vorgehensweise sei gesagt, dass sich ein Behandlungseffekt auf
die Differenzen der Beobachtungssummen nicht auswirkt. Auch ein reiner Periodeneffekt
wird dann nicht sichtbar. Wohl aber erkennt man unterschiedliche Nacheffekte.

Die Problematik, die sjter vertieft aufgegriffen wird, besteht darin, dass durch Nicht-
verwerfen der Hypothese nicht auf derealtigkeit geschlossen werden kann. Man kann
lediglich mit der zugrunde gelegten Irrtumswahrscheinlichkeit auf ein Vorhandensein des
Nacheffekts schliel3en. Es ist jedoch eigentlich die Intention, diesen Residualeffekt auszu-
schlieBen. SENN (1993igt hinzu, dass sich im vorliegenden Design, streng genommen,
der Nacheffekt und die Behandlungs-Periode-Wechselwirkung nicht trennen lassen. Er
meint, dass dieser Test nicht angewandt werden sollte, sondern aimesael \WWash-Out-
Phase im Vorfeld einen Residualeffekt ausschlie3&asa.

4.1.2.2 Hypothesen und Tests auf einen Periodenunterschied

Es gelte das Modell3(1). In natirlicher Form kann man die Hypothegker den Parame-
ter = formulieren:

Hy(m) : m=0 kein Periodenunterschied

Unter Verwendung des entsprechenden Kontrastvekiprs= (1, —1,1, —1) kann sich
deraquivalenten Schreibweise

Hi(m) @ e;pu=0
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bedient werden. Geaf® dem in4.3) angegebenen Satrer fir den Periodenunterschied,
werden von LEHMACHER (1987) und HILLS UND ARMITAGE (1979) die sog. Cross-
Over-Differenzen, d.h. Wert von Behandludgminus Wert von Behandlung in jeder
Gruppe verwendet:

cie = X — Xue
cor = Xopo — Xop
mitk = 1,...,n;. Auf diesen = n; + ny, Cross-Over-Differenzen wird unter Normalver-

teilungsannahme der unverbundergest, bzw. ohne Verteilungsannahme, nach KOCH
(1972) der exakte oder asymptotische Wilcoxon-Mann-Whitney Test angewendet. Man
erhalt demnachiir den parametrischen Fall die Teststatistik

U G — ¢y ning
LEH = = : .
Or nq + No

Der Varianzschtzer ergibt sich wie folgt durch

o (= D7+ (= V7,

s Y

n1+n2—2

wobeio,; furi = 1,2 die empirische Standardabweichung der Cross-Over-Differenzen
c;p ISt

ng

1
O-7r,i - n; — 1 Z (Czk Cz.) .

k=1

Es qilt offensichtlichcir = (¢,. — ¢.)/2. Der Vorfaktor1/2 kann weggelassen werden,
da auch beim Varianzsatrer auf ihn verzichtet wird, so dass man die Teststatisfik
erhalt.

Einen wesentlichen Nachteil eaint SENN (1993): Wie beim Residualeffekt kann man
nicht aus Nichtablehnung der Hypothese auf deréittigkeit schlie3en, d.h. auf das
Nichtvorhandensein eines Periodenunterschieds. Die Entscheidheéngeinen eventuel-
len Periodenunterschied sollte demnach a priori aus sachligherlegungen geschehen.

4.1.2.3 Hypothesen und Tests auf einen Behandlungsunterschied (1)

Die Hypothese auf einen Behandlungsunterschied kann folgendermaf3en formuliert wer-
den:

Ho(®) : & =0.

Mit Hilfe des Kontrastvektorgs := (1, —1,—1,1) ausgedickt erfalt man dieaquiva-
lente Form

H{(®) : cop=0.

LEHMACHER (1987) schagt wie HILLS UND ARMITAGE (1979) hier Tests auf Basis
der Periodenunterschiegg vor mit

pir = Xipp—Xipo fOr i=12k=1,... n
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Periodenunterschied dérten Versuchseinheit deérten Gruppe. Dieser Periodenunter-
schied darf nicht verwechselt werden mit dem notationsgleicherashsien Kapitel ein-
gefuhrten relativen Effekt. Der Sélzer fir den Behandlungseffekt au$.§) kann somit
auch dargestellt werden als = (p, — p, )/2. Die resultierende Teststatistik ist

Di. — Do, 112
Uty = "%,/ 4.7
LEH o ni + ny 4.7)

mit o4 die empirische Standardabweichung @&m

o (=5 4 (- V7,

® n1+n2—2 ’

wobeio s ; die empirische Standardabweichung ist ygnfur die Gruppe

~ RS _
Ggi = Z (pix — D1)° - (4.8)

k=1

Wenn man keine Verteilungsannahme im linearen Modell treffen kann, sollte auch hier
auf den exakten oder asymptotischen Wilcoxon-Mann-Whitney Test, angewandt auf die
Range der Periodenunterschiegg zurickgegriffen werden. Ansonsten ist die Normal-
verteilung dieser Statistik unter Hypothese géwleistet.

Mit diesem Test gift man lediglich auf einen reinen Behandlungsunterschied, wenn kein
Residualeffekt vorhanden ist, denn nur dannlist= (p, — p, )/2 ein erwartungstreuer
Schatzer fir den Periodenunterschidg.

Wenn man diesen Test anwendet, ohne die Annahme zu treffen, dass kein Residualeffekt
vorhanden ist, so bekommt man einen Test auf diesen verallgemeinerten Behandlungsef-
fekt

1
5 = dq;—id)\
= 2.0 ), (4.9)

den Test auf einen Cross-Over-Effekt. Der Cross-Over-Effekt ist derjenige Effekt, der
nach Definition erwartungstreu ails gesctitzt wird. DieUberlagerung des (reinen) Be-
handlungseffekts und des Residualeffekts macht die Problematik des Cross-Over-Plans
aus. Siehe dazu auch LEHMACHER (1987), SENN (1993) und Kapitel

Die TeststatistikU};,, ist somit tir den Test auf einen Behandlungseffekt und einen
Cross-Over-Effekt gleich, jedochimsen die Unterschiede in Anwendung und Interpreta-
tion der resultierenden Tests beachtet werden. Diese Teststatistik testet, werggkin m
cher Residualeffekt backsichtigt wird, auf einen verallgemeinerten Behandlungseffekt,
den Cross-Over-Effekt, und sonst auf einen reinen Behandlungseffekt.

Die Annahme, dass kein Residualunterschied vorhanden ist, kann man jedoch nichtimmer
treffen. Entweder ist man aus theoretischenid@rlegungen zur Versuchsanlage zu dem
Entschluss gekommen, dass eine Nachwirkung einer Behandlung der ersten Periode nicht
mit absoluter Sicherheit auszuschliel3en ist, oder ein entsprechender Test (siehe Abschnitt
5.5auf Seites5) kam nicht zu dem Ergebnis, dass mit einer beliebig kleinen Irrtumswabhr-
scheinlichkeit ein zu definierender kleiner Residualunterschied vorliegt. Daher stellt sich
die Frage, was mit diesem Test passiert, wgra 0 nicht angenommen werden darf, und

wie der (reine) Behandlungseffekt dennoch getestet werden kann.
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4.1.2.4 Hypothesen und Tests auf einen Behandlungsunterschied (2)

Wenn ein Residualunterschied vorhanden istaktrnan nach Abschnitt.1.1.3nur einen
sicher erwartungstreuen Sither, wenn die Daten der zweiten Periode verrasdigt wer-

den. Auf die Daten der ersten Periode wird dann ein unverbundeérest bzw. ohne Ver-
teilungsannahme ein Wilcoxon-Mann-Whitney Test im klassischen Zwei-Stichproben-
Design angewandt. In einem solchen Fall wird arhdliche in der zweiten Periode erho-
benen Daten verzichtet und damit auf die komplette Cross-Over-Versuchsanlage.

4.2 Nichtparametrisches Modell

Dieser Abschnitt widmet sich den Grundlagen, basierend auf dem in Absghnitivor-
gestellten Modell (GM): Br die Eintdge der unakdmgigen Zufallsvektoren

Xik:(XiklaXz’M)T ~ F,;
gilt:
Xz'ks ~ Es

miti = 1,2,k =1,...,n;unds = 1, 2. Bevor Testsiir dieses Modell entwickelt werden
konnen, niissen grundlegende Definitionen, Hypothesenstellung und asymptotische Re-
sultate geldrt werden. Alle Beobachtungeibtnen in dem VektoX = (X1, ..., Xon,2)
zusammengefasst werden.

4.2.1 Motivation und Definition

Bei Einfuhrung des nichtparametrischen Modells in Abschhiit2auf Seitel9 wurden
bereits viele Vorteile des nichtparametrischen Modells gélgendem linearen Modell
erlautert. Dazu gebrten:

e Anwendbarkeit auch bei ordinalen Daten,
¢ Nicht die Annahme eines Lokationsmodells,
e stets keine Verteilungsannahmeém Fehlerterme (oder ggf. Individualeffekte).

Durch die im Folgenden exuiterte Vorgehensweise mit Hilfe der relativen Effekte, erge-
ben sich noch Vorteile wie die Robustheit gegen Ausreil3er und Invarianz unter monotonen
Transformationen.

Bei dem bisher in nichtparametrischen Verfahidsichengewichteterrelativen Effekt

z.B. aus BRUNNER UND PURI (1996), déber das gewichtete Mittel der Verteilungs-
funktionen gebildet wird

H@) = 5 Yo (Fa(@) + Fa(a)

hangt dieser von den einzelnen Stichproberamgen ab. Es ist aber schwer, eine Inter-
pretation daifir zu finden, dass sich der géhlte Effektp,, = [ HydF in unbalancierten
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Versuchspghnen in Abkangigkeit von den Stichprobenuamigen vedndert. Der gewichte-

te relative Effekt verliert damit die Bedeutung einer festen Modéfigr, die zu schizen

ist und fr die Konfidenzintervalle bestimmt werden solldn. = (Fyy, Fio, Foy, Foo)T
bezeichnet den Vektor der Verteilungsfunktionen. Ferréargh dann auch zwangslfig

die Hypothesd?} : ¢p, = 0 von den Stichprobenurahgen ab. Eine Hypothese erhebt
jedoch fir sich den Anspruch, unalihgig von den Stichprobenuérfgen zu sein, da ver-
sucht wird, allgemeine Aussagen zu treffen, die sich nicht nur auf den gerade zugrunde
liegenden Testdatensatz mit den zudygden Stichprobenurahgen, sondern auch auf die
Gesamtpopulation beziehen.

Eine andere Nglichkeit, um mit den relativen Effekten (auch im unbalancierten Fall)
arbeiten zu knnen, ist, die mittlere gewichtete Verteilungsfunktion durch eine mittlere
ungewichteté/erteilungsfunktion

G(z) = i Z Z Fis(x)

i=1 s=1

zu ersetzen. Als Verteilungsfunktion wird in dieser Arbeit die normalisierte Version der
VerteilungsfunktionF;, fur i, s = 1,2 benutzt, die im Anhang auf Seifiel 5 formal de-
finiert ist. Sonst wird oftmals mit der rechtsstetigen Verteilungsfunktion gearbeitet. In
dieser Arbeit wird die Darstellung der normalisierten Version @eity damit die relativen
Effekte der Daten mit stetiger und unstetiger Verteilungsfunktion einheitlich dargestellt
werden lbnnen. Auch wenn im Folgenden lediglich von der Verteilungsfunktion die Re-
de ist, so sei immer die normalisierte Version derselben gemeint.

Damit definiert man den ungewichteten relativen Effekt.

Definition 4.2.1 (Ungewichteter relativer Effekt) Fur beliebige unabéingige Zufalls-
variablen X;,, mit X, ~ Fi,,i,s = 1,2undk =1, ..., n;, heildt

Dis = /Gd-Fzs

(mittlerer) ungewichteter relativer Effekt van, zu Fyy, . . ., Fy,.

Wenn im Folgenden lediglich vom relativen Effekt die Rede sein wird, so ist in dieser
Arbeit stets der soeben definierte ungewichtete relative Effekt gemeint. Der Zingpsz
wichtetbezieht sich demnach auf die Wahl der ungewichteten mittleren Verteilungsfunkti-
on als mittlere Verteilungsfunktion.iff den vierdimensionalen Vektor der ungewichteten
relativen Effekte gilt somit:

b= (p11,p12,p21>P22)T = /GdF- (4.10)

Aus der obigen Definition des relativen Effekéss$t sich ableiten, dass der relative Effekt
die Abweichungen der einzelnen Faktorstufen vom Gesamtmittel der Verteilungsfunktio-
nen beschreibt. Noch deutlicher wird dies bei Betrachtung der analogen Definition des
relativen Effekts: N

SeienX ~ F;, und X ~ G mit X und.X unablangig voneinander. Dann gilt

pis = P(X <X)+ % - P(X = X). (4.11)
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1
pis<§

Abbildung 4.1: Relativer Effekt

Der Unterschied zu anderen Funktionalen, wie beispielsweise dem Erwartungswert, liegt
darin, dass diesefif einzelne Verteilungen gebildet wird,ahrend der relative Effekt
Verteilungen zueinander ins Veilnis setzt. Eine weitere Abweichung zu den bereits
z.B. aus BRUNNER UND PURI (1996) bekanntgawichteterrelativen Effekten liegt

in der Definition des Gesamtmittels, denn dadurch ist der gewichtete relative Effekt im
Gegensatz zum ungewichteten relativen Effektatgig von den Stichprobenuérigen.

Mit der Darstellung des relativen Effekts aus Definitibi2.1 ergibt sich auch eine an-
schauliche Erldrung desselben. Abbildungl aus BRUNNER UND LANGER (1999)

soll zur Veranschaulichung dieserdRe dienen.

pis Qibt die Tendenz vork;, zur mittleren ungewichteten Verteilungsfunktiéhan. Der
Einfachheit halber seien die Funktionéf, und G wie in der Grafik als symmetrisch
angenommen. Ist das Symmetriezentrum ¥@nkleiner als das Symmetriezentrum von

G, so ist F;, tendenziell kleiner al€7. Das bedeutep;, < % Liegt entsprechend das
Symmetriezentrum voit;, rechts des Symmetriezentrums v6h so ist F;, tendenziell
grofRer als7 undp;, > % Falls keine Tendenz voh;, gegeriiberG zu beobachten ist, d.h.

F;s undG das gleiche Symmetriezentrum besitzen, gilt= % Die Begriffe 'tendenziell
grol3er, kleiner oder gleich’ sind aus der Arbeit von DOMHOF (20@dgrnommen.

Durch den Verzicht auf eine Parametrisierung der Verteilung steheniinlinbaer Form

keine Parameter mehr zur Vagung, um Verteilungsunterschiede zu quantifizieren. In
solchen Rllen kann man sich statistischer Funktionale bedienen, dem relativen Effekt. Es
zeigt sich, dass die Interpretation desselélenlich der éir die summarischen Messden

ist. Wie in Grafik 4.1 zu sehen ist, gibt der relative Effektnach ¢.11) als Wahrschein-
lichkeit die Tendenz der Verteilung;, in Bezug auf die mittlere Verteilung' an. Der
relative Effektp;, ist im linearen Modell zu vergleichen mit dem entsprechenden Erwar-
tungswerty;,, der sich aus den Behandlungs-, Residual- und Periodeneffekten additiv
zusammensetzt. Im Gegensatz zum entsprechenden Erwartungswesivegt sich der
relative Effektp;, zwischen vorgegebenen Grenzen, da es sich um eine Wahrscheinlichkeit
handelt.

4.2.2 Hypothesen

Die verschiedenen Effektéif den Cross-Over-Plarbknentiber die in Definition4.2.1
angegebenen Funktionalg angegeben werden. Da hier im Gegensatz zum linearen Mo-
dell die Effekte nicht in natrlicher Weise zur Hypothesenbildung vorliegen, stellt man
die Hypotheseriber die Verteilungsfunktionen oder entsprechende Funktionale. Je nach
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zu klarender Fragestellungahlt man die zu stellende Hypothese.

Zunachst definiert man entsprechend den Effekten im linearen Modell die nichtparame-
trischen Effekte im Cross-Over-Plan. Wurden die Kontrastvektoren bisher auf den Vektor
der Erwartungswertg = (111, 12, f21, po2)’ @angewandt, so bildet man nun die Effekte
fur das nichtparametrische Analogon mit Hilfe derselben Kontrastvektoren.

Definition 4.2.2 (Nichtparametrische Effekte im COP) Bezeichng den Vektor der re-
lativen Effekte aus4(10). Die Kontrastvektoren seien wie in Abschditt.2definiert. Im
nichtparametrischen COP heil3t

1 1 . .
pt = SOP = §(p11 + p1a — P21 — po2) relativer Residual-Effekt,
1 1 . .
pro= SCP = §(p11 — P12 + po1 — poo) relativer Perioden-Effekt,
1 1 .
P’ = SCP = §(p11 — p12 — P21 + po2) relativer Cross-Over-Effekt.

Den reinen Behandlungseffekt kann man analog zur Darstellung im linearen Modell durch

1
Pq) = 5(?11—2921)

definieren, was dann zur &r verwendeten Beziehung
po= 2p°—p (4.12)
fuhrt. Diese Beziehung, d.h.
Cross-Over-Effekt = 2 - (reiner) Behandlungseffekt — Uberhangseffekt

ist schon aus4.9) aus dem linearen Modell auf Seit&€ bekannt.

Die soeben vorgestellten Effekte des nichtparametrischen Modells entsprechen &ilngem
den Effekteny, =, A und® aus dem linearen Modell. Um dies nhachzuweisen, kann gezeigt
werden, dass die nichtparametrischen Effekte monoton im jeweiligen Effekt des linearen
Modells sind. Das bedeutet, dass bei wachsendem Residualgfiektinearen Modell

auch der relative Residual-Effekt ansteigt und umgekehrt. Man spricht dann von Mono-
tonie vonp” in \. Der folgende Satz bestigt diese Eigenschaft und zeigt diguivalenz

der Hypothesen = 0 undp* = 0 im linearen Modell.

Satz 4.2.3 (Monotonie vorp*,p™ und p°) Im linearen Modell gelten folgende Aussagen:
1. p*(\, 7, §) ist monoton im\ und es gilth = 0 < p* = 0,

2. p™(\, m,6) istmonoton inr und es giltr = 0 <= p™ = 0,

3. p°(\, 7, 6) ist monoton inS und es giltd = 0 < p° = 0.

Der Beweis dieser Aussage befindet sich im Anhang auf $2ReEine Folgerung dieses
Satzes ist, dass die Bildung der Hypothedbker die relativen nichtparametrischen Effekte
eine sinnvolle Verallgemeinerung der Hypothesen der ursgichen Effekte im linearen
Modell darstellt.
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Wie auch im linearen Modelldnnen die Hypothesen sowohl direkter die Effekte?,
p™ undp? als auch mit Hilfe der entsprechenden Kontrastvektesea, undc, formuliert
werden, was offensichtlichquivalent ist.

Hi(A):exp=0 = P =0 — P11 + P12 = P21 + P22

Hi(m):e;p=0 <= p"=0 — P11 + P21 = P12 + P22

HY(8) :esp=0 < p’=0 — P11 + P22 = P12 + P21
Die Hypothesenstellungber diese relativen Effekte ist zwar allgemeiner als ditdder
die Effekte)\, = oderd des linearen Modells, aber dafliegt die Interpretation der Hypo-
thesen nicht unmittelbar auf der Hand. Welchen Sachverhalt stellen Hypothesen der Art
cp = 0 dar?
Dazu sei zuachst einmal betrachtet:

1 .
Y ~ G.

Betrachtet man zuchst die HypothesHE () : p11 + pi1a = pa1 + pe2. Dann ergibt sich
furi =1,2

Dilt +Pi2 = /Gd(Fil + Fis)
1 )
= 2. (P(Y < X;)+ §P(Y = Xi)) mit
1
Xi ~ —(Fa+ Fpo).

2

X; ist demnach eine Zufallsvariable, die verteilt ist nach der mittleren (ungewichteten)
Verteilungsfunktion der Gruppe Mit i’ # ¢ folgt weiterhin ir den gerade betrachteten
Term:

Di1 T Di2 = 2'(/Gd(Fi1+Fiz)/2)

1
= 2 (A_l (Fir + Fio + Fi1 + Fyp) d (Fiy + Fo) /2)

- 9. <11l + % (P(Xi/ < X;)+ %P(Xy = Xz‘)))

1 1
= 5+ Py < Xi)+  P(Xy = X).

Damit ist die Nullhypothese,p = 0 gleichbedeutend mit

1 1
P(Xl < XQ) + QP(Xl = X2) = 57
d.h. die mittleren Verteilungsfunktionen der beiden GruppEn + Fi2)/2 und (Fy +
F32)/2 sind nach Definition von DOMHOF (2001) tendenziell gleich. Eine Anschauung
Uber diesen Sachverhalt wurde bereits bei @infing der relativen Effekte gegeben.
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Entsprechend ergibt siciifden Zeiteffekt, dass die Hypothesg = 0 gleichbedeutend
ist mit der Aussage, dass die mittleren Verteilungsfunktionen der beiden Zeitdufikte
F31)/2 und (Fi2 + Fy)/2 tendenziell gleich sind. Beim Cross-Over-Effekt gestaltet sich
die Interpretation ein wenig schwerer. Allgeme#&sst sich jedoch auch hier festhalten,
dass die mittleren Verteilungsfunktionéf’; + F»,)/2 und (Fi5 + Fy1)/2 tendenziell
gleich sind.

Wie auch sonst bei nichtparametrischen Verfahielich, kbnnen die Hypothesen eben-
falls Uber die Verteilungsfunktionen gestellt werden.

HOF<)\)C)\F:0 <— I+ Fio = Fy + By
Hi(m) e, F =0 <= Fy+ Fy = Fio+ Fy
Hg(5) s F =0 <— F|1+ Fy = Fio+ Fy

Zunachst einmaldllt folgender Zusammenhang zwischen dieser Hypothesenstellung und
der zuvor besprochenen Hypothesenstellibgr die relativen Effekte auf:if alle Ef-

fekte ist die Hypothesenstellurigper die Verteilungsfunktionegin Spezialfalder Hypo-
thesenstellungber die relativen Effekte, denn jeweils die Gleichheit der mittleren Vertei-
lungsfunktionen ist eine Biglichkeit der tendenziellen Gleichheit zwischen diesen beiden
Termen. Beispielsweise gilt unter der VoraussetzungiQnt Fio = Fo1 + Foo

1 1
p].].+p]_2 - P(X2<X1>+§P(X2:X1):§’

da die Verteilungsfunktionerif X; und X, identisch sind. Allgemein gilt folgender Zu-
sammenhang zwischen den Hypotheggnhund H} im nichtparametrischen Modell. Die
Hypothesaiber die Verteilungsfunktionen impliziert die Hypotheéser die relativen Ef-
fekte, denn:

H :cF=0 = Hé’:cp:c/GdF:/Gd(cF)zo

Umgekehrt gilt das jedoch nicht, da im nichtparametrischen Modell utifedie Ver-
teilungen durchaus verschieden sednken, was beispielsweise mit den Skalenlokati-
onsmodellen belegt werden kann. Diese Skalenlokationsmodelle sind symmetrische Ver-
teilungen mitidentischem Lagezentrum (Lokation), abéghcherweise ungleichen Ska-

len. Ein nbgliches Skalenlokationsmodell ist das klassische Behrens-Fisher-Problem. Die
beiden unabéingigen Stichproben werden dabei als normalverteilt angenommeroigiit m
cherweise ungleichen Erwartungswerten und Varianzen. Unter der Nullhypgthese

po (hier aquivalent zuu, = p») sind zwar die Erwartungswerte gleich, die Varianzen
der betrachteten Stichproben muss jedoch keineswegs gleich sein. Dieser Sachverhalt ist
ausfihrlich in KULLE (1999) diskutiert.

Unter der Nullhypothesél!” : ¢F = 0 folgt weiterhinp = 1/2 - 1. Fur das Zwei-
Stichproben-Problem gibt es eine simple Anschauung. Die Hypotiie=edie relativen
Effekte bedeutet in diesem Fdll] : p; = p,, also tendenzielle Gleichheit der Zufallsva-
riablen. In diesem Fall ist die Hypothese adctuivalent zuH[ : 11 = po.
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4.2.3 Sclatzer

Bezeichneﬁs die empirische Verteilungsfunktion (siehe auch Definitio3.6), die F;,
schatzt, und analog dazu

die mittlere empirische Verteilungsfunktion als &tter vonG(x). Beide Schtzer sind
unter der Voraussetzungin;(n;) — oo konsistent und erwartungstreu.

Die Schatzer fur die relativen Effekte konnen definiert werden durch Einsetzen der
empirischen Verteilungsfunktion und der mittleren gewichteten empirischen Verteilungs-
funktion.

Definition 4.2.4 (Sclatzer fur den relativen Effekt) SeiG die mittlere empirische Ver-
teilungsfunktion und;, der Sclatzer der VerteilungsfunktioR;,. Dann ist der Schtzer
Dis des relativen Effekts;, definiert als

ez

~ ~ 1 ~
Pis = /Gdﬂ = —) G(Xy,) furalle is=1,2.

n,
v k=1

Auch dieser Schtzer hat unter bestimmten Voraussetzungen diémesahten Eigenschaf-

ten 1. Konsistenz und 2. Asymptotische Erwartungstreue, wie in Propositibid auf
Seite116im Anhang bewiesen wird.

Einzelne grolRe Effekte werden bei diesem nichtparametrischen Konzepmgédda
diese Funktionale robust sind. Um dies nachzuweisen, benutzte DOMHOF (2001) die
Definition des Grobe-Fehler Bruchpunkts. Dieser ist maximal, was folgendes bedeutet:
Der Anteil der Beobachtungen, die durch Ausreil3er ersetzt werglemgn, ohne dass der
Schatzer alle in ihm enthaltene Information verliert, ist maximal. Ferrétem selbst als
robust geltende Sdtzer, wie der empirische Median, nur einen Grobe-Fehler Bruchpunkt
von 1/2.

Den Sclatzer des relativen Effekfs, kann man auch mit Hilfe von &gen bzw. harmo-
nischen Ringen darstellen. Ein Rang von einer Zufallsvariable beschreibt den Platz, den
diese in der Reihenfolge der aufsteigend sortierten Zufallsvariablen einnimmt. In dieser
Arbeit werden ausschliel3lich die sog. Mitte&iye verwendet. Bei Bindungen wird den
entsprechenden Zufallsvariablen der mittlere Rang zugeordnet. Diesen Sachvéadialt dr
die im folgenden veranschaulichte Mittel-Rang Definition aus. Als Beispiel betrachte man
folgende geordnete Messreihe

X, \11212|2/4| 7 |7
R, 11]3|3|3]|5|65|6.5

wobei R; den Rang der angeordneten Zufallsvariaklebezeichnet. Entsprechend ord-
net man im Cross-Over-Design die Zufallsvariabl€pn fur ¢,s = 1,2 der Gib3e nach
aufsteigend an und vergibt dann die entsprechendeny&?;,.

Zusatzlich zu den soeben eékten Mittel-Rangen gibt es noch Minimum- und Maximum-
Range. Beim Minimum-Rang wird bei Bindungen jeweils der kleinste zu vergebene Rang
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fur alle betroffenen Werte vergeben. Entsprechend wird beim Maximum-Rang der maxi-
mal zu vergebene Rang vergeben. Die hohe Bedeutung der MétetedRkommt daher,
dass die Summe und damit der Mittelwert démige nicht von der Anzahl und dem Aus-
mald der Bindungen aBhgt.

Die Range dienen in dieser Arbeit in erster Linie &lbergang zu den harmonischen
Rangen, die zur Darstellung der Sther des relativen ungewichteten Effekts benutzt wer-
den. Durch Benutzung derdRge fir diesen Scatzer wird deutlich, warum der Satzer
invariant unter monotonen Transformationen ist und daher dircbrélinale Daten sehr
gut geeignet ist. Ferner wird deutlich, dass der&oér relativ unempfindlich auf Ausrei-
Rer ist.

Neben der Unterscheidung deamye nach der Art des Umgangs mit Bindungen unter-
scheidet man (siehe Definitigh 3.8) drei Arten von Ringen: Die Gesamtdhge, Intern-
Range und Teil-Rnge.

e Der Gesamt-Rangbezeichnet im COP den (Mittel-)Rang,;,; der Beobachtung
Xirs unter allen Beobachtungen aus beiden Gruppen zu beiden Zeitpunkten.

e Beim Intern-Rang R.}” betrachtet man ausschlieBlich die Beobachtungensdes
ten Zeitpunkts dei-ten Gruppe und bestimmt den Raﬁﬁ‘? der Beobachtung(;
innerhalb dieser Beobachtungé&my, ..., Xy, s-

e BeimTeil-Rang ng’s"/s') bildet man den Rang voAX;;, unter allen Beobachtungen
mit Ausnahme der Beobachtungen der Grupaeim Zeitpunkts’.

Diese drei Arten der Rangdefinition werden in erster Linie dazwtgt) die harmoni-
schen Ringe darzustellen. Eine formale Definition befindet siclatalish noch im An-
hang auf Seitd 17.

4.2.4 Harmonische Range

Mit Hilfe der harmonischen Bnge lassen sich die Sitzer fir den relativen ungewichte-
ten Effekt oder die Varianzen geg#rer der eher formellen Darstelluiiger die Integrale
vereinfacht aufschreiben und berechnen. Die harmoniscléagdrhaben keine so ein-
fache praktische Interpretation wie digéiye; sie haben eine theoretische Bedeutung.
Die harmonischen &ge sind (noch) nicht in Computerprogrammen implementiert, man
kann sie aber einfadliber die Range berechnen. Der Zusammenhandgidaird in Lem-
ma4.2.5angegeben. Der Rang voxy,, wird mit im Folgenden mitk;;, bezeichnet, der
harmonischen Rang vaN;,, hingegen mitv,,,.

Aufgrund der theoretischen Bedeutung der harmonisctamg&wird an dieser Stelle auf
die formale Definition verzichtet (siehe dafDefinition A.3.9 auf SeiteA.3.9) und statt-
dessen der Zusammenhang angegeben, wie man die harmonisoigamdris den bereits
bekannten Bngen gewinnen kann. Entsprechend dandgen unterscheidet man auch bei
den harmonischendhgen die drei Arten Gesamt-, Intern- und Teil-Rang. Aughdie
praktische Berechnung der harmonischémége ist es wichtig, dass ein Zusammenhang
zwischen RAngen und harmonischeraRgen angegeben werden kann.
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Fur einetibersichtliche Schreibweise wird an dieser Stelle noch das harmonische/Mittel
der beiden Stichprobenuarige eingafhrt:

SIS G

i=1 s=1 ¢

o |

1
n

Lemma 4.2.5 (Zusammenhang zwischen&hgen und harmonischen Ringen) Seien
die Range und die harmonischeraRge wie zuvor eingéhrt. Dann bestehenuf i, s =
1,2undk =1, ..., n; folgende Zusammeahge:

1. fur Range und harmonischediRge

Uiks = Z

(,8")#(i,s)

n —i's’ is
‘ (Rzks - ngs )> + RZ/{,‘S)

2. fur Internrange und harmonische Intei@mge
(is) (is)
\I;iks - Riks

3. fur Teilrange und harmonische Tedinge mit(i, s) # (¢, )

(=i's") § : n (=31 " 5(is)
\Ijiks - TL_ Riks - Riks + n_Rzks .
J 1
Gt) # (8"
(4,t) # (4,s)

Fur die praktische Berechnung werden die normierten Plazierungen noch eine grol3e Hilfe
sein. Durch diese normierten Plazierungen lassen sich empirische Verteilungsfunktionen
sowie die ungewichtete mittlere Verteilungsfunktion mit Hilfe der harmonisch&amgR
ausdiicken. Dadurch gelangt man anschlie3end unmittelbar zur Darstellung deze3sh

des relativen Effekts mit Hilfe der harmonischearige.

Lemma 4.2.6 (Normierten Plazierungen)Bezeichneifr i,s = 1,2 undk = 1,...,n
F,s die empirische Verteilungsfunktion vaf, ..., X;,,s undG die mittlere ungewichtete
empirische Verteilungsfunktion. Dann gilt:

. 1 n
G(Xus) = o (‘I’iks - 2n-) )

~ 1 is) 1
Es(Xiks) — n_ (\ngs) — 5) Und
~ 1

Fro(Xi) = = (Wi = 05) fr (7, ) # (i, 9)

Jetzt kann eine einfache Darstellung des&®oérs @ir den relativen Effekt erfolgen. Dazu
wird die Definition des Sdchtzers @ir den relativen Effekt aug.2.4und Lemma4.2.6
berbtigt:

o~ 1 &« -~ 1 [— n
/\is - GdEs:_ GXZS = - = \I]is_ .
b / nl; (Xiks) 4n( ' Zni)
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4.2.5 Asymptotik und Grenzverteilungen

Bezeichne im weiteren Verlauf der Arbeit= n,; + n, die Anzahl der Versuchseinheiten,

die im Experiment vorkommen undl = 2n entsprechend die Anzahl der Beobachtungen
insgesamt in beiden Perioden im Standard-COP.

Die wesentliche Grundlage der nachfolgenden Betrachtungen ist der asymptaiigthe
valenzsatz. Er besagt, dags§V(p — p) asymptotischaquivalent ist zu einer Statistik,

die sich in unabingige Summanden zerlegersst. Varianzen und Kovarianzen dieser
Vergleichsstatistik lassen sich dann ungleich einfacher bestimmen. Die Kovarianzmatrix
(bzw. deren Schtzer) vony/'N ep wird noch betigt, damit die Teststatistiken zum Tes-

ten einzelner Effekte gebildet werdearinen.

Bezeichne im weiteren Verlauf der Arbeit

e ()@

Die Eintrage dieses Vektors sind demnach die reziproken Stichprobéngentler jewei-

ligen Zellen(s, s).

Mit den bisher dargestellten Grundlagen soll die Verteiluingdie Teststatistiken unter

den Nullhypotheserti” : ¢F = 0 und H} : cp = 0 hergeleitet werden. Der Beweis

der nun folgenden Ergebnisse befindet sich der Lesbarkeit halber wiederum im Anhang
in SatzA.3.15auf Seitel21

SeiYirs = G(Xis). Dann bezeichne im Weiteren

Voo = O(Xip) = — (\Ifk— " ) (4.13)

die asymptotische Harmonische-Rang Transformation AHRT. Auch diese beid@eiGr
lassen sich kanonisch in einem Vekidranordnen:

Y = (Y, Yone)' und

~ —~ —~ T

Y = <Y1117-~-,YQ7122> .
Desweiteren sei

2
Y, = (Yi.laYi.Z)T mit ?i.s:nlz}/;ks und
=1

— __ 7 _—m\T
Y - (V.7

Unter der Voraussetzung, dass die Stichprobeaungé gleichrafig gegen unendlich
streben und die Kovarinzmatrizén,, = Cov (Y;.) konvergieren, kann die asympto-
tische Normaliat der gewvahlten Teststatistik untdi/" : cF = 0 und die Konsistenz des

Varianzscktzers bewiesen werden.

Satz 4.2.7 (Asymptotische Normalidt unter A : ¢F = 0)

VNep = VNe [ GaF = VNeY - A (@ ) zn1>

4dn 2



38 Kapitel 4. Statistiken fiir den Cross-Over-Plan

ist unter Hl" : ¢F = 0 asymptotisch normalverteilt mit Erwartungswert O und Varianz
cV yc’'. Dabei Bsst sichV  darstellen als

=1
mit folgendem konsistenten &¢rer fir V; ,,. = Cov (Y;))

. 1 i — —
Vin, = m Z (‘I’zk — \I]z) (‘I’zk -,

k=1
Dabei ist¥;, = (U1, ¥i0)” und entsprechend®; = (¥, , ¥;,)7.

Genauer bedeutet dies, dass unter der Nullhypothése cF = ( die Kovarianzmatrix

V » hicht vonv/Np berechnet werden muss, sondern stattdessen auf die asymptotisch
aquivalente VergleichsstatistiKN'Y” zuriickgegriffen werden kan/; ,,, bezeichnet ent-
sprechend den Satrer der Kovarianzmatrix vol; = (Y;1,Y;5)".

Mit Hilfe dieser Information ist es jetztif die Nullhypothesdi!” : ¢F = 0 moglich,

die entsprechenden Teststatistiken anzugeben. Die Teststatistiken sind im folgenden Ab-
schnitt4.2.6angegeben.

Zur Bildung der Teststatistiken unter der Hypothé&ge : ¢p = 0 muss man zuichst

einen (komplizierteren) Varianzsatzer finden. Anschlie3end kann man die asymptoti-
sche Verteilung der Teststatistik herleiten. Dass der Variadtsehbei dieser Art der
Hypothesenstellung komplexer wird, kommt daher, dass die Vergleichsstatistikijhter

cF = 0 eine wesentlich einfachere Struktur hat.

Werden die Hypothesdiber die relativen Effekte gestellt, behilft man sich mit einer nicht
ganz so einfachen VergleichsstatistikN (p — p)

Zy = W(/Gdﬁ—/Fdé+14—2p>.

Um Teststatistiken herleiten zwknen, muss zuwthst einmal die Kovarianzmatrix von
V'N(p — p) berechnet und gesatzt werden. Dieselbe &ili man wiederum einfacher
Uber die eben genannte Vergleichsstatidik. Der folgende Satz gilt unter den Vor-
aussetzungen, dass die Stichproberangé gleichraf3ig gegen unendlich streben. Eine
weitere Voraussetzung an die KovarianzmaWxy von Z y ist mehr formeller Natur und
befindet sich mitsamt dem Beweis im Anhang auf S&i8é

Satz 4.2.8 (Asymptotische Normalit unter H{ : c¢p = 0)
~ ~ N [— 7
VNep = \/Nc/GdF ==¢ (\Il — gn_l)
n

ist unter HY : e¢p = 0 asymptotisch normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Varianz
cW yc''. Dabei Bsst sichW y fur j # i darstellen mit den Diagonalelementen

N " ~ = 2 N ic) ~ s ~(—tis) 2
Ciiss = T Ziks — Zz~5> A 70 7. :

k=1 k=1
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Die Kovarianzschtzer innerhalb einer Gruppgeergeben sich

Aiiss/ = T4 N - Zzs) < iks’ _%is/>
¢ 16nl n; < F ’

5(—is) _( is) S(—is") ~(—is’) . .
16nj Z Zix =, Zin =2 J#1

und zwischen den Gruppeinfi # &’

ng

N ~ = (il ~(—i's")
Cose =~ (Zae = Z0) (257 - Z,

N ! ~ = ~(_ s :(725)
Y S (G — 7 ) 20 7, ).
16711/( Z/—l)zl< K ' ( i’k v )

WN ist ein konsistenter Sékeer fir W y.

Die schrittweise Herleitung dieses Kovarianzsiders sowie die Konsistenz desselben
befinden sich im Anhang ab Seité 1

Wie aus dem vorangegangenen Satz abzulese#sst,sich die S&tzung der Kovarianz-
matrix im Wesentlichen auf die Satzung der einzelnen Komponent&p,; und Zj(,js)
zurickfuhren, die sich mit Hilfe der harmonischeraiye folgendermalRen augdken
lassen:

Ziks = 4-

I
3 =
N
T g
|
EEL
S~ |l

8 1 1 —1is .
<‘1’§k3 - 5) -~ (xpikt —ol )> mit ¢ #s

und

= ~Z< Jkt ]kt) furj #i.

Damit hat man alle Grundlagen zusammen, um Teststatistiken unter der Nullhypothese
H{ : ep = 0 herleiten zu Bnnen. Diese befinden sich in AbschwitP.7.

4.2.6 Teststatistiken €ir H/"

Mit Hilfe der Ergebnisse des vorigen Abschnitts lassen sich die Teststatistiken allgemein
uber folgendes Resultat ausrechnen:

UF:M < N(0,1). (4.14)

n
\/cV et
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Dabei muss neben den Anforderungén®atz4.2.7erfullt sein: Vel > ¢y > 0.
Statistik fur HI'(\) : Fy. = Fy,

VNe,p

U)x,F —
\/ CA‘/}NC?{
Ui+ Ug—Uyy — Uyy — (% — %) _
= mit
2 8?17
Dict
Oip = (Tipr + Wing — Wiy — Wy0)
’ n; — 1
k=1
Statistik fur Hf'(7) : F.; = F
U7r,F — \/Ncﬂp
\/ cW‘A/NcZ
U, — 0 Uy, — U .
_ 1.1 12+ A2.1 22 i
>, %
i=1 n,
/\2 1 i JE— J— 2
Tir T T (Tir1 — Wipg — Wig + Wy5)
v k=1
Statistik fur H{(é) Py — Fio = Fy — Iy
U(S,F _ \/NC(;Z/?\
\/c(;‘A/NcéT
Uy, — Uy, — U 0. .
_ 1.1 1.2 A2.1 + Wao mit
ZZ TZF
i=1 Tn,
] (Wiks — Wipo — Wiy + Uyp)
’ k=1

Unter der Nullhypothesé& [ : ¢F = 0 haben die Statistiken nach.(4) asymptotisch ei-
ne StandardnormalverteilungiiFkleine Stichprobenurahge approximiert man die Ver-
teilung der Statistiken unter Nullhypothese mit Hilfe déferteilung. Die Berechnungen
befinden sich im Anhang ab Seit@7. Der Freiheitsgrad vofV " ist

(Zz 1 zF//n’l)
Z?:l( zF/nZ> /(n; —1)

und der Freiheitsgradif die Statistiker/™* und U2 ergibt sich durch

(Zz 1 z F/nl)
Z?:I( zF/nZ)Q/(nZ - 1)'
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4.2.7 Teststatistiken @r H]

Mit Hilfe der Ergebnisse des Abschnits?.5und der Voraussetzurrg/ﬁNcT >co >0
lassen sich die Teststatistiken allgeméber folgendes Resultat ausrechnen:

U”:m < N(0,1). (4.15)

n
—~

cW el
Statistik fur Hy(\) : ; = D,
VNeap
\/c,\ﬁ\/ch

VN/(47) - <§1.1 +Wip — Vo — Uon — (i _ i>>

ni n2
\/ CAﬁ/NC;
Statistik fur Hy(7) : D, =D,

VNe,p

\/ W yel

\/N/(Zlﬁ) (U — Vo4 Uoy — Usy)

\/ W nel

Statistik fur HE(0) : p11 — p1a = pa1 — pao
VNesp

\/ C(;WNC?

VN/(47) - (ﬁu — Wy — Wy + ﬁm)

\/ esW nel

Unter der Nullhypotheséi!] : c¢p = 0 haben die Statistiken asymptotisch eine Stan-
dardnormalverteilung. i kleine Stichprobenurahge approximiert man die Verteilung

der Statistiken unter Nullhypothese mit Hilfe de¥erteilung. Die Freiheitsgrade erge-

ben sich dabei nach der sogenannten Satterthwaite-Smith-Welch-Approximation (siehe
ab Seitel27):

Der Freiheitsgradifr die Approximation mit det-Verteilung vonU?:

(Z?:l a?,p/nl)?
S (@2, /n)?/(ni — 1)

Ap
U, =

™.p
Uy

op
Uyl =

wobei
n;

1 . .
Gy = Y (— Wi — Wi + 2057 + 2047
O'z,p (nz _ 1) p < k1 2+ ik + ik

_ o (s (s 2
LT+ Ty — 20 7Y 2T ﬂ)) mit ;1.
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Der Freiheitsgradtfr die Approximation mit det-Verteilung vonU;?:

(22,72, /n:)°
272 )2 (n — 1)

wobei

n

; = \I/Z — \Ijz — QW(_jl) 2\1’(_j2)
T’L,p (nl _ 1) — ( k1 k2 1k + ik

<

7.

_ _ (= s 2
Ty + U+ 20, 7 2T ”2)) mit j £
und der Freiheitsgradif die Approximation mit det-Verteilung vonU??:

(Z?:I 61'2710/7”)2
Sy (02, /m)?/ (n; = 1)

wobei

n

Uz,p (nz _ 1) ! ( k1 k2 + ik ik

7.

T+ Ty, 20 Y 40T ﬂ)) mit 5 #i.

4.2.8 Eigenschaften der Teststatistiken

Mit den Verteilungsfunktionendngen im linearen Modell auch die empirischen Vertei-
lungsfunktionen sowie die Teststatistiken von den Parametebnund = ab. Damit die
aufp* basierende Statistiki? in einem linearen Modell einen sinnvollen Gruppeneffekt
testen soll, muss die Teststatistikoger werden, wenh groRRer wird, d.hJ? sollte streng
monoton in\ sein.

Falls fur A = 0 der (asymptotische) Erwartungswert ebenfalls gl@icst, deckt man mit
einem aufU? basierenden Test die Alternativen der Fokng¢ 0 auf, d.h. dieselben Al-
ternativen, die man mit einem Verfahrdir £in lineares Modell aufdeckeniinde. Die im
nichtparametrischen Modell entwickelten Verfahren stellen dann eine sinnvolle Verallge-
meinerung der bekannten Statistiken des linearen Modells dar.

Somit folgt aus SatZ.2.3auf Seite31 unter Beticksichtigung der asymptotischen Er-
wartungstreue der relativen Effekte folgendes Lemma. Dabei &tebtellvertretend ir
UM undU)>* sowie entsprechendif die anderen Statistiken.

Lemma 4.2.9 (Asymptotische Erwartungstreue der Teststatistiken)m linearen Mar-
ginalmodell gelten folgende Aussagen:

1. Der asymptotische Erwartungswert voi} ist genau dann gleich, wenn)\ = 0 ist.
2. Der asymptotische Erwartungswert voij ist genau dann gleich, wennr = 0 ist.

3. Der asymptotische Erwartungswert vbij ist genau dann gleich, wenns = 0 ist.
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4.3 Auswertung der Beispiele

In diesem Abschnitt wird zuachst der Datensatz von PATEL (1983) mit zweierlei Me-
thoden ausgewertet. Zaohst einmal wird das lineare Modell von LEHMACHER (1987)
zugrunde gelegt und anschlielBend die neu entwickelten nichtparametrischen Verfahren
auf dieses Beispiel angewendet. Die beiden&gns werden zuletzt miteinander vergli-
chen. Im Abschnit4d.3.2wird dann eine ragliche Auswertungiir den Datensatz von
SENN (1993) vorgeschlagen.

4.3.1 Asthma-Studie Il

Basierend auf dem Datensatz von PATEL (1983)hken mit Hilfe der in diesem Kapitel
gewonnenen Verfahren Teststatistiken berechnet werden.

Fur dieses Beispiel soll die Fragestellung untersucht werden, ob ein Residual-, Perioden-
oder Cross-Over-Effekt vorliegt. Die Kernfrage lautet selbstaadiich: Unterscheiden

sich auf einem Niveau von 5% die beiden Behandlungemd B?

Fur die Analyse des Beispiels soll Zichst einmal vorausgesetzt werden, dassideare

Modell (3.1) gultig ist, d.h. die Additiviat der einzelnen Effekte angenommen werden
kann. Ferner sei die Normalverteilung der Daten vorausgesetzt. Um jetzt als erstes den
Test auf einen Residualeffekt durchibfen, bedient man sich den in Abschwiti.2.1

auf Seite24 angegebenen Verfahren. Nach der Bildung der Individuumssunsgpen

X1 + Xiro lasst sich die Teststatistik wie folgt berechnen:

10 81— Sy, ning
LEH = 1+ 7

mit 2 wie dort angegeben i den Varianzschtzer erfalt man:

7> = 1.686,
was zur Teststatistik

3.263 — 4.287 144

Ul = = 07
LEH 1.686 24
— —-1.623

fuhrt. Damit erkalt man derp-Wert
p-Wert = 2.t (U}py,22) =0.125 > 0.05.

Auf einem Niveau von 5% kann demnach kein Residualeffekt nachgewiesen weuden. F
die Statistiken @ir einen Periodeneffekt und einen Cross-Over-Effekt ergeben sich die
Teststatistiken in analoger Art und Weise. Die entsprechepdarte sind in Tabelld.2
niedergeschrieben.

Ein Periodeneffekt kann auf dem zugrunde gelegten Niveau von 5% ebenfalls nicht nach-
gewiesen werden, wohl aber (streng genommen) ein Cross-Over-Effekt bzw. verallgemei-
nerter Behandlungseffekt. Falls ein Nacheffekt a priori ausgeschlossen wasstesich
(streng genommen) schlussfolgern, dass sich die beiden Behandlungen unterscheiden.
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Tabelle 4.2 p-Werte der Asthma-Studie Il - lineares Modell

| p-Werte

0.125
0.260
0.047

S 3 >

Lasst man die Voraussetzungen der Liné&auind Verteilungsannahme fallen un@hit
dasnichtparametrische Modell (GM), so geht man wie folgt vor. Dabei sollen die Hy-
potheseriiber die Verteilungsfunktionen formuliert seiffy” : ¢F = 0. Aufgrund des
relativ geringen Stichprobenumfangs ven= 8 undn, = 9 werden die Teststatistiken

mit der¢-Verteilung approximiert.

Zunachst soll die Frage beantwortet werden, ob ein Residualeffekt vorhanden ist. Es liegt
im Interesse des Untersuchers, ob vielleicht die Wash-Out-Phase né&ptatdvar oder
moglicherweise ein starker Nacheffekt der Behandlungen aus Periode 1 vorliegt. Die Test-
statistik fur diese Fragestellung ergibt sich aus Abschhitt6auf Seite39. Die Rechnung

wird hier einmal exemplarisclif die Teststatistik auf einen Residualeffekt durckitet.

Die Nullhypothesef!” bedeutet in diesem Fall, dass die Summe der Verteilungsfunktio-
nen in beiden Gruppen gleich sind. Es wurden alle Zwischenergebnisse, wie beispielswei-
se die harmonischen Rangmittel, mit dem Computer berechnet.

Ui+ Ug—Uyy — Uyy — <£ - ﬁ)

NE ni n2
ur' =

o2

2 oa
2,2

13875 4 14.596 — 23.520 — 17.765 — (3471 _ 841y 1.483

342.039 | 300.235
\/ s T 9

Fur das entsprechende Quantil dererteilung wird noch der Freiheitsgrad ligigt:

(E?:l o7 ni)2
> (37 /na)?/ (ni = 1)

. )
(342;)39 + 3009235)

(w>2/7+ (300.235)2/8
8 9
= 14.475.

fg =

Damit ergibt sich dep-Wert wie folgt:
p-Wert = 2.t (U»";14.475) = 0.159.

Das bedeutet, dass auf einem Niveau von 5% @ilt39 > «. Damit kann die Nullhypo-

these nicht verworfen werden, also kein Residualeffekt nachgewiesen werden. Das darf
allerdings nicht dazuihren, diese Tatsache als Bewgisdie Nullhypothese, also keinen
Residualeffekt, zu interpretieren.

Die p-Werte fur den Zeiteffekt und den Cross-Over-Effekt ergeben sich auf die gleiche
Art und Weise. Alle relevantep-Werte sind in Tabelld.3zusammengefasst.
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Tabelle 4.3p-Werte der Asthma-Studie Il - nichtparametrisches Modell

[ p-Werte

0.159
0.143
0.066

> 3 >

Aus Tabelle4.3lasst sich folgendes ablesen: Neben dem bereits diskutierten Nacheffekt,
bleiben die Ergebnisséirff einen eventuellen Perioden- und Cross-Over-Effekt zu disku-
tieren. Mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5% kann man ebenso keinen Perioden-
effekt nachweisen, was wiederum nicht dazu verleiten darf, diesen aufgrund dieses Tests
auszuschliel3en. Der Test auf einen Cross-Over-Effekt ist ebenfalls nicht signifikant, d.h.
dass (streng genommen) kein Unterschied in den Differenzen der Verteilungsfunktionen
(erste minus zweite Periode) pro Gruppe angenommen werden kann. Selbst wenn a priori
ein Residualeffekt ausgeschlossen werden kann, kann hier (ebenfalls streng genommen)
nicht auf einen Unterschied der beiden Behandlungen geschlossen werden (Test auf einen
reinen Behandlungsunterschied).

Stellt man abschlieRendifdieses Beispiel einévergleich zwischen den Ergebnissen der
beiden Verfahren her, sotfit man zuerst auf unterschiedlichéVerte fur ein und die-

selbe Fragestellung. Daaigt einfach damit zusammen, dass die Teststatistikettidse
unterschiedlichen Voraussetzungen sehr verschieden sind: die Teststatislds flinea-

re Modell arbeitet mit den (Original-) Messwertenakvend die Teststatistikerrf das
nichtparametrische Modell diedRge als Berechnungsgrundlagahlen. In diesem Fall

fuhrt die Anwendung des linearen Modells in der Frage eines Cross-Over-Effekts zu ei-
ner Signifikanz, die bei Zugrundelegung des nichtparametrischen Modells nichtidpest
werden kann.

Wenn jedoch die Voraussetzungen des unverbundgifests nicht eiillt waren, nn-

te die Wahl des linearen Modells mit der Voraussetzung der Normalverteilung an dieser
Stelle zu einer Fehlentscheidung hinsichtlich eines Behandlungsefigitent Dass die
Voraussetzungen nicht @fit waren, kann man mit Hilfe von Abbildung.2 nachvollzie-

hen. Weder ist eine ausgégte Symmetrie der Daten in beiden Gruppen zu erkennen,
noch kann eine Gleichheit der Varianzen angenommen werden.

4.3.2 Asthma-Studie |

Zielvariable dieser Studie ist der Score, den der Untersuchungsleiter aufgrund der ver-
schiedenen Lungenfunktionsparameter vergeben hat. Da dieses Beispiel demnach ordina-
le Daten enthlt, kann das lineare Modell nach LEHMACHER (1987) nicht angewendet
werden. Die Voraussetzung der Normalverteilung ist nichilkri_egt man das nichtpa-
rametrische Modell zugrunde, so hat man die Wahl zwischen Hypotheseihetialie
Verteilungsfunktionen gestellt werden und Hypotheseniibier die relativen Effekte ge-
stellt werden. In diesem Beispiel soll die Hypothese in der F&fm: ¢p = 0 Uber die
relativen Effekte geahlt werden.

Auch hier wird aufgrund des geringen Stichprobenumfangs mit Hilfet d&ferteilung
gearbeitet. Die Teststatistiken lassen sich in diesem Falle aus Absthnitauf Seite

41 entnehmen. Die Berechnung \auft analog, jedoch mit einer anderen Kovarianzma-
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Box-Plot
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Abbildung 4.2: Box-Plot der Periodenunterschiegeder Asthma-Studie I

Tabelle 4.4p-Werte der Asthma-Studie |

[ werte

0.095
0.000
0.102

> 3 >

trix. Die resultierendem-Werte sind in Tabellel.4 festgehalten. Der Test auf einen Re-
sidualeffekt ergibt, dass unter Beksichtigung der Irrtumswahrscheinlichkeit nicht auf
einen Unterschied der Nacheffekte in beiden Gruppen geschlossen werden kann. Starke
Signifikanz hingegen weist der Test auf einen Periodeneffekt auf, d.h. dass sich die Sum-
me der relativen Effekte zum ersten Zeitpunkt stark von denen des zweiten Zeitpunkts
unterscheiden. Wenn man davon ausgeht, dass kein Residualeffekt vorhanden ist, dann
ist ein reiner Periodeneffekt vorhanden, d.h. man hat hier einen Unterschied zu beiden
Zeitpunkten unabdingig von der Behandlung. Ursacheimken andere Ausgangsbedin-
gungen, Gewhnung der Probanden oder andauere Einflsse sein, die sictiber die

Zeit andern. Beispielsweise ist ja gerade Asthma niénzich unablngig vom Wet-

ter bzw. bestimmten daraus resultierenden Ereignissen wie beispielsweise Pollénflug o.
Ferner wird kein (verallgemeinerter) Behandlungsunterschied festgestellt, da der Test auf
einen Cross-Over-Effekt nicht signifikant ist. Unter der Annahme, dass ein Residualeffekt
ausgeschlossen werden kann, kaindie Behandlungen mit Formoterol und Salbutamol

kein Unterschied nachgewiesen werden.



Kapitel 5
Der Nacheffekt

5.1 Allgemeines und Historisches

Ist ein Residualeffekt vorhanden, also ein Nacheffekt der Behandlung aus der ersten Pe-
riode, stellt sich das Problem, dass im Cross-Over-Plan untéicBgichtigung der Infor-
mationen aubveidenPerioden kein erwartungstreuer &tter fir den Behandlungseffekt
vorliegt. Denn bei Annahme des linearen Modells nach LEHMACHER (1987) ist unter
diesen Umsitnden der in Abschnitt.1.1.3auf Seite23 genannte Sdtzer verzerrt um

den Term—d,/2. Ein erwartungstreuer Saétrer fir den Behandlungsunterschied kann
dann lediglich aus den Daten der ersten Periode gewonnen werden. Ebeddioagsith

im nichtparametrischen Modell. Der Sitlaer fir den Behandlungseffek? ist verzerrt

um den Term-7*/2, und daher steht ansonsten nur der&@zérp® = (p1; — P12)/2 zur
Verfugung. Dieser basiert lediglich auf den Daten der ersten Periode.

Das bedeutet, dass man nicht, wie z.B. beim klassischen Zwei-Stichproben-Test, unver-
zerrte Schtzer und damit auch Testarfden (reinen) Behandlungseffekt konstruieren
kann. Diesen et man im COP lediglich dann, wenn man sich in einem solchen Fall auf
die Daten der ersten Periode besuatkt oder die Annahme trifft, dass kditberhangsef-

fekt vorhanden ist. Im ersten Fall wird lediglich diglte der erhobenen Dateiirfdie
Auswertung benutzt, und die Annahme, dass kétrerhangseffekt gegeben ist, ist in der
Praxis faufig nicht zu bedgmden.

Viele Autoren, z.B. COX (1958), GRIZZLE (1965), HILLS UND ARMITAGE (1979)
sowie BROWN (1980) diskutierten bereits das Cross-Over-Design und die Problematik
mit dem Nacheffekt. Sie schlossen aus dem Vorhandensein des Nacheffekts, dass das
Cross-Over-Design dann nicht anwendbar ist und stattdessen nur mit Hilfe von klassi-
schen Zwei-Stichproben-Tests die Daten der ersten Periode ausgewertet wemalem k
WILLAN UND PATER (1986a) benutzten jenes Modell von Grizzle und Brown, um eine
Alternative im Umgang mit dem Nacheffekt aufzuzeigen. Sie diskutierten das Verfahren
von GRIZZLE (1965) und schlossen, dass im Falle eines Residualeffekts nicht gleich
auf das Cross-Over-Verfahren verzichtet werdedrsse. Basierend auf Untersuchung der
Power der beiden gegébergestellten Tests und des Standardfehlerdie zugrundege-
legten Schtzer fir einen Behandlungseffekt wurde abgeleitet, dass in der Praxis nur sel-
ten der Fall eintrete, in dem der Zwei-Stichproben-Test dem Cross-Over-Verfahren nach
GRIZZLE (1965) vorzuziehen sei. Diedglicherweise entstehende Verzerrung sei in vie-
len Rallen durch die Reduktion der Varianz des &a@ers mehr als kompensiert.

47
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LEHMACHER (1987) greift die Schwierigkeit des Vorhandenseins eines Residualeffekts
auf: was tun, wenn ein Residualeffekt vorliegt? Dann senlich die Beurteilung des
Behandlungseffekts schwierig. Marisse sich jedoch nicht gleich auf die Daten der ers-
ten Periode bescnken, sonderndnne auch die Interpretation modifizieren. Begcihkt

man sich auf die Daten der ersten Periode, so erhalte man eine weseatiste Va-
rianz, da die intraindividuelle Variabifit nicht ausgeschaltet werde. Er konstatiert die
Unterscheidung von positiven und negativen Residualeffekten aufgrund der Beziehung
0 = 2® — \. Aus einem positiven Residualeffekt folgere man die Verkleinerung des allge-
meinen Behandlungsunterschieds in der zweiten Peridderhangseffekt) und entspre-
chend aus einem negativen Residualeffekt die \&$grung des allgemeinen Behand-
lungsunterschiedes in der zweiten Periode (Entzugseffekt). Im ersten Fall uateesch
man den wahren Behandlungseffekt, im zweiten Bb#rscitze man ihn. Diese Resul-
tate wurden in Abschnitt.4 auch grafisch veranschaulicht. LEHMACHER (1987) unter-
scheidet weiterhin drei dgliche Vorgehensweisen: Test bei a priori fehlendem, vorhan-
denem und evtl. existierenden Residualunterschied.

1. Beim a priorifehlenden Residualunterschiggrde der Zwei-StichprobetxTest
auf die Behandlungsunterschiede angewandt oder entsprechend ohne Normalver-
teilungsannahme der Wilcoxon-Mann-Whitney-Test. Siehe dazu Absehhifi.3
auf Seite26.

2. Bei a priorivorhandenem Residualunterschiedisse man auf die Daten der ers-
ten Periode zirckgreifen oder einen verallgemeinerten Behandlungseffekt testen:
Der Test auf einen Cross-Over-Effekt entsteht (Abschhitt2.4. Die Hypothese
H{ : 6 = 0 bedeutet eindquivalenz der Behandlung in dem Sinne, dass die Er-
wartungswertvedufe pro Behandlungquivalent sind. Die Alternative besagt dann,
dass die Behandlungen nicmuivalent sind, d.h. die Ertwartungswertéetie sind
nicht parallel. Es sei jedoch noch einmal betont, dass in diesem Fall auf einen (ver-
allgemeinerten) Behandlungseffekt getestet wird. Das bedeutet, dass der (reine) Be-
handlungseffekt und der Residualeffekt miteinander vermengt sind.

3. Beieventuell vorhandenem Residualeftekin man neben dem Test auf einen (ver-
allgemeinerten) Behandlungseffekt unter Uamsten auch noch auf eine Tendenz
der Behandlungen schlieRen. Die folgentlrerlegungen beziehen sich wiederum
auf die Beziehung = 2® — ). Ist ein negativer Residualeffekt und ein negativer
Cross-Over-Effekt vorgegeben, so &ltman einen negativen Behandlungseffekt,
d.h. ®; < ®,. Entsprechend ergibt sich bei einem positiven Residualunterschied
und positivem Cross-Over ein positiver Behandlungsunterschijed ®,. Einen
solchen gerichteten Residualeffekt kann man a priori unter &imietn aus pharma-
kokinetischen Ainden annehmen, wenn beispielsweise bekannt ist, dass die Ein-
nahme eines Medikaments die Wirkung eines anderen Medikaments hemmt oder
vershrkt.

Zusatzlich zu den aus der Literatur betrachteten Vorgehensweisen sei hier noch eine Inter-
pretationsmglichkeit fur das nichtparametrische Modell angegeben. Die Argumentation
aus dem linearen Modell bei eventuell vorhandenem Residualeffekt aus der 3. Vorgehens-
weise Bsst sich kanonisdlibertragen. Aus der Darstellupyy = 2p® — p* kann aufgrund
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Abbildung 5.1: Differenzen - Summen Pliaber die Messwertaif die Asthma-Studie

der Monotonie der relativen Effekte folgender Schluss gezogen werden: Liegt ein posi-
tiver relativer Residualeffekt und ein positiver relativer Cross-Over-Effekt vor, so kann
man auf einen positiven relativen Behandlungseffekt schlie3en. Das bedeutet per defini-
tionemp; > po1, d.h. die Werte der ersten Behandlungsgruppe zum ersten Zeitpunkt sind
tendenziell gbRer als die Werte der zweiten Behandlungsgruppe zum ersten Zeitpunkt.
Man kann aber mit dieser Argumentation keine Signifikanzen nachweisen. Entsprechend
verlauft die Schlussfolgerung bei negativem relativen Residualeffekt und negativem rela-
tivem Cross-Over-Effekt. Es wird unter diesen Uamsten auf einen positiven relativen
Behandlungeffekt geschlossen, was die folgende Aussage veranschaulicht: Die Werte der
ersten Behandlungsgruppe zum ersten Zeitpunkt sind tendenziell kleiner als die Werte der
zweiten Behandlungsgruppe zu demselben Zeitpunkt. Bei einer anderen Vorzeichenkom-
bination von relativen Residual- und Cross-Over-Effekten kann nichts ausgesagt werden.
Es stellt sich an dieser Stelle die Frage, ob man mit Hilfe von Tests oder anderen Verfahren
bei moglicherweise vorhandenem Residualeffekt Aussag®r einen (reinen) Behand-
lungseffekt treffen kann.

Zunachst wird in Abschnitb.2 ein Vorschlag zur grafischen Bearbeitung des Problems
gemacht, d.h. ohne statistische Tests wird eine Vorgehensweisgegtimit der eventu-

elle Residual- bzw. Behandlungseffekte sichtbar gemacht werden. Anschlie3end wird die
klassische Two-Stage-Analyse von GRIZZLE (1965) in Abschhistbeschrieben und
diskutiert. Nachdem z@szlich ein neues, aber stark konservatives Verfahienddn Test

auf einen Behandlungseffekt mit Hilfe von Konfidenzintervallen (siehe Abschnijt
vorgestellt wird, wird abschlieRend der Einsatz Vaquivalenztests (siehe Abschriitts)

auch im Zusammenhang mit einer modifizierten Two-Stage-Analyse besprochen.

5.2 Grafische Bearbeitung des Problems

Fur die folgende grafische Interpretation wird das lineare Mo@el) fforausgesetzt. i
jedes Individuum werden die Periodenunterschiede, d.h. die Differenzen pro Individuum
von Zeitpunkt 1 zu Zeitpunkt 2 (y-Achse), gegen die Individuumssummen (x-Achse) ge-
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geneinander aufgetragen. J®[ger die Differenz beider Gruppen liggich der beiden
Individuumssummen ist, desto eher kann auf einen Residualeffekt geschlossen werden.
Wenn kein Residualeffekt vorhanden ist, so gilt: Jéf3gr der Unterschied zwischen den
Individuumsdifferenzen der beiden Gruppen, desto eher kann auf einen Behandlungsef-
fekt geschlossen werden. Bei vorhandenem Residualeffekt wird entsprechend mit diesem
Vorgang versucht, die Entscheiduilger einen Cross-Over-Effekt zu treffen.

In Grafik 5.1 sind fur die Asthma-Studie Il die Summen und Differenzen der Messwerte
pro Individuum aufgetragen. We ein deutlicher Unterschied der beiden Gruppen auf der
x-Achse zu beobachten, so deutet dies darauf hin, dass ein Residualeffekt vorhanden ist.
In diesem Fall ist eine leichte Verschiebung auf gd&kchse zu beobachten, die jedoch in
erster Linie aukinengrofRen Wert zurckzufihren ist. Daher ¥irde man sich hier wohl

nicht fur einen Residualeffekt entscheiden. Ferner ist der Unterschied der Summen im
Vergleich zum Unterschied in den Differenzen klein. Bglich dery-Achse ist ein deut-

licher Unterschied sichtbar, weshalb man si@ghdinen Unterschied in den Behandlungen
aussprechendnnte. Man beachte digquivalenz dieser Ergebnisse zu den Testergebnis-
sen in Abschnittt.3.1auf Seite43.

Mit Hilfe dieser Vorgehensweiseitte jedoch die Asthma-Studie | nicht behandelt wer-
den lonnen. Das liegt daran, dass Summen und Differenzen dieser ordinalen Daten nicht
sinnvoll gebildet werdendnnen, und daher die Grundlage dieser Analyse nicht gegeben
ist. Jedoch kann man diese Art der Analyse genauso auf die nichtparametrischen Effekte
ubertragen. Dazu erst einmal ein paatZe zur grundszlichen Vorgehensweise. Warum
betrachtet man bei der Untersuchung auf einen Residualeffekt die Individuumssummen
bzw. bei der Untersuchung auf einen Cross-Over-Effekt die Periodenunterschiede? Im
Abschnitt4.2.3wird gezeigt, dass der Satzer fir den Residualunterschied aus der Dif-
ferenz des Mittelwertes der Individuumssummen pro Gruppe zu berechnen ist. Entspre-
chendes giltiir den Cross-Over-Effekt. Da bei der Bildung der Teststatistik diesat®eh

im Zahler stehen, wird die Teststatistik (bei gleichbleibender Variarid}ey wenn die
jeweiligen Differenzen zwischen den beiden Gruppeif3gr werden. Und je gRer die
Teststatistik, desto eher kann auf einen entsprechenden Effekt geschlossen werden. Und
genau diese Vorgehensweise wird beim zuvaigdrten grafischen Verfahren angewen-
det. Um das grafische Verfahren nun auf das nichtparametrische Modétleztragen,
werden die Pendants zu den Individuumssummen und Periodenenunterschieitat.ben

Die Effekte werderiber den Kontrastp gebildet, d.h. fir den Residualeffekhquiva-

lent mitp, — ]:92 und fur den Cross-Over-Effekt mfly; + pas — P12 — Po1. Bezeichne

des welteremks die AHRT als Schtzer vonY;;,; aus Abschnittl.2.5von X, und sei

sz = Ym + Ym Der TermYZk ist das Analogon zu den Individuumssummen denn:

~

b, = pzl +p12
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Abbildung 5.2: Differenzen - Summen Platber die Rangtransformationeiirfdie
Asthma-Studie Il

und mit der Differenz pro Gruppe der gemitteltﬁm, wird die Teststatistik gebildet. Mit

den gleicherUberlegungen e#it man das Analogon zu den Periodenunterschiegen

um den Cross-Over-Effekt zu testény /'t = Yj;; — Y. Die weitere Analyse vealuft

wie beim linearen Modell. Auf dey-Achse werden di&’P/FF's aufgetragen und auf
derz-Achse die Summe der AHRTber beide Periodeﬁ-k,. Es ergibt sich die Grafik

5.2 Diese Darstellung istiir ordinale Daten geeignet, da die geplotteten Werte invariant
unter monotonen Transformationen sind, also lediglich die Anordnung der Daten in dieser
Grafik befticksichtigt wird.

Die Interpretation veduft dann ebenfalls analog. Der Unterschied der beiden Gruppen
bzgl. der Rangtransformationssummen ist zwar sichtbar, jedoch nicht gravierend und
ahnelt stark den Relationen aus Grajik. Daher wird diese leichte Verschiebung eher
nicht als unterschiedlicher Nacheffekt in beiden Gruppen interpretiert werden. Bei den
Differenzen ist der Unterschied der beiden Gruppen schon sehr viel deutlicher. Jedoch ist
dieser Effekt nicht so ausgejgt wie in Grafik5.1. Und genau das war ja auch in der
Auswertung des Beispiels in Abschnitt3.1 der Fall. Bei Annahme des linearen Mo-
dells mit Normalverteilung ergab sich ein Cross-Over-Effelkdhvend bei Anwendung

des nichtparametrischen Modells nicht auf einen Nacheffekt geschlossen werden konnte.

Bei diesen Beobachtungen geht es nicht nur um die lllustration von Tatsachen, die man
auch mit einem Test aufdecken kann, sondern in erster Linie umU#ieesichtiiber

das Datenmaterial. Nach KENWARD UND JONES (1989) sollte diesérEngng zur
rechnerischen Analyse der Daten routirdig bei der Auswertung voR x 2-Cross-
Over-Designs verwendet werden. Fernénken diesdJberlegungen unter Unistden

den Test auf einen Residualeffekt ersetzamlich wie es in der Praxisafig bei der
Normalverteilung geschieht. Es wird in der Regel kein Test darauf gemacht, ob Daten
normalverteilt sind oder nicht, sondern man betrachtet die Daten deskriptiv, z.B. in Form
eines Histogramms oder Box-Plots und entscheidet sich daneiien entsprechenden
Test mit oder ohne Normalverteilungsannahme.
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VORTEST:

Test auf einen Residual -
Unterschied im COP

Zwei-Stichproben-Test unter
Verwendung der Daten aus
der 1. Periode

Test auf einen Cross-Over-
Effekt im COP

Abbildung 5.3: GRIZZLE'S Vortestmethode

5.3 Die Two-Stage-Analyse

Bei dieser zweistufigen Analyseform nach GRIZZLE (1965) wirdahst ein Vortest

auf einen Residualunterschied auf einem relativ hohen Niveaw 20%) durchgetihrt,

und aufgrund dieses Ergebnisses wird weiter vorgegangen. Deshalb wird diese Methode
auchVortestMethode genannt. Bei Ablehnung der Hypothese, also vorliegendem Re-
sidualeffekt, wird ein Test auf Behandlungsunterschied mit Daten aus der ersten Periode
vorgeschlagen. Hingegen verweist GRIZZLE (1965) bei Nichtsignifikanz auf den Test auf
Behandlungsunterschied. Diese Vorgehensweise ist in Gsefikeranschaulicht. Diese
Analyseform wurde bewusst allgemein beschrieben, denn obwohl die Testi$ngisgn

nur fur das lineare Modell unter za&licher Beticksichtigung der Normalverteilung der
Daten gedacht waren, kann dieser Ansatz auch auf das nichtparametrische idedell
tragen werden. Der Vortest ist dann der Test auf einen Residualeffekt im nichtparame-
trischen Modell im COP. Bei Ablehnung der Hypothese wird in diesem Falle entweder
nur auf einen Cross-Over-Effekt getestet oder wie im linearen Modell auf die Daten der
zweiten Periode verzichtet und ein Wilcoxon-Mann-Whitney-Test auf die Daten der ers-
ten Periode durchgehrt. Bei Nichtablehnung der Hypothese wird davon ausgegangen,
dass kein Residualeffekt vorliegt und man wendet den Test auf einen Cross-Over-Effekt
an, was in diesem Falle ein Test auf einen (reinen) Behandlungsunterschied ist.

Diese Analyseform birgt wesentliche Interpretationsfehler. Mit einer relativ hohen Wahr-
scheinlichkeit vonl0 — 20% verwirft man die Nullhypothese des Vortests, obwohl sie
richtig ist. Auf den Test auf einen Residualeffekt bezogen bedeutet das folgendes: Mit
der gevahlten Irrtumswahrscheinlichkeit entscheidet man siohefinen Residualeffekt,
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obwohl keiner vorhanden ist, d.h. es wird da@sthlicherweise von einem Residual-
effekt ausgegangen. Dies hat zur Folge, dass nur noch @likeHler Daten, @amlich

die Daten der ersten Periodéirfdie weitere Analyse benutzt werdedrinen. Ferner

geht man bei Nichtablehnung der Hypothese von derahigkeit aus, was ebenfalls

eine falsche Schlussfolgerung ist. Hierbei hat man sogar keine Konitodedie Feh-
lerwahrscheinlichkeit. Zur vertieften Problematik dieser Vorgehensweise siehe z.B. LEH-
MACHER (1987). Weitere Kritik am Verfahreibte FREEMAN (1989). Er geht aufgrund
seiner Untersuchungen sogar soweit, zu sagen, dass die Two-Stage-Analybeanef

und nicht zufriedenstellend und daher lediglich von historischem Interesse sei. Als erster
machte er darauf aufmerksam, dass der Test auf Residualeffekt mit dem Test auf Be-
handlungseffekt mit Hilfe der Daten aus der ersten Periode hoch korreliert sind. Man
Uberschreite bei dieser Vorgehensweise demnach das (Gesamt-)Niveau, wenn kein Resi-
dualeffekt gefunden wurde. Ebenso werde das Niveau bei vorhandenem Residualeffekt
Uberschritten, insbesondere, wenn Baseline-Werte ignoriert werden. SENN (1993) fasste
die Konsequenz von diesen Beobachtungen zusammen: Wetbdenangseffekt sig-
nifikant ist, dann ist der Parallelgruppenvergleich verzerrt. Wenn ébierhangseffekt
nachgewiesen werden kann, kann man nicht davon ausgehen, dass keiner vorhanden ist.
Bei beiden Myglichkeiten erhalte man nicht zufriedenstellende Ergebnisse, daher sollte
auf diese Two-Stage-Analyse verzichtet werden.

5.4 Konfidenzintervallverfahren

Nach BRUNNER UND NEUMANN (1987) kann mit Hilfe der sogenannten Konfidenz-
intervallmethode ein konservatives Verfahren zur Untersuchung auf einen Behandlungs-
effekt vorgestellt werden. Der Vorteil dieser Vorgehensweise liegt in erster Linie darin,
dass man sich nicht im Vorfeldif oder gegen einen Residualeffekt entscheiden muss.
Der Nachteil ist der, dass durch notwendige Alégzbngen dieses Verfahren von vorn-
herein stark konservativ ist.

Aus der Darstellung’ = 2p® — p* kann neben der bloRRen Interpretation (siehe Abschnitt
5.1 auf Seite47) aber auch ein konservatives Verfahrém den Test auf einen Behand-
lungseffekt hergeleitet werden. Es &, p,] das asymptotischie-as-Konfidenzintervall

fur den Cross-Over-Effekt mit

Pl <p’ <pd) >1-a;s

und entsprechenigy), p)] das asymptotische— «,-Konfidenzintervall éir den Residual-
effekt mit

Py <p* <p}) >1—ay.

Bezeichnel/; die Menge der Versuchsergebnissedie zu einem Intervallifhren, dass
p® enthalt. Also
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Mo = {wlpp(w) +pY(w) <p* +p° <ppw) +pp(w)} -

Mit diesen Bezeichnungen &ih man folgende Schlussfolgerungen:

M(gﬂM)\ C Myp = P(MQ@) > P(M(;QM)\).

Aus
P(M(;UM)\) = P(M5> +P<M)\) —P(M(;QM)\)

und P(M; U M,) < 1 folgt weiter

P(Mss) P(Ms) + P(My) — P(Ms U M,)

>
> P(Ms)+ P(M,) — 1.

Diese aulRerordentlich grobe Ab$thung, die an dieser Stelle benutzt wird, ist in ers-
ter Linie verantwortlich @ir die Konservativiit des Verfahrens. Da weiterhin definitions-
genal gilt

P(Ms)>1—as; und P(M,)>1— a,,
erhalt man die Abschtzung
P(Mag) > 1—as5—ay.
Dap’ + p* = 2p? ist, folgt
P(py <p®<pp) > 1—as—a

mit p; := 1(p{; + pyy) und entsprechender Definitiotirfp.

Aus diesen Konklusionen et man einen (konservativen) Tegt fH : p* = 0, indem
man verwirft, wenrd ¢ [p, pd].

Berechnung der Konfidenzintervallgrenzen

Die asymptotischen Konfidenzintervalle afman mit Hilfe von Satz.2.8auf Seite38
und dem @r Wy konsistenten S(ﬂtzerﬁ/\N durch

U2 < VNelp—p) < Ui—q)2

cWicT

und damit allgemein die Ungleichung:
VNep — Ui—a)2\/ CWNCT <+VNep <VNep + U1—q/2\/ CWNCT bzw.

1 —~ 1 1 ~
§cp — U—a/2\/ W N /(2 \/N) < §cp < écp + Ui—a2\ W el /(2 \/N)

Dap* = e p und entsprechend = 1csp, folgt weiterhin

1 [= — — — n n 1 —~

A /

. - —= ‘P ql — ql — \If —\— — — Z|Z S p— W T —«
Po.v 37 ( 1.1+ W2 2.1 2.2 (711 712)) 2\/N coWneui_q, 2
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und
1 - 1 —
Pao;U = %(‘1’1.1 —Wio— Vo + Vo) £ —=1/csW el ui_a, 0.

2V N

Entsprechend ergibt sich dariir fdas gesuchte Konfidenzintervall vph

1
pg;y = §(p)(3;U +p60;U)
1 — — n n 1 —
= — (20 -2y —(———) | £ ——= W nct o
167 ( 1.1 2.1 (Th n2)> 4\/N< C\VV NC\ U .A/2>

1 \/Ai
+ csW nveluy_, .
4\/N( 6 NCg W1 5/2)

5.5 Aquivalenztests

Haufig soll im Sinne des Konsumenten von Medikamenten das Risiko, dass ein Medi-
kament auf den Markt kommt, obwohl es eigentlich in seiner Wirkung ragivalent

zum Referenzmedikament war, kontrollierbar sein. Diese Kontkilgrentspricht dem
Fehler 2. Art bei deriiblichen Zwei-Stichproben-Tests. Dieser Fehler wird, wenn die
Nullhypothese auf Gleichheit formuliert ist, nicht kontrolliert. Um dem Abhilfe zu schaf-
fen, ist das Entscheidungsproblem Bejuivalenztests folgendermaRen formuliert: Die
Nullhypothese iskeineAquivalenz gegen die Alternative danuivalenz zweier Medika-
mente. Bei Verwerfen der Hypothese hat man dementsprecheaduielente Wirkung
zweier Medikamente nachgewiesen. Eine wesentliche Annahme in humanpharmakologi-
schen Bidquivalenzstudien ist laut@GHMEL (1998), dass deAquivalenznachweis die
Gleichwertigkeit bzgl. Wirksamkeit und Sicherheit impliziert. Daher @rks$ich auch die
gro3e Bedeutung dieser Studien bei der Entwicklung von Generika. Ferner birgt diese
Art von Studie eine Zeit- und Kostenersparnis dadurch, dass bei Arzneimittelzulassungen
unter Bezugnahme auf wirkstoffidentische Referenzprodukte ohne aufwendige klinische
Prufung eine Entscheidung getroffen werden kann.

HAUSCHKE et al. (1990) entwickelten eine nichtparametrische Prozédudli¢ Analyse

von Biocaquivalenzstudien im Cross-Over-Design. Wie WESTLAKE (1988) veriaasid-

ten sie dabelUberhangseffekte. Unter Annahme des linearen Modells wurde bei HAUSCH-
KE et al. (1990) die Voraussetzung auf die Gleichheit der Fehlerterme in beiden Perioden
und die (logarithmische) Normalverteilung der Zielvariablen fallengelassen.

In diesem Abschnitt soll ein Verfahreiirf das nichtparametrische Modell (GM) vorge-
stellt werden. D.h., es wird keine Linedgitder Modellparameter vorausgesetzt sowie
keine Voraussetzung an die zugrunde liegenden Verteilungsfunktionen gestellt.

In diesem Abschnitt sollen Tests vorgestellt werdéndie folgenden Alternativerkein
relevanter Residualeffekkein relevanter Perioden-Effekt uricein relevanter verallge-
meinerter Behandlungseffekt, d.h. Cross-Over-Effekt. Wird die Nullhypothese beispiels-
weise beim Test auf einen relevanten Nacheffekt verworfen, so kann im Hinblick auf
ein (leicht modifiziertes) Two-Stage-Verfahren, ein relevanter Residualeffekt ausgeschlos-
sen werden. Kann die Nullhypothese hingegen nicht verworfen werden, kann nicht auf
Gleichheit der Residualeffekte geschlossen werden und sd@miit& in einer anschlie-
Renden Analyse auf den Behandlungseffekt der Nacheffekt nicht ausgeschlossen werden.
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VORTEST:

Aquivalenztest auf einen
Residualunterschied

Zwei-Stichproben-Test unter
Verwendung @r Daten aus
der 1. Periode

Test auf einen CrossOver-
Effekt im COP

Abbildung 5.4: modifizierte Vortestmethode

Und genau dieses efiglicht jetzt eine Alternative zur Two-Stage-Analyse von GRIZZ-
LE (1965): die modifizierte Two-Stage-Analyse. Man kannidanalog zu Grafils.3in
Abschnitt5.3 Grafik 5.4 angeben.

Allgemein lasst sichiir alle Testprobleme die Hypothesenstellung wie folgt formulieren.
Dabei seb; < 0 undéd, > 0 fest und beliebig.

Hg:cpgél\/cpz% V8. Hf:91<cp<02

mit den jeweiligen Kontrastvektorat,, ¢, oderc;.

Den Bereichy, < ep < 6, bezeichnet man auch als Sicherheitsbereich oder Bereich des
nicht relevanten Unterschieds. Hier zeigt sich, dass es streng genommen nictinem
Residual-, Perioden- oder Cross-Over-Effekt geht, sondern einen so geringen Effekt, der
nach Meinung des Testers nicht ins Gewidiltf

Der machste Schritt ist die Berechnung eiriés- 2«) - 100%-Konfidenzintervallsiir cp.

Aus Satz4.2.8folgt mit S% > ¢y > 0

VNe(®—p)/Sy + N(0:1),
wobei S%, = ¢W ye! und

VNe(p — p)

Ur = 22

n SN
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Dann folgen aus

1-2a = P(us <UP<u_,)
= P(SNua/\/—<cp—cp<SNu1 C!/\/_>
P

(cp— U oSN/VN < ep < ep+uy_ aSN/\/_>
die Konfidenzintervallgrenzen

KI(u;1—2a) = ¢p—ui_aSy/VN und
KI(0;1—20) = ¢p+u_oSy/VN.

Die Nullhypothesé&7{ wird abgelehnt, wenn das Konfidenzintervall ganz in dem Intervall
(01, 6>) enthalten ist, also gilt:

KI(u;1—2«a) > 6; und
K[(o,l—Qa) < 62.

Dieses Konfidenzintervall liel3e sich auch auffassen als Schnitt zweier einsgitiger-
Konfidenzintervalle @ir cp. Man kann dieses Testproblem demnach auch als zwei einsei-
tige Testprobleme auffassen:

HY :ep<6, vs. HY :cp>6,
ng ccep >0y ws. HfQ ccp < 0.

In Anlehnung an BERGER (1982) gilt unter Zuhilfenahme des intersection-union-Prinzips:
Werden die NullhypotheseH{, und H{, auf dem Niveaur verworfen, so ist das gleich-
bedeutend mit der Aussage, dass die Nullhypotti&se- HY, U HY, auf dem Niveaux
verworfen wird, d.hHY = H?, N HY, angenommen wird.

Die Problematik bei dieser Vorgehensweise liegt insbesondere in der Wahl der Abwei-
chungsparametet, und ;. Dazu wurde NMheres in den Véffentlichungen MUNZEL

UND HAUSCHKE (2001) bzw. WELLEK UND HAMPEL (1999) gesagt.

Im Sinne von Bi@quivalenzstudien kann die zweite Stufe dieser modifizierten Two-Stage-
Analyse entsprechend \&@rdert werden, um eindBioaquivalenznachweiir zwei Be-
handlungen zu erbringen. Dazu Aahst ein paar Eauterungen. Damit ein Medikament
wirksam ist, muss eine minimale Plasmakonzentration im Blut vorhanden sein. Bei zu
hoher Plasmakonzentration wiederuidnken uneniinschte Nebenwirkungen die Fol-

ge sein. lar die Bicaquivalenz entscheidend sind die Gleichwertigkeit von Ausmaf3 und
Geschwindigkeit der Resorption. Aus der Plasmaspiegelkurve lassen sich aerGr
AUC (=area under the curve), die maximale Konzentra@ignx oder der Zeitpunkt der
maximalen Konzentrationyax(Cmax) gewinnen. Die Zielvariable in Bixuivalenz-
Studien ist &ir gewdhnlichAUC. Damit werden die Konzentration-Zeit-Kurven verglichen
als Indikator fir die Wirksamkeit der Behandlung. Alternatidnen auchCyax oder
tMAX(Cmax) gewahlt werden. Wie andere Behandlungsvergleiche aughnén eben-

so Bicaquivalenz-Studien als Cross-Over-Design angelegt werdetlingitnahme aller
Eigenschaften desselben. Man muss lediglich die zweite Stufe der Analyse ebenfalls mit
Aquivalenztests durckifiren.
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Kapitel 6

Baseline-Werte

6.1 EinflUhrung und Motivation

Im Cross-Over-Design bezeichnet man als Baseline-Weid@ &y, die zuitzlich zu den
verschiedenen Messwerten (unter Behandlung) erhoben werden (z.B. nach SENN 1993).
Es werden an den Versuchseinheiten der Studie auch dann Werte erhoben, wenn keine
aktuelle Behandlung einwirkt. Da es sich um Werte nicht unter Einfluss einer Behandlung
handelt, bieten Baseline-Werte in erster LinieauaBche Hintergrundinformationen, aber

es kann keine direkte Erkenntriber die an den Patienten vorgenommene Behandlung
gewonnen werden.

Man kann drei verschiedene Formen von Baseline-WerteftithB A-Design unterschei-

den:

e Werte, die vor Beginn der ersten Behandlung erhoben werden,
e Werte, die vor der zweiten Behandlungen erhoben werden und

e Werte, die nach Abschluss der zweiten Behandlung festgestellt wurden.

Die ersten beiden Baseline-Werte werden auchvalsvertebezeichnet, da sieor den
Behandlungen erhoben werden. Sei im Folgenden eidgiterung der soeben genannten
Baseline-Werte gegeben.

Nach KENWARD UND JONES (1989) sei lediglich der zuerst genannte Baseline-Wert,
der sogenannte Run-In-Wert, ein echter Baseline-Wert, denn nur hier bestehe mit Sicher-
heit noch kein Einfluss einer Behandlung. Vorteile dieses Baseline-Wertes sind, dass man
die zustzliche Information gut interpretieren kann. Beispielsweise kann man sich durch
einen Vergleich der jeweiligen Behandlungswerte mit den entsprechenden Vorwerten ein
Bild von der Gbl3enordnung der Behandlungswirkung machen. Es ist also eine Quanti-
fizierung der individuellen Behandlungswirkungdgilich; der Unterschied zu keiner Be-
handlung wird bei jedem Individuum sichtbar. Eine angenehme Begleiterscheinung bei
Erhebung der Baseline-Werte ist die Gdwung von Proband und Untersucher an die
Studie. Dadurch wird unter Un#stden die Datenquadit der beiden Behandlungsperi-
oden verbessert.

Der zustzliche Baseline-Wert vor der Behandlung in der zweiten Periode am Ende der
Wash-Out-Phase, kann zum Beispiel dazu dienen, nachzusehen, dinde der Wash-
Out-Phase angemessen ist. Dies geschieht, inderpiift wird, ob die Verteilung der
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beiden Baseline-Werte zu beiden Zeitpunkten (vor Run-In und vor Wash-Out) Unter-
schiede aufweisen. Oft wird daran erinnert, dass der zweite Baseline-Wert kein wahrer
ist, da er bereits durch die Behandlung in der ersten Periode beeinflusst sein kann. Wenn
das Verlaltnis der lange der Wash-Out-Phase sehr grol3 ist im Vergleich zumaltars

der Lange der Zeit zwischen der Erhebung des zweiten Baseline-Werts und des zweiten
Messwerts, sodnnte man davon ausgehen, dass auf diese beiden Werte der gleiche Nach-
effekt der Behandlung aus der ersten Periode wirkiird® man vom zweiten Messwert

den zweiten Baselinewert abziehen, so lieRe sich der Residualeffekt hazrrsKst die
Wash-Out-Phase jedoch von vornherein aus z.B. ethischénd@n sehr kurz im Ver-
gleich zur Behandlungsphase, so kann auf den zweiten Baseline-Wert verzichtet werden.
Die dritte und letzte Mglichkeit ist ein Baseline-Wert nach der zweiten Behandlungspe-
riode, auf den an dieser Stelle jedoch nicht weiter eingegangen wird. Diskussionen dieser
dritten Art befinden sich unter anderem in RATKOWSKI et al. (1993) und SENN (1993).
Um eine Entscheidung zu treffen, ob Baseline-Werte im Einzelfall nutzbringend sind oder
nicht, muss in erster Linie die Vedhinisnaligkeit von Kosten bzw. Aufwand der Erhe-
bung der zuatzlichen Werte und Nutzbarkeit der Baseline-Wéitherpiift werden.

An die Baseline-Werte sind allgemeine Voraussetzungenig¥krts ist zuAchst einmal

fur das im Folgenden auf Baseline-Werte erweiterte lineare Modellasstidh, dass bei
Erhebung der Baseline-Werte djieiche Messgi3eunter Verwendung deagleichen Ska-

la wie zu den Messzeitpunkten verwendet wird. Das klingt wie eine Selbsineltgth-

keit, kann jedoch unter Untshden schwer zu verwirklichen sein. Ein Beispigl$chwie-
rigkeiten mit der gleichen Skala ist folgendes: Wenn die Messungen von Baseline-Werten
zu Hause und die von Messzeitpunkten in der Klinik stattfinden, muss untedbdest

auf unterschiedliche Géte zuiickgegriffen werden. Das liegt darin bégdet, dass man-

che Geite nicht fir den privaten Gebrauch geeignet sind. Das Messen der Lungenfunk-
tion mit Spirometer und Flowmeter ist ein Beispiel diafdenn das Flowmeter misst die
Milliliter pro Zeiteinheit und das Spirometer das Lungenvolumen. Die Messzeitpunkte
durfen zudem nicht zu weit auseinander liegen. Die Variation der Baseline-Werte darf
sich ferner nicht wesentlich von der der Messwerte unterscheiden.

Im Folgenden werden zwei Aatze zur Beiicksichtigung von Baseline-Werten vorge-
stellt. Sowohl @ir das lineare Modell als auch das nichtparametrische Modell werden in
erster Linie Verfahren zur Bécksichtigung von zwei Baseline-Werten vorgestellt. Es
handelt sich dabei um Vorwerte, die jeweils vor den Behandlungen der ersten und zwei-
ten Periode erhoben werden. Im folgenden Absclinitwird fur diese Problemstellung

ein Verfahren vorgestellt, dass die Messwerte unter Behandlung mit den entsprechenden
Baseline-Werten adjustiertiF das in dieser Arbeit betrachtete nichtparametrische Mo-
dell wird anschlief3end in Abschniit3 die Verwendung der nichtparametrischen Kovari-
anzanalyse vorgeschlagen, wie sie von SIEMER (1999) dihgefvurde. Dabei werden

die Baseline-Werte als spezielle Kovariablen angesehen.

6.2 Lineares Modell
In diesem Abschnitt werden ausgéwte Verfahren vorgestellt, bei denen edgtich ist,

zusatzliche Baseline-Werte in die Analyse mit einflieRen zu lassen. Zum Aufdecken eines
Effekts kann dabei letztendlich auf die bereits in Abschhitt 2auf Seite24 vorgestell-
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ten Tests zuirckgegriffen werden. Dabei wird zanhst einmal insbesondere auf den Fall
zweier Baseline-Werte jeweils vor den Behandlungen eingegangen und anschlie3end der
Spezialfall eines einzelnen Baseline-Werts vor Beginn der ersten Behandlung betrachtet.
Werden in einem Versuch zwei Baseline-Werte erhoben, einer vor der ersten Behandlung
und einer vor der zweiten Behandlung, so sind das zwei Vorweriiéselbe Person, die

sich Uber die Zeitandern. Das bedeutet, dags feden Messzeitpunkt unter Behandlung

ein eigenerBaseline-Wert zur Veifgung steht. Ein Beispiel, wo dieser Fall nicht eintritt,
ware beispielsweise die Erhebung eines einzelnen Baseline-Wertes vor Beginn der ers-
ten Behandlung, dglicherweise zur Geldhnung des Patienten an die Studienbedingung.
SENN (1993) stellt folgendes Verfahren zur Beksichtigung von zwei Baseline-Werten

VOor.

Wie bereits enahnt, besteht die Blichkeit, die bereits hergeleiteten Tests aus Abschnitt
4.1.2zu verwenden. Jedoch werden als Ausgangsmesswerte nicht die Messwerte der bei-
den Behandlungen in den Perioden benutzt, sondern jeweils die um den Baseline-Wert
adjustierten Werte. Daf wird an dieser Stelle die Eiterung gebraucht. Das bedeutet

fur das hier zugrunde liegende Versuchsdesign aus TabéHlelgendes:

Tabelle 6.1: Versuchsaufbau mit zwei Baseline-Werten vor Behandlung

Zeitpunkt
Gruppe Run-In | Periode 1] Wash-Out| Periode 2
k=1 xBY [ X, x0 X112
i=1 : : : : :
k=n || X7 | X, X2 Xin,o
k=1 XY X, X0 Xon
i=2 : : : : :
k=ny | XS5 | X X2 Xop,o

Dieses Schema liegt beispielsweise der Asthma-Studie Il zugrunde, die in Abgchnitt
beschrieben wurde.if die urspiinglichen Messwerte wird das bereits bekannte Modell
(3.1 mit multivariater Normalverteilung nach LEHMACHER (1987) (siehe Sgitezu-
grunde gelegt:

Xiks = b+ Po_s,, + ms + 025\ + €is

wobeii = 1,2, k = 1,...,n;, unds = 1,2 und den Effekten wie an genannter Stelle

angegeben. Dieses Modell kaniir flie Baseline-Werte zum erweiterten linearen Modell

erganzt werden. &r die zugtzlich erhobenen Baseline-Werte nimmt man allgemein die
folgende Struktur an:

Xi(lst) = v+ 05+ d2sTi + Cirs (6.1)
wobeii = 1,2,k =1,...,n; unds = 1,2 und (1, (ik2) Multivariat normalverteilt mit

Erwartungswertvekto® und beliebiger (nichtsingéater) Kovarianzmatrix. Dabei seien
die Effekte
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v . mittlerer Erwartungswert der Baseline-Werte

0, . Effekt dess-ten Baseline-Wertes vor Periode

Ti : Residualeffekt der Behandlung in Grupjpi@ der zweiten Periode
am Ende der Wash-Out-Phase

(ks - unablangiger Versuchsfehler innerhalb der Baseline-Werte.

Zwischen den Versuchsfehletr)., und (s sind beliebige Abhngigkeiten zugelassen.
Wahrend sich alle bekannten Effekte in der Gleichuiid)(wiederfinden, taucht an die-

ser Stelle der Behandlungseffektaus dem linearen Modell ohne Baseline-Werte nicht
auf. Das hat seine Begndung in der Tatsache, dass diese Baseline-Werte nicht unter Be-
handlung erhoben werden. Dabei ist zu beachten, dass der zweite Vorwert durchaus bei
einer zu kurzen Wash-Out-Phase noch die Behandlung aus der ersten Periode reflektieren
konnte. Dies wird durch die Hinzunahme einedgiichen Residualeffekts berticksich-

tigt.

Bei dem hier beschriebenen Ansatz geht man davon aus, dass die interindividuelle Va-
riabilitat geringer wird, wenn man die Messwerte mit den Baseline-Werten adjustiert, da
bei hoch korrelierten Werteriif die Sclatzer der Effekte eine geringere Varianz erwartet
wird, wenn die folgenden Differenzen als Beobachtungen benutzt werden. Bezeichne

X0 = X — XPP mit i s=12k=1,...,n

den um den entsprechenden Baseline-Wert adjustierten Messwert. NedinneithHilfe
dieser Definition sowie dem um Baseline-Werte erweiterten linearen Modell das soge-
nannteadjustierte Modell

X80 = 4 By s, + T+ Gashi + Gy (6.2)
wobei (€1, €;12) Multivariat normalverteilt ist mitF' (€;,s) = 0 furi,s = 1,2 undk =
1,...,n; und

no= p—=1r,

%s = Ts— 057

N = N —T; und
’gik:s = €iks — Ciks~

Dieses Modell hat genau die gleiche Struktur wie das von Lehmacher angegebene lineare
Modell: Durch die Adjustierung hat man wieder zwei Versuchsgruppen mit jeweils zwei
Zeitpunkten. Wie man soeben gesehen hat, bleiben die Additeiitzelner Effekte sowie

auch die Normalverteilungsannahme von der Adjustierung unangetastet. Da die Voraus-
setzungenir die in Abschnitt4.1 angegebenen Testverfahrenidtfsind, konnen diese

auch eingesetzt werden. Die Ergebnisse sind beispielswi@seh Behandlungseffekt
(wenn kein Residualeffekt vorhanden) wie bisher zu interpretieren, da der Behandlungsef-
fekt in das adjustierte Model6(2) unveandert einfliel3t. Jedoch sind die anderen Effekte
adjustiert, und daher fragt man beim Residual-, Perioden- und Cross-Over-Effekt streng
genommen nach dem Unterschied in den adjustierten EffektenszBx, fur den Peri-
odeneffekt. Oftmals werden an dieser Stelle weitere Annahmen getroffen. Beispielsweise
geht man Aufig von der Gleichheit der Periodeneffekte bei zusammeirggn Werten

X und XPY aus, so dass = 0. Dies macht laut WILLAN UND PATER (1986b)
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Sinn, wenn der zeitliche Unterschied zwischen Baseline- und passendem Messwert sehr
gering im Vergleich zur Bnge der Wash-Out-Phase ist. Entsprechend kann émateh
Residualeffekt argumentieren.

Das adjustierte Modell liel3e sich unter atdichen Annahmen noch vereinfachen. Wenn
beispielsweisér, = 0 und \; = 0 fur i, s = 1,2 waren, dann lie3en sich Tesi& fden

reinen Behandlungsunterschied herleiten, da sich dann das Modell zu

X5 = i @y, + s

verkiirzt. Diese Annahmen sind auch so redfifern nicht, denfm; = ™ = 0 bedeutet,

dass der Zeiteffektifr den Messwert zum Zeitpunktund den entsprechenden Baseline-
Wert gleich ist. Diese Voraussetzung kann gerechtfertigt sein, wenn der zeitliche Unter-
schied zwischen diesen beiden Messungen marginal ist. Analoglveshsich mit der
Annahme\; = \s = 0.

Je nach Verteilungs-, Modellannahme bzw. Korrelation zwischen Vorwert und Messwert
fallen Effizienzvergleichelfr Verfahren mit und ohne Baseline-Werte unterschiedlich aus.
Der generelle Vorteil dieser Vorgehensweise gédpen der Handhabung der Tests ohne
Baseline-Werte ist, dass bei entsprechend hoher Korrelation zwischen den zusammen-
gelorigen Baseline- und Messwerten eine Verringerung des Versuchsfehlers der entspre-
chenden Schtzer eintritt. Siehe dazu beispielsweise LEHMACHER (1987). Bei einer ent-
sprechend geringen Zeitspanne zwischen diesen beiden Werten im Vergleichnpe L

der Wash-Out-Phase wird diese Tatsache trotzdem gemeinhin vorausgesetzt, selten jedoch
uberpiift. Demzufolge kann keine allgemeine Aussatper die sinnvolle Hinzunahme

von Baseline-Werten getroffen werden, sondern es muss im Einzelfall erwogen werden,
ob die zuatzliche Erhebung von Vorwerten einen Gewitindas Verfahren bringt.

Selbst wenn mit Hilfe der Messwerte keine Effizienzsteigerung erlangt wird: Informatio-
neniiber eine adquate Wash-Out-Phase &itman in jedem Fall. Selbst wenn jedoch der
Einsatz von Baseline-Werten vorteilhaft isbst das nicht die Probleme, die sich durch
einen eventuellen Nacheffekt ergeben.

Eine weitere und der Ansicht vieler Statistiker, wie beispielsweise SENN (1993), nach
bessere Nglichkeit der Beiicksichtigung von Vorwerten bietet die (parametrische) Ko-
varianzanalyse ANCOVA. Auf die Beschreibung derselben wird an dieser Stelle verzichtet
und es sei auf die Literatur KIRK (1982) oder HUITEMA (1980) verwiesen.

Sei nun noch der Spezialfall betrachtet, dass nur ein Baseline-Wert vor der ersten Peri-
ode zur Verfigung steht. Danandert sich dieser Baseline-Wert nictiter die Zeit, was
bedeutet, dass er Vorweiirfden Messwert der ersten und der zweiten Periode ist. Wenn
lediglich ein Baseline-Wert vor der ersten Behandlung erhoben wurde, erzielt man mit der
Adjustierung beider Messwerte mit demselben Baseline-Werag§em

il = Xaw— XY mit XY = XEH = XY

in zwei von drei Rllen iiberhaupt keinen Effekt, da sich die Baseline-Werte bei der Dif-
ferenzenbildung; — c¢,. undp;. — po. wieder heraugskrzen. Lediglich der Test auf einen
Residualeffekfindert sich, da dort mit den Individuumssummegngearbeitet wird. Die
Varianz des Fehlerterms kann sich laut LEHMACHER (1987) bei entsprechend niedriger
Korrelation sogar efbhen. Ebenfalls eéhrt man an dieser Stelle, dass der Behandlungs-
und Residualunterschied auch durch einen (zweidimensionalen) Vergleich der adjustier-

ten MesswerteX’¥ = X, — XZ.(,ﬁL) mit den Messwerten der zweiten Periodg,,
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erreicht werden é&nnte, was bei entsprechend hoher Korrelation der Daten wiederum zu
einem Effizienzgewinnithre. Durch die Schwierigkeit der Interpretation der entsprechen-
den Schtzer und somit der Testergebnisse aufgrund der ungleichen Ausgangs’\&%rte

und X2, soll an dieser Stelle von dieser Vorgehensweise abgeraten werden.

Wie bei zwei erhobenen Baseline-Werten muss die Qataihes solchen Baseline-Werts

in erster Linie auch in der bereits &auterten zuitzlichen Hintergrundinformation gese-

hen werden. Dazu géhen dieUberpiifung der Randomisation genauso wie vor allem
auch die Abschtzung der Behandlungswirkung und als vermeintlichl3gen Pluspunkt:

die Akklimatisierung der Probanden an die Studie.

Ferner gilt bei zwei wie auch bei einem Baseline-Wert: Bei ordinalen Daten, wie beispiels-
weise in der Asthma-Studie |pknen keine sinnvollen Differenzen der Beobachtungen
gebildet werden, da diese Differenz nicht sinnvoll zu interpretieren ist. Die adjustierten
MesswerteX Y kénnen dann demnach nicht gebildet werden. Einen Ausweg bietet die im
nachsten Abschnitt beschriebene nichtparametrische Kovarianzanalyse. Die beiden Vor-
werte werden bei dieser Analyseform allgemein als Kovariable aufgefasst und flieRen als
solche in die Analyse mit ein.

6.3 Nichtparametrisches Modell

Die Betticksichtigung von Baseline-Werten im nichtparametrischen Modell soll in dieser
Arbeit mit Hilfe dernichtparametrischen Kovarianzanalysegeschehen. Dabei werden

die Baseline-Werte als Kovariable aufgefasst. Das bringt neben den Vorteilen durch das
sogleich in Abschnit6.3.1eingefihrte allgemeinere Modell im Vergleich zum linearen
Modell auf Basis der adjustierten Messwerte auch den Vorteil, dass die Baseline-Werte
durch Verwendung derselben als Kovariable nicht mehr auf der gleichen Skala gemessen
werden niissen. Eigentlich, wasif diese Arbeit aber nicht relevant ist, braucht es sich
nicht einmal um die gleiche Mes<ise handeln.

Zunachst einmal ein paar eiithirende Worte zur Kovarianzanalyse:

Mit einem Experiment soliiberpiift werden, ob bestimmte Faktoren einen Einfluss auf
die Zielvariable haben. Alle anderend@Ren, die einen Einfluss habeannten, sollten
konstant gehalten werden. In der Prax@imken selbstvergndlich nicht alle Faktoren
konstant gehalten werden, z.B. das Alter der Versuchspersonen. Es gibt Einflussfaktoren,
die nicht einmal bekannt sind. Die &8en, die nicht kontrolliert, aber mitbeobachtet wer-

den lonnen, heil3en Kovariablen. Ein Teil der Varianz des Fehlerterms kann durch die
Berucksichtigung der Kovariablen im Modell eékt werden. Daher ist ein Ziel der Kova-
rianzanalyse, die Streuung des Versuchsfehlers zu vermindern, um dadurch die Macht der
Tests zu erbhen.

6.3.1 Notation und Modell

Die theoretischen Aughrungen der folgenden Kapitel gehen im Wesentlichen auf die
Arbeit von SIEMER (1999) ziirck. Die Ergebnisse werden auf das nichtparametrische
Modell im COPubertragen. Auf die Beweise wird daher in diesem Abschnitt verzichtet.
Auch sie befinden sichasntlich in SIEMER (1999).

Die Bezeichnung der ZielvariableXy;,, fur:,s = 1,2 undk = 1, ..., n; ist dieselbe wie
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zuvor. Die Baseline-Werte werden mit dem Hochind&d.) kenntlich gemachtXZ.(,iL)

bezeichnet somit den Baseline-Wert, der zu der entsprechenden Méesgugghort und

vorher erhoben wurde.if s = 1 ist X" der Run-In-Wert dek-ten Versuchseinheit

aus deri-ten Gruppe, undifr s = 2 ist Xi(,fQL) der Wert, der ifir die gleiche Versuchsein-

heit nach der Wash-Out-Phase, also vor der Behandlung in der zweiten Periode, erhoben
wurde.

Das in SIEMER (1999) angegebene gemischte Modell mit Kovariablen vereinfacht sich

fur die Cross-Over-Versuchsanlage wie folgt.

Definition 6.3.1 (Das gemischte Modell mit Kovariablen (GMK)) Seien @ir i = 1,2
undk = 1,...,n; unablangige Zufallsvektoren
X = (Xu, XikQ)T ~ F; und
BL BL BL T BL
XEk ) = <Xz'(k1 )’Xz'(k2 )> ~ FE )

gegeben. Br die Eintrage gelte

Xirs ~ F;s undr die Baseline-Werte
XD, gD

miti,s = 1,2undk =1,...,n,,

d.h. die Verteilungsfunktioneréimgen nicht von den Versuchswiederholungen ab, sondern
von der Faktorstufenkombination und der Kovariablen. Zwischen den Komponenten der
Vektoren

T
(XZkS’XZ(IfSL)) i7 §= ]-727 k= ]-7 ey T,

sind beliebige Abangigkeiten zugelassen und die Vektoren selbst sind voneinander un-
abhangig.
Die Zufallsvariablen und Verteilungsfunktionen werden in Vektoren angeordnet:

—

X - (XT X<BL>T)T
T
_ (Xlll,...,X%QQ,Xl(ﬁL),...7X2(52L2)) und
F - (FT F(BL>T>T
T
_ (FH,...,FQQ,FleL),...,FQQBL)) .

Die Indizierung innerhalb der Vektoren erfolgt wie im Folgenden auch zuerst nach der
Unterscheidung Messwert oder Baseline-Wé&rL ), dann nach der Gruppée+£ 1, 2), an-
schliel3end nach der Zeit & 1,2) und zuletzt nach der Versuchseinheit¢ 1, ..., n;).
Vektoren wie beispielsweisX und F, die zurachst den Vektor der Messifsen und an-
schlieRend den Vektor der Baseline-Werte enthalten, werden mit dem Zeiditgsr dem
fettgedruckten Vektor-Buchstaben kenntlich gemacht.
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Samtliche GblRen wie der relative Behandlungseffekfrige, harmonischedrge und
Schatzer fir die Verteilungsfunktion, mittlere Verteilungsfunktion sowie der relative Ef-
fekt lassen sich wie im nichtparametrischen Modell (GNj) €flie StichprobenX =
(Xiks)is x auch separatif die Baseline-StichprobeX (B*) — (Xi(,i”)i,s,k definieren.

Man betrachtet diese beiden Stichproben, d.h. die Messwerte unter Behandlung und die
Baseline-Werte zuichst einmal als getrennte Datatre und bildet die interessierenden
GrolRen jeweils wie im Abschnitt.2 angegeben. Um den Unterschied bei den ermittel-
ten GRRen zu verdeutlichen, wird immer, wenn es um die Baseline-Werte geht, mit dem
Hochindex(BL) gearbeitet. Die Interpretation aller @3en ist die Gleiche wie im nicht-
parametrischen Modell ohne Kovariablen. Durch die getrennte Betrachtung dieser beiden
Stichproben erldrt sich, dass bei der Kovarianzanalyse die Skala der Baseline-Werte nicht
mit der Skala der Messwertibereinstimmen muss. Diese beiden Werte werden nicht di-
rekt miteinander in Bezug gesetzt wie dies bei der Bildung der adjustierten Werte der Fall
ist.

G(BL) pezeichne die mittlere gewichtete Verteilungsfunktion aus der Baseline-Stichprobe,
und damit bezeichnet

= / GEDFPD

den relativen ungewichteten Effekirfi, s = 1,2 undk = 1,. .., n; etc.
Die relativen Effekte beider Stichproben fasst man wieder in einem Vektor zusammen

T
~ T
p = (pT,p(BL))
(BL) (BL)

T
= <p1117-"7p2n227p111 7-"Jp2n22) :

Zur besseren Unterscheidung vpn= (pi1, p1a, po1, p22)’ wird der gemeinsam&/ektor
von p und pBY) mit p bezeichnet. Der gemeinsame Vektor der Zebr des relativen

Effekts wird entsprechend gebildet und rﬁibezeichnet.

SeiYigﬁL) = G(BL)(Xi(,iL)) und bezeichne im Weiteren analog zum nichtparametrischen
Modell (GM) ohne Kovariablen

Vit = GG

die asymptotische Harmonische-Rang Transformation AHR @it Baseline-Messwerte.
Auch diese Rangtransformationen lassen sich kanonisch in einem Vektor anordnen:

T
Y - (}/1117 seey }/277,22) 3/1(151L)a ceey )/Q(TLBQQ)) und
N - - —~ T
Y — (3/1117"'7}/27’L227}/1(131L)7"'7)/2(71323)) .

Nachdem zuachst die Stichprobe mit den Messwerten und die Baseline-Stichprobe ge-
trennt betrachtet wurden, stellt sich an dieser Stelle die Frage, wie diese beiden Stichpro-
ben jetzt miteinander verbunden bzw. zueinander in Beziehung gesetzt wérdenk
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6.3.2 Regressionsmodell

Um die Streuung der Zielvariablen, die unter anderem durch die Baseline-Werte verur-
sacht wird, zu reduzieren und damit die Macht der Statistiken zu verbessern, hat LAN-
GER (1998) die Existenz einer Zerlegung der Zielvariablen in der asymptotischen Rang-
transformation der folgenden Form eingeft ({Ubertragen auf die ungewichtete mittlere
Verteilungsfunktion):

Yo = VP 4y furalle is=1,2k=1,...,n,

wobeiY};? eine nicht beobachtbare Zufallsvariable ist. Anschaulich bedeutet dies unter
der zu&tzlichen Voraussetzung(Y;,??) = 0: Wendet man eine lineare Regression durch

den Ursprung auf die unalihgige Gol3eBaseline-Wertind die abhngige GolieMess-
wertan, so bezeichnét;,? die individuelle Abweichung der Beobachtulg, von der
Regressionsgeraden. Durch den Regressionskoeffizienteérd der Einfluss der trans-
formierten Kovariablen auf die transformierte Zielvariable beschrieben. In der zuvor be-
schriebenen Veranschaulichung bedeutet dies die Steigung der Geraden. Die Vorausset-
zungen an den Regressionskoeffizienten sowie die Veranschaulichung dieses Ansatzes
werden in LANGER (1998) diskutiert.

Durch Umformung und mitt = —~ ergibt sich

Vil = Yo+ VgD furalle is=12k=1..n;. (6.3)

Basierend auf diesem Regressionsmodell kannbaeginigte Schtzer p;. der unge-
wichteten relativen Behandlungseffekte gebildet werden. Durch die Bezighung

~

e Yo = i-.s ergibt sich mit Hilfe der Gleichungs(3)

e ~ BL
pisg - piS + ﬁ/\gs )

ein Sclatzer der durch den Einfluss der Kovariablen bereinigten ungewichteten relativen
Effekte

e = pi+ ApPY
fur allei,s =1, 2.
Die empirische Gif3ep;:? hat die angenehmen Eigenschaften der Konsistenz und asymp-
totischen Erwartungstreue im Bezug alff’. Ferner istp,.? die gewichtete Summe von
Integralen und damit liegt dieser Sither im Allgemeinen nichtim IntervalD, 1) wie die
relativen Effekte, die sich sonst hinter dieser Notation verbergen. Somit kann die Inter-
pretation der relativen Effekte aus AbschditP.1ab Seite28 nicht einfachiibernommen
werden. Zur weiteren Eidlterung dieser bereinigten relativen Effekte sei auf SIEMER
(1999) verwiesen.
Sei

B = (1.8).
Bezeichnen

pY = (BeI,)p=p+pPY und
P = (Bel)p=p+sp""
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den Vektor der bereinigten relativen Effekte bzw. des&bodrs p™? setzt sich offenbar

aus dem bereits bekannten Vektor der relativen Effekte und dem Produkt aus dem Koef-
fizientens und dem relativen Effekt der Baseline-Stichprobe zusammen. Mit letzterem
soll der Teil der Verzerrung des relativen Effekts herausgerechnet werden, der durch die
Kovariablen verursacht wurde. Entsprechendes igiltien Schtzerp™’

Um Teststatistiken mit Hilfe der Statistid Ncp™? bilden zu Ionnen, bedtigt man die
Verteilung der Statistik sowie die Kovarianzmatrix unter den beiden betrachteten Hypo-
thesenH? "~ : ep™9 = 0 und HE : cF = 0. Diese Resultate eélit man wie in Abschnitt
4.2.1uber entsprechende Vergleichsstatistiken.

Fur folgende Berechnungen wiréfig der Vektor

~ _ BL —BL\T

Y — (YH,.. Voo, VOO V8 )) (6.4)
mit Ve = 1/n; - 0%, Vi bzw. Voo ) — 1/ " VPP gebrauchtY’; sei der
VektorY; = (Y;1,Y;2) und entsprechen ?f

6.3.3 Asymptotik und Grenzverteilungen

Mit Hilfe des Asymptotischerquivalenzsatzesif das (GMK) erfilt man wie bei der
Herleitung der Statistikenif das nichtparametrische Modell eine Teststatistik, die zu
VNP — pr*9) Aquivalent ist. Die Vergleichsstatistik wird wiederum benutzt, um die
Verteilungsaussageliif diese Statistik zu treffen. Genauer bedeutet dies, dass unter der
Nullhypothesdi! : ¢F = 0 die Kovarianzmatridv¥ nicht vonv/Np' berechnet wer-

den muss, sondern stattdessen der Einfachheit halber auf die VergleichsstaNaik
von \/W;ﬁzuruckgegriffen werden kann.

Bezeichne‘7N = Cov (\/W,) die Kovarianzmatrix der Vergleichsstatistik untéf” :
cF =0, Wobei‘7N die folgende Blockstruktur hat:

vy vow
VN =
T
ngcow VS\[/%L)
Aufgrund der durch das Modell vorgegebenen Abgigkeitsstruktur der Zufallsvariablen
konnen die einzelnen Btke als Kroneckersumme dargestellt werden:

2 N 2 N 2 N
Vs @ Ve V=@V v =@ v

i=1 i=1

mit ng”ov) = Cov(\/NYZ-.,\/NYEéL)) und V,,,, (und entsprechen&l"gﬁf)) wie in
Abschnitt4.2.5definiert.

Fur den Beweis von Verteilungsaussagen unter der Hypoihlesedie Verteilungsfunk-
tionenH!" : ¢F = 0 wird die Modellvoraussetzung von LANGER (1998) bégt:

Voraussetzung 6.3.2 (MV) FPY = FBL firallei, s = 1,2.
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Diese Voraussetzung impliziert, dass die Verteilung der Kovariablen gleich ist. Die Vertei-
lungen der Baseline-Werte unterscheiden sich dann weder in Bezug auf die Gruppe, noch
in Bezug auf den Zeitpunkt.

Unter den weiteren Voraussetzungen, dass die Stichprobangmfleichrallig gegen
unendlich streben und die Eigenwerte der Kovarianzmatrix konvergieren, kann folgendes
Resultat bewiesen werden.

Satz 6.3.3 (Asymptotische Normalit unter 77" : ¢cF = 0) v/Ncp™ ist unter HY
cF = (0 asymptotisch normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Varia¥z,?c’. Da-
bei lasst sichV';¥ darstellen als

Vi = Viy+ v v oY 4 v Y
2
N
= P (Vin + oV VI 4 VD).

i=1 "

mit
Vi = b3 (00— ) (- 5,)
w 16n%(n; — 1) — ' '
~ (BL) 1 N (o (BL)  <=(BD\ (a(BD) —(BL\T
| 0 — (\Il _ )(xp _ ) und
,M 16”2(711Z o 1) ; ik . ik 7.
_(COV) 1 - — BL) =BL\T
\ 7 = — v, — W, <\I’ — . )
2,1 16712(72Z _ 1) ; ( k ) ik 7.

konsistente Sétizer und®,;, = (Wi, Viro)?, Wi = (U1, ¥;5)7 und entsprechendif
die Baseline-Werte.

Mit Hilfe dieser Information ist es jetziif die Nullhypotheséi! : cF = 0 moglich, die
entsprechenden Teststatistiken anzugeben. Die Teststatistiken befinden sich im folgenden
Abschnitt6.3.4

In den Arbeiten von LANGER (1998) und SIEMER (1999) sind verschiedene Hypothesen
zum Testen von Effekten, wenn Kovariablen vorhanden sind, diskuti@rgéwohnlich
werden die Hypotheseiiber die Verteilungsfunktion gestellil’ : ¢F = 0, wozu im

(GMK) die Modellvoraussetzung (MV) bétigt wird. Diese Hypothesenstellung bereitet
Probleme, weneF' # 0, abercp = 0 gilt. Die verbleibende sinnvolle Hypothese ist
HY™ : ep = 0, wenn man die Modellvoraussetzung (MV) umgeheichie. Unter
dieser Voraussetzungaren die HypotheseH| : ¢p = 0 und H{)’mg s ep™ = 0 iden-

tisch, da danm)gf“ = 1/2 fur allei, s = 1, 2. Wurde man die Modellvoraussetzung fal-

len lassen, so kann im Modell ohne Kovariablen analog zum nichtparametrischen Modell
(GM) die Hypothese in der Fori : ¢p = 0 gestellt werden. Der eventuell gefundene
Effekt kann bei Mitaufnahme von Kovariablen in das Modell auch durch diese mitbeob-
achteten Werte verursacht sein, weshalb diese Art der Hypothesenstellung durch die Hy-
pothesenstellungberp”? ersetzt wird. Damit wird versucht die entstandene Verzerrung

in die richtige Richtung zu korrigieren. Da weiterhin die Hypoth&ge’ : cp™ = 0 mit
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Hilfe der ungewichteten relativen Effekte gebildet wirdnigt diese Hypothese zudem
nicht von den Stichprobenuiafigen ab.
Bezeichne

zZie = VN(BT®I)Zy

C G [ GdF — [ FdG s
mi N = fG(BL)dﬁ(BL)—fF(BL)d(A}(BL) + 15 —2p.

Im Modell (GMK) gilt unter der Voraussetzung, dass die Stichprobeange gleichral3ig
gegen unendlich streben:

VN @ -p) = Zy (6.5)

Insbesondere gilt unter der HypotheSg ' : cp™ = 0

ey . . [ GdF — [ FdG
VNep™ = VNe (8" ® 1) ( fg(BL)dﬁ(BL)_fF(BL)d@(BL) '

Um Teststatistikenifr die verschiedenen Effekte herleiten Zinken, bedatigt man die
Kovarianzmatrix und die Verteilung der Vergleichsstatistik?. Aufgrund der asympto-
tischenAquivalenz aus@.5) gelten Verteilungsaussagen sowie auch die Kovarianzmatrix
W9 asymptotischiir beide Statistiken.

W’N = Cov (ZN) hat dieselbe Blockstruktur wie die Matrf{(N, die unter der Hypothese
HE' : eF = 0 hergeleitet wurde:

N Wy WiV

Wy =
Vv T

Im folgenden Satz wird die Verteilungsaussage die Statistiky/N(p"* — p’9) for-

muliert. Fur die Verteilungsaussageussen, wie in den vorangegangenen Abschnitten,
Forderungen an die Kovarianzmatrix gestellt werden. Unter den Voraussetzungen, dass
die Stichprobenundinge gleichral3ig gegen unendlich streben und die Eigenwerte der
Kovarianzmatrix konvergieren, kann folgendes Resultat bewiesen werdedieFexakte
Formulierung der Voraussetzungen sei auf SIEMER (1999) verwiesen.

Satz 6.3.4 (Asymptotische Normalit unter H? ™ : ¢p”® = 0) Mit den genannten Vor-
aussetzungen isy'N (p™? — p’®9) asymptotisch multivariat normalverteilt mit Erwar-
tungswertvekto® und Kovarianzmatrix

Wy = (5T ® 14) WN (,BT X I4>T-

Unter der HypotheséZ? ™ : ¢p™ = 0 ist v/ Ncp'™® asymptotisch normalverteilt mit
Erwartungswert O und Varianz

Wit = (B oL)Wy (870 L) ¢
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Dabei lasst sichﬁv/N darstellen mit den Diagonalelementen

~

~ N o ~ N2 N Y a(is)\ 2
~iiss - — o~ ZZ s — Zz s> —_— Z(,_ZS) — 7.
‘ 16711(%2 — ].) ; ( F ’ + 1671]( 1) p ( Jk J-

~(BL) -
fur j # i bzw.c, . analog. Ferner gilt:

1SS

~(COV) N LI =~ S =B
. - Y NY(Z.-7Z ) 7w _ 7
Ciiss 1677/1(717, — 1) Z ( k . ( iks 1.8

k=1
N (i SN [ sy SBDE) o
16%( —1) & Z <ij —Z; Ziw —Z; J# .

Die Kovarianzschtzer innerhalb einer Gruppgeergeben sich zu
Qiiss’ = L N Az s §1 s’)
it = o, ( )< =7

16nj
und fr ¢ £ i’ zu

~ N

~ = (il ot =~(—i's")
ey = > (Zae = Zis) (257 - 2,
‘ 167 (n; — 1) (2.~ 2. (’f i >

i

N i ~ ~ ~ = (—is)
_— Zz” 's! T Zz” 5') Z(]—/zs) - Z‘/ .
+16ni/(ni/—1)z( k . < i'k i >

k'=1

k=1

~(BL ~(BL)
Entsprechend ergeben sich die Kovarlanmzbrcms,) und Cis- FEINEr ergeben sich
\%4 cov
die analogen Kovarianzséteer Ur”Ac“fZSS ) nd?fZ ss! : zu
~(COV) N LI = Sy SED
..oy = _— Z’LS_ZIS> Z / _Z'/
Ciiss 16712(711 . 1) kz:; < k - ( iks .8
N el S(—is) ~(—1s) S(BL)(—is") ~(BL)(~is")
- V7. Z\ -7, )
+16nj<nj —1) ; ( 7 g 7 ” 7
und fur ¢ £ i’ zu
A NS G-z (g
i1 ss 16711(”@ . 1) ks .8 ik 7.
k=1
N AR =~ SBL) (i) SBL(i)
_— Zi’ rg! T Zi’ S’> Z(, / — Z-/ .
o > (Zawa ~ 7o) (2 .

k'=1

WN ist ein konsistenter Sélktwer fir WN.
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Die genaue Herleitung des Kovarianzatzers sowie der Beweis dieses Satzes befinden
sich fur den allgemeineren Fall von beliebig vielen Kovariablen in SIEMER (1999).

Die Schatzung der ifir die Teststatistiken untef? ™’ : e¢p™ = 0 berbtigten Kovari-
anzmatrixﬁ\/;,eg Iasst sich im Wesentlichen auf die &trung der Komponente#;,,
3Py und 2™ (Z7F'")) zurickfithren. Diese empirischen @ien lassen sich aus
den Stlchproben berechnen und mit Hilfe der harmoniscligR ausdrcken.Z;,, und
Z](,;is) sind bereits aus Abschnitt2.5ab Seite37 bekannt. Entsprechend ergeben sich die
GroRRen fir die Baseline-Stichprobe:

2
ZP = 4. GEOXE) =N FPP (xR

(BL) N 1 (BL)Gs) 1 1 /_(BL) (BL)(~is)
Wiks ) - Wiks - —> - = <‘I’ikt - )

1

mit ¢ £ s und

BL)(—is (BL) BL)
2 ZF (XG")

(BL)(—1s (BL
— ~Z< ]kt) ) _ ]kt)) flr j +# 1.

Mit diesen Hilfsmitteln lonnen analog zu den Abschnittér?2.6und4.2.7ohne die Beiick-
sichtigung von Baseline-Werten, Teststatistikén das nichtparametrische Modell mit
Kovariablen (GMK) angegeben werden.

6.3.4 Teststatistiken @r H

Mit Hilfe der Ergebnisse des vorigen Abschnitts lassen sich unter der Voraussetzung
~reg

cVy el > ¢y > 0 die Teststatistikenifr die Effekte des COP mit Baseline-Werten
allgemeinuiber folgendes Resultat ausrechnen:

~reqg
Ukbres = VNep™ < N(0,1). (6.6)

~reg
./ T
cVyece

Der Zusatzreg im Exponenten der Teststatistik im Unterschied zu den Statistiken im
Modell ohne Baseline-Werte aué.{4) suggeriert die Bercksichtigung der Vorwerte in
diesen Berechnungen.

Generell war eine Voraussetzung tlie Herleitung dieser Statistiken unter der Hypothese
HI" : cF = 0 die Gleichheit der Verteilungen der Baseline-Werte (MV):

xPY o po=F firalle i,s=1,2k=1,...,n.

Dass die Verteilungeiber die Gruppe gleich sein sollen, kann ohne weiteres angenom-
men werden, da die Individuen den Gruppen randomisiert zugeteilt werden. Die Voraus-
setzung, dass die Verteiluiigper die Zeit gleich sein soll, impliziert jedoch folgendes: Es
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darf weder ein Einfluss einer Behandlung, der Zeit oder ein Nacheffekt auf die Baseline-
Messwerte einwirken. Diese Annahme kann unter mden realétsfern sein, weshalb

in einem solchen Falle noch die Teststatistiken aus dem Abséhai&fur die Hypothe-
senH!'™ : ep™ = 0 zur Verfiigung stehen.

Statistik fir H,"*(\) : Fy. = Fy,

U>\7F,7‘eg _ \/NC)\I’)\TEQ
n ~reg
aVy et
_ VNep+ By Ne,ptPM mit
N o2 T
T Daim1 oy
52 b\_(BL)Q 8((10\/)2 .
gl — By 2 tP 95 tF wobei
1 & - — 2
~2
' = v, Wike — Wi — V;
IiF — Z (Wir1 + Wigo 1 2)
k=1
unds'2"" entsprechend. Ferner ist;
~ 2 1 . = = —(BL) —(BL
ozgfvov) = T Z (Tier + Uiz — Wix — Ui0) <\I’§51L) + \I/E,];L) - \ij,l - \IIE.Q )> :
! k=1
Statistik fur Hy " (n) : F1 = Fo
UTI',F,’I‘eg — v Ncﬂi)\reg
Ve Vel
N o2 A
o7 Dicl o
~2 ?(BL)Z ?(COV)2 _
e = Ly gt g optf wobei
. 1 & .
T = —— 1 Z (Wikt — Wipo — Wiy + Uyp)
i k=1
und7%"" entsprechend. Ferner ist:
=~ 2 1 S = = —(BL) —=(BL
T@E?:OV) = Z (Tip1 — Wine — Wiy + Wy5) (‘Ifg,ﬁL) —oifh \1/5,1 '+ \IJZ(».2 )> :

k=1
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Statistik fir Hi"*(8) : Fiy — Fio = Fy — Fyy
VNesp™

6,Fireg __
U, ——

\/ 05‘77;\?]0?
VNesp + v Nesp PP

2

~reg

N 2 TiF
16n2 Zz’:l n;

mit ?;;92 wie zuvor.

Unter der Nullhypothes& [ : ¢F = 0 haben die Statistiken nach.6) asymptotisch eine
StandardnormalverteilungilFkleine Stichprobenurahge approximiert man die Vertei-
lung der Statistiken unter Nullhypothese mit Hilfe deverteilung. Der Freiheitsgrad von
UNMFres st

(22,7 /)
S i)/ (s = 1)
und der Freiheitsgradif die Statistiker/™¥""9 und U3¢ ergibt sich durch
(2,7 i)
ST ) (ns = 1)

6.3.5 Teststatistiken @ir H? "~

Unter der Voraussetzungﬁ\/xgcT > ¢y > 0 lassen sich mit Hilfe der Ergebnisse des
Abschnitts6.3.3die Teststatistiken allgemeirber folgendes Resultat ausrechnen:

Ned™e?
Ugﬁ;“g_% < N(0,1). (6.7)

cW !
Statistik fir HE™9(\) : p}°9 = phe?
VNeyp™?

A\,p,reg  __
Un7 b f—

VNenp + ﬁ\/NCAﬁBL)

—~reg
Ve Wy e

Statistik fir HE™(n1) : pe? = p's?

T,p,reg
Un7 9’
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Statistik fur HE™9(8) : pie? — pis9 = plied — pisd
VNesp™

\/ C(s‘/"\/TNegCaT
\/_Cap‘Fﬁ\/NC ﬁBL)

Unter der NuIIhypothesélgmg : ep™ = 0 haben die Statistiken asymptotisch eine Stan-
dardnormalverteilung. i kleine Stichprobenurahge approximiert man die Verteilung
der Statistiken unter Nullhypothese mit Hilfe deYerteilung.

Der Freiheitsgradifr die Approximation mit det-Verteilung von}»-<9:

(22,50 i)
S o (g — 1)

d,p,reg
Un

wobei
> ~BLE OV
ot = g2l o3 % wobei
’ 7 7 n;
R 1 i iy iy
7 (ni —1) 4=
Y, 4T, — 20 gt ﬂ)) mit £
unda(BL) undgs! COV) entsprechend.

Der Frelheltsgraddr die Approximation mit det-Verteilung vonU»:"*9:

(Z2.70 )
S G e (= 1)

mit
72 ~(BL)? ~(Cov)?
7/;5;92 — D g2lip 9P \wopei

? nz nz n’L
1 &

~2 (=41) (=32)

Ho = > (Wi — o — 20570 200
! k=1

_ _ s . 2
Ty 4 Uy 420 0T JQ)) mit j # .

Entsprechend werdeﬁBL undr (Covy? gebildet.

Der Freiheitsgradifr d|e ApprOX|mat|on mit det-Verteilung vonl’»me9:

(S, 00 i)
S @ )2 (g = 1)
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mit
52 5BL)? Scovy
Ot = Ly 193 wobei
’ 1 n; n;
1 i ‘ ‘
~2 i o
YVip = m Z (‘Ilikl — Wipe + 2\I/§k] ) _ 2\IJ§k] )

k=1

T 4+ U — 20 Y

(2

N2
+ 27! J”) mit j # i.
Entsprechend werdei>"”" undo{S°")" gebildet.

6.4 Auswertung der Asthma-Studie Il

Es sind lediglich Baseline-Wertéif die Asthma-Studie Il vorhanden. In diesem Beispiel
steht jeweils zustzlich zu denf’ E'Vi-Werten unter den beiden Behandlungen éin: —
In)-Wert, der vor der Behandlung der ersten Periode erhoben wurde, und ein Wert am
Ende deiVash — Out-Phase, vor der Behandlung der zweiten Periode, zutigarfg.

6.4.1 Lineares Modell

Die Additivitat der Effekte sowie ein Lokationsmodell sollen an dieser Stéllielie Da-

ten angenommen werdemhnen. Die Normalverteilungsannahme scheine jedoch nicht
gerechtfertigt zu sein. Unter diesen Voraussetzungen entscheidet mairsitid $emi-
parametrische Vorgehensweise von KOCH (1972).

Die Vorgehensweisdif diese Problemstellung und die Nullhypothé&g : cF = 0 istin
Abschnitt4.1 beschrieben worden. Anstatt der Ausgangsbeobachtukigeni,s = 1,2

undk =1, ..., n;, werden @ir diesen Test die adjustierten Weﬁfgi?' = Xiks —Xf,ﬁ” be-

nutzt. Siehe dazu Abschnit2. In Tabelle6.2sind die Ergebnisse der entsprechenden Sta-
tistiken fur das lineare Modell zu entnehmen. Es ergibt sich folgendes: Auf einem Niveau
von 5% kann kein Residualeffekt nachgewiesen werden. Aber mdatt &di einer Irr-
tumswahrscheinlichkeit von 5% einen Periodeneffekt und auch einen Cross-Over-Effekt
bzw. verallgemeinerten Behandlungseffekt. Falls ein Nacheffekt a priori ausgeschlossen
wurde, Bsst sich schlussfolgern, dass sich die beiden Behandlungen unterscheiden. An
dieser Stelle ist jedoch zu beachten, dass sich die Interpretation des Perioden- und Re-
sidualeffekts géndert hat. Unter Annahme von = 0 (kein Residualeffekt) bleibt die
Interpretation vom Behandlungseffekt erhalten. Dies wurde bereits in Absélihdts-

kutiert. Deshalb ist die Vergleichbarkeit zu entsprechenden Tests ohiiekBahtigung

von Baseline-Werten nicht uneingesghkt sinnvoll.

6.4.2 Nichtparametrisches Modell

Bei Zugrundelegung des nichtparametrischen Modellsrsolit die Annahme getroffen
werden bnnen, dass die Baseline-Werte alle die gleiche Verteilung haben. Die Modell-
voraussetzung (MV) sei demnach nichtiglitfund die zu testenden Hypothesefissen
Uber die Effektep.:? formuliert werden.
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Tabelle 6.2p-Werte der Asthma-Studie Il - lineares Modell

[ p-Werte

0.501
0.027
0.021

> 3 >

Tabelle 6.3p-Werte der Asthma-Studie Il - nichtparametrisches Modell

[ p-Werte

0.546
0.028
0.044

> 3 >

Die Teststatistiken lassen sich in diesem Falle aus Abschiditb entnehmen. Die Be-
rechnung erfolgte mit Hilfe eines Computers. Die resultierend@verte sind in Tabelle
6.3festgehalten.

Danach erhlt man einahnliches Bild wie unter Verwendung des Ansatzes zutiBer
sichtigung von Baseline-Werten im linearen Modell. Auf einem Niveau von 5% kann kein
Residualeffekt nachgewiesen werden. Aber maletbei einer Irrtumswahrscheinlich-

keit von 5% einen Periodeneffekt und auch einen Cross-Over-Effekt bzw. verallgemei-
nerten Behandlungseffekt. Falls ein Nacheffekt a priori ausgeschlossen vasstesith
schlussfolgern, dass sich die beiden Behandlungen unterscheiden. Auch hier muss ange-
merkt werden, dass die Interpretation der Effekte und Hypothesen nicht analog zur Inter-
pretation im nichtparametrischen Modell (GM) ohne Hinzunahme von Baseline-Werten
ist.
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Kapitel 7

Simulation

In diesem Kapitel werden die asymptotischen Eigenschaften der in dieser Arbeit vorge-
stellten Teststatistiken durch Computersimulationen untersucht. Dazu wird in den Ab-
schnitten jeweils die Vorgehensweise bei der Simulatioautert und anschlielend die
einzelnen Simulationsergebnisse in Tabellenform angegeben. Bei der Simulatoha f
Power werden die Ergebnisse atdich grafisch dargestellt.

7.1 Niveausimulation

Die Niveausimulation soll aufdecken, wie gut das Niveau bzw. die Irrtumswahrschein-
lichkeit « eines Tests von dem jeweiligen Test eingehalten wird. Ein Test zum Niveau
wird als konservativbezeichnet, wenn unter Hypothese das Niveau unterschritten wird,
demnach weniger oft verworfen wird als notwendig. Beerschreitung des Niveaus hin-
gegen spricht man von eineamti-konservativeifoderliberalen) Testverhalten.

Wenn nichts anderes im Text emnt ist, werden standardnormalverteilte Zufallsvaria-
blen erzeugt. Die speziellen ABhgigkeiten des Cross-Over-Designs werden ebenfalls
nachempfunden. Als Indikatoilf den Grad der Akdngigkeit dient der Parametgr Je
hoher der betragsattige Wert, desto alingiger die Variablen. Bei der Simulation werden
zwei zurachst unabhngige VariablenX; ~ N(0,1) undY ~ N(0,1) in Abhangigkeit
gesetzt durch folgende Vorschrift:

- X1 +Y
X, = prAit Y (7.1)

Vit p? o

Damit hat man zwei aldngige Variablen, z.B.UF zwei Zeitpunkte, erzeugt undl, ~
N(0,1). Dieses Verfahren wirdiir beide Gruppen unaBhgig voneinander benutzt.

Die Niveausimulationen gliedern sich iarff Teile. Als Erstes werden die neuen Statis-
tiken ohne Baseline-Wertenter verschiedenen Bedingungen zu bestimmten Niveaus ge-
testet. Danach wird die Niveaueinhaltung der neu entwickelten Teststatistiken mit der bei
klassischen Verfahreriif das lineare Modell verglichen. Anschliel3end werden Baseline-
Werte in die Simulationen mit einbezogen. Zuletzt werderatlish derAquivalenztest

und das Konfidenzintervallverfahren auf die Einhaltung des Nivébespiift. Fur die
Powersimulation wird diese Gliederung beibehalten, jedoch wird autJbierpiifung

des Konfidenzintervallverfahrens verzichtet.
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Tabelle 7.1: Niveausimulation des Afahgigkeitsparameters bei einem Stichprobenum-
fang von 20/30¢q = 5%, kein Effekt

H) :cF=0

Normalvertellung t-Verteilung

p | U URT U U URT U
-4 11 0.942 0.941 0.9420.950 0.947 0.94¢4
-3 0.945 0.941 0.9430.952 0.949 0.94¢
-2 |1 0.948 0.937 0.9390.953 0.945 0.946
-1 0.941 0.941 0.9420.948 0.947 0.94¢
0 || 0.946 0.945 0.9420.953 0.952 0.94¢4
10942 0.941 0.9400.949 0.947 0.941
2 | 0.947 0.950 0.9400.954 0.956 0.946
31 0.947 0.944 0.9450.953 0.953 0.952
4 10942 0.945 0.9450.950 0.950 0.952

H{:ep=0
Normalverteilung t-Verteilung

p || Ua?  Uge US> [ Up» Ug?  UpP
-4 11 0.960 0.937 0.93830.965 0.943 0.944
-3 0.959 0.937 0.9370.964 0.944 0.944
-2/ 0.956 0.933 0.9350.963 0.939 0.942
-1 0.946 0.937 0.9390.952 0.944 0.945
0 || 0.945 0.943 0.9400.952 0.951 0.947
1 (0.939 0.948 0.9490.946 0.956 0.955
2 |/ 0.945 0.965 0.9590.950 0.970 0.965
31 0.945 0.970 0.9670.950 0.975 0.971
4 | 0.939 0.971 0.9730.947 0.975 0.977

~NTO OO0 OO

7.1.1 Simulation ohne Baseline-Werte

Bei der Simulation ohne Bécksichtigung der Baseline-Werte wird Aaist einmaldr

ein konstantes Niveau (5%) und einen festen Stichprobenumfang von 20 bzw. 30 pro
Gruppe die Robustheit der Teststatistiken bzgl. desailgigkeitsparameters unter-
sucht. Dazu wurde (von -4 bis 4) variiert unter den o0.g. Bedingungen mit 10000 Wie-
derholungen simuliert und dig%-Werte in Tabelle’.1abgetragen. Es wurde kein Effekt
zugrunde gelegt.

Unter der Hypothesél!" : ¢F = 0 bleiben die Teststatistiken unbeeindruckt vom Grad

der Abhangigkeit, d.h. die Einhaltung des Nivearsdert sich nicht mit schaacherer oder
starkerer Ablkngigkeitsstruktur. Dielfr die Hypothesdd] : ¢p = 0 konzipierten Tests
zeigen hingegen ein anderes Verhalten auf. Hier ist stets eine leichte Tendenz zu beobach-
ten. Entweder eitUbergang von konservativ (bei negativem Ablyigkeitsparameter) zu
antikonservativ (bei positivem Aldimgigkeitsparameter) wie b&j* oder andersrum wie

bei U™? oderU2».

Sei der Abkangigkeitsparameter auf 2 festgelegt. Es wurden die neuen Teststatistiken

fur das nichtparametrische Modell (GM) aus den Abschnittérbund4.2.7auf den Sei-
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ten39 bzw. 41 und folgendeiir den Perioden-, den Residual- und den Cross-Over-Effekt
auf die Einhaltung des Niveaugerpiift. Dabei wurde stets mit der Normalverteilung
und dert-Verteilung approximiert. Alle Simulationen sind mit den vorgegebenen Irrtums-
wahrscheinlichkeite%, 5% und10% durchgetihrt. Dabei sind die Stichprobenuanfge

6/8, 9/11, 13/17, 20/30 und 45/50 untersucht worden. Die Hypothesen wurden simuliert
fur den Fall, dass kein Effekt, ein Residual-, ein Perioden- oder ein Behandlungseffekt
vorliegt. Es wurden jeweil$0000 Simulationen durchgéhrt.

Bei jeder Simulation wurden die geeigneten Teststatistiken berechnet und die resultieren-
denp-Werte mit dem zugebrigen Niveau verglichen und géifd der Entscheidungsregel

der Test verworfen oder nicht. Der Quotient aus der Summe der nicht verworfenen Tests
und der Anzahl der Simulationen (hier immer 10000) ergibt jeweils die angegebene Zahl
in den Tabellen. Um die Einhaltung des Niveau beurteilendnnkn, muss diese mit dem
vorgegebenen Wett— « verglichen werden.

Aus Tabelle7.2 ersieht man, zuichst einmalir die Nullhypothesé?!” : ¢F = 0, dass

die Approximation der Normalverteilung bei den kleinen Stichprobe@ngen noch an-
tikonservativ ist, @ir gro3ere Stichprobenu@hge ab ca. durchschnittlich 15-20 Versuchs-
einheiten pro Gruppe jedoch sehr gut. Die Approximation mittederteilung hingegen

stellt sich bereits bei einem durchschnittlichen Stichprobenumfang von 7 Versuchsein-
heiten pro Gruppe als sehr gut heraus. Bei Untersuchung der Teststatistiken unter der
HypotheseH} : e¢p = 0 mit Hilfe der Approximation mit der Normalverteilung zeigt
sich folgendes: Die Teststatistilirfden Residualeffekt vedtt sich im Gegensatz zu den
Statistiken der anderen Effekte antikonservativ uatt Brst ab durchschnittlich ca. 25
Versuchseinheiten pro Gruppe das Niveau annehmbar gut ein. Die Teststatistikien f

Zeit- und Cross-Over-Effekt sind bei kleinen Stichproberéumgien konservativ und errei-
chen auch erst bei sehr hohen Stichprober@ungén ca. 45 Versuchseinheiten pro Gruppe
ein gutes Niveau. Die Approximation mit deklerteilung ist durchweg schlechter. Ledig-

lich beim Residualeffekt hat man einen leichten Vorteil. Dorédirman bereits ab einem
Stichprobenumfang von ca. 10 Versuchseinheiten pro Gruppe sinnvolle Ergebnisse.

Es ist weiterhin von Interesse, wie sich die jeweils anderen Teststatistiken bei speziell
variierter Effektsarkeandern. Diese Frage wird mit Hilfe der Tabellér, 7.5und 7.7
beantwortet. Wenn dann ein Effekt vorhanden ist, so wird nachgesehen, wie sich bei Varia-
tion der Stichprobenurahge das Niveau der entsprechend anderen Teststatistikéttverh
Dabei werden jeweils die Teststatistiken untersucht, die nichts direkt mit dem zugrunde
gelegten Effekt zu tun haben. Bei Annahme eines Periodeneffekts werden demnach nur
die Statistiken zur Aufdeckung des Residualeffekts und des Behandlungseffekts (Cross-
Over) Uberpiift.

Zunachst wird in Tabell&.3 deutlich, dass unter variierendem Zeiteffekt die Statistiken
stabil sind. Wahrend jedoch untelf!” keine besondere Tendenz zu beobachten ist, zeigt
sich fur den Test auf den Cross-Over-Effekt untgf, dass/°* zunachst konservativ und

dann mit gbRer werdender Effekiétke vonr zunehmend antikonservativ wird.

Legt man den vorhandenen Zeiteffekt auf= 0.4 fest und variiert die Stichprobe-
numfange, so wird in Tabell€.4 folgendes deutlich: Man kann ablesen, dassazhst
einmal {ir die Nullhypothesd?!” : ¢F = 0, die Approximation der Normalverteilung

bei kleinen Stichprobenurdhgen noch antikonservativ ist und ab ca. 15-20 Versuchs-
einheiten pro Gruppe gute Ergebnisse liefert. Dies gilt sowihtife Teststatistikenir

einen Residualeffekt als audhrfdie Teststatistikerii einen Behandlungseffekt. Die Ap-
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Tabelle 7.2: Niveausimulation bei verschiedenen Stichprobesmgei, wenn kein Effekt
vorhanden ist

Hl :cF=0
Normalverteilung t-Verteilung
n/ng | 1—al| UM UmF Ut | M yurtb pir
0.90 || 0.873 0.872 0.8650.900 0.903 0.89§
6/8 0.95 || 0.922 0.922 0.9210.950 0.951 0.95]
0.99 || 0.971 0.974 0.9730.988 0.992 0.99]
0.90 || 0.883 0.878 0.8770.901 0.901 0.894
9/11 | 0.95 || 0.933 0.933 0.9300.950 0.951 0.947
0.99 || 0.979 0.982 0.9780.987 0.991 0.98¢
0.90 || 0.887 0.891 0.8880.901 0.902 0.901
13/17 | 0.95 || 0.937 0.941 0.9380.948 0.951 0.95(
0.99 || 0.982 0.984 0.9840.989 0.991 0.99(
0.90 || 0.893 0.892 0.8950.900 0.899 0.904
20/30| 0.95 || 0.947 0.944 0.9440.952 0.953 0.957
0.99 || 0.986 0.986 0.9880.990 0.990 0.992
0.90 || 0.899 0.895 0.8920.902 0.898 0.995%
45/50| 0.95 || 0.952 0.949 0.9430.954 0.951 0.946
0.99 || 0.989 0.991 0.9860.990 0.992 0.987

Hf :ep=0
Normalverteilung t-Verteilung
nifny | 1—al| UM U™ U | UM UFP U
0.90 || 0.863 0.931 0.9260.888 0.953 0.95]
6/8 0.95 || 0.909 0.968 0.9640.934 0.982 0.981
0.99 || 0.957 0.991 0.9920.975 0.998 0.99¢
0.90 || 0.877 0.929 0.9230.895 0.945 0.94(
9/11 | 0.95 || 0.927 0.966 0.9640.941 0.979 0.9751
0.99 || 0.971 0.995 0.9930.981 0.998 0.99]
0.90 || 0.885 0.922 0.9220.896 0.934 0.934
13/17| 0.95 || 0.933 0.966 0.9630.942 0.975 0.972
0.99 || 0.977 0.995 0.9940.984 0.997 0.99]
0.90 || 0.890 0.914 0.9200.898 0.920 0.92]
20/30| 0.95 || 0.944 0.961 0.9610.949 0.967 0.967%
0.99 || 0.983 0.993 0.9940.988 0.995 0.996
0.90 || 0.898 0.909 0.9050.902 0.912 0.90]
45/50| 0.95 || 0.950 0.955 0.9510.953 0.958 0.953
0.99 || 0.988 0.993 0.9900.990 0.994 0.99]
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Tabelle 7.3: Niveausimulation bei verschieden starken Perioden-Effekten

HY :cF =0 HY :ep=0
Normalverteilung| t-Verteilung | Normalverteilung| ¢-Verteilung
T UT)L"F U;?F Uﬁ\’F US’F Ur/z\’p Ugm U;L\,p U,‘i’p

0 ||0.942 0947 | 0950 0.953 0.939 0.963 | 0.946 0.968
0.1 0945 0.945 | 0.951 0.953 0.942 0.960 | 0.948 0.966
0.2 0940 0.944 | 0.947 0.950 0.937 0.958 | 0.944 0.962
0.3 0.942 0944 | 0.949 0.950 0.940 0.954 | 0.945 0.959
0.4 0944 0945 | 0.952 0.953 0.940 0.952 | 0.947 0.958
0.5 0.942 0.948 | 0.949 0.954 0.939 0.950 | 0.946 0.957
0.6 0941 0.944 | 0.948 0.950 0.938 0.945 | 0.945 0.951
0.7 0.944 0.940 | 0.952 0.946 0.943 0.939 | 0.949 0.945
0.8 0943 0.944 | 0.950 0.952 0.940 0.942 | 0.947 0.951
0.9 0941 0.942 | 0.948 0.948 0.939 0.940 | 0.946 0.946
1 0944 0.942 | 0.950 0.950 0.943 0.942 | 0.948 0.949

Tabelle 7.4: Niveausimulation bei verschiedenen Stichprobesmgeih, wenn ein
Perioden-Effekt vorhanden ist
Hy :cF =0 HY :ep=0

Normalvertlg | t¢-Verteilung | Normalvertlg| t-Verteilung
ni/ny | 1—a || UM USE | UM UM | UM Udr | UM USP
0.90 || 0.873 0.873 0.900 0.904 0.867 0.889 0.895 0.917
6/8 | 0.95 || 0.920 0.925 0.948 0.953 0.916 0.936| 0.941 0.959
0.99 || 0.972 0.975 0.988 0.991 0.963 0.977 0.980 0.991
0.90 | 0.876 0.878 0.895 0.897 0.876 0.895 0.893 0.913
9/11 | 0.95 || 0.938 0.932 0.945 0.951] 0.926 0.943 0.943 0.958
0.99 || 0.975 0.981 0.987 0.990 0.971 0.984 0.982 0.992
0.90 || 0.887 0.884 0.889 0.898 0.891 0.897 0.901 0.910
13/17 | 0.95 | 0.938 0.936 0.947 0.947 0.938 0.947 0.951 0.956
0.99 || 0.984 0.983 0.989 0.989 0.983 0.986 0.988 0.991
0.90 || 0.892 0.891 0.901 0.898 0.895 0.904 0.902 0.910
20/30| 0.95 || 0.944 0.945 0.950 0.952 0.941 0.949 0.947 0.956
0.99 || 0.987 0.987 0.990 0.991 0.983 0.990 0.987 0.993
0.90 || 0.896 0.898 0.900 0.902 0.899 0.904 0.902 0.907
45/50 | 0.95 || 0.944 0.947) 0.948 0.951] 0.946 0.948 0.948 0.951
0.99 || 0.987 0.989 0.989 0.990 0.987 0.990 0.988 0.991
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Tabelle 7.5: Niveausimulation bei verschieden starken Behandlungs-Effekten
Hy :cF =0 HY :ep=0
Normalverteilung| ¢-Verteilung | Normalverteilung| ¢-Verteilung
o |yt upt oyt ourt oy o Uy UpP
0.943 0942 | 0.951 0.949 0.940 0.958 | 0.947 0.963
0.1 0946 0.946 | 0.952 0.953 0.942 0.961 | 0.948 0.967
0.2 0.944 0.945 | 0.951 0.953 0.942 0.960 | 0.947 0.966
0.3 0942 0.946 | 0.948 0.953 0.939 0.956 | 0.944 0.961
0.4 0943 0.944 | 0.948 0.951 0.939 0.951 | 0.946 0.956
0.5( 0942 0.941 | 0.949 0.948 0.939 0.944 | 0.946 0.950
0.6 0942 0.940 | 0.951 0.948 0.940 0.942 | 0.947 0.948
0.7 0.945 0.945 | 0.952 0.951 0.943 0.945 | 0.950 0.952
0.8 0.943 0.944 | 0.950 0.951 0.941  0.943 | 0.948 0.948
0.9 0943 0.944 | 0.951 0.952 0.941  0.943 | 0.948 0.950
1 {0944 0.943 | 0.952 0.950 0.943 0.943 | 0.950 0.949

o

proximation mit det-Verteilung stellt sich in beidendfen bereits auch bei einem durch-
schnittlichen Stichprobenumfang von 7 Versuchseinheiten pro Gruppe als sehr gut heraus.
Bei Untersuchung der Teststatistiken unter der Hypotl#&secp = 0 verhalten sich die
Teststatistiken bei Approximation mit der Normalverteilurig beide getesteten Effekte
leicht antikonservativ. Die Teststatistik auf einen Behandlungseffekt kann ab einem durch-
schnittlichen Stichprobenumfang von ca. 10 in der Praxis angewendet werélergnal

sich fur die Statistik zur Aufdeckung eines Residualeffekt wenigstens 20 Versuchseinhei-
ten pro Gruppe empfehlen. Zur Approximation mit dérferteilung: Die Teststatistikifr

den Cross-Over-Effekt ist bei kleinen Stichprobenangen konservativ und erreicht bei
einem Stichprobenumfang von ca. 15 Versuchseinheiten pro Gruppe ein annehmbares Ni-
veau. Das Niveau beim Test auf einen Residual-Effekt hingegen wird von Anfang an, d.h.
ab ca. 7 Versuchseinheiten pro Gruppe, gut eingehalten.

In Tabelle7.5wird deutlich, dass auch unter variierendem Behandlungseffekt die Statis-
tiken stabil sind. Es ergibt sich das gleiche Bild wie unter variierendem Zeiteffekt. Die
leichte Tendenz aus Tabelle3 wiederholt sich, d.hU7* ist zurachst konservativ und

mit zunehmender Effektatke immer antikonservativer.

Ist ein Behandlungseffekt vorhandeb & 0.4), so sind in Tabell&.6 die Simulations-
ergebnisse bei variierendem Stichprobenumfang festgehalteasgtssich im Vergleich

zu Tabelle7.2, wo kein Effekt zugrunde gelegt wurde, kein nennenswerter Unterschied
der Statistiken unteH/" : cF = 0 fur einen Zeit- und Residualeffekt feststellen. Die Ap-
proximation mit dert-Verteilung ist bereits bei kleinstdglichen Stichprobenurahgen

sehr gut und die Normalverteilung greiftapstens ab einem durchschnittlichen Stich-
probenumfang von ca. 15-20. Unté&f sind die Resultate ein wenig abweichend. Die
Approximation mit der Normalverteilung greift beim Test auf einen Residualeffekt eher
langsam, so dass man erst ab einem Stichprobenumfang von wenigstens 40 pro Grup-
pe verriinftige Ergebnisse erzielt. Der Test auf einen Zeiteffekt hingegen hat bereits ab
ca. 10 Versuchseinheiten pro Gruppe die geschten Eigenschaften bzgl. der Niveau-
einhaltung. Da macht es auch nichts, dass bei dieser Statistik die Approximation mit der
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Tabelle 7.6: Niveausimulation bei verschiedenen Stichprobedmgeh, wenn ein
Behandlungs-Effekt vorhanden ist

H} :cF =0 HY:ep=0
Normalvertlg | ¢-Verteilung | Normalvertlg| ¢-Verteilung
ni/ng | 1—a | UM URF | UM USE | UM US| UM UTP
0.90 | 0.875 0.869 0.904 0.901 0.867 0.889 0.891 0.918
6/8 | 0.95 | 0.926 0.923 0.950 0.952 0.913 0.938 0.937 0.961
0.99 | 0.971 0.976/ 0.988 0.992 0.958 0.979 0.977 0.993
0.90 | 0.887 0.878 0.906 0.900 0.881 0.894/ 0.898 0.912
9/11 | 0.95 || 0.934 0.929 0.951 0.948 0.928 0.943 0.943 0.959
0.99 || 0.981 0.980 0.990 0.991 0.973 0.985 0.984 0.993
0.90 | 0.887 0.878 0.906 0.900 0.881 0.894/ 0.896 0.911
13/17| 0.95 || 0.940 0.938 0.950 0.950 0.933 0.947 0.946 0.957
0.99 || 0.984 0.982 0.989 0.989 0.979 0.987 0.985 0.992
0.90 || 0.883 0.891 0.896 0.898 0.887 0.899 0.893 0.908
20/30| 0.95 || 0.940 0.940 0.947 0.947, 0.936 0.947 0.944 0.954
0.99 || 0.985 0.986| 0.988 0.988 0.982 0.988 0.986 0.891
0.90 || 0.901 0.895 0.904 0.898 0.901 0.899 0.904 0.903
45/50| 0.95 || 0.946 0.947 0.948 0.949 0.945 0.950 0.947 0.951
0.99 || 0.988 0.990 0.989 0.991 0.987 0.991] 0.989 0.993

t-Verteilung eher langsam greift und erst ab einem Stichprobenumfang von ca. 25 pro
Gruppe als sinnvoll einsetzbar erscheint. Hingegetijst bereits ab durchschnittlich 10
Versuchseinheiten pro Gruppe gut nutzbar.

In Tabelle7.7 wird deutlich, dass auch unter variierendem Residualeffekt die Statistiken
stabil sind. Es ergibt sich das gleiche Bild wie unter variierendem Zeiteffekt und Be-
handlungseffekt, d.h. mit wachsender Effe&tke ein leichter Trend von konservativ zu
antikonservativ bei den TeststatistikEfj>.

Simulationen, deren Ergebnisse in Tabeil® dargestellt sind, wurde ein fester Resi-
dualeffekt von\ = 0.4 zugrunde gelegt. Um die Teststatistikém flie Nullhypothese

HI : ¢F = 0 anwenden zu&nnen, braucht man unter Verwendung der Approximation
mit der ¢-Verteilung lediglich 7 Versuchseinheiten pro Gruppe. Die Approximation mit
der Normalverteilung ist erst ab einem Stichprobenumfang von ca. 20 Versuchseinheiten
pro Gruppe akzeptabel. Teststatistikéndie Nullhypothesd?! : cp = 0 kbnnen erst ab
einem Stichprobenumfang von wenigstens 20 pro Gruppe eingesetzt werden, wobei hier
die Approximation mit der Normalverteilung bessere Ergebnisse bringt als die Approxi-
mation mit dert-Verteilung.

7.1.2 Simulationsvergleiche mit den Verfahren des linearen Modells

In diesem Abschnitt geht es um den Vergleich der klassischen Verfahren von Lehmacher
(parametrisch) und Koch (semiparametrisch) unter Annahme des linearen Modells mit
den in dieser Arbeit neu entwickelten Verfahrén dlas nichtparametrische Modell (GM).
Dabei wird der Schwerpunkt derart gelegt, was passiert, wenn die Voraussetzungen der
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Tabelle 7.7: Niveausimulation bei verschieden starken Residual-Effekten

H} :cF =0 HY :ep=0
Normalverteilung| ¢t-Verteilung| Normalverteilung| t-Verteilung

A umt umt U urr

0 0.947 0.953 0.963 0.968
0.1 0.945 0.953 0.962 0.968
0.2 0.942 0.950 0.960 0.965
0.3 0.945 0.952 0.959 0.966
0.4 0.939 0.947 0.952 0.959
0.5 0.945 0.951 0.956 0.963
0.6 0.944 0.951 0.954 0.961
0.7 0.942 0.949 0.950 0.957
0.8 0.944 0.952 0.953 0.958
0.9 0.941 0.949 0.945 0.953
1 0.944 0.950 0.947 0.953

Tabelle 7.8: Niveausimulation bei verschiedenen Stichprobesmgeih, wenn ein
Residual-Effekt vorhanden ist

Hy :cF =0 HY :ep=0
Normalverteilung\ t-Verteilung Normalverteilung\ t-Verteilung

ni/ne | 1—a urt Ut Ure ure
0.90 0.876 0.905 0.918 0.941
6/8 | 0.95 0.922 0.952 0.959 0.977
0.99 0.974 0.991 0.989 0.996
0.90 0.878 0.900 0.917 0.933
9/11 | 0.95 0.932 0.949 0.960 0.972
0.99 0.980 0.990 0.991 0.997
0.90 0.886 0.889 0.913 0.927
13/17| 0.95 0.941 0.952 0.960 0.970
0.99 0.985 0.990 0.992 0.996
0.90 0.890 0.897 0.907 0.917
20/30| 0.95 0.941 0.948 0.955 0.962
0.99 0.986 0.990 0.992 0.994
0.90 0.895 0.898 0.904 0.908
45/50 | 0.95 0.948 0.951 0.955 0.958
0.99 0.989 0.990 0.991 0.993
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Tabelle 7.9: Niveausimulation der verschiedenen Statistiken bei Normalverteilung, kein
Effekt

Residualeffekt

mi/ny || U™ Up? Uppn Ukocn
6/8 | 0.950 0.938 0.945 0.954
9/11 | 0.950 0.941 0.948 0.954

13/17 | 0.948 0.944 0.949 0.949

20/30 | 0.948 0.946 0.952 0.952

45/50 || 0.952 0.950 0.950 0.948

Periodeneffekt

m/ne | Upt  Ur? Ufpy Ugocn
6/8 | 0.951 0.967 0.949 0.958
9/11 || 0.951 0.966 0.949 0.952
13/17 |/ 0.951 0.966 0.951 0.953

20/30 || 0.953 0.961 0.947 0.948

45/50 || 0.951 0.955 0.951 0.952

Cross-Over-Effekt
ni/no || Up" Up? Uplpw Ukocn
6/8 | 0.951 0.968 0.946 0.956
9/11 | 0.947 0.966 0.950 0.953
13/17 | 0.950 0.963 0.948 0.951
20/30 | 0.952 0.958 0.950 0.948
45/50 || 0.946 0.951 0.948 0.948

Verteilungsannahmen verletzt sind. Dabei wird bei den neu entwickelten Statistiken je-
weils automatisch die beste Approximation (mitbder Normalverteilung) geshlt. Um

die Ubersichtlichkeit zu wahren und den Vergleich in den Vordergrund zu stellen, sei das
Niveau einheitlich aufr = 5% festgelegt.

Tabelle7.9zeigt den Vergleich der Teststatistiken, wenn sowohl die Normalverteilung der
Daten als auch das additive Modell der Effekte zugrunde gelegt werden kann. Ferner sei
kein Effekt vorhanden.

Da fur alle Teststatistikenasntliche Voraussetzungen élif sind, ist es nichtiberra-
schend, dass sich die Teststatistib(éﬁ, Urer und Uxocy bedziglich der Niveauein-
haltung kaum unterscheiden. Generell schlechter verhalten sich die Teststatistiken unter
HY.

Im Folgenden werden die Voraussetzung insofern abgewandelt, dass (siehe T&liklle

die Daten nicht als normalverteilt angenommen werden, sondern eine Gamma-Verteilung
zugrunde gelegt wird. Zweitens folgen die Daten einer linksschiefen diskreten Verteilung
mit einer Ordinalskala der Ordnung 5 (siehe Tabéllel). Bei Verletzung der Normal-
verteilungsannahme erzielt man keinearaderte Reaktion insbesondere der Lehmacher-
StatistikU? ;. Alle Statistiken zeigen sich auch bei diskreter Verteilung der Zufallsvaria-
blen stabil. Es gibt keine nennenswerten Unterschiede zwid¢férund den Statistiken

von Lehmacher und Koch.
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Tabelle 7.10: Niveausimulation der verschiedenen Statistiken bei Gammaverteilung, kein
Effekt

Residualeffekt

mi/ns || Ut Up? Uppn Ukocn
6/8 | 0.946 0.936 0.945 0.954
9/11 | 0.951 0.944 0.948 0.954

13/17 | 0.947 0.944 0.949 0.949

20/30 || 0.946 0.952 0.952 0.952

45/50 || 0.950 0.948 0.948 0.950

Periodeneffekt
m/ne | Upt  Ur? Ufpy Ukocn
6/8 | 0.948 0.960 0.949 0.958
9/11 || 0.950 0.954 0.949 0.952
13/17 | 0.949 0.953 0.951 0.953
20/30 || 0.946 0.951 0.947 0.948
45/50 || 0.949 0.950 0.951 0.952
Cross-Over-Effekt
ni/no || Up" Up? Uppw Ukocn
6/8 | 0.951 0.955 0.946 0.956
9/11 | 0.948 0.953 0.950 0.953
13/17 |/ 0.952 0.952 0.948 0.951
20/30 | 0.951 0.954 0.950 0.948
45/50 || 0.947 0.951 0.948 0.948

7.1.3 Simulation mit Baseline-Werten

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse Yerfahren unter Bércksichtigung von
Baseline-Werten im linearen Modell und nichtparametrischen Modell beschrieben. Es
werden die in Abschniti.2beschriebenen Statistikeinrfzwei Baseline-Werte im linearen
Modell unter verschiedenen Bedingungen simuliert. Ebenso geht es um die Niveauein-
haltung der Statistiken der Kovarianzanalyse (nichtparametrischer Ansatz) aus Abschnitt
6.3. Der Abhangigkeitsparameter wurde bei diesen Simulationen wiederum atif2
festgelegt. Es wurden digblichen Stichprobenumfangskombinationen zu den Irrtums-
wahrscheinlichkeiten %, 5% und 10% untersucht. Die Baseline-Werte werden wie die
fiktiven Messwerte zu#llig erzeugt und durch Erweiterung der eingangawdrten Vor-
gehensweise/(1) zueinander in Beziehung gesetzt.

Im linearen Modell wurde wie in Abschniét 2beschrieben verfahren: Als Ausgangswerte
werden die adjustierten Werfé'¥ benutzt, d.h. von jedem Messwert unter Behandlung
wurde der dazugeirige vorher erhobene Baseline-Wert abgezogen:

X = Xy, — X2

Es wird an dieser Stelle die Niveaueinhaltuitgerpiift, wenn auf diese Werte die Ver-
fahren basierend auf dem linearen Modell nach LEHMACHER (1987) bzw. semipara-
metrisch KOCH (1972), angewendet werden. Damit die Vergleichbarkeit zu den Simu-
lationen ohne Baseline-Werte gélart bleibt, wurden die Parameter analog gblt Das
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Tabelle 7.11: Niveausimulation der verschiedenen Statistiken bei diskreter Verteilung,
kein Effekt

Residualeffekt

mi/ny || U™ Up? Uppn Ukocn
6/8 | 0.947 0.938 0.953 0.953
9/11 | 0.948 0.944 0.951 0.953

13/17 | 0.950 0.945 0.950 0.951

20/30 | 0.949 0.947 0.947 0.948

45/50 || 0.950 0.948 0.949 0.948

Periodeneffekt

m/ne | Upt  Ur? Ufpy Ugocn
6/8 | 0.955 0.954 0.955 0.962
9/11 | 0.953 0.956 0.956 0.957

13/17 || 0.952 0.954 0.952 0.953

20/30 || 0.948 0.951 0.946 0.950

45/50 || 0.949 0.950 0.947 0.949

Cross-Over-Effekt
ni/no || Up" Up? Uplpw Ukocn
6/8 | 0.957 0.958 0.952 0.959
9/11 | 0.954 0.956 0.954 0.956
13/17 |/ 0.949 0.953 0.951 0.952
20/30 | 0.946 0.950 0.948 0.949
45/50 || 0.949 0.951 0.949 0.947

bedeutet der Abdngigkeitsparameter igt = 2 und es wurden dieselben Stichproben-
umfangskombinationen wie im Abschnitt zuvor untersucht. Es werden diaglefen
Teststatistikenir Residual-, Perioden- und Cross-Over Effekt betrachtet. Da kein Nach-
effekt angenommen wird, sind die Tests auf den Cross-Over-Effekt im Folgenden der Test
auf einen reinen Behandlungseffekt. Im linearen Modell ist dieser im Gegensatz zu den
anderen betrachteten Effekten in seiner uisgtichen Interpretation erhalten geblieben.

Aus Tabelle7.12folgt, dass bei der zuvor eikiten Methode zur Bécksichtigung von

zwei Baseline-Werten im linearen Modell ab bereits 7 Versuchseinheiten pro Gruppe mit
verninftigen Ergebnissen gerechnet werden kann. An dieser Stelle misgghagrwahnt

sein, dass diese Simulation so angelegt ist, dass alle Voraussetzungen der Verfahren von
Lehmacher und Koch diflt sind. Das bedeutet, dass unter Additatitler Parameter und
Normalverteilung simuliert wurde.

Beruicksichtigt man die beiden Baseline-Werte mit Hilfe der Kovarianzanalyse im nicht-
parametrischen Modell, so €t man die in Tabell&.13niedergeschriebenen Resultate.
Es wurden hierbei dddbersichtlichkeit zuliebe nicht die Teststatistiken mit den verschie-
denen Approximationen mit Normalverteilung odeverteilung getrennt aufgahrt, son-
dern jeweils die abgetragen, die das Niveau am besteidleinh

Bei zusatzlicher Beticksichtigung von Baseline-Werten im nichtparametrischen Modell

mit Kovariablen (GMK) sind die Statistiken gruritzlich ein wenig langsamer in ihrer
Konvergenz gegen das vorgegebene Niveau als ohne diglgschtigung von Baseline-
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Tabelle 7.12: Niveausimulationif Verfahren zur Barcksichtigung von Baseline-Werten
im linearen Modell

’ ni/ny ‘ -« H Ui\EH U?{OCH ‘ Ulen  Ukocu ‘ UgEH U?(OCH ‘
0.90 || 0.898 0.890| 0.901 0.888| 0.904 0.895
6/8 0.95 || 0.951 0.956| 0.950 0.956| 0.951 0.958
0.99 || 0,990 0.992| 0.991 0.992| 0.990 0.991
0.90 || 0.900 0.903| 0.898 0.903| 0.896 0.879
9/11 | 0.95 || 0.950 0.954| 0.946 0.952| 0.950 0.952
0.99 || 0.990 0.993| 0.990 0.993| 0.991 0.994
0.90 || 0.901 0.898| 0.898 0.893| 0.904 0.897
13/17| 0.95 | 0.950 0.954| 0.946 0.950| 0.951 0.954
0.99 || 0.991 0.993|0.988 0.990| 0.991 0.993
0.90 || 0.904 0.905| 0.903 0.906| 0.899 0.898
20/30| 0.95 || 0.951 0.953| 0.955 0.954 | 0.949 0.947
0.99 || 0.990 0.992| 0.990 0.991| 0.988 0.989
0.90 || 0.899 0.896| 0.899 0.898 | 0.899 0.897
45/50| 0.95 | 0.946 0.949| 0.950 0.950| 0.950 0.949
0.99 || 0.989 0.991| 0.991 0.992| 0.990 0.990

Tabelle 7.13: Niveausimulationif Verfahren zur Barcksichtigung von Baseline-Werten
Im nichtparametrischen Modell

’ nl/n2 ‘ 1— H UVIL:‘,)\,reg UTZZ,A,T‘EQ ‘ UnF,ﬂ',reg Uq];ﬂr,reg ‘ U:—',(S,T’eg Ug,&reg ‘
0.90 | 0.873 0.881| 0.869 0.913| 0.906 0.913
6/8 0.95 | 0.929 0.933| 0.928 0.956| 0.954 0.954
0.99 | 0.979 0.974| 0.983 0.992| 0.993 0.983
0.90 | 0.883 0.895| 0.880 0.911| 0.903 0.909
9/11 | 0.95 | 0.937 0.945| 0.936 0.954| 0951 0.953
0.99 | 0.986 0.988| 0.988 0.987| 0.991 0.985
0.90 | 0.889 0.900| 0.891 0.908| 0.901 0.908
13/17| 0.95 | 0.937 0.945| 0.947 0.952| 0.953 0.952
0.99 | 0.988 0.990 | 0.990 0.988| 0.992 0.992
0.90 | 0.894 0.903| 0.894 0.905| 0.898 0.906
20/30| 0.95 | 0.944 0.952 | 0.945 0.950| 0.951 0.951
0.99 | 0.990 0.991| 0.989 0.990| 0.990 0.992
0.90 | 0.896 0.902 | 0.897 0.903| 0.898 0.903
45/50| 0.95 | 0.947 0.952 | 0.948 0.952| 0.949 0.951
0.99 | 0.990 0.991| 0.990 0.991| 0.990 0.991
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Werten. Die Statistiken unteifl’ : cF = 0 fur den Residualeffekt sind ab einem Stich-
probenumfang von wenigstens 15 Versuchseinheiten pro Gruppe einsatzbahegna

unter der Nullhypotheséber den bereinigten relativen Effekt? ™ : cp™ = 0 sogar
durchschnittlich 10 Versuchseinheiten pro Gruppe ausreichend Aimdich vertalt es

sich bei den Tests auf die beiden anderen Effekte. Usnadply von der Hypothesenstel-
lung berdtigt man fir eine gute Niveaueinhaltung ca. 15-20 Versuchseinheiten pro Grup-
pe, wenn man auf einen Periodeneffekt testet. Test auf Cross-Over-Effekte, bzw. in diesem
Fall reine Behandlungseffektefknen bei guter Niveaueinhaltung ab wenigstens durch-
schnittlich 10 Versuchseinheiten pro Gruppe verwendet werden. Ohiiel&erhtigung
weiterer Kriterien vilrde man aufgrund dieser Untersuchung unter @ndn von einer
zusatzlichen Erhebung von Baseline-Werten im Cross-Over-Verfahren absehen. Denn wo-
zu sollten mehr Messungeiirfweniger Niveaueinhaltung gezahlt werden. Jedoch sollte
unter allen Umsinden auch die Macht des Tests in die Beurteilung eines Vergleichs mit
einflieBen. Dazu muss Abschnit?2.3beachtet werden.

7.1.4 Simulation desAquivalenzverfahrens

Der in Abschnitt5.5 auf Seite55 vorgestellteAquivalenztest soll hier auf die Einhaltung

des Niveaus gefift werden. Hier werden auctdhere Stichprobenurahge untersucht, da

die Konvergenz etwas langsamer als bei den zuvor betrachteten Tests ist. Die Simulationen
werden jeweilsiir die Effektsirken 0.4 durchgéhrt. Als kritische Werté, bzw. 6, wird

der Rand der Hypothese gétilt, d.h.cp fur die entsprechenden Parameter berechnet und

0, oder#,, je nach Vorzeichen, gesetzt. Lag das jeweils aus den Daten&jescKon-
fidenzintervall innerhalb der vorgegebenen Gren#erd,|, so wurde die Nullhypothese
verworfen. In der Tabelle ist zu den entsprechenden Niveaus der Anteil der nicht verwor-
fenen Hypothesen im Vedttnis zu allen Schleifendurchlifen (10000) angegeben, d.h.

die tatsichlichen Werteir 1 — a. Es ergeben sich die in Tabellel4festgehaltenen Wer-

te. Die Spaltd/ enthalt den entsprechenden Quotienten, wana 0.4, die Spaltel/~,

wennn = 0.4 etc. Die Niveaueinhaltung ist beim Residualeffekt am schlechtesten. Das
Verfahren ist in diesem Fall unter Hypothese stark konservativ und konvergiert sehr lang-
sam, so dass man diese Verfahren nicht unter einem Stichprobenumfang von wenigstens
50 pro Gruppe beginnen sollte. Gute Ergebnisse erziehlt man aber erst adhuntgepro
Gruppe. Die anderen Statistikeiir fden Perioden- und Cross-Over-Effekt sind bereits ab
ungetihr 30 (Periodeneffekt) bzw. 50 (Cross-Over-Effekt) in der Praxis einsetzbar.

7.1.5 Simulation des Konfidenzintervallverfahrens

Um Faktoren wie ungleiche und niedrige Stichproberamge auszuschlie3en wurde ein
relativ hoher Stichprobenumfang von 50 pro Gruppe festgelegt. Die Simulationen wur-
den fur verschiedene Kombinationen des Niveaus des Residualeffekisd des Cross-
Over-Effektsas durchgetihrt. Die Ergebnisse befinden sich in Tabé&llgs In Klammern

hinter dem simulierten Niveau steht jeweils das vorgegebene Niveau. Unter Zuhilfenah-
me der Abbildung’ .1 zeigt sich deutlich die Konservatiéit des VerfahrendJberall wird

das Niveau unterschritten. Jélter die einzelnen Niveaus, also das Niveiauden Resi-
dualeffekt bzw. den Cross-Over-Effekt, vorausgesetzt werden, desto gravierender ist die
Abweichung vom vorgegebenen Niveau. Dies verdeutlicht die Lage der Ebenen zueinan-
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Tabelle 7.14: Simulation des Niveaus belmuivalenzverfahren unter Bécksichtigung
verschiedener Stichprobenuinie
[nufma [1—a] 037 [ 057 | 037 ]

0.90 || 1.000| 0.931]| 0.930
6/8 0.95 || 1.000| 0.960| 0.959
0.99 || 1.000| 0.988| 0.986
0.90 || 1.000| 0.929]| 0.925
9/11 | 0.95 | 1.000| 0.960| 0.959
0.99 || 1.000| 0.988| 0.987
0.90 || 1.000| 0.922| 0.924
13/17 | 0.95 || 1.000| 0.958| 0.959
0.99 || 1.000| 0.989| 0.988
0.90 || 0.980| 0.911] 0.921
20/30 | 0.95 || 1.000| 0.952| 0.958
0.99 || 1.000| 0.987| 0.989
0.90 || 0.932| 0.907| 0.909
30/40 | 0.95 || 0.999| 0.953| 0.953
0.99 || 1.000| 0.987| 0.987
0.90 || 0.914| 0.908| 0.913
45/50 | 0.95 || 0.969| 0.957| 0.955
0.99 || 1.000| 0.990| 0.989
0.90 || 0.911] 0.908]| 0.911
60/70 | 0.95 || 0.955| 0.957| 0.953
0.99 || 1.000| 0.989| 0.987
0.90 || 0.904| 0.908| 0.906
90/110| 0.95 || 0.952| 0.957| 0.952
0.99 || 0.993| 0.989| 0.990

der. Interessant ist, dass dies nicht gleiélfg fir die beiden vorgegebenen Niveaus ge-
schieht, sondern der Einfluss des Niveaus des Cross-Over-Effekts geringer ist. Demnach
tragt dieser Faktor den @eren Anteil an der konservativen Charakteristik des Verfah-
rens.

7.2 Powersimulationen

Die Power soll aufdecken, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Alternativhypothese auf-
gedeckt wird, wenn sie gilt. Das bedeutet, dass es hier um die Wahrscheinlichkeit geht,
mit der eine falsche Hypothese auch als solche erkannt wird. Die Power berechnet sich
aus dem Fehler 2. At derart, dass gilt:

power = 1-—[.

Die zunehmende Verletzung der Hypothese wird simuliert, indem der entsprechende Ef-
fekt immer sérker wird, d.h. von O (unter Hypothese) bis zu dem Wert bei dem die Power



7.2. Powersimulationen

93

Tabelle 7.15: Niveausimulatiotif das Konfidenzintervallverfahren mif = 50

Qs

0.01

0.05

0.1

0.15

0.2

0.01
0.05
(65 0.10
0.15
0.20

0.997 (0.980)
0.986 (0.940)
0.974 (0.890)
0.957 (0.840)
0.938 (0.790)

0.995 (0.940)
0.980 (0.900)
0.960 (0.850)
0.939 (0.800)
0.919 (0.750)

0.996 (0.890)
0.975 (0.850)
0.953 (0.800)
0.927 (0.750)
0.900 (0.700)

0.996 (0.840)
0.974 (0.800)
0.947 (0.750)
0.920 (0.700)
0.893 (0.650)

0.995 (0/790)
0.970 (0,750)
0.943 (0,700)
0.914 (0.650)
0.875 (0/600)

A RS AIESI)
% o o o
0 Y ® ©

\\
I
&

Niveaueinhaltung des
Konfidenzintervallverfahrens

vorgegebenes Niveau

simuliertes Niveau

Abbildung 7.1: Niveausimulatioriif das Konfidenzintervallverfahren mif = 50

gleich 1 ist. Mit zunehmender Abweichung erwartet man, dass die Aufdeckung der Alter-

native immer wahrscheinlicher wird, demnach also die Power gegen 1 konvergiert.
Zuerst werden standardnormalverteilte Zufallsvariablen erzeugt. Die speziell@angigh

keiten des Cross-Over-Designs werden wie bei der Niveausimulation ebenfalls linear

nachempfunden. Als Indikatoilf den Grad der Akdngigkeit dient der Parametgr Je
hoher der betragsafiige Wert, desto alhgiger die Variablen. Hier gilt wie bei der Ni-

veausimulation durchgehempd= 2.

Die Powersimulationen gliedern sich in vier Teile. Achst wird in Abschnit?.2.1die

Power der neu entwickelten Teststatistikddme Baseline-Wertenter verschiedenen Be-

dingungen getestet und anschlie3end .ia2der Vergleich zu den Verfahren des linea-

ren Modells gezogen. Danach werden in Abschnit 3auch die Baseline-Werte in die
Simulationen mit einbezogen. Letztendlich muss/ifi.4 das Aquivalenzverfahren auf

den Pifstand. Auf die Powersimulation des Konfidenzintervall-Verfahrens wird an die-
ser Stelle verzichtet, da unter anderem auch das Niveau nicht gut eingehalten wurde.
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Tabelle 7.16: Powersimulatiofif die StatistikerU;f

Hl :cF=0 H{:ep=0
m  JURT(N) URE(@R) | UpP(N) Upe(t)
0 0.054 0.051| 0.045 0.042

0.01| 0.073 0.069 | 0.063 0.060
0.02|| 0.130 0.124| 0.114 0.108
0.03| 0.234 0.226 | 0.212 0.204
0.04| 0.371 0.360 | 0.344 0.333
0.05|| 0.528 0.519| 0.503 0.492
0.06|| 0.682 0.673| 0.656 0.648
0.07| 0.805 0.797 | 0.786 0.778
0.08| 0.900 0.894 | 0.888 0.883
0.09| 0.955 0.954 | 0.949 0.946
0.10| 0.980 0.979 | 0.976 0.975
0.11|| 0.994 0.993 | 0.992 0.992
0.12|| 0.998 0.998 | 0.997 0.997
0.13| 0.999 0.999 | 0.999 0.999
0.14 1 1 1 1

7.2.1 Simulation ohne Baseline-Werte

Zunachst wird der Fall betrachtet, dass der Zeiteffekton O bis 0.14 ansteigt. Es liegt
eine Abltangigkeit p = 2) zwischen den beiden Werten einer Versuchseinheit zugrunde
und ein Stichprobenumfang von jeweils 50 pro Gruppe.den Verschiebungsparameter

7w € (0,0.01,...,0.14) wird die Power ausgerechnet. Tabelld 6 zeigt die Ergebnisse.
Generell unterscheiden sich die TeststatistikenUherpiifung des Zeiteffekts nur mar-
ginal. UnterH!" : ¢F = 0 hat man dabei noch eine unwesentlidmgtigere Position

als bei der Hypothesenstelluridper die relativen Effekte, was aber auch aus darsg
tigeren Niveaueinhaltung resultiert. Die Unterschiede der Approximationen mit Normal-
undt-Verteilung sind praktisch nicht mehr vorhanden. Grafik veranschaulicht diesen
Sachverhalt.

In Tabelle7.17lassen sich die Ergebnisd@ tdie Powersimulation bei immerasker wer-
dendem Behandlungseffekt ablesen. Die anderen Effekte werden auf O gesetzt. Die
Bedingungen sind wie bei der vorigen Simulatidin flen Zeiteffekt bezglich des Stich-
probenumfangs und des Grades der aduigkeit. Auch die Simulationsergebnisse unter-
scheiden sich nur minimal, d.h. die oben genannten Beschreibumgetragen sich auf
diesen Fall. Grafik'.3veranschaulicht diesen Sachverhalt.

Auch bei der Simulationiir die Statistiken zum Aufdecken eines Residualeffekts wurden
die selben Ausgangsbedingungen wie zuvor@dty ein Ablangigkeitsparameter = 2

und ein Stichprobenumfang von jeweils 50 pro Gruppe. Im Gegensatz zu den Statisti-
ken zum Aufdecken des Zeit- und Cross-Over-Effekts konvergieren diese Teststatistiken
deutlich langsamer gegen 1, d.h. sie haben eine durchweg schlechtere Power. Hier kann
weder von einem Unterschied der Statistiken bzgl. der Verteilung noch bzgl. der Hypo-
these die Rede sein. Diese Ergebnisse befinden sich in TabEellend sind in Grafik7.4
dargestellt.
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Abbildung 7.2: Powersimulatioruf die StatistikerU”

Tabelle 7.17: Powersimulatioirf die Statistikeri/?

H{:CFIO

Hf :ep=0

)

Up(N)

Ul (1)

Ua(N)

Up(0)

0
0.01
0.02
0.03
0.04
0.05
0.06
0.07
0.08
0.09
0.1
0.11
0.12
0.13
0.14

0.051
0.074
0.135
0.232
0.375
0.524
0.679
0.805
0.900
0.954
0.981
0.994
0.998
0.999

1

0.048
0.071
0.129
0.225
0.365
0.513
0.670
0.798
0.896
0.951
0.980
0.993
0.998
0.999

1

0.044
0.062
0.119
0.210
0.349
0.498
0.654
0.786
0.888
0.947
0.979
0.993
0.998
0.999
1

0.042
0.059
0.114
0.204
0.340
0.488
0.644
0.780
0.884
0.943
0.977
0.992
0.998
0.999

1
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Abbildung 7.3: Powersimulatioruf die Statistikeri/?

Tabelle 7.18: Powersimulatioirf die Statistikeri/*

H) :cF=0 HY :ep=0
A JUNN) U | UN)  UXND)
0 0.053 0.051 0.054 0.052
0.1 0.085 0.081 0.086 0.084
0.2 0.172 0.165 0.175 0.168
0.3| 0.329 0.320 0.333 0.325
0.4] 0535 0.526 0.540 0.531
0.5 0.711 0.704 0.715 0.709
0.6 0.858 0.854 0.861 0.857
0.7] 0.939 0.936 0.940 0.937
0.8 0.979 0.977] 0.979 0.978
0.9 0.995 0.995 0.995 0.995
1.0 0.999 0.999 0.999 0.999
1.1 1 1 1 1
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Abbildung 7.4: Powersimulationif die Statistikeri/

7.2.2 Simulationsvergleiche mit den Verfahren des linearen Modells

Wahrend im entsprechenden Abschriitt.2beim Niveauvergleich der Veerfahren im nicht-
parametrischen Modell (GM) mit den Verfahren des linearen Modells kaum Unterschiede
beziglich der Einhaltung des Niveaus erkennbar wurden, zeigen die Powersimulationen
die Brichigkeit der alten Verfahren, wenn entsprechende Voraussetzungen an die Vertei-
lung nicht erfillt sind. Es stellt sich zuichst einmal heraus (siehe Tabelfeh9und7.20),

dass sich alte und neue Statistiken bei Zugrundelegung der Normalverteilung kaum in ih-
rer Power unterscheiden. Das bedeutet, dass die Statisikeny?, U undUpk oon

nur unwesentlich voneinander abweichen. Ebensoalees sich innerhalb der anderen
Effekte. Die Effekte untereinander sind insofern unterschiedlich, dass die Statistiken zur
Aufdeckung eines Residuleffekts generell eine deutlich schlechtere Power besitzen als
Statistiken zur Aufdeckung eines Zeit- oder Cross-Over-Effekts. Diese Eigenschaft deckt
sich offensichtlich mit dem Verhalten bei der Powersimulation ohnai@esichtigung

von Baseline-Werten im vorangegangenen Abschnitt.

Die Tabellen7.21und 7.22 zeigen auf, dass die Statistiken von Grizzle im Modell von
Lehmachel/; p am meisten Macht verlieren. Das ist daraufimkzufihren, dass durch

die Zugrundelegung der Gamma-Verteilung die Voraussetzung der Normalvertdilung f
diese Statistiken nicht mehr @tlt ist. Kochs Statistiken konvergieren zwar auch lang-
samer als die neuen Statistiken auf Basis des nichtparametrischen Modells, haben aber
keinen deutlichen Abstand von ihnen. In Abbildung ist dargestellt, wie sich die Test-
statistiken @r das nichtparametrische Modell untéf : cF = 0, alsoU*', U™ und

U2¥, von den Statistiken von Lehmachérr fdie entsprechenden Effekte unterscheiden.
Dabei wird in erster Linie der Unterschied zwischen Statistikenden Residualeffekt
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Tabelle 7.19: Powersimulatioiif einen Residualeffekt bei Normalverteilung

Residualeffekt

AU UM Upgn Ukocn
O || 0.050 0.051 0.052 0.049
0.1 0.084 0.088 0.088 0.079
0.2 0.173 0.175 0.175 0.165
0.3 0.327 0.331 0.328 0.313
0.4 0.530 0.534 0.536 0.513
0.5 0.715 0.721 0.719 0.697
0.6 0.857 0.861 0.866 0.845
0.7 0.942 0.944 0.946 0.935
0.8 0.979 0.980 0.980 0.977
0.9 0.996 0.996 0.996 0.995
1.0] 0.999 0.999 1 0.998
1.1 1 1 1 1

Tabelle 7.20: Powersimulation der Statistikéin €inen Perioden- und Cross-Over-Effekt
bei Normalverteilung

Periodeneffekt Cross-Over-Effekt

e | Ur" Up? Ufpy Ukocu | Un™  Up*  Ulpn Ukocn

O || 0.050 0.045 0.049 0.048 0.051 0.043 0.052 0.050
0.01|| 0.071 0.059 0.072 0.065 0.072 0.061 0.072 0.069
0.02{ 0.136 0.120 0.140 0.136 0.139 0.122 0.141 0.135
0.03| 0.243 0.219 0.267 0.253 0.229 0.210 0.248 0.238
0.04| 0.372 0.346 0.406 0.388 0.371 0.346 0.401 0.382
0.05| 0.520 0.495 0.563 0.545 0.528 0.501 0.574 0.553
0.06|| 0.734 0.657 0.734 0.711 0.675 0.653 0.734 0.712
0.07{ 0.799 0.782 0.846 0.829 0.814 0.795 0.860 0.842
0.08{ 0.902 0.892 0.934 0.924 0.895 0.886 0.929 0.917
0.09( 0.959 0.952 0.976 0.969 0.953 0.946 0.971 0.963
0.10|| 0.981 0.979 0.991 0.988 0.983 0.980 0.990 0.988
0.11 0.994 0.993 0.998 0.997 0.995 0.994 0.998 0.996
0.12|| 0.997 0.996 0.999 0.998 0.998 0.997 0.999 0.999
0.13| 0.999 0.999 1 1 |0.999 0.999 1 1
0.14 1 1 1 1 1 1 1 1
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Abbildung 7.5: Powersimulation im Vergleickirfdie Statistiken des linearen und nicht-
parametrischen Modells

und den Statistikerif die beiden anderen Effekte deutlich. Ferr@dit fiuf, dass die Sta-
tistiken des linearen Modells bei jedem Effekt eine geringere Power als die Statistiken des
nichtparametrischen Modells haben.

Die Tabellen7.23und7.24zeigen die entsprechenden Simulationsergebnisse bei schiefer
diskreter Verteilung. Die Statistiken, digrfdas nichtparametrische Modell (GM) entwi-
ckelt wurden, werden nicht schlechter als unter Gamma-verteilten Zufallsvariablen. Ins-
gesamt wird verglichen damit in erster Linie die Konvergenz der Verfahren auf einen
Perioden- bzw. Cross-Over-Effekt schlechter. Insgesamt halten sich die Statistiken von
Lehmacher und Koch erstaunlich gut, wenn man bedenkt, dass nicht einmal mehr die
Stetigkeit der Verteilungen gegeben ist.

7.2.3 Simulation mit Baseline-Werten

Die Simulation unter Bercksichtigung von zwei Vorwerten funktioniert prinzipiell wie

die Simulation ohne die Backsichtigung von Baseline-Werten. Alles Wesentliche bzgl.
der zugtzlichen Erzeugung der Baseline-Werte und die Modellierung desfu#dg-
keitsprozesses wurde bereits im Abschnitt der Niveausimulationen beschrieben. Die zu-
nehmende Entfernung von den Nullhypothesen wurde simuliert, indem der entsprechende
Effekt schrittweise angehoben wurde bis die Power gleich 1 betrug. In den Tabellen ist je-
weils in der linken Spalte die zugrundeliegende Effeéf8g und daneben die dariir tlie
verschiedenen Teststatistiken resultierende Power abgetragen.

In Tabelle7.25wurde die Powerir die Statistiken auf einen Residualeffekt abgetragen.
Tabelle7.26 widmet sich der Untersuchung der Power der StatistikerdPerioden- bzw.
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Tabelle 7.21: Powersimulatiofirf einen Residualeffekt bei Gamma-Verteilung

Residualeffekt

AU U Upgn Ugocn
0 || 0.051 0.053 0.050 0.050
0.1] 0.073 0.074 0.063 0.068
0.2 0.147 0.149 0.109 0.137
0.3] 0.265 0.268 0.195 0.252
0.4| 0.410 0.415 0.308 0.397
0.5|0.584 0.586 0.444 0.571
0.6 0.725 0.727 0.587 0.717
0.7/ 0.838 0.839 0.718 0.834
0.8] 0.922 0.921 0.828 0.922
0.9] 0.961 0.960 0.894 0.961
1.0 0.984 0.984 0.944 0.984
1.1 0.994 0.994 0.977 0.994
1.2 0.998 0.998 0.989 0.998
1.3 1 1 0.995 1
1.4 1 1 1 1

Tabelle 7.22: Powersimulation der Statistikéin €inen Perioden- und Cross-Over-Effekt
bei Gamma-Verteilung

Periodeneffekt Cross-Over-Effekt

@ | Up" Up? Ufpw Ukocu | Ue"  Us®  Uppy Ukocn

0 0.053 0.046 0.053 0.051 0.049 0.043 0.049 0.050
0.01{ 0.069 0.059 0.063 0.064 0.069 0.058 0.061 0.060
0.02{ 0.112 0.099 0.091 0.099 0.112 0.097 0.090 0.103
0.03| 0.188 0.170 0.143 0.167 0.202 0.184 0.144 0.175
0.04| 0.304 0.281 0.220 0.266 0.308 0.285 0.214 0.265
0.05| 0.440 0.412 0.312 0.387 0.446 0.419 0.310 0.390
0.06| 0.586 0.557 0.433 0.523 0.581 0.555 0.427 0.519
0.07| 0.710 0.683 0.547 0.649 0.701 0.678 0.532 0.639
0.08{ 0.820 0.800 0.650 0.757 0.812 0.789 0.648 0.750Q
0.09| 0.887 0.868 0.749 0.846 0.889 0.873 0.740 0.841
0.10{ 0.945 0.935 0.833 0.910 0.939 0.928 0.830 0.905
0.11{ 0.972 0.967 0.900 0.953 0.972 0.965 0.890 0.948
0.12| 0.989 0.985 0.934 0.976 0.986 0.983 0.937 0.973
0.13| 0.995 0.992 0.962 0.989 0.995 0.993 0.963 0.988
0.14{ 0.998 0.997 0.980 0.995 0.998 0.997 0.979 0.995
0.15 1 0.999 0.989 0.998| 1 0.999 0.990 0.998
0.16 1 1 0.996 0.999| 1 0.999 0.995 0.999
0.17 1 1 0.999 1 1 1 0.998 1
0.18 1 1 1 1 1 1 1 1
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Tabelle 7.23: Powersimulatiofif einen Residualeffekt bei diskreter Verteilung

Residualeffekt

AU U Upen Ukocn
0 || 0.050 0.051 0.052 0.049
0.1] 0.080 0.079 0.075 0.075
0.2] 0.147 0.145 0.140 0.139
0.3] 0.260 0.259 0.251 0.249
0.4 0.426 0.425 0.415 0.414
0.5| 0.606 0.604 0.593 0.591
0.6 0.747 0.746 0.738 0.734
0.7] 0.875 0.875 0.869 0.867
0.8] 0.946 0.945 0.940 0.940
0.9] 0979 0.979 0.976 0.975
1.0 0.994 0.994 0.993 0.993
1.1 0.998 0.998 0.998 0.998
1.2 1 1 0.999 0.999
1.3 1 1 1 1

Tabelle 7.24: Powersimulation der Statistik&mn €éinen Perioden- und Cross-Over-Effekt

bei diskreter Verteilung

Periodeneffekt Cross-Over-Effekt

mle | Up"  Up? Ufpn Ukocu | Up"  Up?  Ulpn Ukocn

O || 0.050 0.045 0.049 0.048 0.051 0.043 0.052 0.050
0.02|| 0.075 0.074 0.063 0.062 0.075 0.075 0.066 0.065
0.04| 0.136 0.136 0.124 0.122 0.139 0.137 0.123 0.120
0.06|| 0.243 0.242 0.225 0.224 0.246 0.245 0.226 0.225
0.08| 0.386 0.386 0.365 0.364 0.383 0.382 0.361 0.360
0.10|| 0.553 0.552 0.528 0.527 0.545 0.541 0.519 0.518
0.12|| 0.692 0.690 0.670 0.670 0.697 0.695 0.674 0.672
0.14| 0.823 0.821 0.808 0.807 0.820 0.820 0.806 0.805
0.16|| 0.904 0.903 0.893 0.892 0.908 0.908 0.898 0.897
0.18| 0.959 0.958 0.954 0.952 0.959 0.958 0.951 0.949
0.20|| 0.983 0.982 0.979 0.978 0.983 0.982 0.979 0.978
0.22| 0.994 0.993 0.993 0.993 0.995 0.994 0.993 0.992
0.24| 0.998 0.998 0.997 0.997 0.998 0.998 0.998 0.997
0.26|| 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
0.28 1 1 1 1 1 1 1 1
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Tabelle 7.25: Powersimulation mit Baseline-Werten von Statistikeeihen Residualef-
fekt

’ A H Urf’/\’mg Uﬁ’)\’reg UI),\EH UI/}OCH ‘
0 0.052 0.047 0.053 0.05Z
0.05| 0.101 0.092 0.097 0.094
0.10| 0.241 0.223 0.263 0.251
0.15|| 0.453 0.426 0.508 0.485
0.20| 0.685 0.665 0.753 0.728
0.25| 0.861 0.846 0.910 0.893
0.30| 0.952 0.948 0.978 0.971
0.35| 0.987 0.985 0.996 0.995
0.40|| 0.997 0.997 0.999 0.999
0.45| 0.999 0.999 1 1
0.50 1 1 1 1

Cross-Over-Effekte. Dabei werden jeweils parallel die Verfahigrdés nichtparametri-

sche Modell (GMK) und das (erweiterte) lineare Modell dargestellt, so dass an dieser
Stelle gleich ein Vergleich zwischen diesen gezogen werden kann. Die Statistiken auf Ba-
sis des nichtparametrischen Modells (GMK) basieren auf der Kovarianzanalyse, d.h. die
Baseline-Werte werden als Kovariable aufgefasst. Die Powedds in Abschnit6.2 ab

Seite 60 angegebene Verfahreiirfdas lineare Modell basiert auf der Adjustierung der
urspiinglichen Messwerte durch die Baseline-Werte. Es sei jedoch noch einmal festge-
halten, dass dann lediglich die Interpretation des Behandlungseffekts im Vergleich zu den
Verfahren des Standard-COPs gleich bleibt. Aufgrund der Adjusticimdgrn sich die
anderen Effekte bzgl. ihrer Interpretation. Ebeandert sich durch die Testifsep”“ die
Interpretation der Effekte im nichtparametrischen Modell (GMK) im Vergleich zur Ana-
lyse des Standard-COPs auf Basis des nichtparamertischen Modells (GM). Siehe dazu
Abschnitt6.3ab Seite54. In den folgenden Simulationen wurden die Parameter wie folgt
gewahlt. Der Vergleichbarkeit wegen wurden die Paramgter2, n; = 50 unda = 5%

wie bei der Simulation ohne Baseline-Werte @élt. Fir die Power der Teststatistiken

zur Aufdeckung des Zeit- und Cross-Over-Effekts gilt das im vorigen Abschnitt gesagte.
In Tabelle7.25 sind die Ergebnisse der Powersimulatiam tlie Statistiken auf einen
Residualeffekt eingetragen. Der Unterschied zwischen den einzelnen Teststatistiken ist
nicht sehr grof3. Eine marginal bessere Macht haben die Testsirdlad lineare Modell
entwickelt wurden. Betrachtet man diese Ergebnisse zusammen mit den Resultaten aus
Abschnitt7.2.1ab Seite94, so zeigt sich, dass die Power durch dieamnliche Beiick-
sichtigung von Baseline-Werten doppelt so schnell gegen 1 konvergiert als ohiekBer
sichtigung der beiden Vorwerte pro Versuchseinheit.

Tabelle7.26zeigt die entsprechenden Ergebnisgedie Statistiken des Zeit- und Cross-
Over-Effekts. Beim Zeiteffekt sind die Unterschiede zwischen den Statistiken,,

Uk oo Und UE™e9 sehr gering. Ein wenig schlechter ist die Macht bei den Teststa-
tistiken, die unterf?"” : ¢p™ = 0 entwickelt wurden. Die Teststatistiken auf einen
Cross-Over-Effekt testen aufgrund der Abwesenheit eines Nacheffekts den (reinen) Be-
handlungseffekt. Hier sind die Statistiken des nichtparametrischen Modells denen des li-
nearen Modells margindiberlegen. Br alle Statistiken auf einen Perioden- oder Cross-



7.2. Powersimulationen 103

Tabelle 7.26: Powersimulation mit Baseline-Werten von StatistikenPerioden- und
Cross-Over-Effekt

’ m|® H Uf’ﬂ’reg U™ Ulpy Ukocnu ‘ Uf’g’reg Ug’(s’reg UgEH U?(OCH ‘

0 0.053 0.047 0.051 0.047 0.052 0.048 0.051 0.047
0.02] 0.088 0.074 0.078 0.077 0.086 0.078 0.085 0.084
0.04] 0.192 0.180 0.190 0.179 0.199 0.183 0.184 0.178
0.06] 0.362 0.320 0.355 0.339 0.380 0.355 0.359 0.341
0.08| 0.563 0.511 0566 0546 0599 0.572 0.562 0.535
0.10] 0.741 0.695 0.758 0.734 0.789 0.769 0.757 0.736
0.12] 0.870 0.851 0.889 0.874 0910 0.897 0.890 0.874
0.14] 0.950 0.933 0.958 0.948 0.974 0.970 0.961 0.952
0.16] 0.987 0.972 0990 0.983 0.992 0.991 0.987 0.984
0.18| 0.994 0.987 0.998 0.997 0.999 0.999 0.997 0.996

0.20|| 0.999 0.997 0.999 0.999 1 1 0.999 0.999
0.22 1 0.999 1 1 1 1 1 1
0.22 1 1 1 1 1 1 1 1
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Abbildung 7.6: Powersimulatioriif alle Statistiken unter Backsichtigung von Baseline-
Werten
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Tabelle 7.27: Powersimulatiofiif dasAquivaIenzverfahren bei; = 50

A 7 0]

0.4 || 0.034 0.050 0.048
0.35] 0.057 0.364 0.374
7
|

0.30| 0.080 0.852 0.841
0.25|| 0.109 0.992 0.99]
0.20|| 0.146 1 1

0.15] 0.169 1 1
0.10| 0.188 1 1
0.05] 0.219 1 1
0.00 || 0.223 1 1

Over-Effekt gilt: die Macht dieser Tests unter Beksichtigung von Baseline-Werten kon-
vergiert stets ungahr doppelt so schnell wie die bei den Statistiken ohne diédkesich-

tigung von Baseline-Werten.

Abbildung7.6fasst die Charakteristiken der soeben geschilderten Ergebnisse noch einmal
zusammen. Insbesondere wird deutlich, dass sich im Wesentlichen iweéeBgebildet
haben. Die Verfahren, die bigglich der Macht deutlich hinter den anderenimkiiegen,

sind die zum Aufdecken eines Residualeffekts (rechts im Bild). Die Unterschiede aller
anderen Statistiken wirken dagegen eher unwesentlich.

7.2.4 Simulation desAquivalenzverfahrens

Die Power wurde zu Beginn des Abschniiiiser die Powersimulation definiert. Da das
Aquivalenzverfahren eine andere Art der Hypothesenstellung al$menkiche Verfah-

ren verwendet, beschreibt diesedBGe hier folgendes: Die Wahrscheinlichkeit, dass eine
tatsachlich vorliegende (zuvor als solche definierte) Gleichheit der Effekte erkannt wird.
Der Abhangigkeitsparameter wird wieder auf 2 festgelegt und es wird ein balancier-

ter Stichprobenumfang von 50 angenommen. Die zunehmende Verletzung der Hypothese
wird derart simuliert, dass die Zufallsvariablen mit einem immer geringeren Effekt (0.4,
0.35,...,0) versehen werden. Mit zunehmender Abweichung von der Hypothese, also dem
Unterschied, sollte die Alternative erkannt werden, demnach die Power gegen 1 streben.
In Tabelle 7.27 wird ein Abweichen von der Hypothese beim Zeit- und beim Behand-
lungseffekt sehr schnell erkanntatwend die Power selbst bei Nichtvorhandensein des
Residualeffekts unted5% liegt. Um die Geschwindigkeit der Konvergenz bei abnehmen-
den Residualeffekt besser einatten zu knnen, werdenifr diesen Effekt zuszlich

noch die Stichprobenurahgen; = 100 undn,; = 150 simuliert. Die Ergebnisse sind in
Tabelle7.28festgehalten. Erwartungsgé@mwird die Konvergenz schneller, jedoch ist die
Power erst bei einem Stichprobenumfang von 150 akzeptabel. In Grafikerden diese
Ergebnisse noch einmal veranschaulicht.
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Tabelle 7.28: Powersimulatiofiif dasAquivalenzverfahrenifr A bein; = 100 undn; =

150
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Abbildung 7.7: Powersimulatioriif dasAquivalenzverfahren
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Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung

Zu Beginn dieser Arbeit wurden zwei Beispiele von Asthma-Studien vorgestellt anhand
derer der Aufbau eines Cross-Over-Plans mit und ohne Baseline-Wertgeetlwurde.
AnschlielRend wurden in Kapitéldie in dem Versuchsdesign des Standard-COPs auftre-
tenden Effekte, Residual-, Perioden- und Cross-Over-Effekt, beschrieben. Ferner wurden
zwei in dieser Arbeit betrachtete Modelle vorgestellt. Zum Einen das lineare Modell nach
GRIZZLE (1965), welches die Additivdtt der einzelnen auftretenden Effekte und nach
LEHMACHER (1987) die multivariate Normalverteilungrfden Fehlerterm voraussetzt.
Zum Anderen wurde das wenig restriktive nichtparametrische Modell (GM) vorgestellt
fur das in dieser Arbeit Statistiken zum Testen der einzelnen Effekte entwickelt wurden.
Die Einfachheit dieses Modells besteht darin, dass jegliche Voraussetzungen an die Ver-
teilungsfunkionen der Stichproben fallengelassen werden und lediglich die Ein-Punkt-
Verteilung ausgeschlossen werden muss. Datien&n mit dem hier zugrunde gelegten
Modell auch beispielsweise Daten mit unstetigen Verteilungsfunktiondick&chtigt
werden, was unter anderem im Hinblick auf ordinale Daten sehr wichtig ist.

In Kapitel 4 werden nach der Vorstellung der Vorgehensweise im linearen Modell Teststa-
tistiken fur das nichtparametrische Modell (GM) im Cross-Over-Plan hergeleitet, so dass
vorhandene Zeit-, Residual- und Cross-Over-Effekte mit deren Hilfe aufgedeckt werden
konnen. Dies ist sowohiif die Nullhypothesen, digber die Verteilungsfunktionen for-
muliert werden, raglich, als auch dann durditirbar, wenn man die Hypothesen wei-
ter fasst und zwaiiber die relativen Effekte. Genauer wird in dieser Arbeit mit dem im
Vergleich zum relativeigewichteterEffekt etwas neueren relativeimgewichteterffekt
gearbeitet. Die Unterscheidung liegt in der Verwendung des Mittels der Verteilungsfunk-
tionen. Im ersten Fall wird das mit den Stichprobenangfen gewichtete Mittel und im
zweiten das arithmetische Mittel der Verteilungsfunktionen benutzt.

Das Vorhandensein eines Nacheffekisrt dazu, dass ein reiner Behandlungsunterschied
mit diesen Verfahren nicht mehr aufgedeckt werden kann. Aber schon die Entscheidung
fur oder gegen einen Residualeffekt kann mit Fehlern behaftet sein. Als Probierg|
wurden neben bereits bestehenden Ideen das Konfidenzintervallverfahren (Alisdhnitt
und die modifizierte Two-Stage-Analyse mittdlguivalenzverfahren (Abschnit 5) un-
tersucht. Ersteres ist durch die Konstruktion jedoch schon stark konservativ.

Wird der Standard-COP durch Baseline-Werteaemy, kann unter Um&nden ein Ver-
besserung Effizienz der Verfahren eintreten. Das Kafitstellt ein Verfahren im li-

107
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nearen Modell vor, welches mit um die Vorwerte adjustierten Messwerten arbeitet und
anschlieRend eine dflichkeit, solche Zusatzinformationen im nichtparametrischen Mo-
dell zu beiicksichtigen. Dies geschieht durch die Einfung der Kovarianzanalyse nach
SIEMER (1999) auf Basis des nichtparametrischen Modells mit Kovariablen (GMK).
Wie beim nichtparametrischen Modell (GM) ist es hiedghch, zweierlei Hypothesen

zu betrachten. Unter der Modellvoraussetzung (MV), dass alle Vorwerte der gleichen
Verteilung folgen, Bnnen Verteilungsaussagéber Teststatistiken unter der Hypothe-

se Hl" : ¢F = 0 angegebene werden. Ebenso lassen sich Teststatistiken auf Basis des
bereinigten relativen Effekts unter der Hypothé&g ™’ : e¢p™ = 0 angeben.

Die theoretischetdberlegungen dieser Arbeit wurden in Kapifahit Hilfe von Compu-
tersimulationen auf die Eigenschaften hinsichtlich der Niveaueinhaltung und der Konver-
genz der Power mit wachsendem Abweichen von der Hypothese untersucht. Dabei ergab
sich folgendes: Die in dieser Arbeit entwickelten neuen Verfahi@mgn, obwohl we-

niger Voraussetzungen baiigt werden, sowohl im Niveau als auch bei der Power mit
den Verfahren im linearen Modell von GRIZZLE (1965) bzw. LEHMACHER (1987) und
KOCH (1972) mithalten. Bei Abweichung von der Normalverteilung haben die in die-
ser Arbeit entwickelten Verfahren unter Urastlen Vorteile gegéiber den Verfahren des
linearen Modells in der Power, vor allem, wenn diese noch die Normalverteilung vor-
aussetzen. Bei désberpiifung der neuen Verfahren ergab sich weiterhin: Die Tests auf
einen Residual-, Zeit- oder Cross-Over-Effekt im Cross-Over-Plan lassen sich bei einer
Hypothesenstellun@ber die Verteilungsfunktionen bereits bei einem kleirihchen
Stichprobenumfang von ca. 7-10 Versuchseinheiten pro Gruppe darednt Je nach vor-
liegenden Effekten greift auch &gestens ab einem Stichprobenumfang von ca. 20 pro
Gruppe die Approximation mit der Normalverteilung. Bei der Hypothesenstelibeg

die relativen Effekte braucht maiirfdie Niveaueinhaltung schon wenigstens 40 bis 50
Versuchseinheiten, Tests auf einen Residualeffekt nur etwa 10gBe&z der Power gibt

es keine nennenswerten Unterschiede zwischen den Hypothesen und Approximationen.
Die Simulationen mit Baseline-Werten unter Voraussetzung des linearen Modells zeigen
im Vergleich der Tests auf einen Behandlungseffekt, dass die Hinzunahme von Baseline-
Werten fir die Niveaueinhaltung keinen Zugewinn bringen, bei jedochtzlish doppel-

tem Gewinn in der Power. Fernebtinen die Baseline-Werte auch Auberpfifung der
Randomisierung, einer adquaten &nge der Wash-Out-Phase oder zur Geaung der
Probanden an die Testsituation eingesetzt werden. Von einem Einsatz des Konfidenzin-
tervallverfahrens ist aufgrund seiner starken Konservatiabzuraten. Wenaberhaupt

keine Aussagéber einen eventuell vorhandenen Residualeffekt im Vorfeld getroffen wer-
den kann, Bnnte dieses Verfahren notfalls bei Irrtumswahrscheinlichkeiten kleingyals
eingesetzt werden, um einen Behandlungseffekt aufzudecken. Sollteimde@Gder Fra-
gestellung zum Nachweisif keinenEffekt, z.B. bei der Einfihrung eines neuen Medika-
ments oder als 1. Stufe des modifizierten Two-Stage-Verfahrendgisgalenzverfahren

zum Einsatz kommen, so sollte man einen entsprechénerbn Stichprobenumfang ein-
planen. Ca. 30-40 Individuen pro Gruppe sifid flen Einsatz eine&quivalenztests auf
keinen Zeit- oder Cross-Over-Effekt einzuplanen und noch einmal nahezu doppelt so-
viele, wenn man einen Nachweidrfkeinen Residualeffekt erhaltendehte. Um jedoch

auch eine afiquate Power erwarten zwthnen, muss der Stichprobenumfang zur Auf-
deckung eines Residualeffekts noch einmal deutlich auf wenigstens 150 Individuen pro
Gruppe angehoben werden. Die Two-Stage-Analyse bietet dennoch die bessere Alterna-
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tive einer Two-Stage-Analyse als Grizzles Vortestmethode, da letzteres Verfahren von der
Konstruktion her das Niveau schon gar nicht einhalten kann, da bei Nichtablehnung der
Hypothese auf dereniitigkeit geschlossen wird und diesés tlen anschlieBenden Test
vorausgesetzt wird. Jedoch sollen auch die Punkte nicht @émervbleiben, die beim Um-

gang der modifizierten Two-Stage-Analyse zu beachten sind. Dies ist zum einen die Wahl
des Intervalls und folgende Tatsache: Bénuivalenztest richte man strenggenommen
nicht das Nichtvorhandensein eines Effekts nachweisen, sondern dass der Effekt so klein
ist, dass er innerhalb eines vorgegebenen Bereichs liegt. Verwirft man die Hypothese,
hat man also einen beliebig kleinen Effekt. Der daran anschlieRende Test der modifizier-
ten Two-Stage-Analyse setzt jedoch keinen Residualeffekt voraus, was das Niveau dieses
Tests beeinflusst. Eine weitere (nichtvalidierte)dfichkeit zurUberpiifung bietet unter
Umstnden der Summen-Differenzen Plot. Ohne Tésirte man sich hier schon im Vor-

feld davoniiberzeugen, ob ein Residualeffekt vorhanden ist oder nicht. Feinat&kman
anschlieBend noch ein Urtéiber einen raglichen Cross-Over- bzw. Behandlungseffekt
fallen.

Zu den Vorteilen eines Cross-Over-Plans @glilie Reduktion des Stichprobenumfangs
durch die Elimination der inter-individuellen Variabdit Jeder Patient dient als seine ei-
gene Kontrolle. Wie bereits vielfach in der Literatur festgehalten, wirkt sich in erster Linie
ein Residual-Effekt nachteilig aus. Dann ist eine weitere Analyse des Versuchsplans er-
schwert (hohe Stichprobenuanfge, dhere Unsicherheit) oder gar nicht ersbglich.

Das Cross-Over-Verfahren ist immer dann sinnvoll einsetzbar, wenn die Ausgangssitua-
tion in der zweiten Periode (trotz Behandlung oder Medikation) die gleiche wie bei der
ersten Periode ist. Dazu wird in erster Linie ein konstanter Krankheitsverlauf gefordert so-
wie auch Kenntnigiber die Pharmakodynamik der eingesetzten Behandlungen, damit die
Wash-out-Phase aduat gewhlt werden kann. Klassische Einsatzbereiche sind Studien
fur chronische Krankheiten. Ansonsten kann man mit einer entsprechend hohen Stichpro-
benzahl auf die modifizierte Two-Stage-Analyselmkgreifen oder grafisch arbeiten.
Ausblick

Viele Fragestellungendanen auf Basis dieser Arbeit weiterverfolgt werden. Beispiels-
weise die Erweiterung der Analysemethoden auf einen erweiterten Cross-Over-Plan, sog.
ABCD-Designs. Das sind Verfahren, wo eben nicht zwei, sondern mehrere Verfahren mit-
einander verglichen werden sollen. Das Problem von missing-values ist noch zu bear-
beiten, und didJbertragbarkeit (gruppen-)sequenzieller und adaptiver Verfahren auf die
hergeleiteten Verfahrerdkinte vielleicht den Vorteil der Verringerung der Probandenzahl
noch ertdhen. Denkbar @re auch die Entwicklung von Verfahren basierend auf dem
Bayes-Ansatz.
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Anhang A

Theorie

A.1 Notation

In diesem Abschnitt soll die Notation eing#irt und die Begriffe definiert werden, die
im Verlauf der Arbeit vorausgesetzt werden. Daahlen die Schreibweiséif Vektoren,
Matrizen und deren Rechenoperationen genauso wie verwendete Konvergenzbegriffe.

A.1.1 Vektoren und Matrizen

Matrizen undVektoren werden im Folgenden mit fett gedruckten Buchstaben und Sym-
bolen bezeichnet. So ist z.B, die Einheitsmatrix der Dimensioh x d. Ferner stelltl ;
einend x 1-dimensionalen Einservektor dar. Diex d-Einsermatrix wird mit/,; = 1,1/,
bezeichnet. Die Nullmatrix bzw. der Nullvektor wird entsprechendniezeichnet. All-
gemein werden Matrizen mit grol3en fettgedruckten Buchstaben und Vektoren mit kleinen
fettgedruckten Buchstaben beschrieben.

Fur zwei beliebige Matrizen

a1y - Qg bii -+ bis
A= : ; € RP*Y und B=| : : c R
L byi - brs
heil3t
CLHB cee aqu
A®B=| : : e RP)*(as)
apmB -+ ap, B

das Kronecker-Produkt und

A O

aono (40

) e R+nx(ats)

die Kronecker-Summe.

Mit A~! wird die Inverse vomA bezeichnet. Ferner bezeichdé die Transponierte der
Matrix A.
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A.1.2 Konvergenz

Folgende Formen ddéonvergenzwerden in dieser Arbeit verwendet, z.B. wenn es um
den Nachweis der Konsistenz geht. Die folgenden Begriffdefinitionen basieren auf den
Ausfuhrungen von BUER (1991). SeiX,,(w) € Rund X : IR — IR eine reellwertige
Zufallsvariable.

e Stochastische Konvergenz/ Konvergenz in Wahrscheinlichkeitine Folge von
ZufallsvariablenX,, heif3t stochstisch konvergent geg€r(in ZeichenX,, - X),
wenn gilt:

lim P{|X,—X|[>e¢} = 0 Ve>0.

n—oo

e Fast sichere KonvergenzEine FolgeX,, heildt fast sicher konvergent geg&n(in
ZeichenX, % X), wenn gilt:

P<limsup{]Xn—X]>e}> = 0 Ve>0.

e Konvergenz im quadratischen Mittel: Eine FolgeX, heil3t konvergent irC, -
Norm gegenX (in ZeichenX,, — X L, 0), wenn gilt:

lim E (X, - X|*) = 0.

n—oo

e Konvergenz in Verteilung: Seig stetig und bescknkt undp,, P W-Mal3e aufiR.
Konvergiert eine Folge von Verteilungé?) derart geger®, dasdim,, ... [ gdP, =

[ gdP gilt, so spricht man von Konvergenz in Verteilung (in Zeicﬁenﬁ P).

Anmerkung: Sowohl aus fast sicherer als auch alysKonvergenz folgt stochastische
Konvergenz. Aus dieser wiederum folgt die Konvergenz in Verteilung.

In dieser Arbeit wird der Begriff deasymptotischenAquivalenz und derasymptoti-
schen Verteilungbenutzt. Eine genauere Definition dieser grundlegenden Begriffe findet
sich in DOMHOF (1999).

Definition A.1.1 (AsymptotischAquivalent) Die ZufallsvariablenX,, und Y, heiRen
asymptotisctaquivalent (in Zeichen=), wenn ihre Differenzifr n — oo stochastisch
gegen Null konvergiert.

Aus der asymptotischefiquivalenz zweier Folgen von Zufallsvariablen folgt, dass diese
fur grol3e Stichprobenurahge herungsweise die gleiche Verteilung haben. Hat nun die
Folge von Zufallsvariabler.X,,),>o die VerteilungF und giltY,, = X,, so sagt man:

Y,, ist asymptotisch¥'-verteilt (in Zeichen~ ), wobei F' an dieser Stelle eine beliebige
Verteilungsfunktion ist.

Die in dieser Arbeit auftauchenden Integrale dimdbesgue-Stieltjes-IntegraleZur De-
finition des Integrals siehe z.B.d#FMANN-JORGENSEN(1994).
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A.2 Grundlegende Lemmata

Im nichtparametrischen Modell (GM) gelten die folgenden Aussagen:

Lemma A.2.1 Fur alle(i, s) # (¢, s') gilt:
E (C (szs — X’i’k’s’)) = /E/s/dﬂs far alle 1,s=1,2, k= 1,...,n;.

Beweis:
Siehe BRUNNER (1997).

Lemma A.2.2 (Jensens Ungleichungif Erwartungswerte) Sei X eine Zufallsvaria-
ble mit endlichem Erwartungswef(.X) undg eine konvexe Funktion. Dann gilt:

9(E(X)) < E(g9(X)).

Beweis:
Siehe LOEVE (1977).

Lemma A.2.3 (Jensens Ungleichungif die quadratische Funktion) SeienXq, ..., X,
beliebige reellwertige Zufallsvariablen. Dann gilt:

Beweis:
Siehe LOEVE (1977).

A.2.1 Grenzwertsatze

Satz A.2.4 S sei diec-Algebra der Borel-Mengen un@, ),y eine Folge von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen agt Dann sindaquivalent:

e Es existiert einP, so dasg P, ).y Schwach gege® konvergiert.

e Fir jede Linearform\ auf IR* konvergiert die Folge der eindimensionalen Vertei-
lungen(P,A71),.cn Schwach gegen einen Limes.

Beweis:
Siehe VARADARAJAN (1958).

Korollar A.2.5 Mit der Notation aus Sata.2.4sindaquivalent:
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e (P,).cn konvergiert schwach gegen eine NormalverteilungR(if

e Fir jede Linearform\ auf IR* konvergiert die Folge der eindimensionalen Vertei-
lungen(P,\71),.cn Schwach gegen eine Normalverteilung.

Beweis:
Siehe MUNZEL (1996).

Satz A.2.6 (Lindeberg-Feller) Fur jedesn seienX ,, ..., X,,,, unablangige Zufallsva-
riablen mit

Xip ~ Fypy B(X) = pin und 0 < Var (X;,,) =07, < 00

i,n

furallei =1,...,n. Seiferner

ol = Zagn.
=1
Dann hat
1 n
- XiTL_ ,n
U”izl( n— Hin)

asymptotisch eine Standardnormalverteilung, wemrafie ¢ > 0 gilt:

1 n
lim —22/ (x — ,uivn)QdFm = 0.

n 53 Jle—pinl>eon

Beweis:
Siehe GNEDENKO (1962).

A.3 Definitionen, Satze und Beweise

Dieses Kapitel entlit im Wesentlichen die Theorie, die k#igt wird, um die Vertei-
lungen der neuen Teststatistikeair tlas nichtparametrische Modell herzuleiten. Es kann
zum Nachschlageruf Details der Berechnungen aus Kapitelenutzt werden oder auch

als theorieorientiertes Kapitel im Ganzen betrachtet werden. Teils bekannte und auf das
hiesige Modell angewandte Beweise werden dennoch meistens ausformuliert, damit dem
Leser das nahtlose Nachvollziehen der Sachverhadtglioh gemacht wird. Die Basis
dieser Ausiihrungen ist das nichtparametrische Modell.

Definition A.3.1 (Nichtparametrisches Modell (GM)) Gegeben seieruf : = 1,2 und
k =1,...,n; unablangige Zufallsvektoren

X = (Xikl,XikQ)T ~ F;.
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Fur die Eintrage gelte:
Xigs ~ F (A.1)
miti,s = 1,2undk =1,...,n,.

Zwischen den Eintigen des VektorX ;. seien beliebige Abdingigkeiten zugelassen.

Definition A.3.2 (Verteilungsfunktion) Seidas Modell wie in (GM) definiert. Dann heif3t
fur die ZufallsvariableX;,, miti,s = 1,2undk =1,...,n;

F.(x) = P(Xus <z) links-stetige,

Ff(z) = P(Xys <x) rechts-stetige und

1 -
Fi(r) = 3 [Fit(z) + F, ()] normalisierte

Version der Verteilungsfunktion.

F = (Fy, Fio, Fyy, Fyy)T bezeichnet den Vektor der Verteilungsfunktionen. In dieser
Arbeit wird die Darstellung der normalisierten Version gdai.

Um die relativen Effekte bilden zudkinen, wird noch die mittlere ungewichtete Vertei-
lungsfunktion beitigt. Der relative Effekt vergleicht, grob gesagt, die einzelnen Vertei-
lungsfunktionen mit dieser mittleren Verteilungsfunktion.

Definition A.3.3 (mittlere ungewichtete Verteilungsfunktion) Sei F;, fur i,s = 1,2
die zuvor definierte normalisierte Version der Verteilungsfunktion. Dann heif3t

mittlere ungewichtete Verteilungsfunktion.

Definition A.3.4 (Ungewichteter relativer Effekt) X,., seien unabéingige Zufallsvaria-
blen mitX,,, ~ F,,i,s =1,2undk =1,...,n,, heildt

Dis = /Gd-Fzs

(mittlerer) ungewichteter relativer Effekt van, zu Iy, . . ., Fs,.

Es qilt:
2 2
1 1 1 1/1 1
AP Z;—a(n—ﬁnj)'

Jetzt wird die Definition der @hlfunktion als Basisifr Rangdefinitionen und Bildungjf
Schatzer der empirischen Verteilungsfunktion angegeben.
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Definition A.3.5 (Z&hlfunktion) Die Funktion

< I :
c (z) = { (1) ’ i;g heil3t links-stetige,
ct(z) = { (1) ’ i ; 8 rechts-stetige und
1 .
c(z) = 3 [c"(z) + ¢ (z)] normalisierte

Version der Ahlfunktion.

Wichtig fur den Einsatz derahlfunktion bei ordinalen Daten ist, dass die Differenzen bei
Ausdiiicken wiec(X ;s — Xj) immer qualitativ zu verstehen sind. Daher kann man die
Zahlfunktion auch als Vergleichsfunktion betiteln. Im Falle ordinaler Daten interessiert
lediglich die Relation, ob die Differenz negativ oder positiv ist.

Konsistente und erwartungstreue 8tder fir die verschiedenen Versionen der Vertei-
lungsfunktionen erdélt man durch Einsetzen der drei Versionen d&nlidinktion.

Definition A.3.6 (Empirische Verteilungsfunktion) Es liege das Modell (GM) zugrun-
de. Fir eine StichprobeX;,, ..., X;,,s miti = 1,2 unds = 1,2 von Beobachtungen
heil3t die Funktion

~ 1 & _ _
Fi(x) = — > ¢ (x— Xis)  links-stetige,
k=1

1 ,
Fil) = — > c"(z — Xy,) rechts-stetige und

k=1
F(x) ! "Z (z — Xiks) = [ﬁ*( )+ F;(z)| normalisierte
is\T = C\T — Ajks) = = (T T (x
ni — k 2 18 18
Version der empirischen Verteilungsfunktion VoA, . . ., Xi,,s.

Entsprechend wird die mittlere ungewichtete Verteilungsfunk@iogesclatzt durch die
mittlere ungewichtete empirische Verteilungsfunktion

2

) = 3 Fule) (A.2)

i=1 s=1

der empirischen Verteilungsfunktiondﬁl, e ,ﬁzg. Die Kopsistenz und Erwartungs-
treue der empirischen Verteilungsfunktidbertragen sich au¥(x). Damit kann auch die
asymptotische Erwartungstreue und Konsistenz de&ét3eh des relativen Effekts nach-
gewiesen werden.

Proposition A.3.7 (asymptotische Erwartungstreue und Konsistenz vop;,) Es liege
das Modell (GM) zugrunde. Bezeichhg die empirische Verteilungsfunktion der Stich-
probe X5, ..., Xin,s und G die mittlere ungewichtete empirische Verteilungsfunktion.
Wennmin;(n;) — oo, dann gilt iir alle ¢, s = 1, 2:

Pis —pis —> 0 und
E(@s) — pi57
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Beweis:
Die £,-Konvergenz folgt in erster Linie mit Hilfe der Jensen-Ungleichén® 3und unter
Berucksichtigung der Unaldmgigkeitsstruktur.

E (ﬁzs - pis)2

_ E(/[ée]dﬁ+2/Gd[ﬁFD2 |
< QE(/[ G]de> +2E(/Gd[ES—E«SD

G-
<A

VAN
3|N)
=

<

< —+—=—=——0.
WegenA.2.2folgt aus
[E (ﬁzs - pis)]Q S E (ﬁzs - pis)2
auch die asymptotische Erwartungstreue ygn

E(ﬁis)_pis E— 0

O

Da sich die Schtzer der relativen Effekte auch mit Hilfe voraRgen dargestellt werden
konnen, werden dieselben Aahst einmal formal definiert.
Definition A.3.8 (Range) Im Modell (GM) heif3tiiri,s = 1,2undk =1,...,n;

n; 2

+ Z ¢ (Xiks — Xjot)

j=1 ¢=1 t=1

Riks =

DN | —

der (Gesamt-)Rang vaKi,;; unter allenN = 2(n;+ny) ZufallsvariablenX 1, . .., Xo,,2,
Ry = S+ Z ¢ (Xiks — Xies)

der Internrang vonX;;, innerhalb aller Zufallsvariablen mit der Faktorstufenkombina-
tion (4, s): Xi1s, ..., Xin,s Und

(i's")
Riks =

E E zks th

(]t (¢,s") £=1

l\DI»—t
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der Teilrang vonX,;, unter allenN — n; Zufallsvariablen ohne die Faktorstufenkombi-
nation (7', s').

Fur die Darstellung der Sélizer der ungewichteten relativen Effektankien die harmoni-
schen Ringe verwendet werden. Zachst einmal zur Definition der harmonischeimge:

Definition A.3.9 (Harmonische Range) Im Modell (GM) heil3tilir i, s = 1,2 undk =
N 17

9
n n
Uips = o + E E _n'C(Xik:s — Xju)

der harmonische (Gesamt-)Rang V&, unter allenN = 2(n; + ns) Zufallsvariablen
Xllla ceey X2n221

U = R =+ e (X — Xias)

(=1

N —

der harmonische Internrang vak,, innerhalb aller Zufallsvariablen mit der Faktorstu-
fenkombinatiorii, s) und

\Ijz(k_si/S,) - ﬁ + Z ZJ EC (szs - Xjft)

2 sy 3 Y

der harmonische Teilrang vai,,, unter allenN — n;, Zufallsvariablen ohne die Faktor-
stufenkombinatio’, s’).

Im balancierten Falli{; = n,) stimmen die harmonischendRge mit den 'normalen’
Rangeniberein.

Praktisch gewinnt man die harmonische@nge jedoch nicht aus der Definition, sondern
mit Hilfe der leicht zu bekommenden (Standardajige. Daher sei an dieser Stelle der
Zusammenhang zwischeraRgen und harmonischeraRgen angegeben.

Lemma A.3.10 (Zusammenhang zwischen &gen und harmonischen Ringen) Seien
die Range wie inA.3.8definiert und die harmonischeraRge wie zuvor eingéhrt. Dann
bestehenifri,s = 1,2 undk = 1, ..., n, folgende Zusammeahge:

1. fur R&nge und harmonischedRge
= (R = B ) + 2 RE

\Ijiks = Z )

(i,8")A (i)

2. fur Internrange und harmonische Inteange

(is) (3s)
qjiks - Riks
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3. fur Teilrange und harmonische Tedinge mit(i, s) # (i, )

_ils! n i ﬁ is
lIlz(ks )= Z n (Riks - Rz(ks]t)> + ;ngs)‘
] (A
G.t) # (&,s")
(J:t) # (is)
Beweis:
zul.
A N
Uips = —c(Xips — X
k o + . an (Xik yft)
j=1 ¢=1 t=1
~ ng  ~ ~ N
n n n
= - Xz s X; - Xz s Xz s
o, Z njc( k ]Et)“‘nl ¢ (Xik ts)
(J,t)#(4,s) £=1 =1
= = (Ras = REI) + TR
(G.)#Gs) 7 '
zu 3.
i n N
\Ijz(k_sz W= —c (Xiks — Xju)
QTLZ‘ . “ — Ny
(]7t)7£(1/78/) E—l
~ 5 ~ n; ~
n n n
= + —C Xzs_X + —C Xis_Xis
m,; 2. 2.5, (Xiks — Xjur) 20, (X ts)

(4:t) # (i',s")
(G:t) # (irs)

Die normierten Plazierungen werden in erster Liniiedie vereinfachte Darstellung der
Schatzer beitigt. Daraus folgt dann auch unmittelbar die Darstellung desit2ehs des
relativen Effekts mit Hilfe der harmonischeraRge.

Lemma A.3.11 (Normierten Plazierungen)Bezeichneifr i, s = 1,2 undk = 1,...,n;
F;s die empirische Verteilungsfunktion vof,, ..., X;,,s undG die mittlere ungewichtete
empirische Verteilungsfunktion. Dann gilt:

~ 1 n
G(szs) = = (\I/zks - ) 5

~ 1 , 1
Fis Xz s = — \I](ZS) — = und
( k ) n; ( iks 2)
~ 1 oy
Fro(Xas) = = (oo — WG) fur (i, 5) # (i, 5).
n
Beweis:
R 1 2 2 . 1 2 2 1 n;j
G (Xins) 1 DD FulXaws) = 1 > ny 2 (Xiks — Xju) =
Jj=1 t=1 j=1 t=1 /=1




120 Anhang A. Theorie

Fzs Xz S - XZ s XZ s — = N —_ =
(Xiks) ch( k é>+2ni o m( iks 2>
= ~ Y 1 2 2 ﬁ n;
Fro(Xins) = AG(Xis) Fji(Xis) = n Z Z n. ¢ (Xiks — Xjet)
(5,t)#£@! s") j=1 t=1 7 ¢=1
1 A 1 s
= — Xis X; —:(qjis \If(ls)>
n ngc( & jtt) n k iks

Grundlegendiir die Berechnungen der Kovarianzmatrix und somit auetdie Bildung

von Teststatistikenilir entsprechende Effekte unter Hypothese sowie unter Alternative
ist der asymptotischAquivalenzsatz. Unter der folgenden Voraussetzung erlaubt er die
Berechnungen von Varianzen und Kovariangeer die Vergleichsstatistik.

Voraussetzung A.3.12(V1) N — oo, so dass einV, € IV existiert mit2> < Ny < oo
furallei = 1, 2. '

Satz A.3.13 (AsymptotischeAquivalenzsatz) Es liegt das Modell (GM) zugrunde. Un-
ter Voraussetzung (V1) folgt

m/ad(ﬁ_p)_mfad(ﬁ_p) Loy

und somit sind/N [ Gd(F — F) und VN [ Gd(F — F) bzw.v/N(p — [ GdF) und
V'N([ GdF — p) asymptotisctaquivalent.

Beweis:
Dies ist ein Spezialfall von SIEMER (1999).
O

Mit Hilfe des asymptotischeAquivalenzsatzes gilt unter der Nullhypothedg : cF =
0 dann:

VNep— VNe ( / Gdﬁ) £y

Auf Basis des folgenden Satzegrinen die Teststatistiken unt&fl” : ¢F = 0 gebildet
werden. Dalfir wird jedoch noch eine weitere Voraussetzungdtigs:

Voraussetzung A.3.14 (V2)Cov (Y;) = Vi, — V,

d.h. die Kovarianzmatri¥; ,,, konvergiert mit wachsendem Stichprobenumfang.
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Satz A.3.15 (Asymptotische Normaliat unter HY : ¢F = 0) Falls (V1) und (V2) gilt,
dann

an

VNep = vNe / GaF — viey - YN, (@ B gn_1> _

ist unter H" : ¢F = 0 asymptotisch normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Varianz
cV yc!'. Dabei Bsst sichV , darstellen als

2
i=1 "

mit folgendem konsistenten &erer fir V; ,,. = Cov (Y;))

n;

1 — — \T
m;(%k—%.) (T — ;) .

~
Viﬂq‘,

Dabei ist¥;, = (U1, ¥ire)” und entsprechend®; = (¥; 1, ¥, )7,

Beweis:
Siehe SIEMER (1999).
O
Aus dem asymptotischehquivalenzsatz\.3.13folgt unter Hj
VNep = VNe ( / GdF — / Fdé) . (A.3)

Bezeichne im Weiteren
Zy = \/N(/Gdﬁ—/m@ﬂ—zp)

die Vergleichsstatistik Voy/'N (p — p) und Z y = (Z11, Z1a, Zo1, Z3)" .
Um Teststatistiken herleiten zwknen, muss zuthst einmal die Kovarianzmatrix be-
rechnet und v.a. gesatrt werden. Die Kovarianzmatrix der Vergleichsstatistikaérinan

einfacher. Dazu wird im Folgenden eine Komponente der Vergleichsstatistik betrachtet.
Seij #iunds’ # s:
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Zst \/N </ Gd-ﬁzs - /-Fzsda +1-— 2]77,3)
1 n; 1 2 2 1 n,r
= \/N (- Z G(szs) - 4_1 Z Z _ Es(Xz’ét)> + \/N (1 - 2pzs)
i3 =1 = W
= \/N (— Z <G(szs> — Z Z Fzs(szt)> - Z Z _ Z Es(Xth>>
[ t=1 =1 'Y
+VN(1—2py) j#i
VN [1 &
= > 2 FilXin) = Fu(Xnw)
=1 \ (j;)#(s)

/=1 t=1
VN [(1 & A
= 2 Gt jZZ](.k> +VN1—2p) jHi
k=1 k=1

mit

t=1
= Z Fit(Xiks) — Fis(Xane) it s # s,
(J:t)#(8,9)
] 2
Zy = =Y Fu(Xgw) mit j#i. (A.4)
t=1

Man hat demnach eine Komponente der Vergleichsstatistik fur \/N(@s — pis) ge-
funden, die sich in unakiimgige Summande#;;,, und Z{, ™ mit j # i zerlegen &sst.
Mit diesen Vorkenntnissen ist die asymptotische Norragiibny/N (p;, — pis) aus dem
zentralen Grenzwertsatz offensichtlich.
Zunachst werden die Varianzen betrachtet.
WN = (Cii’ss’)

il =

s
s,s/ =1,2

Die Varianzer;;s; = Var (Zy ;s) werden zerlegt:

Ciiss = Var (\/N ( / GdF, — / Esd@’))
| ,
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wobei
ayiss = Var(Z;,) und
Qjjis—is = Var(Z; ”)) j .
Die Kovarianzen zerfallen in der gleichen WeigeA i undj’ #£ i'):

Ciitss! = Cov ( ( Z szs Z Z]kls > )

3k1

—_— E Z/k.// ,/
4 o T k
V=1 3 =1

= C Zi s; ik Zi Sy /_/ *)
16n;n; Z Z ov (Zi w) + 16n; Z n ik wo)
k=1 k'=1 k=1 k'=1
N N 1 n;
_— C ik st Z(iw)
+167’LZ/ nj OV( F gk )
k'= k=1
C —1is) 4 'is) .
16njn] ZZ ov ( v
k=1 k'=1

Zunachst einmal kann man unterscheiden nach Kovarianzen innerhalb einer Gruppe und
aullerhalb, also die beidedllei = i’ undi # 7.

-/

1=1
Ciiss' = 16m, Cov (Zis, Zing) + T6n, (Zj(fis),Zj(fisl)) j#i
= %ﬂian’ss' + %ﬂjoﬁjisis’ J#i
i
Ciitss) = 1]6\;2 Cov (Z. z1S,Zi(1_i,s/)) o, Cov (Z /ISI,Z( )y
= maiis—i’s’ + Tm/ Qrit ! —is-

Es treten dabei die folgenden Kovarianzen auf:

Qiiss = Cov ( 215, Zilsl)
Qjjis—is = Cov(Zj (~ts) Z](-l_ZS Noomit £
Qiis—ivsy = Cov (Zs, Zi(l_i,sl)) mit i £ 4

Die Kovarianzmatrix  wird durch
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gesclatzt. Dieser Schizer zerdllt wie die Kovarianzmatrix in einzelne Komponenten,
d.h.

~ N n N L
Ciiss — T ss Qi —is—is 2.
16m, 16n; 7 J
Analog ergibt sichifir die Kovarianzen
i=1
~ N n N oy
Ciiss' = T Oiss’ T Oi—is—is! 1
16n; 16n; 7 J
i
N _ N N
Ciitss' = T Qis—its’ T T Qililg/ s
Dabei werden die einzelnen Komponenten wie folgt gasth{mit;j # ¢):
. 1 (5 = \?
Qiiss = nz_lz<szs_Zzs) )
k=1
N | A N A
Qjj—is—is = — Z ij _Zj, )
n; 1k:1

1 ~ = ~ =
Az’iss’ - Zz S_Zis) (Zz s’_Zis’)v
@ Ly (Zu-7.) (257 -7."")  und
Qjis—ils! = iks — ZLis . — 7.
n; — 1 k ik 7.

~ 1 A(—ZS) 2(—Z’s) A(—is/) 2(_is/)
Qjjis—is’ = ———7 Z (ij - Z; Z," -7, _
J

Die beobachtbaren Zufallsvariabléms und 2;,:“) konnen mit Hilfe der harmonischen
Range berechnet werden:

~

2
Ziks = 4-G(Xiks) = Y Fis(Xin)

1 n 1 P | 1 —is _
= = | Wiks — 2_7%) T <\Ijz(ks) - 5) 5 (‘I’ikt - ‘I’z('kt )) mitt 7 s
und
2
Z](I;ZS) - Z FiS<XJkt>
t=1
1 —18
= 7 (e w?)
t=1
1 o .
= = <‘I’§‘;tls) - ‘I’jkt> furj # i.
t=1

Mit Hilfe der folgenden Annahmeikst sich dann die multivariate Normatizeigen.
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Voraussetzung A.3.16 (V3)Es existiert eine Konstantg > 0, so dassW yc! > ¢y >
0.

Fur die Bildung der Teststatistiken unter der Hypothé&ge: cp = 0 ist dieser nachfol-
gender Satz existenziell.

Satz A.3.17 Unter den Annahmen (V1) und (V3) gilt folgendes:

VNep = \/_c/GdF_\/N <\Il—;n 1)

unter Hy : c¢p = 0 asymptotisch normalverteilt mit Erwartungswert O und Varianz
cW ycT. Dabei Bsst sichW y fiir j # i darstellen mit den Diagonalelementen

. "
i =~ (—is)

N 5 = \2 N Ny ?
Az'iss = T E Liks — L4 S) _ E Z(._ZS) — 7. .

k=1

Die Kovarianzschtzer innerhalb einer Gruppeergeben sich
N LN ~ ~ ~
Aiiss/ = T4 is_Zis> <Zz s’_Zis’>
k=
N (—is) ~(—is) S(—is") ~(—is") . .
S AN Z\ — 7.
+16nj(nj _ 1) Z ( Jk J. Jk J- JF#
und zwischen den Gruppeirfi # &’

—~ N i ~ = (it ~(—i's")
R (Zk - Z) 25 -7,
16n,(n; — 1) p ’ '

16nz ny — 1)

i M
/\
w:
|
\:/
7 N
D
E
L:;
|
N
T
&
N———

ﬁ\/’N ist ein konsistenter Sékeer fir W y.

Beweis:

Aus dem asymptotischefquivalenzsatzA.3.13 auf Seite120 folgt, dassy/Nc(p — p)

und cZ y asymptotiscraquivalent sind und demnach Verteilungsaussagen asymptotisch
fur beide Terme gelten. Daher gilt asymptotisch

E(Zy) — 0

und folglich auch

E(/Gdﬁ—/ﬁd@) — 2p—1.
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Betrachtet man demnach den Term pnit ¢

cZy = \/Nc</0dﬁ—/Fdé—(2p—1)>
- \/_ZZC (—Z ks ]ZZ]/S (2pis — 1))

i=1 s=1

= \/_ZZ < i:czs zk:s + I ZCJS 'Lk 2613p13)>

i=1 s=1

- zzz( W)

i=1 k=1 s=1

_ (z Sy gmwpis> |

i=1 k=1 s=1 °

wobeic;, furi, s = 1,2 die Einttage des Kontrastvektorssind und fir jeden Kontrast-
vektor definitionsger@i giltel = 0.
Mit den Vereinbarungen
2
VN VN
b= Y (

4—nicisZiks + TijSZi(kjs)) und (A5)

2
Wis = \/mzcispis

@ s=1

folgt

2

cZy = 221 (Gik — fis) -

i=1 k=1

Da die Variablenz;;, und Zj‘js definitionsgerald beschankt und unabéngig sind und
weiterhin nach Voraussetzung (V1) git/n; < Ny < oo, ist auch die Zufallsvariablé;.
beschankt und unabfingig. Um nun die Voraussetzungair flen Satz von Lindeberg-
FellerA.2.6 zu ertillen, muss lediglich noch gezeigt werden, dass die Varianz von 0 weg
beschankt ist, was aber nach Voraussetzung (V3) @enleistet ist, und;, mit wachsen-
den Stichprobenurahgen gegen Null streben. Dies ist mit Hilfe der Definition derselben
aus A.5) gultig.
Damit ertalt man das geianschte Ergebnis, daséN (p — p) bzw. die Vergleichsstatis-
tik Z y asymptotisch normalverteilt ist mit ErwartungswerDie KovarianzmatrixdV y
wurde bereits im Vorfeld berechnet, und die Konsistenz V/Eiw fur Wy beweist man
mit den gleichen Grundlagen und Techniken wie ufgr.

O

Bestimmung der Quantile der¢-Verteilung fr die Teststatistiken

Fruher als die Approximation der Statistiken mit der Normalverteilung greift bei kleine-
ren Stichprobenundingen meist die Approximation mit deierteilung. Nach den Tech-
niken von SMITH (1936), WELCH (1938) und SATTERTHWAITE (1946) werdén f
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die entsprechenden Quantile deverteilung die Varianzen bzw. empirischen Varianzen
vonv/Ne [ GAF fur HY' und vonv/Ne( [ GAF — [ FdG) fur H berbtigt. In DOM-

HOF (2001) ist dieser Weg auch aufgezeigt, und es werden verschiedene Problematiken
besprochen.

SeiYs = G(Xiks). Aus
~ N N
Var (V Ncy, / GdF) = n—Var (Y111 + Yi12) + Var (Ya11 + Yo12)

1

2

= Z —o? mit
- n;
=1

UZ-Z = Var (Y1 + Yia), i=1,2

folgt unter Zuhilfenahme des zugitigen Schtzers

ng

. 1 T .0
o; = — (\I’im + Vige — Viq — ‘I’i.2)2 (A.6)
s k=1
der Freiheitsgradifr U
(Zz 1 ’L /n )

S (G2 /n)? (ni— 1)

Entsprechend folgt der Freiheitsgrad ¢/ ™ mit

. N N
Var (VNe, / GdF) = —Var(Yin = Yi) + — Var (Yar, — Yars)

m
2
N .
= ) —77 mit
- n;
=1
7= Var(Ym—Ym), 1=1,2

)

und des zugdirigen Schktzers

= (Vi1 — Wipa + W1 — %.2)2

ZU:

(Zz 1 z /TLZ)
S (72 mi)2  (n — 1)

Der Freiheitsgrad det-Verteilung der Statistik/>F ist genauso, da die Varianz von
Var (vNe; [ GAF) ebenfalls gleichy"; | 272 ist.
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Fur H} erhalt man Varianzsdhizer, die sich aufgrund des atslichen Terms in der Ver-
gleichsstatistik etwas komplizierter gestalten. Aus

ar (\/NcA ( / GdF + / Fd@))

Var (lel + leg — Z};zl) — Zfl 22))

16711
Var (Zo11 + Zorg — 251 — 25712
16n2 ar (Zo11 + Zoio )
2 2
N o; .
= — =L mit
16 i—1 n;
02 = Var(Zuyi+ Zino — 25 = Z0) i=1,2 und j#q
ip 311 112 71 71 y =1, un ]%Z

folgt unter Zuhilfenahme des zugatigen Schtzers

1 . s

T (- i

_ _ (s (s 2
Ty + Ty — 20 7Y - 20 32)) mit j #4
der Freiheitsgradifr die Approximation mit det-Verteilung vonU»:
(Zz 1 0 /n )
PO C; i,p/ni) /(n;—1)
Entsprechend ergibt sich der Freiheitsgradf”* zu

(Zz 1 Zp/n’)
S (7 /n)2  (ni — 1)

mit
1 i A ,
g R — E Wy — (=31) (—52)
Tivp - n, — 1)%2 P (qj’bk‘l \Ilzk:Q 2\]:]1]6 + 2\117,]6

— — (s s 2
Ty + U+ 20, 7 - 2T JQ)) mit j £

und der Freiheitsgradif U%? zu

(Z’L 1 7«p/n)
27,2:1( Lp/ni) /(nl - 1)
mit
~ 1 n; » i
UiQ,p - m Z (‘I’ikl — Wiko + 2‘Ijz(kjl) - 2‘Ijz(k 2
v k=1

— — (i (i 2
T+ Ty — 2T 7Y 40T ﬂ)) mit j % i.
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Folgender Satz ist wichtig, um zu zeigen, dass die hergeleiteten Statistiken eine sinnvolle
Erweiterung der bisher bestehenden Thearralfs lineare Modell sind. Im dieser Arbeit
wurde sich im Wesentlichen auf das Modell von LEHMACHER (1987) bezogen. In die-
sem Satz wird jedoch nicht die Normalverteilung, sondern lediglich eine streng monotone
Verteilungsfunktion vorausgesetzt.

Satz A.3.18 (Monotonie vorp*,p™ und p°) Im linearen Marginalmodell mit streng mo-
notoner Verteilungsfunktion gelten folgende Aussagen:

1. p*(\, 7, §) ist streng monoton iR, undp? ist genau dann gleich, wenn) = 0 ist.
2. p™(\, m,¢) ist streng monoton i, undp™ ist genau dann gleich, wennr = 0 ist.

3. p°(\, 7, ) ist streng monoton iA, undp’ ist genau dann gleich, wenns = 0 ist.

Beweis:

Seieys ~ F(x)furi =1,2,s =1,2undk = 1,...,n;, wobei F' eine streng monotone
Verteilungsfunktion ist. Im linearen Modell ergeben sich die einzelnen Verteilungsfunk-
tionen aufgrund des Lokationsmodells und der Addiividter Parameter wie folgt:

Fii(x) Flx—p—®—m),
Flg(l’) = F($—M+(I)+7T—)\>,
F(z) = Fla—p+®—m),
Fyr) = Fla—p—d+1+))

Mit den folgenden Definitionendnnen die relativen Residual-, Zeit- und Cross-Over-
Effekte ausgedrckt werden:

P = / Fisd P,
p; = /EldFi%
d, = /Flzngl und
b = / FudF.

Exemplarisch erllt man den relativen Residualeffekt in der Form

A

pr = 11 + P12 — P21 — P22)

(p
( GdF11+/GdF12—/GdF21—/GdFQQ)

1 1
( Q/FlldFQI_§/FlldF22_E/FIQdFQI_g/FIQdFQQ—i_Zl)
(2-pt —

pg—d1—d2)-

= = DN = l\Dll—l\Dll—
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BezeichneK (z) := [ F(z + y)dF(y) mit der Eigenschaff(z) + K(—z) = 1. Diese
Eigenschaft ergibt sich mit Hilfe der Transformationsformel und den Regeln der partiellen
Integration:

K(z)+ K(—xz) = /F(x—i—y)dF(y)+/F(—x+y)dF(y)
— /F(x+y)dF(y)+/F(y)dF(fU+y>
— [Farpirw 1= [ Fesgare) -1

K (x) ist streng monoton steigend, denn: Sei< z,. Dann folgt

K () — K1) = / [F(zs+y) — F(z1 + )] dF(y) > 0

aufgrund der Eigenschaften vénhund BILLINGSLEY (1995), Theorem 15.2.(ii).
Dann folgt

pj\ = /F11dF21
= /F(x—p—@—ﬂ')dF(CB—M+q)—7T)

_ /F(—2<I>+:1:—u+@—7r)dF(ac—u+<I>—7r)
= K(—29).
Ebenso ergeben sigh = K (20 — 2)), d; = K(2r — A\) unddy = K(—2m — \). Mit
diesen Voiiberlegungen liegt der Nachweis der strengen Monotoniesvam \ nahe:
1
A

Pt = Z(—p?—pé—dl—dz)

_ 411 (K (—28) — K(20 — 2)) — K (20 — \) — K (=20 — \) + 2).

Aus dieser Darstellung folgt mit Hilfe der strengen Monotonie ¥ofx) die Behauptung
der strengen Monotonie vagn in ).

Um dieAquivalenz der Hypothesen = 0 und\ = 0 nachzuweisen, géigt es zu zeigen:
A =0 = p* = 0: Dazu gilt zurachst einmal

4P = K(—20) 4+ K20 —2))
= K(—20) — K(2\ — 2®) + 1. (A.7)

Aus der Eigenschaft

A=0 = 20 =2)\-20

= K(-29) - K2\ —29)=0
folgt mit Hilfe von (A.7)
m+r = L

Fur p™ undp® verlaufen die Beweise analog.
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