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1.1 Arbeitshypothese und zentrale Fragestellung

Die Auswahl von geeigneten Patienten fur die Schlaganfallbehandlung ist
entscheidend, da verheerende Komplikationen den Nutzen der Behandlung
beeintrachtigen kdnnen. Komplexe, bereits etablierte Prognosemodelle fir isolierte
Basilarisverschliisse und fur Kohorten mit unspezifischem posterioren Schlaganfall
sind bislang nicht ausreichend oder nur teilweise evaluiert und validiert oder bilden nur
unvollstandig wichtige Einflussfaktoren auf den klinischen Verlauf erkrankter Patienten
ab. Die Kombination aus prainterventionell-klinischen und den préinterventionell-
neuroradiologischen Parametern pcASPECTS und BATMAN in einem hybriden
Regressionsmodell ist ein geeignetes Werkzeug zur Prognoseabschéatzung eines
guten funktionellen Uberlebens, definiert als mRS (,modified Rankin Scale®) <2,
thrombektomierter Patienten bei posteriorem Schlaganfall am Tag 90 nach

Diagnosestellung.



1.2 Einleitung

Dieser Abschnitt ist inhaltlich in drei Teile untergliedert. Zunachst wird allgemein in das
Thema der Prognoseforschung im Gesundheitswesen eingeftihrt und aktuelle Evidenz
sowie verfugbare Leitlinien zu diesem Sachverhalt zusammengetragen. Im zweiten
Abschnitt werden die Grundlagen fur die in dieser Arbeit verwendeten statistischen
Methoden beschrieben. Es wird nicht in vollem Umfang auf die einzelnen technischen
Grundlagen eingegangen, hierfur ist Sekundarliteratur zu verwenden. Es werden
lediglich einzelne Punkte im Detail abgehandelt, die wesentlich zum besseren
Verstandnis des Material- und Methodenabschnitts beitragen. Im letzten Abschnitt wird
die aktuelle Evidenz auf dem Gebiet der Prognoseforschung des posterioren

Schlaganfalls dargelegt.

1.2.1 Grundlagen der Prognoseforschung im Gesundheitswesen

1.2.1.1 Einfuhrung

In der Medizin beschreibt der Begriff Prognose die Risikobeurteilung kinftiger
gesundheitlicher Folgen von Menschen mit einer bestimmten Krankheit oder einem
bestimmten Gesundheitszustand. Prognoseforschung ist also die Untersuchung der
Beziehungen zwischen zukinftigen Ereignissen (Endpunkten) bei Menschen mit
einem bestimmten Ausgangszustand (Ausgangpunkt) und dient dazu die Gesundheit
zu verbessern (Hemingway et al.,, 2013). Prognoseforschung ist von enormer
Relevanz, da zurzeit weltweit mehr Menschen mit einer oder mehreren Krankheiten
beziehungsweise gesundheitlichen Beeintrachtigungen leben als je zuvor (Mathers
and Loncar, 2006). Aus diesem Grund sind Regierungen der ganzen Welt zunehmend
daran interessiert, die Prognoseforschung zu verbessern (Whitepaper, 2010). Ebenso
konzentrieren sich Forschungsforderer und Forschende zunehmend darauf, neue
Malnahmen und Technologien aus der experimentellen Forschung in die klinische
Praxis und anschlieend in die Gesundheitspolitik zu Gberfihren, um neue, qualitativ
hochwertige Standards flr eine bessere Versorgung zu ermdglichen, und um so die

Prognose von Patienten mit Hilfe einer stratifizierten Medizin zu verbessern.

Stratifizierte Medizin oder Prazisionsmedizin (engl.: ,precision, personalized,
individualized medicine®) beschreibt im engeren Sinne individuelle Diagnostik - und



Therapiestrategien, die auf der Grundlage von Biomarkern sowie genetischen,
phanotypischen oder psychosozialen Merkmalen auf die Bedirfnisse des einzelnen
Patienten zugeschnitten sind und somit einen bestimmten Patienten von anderen
Patienten mit ahnlichen klinischen Merkmalen sinnvoll unterscheidet (Rothwell et al.,
2005, Trusheim et al., 2007). Das Ziel ist es klinische Endpunkte individuell zu
verbessern und unnétige Nebenwirkungen bei denjenigen zu minimieren, die weniger
wahrscheinlich auf eine bestimmte Behandlung ansprechen. So kénnen zum Beispiel
multivariable prognostische Modelle den Kliniker dabei unterstitzen, den
wahrscheinlichsten Krankheitsverlauf eines Patienten vorherzusagen, ein individuelles
Therapieansprechen yAll quantifizieren und zusatzlich transparente
Entscheidungsfindungsprozesse im Dialog mit dem Patienten (engl. ,informed
decision making“) zu generieren (Moons et al., 2009). Personalisierte Medizin wird als
zentral fir den Fortschritt der Gesundheitsfirsorge angesehen (Hamburg and Collins,
2010).

1.2.1.2 PROGRESS

Obwohl tausende medizinische Studien jedes Jahr veréffentlicht werden, die
prognostische  Fragestellungen thematisieren, mangelt es auf diesem
Forschungsgebiet an einer einheitlichen Terminologie und einer Kklaren
Unterscheidung der verschiedenen Aspekte der Prognoseforschung (Hemingway,
2006). Um dieses Problem zu adressieren, entwickelte im Jahr 2013 die ,PROGnosis
RESearch Strategy® (PROGRESS) Gesellschaft ein Klassifikationssystem fur
Prognosestudien (Hemingway et al., 2013, Riley et al., 2013, Steyerberg et al., 2013,
Hingorani et al., 2013). Nach PROGRESS gibt es vier unterschiedliche Studientypen

im Bereich der Prognoseforschung:

1) ,Gesamtprognosestudien (engl. ,Overall Prognosis“) oder PROGRESS-Typ-1-
Prognoseforschung

2) Prognosefaktorforschung (engl. ,prognostic factor) oder PROGRESS-Typ-2
Prognoseforschung

3) Prognosemodellforschung oder PROGRESS-Typ-3 Prognoseforschung

4) absolute Therapieeffektforschung oder PROGRESS-Typ-4 Prognoseforschung



Jeder dieser einzelnen Studientypen fordert einen unterschiedlichen Ansatz in Bezug
auf Studiendesign und Analyse, um verschiedene Gesichtspunkte der

Prognoseforschung zu untersuchen.

1.2.1.3 Gesamtprognoseforschung

Die Gesamtprognose nach PROGRESS definiert den wahrscheinlichsten gemittelten
Wert eines Prognoseendpunktes einer Gruppe von Individuen mit einer bestimmten
Erkrankung oder einem Dbestimmten Gesundheitszustand im Kontext des
gegenwartigen Versorgungsmanagements (Hemingway et al., 2013). Das
Studiendesign einer Gesamtprognosestudie ist das einer prospektiven
Kohortenstudie. Gesamtprognosestudien helfen, die Relevanz von diagnostischen
Tests oder Krankheitsdefinitionen und -klassifikationen zu verstehen sowie
Konsequenzen durch die Einfihrung neuer diagnostischer Tests und Interventionen
zu monitoren. Sie bilden fur eine ganz Reihe verschiedener Personengruppen eine
wichtige Informationsquelle und tragen zum Verstandnis von Krankheitsdefinition,
krankheitsspezifischen Konsequenzen und Krankheitsverlauf bei. Fir Patienten sind
sie zum Beispiel relevant, um den allgemeinen Verlauf ihrer Krankheit besser zu
verstehen und um die damit assoziierten Einschréankungen besser einordnen zu
kénnen. Politiker kdénnen Gesamtprognosestudien nutzen, um Ressourcen im
Gesundheitswesen zu planen und um die Qualitdt der allgemeinen medizinischen
Versorgung zu Uberwachen. Investoren und Forscher kénnen sinnvoller bestimmte
Krankheitsbilder priorisieren und Populationen identifizieren, deren Gesamtprognose
in Bezug auf die Allgemeinheit am starksten verbessert werden muss, um
systemrelevante Forschungsprojekte entwickeln zu kdnnen. Darlber hinaus helfen
Gesamtprognosestudien dabei, Prognosefaktorstudien und Prognosemodellstudien
besser zu interpretieren und im Gesamtkontext einzuordnen (Riley et al., 2019c).

1.2.1.4 Prognosefaktorforschung

Die Prognose einer bestimmten Population unterscheidet sich moglicherweise von der
Gesamtprognose und die individuelle Prognose unterscheidet sich mdglicherweise

von der Prognose einer bestimmten Population. Daher ist es wichtig, Parameter zu



identifizieren, die mit Unterschieden zwischen Individuen und zwischen Populationen
in Bezug auf die Prognose assoziiert sind. Ein Prognosefaktor auch als Pradiktor,
prognostische Variable oder auch prognostischer Marker (auf dem Gebiet der
Krebsforschung) bezeichnet, ist eine Variable, die in einem bestimmten Stratum mit
einem definierten Gesundheitszustand zu einem definierten Zeitpunkt mit einem
subsequenten klinischen Verlauf (Endpunkt) assoziiert ist. Verschiedene Werte eines
prognostischen Faktors sind mit einer besseren oder schlechteren Prognose
assoziiert. Vom Prognosefaktor terminologisch abzugrenzen ist der Risikofaktor, der
im speziellen eine bestimmte Art von Exposition bezeichnet, die mit dem gehauften
Auftreten einer Erkrankung assoziiert ist, sowie das Konzept des ,Confoundings®. Ein
,confounder‘, zum Beispiel im Rahmen von Therapieeffekt-Observationsstudien,
verzerrt den wahren Zusammenhang zwischen einer Intervention und dem Endpunkt,
wenn die Werte des Confounders in der Interventions— und Kontrollgruppe nicht
ausbalanciert sind. Fuhrt man eine grobe Suchanfrage in Pubmed nach Artikeln mit
den Termen ,prognostischer Faktor® oder ,prognostischer Marker® in Abstrakt oder
Titel durch, ergeben sich in einem Zeitraum von 1990 — 2010 20759 Sucheintrage.
Fuhrt man mit gleicher Fragestellung eine Suche im Zeitraum 2010 — 2020 durch,
erhalt man 50821 Ergebnisse (Stand 06.Juli 2022). Dieser exponentielle Anstieg an
Publikationen auf dem Gebiet der Prognosefaktorforschung im letzten Jahrzehnt ist
mit einem hohen Risiko fur Verzerrungen der prognostischen Zusammenhange
assoziiert (Altman et al., 1994, Hollander and Sauerbrei, 2007, Kyzas et al., 2005, Riley
et al., 2003, Sekula et al., 2017, Simon and Altman, 1994). Darlber hinaus bieten
wenige Studien zu prognostischen Faktoren klare Aussaugen zu den Implikationen der
neugewonnenen Erkenntnisse im Bereich der klinischen Praxis und zukinftiger

Forschung mittels speziell randomisierter, kontrollierter Studien (Riley et al., 2013).

1.2.1.5 Prognosemodellforschung

»1he Median isn’t the Message” (Gould, 1985): Dr. Goud starb im Alter von sechzig
Jahren, zwanzig Jahre nach der Diagnose eines Mesothelioms, aufgrund dessen, ihm
urspringlich eine mittle Lebenserwartung von acht Monaten prognostiziert worden
war. Im Hinblick auf die Erforschung von Prognosefaktoren auf dem Gebiet der
Gesundheitsforschung zeigt dies, dass die alleinige Erforschung von Gesamtprognose
und Prognosefaktoren insuffizient ist. Ein einzelner prognostischer Faktor verbessert
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zwar die Abschatzungen der allgemeinen Gesamtprognose eines Individuums in einer
bestimmten Population, reicht aber selten aus, um spezifische, individualisierte
Aussagen zu bestimmten klinischen Endpunkten zu treffen. Es hat sich gezeigt, dass
Schlaganfallpatienten mit deutlichen Ischamiefriihzeichen in der Akutbildgebung (ein
Merkmal, welches grundséatzlich mit einer schlechten Prognose verbunden ist), aber
mit einer guten vaskuldren Versorgung durch Kollateralkreislaufe, ein deutlich
besseres Uberleben aufweisen als alleine mithilfe der Ischamiefriihzeichen
prognostiziert (van der Hoeven et al., 2016b). Individualisierte, diagnostische und
therapeutische Handlungsempfehlungen koénnen nur auf der Grundlage multipler
prognostischer Faktoren (= Pradiktoren) getroffen werden und missen im Rahmen der
Entwicklung, Validierung und Implementierung multivariabler prognostischer Modelle

miteinander kombiniert betrachtet werden (Riley et al., 2019c).

Im Wesentlichen beschreibt ein Prognosemodell die Beziehung zwischen dem
Vorhandensein von klinischen und/oder paraklinischen Befunden (Input-, unabhangige
Variablen, Kovariate, prognostischer Faktor oder Pradiktor) zu einem bestimmten
Zeitpunkt und der Wahrscheinlichkeit, dass in einem definierten Zeitintervall ein
klinischer Zustand eintritt (abhangige Variable). Mit einem solchen Modell wird die
Wahrscheinlichkeit ausgedriickt, dass eine Krankheit vorhanden ist oder sich
entwickelt beziehungsweise, dass allgemein ein bestimmter klinischer Endpunkt (engl.
,outcome®) erreicht wird. Prognostische Modelle sollen dem Kliniker helfen,
Krankheitsverlaufe besser einschatzen zu koénnen und
Entscheidungsfindungsprozesse im Dialog mit dem Patienten optimieren (Harrell et
al., 1996, Steyerberg et al., 2013). Weiterhin werden sie zur Verbesserung der Validitat
von randomisiert-kontrollierten Studien (engl. ,randomized-controlled-trials®; ,RCT")
genutzt (Hernandez et al., 2004, Roozenbeek et al., 2009) Ebenso ist der Einsatz als
Balancierungsinstrument im Hinblick auf die Prognose zwischen Interventionsgruppe
und Kontrollgruppe bei Studienbeginn moglich. Weiterhin werden Prognosemodelle
zur Adjustierung der ,Case-mix-Variation im Bereich der Gesundheitsforschung
verwendet, um die unterschiedlichen regionalen Krankheitsverlaufe von Patienten in
Zentren oder Landern und Kontinenten zu erforschen (Jarman et al., 2010, Lingsma et
al., 2011).



1.2.1.6 Absolute Therapieeffektforschung

Die stratifizierte Medizin beschreibt im Gegensatz zur klassischen "empirischen”
Medizin die gezielte Entwicklung von Therapiestrategien (einschlief3lich
pharmakologischer und nicht-pharmakologischer Behandlungen, sowie genereller
therapeutischer Entscheidungen fir Subpopulationen von &hnlichen Patienten
(Rothwell et al., 2005, Trusheim et al., 2007). Die stratifizierte medizinische Forschung
verwendet absolute Risiken. Wenn ein auf einer relativen Skala gemessener
Behandlungseffekt (z. B. das relative Risiko) fur alle Patienten gleich ist, dann ziehen
diejenigen mit dem hochsten absoluten Risiko den gréf3ten absoluten Nutzen aus der
Behandlung. Wenn ein Behandlungseffekt bei einer speziellen Gesamtpopulation
uneinheitlich  ist, kénnen stratifizierte Faktoren bestimmt werden (wie
Biomarkerschwellenwerte oder Genotypen), die das individuelle Ansprechen auf die
Behandlung vorhersagen. Die klinische Anwendung solcher Tests ist jedoch derzeit
gering und es mangelt haufig an starker Evidenz fiur den Therapieerfolg, da Mangel im
Studiendesign, in der Analyse und in der Studienergebnisdokumentation zu potenziell
falschen Schlussfolgerungen fuhren. Ein Problem besteht darin, dass die meisten
Prognosefaktoren auf einen bestimmten Krankheitsverlauf, jedoch nicht gleichzeitig
auch auf ein unterschiedliches Therapieansprechen hindeuten. Das heildt, sie
identifizieren Gruppen von Patienten mit unterschiedlichen absoluten Outcome-
Risiken, aber nicht Gruppen mit unterschiedlichen relativen Risiken fir eine bestimmte
Behandlungsstrategie (Clark, 2008). Es ist grundsatzlich schwierig, echte Pradiktoren
fur eine bestimmte Behandlungsstrategie aus einzelnen Forschungsprojekten zu
ermitteln, da solche Untersuchungen in der Regel explorativ sind und ein hohes
Potenzial fur Fehler erster und zweiter Art beinhalten. Robuste Studiendesigns zur
Identifizierung von Faktoren, die tatsachlich einen Behandlungserfolg vorhersagen,

sollten idealerweise die vier folgenden Patientengruppen einschliel3en:

1) Interventionskohorte positiv fir potenziellen Pradiktor
2) Interventionskohorte negativ fur potenziellen Pradiktor
3) Kontrollkohorte positiv fur potenziellen Pradiktor

4) Kontrollkohorte negativ fur potenziellen Pradiktor

Somit kann der Unterschied im Behandlungseffekt zwischen Patienten, die Pradiktor
positiv sind, und denen, die Pradiktor negativ sind, gemessen werden. In

Beobachtungsstudien, in denen nur behandelte Patientenpopulationen analysiert
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werden und daher kein Vergleich mit Kontrollgruppen mdglich ist, kann ein echter
Behandlungseffekt nur sehr schwer geschatzt werden. Bei dieser Art von
Studiendesign muss man sicher ausschliel3en kdnnen, dass ein potenzieller Pradiktor
fur das Therapieansprechen, nicht auch einen prognostischen Einfluss auf den
Krankheitsverlauf unabhangig von der Behandlung hat, um zu der Schlussfolgerung
gelangen zu kénnen, dass es sich um einen echten pradiktiven Marker der Behandlung
handelt.

1.2.1.7 TRIPOD

Das Akronym ,TRIPOD" steht fur ,Transparent Reporting of a multivariable prediction
model for Individual Prognosis Or Diagnosis®. Die TRIPOD-Erklarung umfasst eine 22-
Punkte umfassende Checkliste, die die Berichterstattung tiber Studien verbessern soll,
in denen Prognosemodelle entwickelt, validiert oder aktualisiert wurden. Die TRIPOD-
Erklarung zielt unter anderem darauf ab, die Transparenz der Berichterstattung Uber
eine Prognosemodellstudie unabhangig von den verwendeten Studienmethoden zu

verbessern (Moons et al., 2015)

1.2.2 Entwicklung von Prognosemodellen

Die meisten Untersuchungen im Rahmen von Prognoseforschung beinhalten
statistische Modellierungen, um Zusammenhéange von Endpunkt und Ausgangspunkt
auszudricken. Eine der haufigsten statistischen Methoden der klassischen
Modellentwicklung ist die Regressionsanalyse (Wallisch et al.,, 2022): Eine
Ergebnisvariable wird durch eine oder mehrere unabhéangige Variablen ausgedrtickt.
Neben einfachen Regressionsalgorithmen werden in den letzten Jahren héaufig
komplexere Algorithmen wie maschinelles Lernen (ML) als vielversprechende
Methodik zur Verbesserung von Prognosemodellen genutzt (Riley et al., 2019c¢). Um
das Potenzial von komplexen Algorithmen mit flexiblen Modellentwicklungsmethoden
jedoch vollstandig ausschopfen zu kdnnen, ist es notwendig, grof3e Datensétze zu
nutzen, die tber Hunderte bis Tausende von Patienten umfassen. Nur dann haben die
entwickelten Modelle das Potenzial, die interindividuelle Variabilitat in Bezug auf
Prasentation der Krankheit, Komorbiditdten und Pradisposition adaquat abzubilden
(Arbabshirani et al., 2017, Collins, 2012). Durch das Zusammenspiel von wachsenden

Datenmengen und einer exponentiell steigenden Rechenleistung von Computern,
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erschwinglichen Rechen- und Speicherressourcen sowie einem Dbreiten
Softwareangebot konnten viele Unzuldnglichkeiten behoben werden und zu
bahnbrechenden Innovationen fiihren, wie etwa einer intelligenten Software zum
Verstehen von Sprache und Bild (Hinton et al., 2012, Krizhevsky et al., 2012).

1.2.2.1 Klassische Prognosemodelle

Klassische Algorithmen wie einfache univariate und komplexere multivariable
Regressionsanalysen, werden haufig fir die Entwicklung von Prognosemodellen
genutzt (Kent et al., 2020). Die Entwicklung der logistischen Regressionsanalyse kann
in ihren Ursprungen bis in das neunzehnte Jahrhundert zuriickverfolgt werden und ist
vor allem in den letzten zwei Jahrzehnten zu einem sehr haufig verwendeten
statistischen Instrument in der medizinischen Forschung geworden (Cramer, 2002,
Oommen et al., 2011).

Die Bezeichnung ,klassisches multivariables Regressionsmodell* kann jedoch
irref0hrend sein. Als rein statistisches Werkzeug, wird die logistische
Regressionsanalyse grundlegend auf binare Klassifizierungsprobleme angewendet.
Die Methode wird aber auch als Modellentwicklungstechnik in komplexe ML-
Algorithmen integriert (Makalic and Schmidt, 2011). Die Unterscheidung zwischen
.klassischem Prognosemodell“ und ,ML-basiertem Prognosemodell* erfolgt daher
nicht a priori durch die statistische Methode, mit der das Prognosemodell entwickelt
wurde, sondern wird durch einen ubergeordneten Algorithmus definiert (siehe
Abbildung 1).

1.2.2.2 ML-basierte Prognosemodelle

Techniken des maschinellen Lernens (ML) werden zunehmend in einem
medizinischen Kontext angewandt, insbesondere zur Prognosebestimmung
(Obermeyer, 2016). Maschinelles Lernen ist ein Bereich der Computerwissenschaften,
der nach Arthur Samuel (1959) definiert ist als "[...] die Fahigkeit von Computern, zu
lernen, ohne explizit programmiert zu werden [...]". Konventionelle ML-Algorithmen

entwickeln Modelle anhand eines Trainingsdatensatzes. Das trainierte Modell wird



anhand eines weiteren Testdatensatzes evaluiert, in dem es auf diesen zur

Klassifikation beziehungsweise Analyse angewendet wird (Abbildung 1).

Pra-Prozessierung | — N Feat Extraki ——~] Entwicklung eines N Parameter-
eines Datensatzes |[——| 'eature Extraktion 2 qiningsmodells v optimierung

N
trainiertes Modell

I

Testung des
trainierten Modells

Testdatensatz Feature Extraktion Entscheidungsfindung

Abbildung 1: Allgemeines Entwicklungsdiagramm eines konventionellen ML-
Algorithmus

Konventionelle ML-Algorithmen kénnen in ,Supervised Learning“ und ,Unsupervised
Learning” unterschieden werden. ,Supervised Learning“ beschreibt eine Gruppe von
Algorithmen zum Erlernen der Beziehung zwischen unabh&ngigen Attributen und
einem bestimmten abhéngigen Attribut (dem Label). Dazu zahlen 2z.B.
Induktionsalgorithmen (Algorithmen, die eine bestimmte Anzahl an Fallen nutzen, um
Modelle zu erzeugen, die Uber diese Instanzen hinaus verallgemeinerte
Entscheidungen zulassen) (Kohavi, 1998). Der Begriff ,Unsupervised Learning“ fasst
Algorithmen zusammen, die Falle ohne ein vorher festgelegtes abhangiges Attribut

einordnen. Clustering-Algorithmen z. B. sind in der Regel untiberwacht (Kohavi, 1998).

Zu den konventionellen ,Supervised Learning“-Techniken gehéren Methoden wie
~oupport Vector Machines (Burges, 1998), ,Neural Networks“(Jain et al., 1996),
.,Random Forest” (Afanador et al., 2016) und hybride Algorithmen, wie ,Gradient
Boosting Machine®(Natekin and Knoll, 2013), aber auch die multivariable logistische

Regression (Rich Caruana et al., 2006).

1.2.2.3 Validierung

Bei der datenabhéangigen Modellentwicklung ist es wichtig, den moglichen Umstand in
Betracht zu ziehen, dass das Modell das Ergebnis des Zufalls sein kann (Sauerbrei et
al., 2007). Daher sollten alle entwickelten Modelle intern und extern validiert werden.
Validierung (auch als Transportabilitdt bezeichnet) beschreibt den Prozess der

Beurteilung der Leistung (z.B. Diskriminationsfahigkeit, Kalibrierung, Brier-Score)
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eines prognostischen Modells in (weiteren) Stichproben, die nicht priméar zur
Modellentwicklung verwendet worden sind. Ein haufiger Ansatz der internen
Validierung ist es, einen zufallig gewahlten Anteil des Ursprungsdatensatzes exklusiv
fur die Modelltestung zu nutzen. Grundséatzlich ist es jedoch statistisch effizienter, den
kompletten Datensatz zur Modellentwicklung zu nutzen und anschlieBend mittels
,Bootstrapping® oder ,Cross-validation“ die interne Validierung durchzuflhren.
Bootstrapping ist eine ,Resampling-Methode®, bei der aus einer Stichprobe erneut
viele Stichproben gezogen werden, um einen Testdatensatz von gleicher Grof3e wie
im Ursprungsdatensatz zu erhalten (Efron, 1979). Von grol3erem Interesse als die
interne Validitat ist die externe Validitat oder Verallgemeinerbarkeit (Altman and
Royston, 2000). Externe Validitat wird typischerweise in unabhangigen
Validierungsstichproben mit Patienten aus einer unabhangigen, aber "plausibel
verwandten" Population untersucht (Justice et al., 1999).

1.2.2.4 ,Sparse Data Bias"®

Auswirkungen einer Behandlung oder einer anderen Exposition auf bestimmte
Endpunkte werden in der Regel durch relatives Risiko, Risikoraten oder Odds
gemessen. Adjustierte Schatzungen dieser GroRen werden in der Regel durch
Maximum-Likelihood-Regression (z.B., logistische, Poisson- oder Cox-Modellierung)
geschatzt. Effektschatzer kdnnen in diesem Zusammenhang ernsthafte Verzerrungen
aufweisen, wenn die Daten keine adaquaten Fallzahlen fur eine Kombination von
Exposition und Ereignis aufweisen. Diese Verzerrung kann sogar bei recht grof3en
Datensatzen auftreten und wird daher oft als "Verzerrung aufgrund spéarlicher Daten”
bezeichnet (engl. "sparse data bias"). Diese Verzerrung kann entweder durch
adjustierte Regressionsmodellentwicklung flr potenzielle Confounder entstehen oder
durch sie verstarkt werden. Im Extremfall kénnen die entwickelten Modelle
artefaktbedingt sehr grol3e oder unendliche groRe Werte der Schatzer generieren. Die
folgenden Merkmale, die miteinander wechselwirken, tragen zur Verzerrung bei
Maximum-Likelihood-Regressionsanalysen von Krankheitsereignissen in sparlichen

Datensétzen bei:

1. Geringe Fallzahl im Verhaltnis zur Anzahl der Pradiktoren (Falle pro Variable =
-,EPVY), im speziellen gemessen als Anzahl der Ausfalle pro Variable fur die

Cox-Proportional-Hazards Hazard- und Poisson-Regression, und das Minimum
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der Anzahl von Féllen und Nicht-Fallen pro Variable bei der logistischen
Regression. Bei der bedingten logistischen Regression sollten nur die Zahlen

innerhalb diskordanter Gbereinstimmender Gruppen gezahlt werden.

2. Variablen mit engen Verteilungen oder mit Kategorien, die sehr uniblich sind.

3. Variablen, die zusammen das Ergebnis nahezu perfekt vorhersagen (z.B., wenn
eine Kombination von diskreten Kovariaten nur unter den Studienteilnehmern
mit einem bestimmten Ereignis auftritt). Dies wird auch als Separationsproblem
bezeichnet.

4. Multikollinearitat: Die unabhangigen Variablen in einem Modell korrelieren sehr

stark miteinander.

1.2.2.5 ,Overfitting und Underfitting*

Ein haufiges Problem bei der Entwicklung von Prognosemodellen ist, dass die
Genauigkeit der Vorhersagen innerhalb externer Populationen abnimmt, d.h. die
Modelle lassen sich nicht uneingeschréankt verallgemeinern (Charlson et al., 1987). Bei
der Entwicklung eines Vorhersagealgorithmus ist der erste Schritt die Kontrolle der
statistischen Uberanpassung (engl. overfitting“) oder Unteranpassung (engl.
Lunderfitting®), um diesem Problem entgegenzuwirken. Ursache fur das Problem ist,
dass bei der Entwicklung von Regressionsmodellen haufig konventionelle Verfahren
verwendet werden, insbesondere ,ordinary least squares regression oder standard
maximum likelihood estimation®. Diese neigen jedoch dazu, Modellgleichungen zu
generieren, die zu stark an den Entwicklungsdatensatz angepasst sind und zu extreme
Vorhersagen liefern, wenn sie auf eine neue Population angewendet werden. D.h.
einige Pradiktionen liegen zu weit vom Gesamtmittelwert entfernt vor. Zum Beispiel
kann die Verwendung der ,Standard maximum likelihood estimation“ bei der
Entwicklung eines logistischen Regressionsmodells zu Wahrscheinlichkeiten fihren,
die zu nahe an dem Wert O fir Personen mit niedrigem Risiko und zu nahe an dem
Wert 1 fur Personen mit hohem Risiko liegen (Riley et al., 2021). ,Overfitting“ neigt
dazu, die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses bei Patienten mit niedrigem Risiko zu
unterschatzen und die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses bei Hochrisikopatienten
zu Uberschatzen (Pavlou et al., 2015). Das Problem der Uberanpassung wird zudem
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grél3er, wenn der Stichprobenumfang der Modellentwicklungspopulation abnimmt, die
Anzahl der in Frage kommenden Pradiktoren zunimmt und (bei bindren oder
zeitabhéngigen Modellen) die Anzahl der Ereignisse in der untersuchten Population
abnimmt (Riley et al., 2021). Bei Underfitting, welches zum Beispiel bei sehr kleinem
EPV (EPV < 4) auftreten kann, kann es zu Problemen der Regularisierungen bei der

Modellentwicklung kommen (Pavlou et al., 2016).

1.2.2.6 Penalisierung/Regularisierung

Wenn das EPV gering ist, kann es mittels klassischer Regressionsanalyse zu
Overfitting, aber auch Underfitting kommen, was im Folgenden bei externer
Validierung zu ungenauen Vorhersagen fuhrt (Riley et al., 2021). Bei der Entwicklung
von Prognosemodellen im Rahmen von Forschungsprojekten im Bereich seltener
Krankheiten, seltener Entitaten eines Krankheitsbildes (z.B. posteriorer Schlaganfall)
oder bei Forschungsprojekten mit sehr speziellen Fragestellungen kann das Problem
auftreten, dass durch kleine Patientenkohorten mit wenigen Ereignissen ein sehr
geringes EPV a priori vorliegt (z.B. EPV <10). Daher ist es sinnvoll, die Anzahl der
Pradiktoren vor Modellentwicklung oder wahrend des Entwicklungsprozesses zu
reduzieren. Simple Strategien zur Reduktion von Kandidatenpradiktoren sind
univariable Screeningmethoden oder iterative Variableneliminationsverfahren. Beim
univariablen Screening wird die Beziehung zwischen jedem Pradiktor mit dem
Ergebnis einzeln untersucht und nur statistisch signifikante Zusammenhange werden
in das multivariable Risikomodell aufgenommen. Der Term lterative
Variableneliminationsverfahren“ beschreibt die schrittweise Exklusion (z.B. Vorwéarts—
oder Ruckwaértselimination) der Pradiktoren, die bei einem vorgegebenen p-Wert nicht
statistisch signifikant im Modell vorliegen. Dadurch ist eine Reduktion der Komplexitat
des Modells und eine Senkung des EPV-Wertes mdglich. Beide Ansétze haben jedoch
gravierende Nachteile, wenn der Pradiktorenauswahlprozess nicht ,stabil® ist, d.h.
dass kleine Anderungen in den Daten oder in der Methodik der Variablenauswahl dazu
fuhren, dass nur bestimme Pradiktoren in das endgultige Modell aufgenommen
werden und andere nicht (Steyerberg et al., 2001a, Ye, 1998, Zou and Hastie, 2005b).
Im Speziellen kbénnen sie bei der Entwicklung von logistischen Regressionsmodellen

bei Vorliegen von ,Sparse Data Bias® zu inflationaren Effektschatzungen, zu engen
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Konfidenzintervallen der Regressionskoeffizienten und zum "Drop Out" von wichtigen

Confoundern fihren (Greenland et al., 2016).

Modernere Variablenselektionsmethoden vermindern dagegen zusatzlich die Varianz
der Vorhersagen des entwickelten Modells (Regularisierungseigenschaften), wodurch
der mittlere quadratische Fehler der Vorhersagen reduziert wird. Zum Beispiel werden
in einem logistischen Regressionsmodell die Pradiktoreneffekte (Odds Ratios) gegen
1 kalkuliert, sodass die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten in einer neuen
(externen) Population weniger Variabilitat aufweisen, d.h. in Richtung der mittleren
Ergebniswahrscheinlichkeit im Datensatz laufen. Penalisierungstechniken werden
daher grundséatzlich als wesentliche Werkzeuge fur die Entwicklung von
Vorhersagemodellen empfohlen (Ambler et al., 2012, Copas, 1983, Copas, 1997,
Pavlou et al., 2015, Riley et al., 2021, Steyerberg et al., 2001b, Tibshirani, 1996, Van
Houwelingen, 2001). Unter anderem werden LASSO-Regression (engl. ,least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) oder Elastic Net in diesem Zusammenhang
verwendet (Tibshirani, 1996, Zou and Hastie, 2005a). Neben hybriden Selektions— und
Regularisierungsverfahren  existieren  auch  variablenselektionsunabhéngige
Regularisierungsmethoden wie klassisches, uniformes ,Shrinkage“ oder Ridge
Regresson (Hoerl and Kennard, 1970, Hudda et al., 2019).

1.2.2.7 Ridge-Regression

In der medizinischen Forschung wird die klassische logistische Regressionsanalyse
Ublicherweise verwendet, um die Beziehung zwischen einem bindren Ergebnis und
einer Reihe von Kovariaten zu untersuchen. Klassisch bedeutet in diesem
Zusammenhang die Schatzung der Regressionskoeffizienten mittels Maximum-
Likelihood-Methodik. Bei einem Datensatz mit &hnlichen Pravalenzen fur das binare
Ereignis und ausreichender Stichprobengrél3e wird dadurch die Inferenz erleichtert, d.
h. die Interpretierbarkeit der Effektschatzer sowie die Genauigkeit der Vorhersagen
unter Bericksichtigung der Kovariaten. Diese Eigenschaften verschwinden jedoch,
wenn die StichprobengrofRe klein oder die Pravalenz von Ergebnismdglichkeiten (fir
eine bestimmte Kombination von Expositionen beziehungsweise Kovariaten) niedrig
ist, was zu verzerrten Koeffizientenschatzungen fuhren kann und konsekutiv nur sehr
instabile Vorhersagen zulasst (Greenland et al., 2016, Pavlou et al., 2016). Bei der

Modellentwicklung mittels Ridge Regression wird ein Regularisierungbegriff (engl.
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.penalty term“) der Log-Likelihood-Funktion hinzugeflgt. Dies sorgt fir eine
Schrumpfung der Koeffizienten gegen 0, wodurch die Varianz der Schatzungen der
Regressionskoeffizienten vermindert wird und dadurch die Vorhersage stabilisiert wird
(Le Cessie and Van Houwelingen, 1992). Ridge-Regression ist von Vorteil bei
Vorliegen von Separationsproblemen oder bei Vorliegen von starker Multikollinearitéat
(Mansournia et al., 2018, Duzan and Mohamad Shariff, 2015). Aber auch unabhéangig
von Multikollinearitat und vor allem generell im Zusammenhang mit ,Sparse Data Bias"
kann Ridge-Regression eine sinnvolle Modellierungsstrategie darstellen (Wang et al.,
2020, Greenland et al., 2016).

1.2.2.8 Firth-Regression und Firth-Modellmodifikationen

Die urspriingliche Regressionsanalyse mittels klassischer Firth-Penalisierung wird in
jungerer Zeit ebenfalls primar daflr genutzt, um Separationsproblemen zu begegnen,
welche in besonderem Mal3e bei geringer Fallzahl auftreten kénnen (Heinze and
Schemper, 2002). Technisch wird bei der Penalisierung nach Firth unter Verwendung
des invarianten Jeffrey-Prior der Verzerrung erster Ordnung in den
Regressionskoeffizienten entgegengewirkt (Firth, 1993). Bei ,Sparse Data Bias®-
Problemen stellen modifizierte Methoden nach Firth eine Alternative zur Ridge-
Regression oder anderen Penalisierungsmethoden dar, wenn keine
Variablenselektion gewiinscht ist und unabhangig davon, ob ein Separationsproblem
vorliegt oder nicht. Bei ,FLIC* (engl. ,Firth’s logistic regression with intercept-
correction“)” wird das Intercept von der Penalisierung ausgenommen, dadurch
ergeben sich keine Verzerrungen durch den Jeffry-Prior auf die Genauigkeit der
Schéatzungen des Regressionmodells. Bei ,FLAC® (engl. ,Firth’s logistic regression
with added covariate“) wird durch Augmentation beziehungsweise durch Ergdnzung
von Pseudodata der Verzerrung auf die geschétzten Wahrscheinlichkeiten durch den
Jeffry-Prior entgegengewirkt. FLIC und FLAC sind der klassischen Penalisierung
mittels Firth-Korrektur in Bezug auf Effektschatzungen und prognostische Genauigkeit
Uberlegen (Puhr et al., 2017).
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1.2.2.9 Modelloptimierung und Modellaktualisierung

Viele verschiedene Quellen kénnen die Kalibrierung von Prognosemodellen verzerren.
Es konnen methodenassoziierte Ursachen von nichtmethodenassoziierten Ursachen
unterschieden werden. Overfitting oder Underfitting ist ein methodisches Problem
(Steyerberg et al., 2018). Ein Algorithmus, der in einem Datensatz mit hoher Eventrate
entwickelt wurde, kann aber auch systematisch zu Uberhéhten Risikoschéatzungen
fuhren, wenn er in einem Kollektiv niedriger Inzidenz/Pravalenz (niedrige Eventrate)
angewendet wird (nicht-methodische Ursache). Darlber hinaus kdnnen
Patientenpopulationen sich mit der Zeit aufgrund von Veranderungen in der generellen
Patientenversorgung &ndern und konsekutiv veranderte Inzidenz- und Pravalenzraten
bedingen (Davis et al., 2017). Aus diesem Grund mussen Prognosemodelle Uber die

Zeit regelmaRig aktualisiert werden (,Modellaktualisierung®).

1.2.3 Multiple Imputation (MI)

Unvollstandige Datensétze sind in der medizinischen Forschung haufig, was zu einem
Verlust an statistischer Aussagekraft und potenziell verzerrten Ergebnissen fihren
kann, wenn sie nicht angemessen behandelt werden. Die Multiple Imputation (Ml) ist
eine in der Praxis weitverbreitetes, statistisches Verfahren zum Umgang mit fehlenden

Daten (engl. , missing data“) (Hayati Rezvan et al., 2015).

1.2.3.1 Grundlagen der multiplen Imputation

Unvolistandige Datensatze entstehen, wenn einige Variablen zum Beispiel nur bei
einer Teilmenge der Probanden gemessen werden oder wenn Datensétze, die zu
unterschiedlichen Zeitpunkten und/oder an unterschiedlichen Orten erhoben worden
sind, zusammengefigt und anschlielRend gemeinsam statistisch ausgewertet werden

sollen.

Es werden verschiedene Typen von Mustern fehlender Datenwerte unterschieden (van
Buuren, 2018):

1) Univariat oder multivariat: Ein unvollstdndiger Datensatz ist univariat, wenn es

nur eine Variable mit fehlenden Daten gibt.
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2) Monoton oder nicht-monoton (oder allgemein): Ein unvollstdndiger Datensatz
ist monoton, wenn die Variable Yj eines fehlenden Datensatzes der Form einer
nxp matrix ,Y“ in der Art geordnet werden kann, dass, wenn Y; fehlt, alle
Variablen Yk mit k> auch fehlen. Dies ist zum Beispiel bei longitudinalen
Studien mit ,,Drop-out® der Fall.

3) Verbunden oder nicht-verbunden: Ein unvollstandiger Datensatz ist verbunden,
wenn jeder beobachtete Datenpunkt mit jedem anderen beobachteten
Datenpunkt verbunden ist und durch eine Sequenz von horizontalen oder
vertikalen Bewegungen im ,md.pattern“-Graph (engl. ,missing data pattern

graph®) erreicht werden kann (Buuren and Groothuis-Oudshoorn, 2011).

Weiterhin werden verschiedene Mechanismen unterschieden, durch die fehlende
Werte eines Datensatzes miteinander in Beziehung stehen: Es werden drei
verschiedene, Mechanismen beschrieben, die zu einem fehlenden Datensatz fiihren:

1) ,Missing Completely At Random (MCAR)
2) ,Missing At Random (MAR)"
3) ,Missing Not At Random (MNAR)*

MCAR ist definiert als die Wahrscheinlichkeit, dass eine Observation (einer Variablen),
die lediglich vom Zufall abhangt, fehlt. MAR bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, dass
eine Observation (einer Variablen) fehlt, welche lediglich von anderen beobachteten
Merkmalen abhangt. MNAR bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, dass Daten (einer

Variablen) fehlen, die von unbeobachteten und beobachteten Werten abhangig sind.

Rubins Klassifikation fur fehlende Daten ist am einfachsten fir eine einzelne
unvollstandige Variable zu beschreiben. Zum Beispiel sind Blutdruckdaten MAR, wenn
sie primar in einem Kollektiv von alteren Patienten gemessen wurden (und das Alter
als Kandidatenpradiktor in die Analyse miteinbezogen wird). Sie sind MNAR, wenn
sich die Untersuchungskohorte zu jeweils hohen Anteilen aus Patienten mit
bekanntem und nicht vorbekanntem Blutdruckhochdruck zusammensetzt (und die
Information Uber den bereits bestehenden Bluthochdruck nicht mit in die Analyse
einfliet), da Patienten mit bekannter arterieller Hypertonie ihren Blutdruck

wahrscheinlich haufiger erfassen lassen als andere Personen desselben Alters.

Rubin et al. entwickelten darlber hinaus ein allgemeines Konzept fir den Umgang mit

fehlenden Daten (Rubin, 1987). Allgemein beruht es auf der Idee, dass jedes Subjekt
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in einer Stichprobe durch ein neues, zufallig ausgewahltes Subjekt aus derselben
Ausgangspopulation ersetzt werden kann. Bei der multiplen Imputation werden
mehrere Schatzungen zur Erganzung der fehlenden Werte einer Variablen genutzt,
die anhand anderer, jedoch bekannter Charakteristika der Stichprobe ermittelt werden
(Donders et al.,, 2006). Bei der multiplen Imputation werden M (M>1) Kopien der
urspringlichen Stichprobe in m Imputationszyklen generiert und die fehlenden Daten
mit Hilfe statistischer Modelle erganzt. Unter Verwendung der Rubinschen Regeln
(engl. "Rubin’s rules") wird jeder fehlende Wert durch eine Reihe plausibler Werte
ersetzt. Der Unsicherheit Gber den wahren Wert wird durch Berucksichtigung der
Variabilitdt innerhalb des originalen Datensatzes und Berucksichtigung der Variabilitat

zwischen den Imputationen Rechnung getragen (Rubin, 1987).

Bei einer anschlieBenden deskriptiven und interferenzstatistischen Analyse kénnen
wichtige Schatzer (z.B. deskriptive Schatzer wie Mittelwert oder Median,
Regressionskoeffizienten oder Evaluationsparameter von Prognosemodellen) der M
imputierten Datensatze und ihre Standardfehler unter Verwendung der Rubinschen
Regeln berechnet werden.

Warum ist es grundsatzlich sinnvoll, unvollstdndige Datenséatze in die statistische
Auswertung mit einzuschlieRen? Es wurde gezeigt, dass eine effiziente Schatzung der
Ergebnisparameter komplizierter wird, wenn Basiswerte teilweise fehlen (White and
Thompson, 2005, Jakobsen et al., 2017a). Praktisch wird durch das Ldschen von
Fallen im Rahmen einer ,Complete Case Analysis® die Variablenauswahl erschwert,
wenn verschiedene Variablenwerte bei verschiedenen Fallen fehlen, au3erdem wird
die ,statistische Power” reduziert und ein potenzieller Bias in den resultierenden
Ergebnissen erzeugt (Arnold and Kronmal, 2003). Alternativ formuliert ergibt sich eine
maogliche Verzerrung durch die Entwicklung eines prognostischen Modells mit nur
vollstandigen Daten aus den folgenden zwei Punkten: 1.) die geschéatzten
Standardfehler fir die Regressionskoeffizienten werden unnétig grof3, da
Informationen durch den Ausschluss von Probanden mit fehlenden Werten verloren
gehen. 2.) Eine Unterscheidung zwischen MCAR und MAR mit einer ausschlie3lich
kompletten Fallanalyse ist nicht mdglich und die geschéatzten Regressionskoeffizienten

kdnnten somit verzerrt sein.
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Allgemein umfasst die Methode der Multiplen Imputation und anschlieRenden Analyse

der komplettierten Daten drei Schritte:

1) Imputationsmodellentwicklung und mehrzeitige Imputation der Daten unter
einem geeigneten Modell zur Erzeugung von M Kopien eines vollstandigen
Datensatzes

2) Analyse  jedes Datensatzes separat, um die gewinschten
Parameterschéatzungen und Standardfehler zu erhalten

3) Kombination der Ergebnisse der m Analysen unter Verwendung der
Rubinschen Regeln. Rubin, et al. und Schafer, et al. haben gezeigt, dass in
der Regel 3-5 Imputationen ausreichen (Rubin, 2004, Schafer, 1999).

Bei der Konstruktion von Imputationsmodellen muissen die folgenden Punkte

beantwortet werden:

1.) Ist eine Imputation fehlender Werte im vorliegenden Fall sinnvoll?

2.) Wahl des allgemeinen Imputationalgorithmus (Lee and Carlin, 2010)

3.) Wahl spezieller Imputationsmethoden fir kategoriale/binéare Variablen
und nicht-normalverteilte, kontinuierliche Variablen (Lee and Carlin,
2017, Lee et al.,, 2012, Yucel et al.,, 2011) in Abh&ngigkeit vom
Imputationsalgorithmus.

4.) Auswahlmethode der in das Modell aufzunehmenden Variablen (Collins
et al., 2001);

5.) ggf. Durchfiihrung einer Post-Hoc-Imputationsdiagnostik

6.) spezielle Pooling-Methoden bei deskriptiv- und interferenzstatistischen

Auswertungen.

1.2.3.1.1 Ist eine Imputation fehlender Werte sinnvoll?

In einer Vielzahl von Forschungsbereichen stellen sich Statistiker haufig die Frage ab
welchem Anteil an fehlenden Werten die Anwendung von MI noch gerechtfertigt ist. In
der Literatur wird ein Anteil von 5% an fehlenden Daten als untere Grenze
vorgeschlagen, unterhalb derer MI einen vernachlassigbaren Nutzen bietet (Schafer,
1999). Obere ,Cut-off’s” sind nicht klar definiert. In manchen Publikationen wird darauf
hingewiesen, dass bei Analysen mit mehr als 10% fehlenden Daten eine Verzerrung

der Ergebnisse wahrscheinlich ist und dass bei mehr als 40% an fehlenden Daten
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wichtiger Schlusselvariablen Ergebnisse nur als hypothesengenerierend betrachtet
werden sollten (Dong and Peng, 2013, Jakobsen et al., 2017b). Arbeiten von Kleinke
et al. haben jedoch gezeigt, dass bei h6heren Anteilen an fehlenden Daten dennoch
plausible Werte generiert werden konnen (Kleinke, 2018), sofern bestimmte Kriterien

eingehalten werden:

1.) absolute Schiefe der Variablenverteilung (engl. skewness) < 1,6
2.) prozentualer Anteil an fehlenden Werten <50% (Kleinke, 2017).

1.2.3.1.2 Wahl des Imputationsalgorithmus

Statistisch ~ stehen  verschiedene  Mdglichkeiten  zur  Entwicklung  von
Imputationsmodellen zur Verfligung. Zur Imputation multipler Variablen werden

allgemein zwei Verfahren primar genutzt:

1.) ,Joint Modelling“ -Techniken, wie ,MultiVariate Normal Imputation (MVNI)*
(Raghunathan et al., 2001, van Buuren, 2007)

2.) ,Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE)*“ (Schafer, 1997, He,
2010, Buuren and Groothuis-Oudshoorn, 2011).

Die Imputationen der fehlenden Werte mittels MICE werden durch Entwicklung einer
Reihe von Regressionsmodellen basierend auf den vorhandenen Werten generiert.
Fur die Regressionen werden lineare, logistische, Poisson, verallgemeinerte Logit oder
eine Mischung dieser Modelle genutzt, je nach Art der zu imputierenden Variablen
(Raghunathan et al., 2001, van Buuren, 2007).

Bei MICE wird das Imputationsmodell fur jede einzelne Variable definiert. Dies
bedeutet, dass MICE das Problem, ein gemeinsames Verteilungsmuster fur alle
Variablen gleichzeitig zu finden, auf die Suche nach jeweils einer separat bedingten
Verteilung fur jede unvollstdndige Variable reduziert, was die MICE-Methodik zu einem

sehr flexiblen Ansatz macht (van Buuren, 2007).

1.2.3.1.3 Spezielle Imputationsmodelle

Bei nicht linearen Beziehungen und Nicht-Normalverteilung kann fur die multiple

Imputation unter anderem das ,Predictive mean matching“ (PMM) genutzt werden
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(White et al., 2011). Bei PMM handelt es sich um eine semiparametrische Hot-Deck-
Imputationsmethode (Schenker and Taylor, 1996). PMM ist weniger empfindlich
gegenuber Modellfehlspezifizierungen  wie nicht-linearen  Assoziationen,
heteroskedastischen Residuen und Nicht-Normalverteilungen (Schenker and Taylor,
1996, Morris et al.,, 2014). PMM ist insbesondere ein sehr robustes Verfahren zur
Imputation bei hohem Anteil fehlender Werte (Morris et al., 2014), auch bei fehlenden
Werten von bis zu 50% (Vink et al., 2014).

1.2.3.1.4 Auswahl der in das MI-Modell aufzunehmenden Variablen

Als allgemeine Regel gilt, dass die Nutzung aller verfugbaren Informationen
Imputationen mit minimaler Verzerrung und maximaler Effizienz begunstigt (Collins et
al., 2001, Xiao-Li, 1994). Daher sollte das Imputationsmodell, das zur Generierung
plausibler Werte entwickelt wird, alle Variablen enthalten, die spater auch analysiert
werden sollen, ggf. einschliel3lich der abhangigen Variable , sowie jedwede Interaktion
zwischen den Variablen und Variablen, die das prognostische Modell unterstiitzen
(van Buuren et al., 1999, Tilling et al., 2016, White et al., 2011). Bei Letzteren handelt
es sich um sogenannte Hilfsvariablen (engl. ,auxillary variables®). Diese Variablen sind
in der Regel nicht im spateren Prognosemodell enthalten, ihre Implementierung im

Imputationsmodell bietet aber zwei wesentliche Vorteile:

1.) Auxillary Variables kdonnen hilfreich sein, um die MAR-Annahme, die als
Bedingung bei der Implementierung eines MI-Modells mindestens erfillt sein
muss, plausibler zu machen

2.) ,Auxillary Variables erhdohen die Wahrscheinlichkeit, unverzerrte Schatzungen
zu generieren beziehungsweise, dass wichtige Informationen Uber fehlende
Werte nicht verloren gehen (White et al., 2011).

Letzterer Effekt ist besonders stark bei Datensatzen mit einem hohen Anteil an

fehlenden Informationen ausgepragt (Madley-Dowd et al., 2019).

1.2.3.1.5 Posthoc-Imputationsdiagnostik

Der imputierte Datensatz sollte mdglichst genau mit den vorhandenen Daten

konvergieren. Zur Prifung kbnnen ,Trace-Line-Plots“ verwendet werden (Buuren and
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Groothuis-Oudshoorn, 2011). In ,Trace-Line-Plots® sind Mittelwert und
Standardabweichung der imputierten Werte gegen die Zahl der Imputationszyklen
aufgetragen. Im Allgemeinen sollten sich die Trendlinien gut vermischen und bei den

spaten lIterationen frei von jeglichen Trends sein (van Buuren, 2018).

Im Allgemeinen wirde man es vorziehen, wenn es sich bei den imputierten Daten um
plausible Werte handelt, d.h. um Werte, die beobachtet worden sein kdnnten. Um sich
ein Bild von der Plausibilitdt zu machen, kann man die Imputationen tberprifen und
sie mit den beobachteten Werten vergleichen. Der Stripplot ist nitzlich, um die
Verteilungen in Datensatzen mit einer geringen Anzahl von Datenpunkten zu
untersuchen (van Buuren, 2018). ,Stripplot()* des R-Package ,MICE® erzeugt
eindimensionale Streudiagramme. Die Funktion trennt automatisch die beobachteten

und imputierten Datenwerte metrischer Variablen farblich auf (van Buuren, 2018).

1.2.3.1.6 Spezielle Pooling Methoden

Die Anwendung der Rubinschen Regeln zur Bestimmung der Schatzer ist fir
kontinuierliche und dichotome Variablen leicht anwendbar, da klassischerweise nur
eine einzige Wald-Statistik verwendet wird (Marshall et al., 2009). Bei der Kombination
von multipler Imputation und Ruckwartsselektion zur Pradiktoridentifikation werden
jedoch spezielle Verfahren, wie die MPR—-Methode bevorzugt (Panken and Heymans,
2022).

1.2.4 Evaluation von Prognosemodellen

Die Evaluation von Prognosemodellen kann mit einer Vielzahl unterschiedlicher
Methoden und Messgrof3en bewertet werden. Zu den traditionellen Mal3staben fur
binare Modelle gehéren die Konkordanz- (oder «c-) Statistik fur die
Unterscheidungsfahigkeit  (Diskrimination), die  Kalibrierungsstatistiken  zur
Uberprifung der Ubereinstimmung vorhergesagter und beobachteter Endpunkte und
der Brier-Score beziehungsweise standardisierte Brier-Score zur Angabe der
Gesamtleistung des Modells (Steyerberg et al., 2010).
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1.2.4.1.1 Diskrimination

Diskrimination analysiert die Fahigkeit eines Prognosemodells, zwischen den
Patienten zu unterscheiden, die ein spezielles Ereignis wahrend des
Studienzeitraumes erfahren oder nicht. Diese Diskriminationsfahigkeit wird mittels
.,area under the receiver operating characteristic curve statistic (=c-Statistik)
guantifiziert. Ein Wert von 0.5 bedeutet, dass die Einordnung durch das
Prognosemodell zuféllig geschieht. Ein Wert von 1 bedeutet, dass das Modell perfekt

unterscheiden kann (Harrell et al., 1996).

1.2.4.1.2 Kalibrierung

Die Kalibrierung bezieht sich auf die Ubereinstimmung zwischen beobachteten

Ergebnissen und Vorhersagen (Hilden et al., 1978).

Es kdnnen verschiedene Hierarchien von Kalibrierung unterschieden werden (Van
Calster et al., 2016a):

1) Durchschnittliche Kalibrierung (,Mean Calibration®)
2) Schwache Kalibrierung (,Weak Calibration®)

3) Moderate Kalibrierung (,Moderate Calibration®)

4) Starke Kalibrierung (,Strong Calibration®)

Bei der Prufung auf durchschnittliche Kalibrierung wird bewertet, ob die beobachtete
Ereignisrate gleich dem durchschnittlichen vorhergesagten Ereignis entspricht. Bei der
Prufung auf schwache Kalibrierung werden das Intercept der Kalibrierungsfunktion und
die Steigung der Kalibrierungsfunktion analysiert (=Slope). Diese Parameter geben
einen Hinweis darauf, ob eine Uber- oder Unteranpassung und eine systematische
Uber- oder Unterschatzung der vorhergesagten Risiken vorliegen (Van Calster et al.,
2019). Bei relativ kleinen Validierungskohorten sollte eine einfache
Kalibrierungsbewertung gegenuiber hierarchisch hoheren Alternativen bevorzugt
werden (Collins et al., 2016). Moderate Kalibrierung bezieht sich auf die klassische
Definition von Kalibrierung: Ein Modell ist moderat kalibriert, wenn unter Patienten mit
dem gleichen vorhergesagten Risiko die beobachtete Ereignisrate gleich dem
vorhergesagten Risiko ist (Pepe and Janes, 2013, Steyerberg et al., 2010, Vickers and
Cronin, 2010). Moderate Kalibrierung kann mittels flexibler Kalibrierungskurven oder
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Kategorisierungen des vorhergesagten Risikos untersucht werden, vorzugsweise mit
Angabe von Konfidenzintervallen (Austin and Steyerberg, 2014). Die strengste
Definition der Kalibrierung verlangt, dass die vorhergesagten Risiken den
beobachteten Ereignisraten fur jedes einzelne Kovariatenmuster entsprechen (Pepe
and Janes, 2013, Vach, 2013). Diese Definition einer starken Kalibrierung entkoppelt
Kovariatenmuster voneinander, die mit demselben vorhergesagten Risiko verbunden
sind. Die Forderung nach starker Kalibrierung ist aus klinischer Sicht sinnvoll: Wenn
ein Modell moderat aber nicht stark kalibriert ist, kann es zu verzerrten
Risikovorhersagen fur einzelne Patienten kommen (Vach, 2013). Grundsétzlich hat ein
schlecht kalibriertes Model mit niedriger ,area under the curve“ (AUC) einen
geringeren klinischen Nutzen als ein Model mit niedriger AUC aber guter Kalibrierung
(Van Calster and Vickers, 2015). Ursachen, die zu einer schlechten Kalibrierung
fuhren, kdnnen abh&ngig oder unabhéngig von dem verwendeten Algorithmus der
Modellentwicklung sein. Unabhangige Ursachen sind unter anderem stark variierende
Inzidenz- oder Préavalenzraten der Modellentwicklungsdatenséatze, die nicht
reprasentativ fur die Grundgesamtheit des Kollektivs sind. Dartiber hinaus kdnnen sich
Patientenpopulationen mit der Zeit aufgrund von generellen Veranderungen in der
Patientenversorgung &andern (Davis et al.,, 2017). Abhéngige Ursachen sind
Modellentwicklungsstrategien, die zu komplex fur den Entwicklungsdatensatz sind
(hohes EPV, zu flexible Modellentwicklungsmethoden wie Random Forest) oder
Messfehler bei der Datenerhebung (Van Calster et al., 2019).

Trotz der Bedeutung fir das Verstandnis des Nutzens eines Modells wird tber die
Kalibrierung wenig berichtet: In einer systematischen Ubersichtsarbeit wurde
festgestellt, dass zwar 63% der publizierten Prognosemodelle ein Mal3 fir die
Diskriminierung enthielten, aber nur in 36% der analysierten Studien Gber den Faktor
Kalibrierung berichtet wurde (Wessler et al., 2015).

1.2.4.1.3 Brier-Score/Allgemeine Leistungsfahigkeit

Der Brier-Score bertcksichtigt gleichzeitig Diskrimination und Kalibrierung, weshalb er
bei der Evaluation eines Prognosemodells im Vergleich zur einseitigen Bestimmung

von Diskriminationsfahigkeit oder Kalibrierung von Vorteil sein kann. Ein niedrigerer
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Brier-Score deutet grundséatzlich auf ein besseres Prognosemodell hin. Allerdings kann
der klinische Nutzen mittels Brier-Score Uberschatzt werden, wenn das
Prognosemodell miskalibriert ist. Bei niedriger Pravalenz favorisiert der Brier Score
Prognosemodelle mit hoher Spezifitat, obwohl der klinische Kontext mdglicherweise
eine hohe Sensitivitat fordert (z.B bei Screeningmalinahmen). Ein Vorteil des Brier-
Scores ist es jedoch, dass keine weiteren externen Informationen bendétigt werden, wie
es bei der Entscheidungskurvenanalyse der Fall ist (Assel et al.,, 2017). Eine
Erweiterung des Brier-Scores stellt der standardisierte Brier-Score (,Bier Scaled) dar
(Steyerberg et al., 2010). Dieser ist pravalenzunabhangig.

1.2.4.1.4 Entscheidungskurvenanalyse (,DCA)

Die Entscheidungskurvenanalyse (engl. ,decision curve analysis®) ist eine Methode
zur Bewertung und zum Vergleich von Vorhersagemodellen, die klinische
Konsequenzen transparent darstellt. Bei der Analyse wird nur der Datensatz bendétigt,
in dem die Modelle getestet wurden. Mit der DCA kénnen Modelle evaluiert werden,
die entweder kontinuierliche oder dichotome Ergebnisse vorhersagen. In der DCA

werden Prognosemodelle mit zwei standardisierten Vorhersagestrategien verglichen:

1) Alle Patienten werden als ,richtig positiv“ betrachtet und werden behandelt oder
2) Alle Patienten werden als ,richtig negativ® betrachtet und es wird keine

Behandlung durchgefuhrt.

Der Begriff "Behandlung" wird sehr weit gefasst, d.h. darunter werden nicht nur
medikamenttse Therapien, interventionelle Eingriffe oder Operationen verstanden,
sondern auch (spezielle) medizinische Beratung, weitere diagnostische Verfahren
oder intensivere Uberwachung subsumiert (Vickers and Elkin, 2006).

Entscheidungsanalytische Verfahren ermdglichen eine Bewertung des klinischen
Nutzens eines Prognosemodells, erfordern aber haufig den Miteinbezug zusatzlicher
externer Informationen, wie einen klinisch sinnvollen Schwellenwertbereich, in dem der
maogliche relative Schaden durch eine vermiedene Intervention oder die ,Nicht-
Diagnose” einer Erkrankung bei einem ,richtig positiven® Patienten gegentber einem
unnotigen Eingriff bei einem gesunden Patienten gerechtfertigt ist (Vickers et al.,
2019).
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1.2.5 Prognoseforschung Posteriorer Schlaganfall

Seit der bahnbrechenden Autopsieserie von Kubik und Adams im Jahr 1946 ist
bekannt, dass akute Arteria (A.) basilaris (BA)-Verschlisse meist tddliche
Hirnstamminfarkte verursachen (Kubik and Adams, 1946). Ein Schlaganfall, bedingt
durch einen Verschluss der A. basilaris (engl. ,Basilar artery occlusion®; ,BAO"), ist
einer der verheerendsten Schlaganfall-Subtypen einhergehend mit einer hohen

Morbiditats- und Mortalitatsrate von bis zu 70% (Schonewille et al., 2009).

Allerdings sind nur etwa 1 % aller ischamischen Schlaganfélle durch einen Verschluss
der Basilararterie bedingt (Meinel et al., 2019). Schlaganfalle mit genereller Beteiligung
der hinteren Zirkulation sind wesentlich haufiger und machen etwa 20-30% aller
ischamischen Schlaganfélle aus (Caplan et al., 2004, Bogousslavsky et al., 1988,
Moulin et al., 1997). Zu Beginn des 21. Jahrhunderts lag die altersstandardisierte
Inzidenz von Schlaganfallen in Europa zwischen 95 und 290/100.000 pro Jahr. Etwa
1,1 Millionen Einwohner Europas erleiden jedes Jahr einen Schlaganfall, wobei etwa
80 % der Falle auf ischamische Schlaganfalle zurtckzufiihren sind. Aul3erdem wird die
absolute Zahl der Schlaganfélle aufgrund der alternden Bevolkerung in den
kommenden Jahren drastisch ansteigen: Bis 2025 werden 1,5 Millionen Menschen in
Europa jedes Jahr an einem Schlaganfall erkranken (Bejot et al., 2016). Davon werden
circa 240.000-360.000 Patienten pro Jahr in Europa einen ischamischen Schlaganfall
aufgrund eines Verschlusses des posterio-vertebrobasilaren Systems erleiden.
Trotzdem wurden bis vor Kurzem und ungeachtet der Innovationen in der Behandlung
des ischamischen Schlaganfalls der letzten Jahre Patienten mit Schlaganféllen der
hinteren Zirkulation nicht in die groRen randomisiert-kontrollierten Studien
miteingeschlossen (Berkhemer et al., 2015, Bracard et al., 2016, Campbell et al., 2015,
Goyal et al., 2015, Jovin et al., 2015, Khoury et al., 2017, Mocco et al., 2016, Muir et
al., 2017, Saver et al.,, 2015), was zu Schwierigkeiten fiihrte fir diese Entitat

evidenzbasierte Handlungsempfehlungen zu definieren.

Die Wirksamkeit der endovaskularen Therapie (EVT) bei BAO wurde mittlerweile in
mehreren Beobachtungsstudien und auch in einigen kirzlich ver6ffentlichen
kontrolliert, randomisierten Studien (engl. ,randomized controlled trial®; RCT)
untersucht (Kang et al., 2018, Liu et al., 2020, O'Donnell et al., 2010, Singer et al.,
2015, Zi et al., 2020). Einige der RCT's deuten darauf hin, dass Patienten mit akutem
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Verschluss der A. basilaris, die mit endovaskularer Therapie plus medizinischer
Standardtherapie ("SMT") behandelt werden, ein besseres funktionelles Uberleben
zeigen als Patienten, die nur mit SMT behandelt werden (Liu et al., 2020, Zi et al.,
2020, Jovin et al., 2022). In diesen Studien konnten jedoch keine festen Kriterien
etabliert werden, die Patienten identifizieren, die am ehesten von einer EVT profitieren
wirden. Eine angemessene Patientenauswahl auf der Grundlage der klinischen und
paraklinischen, speziell neuroradiologischen Bildgebung ist jedoch fir die erfolgreiche
EVT essenziell. Bereits definierte Kriterien mussen folglich weiter verfeinert werden
(Sang et al., 2021).

1.2.6 Klinische Endpunkte in der Schlaganfallforschung

Ein haufig verwendeter, Klinischer Endpunkt auf dem Gebiet der posterioren
Schlaganfallforschung ist der mRS (engl. “modified Rankin Scale”) (Jovin et al., 2022,
Langezaal et al., 2021, Liu et al., 2020, Xu et al., 2022).

1.2.6.1 Modified Rankin Scale (mRS)

Der mRS bewertet die funktionale Beeintrdchtigung und Abhé&ngigkeit von
Schlaganfallpatienten basierend auf inrem Grad der Behinderung. Die Skala reicht von
0 bis 6, wobei 0 auf keine Symptome hinweist und 6 auf den Tod hindeutet. Der mRS
wird haufig verwendet, um die Wirksamkeit von Schlaganfallbehandlungen zu messen
und Patienten in verschiedene Behinderungsstufen einzuteilen. Der mRS ermdglicht
es Forschern, den funktionellen Status von Schlaganfallpatienten zu beurteilen und

Veranderungen Uber die Zeit zu verfolgen. Die Skala umfasst die folgenden Stufen:

0) Keine Symptome - Keine Beeintrachtigung.

1) Keine signifikante Behinderung - In der Lage, alle tblichen Aktivitdten zu
bewaltigen, obwohl es leichte Symptome geben kann.

2) Leichte Beeintrdchtigung - In der Lage, sich selbststandig anzuziehen, zu
waschen und auf die Toilette zu gehen, aber einige Aktivitditen konnen
eingeschrankt sein

3) Malige Beeintrachtigung - Bendtigt Hilfe bei einigen taglichen Aktivitdten und

kann eingeschrankt mobil sein.
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4) Maldiig schwere Beeintrachtigung - Abhangigkeit von anderen Personen in
Bezug auf die meisten taglichen Aktivitaten.

5) Schwere Beeintrachtigung - Benotigt konstante Pflege und Uberwachung, noch
nicht im Sterbeprozess.

6) Tod - Verstorben.

Der mRS ermoglicht es Forschern, den funktionellen Status der Patienten vor und nach
einer Behandlung zu bewerten. Eine Verbesserung des mRS-Wertes nach einer
Behandlung deutet auf eine Verringerung der Behinderung hin, wahrend eine
Zunahme des mRS-Wertes auf eine Verschlechterung des Zustands hinweisen kann.
Der mRS wird héufig verwendet, um Studienpopulationen in verschiedene Kategorien
einzuteilen, um den Grad der Behinderung in Kklinischen Studien zu standardisieren
(Rankin, 1957).

1.2.7 Typ-1-PROGRESS-Studien posteriorer Schlaganfall

In diesem und in den folgenden Abschnitten wird die aktuelle Evidenz auf dem Gebiet
der Prognoseforschung des posterioren Schlaganfalls gezielt zusammengetragen.
Dabei wird die aktuelle Studienlage nach dem PROGRESS—KIlassifikationssystem

organisiert.

Insgesamt 20-30% aller ischamischen Insulte sind Schlaganfélle der hinteren
Zirkulation (Bogousslavsky et al., 1988, Moulin et al., 1997, Caplan et al., 2004), wobei
die Pravalenz im asiatischen Raum mit bis zu 40% etwas hoher ist (Lee et al., 2001,
Lee et al., 2006). Die Angaben zur Mortalitat bei posteriorem Schlaganfall variieren
stark. Nimmt man altere Studien (vor dem Jahr 2015) basierend auf Registerdaten aus
dem nicht asiatischen Raum als Grundlage, liegt die relative Mortalitat zwischen 3,6%
und 18,6% (Caplan et al., 2004). Die Mortalitat fir Schlaganfalle beim A. basilaris-
Verschlusssubtyp liegt durchschnittlich wesentlich hoher. Hier wurde eine relative
Mortalitat zwischen 6% und 58% beobachtet (Barlinn et al., 2012, Chandra et al., 2011,
Costalat et al., 2011, Eckert et al., 2005, Jung et al., 2011, Kashiwagi et al., 2010,
Lindsberg and Mattle, 2006, Lutsep et al., 2008, Miteff et al., 2011, Nagel et al., 2009,
Pfefferkorn et al., 2010, Renard et al., 2008, Sairanen et al., 2011, Schonewille et al.,
2005, Schonewille et al., 2009, Yu et al., 2010). Betrachtet man die kirzlich

veroffentlichten, randomisiert-kontrollierten Studien zwischen 2019 und 2022 ergibt
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sich eine relative Mortalitat von ca. 38% (379/988) fiir den BAO-Subtyp nach 90 Tagen
(Xu et al., 2022).

1.2.8 Typ-2-PROGRESS - Studien posteriorer Schlaganfall

1.2.8.1 Allgemeine Prognosefaktoren

Es gibt gut dokumentierte Prognosefaktoren fur das Krankheitsbild Schlaganfall. Auf
der Grundlage einer grof3 angelegten internationalen Fall-Kontroll-Studie wurde
geschatzt, dass 90% der ischamischen Schlaganfalle auf zehn Faktoren zurtickgefuhrt
werden kdnnen: Bluthochdruck, Rauchen, das Taillen-Huft-Verhéaltnis, Diat-Risiko und
Diat-Risiko-Score, Bewegung, Diabetes mellitus, Alkoholkonsum >30Tage/Monat oder
Alkoholexzesse, psychosozialer Stress und Depression, kardiale Vorerkrankungen

und das Verhaltnis von Apolipoprotein B zu A1 (O'Donnell et al., 2010).

In der Literatur werden zuséatzlich weitere Risikofaktoren beschrieben.

1.2.8.2 Geschlecht

Mannliches Geschlecht scheint mit einem hoheren Risiko assoziiert zu sein, an einem
Schlaganfall mit Beteiligung der hinteren Zirkulation zu erkranken als an einem

anterioren Schlaganfall (Zeng et al., 2015).

1.2.8.3 Alter

Hoheres Alter erwies sich als Pradiktor fir eine erfolglose Rekanalisation (Meinel et
al., 2019). Zusatzlich zeigen mehrere multivariate Prognosemodelle eine Assoziation
von hoéherem Lebensalter und schlechtem funktionellen Uberleben beziehungsweise
jingerem Lebensalter und gutem funktionellen Uberleben bei BAO-Patienten(Greving
et al., 2012), weshalb bei Patienten mit hohem Lebensalter (>75 Jahren) und BAO
eventuell auf eine Thrombektomie verzichtet werden sollte (Ahmed et al., 2022). In
weniger  spezifizierten  posterioren  Schlaganfallpopulationen  scheint  der
Prognosefaktor Alter mdglicherweise nicht mit einem schlechten beziehungsweise
guten funktionellen Uberleben assoziiert zu sein (Kniep et al., 2022b, Mokin et al.,
2016).
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1.2.8.4 National Institutes of Health Stroke Score

Die “Schlaganfallskala des National Institutes of Health (engl. “National Institutes of
Health Stroke Score”, NIHSS) ist die in der modernen Neurologie am weitesten
verbreitete Skala zur Bewertung von neurologischen Defiziten: Mehr als 500 000
medizinische Fachkrafte wurden bereits flir die Anwendung der Skala Uber eine
webbasierte Plattform zertifiziert. Jede klinische Studie der neurovaskularen
Forschung erfordert eine Bewertung des neurologischen Schweregrads. Die NIHSS
ist Goldstandard fur die Bewertung des Schweregrads von Schlaganféllen (Lyden,
2017). Die NIHSS erfasst allerdings nur ungenau die Symptomvielfalt bei posteriorem
Verschluss (Sato et al., 2008, Inoa et al., 2014). Trotzdem scheint der Parameter als
Prognosefaktor eine geeignete prognostische Aussagekraft in Bezug auf ein gutes
funktionelles Uberleben nach 90 Tagen zu haben (Kniep et al., 2022b). Auch die
Bestimmung des NIHS-Scores nach 24 Stunden hat sich als potenzieller Parameter
fur die Prognoseabschatzung eines guten funktionellen Uberlebens nach

Thrombektomie bei posteriorem Schlaganfall erwiesen (Kniep et al., 2022a).

1.2.8.5 Storungen des Glukosestoffwechsels

Einige Studien deuten darauf hin, dass ein vorbestehender Diabetes mellitus eine
starkere Assoziation zum Schlaganfall der hinteren Zirkulation als zu anterioren
Verschlissen aufweist (Subramanian et al., 2009, Miyamoto et al., 2010, Zeng et al.,
2015). In einer Metaanalyse aus dem Jahr 2020 zeigten Xun et al., dass ein
bestehender Diabetes mellitus mit einem schlechten funktionellen Uberleben nach
Thrombektomie assoziiert ist (Xun et al., 2021). Allerdings handelt es sich bei den
eingeschlossenen Studien primar um reine BAO — Kohorten. Eine Arbeit von Broocks,
et. al. deutet ebenfalls darauf hin, dass der Glukosemetabolismus einen Einfluss auf
den Krankheitsverlauf von Patienten mit Schlaganfall im hinteren Kreislauf hat
(Broocks et al., 2022b).

1.2.8.6 Stdrung des Fettstoffwechsels

Die gleiche Metaanalyse von Xun et al. aus dem Jahr 2021 ergab Hinweise darauf,
das eine bestehende Hyperlipidamie moglicherweise einen positiven Effekt auf den
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Krankheitsverlauf haben kénnte (Xun et al., 2021). Die Ergebnisse von Greving et. al.

unterstitzen diese Beobachtung (Greving et al., 2012).

1.2.8.7 Vorhofflimmern

Vorhofflimmern als Risikofaktor spielt wahrscheinlich bei posteriorem Schlaganfall eine
untergeordnete Rolle und ist starker mit Schlaganfallen im vorderen Stromgebiet

verknUpft (Miyamoto et al., 2010, Subramanian et al., 2009, Zeng et al., 2015).

1.2.8.8 Pathomechanismus/Atiologie

Es kann schwierig sein, die Atiologie bei akutem Schlaganfall zu bestimmen, aber es
gibt klinische und bildgebende Merkmale, die bei der Bestimmung helfen kénnen. Ein
proximaler/mittlerer Basilarisverschluss mit Katheterspitzendurchgangigkeit, das
Fehlen einer konvexen Kante im Bereich der Okklusion, ausgedehntere Verschlisse
und GefaRwandverkalkungen in der computertomographischen Angiographie (CTA)
konnen auf intrakranielle, atherosklerotische Verschlisse und nicht auf ein
embolisches Geschehen hindeuten (Lee et al., 2017, Lin et al., 2020). Chung et al.
zeigten, dass es in Abhangigkeit von der zugrunde liegenden Pathoatiologie zu
unterschiedlichen Krankheitsverlaufen bei posterioren Verschlissen kommt. Speziell
atherosklerotische Schlaganfélle der gro3en Arterien und kardioembolische
Schlaganfalle sind mit einem schlechteren funktionellen Uberleben assoziiert. Die
Autoren fordern die Etablierung zielgerichteter Behandlungsstrategien in Abhangigkeit
von der jeweiligen Pathoétiologie und die Beriicksichtigung der pathomechanistischen
Heterogenitat bei der Konzeption klinischer Studien (Chung et al., 2015). Wu et. al.
konnten diesen generellen Zusammenhang nicht bestétigen. Allerdings beobachteten
sie in einer Subanalyse bei Patienten <60 Jahren, dass ein embolischer Schlaganfall

mit einer besseren funktionellen Unabhangigkeit assoziiert war (Wu et al., 2021).

1.2.8.9 Thrombuslokalisation

Pradilektionsstellen fir das Auftreten thrombotischer Verschliisse im posterioren,

zerebralen Kreislauf sind die extrakranielle Vertebralarterie (ECVA), BA, die
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intrakranielle Vertebralarterie (ICVA) und die posteriore, zerebrale Arterie (PCA)
(Glass et al., 2002). Verschlisse der BA oder ICVA sind mit einem schlechteren
funktionellen Uberleben assoziiert, Verschlisse der ECVA oder PCA mit einer

gunstigeren Prognose (Glass et al., 2002).

1.2.8.10 Thrombuslange und Thrombuslast

Die Thrombuslange oder Thrombuslast ist ein wichtiger Parameter, der den
Rekanalisationserfolg und das funktionelle Uberleben bei anterioren Schlaganfallen
beeinflusst (Sillanpaa et al., 2012, Tan et al., 2009, Yan et al., 2016, Legrand et al.,
2013, Soize et al, 2015). Ein Zusammenhang zwischen Thrombuslange und
funktionellem Uberleben ist auch bei posterioren Verschliissen beschrieben worden
(Brandt et al., 1996). Eine generell erhbhte Thrombuslast ist mit einem schlechten

funktionellen Uberleben assoziiert (Da Ros et al., 2016).

1.2.8.11 Neuroimaging Scores
1.2.8.11.1 Allgemein

Eine symptombasierte Diagnostik oder Triage kann aufgrund unspezifischer klinischer
Merkmale bei Schlaganféllen der hinteren Zirkulation schwierig sein (Fabritius et al.,
2017), weshalb eine bildgebungsbasierte Diagnostik bei posterioren Schlaganfallen
sogar noch wichtiger sein kann als bei anteriorem Schlaganfall. Trotz des Problems
der erschwerten Diagnostik eines posterioren Verschlusses (Merwick and Werring,
2014) und der Schwierigkeit, eine hohe Zahl an Patienten in klinischen Studien zu
rekrutieren, wurden eine Reihe neuroradiologischer Scores entwickelt, die den Klinker
dabei unterstitzen sollen, evidenzbasierte Handlungsempfehlungen umzusetzen. Zu
diesen Scores zahlen der ,Posterior Circulation Acute Stroke Prognosis Early CT
Score” (pcASPECTS) (Puetz et al., 2008b), der ,Posterior Circulation Collateral Score*
(PC-CS) (van der Hoeven et al., 2016b) und der ,Basilar Artery on Computed
Tomography Angiography” (BATMAN) Prognosescore fur den Verschluss der Arteria
Basilaris (Alemseged et al.,, 2017), sowie der pASCO (pcASPECTS + PC-CS)
(Broocks et al., 2022c).
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1.2.8.11.2  pcASPECTS

Der pcASPECTS-Score ist der am haufigsten verwendete Score und prognostiziert
akkurat jene Patienten, bei denen eine Behandlung absolut wirkungslos ist. Er ist
fehleranfallig bei speziellen Subpopulationen mit moderatem pcASPECT (Sang et al.,
2021). Die Notwendigkeit eines Scores, der universell zuverlassig, d.h. auch bei
speziellen Subpopulationen funktioniert, ist enorm wichtig. Die jlngsten
enttauschenden Ergebnisse der BASIC-Studie machen die Notwendigkeit optimaler
Auswabhlkriterien fir eine mechanische Rekanalisationstherapie noch zwingender, um
einen effektiven Nutzen durch eine interventionelle Behandlung zu erzielen (Langezaal
et al., 2021).

1.2.8.11.2.1 Pathophysiologische Grundlagen

Der ,Alberta Stroke Program Early CT Score“ (ASPECTS) wurde urspringlich als
Messinstrument entwickelt, um friihe ischamische Veranderungen der CT- Bildgebung
bei Patienten mit akutem ischamischen Schlaganfall der mittleren Hirnarterie (engl. "
middle cerebral artery; MCA") zu quantifizieren (Barber et al., 2000, Pexman et al.,

2001). Als frihe ischamische Veranderungen im CT werden

1.) Hypodensitaten
2.) Verlust der Grau-Weil3-Differenzierung
3.) Schwellung der Kortikalis und Verlust der Hirnsulkusstrukturierung

bezeichnet. Diese Veranderungen sind durch das zytotoxische Odem und konsekutive
Hirnschwellung bedingt. Bei der zytotoxischen Odembildung handelt es sich um einen
praterminalen Prozess vor dem eigentlichen Zelltod, bei dem sich extrazellulares Na*
und andere Kationen in Neuronen und Astrozyten intrazellular anreichern, was zum
Teil auf ein Versagen der energieabhdngigen Extrusionsmechanismen
zurtckzufiihren ist. Der Einstrom von Kationen wiederum fihrt zum Einstrom von
Anionen zur Aufrechterhaltung der elektrischen Neutralitat. In Kombination bedingen
diese Phanomene den Einstrom von Wasser, was zu einer osmotischen Ausdehnung
der Zelle, dem zytotoxischen Odem, fiihrt. Das zytotoxische Odem selbst verursacht
nicht direkt die makroskopische Hirnschwellung, aber durch die Bildung des

zytotoxischen Odems verarmt der extrazellulare Raum an Na*, CI' und Wasser,
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wodurch ein neuer elektrochemischer Gradient fur diese Molekule Uber der kapillaren
Blut-Hirn-Schranke  entsteht.  Bei  entsprechenden  Veranderungen  der
Kapillardurchlassigkeit fihrt der durch das zytotoxische Odem geschaffene neue
elektrochemische Potenzialunterschied zur transkapillaren Bildung eines ionischen
Odems. Dieser zweite Prozess wird als Hirnschwellung deutlich (Simard et al., 2007).

1.2.8.11.2.2 Scoring

Der pcASPECTS setzt sich aus 10 Punkten zusammen. Jeweils ein Punkt wird
abgezogen fur frihe ischdmische Veradnderungen in der CT im linken oder rechten
Thalamus-, Kleinhirn- oder hinteren Hirnarterien-Territorium (PCA) und je 2 Punkte fur
frihe ischamische Veranderungen in einem beliebigen Teil des Mittelhirns oder der
Pons. Ein pcASPECTS-Score von 10 bedeutet das Fehlen einer sichtbaren Ischamie
der hinteren Zirkulation, ein Wert von 0 bedeutet frihe ischaAmische Veréanderungen in
allen pcASPECTS-Regionen (Puetz et al., 2008b).

1.2.8.11.3 Kollateralengraduierungssysteme
1.2.8.11.3.1 Pathophysiologische Grundlagen

Die Entwicklung und die Auswirkungen des ischamischen Schadens beim akuten
Schlaganfall hangen von der Schwere und Dauer der zerebralen Ischamie ab, die
wiederum entscheidend von der kollateralen Zirkulation beeinflusst wird (Sato et al.,
1991, Jones et al., 1981, Yuh WTC, 1992, Mueller DP, 1991). Im speziellen konnte
gezeigt werden, dass das Vorhandensein und die Grol3e der ischdmischen Penumbra
durch die kollaterale Zirkulation beeinflusst wird (Yuh et al., 1999). Funktionell wird als
zerebraler Kollateralkreislauf das Netzwerk von Gefa3en bezeichnet, das den
zerebralen Blutfluss stabilisiert, wenn die primare arterielle Versorgung, bedingt durch
Thromben, Thromboembolien oder einer hamodynamische Beeintrachtigung oder
einer Kombination dieser Pathomechanismen versagt (Liebeskind, 2003). Es kénnen
arterielle von vendsen Kollateralkreislaufen unterschieden werden. Arteriell kann man
weiterhin grob zwei Subkreislaufe unterscheiden: a) die extrakranielle, arterielle
Versorgung und b) die intrakranielle Versorgung, wobei das intrakranielle Kollateralom

in primaren und sekundaren Kreislauf unterteilt wird. Zu den priméren intrakraniellen

34



Kollateralen gehdren die arteriellen Segmente des Willis'schen Kreislaufs, wahrend die
Arteria ophthalmica und die leptomeningealen GefdRe zu den sekundaren

intrakraniellen Kollateralkreislaufen beitragen (Liebeskind, 2003).

Durch den Blutfluss zwischen den Hemispharen tber die vorderen kommunizierenden
Arterien und durch die Umkehr des Flusses im proximalen Abschnitt der vorderen
Hirnarterie wird eine priméare kollaterale Unterstitzung im vorderen Teil des Circulus
willisii gewéabhrleistet. Im hinteren Teil des Circulus willisii fungieren die proximalen
hinteren Hirnarterien als zuséatzliche interhemispharische Primarkollateralen. Die
hinteren kommunizierenden Arterien (engl. ,posterior communicating artery, Pcom®)
kénnen den kollateralen Blutfluss in beide Richtungen zwischen dem anterioren und
hinteren Kreislauf unterstiitzen. Weiterhin liefern im hinteren Kreislauf distale Aste der
grol3en Kleinhirnarterien kollaterale Verbindungen zu den vertebralen und basilaren
Segmenten der hinteren Zirkulation. Kortikal fungieren leptomeningeale und durale
Arteriolen als kollaterale Perforatoren fiir primére Gefalde in dieser Region.

Weitere Anastomosen zwischen den distalen Segmenten der grof3en Hirnarterien
tragen ebenfalls zu einem kollateralen Blutfluss bei. Die Anzahl und GroRRe dieser
anastomosierenden GefalRe ist am grof3ten zwischen den vorderen und mittleren
Hirnarterien, sowie zwischen den mittleren und hinteren Hirnarterien. Zwischen den
vorderen und hinteren Hirnarterien sind anastomosierende Gefal3verbindungen

weniger stark ausgepragt.

Venose Kollateralen unterstitzen den Abfluss des zerebralen Blutes, wenn die
arteriellen Hauptwege verschlossen sind oder eine vendse Hypertonie entsteht. Die
Anatomie der vendsen Kollateralkreislaufe ist sehr variabel und erlaubt die Umleitung
des Blutes Uber zahlreiche Abflisse nach extraaxial. Wichtige venose kollaterale
Feeder sind die Vena Labbé,, der sphenoparietale Sinus und die superfizielle mittlere

zerebrale Vene (engl. ,superfical middle cerebal vene, SMCV*) (Liebeskind, 2003).

Die erhebliche Variabilitat der Anatomie des priméren zerebralen Gefalibettes fuhrt zu

einer grofRen anatomischen Asymmetrie und somit dazu, dass eine ideale vasale
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Konfiguration in nur einer Minderheit der Félle vorliegt. Es wurde zum Beispiel gezeigt,
dass die Arteria communicans anterior bei 1% der Patienten fehlt, in 10% der Félle
fehlen die proximalen vorderen Hirnarterien oder sind hypoplastisch angelegt. Eine
Hypoplasie der beiden hinteren Pcoms liegt in circa in 30% der Falle vor (Hans Lippert
1985). Speziell beim akuten Schlaganfall wurde beobachtet, dass einige
Kollateralkreislaufe weniger héaufig vorhanden sind: wie z.B. der Plexus tectalis
(Kollateralen zwischen den supratentoriellen Asten der A. posteriores cerebri und
infratentoriellen Asten der superioren Kleinhirnarterie); der Orbitalplexus
(Kollateralkreislauf zwischen der A. ophthalmica, fazialen Arterien, zwischen den
mittleren meningealen Arterien des Oberkiefers und den Ethmoidalarterien), sowie das
Rete mirabile caroticum, die die A. carotis interna mit der A. carotis externa
kollateralisiert (Liebeskind, 2003).

Der Mechanismus kollateraler Rekrutierung ist ein dynamischer Prozess, dessen
Auspragung kurzfristig vom Kaliberdurchmesser und der Durchlassigkeit der primaren
Kollateralen abhangt, die a priori fir eine sofortige Umleitung des zerebralen
Blutflusses in ischamische Regionen funktionell zur Verfligung stehen. Mal3geblich
bestimmende Parameter sind ein verminderter Blutfluss in den stromabwarts
gelegenen Gefal3en (Meyer and Denny-Brown, 1957). Langfristig wird dieser Prozess
auch durch die Verfuigbarkeit der sekundaren Kollateralen bestimmt, deren funktionelle
Integration eine gewisse Zeit beansprucht und u.a. durch Faktoren wie die
Angiogenese im Randbereich ischamischer Regionen gesteuert wird (Wei et al.,
2001). Im Tiermodell konnte gezeigt werden, dass eine arterielle Hypertension den
Prozess der Kollateralisierung verlangsamt und eine Anastomosenbildung mit deutlich
schmalerem Kaliber und geringeren Kapazitaten zur Folge hat (Coyle and Heistad,
1991). Grundsétzlich ist die Darstellung kollateraler Kreislaufe mit den gegenwartigen
diagnostischen Methoden schwierig (Liebeskind, 2003). Urspringlich wurde die
Digitale Subtraktionsangiografie (DSA) zum Assessment der kollateralen Gefalie
genutzt. Diese wurde jedoch aufgrund der ubiquitaren Verfluigbarkeit und der geringen
Invasivitat von der CTA-Bildgebung im neuroradiologischen Routinebetrieb abgeldst
(Arnold et al., 2004, Brandt et al., 1999, Cross et al., 1998, Brandt et al., 1995, Singer
et al., 2015). Ein Problem dieses diagnostischen Strategiewechsels zeigt folgendes
Beispiel: Sekundére leptomeningeale und piale Kollateralen zwischen den Hauptasten
der Vertebral- und Basilararterie oder Anastomosen zwischen distalen MCA- und PCA-
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Asten, sowie Anastomosen zwischen den spinalen Arterien und den vertebralen bzw.
basilaren Asten konnen nicht zuverlassig evaluiert werden (van der Hoeven et al.,
2016a). Bestimmte kollaterale Flussreserven kénnen jedoch auch mittels CTA —
Bildgebung gut dargestellt werden, wie zum Beispiel die posterioren,
kommunizierenden Arterien, die hinteren inferioren Kleinhirnarterien oder die fetalen
Pcoms. Diese sind wesentlicher Bestandteil protektiver Kollateralkreislaufe bei
posterioren Schlaganfallen: Wenn der Stamm der Arteria basilaris okkludiert, kommt
es zu einem Perfusionsdruckabfall an der Einmundung der hinteren Hirnarterien
(PCASs), was zu einer retrograden Fullung Gber die Pcoms fuhrt (falls sie vorhanden
sind). Diese Flussumkehr kann die arterielle Versorgung distal des Thrombus
aufrechterhalten und gewabhrleistet so die Blutversorgung in der ischamischen Region,
speziell durch Aufrechterhaltung der Perfusion in den perforierenden Arterien und
potenziell auch in den superioren zerebralen Arterien (engl. ,superior cerebral artery,
SCA“)-Asten. Ein zweiter kollateraler Flussweg Uber die hinteren inferioren
Kleinhirnarterien (PICASs), die von der vorderen Spinalarterie versorgt werden, kann
ebenfalls als alternativer Perfusionsweg dienen (Lindsberg et al., 2015): Zwei fetale
Pcoms (mit fehlenden P1-Segmenten) kdnnen zudem bei einem BAO schitzend
wirken, da das ischamiegefahrdete Gebiet kleiner ist, weil die perforierenden Arterien
zum Mittelhirn und Thalamus tber den vorderen Kreislauf versorgten werden (Hong et
al., 2009, Lindsberg et al., 2015). Ein weiterer Kreislauf kann zusétzlich als kollaterale
Reserve bei posteriorem Schlaganfall dienen: Wenn die Vertebralarterien an ihrem
Ursprung durchgangig bleiben, ist ein Fluss durch die hinteren inferioren
Kleinhirnarterien in die anterioren inferioren Kleinhirnarterien (engl. “anterior inferior
cerebellar artery, AICA®), die SCAs und die perforierenden Arterien der hinteren
zerebralen Zirkulation mdglich (Lindsberg et al., 2015).

1.2.8.11.3.2 Scoring

In der Literatur sind verschiedene Bewertungssysteme zur Beurteilung der kollateralen
Reserve bei Schlaganfallen der hinteren Zirkulation beschrieben. Im Folgenden
werden einige ausgewahlte Gradierungssysteme besprochen. Der Kollateralenfluss im
posterioren Kreislauf wurde als Prognosemarker bei akutem Basilararterienverschluss
untersucht. Der primare Kollateralweg des hinteren Kreislaufs zum vorderen Kreislauf

erfolgt Uber die posteriore kommunizierende Arterie (Pcom). In friithen Studien wurde

37



mittels DSA ein ginstiges Uberleben von Patienten mit kollateraler Fiillung der A.
basilaris beobachtet (Cross et al., 1998).

1.2.8.11.3.3 Posterior Circulation Collateral Score (PC-CS)

In einer retrospektiven Studie mit Patienten, die in das BASICS-Register
aufgenommen wurden, entwickelten Hoeven et al. einen 10-Punkte-Score zur
Quantifizierung des Kollateralflusses in den Pcoms und den Kleinhirnarterien. Jeder
perfundierten Kleinhirnarterie [posteriore inferiore Kleinhirnarterie, anteriore inferiore
Kleinhirnarterie und Superior Kleinhirnarterie] wird 1 Punkt pro Hemisspharenseite
zugeordnet. FUr jede vorhandene Pcom wird 1 Punkt vergeben, wenn der
Durchmesser Kkleiner ist als das ipsilaterale P1-Segment der posterioren
Zerebralarterie, und 2 Punkte, wenn der Durchmesser grol3er ist als das ipsilaterale
P1-Segment der PCA. Der PC-CS wurde trichotomisiert in schlecht (0-3), mittel (4-5)
und gut (6-10) kollateralisiert. Patienten mit einem schlechten PC-CS hatten haufiger
ein schweres Defizit (Koma, Tetraplegie oder Locked-in-State) als Patienten mit einem
mittleren oder guten PC-CS. Beim Vergleich eines guten mit einem schlechten PC-CS
ergab sich ein statistisch signifikant geringeres Risiko (RR, 0,74; 95% CI, 0,58-0,96)
fiir ein schlechtes funktionelles Uberleben (MRS von 4 oder hoher). AuBerdem war
das Vorhandensein von einem oder mehreren offenen Pcom-Arterien mit einem
statistisch signifikant niedrigeren Risiko (RR, 0,79; 95% CI, 0,66-0,95) fir ein
schlechtes funktionelles Uberleben assoziiert. Wenn mindestens eine Pcom ein
grol3eres Kaliber als das ipsilaterale P-1-Segment der PCA aufwies, war das Risiko fur
ein schlechtes funktionelles Uberleben in der multivariaten Analyse ebenfalls geringer
(RR, 0,76; 95% ClI, 0,61-0,96) (van der Hoeven et al., 2016b).

1.2.8.11.3.4 Collateral Score (CS)

In einer anderen retrospektiven Studie wurde speziell der prognostische Nutzen von
Pcom-Kollateralen  untersucht.  Goyal und  Kollegen  definierten  ein
Graduierungssystem  ausschlielich aufgrund des Vorhandenseins oder
Nichtvorhandenseins von Pcoms. Bei Fehlen von bilateralen Pcoms wird ein Score
von 0 vergeben, ein Score von 1 fur das Vorhandensein von einer Pcom und ein Score

von 2 fur das Vorhandensein von bilateralen Pcoms. Die Scores wurden dichotomisiert
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in schlecht (0 oder 1) oder gut (2). Im Vergleich zu Patienten mit einem schlechten CS
hatten Patienten mit einem guten CS eine hdohere Wahrscheinlichkeit fir ein gutes
funktionelles Uberleben und eine Verschlechterung des NIHSS wéahrend des
Krankenhausaufenthaltes. Das gute funktionelle Uberleben unterschied sich in einem
multivariaten Regressionsmodellen jedoch nicht signifikant in den beiden CS-Kohorten
(Goyal et al., 2016).

1.2.8.11.4 Thrombuslast und Thrombuslokalisation

Alemseged und Kollegen entwickelten ein weiteres CTA-Scoring-System, den
BATMAN-Score, der neben dem Parameter “Kollateralisierung” den Einfluss von
Thrombuslast und Thrombuslokalisation auf das funktionelle Uberleben von Patienten

mit Basilarisverschluss berlcksichtigt (Alemseged et al., 2017).

1.2.8.11.4.1 Pathophysiologische Grundlagen

Ein ungunstiges funktionelles Uberleben ist stark mit einer erfolglosen Rekanalisation
assoziiert (Berkhemer et al., 2015, Campbell et al., 2015, Goyal et al., 2015, Saver et
al., 2015). Komplexe langstreckige thrombotische Verschliisse kodnnen die
mechanische Rekanalisation erschweren. Ein schlechtes funktionelles Uberleben
kann die Folge sein (Brandt et al., 1996, Da Ros et al., 2016).

1.2.8.11.4.2 Basilar Artery on Computed Tomography Angiography (BATMAN) Score

Das Punktesystem basiert auf dem Vorhandensein oder Nichtvorhandensein
perfundierter Arterien in der CTA. Die Punkte werden wie folgt vergeben: 1 Punkt flr
beide Vertebralarterien (die Vertebralarterien werden als ein Segment betrachtet); 1
Punkt fir das proximale Segment der Arteria basilaris; 1 Punkt fur das mittlere
Segment der Arteria basilaris ; 1 Punkt fur das distale Segment der Arteria basilaris; 1
Punkt fur das Vorhandensein jedes P-1 Segments der PCA und 2 Punkte fur die
Fullung jeder Pcom. Fur die Fillung einer hypoplastischen Pcom wird 1 Punkt anstelle
von zwei Punkten vergeben. Eine Punktzahl von 10 deutet auf eine normale arterielle

Fullung des hinteren Kreislaufs hin und eine Punktzahl von 0 entspricht keiner Fillung
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des hinteren Kreislaufs. In ihrer multivariaten Analyse war, sowohl in der Entwicklungs-
als auch in der Validierungskohorte, ein unginstiger BATMAN-Score (definiert als <7)
signifikant mit einem schlechten funktionellen Uberleben assoziiert (definiert als ein
MRS von 4 oder hoher). Ein BATMAN-Score von <7 prognostiziert mit einer Sensitivitat
von 84 % und einer Spezifitdt von 76 % ein schlechtes Outcome (Alemseged et al.,
2017).

1.2.8.11.5 pASCO

Patienten mit einer guten kollateralen Reserve, trotz eines niedrigen ASPECTS zeigen
ein gutes funktionales Uberleben nach mechanischer Thrombektomie (van der Hoeven
etal., 2016b). Allerdings eignet sich der Collateral Score als alleinstehender Parameter
nicht ideal, um das individuelle Risikoprofil eines Patienten vollstandig abzubilden.
Obwohl bei den meisten Patienten das Vorhandensein von guten Kollateralen gut mit
dem Ausmal’ der Penumbra korreliert, ist dies nicht immer der Fall. Um die Vorteile
von PC-CS und ASPECTS zu kombinieren, entwickelten McDonough et al. den ASCO-
Score fur Schlaganfélle in der vorderen Zirkulation. Dieses Konzept wurde auch auf
Schlaganfélle der hinteren Zirkulation Ubertragen. Der pcASPECTS und PC-CS
wurden unter dem Namen pcASCO-Score zusammengefasst. Der Score zeigt eine
bessere prognostische Aussagekraft mit einer guten Diskriminationsfahigkeit, wobei
ein klarer Cut-off von 14 Punkten auf der pcASCO-Skala auf ein gutes funktionelles

Uberleben fur die gesamte Patientenkohorte hindeutet (Broocks et al., 2022c).

1.2.8.11.6 Net water uptake (NWU)

Die quantitative Messung der Netto-Wasseraufnahme (engl. "Net Water Uptake,
NWU") mittels Computertomografie wurde als wichtiger Surrogat-Biomarker fur die
Entwicklung eines malignen Odems bei Schlaganfallen der vorderen Zirkulation
beschrieben. Die quantitative Messung der Wasseraufnahme der Lasion kann die
Identifizierung von Patienten besonders in einer frihen Phase des Krankheitsverlaufs
mit einem hohen Risiko fur die Entwicklung eines malignen Infarkts verbessern,
welcher mit einer hohen Mortalitatsrate assoziiert ist (Broocks et al., 2021). NWU als
prognostischer Marker fur ein gutes funktionales Uberleben bei posterioren

Schlaganféllen ist in der Literatur jedoch noch nicht beschrieben worden.
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1.2.8.11.6.1 Pathophysiologische Grundlagen

Wahrend eines Schlaganfalls wird die Blut-Hirn-Schranke infolge des
Zusammenbruchs der endothelialen Zell-Zell-Verbindungen im Rahmen der ionischen
Odembildung, gestort, was im weiteren Verlauf zur Bildung eines vasogenen Odems
mit weiterer Nettowasseraufnahme fihrt. Bei grol3en raumfordernden Infarkten kann

dies zu schweren Komplikationen fiihren.

1.2.8.11.6.2 Scoring

Es existieren standardisierte Verfahren zur Quantifizierung der aufgenommenen
Netto-Wassermenge (Broocks et al., 2018, Minnerup et al., 2016). Die Messung des
NWU basiert auf einer densitometrischen Analyse des ischamischen Kerns im
Vergleich zur automatisch gespiegelten kontralateralen, gesunden Region des
Infarktkerns, die als physiologische Referenz genutzt wird.

1.2.9 Typ-3-PROGRESS-Studien posteriorer Schlaganfall

Der Schlaganfall ist ein heterogenes Krankheitsbild im Hinblick auf Phanotyp und
Prognose. Einige Patienten mit Schlaganfall profitieren in Abhangigkeit von ihren
klinischen, radiologischen oder biologischen Merkmalen mehr von einer
endovaskularen Behandlung als andere. Daher ist die Entwicklung und Etablierung
von individuellen Prognosemodellen sehr wichtig, um RuUckschlisse auf
Krankheitsmechanismen zu erhalten und eine risikobasierte Stratifizierung von
Patienten fur Logistik, Forschung und Klinik zu ermdglichen. Insbesondere in einer
anspruchsvollen klinischen Situation unter Zeitdruck kann ein Instrument, das den
Krankheitsverlauf eines Patienten voraussagt, hilfreich sein, um therapeutische
Entscheidungsfindungsprozesse zu optimieren und dem Patienten sowie den
Angehorigen wichtige prognostische Informationen bereitzustellen. Daher wurden
besonders fur Schlaganfalle der vorderen Zirkulation, mehrere Prognosemodelle
entwickelt, validiert und in der klinischen Versorgung eingesetzt (Boehme et al., 2014,
Ishkanian et al., 2011, Perez de la Ossa et al., 2016, Raza and Rangaraju, 2018) sowie
miteinander verglichen (Kremers et al., 2022), um das funktionelle Uberleben einzelner

Patienten, die potenziell mit EVT behandelt werden kdnnen, mdglichst genau zu
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prognostizieren. Neben klassischen statistischen Methoden zur Modellentwicklung
werden zunehmend auch Algorithmen basierend auf maschinellem Lernen (ML) in
diesem Zusammenhang genutzt (Zeng et al., 2022). In den letzten Jahren gab es
bereits viele ,Big-Data-Initiativen® in der Schlaganfallforschung: Das virtuelle
internationale Schlaganfall-Studienarchiv (VISTA) verflugt tber klinische Daten mit
dokumentierten Basisparametern wie NIHSS, Komorbiditaten oder Laborparametern
von 82.000 Patienten (Ali et al, 2007). Bildgebungsdatensatze von
Schlaganfallpatienten sind jedoch im Schnitt wesentlich kleiner (z.B. 2800 strukturelle
Scans in der MRI-GENIE-Studie, 2950 Scans im Meta-VCI-Kartenkonsortium, 1800
Scans in ENIGMA oder 1333 Scans in einer unizentrischen Studie) (Liew et al., 2022,
Schirmer et al., 2019, Weaver et al., 2021), weshalb noch haufiger Prognosemodelle
mittels konventioneller ML-Methoden entwickelt werden als mithilfe von ,Deep learning
(DL)“-Methoden (Zeng et al., 2022). Die Leistung konventioneller ML- und DL-Modelle
unterscheidet sich nicht wesentlich voneinander oder von der Leistung bereits
klassischer prognostischer Scores. Obwohl einige ML-Modelle eine hohe
prognostische Aussagekraft erzielten, wurden die meisten mit kleinen Datensatzen
entwickelt und nicht solide extern validiert (Zeng et al., 2022). Bei posteriorem
Schlaganfall ist die Datenlage sehr gering. Es existieren keine systematischen
Reviews zur Evaluation verschiedener bestehender Prognosemodelle. Viele der
existierenden Modelle in diesem Zusammenhang sind nicht intern und extern validiert
oder nach PROGRESS-Standard evaluiert.

1.2.9.1 Klassische Prognosemodelle bei posteriorem Schlaganfall

Viele Prognosemodelle sind in reinen BAO-Kollektiven entwickelt worden. Relevante
Pradiktoren sind Alter, NIHSS, pcASPECTS, PC-CS und pASCO (Broocks et al.,
2022a, Broocks et al., 2022c, Greving et al., 2012). Ein aktuelles, von Broocks et. al.
entwickeltes Prognosemodell fir den thrombektomierten BAO-Schlaganfallsubtyp zur
Abschatzung des funktionellen Uberlebens nach 90 Tagen (Broocks et al., 2022c)
zeigt eine sehr gute Diskriminationsfahigkeit mit einer AUC = 0,91 (Broocks et al.,
2022c). Weitere vergleichbare multivariable Regressionsmodelle von Broocks, et al.
und Greving et. al. zeigen eine ahnliche Diskriminationsfahigkeiten: AUC = 0,93
(95%CI: 0,81-0,99) (Broocks et al., 2022a) beziehungsweise 0.80 (0,77-0,84)
(Greving et al., 2012).
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Fur ein gemischtes posteriores Schlaganfallkollektiv ist ein multivariates
Regressionsmodelle von Lin et. al. beschrieben, in dem die Pradiktoren NIHSS, Alter
und pcASPECTS zur Prognoseabschatzung des mRS nach 90 Tagen genutzt wurden.
Es zeigt eine AUC = 0,77 (95%CI: 0,68-0,86). Weitere Performanceparameter wurden
nicht angegeben (Lin et al., 2018).

1.2.9.2 ML-Prognosemodelle bei posteriorem Schlaganfall

ML-basierte Prognosemodelle in gemischten posterioren Schlaganfallkollektiven
erzielen ahnliche Diskriminationsleistungen wie konventionell entwickelte Modelle
(Feyen et al., 2022, Kniep et al., 2022b).

1.2.10 Typ-4-PROGRESS Studien posteriorer Schlaganfall

Aktuell existieren keine Typ-4-PROGRESS Studien zu echten Préadiktoren des

Therapieansprechens bei posteriorem Schlaganfall.
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1.3 Material und Methoden

Diese  Arbeit wurde entsprechend den nach TRIPOD geforderten
Dokumentationskriterien verfasst (Moons et al., 2015). Ziel dieser Arbeit war die
Entwicklung eines statistischen Modells zur Prognoseabschéatzung des funktionellen
Uberlebens von Patienten nach 90 Tagen nach ischamischem Schlaganfall der
hinteren Zirkulation (unabhangig von einem bestimmten, betroffenen Gefal3ast) und
erfolgter mechanischer Intervention. Das Modell soll bei der Evaluation zur
mechanischen Rekanalisation von Patienten mit Schlaganfallen des hinteren
Stromgebietes in der Notfallsituation genutzt werden koénnen und transparent
guantitative Aussagen dartber ermoglichen, wie sich ein Patient nach erfolgter

mechanischer Thrombektomie funktionell entwickeln wird.

1.3.1 Patienten

In dieser multizentrischen, retrospektiven Beobachtungsstudie wurden Patienten mit
akutem Arterienverschluss der zerebralen hinteren Zirkulation und multimodaler
Aufnahme-CT analysiert, die zwischen April 2015 und Oktober 2020 in der

Akutsituation aufgenommen wurden.
Die a priori definierten Einschlusskriterien waren:

1) akuter ischamischer Schlaganfall im hinteren Kreislauf diagnostiziert mit
multimodaler Computertomografie bei Aufnahme [Nicht-Kontrast-CT (engl.
»,Non-Contrast Computer Tomography, NCCT"), CTA und CT-Perfusion (CTP)]
innerhalb von 12 Stunden nach Auftreten der Symptome

2) Verschluss der Arteria basilaris

3) Abwesenheit von intrakraniellen Blutungen und vorbestehenden Infarkten im
Aufnahme-NCCT

4) Abwesenheit von signifikanten Bildgebungsartefakten.

Die erfolgreiche endovaskulare Rekanalisation wurde anhand der Klassifikation nach
Thrombolyse bei zerebralem Infarkt (engl. ,Thrombolysis in Cerebral Infarction, TICI®)
gemessen und als TICI-Score = 2b am Ende des Eingriffs definiert.
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Die Studie wurde von der zustdndigen Ethikkommission genehmigt. Alle
Studienprotokolle und Prozeduren wurden in Ubereinstimmung mit der Deklaration von

Helsinki durchgefuhrt.

1.3.2 Bildgebung

Alle Patienten erhielten bei der Aufnahme ein umfassendes Schlaganfall-
Bildgebungsprotokoll mit NCCT, CTA und dynamischer zeitaufgeloster CTP, die in
gleicher Reihenfolge auf 256- oder 384-Dual-Slice-Scannern (Philips iCT 256,
Siemens Force) durchgefihrt wurden. NCCT: 120 kV, 280-340 mA, 5,0 mm
Schichtrekonstruktion, 1 mm Inkrement; CTA: 120 kV, 260-300 mAs, 5,0-mm-
Schichtrekonstruktion, 1-mm-Inkrement, 80 mL hochjodiertes Kontrastmittel und 50
mL NaCl-Spilung mit 4 mL/Sekunde Laufrate; CTP: 80 kV, 200-250 mA, 5 mm
Schichtrekonstruktion (max. 10 mm), Schichtabtastrate 1,50 s (min. 1,33 s), Scanzeit
45 s (max. 60 s), biphasische Injektion mit 30 ml (max. 40 ml) hochjodiertem
Kontrastmittel mit 350 mg Jod/ml (max. 400 mg/ml) injiziert mit 6 ml/s gefolgt von 30

ml Natriumchlorid-Chaser-Bolus.

1.3.3 Bildanalyse

Zwei erfahrene Board-zertifizierte Neuroradiologen bewerteten jeweils unabhangig
voneinander pcASPECTS (,pcASPECTS"), BATMAN (,BATMAN®), PC-CS (,PCCS")
und JAUSS Score (,cerebellaredemascore®) in der ersten Computertomographie bei
Aufnahme. NWU wurde bei Aufnahme (,NWU_in_prozent), 24 Stunden nach
Aufnahme (,NWUZ2_in_prozent®) und im Verlauf (,NWU_FU_in_prozent®) bestimmt.

Beide Befunder waren zum Zeitpunkt der Bewertungen der erhobenen Daten
verblindet. Befundungsunstimmigkeiten wurden durch gemeinsame Diskussion der

beiden Rater geklart.

Der pcBATAS—-Score (pcBATASS) wurde als 20-Punkte-wertiges Graduierungssystem
definiert, bestehend aus dem 10-Punkte wertigen ,Basilar Artery on Computed
Tomography Angiography Prognostic Score (BATMAN)“ dem 10-Punkte-wertigen
.posterior circulation Acute Stroke Prognosis Early CT Score (pcASPECTS)"
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(Alemseged et al., 2017, Puetz et al., 2008b). Das Scoring fur BATMAN und
pcASPECTS wurde von zwei erfahrenen, zertifizierten Neuroradiologen durchgefuhrt,
und Diskrepanzen wurden durch gemeinsame Diskussion der beiden Befunder geklart.
Abbildung 2 und 3 veranschaulichen die Berechnung des pcBATASs an einem
Fallbeispiel: Fur den pcASPECTS ergibt sich bei frihen ischamischen Veranderungen
in der linken Occipitallappenregion, im linksseitigen Thalamuskern, in der Pons und im
gesamten Kleinhirn ein Wert von 3. Nach Gabe von Kontrastmittel zeigt sich ein
Basilarisverschluss im B3 — Segment mit beidseits okkludierten P1-Segmenten
(BATMAN = 6). Das Vorhandensein von beidseitigen Pcoms ermdglicht die Perfusion

distaler Posteriorsegmente.

Abbildung 2: Native Computertomografie eines Patienten mit einem niedrigen
pcBATASs von 9 (pcASPECTS = 3 + BATMAN = 6) in einem Patienten mit akutem
Basilarisverschluss ca. 4 Std. nach Symptombeginn
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Abbildung 3: Kontrastmittel gestutzte Computertomografie eines Patienten mit
einem niedrigen pcBATASs von 9 (pcASPECTS = 3 + BATMAN = 6) in einem
Patienten mit Basilariskopfverschluss ca. 4 Std. nach Symptombeginn. Die gut
perfundierten P2-Segmente beidseits lassen eine gute kollaterale Reserve durch
bilaterale Pcoms (hier im Schnittbild nicht gezeigt) vermuten.

1.3.4 Klinische und andere paraklinische Basisparameter

Folgende klinischen und paraklinischen Parameter wurden zuséatzlich aus den
Registern manuell extrahiert: Patientenalter bei Aufnahme (Age), Geschlecht (Sex),
mRs bei Aufnahme (mRspreStroke), NIHSS bei Aufnahme (NIHSSadmi), vendse
Blutglucose bei Aufnahme (Glucoseinitial), Blutdruck bei Aufnahme (RRinitial),
Grunderkrankung Bluthochdruck (ComorbidityHTN), Grunderkrankung Diabetes
mellitus Typ 2 (ComorbidityDM), Grunderkrankung Hypercholesterinamie
beziehungsweise Fettstoffwechselstorung (ComorbidityHLP), Grunderkrankung
Vorhofflimmern (ComorbidityVHF), Rauchverhalten (Comorbidity smoking_war_2),
Abciximab i.v (Abciximab_use), einfache Plattchenhemmung (antiplateletTH_one),
doppelte Plattchenhemmung (antiplateletTH), Antikoagulation (anticoagulation),
maligner Infarkt in der Aufnahme-CT (MALIGNANT), intravendse Thrombolyse
(IVThrombolysis), Zeit Symptombeginn bis erste Bildgebung in Stunden
(timeonsetimagingh), Zeit erste Bildgebung bis Leistenpunktion in Stunden
(timelmagingAngioh), langstreckiger Verschluss (longOcclusion), Beteiligung der A.

basilaris (BAO_involvement), intrakranielle Thrombuslokalisation
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(intracran_thrombus_localisation), Pathomechanismus/Pathoatiologie nach CT/DSA
Charakteristika (etiology), lokale Thrombolysetherapie (LokaleLyse),
Rekanalisationsversuche (No_of passages), TICI-Score (TICI cod), TICI 2b/3
(successRecan), NIHSS 24h nach Aufnahme (NIHSS24h) postinterventioneller
Aufenthalt auf der Intensivstation (IST) in Tagen (ICU_days), NIHSS bei Entlassung
(NIHSSdis), mRS 90 Tage nach Diagnosestellung (mRs90).

1.3.5 Statistische Auswertung

1.3.5.1 Ubersicht der statistischen Methodik

Das primare Ziel der statistischen Auswertung bestand darin, ein prognostisches
Modell zu entwickeln, das 1) alle verfigbaren Informationen des Datensatzes nutzt
und 2), das optimal in Bezug auf mdogliche, wirkende Underfitting oder Overfitting-
Mechanismen korrigiert wurde, die potentiell im Rahmen der verschiedenen
Modellentwicklungsprozesse auftreten kdnnen.

Zunachst wurde der Datensatz quantitativ und qualitativ auf fehlende Werte Gberpruft.
Weiterhin wurden die einzelnen Variablen auf Normalverteilung und Verzerrung
untersucht und ein individualisiertes Imputationsmodell entwickelt. Die Entwicklung
des Prognosemodells erfolgte anschliel3end mittels verschiedener
Regressionsmodelle. Dabei wurden drei verschiedene Algorithmen miteinander
verglichen:

1. Logistische Regression mit Ruckwartselimination und uniformem Shrinkage
2. Ridge- Regression
3. FLAC-Regression

Die entwickelten Modelle wurden mittels ordindrem Bootstrapping intern validiert und
in Bezug auf Diskrimination, Kalibrierung und allgemeine Leitungsfahigkeit
Ubergepruftt. Um den Klinischen Nutzen zu evaluieren, erfolgte eine
Entscheidungskurvenanalyse unter Bestimmung des Net Benefits. Flr die statistische

Auswertung wurde die Software R (Version R-4.1.2) genutzt.
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1.3.5.2 Deskriptive Auswertung des unvollstdndigen Datensatzes

Der Datensatz wurde zunachst deskriptiv ausgewertet. Dafur wurde die Kohorte
dichotomisiert: Ein gutes Ergebnis wurde als gutes funktionelles Uberleben 90 Tage
nach Aufnahme (MRS< 2) definiert. Fur kategoriale Daten wurden absolute und
relative H&aufigkeiten angegeben. Die ordinalen und metrischen Variablen wurden
durch Mittelwert und Standardabweichung beziehungsweise Median und
Interquartilsbereich (IQR) beschrieben. Fir alle Variablen wurde der prozentuale Anteil

an fehlenden Werten angegeben.

1.3.5.3 Multiple Imputation

Der Datensatz wurde auf fehlende Werte und deren Verteilungsmuster (engl. ,missing
data pattern) geprift. Das Muster des fehlenden Datensatzes wurde mittels
md.pattern()-Funktion des ,MICE“ Packages analysiert (Buuren and Groothuis-
Oudshoorn, 2011). Weiterhin wurden mittels Dichtediagramm und Histogramm, sowie
QQ-Diagramm die ordinalen und metrischen Variablen grafisch auf Normalverteilung

gepruft.

Fur metrische Variablen wurde in dieser Arbeit das modifizierte Predictive-Mean-
Matching (PMM) — Verfahren ,Midastouch” genutzt (Philipp Gaffert, 2016). Midastouch
zeigt bei kleinen Datensétzen geringere Verzerrungen als die von MICE angebotene
Methode ,PMM* (Kleinke, 2018). Fur die Imputation binar skalierter Parameter wurden
binare logistische Regressionsmodelle verwendet. Geordnete kategoriale Parameter
mit hoher Kategorienzahl wurden ebenfalls mittels Midastouch imputiert, da das
Verhaltnis zwischen der Anzahl der zu interpolierenden Parameter und der Anzahl der
Ereignisse klein ist, was mit Nicht-PMM-Verfahren zu Schatzungsproblemen fuhren
kann. Robustere Imputationsmethoden wie PMM, ,RandomForest” und ahnliche sind
hier von Vorteil (van Buuren, 2018). Fur die Imputation ungeordneter kategorialer
Variablen geringer Kategorienzahl wurden multinomiale Modelle verwendet. Der
Outcomeparameter mRS90 flie3t zunachst als kontinuierliche Variable in das
Imputationsmodell mit ein und wurde erst nach erfolgter Imputation dichotomisiert.
(Floden and Bell, 2019). Der pcBATASs wurde nach erfolgter Imputation aus BATMAN
und pcASPECTS-Score gebildet. Methodisch wurde zunachst unter Bertcksichtigung
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bereits  erwiesener  Kklinischer = Bedeutsamkeit,  klinischer  Praktikabilitat,
Wirtschaftlichkeit, sowie pathophysiologischer Zusammenhéange eine Vorauswahl an
Kandidatenpradiktoren und potenzieller Hilfsvariablen getroffen (Broocks et al., 2022c,
Broocks et al., 2022b, Buuren and Groothuis-Oudshoorn, 2011, Caplan et al., 2004,
Chung et al., 2015, Lyden, 2017, Mantatzis, 2022, Miyamoto et al., 2010, O'Donnell et
al., 2010, Rangaraju et al., 2016, Sato et al., 2008, Subramanian et al., 2009, Voetsch
et al., 2004, Wu et al.,, 2021, Xun et al.,, 2021, Zeng et al., 2015). Unvollstandige
Variablen mit fehlenden Werten > 50% wurden nicht in das MI-Modell mit

aufgenommen. Ebenfalls wurden unvollstandige Variablen

(1) mit fehlenden Werten im Bereich 30-50% und einer Verzerrung > 0.81
bei Fallzahlen im Bereich N = 100 oder

(2) einer groben Verzerrung (skewness >1,6 ) a priori nicht in das Ml —
Modell mitaufgenommen, da dies zu stark verzerrten
Parameterschatzungen, sowie unterschatzten Standardfehlern bei
kleinen Fallzahlen fuhrt und somit die Gefahr zu fehlerhaften,
statistischen Schlussfolgerungen besteht (Kleinke, 2017).

NIHSSdis, NWU2_in_Prozent, timeonsetimagingh, timeimagingAngioh erfillten die
oben genannten geforderten Bedingungen nicht. NIHSSdis, NWU2_in_prozent,
timeimagingAngioh wurden aufgrund eines Anteils >50% an fehlenden Werten aus
dem MI-Modell ausgeschlossen. Eine logarithmische Variablentransformation von
timeonsetimagingh fuhrte zu einer milderen Verzerrung von 0,07, sodass dieser

Parameter log-transformiert in das Imputationsmodell aufgenommen wurde.

Bei komplexem Verteilungsmuster der fehlenden Daten wird eine ,Flux-Analyse®
durchgefihrt (van Buuren, 2018). Der "Influx" einer Variablen quantifiziert, wie gut ihre
fehlenden Daten mit den beobachteten Daten anderer Variablen tbereinstimmen. Der
"Outflux" einer Variablen quantifiziert, wie gut die beobachteten Daten mit den
fehlenden Daten anderer Variablen zusammenhdngen. Im Allgemeinen werden
hohere Outflux- und Influx-Werte bevorzugt (van Buuren, 2018). Der Fluxplot kann
verwendet werden, um Variablen zu erkennen, die das Imputationsmodell
beeintrachtigen. Variablen, die sich eher im oberen Bereich des Koordinatensystems
befinden, sind eher vollstandig und daher besser flir das Imputationsmodell geeignet.

Variablen, die sich im unteren linken und rechten Quadranten befinden (insbesondere
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im unteren linken Quadranten) und die fur die spatere Analyse kausal uninteressant
sind, sollten nicht in das Imputationsmodell mit einbezogen werden (van Buuren,
2018). Die Vorauswahl geeigneter Variablen fir das Imputationsmodell wurde durch
Prifung auf Kolinearitdt komplettiert. Kolineare Parameter wurden entfernt. Zur
Prufung der Konvergenz des imputierten Datensatzes wurden Trace-Line-Plots mittels
plot() — Funktion aus dem ,R Package MICE" genutzt. Zur Prifung auf Plausibilitat der
imputierten Werte wurden , Stripplots“ verwendet. In dieser Arbeit wurde die stripplot()
— Function aus dem ,R Package MICE" genutzt (Buuren and Groothuis-Oudshoorn,
2011). Die einzelnen Schéatzer der Regressionsmodelle wurden mittels MPR —
Methode gepoolt oder durch Ermittlung des Medians und der IQR ermittelt (van de
Wiel et al., 2009, Marshall et al., 2009).

1.3.5.4 Deskriptive Analyse nach Imputation

Der imputierte Datensatz wurde deskriptiv ausgewertet. Die Kohorte wurde durch ein
bindares Ergebnis (gut versus schlecht) dichotomisiert: ein schlechtes Ergebnis wurde
als gutes funktionelles Uberleben 90 Tage nach Aufnahme (mRs < 2) definiert. Die
metrischen Variablen wurden entweder durch Mittelwert und Standardabweichung
oder durch Median und Interquartilsbereich (IQR) beschrieben. Fir kategoriale Daten

wurden absolute und relative Haufigkeiten angegeben.

1.3.5.5 Multikollinearitatsanalyse und Separationsanalyse

Auf Grund der Mdglichkeit des Vorliegens von ,Sparse Data Bias” wurden die Modelle
im Rahmen der Regressionsanalysen auf Multikollinearitat und Separation gepruft.

1.3.5.6 Regressionsanalyse

Im Folgenden werden die drei Algorithmen, mit denen die Regressionsmodelle

entwickelt wurden, genauer beschrieben.
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1.3.5.6.1 Algorithmus Regressionsanalyse mit Rickwartselimination und uniformem
Shrinkage

Fur die multivariable logistische Regressionsanalyse mit Rickwartselimination wurden
Alter (Age), NIHSS bei Aufnahme (NIHSSadmi), Alteplase-Intervention
(,IVThrombolysis®) und logarithmiert die Zeit vom Beginn bis zur Bildgebung
(,timeonsetimagingh®) als unabhangige Variablen zur Vorhersage eines guten
funktionellen Uberlebens definiert als mRs < 2, in das Modell integriert. Firr die
Modellentwicklung wurde ein modifizierter Algorithmus nach Heymans et. al. entwickelt
(Heymans et al., 2007). Es wurden unter anderem die R-Packages ,psfmi,
CalibrationCurves® und ,DescTools" genutzt (Heymans, 2022, al., 2017, De Cock B,
2016, Van Calster et al., 2016b). Abbildung 4 zeigt schematisch einen Teil des

Algorithmus der klassischen Modellentwicklung.
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Abbildung  4:  Algorithmus  fur  Entwicklung eines logistischen
Regressionsmodells, interne Validierung und Evaluation nach multipler
Imputation. DCA (,,decision curve analysis“): Entscheidungskurvenanalyse

Nach Multipler Imputation mit 5 Iterationszyklen (m = 5) wurde zunachst ein
logistisches Regressionsmodell mit Ruckwartselimination entwickelt (Originalmodell).
Lokale, unadjustierte 2-seitige p-Werte < 0,05 wurden als statistisch signifikant

angesehen und dienten der Variablenselektion.
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Die interne Validierung des Modells erfolgte unter Bericksichtigung der geringen
Fallzahl (n = 119) mittels ordindarem Bootstrapping (Steyerberg, 2018): Aus dem
multipel imputierten Datensatz wurde eine Stichprobe gezogen, in der Art, dass aus
jedem imputierten Datensatz zuféllig fest definierte Falle gezogen werden. Aus diesem
Stichprobendatensatz wurden dann 100 verschiedene Bootstrap-Stichproben
generiert (=Trainingsdatensatze). In jedem dieser Bootstrap-Stichproben wird ein
gepooltes logistisches Regressionsmodell mit Ruckwartselimination (apparentes
Modell) entwickelt. Jedes apparente Modell wird in dem originalen, multipel imputierten
Datensatz getestet (Testmodell). Durch die Kombination von Rickwaértselimination
und Bootstrapping wurden nach dem Zufallsprinzip mehrere Stichproben aus der
beobachteten Stichprobe gezogen und so die Stichprobenvariation in der
Grundgesamtheit simuliert. Anschliel3end wurden schrittweise Regressionsanalysen
fur jede Bootstrap-Stichprobe durchgefiihrt. Die Frequenz jedes potenziellen
Pradiktors, der iterativ in das Regressionsmodell aufgenommen wurde, gibt Aufschluss
Uber die Starke der Evidenz, dass der Pradiktor ein echter unabhangiger
Prognosefaktor ist. Variablen, die generell einen starken Einfluss auf die abhéangige
Variable haben, werden héaufiger einbezogen als Variablen mit keinem oder einem
schwachen Effekt. Das Ziel ist, dass sich das Modell, auf diese Weise dem optimalen
Modell in der Population starker annahert. In dem Regressionsmodell wurden keine
nicht-linearen und keine Interaktionsterme verwendet. Zur weiteren Korrektur von
Overfitting wurde das entwickelte Modell mittels uniformem Shrinkage optimiert
(Pavlou et al., 2015).

1.3.5.6.2 Algorithmus Ridge-Regression

Fur die Entwicklung, Validierung und Evaluation des Ridge Regressionsmodells wurde
ein modifizierter Algorithmus nach Gunn et. al. entwickelt (Gunn et al., 2022). Es
wurden unter anderem die R — Packages ,gimnet®, ,boot*, ,CalibrationCurves® und
,DescTools" verwendet (Friedman et al., 2010, Simon et al., 2011, al., 2017, De Cock
B, 2016, Van Calster et al., 2016b). Abbildung 5 zeigt schematisch den Algorithmus

der Modellentwicklung mittels Ridge-Regression.
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Abbildung 5: Algorithmus fir die Entwicklung eines Ridge-Regressionsmodells,
interne Validierung und Evaluation nach multipler Imputation. Amin: optimaler
Penalty-Parameter ,,A“ mit minimalem MSE; DCA (,,decision curve analysis“):
Entscheidungskurvenanalyse

Nach multipler Imputation mit 5 Iterationszyklen (m = 5) wurde zunachst ein Ridge-
Regressionsmodell in einem gestapelten (engl. ,stacked”) Datensatz, bestehend aus
mehreren imputierten Teildatensdtzen mit n X m Reihen fur n eingeschlossene
Patienten und m imputierten Datensatzen entwickelt (Originalmodell). Die Interne
Validierung des Modells erfolgte unter Bericksichtigung der geringen Fallzahl (n =
119) mittels ordindrem Bootstrapping (Steyerberg, 2018). Aus dem gestapelten
Datensatz wurden 100 Bootstrap-Stichproben (b=100) gezogen
(=Trainingsdatensatze). In jedem dieser Bootstrap-Stichproben wird ein Ridge-
Regressionsmodell (apparentes Modell) entwickelt. Zur Bestimmung des optimalen
.Penalty Parameters® (=Amin) wurde 10-fold-cross-Validation zur Bestimmung des
minimalen mittleren, quadratischen Fehlers (MSE) genutzt. Jedes apparente Modell
der 100 Boostrap-Strichproben wurde in dem originalen, gestapelten, imputierten
Datensatz getestet (Testmodell). In dem Regressionsmodell wurden keine nicht-
linearen und keine Interaktionsterme verwendet. Auf die Berechnung von

Konfidenzintervallen der Regressionskoeffizienten wurde verzichtet.
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1.3.5.6.3 Algorithmus FLAC-Regression

Fur die Entwicklung, Validierung und Evaluation des FLAC-Regressionsmodells wurde
ebenfalls ein modifizierter Algorithmus nach Gunn et. al. entwickelt (Gunn et al., 2022).
Es wurden unter anderem die R—Packages ,boot®, ,CalibrationCurves®, ,DescTools"
und ,logistf verwendet (Simon et al., 2011, al., 2017, De Cock B, 2016, Van Calster et
al., 2016b, Heinze and Schemper, 2002, Puhr et al., 2017)

Nach Multipler Imputation mit 5 Iterationszyklen (m = 5) wurde zunachst ein FLAC-
Regressionsmodell in einem gestapelten (engl. ,stacked”) Datensatz, bestehend aus
mehreren imputierten Teildatensatzen mit n X m Reihen fur n eingeschlossene
Patienten und m imputierten Datenséatzen entwickelt (Originalmodell). Die interne
Validierung des Modells erfolgte ebenfalls mittels Bootstrapping (Steyerberg, 2018).
Aus dem gestapelten Datensatz wurden 100 Stichproben generiert
(=Trainingsdatensétze). In jedem dieser Bootstrap-Stichproben wird ein FLIC-
Regressionsmodell (apparentes Modell) entwickelt. Jedes apparente Modell der 100
Bootstrap-Strichproben wurde in dem originalen, gestapelten, imputierten Datensatz
getestet (Testmodell). In dem Regressionsmodell wurden keine nicht linearen und
keine Interaktionsterme verwendet. Auf die Berechnung eines Konfidenzintervalls der

Regressionskoeffizienten wurde ebenfalls verzichtet.

1.3.5.7 Modellevaluation

Zunachst wurden die prognostizierten Ereigniswahrscheinlichkeiten der Modelle
mittels Dichtegraph deskriptiv ausgewertet. Es wurde flr die Pradiktion von mRS < 2
ROC-AUC, Sensitivitat, Spezifitdt und korrespondierender "Cut-off* der multivariablen,
logistischen Regressionsmodelle mittels Youden-Index bestimmt Die statistische
Leistungsfahigkeit jedes Modells wurde in drei Bereichen evaluiert und validiert:
Diskriminationsfahigkeit, Kalibrierung und allgemeine Leistungsfahigkeit. Zur
Bestimmung der Diskriminationsfahigkeit der Modelle (Originalmodell, apparentes
Modell und Testmodell) wurde jeweils die Flache unter der Kurve (engl. ,area under
the curve, AUC") berechnet. Die schwache und moderate Kalibrierung der Modelle
wurde mit dem R-Package ,calibrationcurves” berechnet. Zur Bestimmung der Overall
Performance und des klinischen Nutzens wurde der standardisierte Brier-Score
erhoben.
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1.3.5.7.1 Entscheidungskurvenanalyse (engl. ,DCA")

Fur die drei Modelle wurden Entscheidungskurvenanalysen durchgefuhrt. Es wurde

das R Package ,dcurves® verwendet (Sjoberg, 2022).
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1.4 Ergebnisse

Insgesamt wurden 119 Patienten eingeschlossen, von denen 28 Patienten (24%) ein

gutes, funktionelles Uberleben nach 90 Tagen aufwiesen.

1.4.1 Native Datenanalyse und Imputationsmodellentwicklung

Tabelle 1 zeigt die deskriptive Auswertung des unvollstdndigen Datensatzes fur die
dichotomisierte Kohorte nach mRs < 2. Einige Parameter (,Zeit Symptombeginn bis
erste  Bildgebung“, ,Zeit erste Bildgebung bis Leistenpunktion, ,lokale
Thrombolysetherapie ja/nein“) weisen einen hohen Anteil an fehlenden Werten auf.

Tabelle 1: Deskriptive Auswertung des nativen dichotomisierten Datensatzes mit
fehlenden Werten.

Fehiende Werle mRS Fehlende Werte mRS
Variablen mRS 3.6 36, mRS 0.2 02,
n %) %)
Alter in Jahren (SD} 6 (121) 1014 645 (15.6) 010}
Geschlecht waibl,n (%) 46 (50,5) 010} 139) 010}
mRs bei Aufnahme, ni%) 2(0-5) 00} 0 (0-15) oo
NIHSS bel Aufnahme, Median(IGR) 30 (1442) 15(16.5) 9.5(0.518.5) 2004
Glucose, Madian mgidi{iQR) 138 (115-182,5) 17(18,7) 127 (116-147,25) 21
Blutdruck, Median mmHg(IGR) 185 (12081765)  43(4T.3) 186 (137,0-1695) 6214
Grunderkrankung Bluthochdruck, n%) 65 (71) 414 16 (64) s018)
Grundsrkrankung Diabotas, n(%) 25 27) 41 3 621
Grunderkrankung Hypercholesterinimie, n{%) 1701 444 2m 5018)
Grunderkrankung Vorhoflimmern, ni) 3437) 414 7 (25) s018)
Raucher -nio, n{%) 70(77) - 21 (75)
Raucher -akiuell, n{%} 15017 - 2m
Raucher-chemalig, n(%) z2(2) - 5(18)
Abciximab i.v., n{%) 1(12) 46 (51) 4(14,3) 11(38,3)
Einfache Platichenhemmung, ni%) 18(17,6) 37(40.7) 12429 7125)
Dappehs Pléttchenhemmung, n{%) 404) 3842) o) 7125)
Antikoagulation, n{%) TN 38(42) 2m 7 (25)
PEASPECTS, Median{IGR] 57 010} 8,510 010}
Net Water Uptake, Median(IQR) 124(1,5-18) 5(5.5) 2,1(0-139) 1038)
PCCS, Median(|QR) 5{4T) 15(16.5) 6(565) 5(2.2)
BATMAN, Median{(GR} 5(58) 15(16.5) 75551 522)
Jauss Score, Median{iQR) 0(0-2) 12(13.2) (0} 2m
Maligner Infarki, n(%) 23 (2s) 202 o0} 010}
intravenése Thrambolyse, ni’%) 48 (527) 353 1657 010}
m::r[r:;r:]mmin bis arste Bildgebung in Std., setra s1is6) 280249 388
Zeterte Bidgenung isLastngurkson i 0, 050348 w2 110318 120029)
langstreckiger Verschiuss, n{%) 53 (38) 244) 1483 s(18)
Botsiligung der A, basilaris, n(%) 79 (86.8) 444) 23(62) 5118
Thrombuslokalisation -andere, n(’%) 18 (209) - 307
Thrombuslokalisation - B1 und praximal, n{%] 222) - o
Thrombuslokalisation - B2/83, n(%%) 4(44) - 4143
Thrombuslokalisation -3 und distal, n{%) 12(132) - B(z80)
Thrombuslokslisation gemiseht, n{*%) 50 (54,9) - B(286)
Atiologle - kardioembolisch, n(%) 31(341) - 13 148.4)
Atiologle - artheraskleratisch, n{%) 25(27,5) - 7(25)
Atiologla - Dissoktion, n(%) 101 - )
Atiologie - anders, n{'h) ) - o
::i:n::;;‘- rl‘(‘:hr;lmemhulws:har!hlmsh\-mlis(h 21 R 210
Lokale Thrombelysetherapie, n(%) 20(22) 46 (50.5) 4(183) 1(39,3)
Rekanalisationsversuche, n{%) 1{1-2.5) 48 (52.7) 10119 11(39.3)
TICI, Median(iGR) 3(24) L1yl 404 2m
erfolgreiche Rekanalisation, n{%) 58 (64) s 26(83) 2m
NIHSS nach 24h, Median{iQR) 42 (24,2542) 54(59.3) 3(0,54) 7(0.25)
Hot Wator Uptaks nach 24h, Median(1GR) 11(8-16.5) 63(69.2) 107 (3.7-15,6) 2788
NET Water Uptake im Vertauf Median{IOR) 2420175318 17(187) 16 (427.4) 71025
gastnervenonaler Auendhalt s T n Tagar, sz-10) 46505 11 110
HIHSS bel Entlassung, Median(%) 20 (10:27) 54(59.3) 1003 71025
mRs90, Median(QR) 5(46) 010} 1(0-4) 010}
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1.4.1.1 Md.-Pattern-Graph-Diagnostik

Die Analyse des ,md.pattern- Graphs zeigt ein multivariates, nicht-monotones,
allgemeines Verteilungsmuster der fehlenden Datenwerte mit 25 spezifischen
Verteilungsmustern (Abbildung 6). Aufgrund des komplexen Verteilungsmusters
wurde eine Influx — und Outflux-Diagnostik durchgefiihrt, um die Variablenselektion fur

das Imputationsmodell zu optimieren (siehe Abschnitt 1.4.2.1. Flux-Analyse).

intra&i

Abbildung 6: md-Pattern- Graph zeigt ein komplexes Verteilungsmuster der
fehlenden Daten. Eine Matrix mit ncol(x)+1 Spalten, in der jede Zeile einem
fehlenden Datenmuster entspricht (blau=beobachtet, rot=fehlend). Die Zeilen
und Spalten sind nach der Anzahl der fehlenden Informationen sortiert.

1.4.1.2 Ergebnis der Auswertung der Verteilungseigenschaften der ordinalen und
metrischen Variablen

Die Verteilungseigenschaften der potenziellen MI-Modellvariablen wurden grafisch
ausgewertet, um bei  Nicht-Normalverteilung die Imputationsalgorithmen
dementsprechend anzupassen. Im Folgenden sind Histogramm, Dichtediagramm und
QQ-Plots fur die metrischen Pradiktoren dargestellt (Abbildung 7-9)
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Abbildung 7: Kombiniertes Histogramm und Dichtediagramm, sowie QQ-Plots*1
der metrischen Variablen des MI-Modells. A/A*. Alter bei Aufnahme (,,Age“),
B/B*: NIHSS bei Aufnahme (,NIHSSadmi“), C/C*: mRS vor Schlaganfall
(,,mRspreStroke®); D/D*: Blutglukosekonzentration bei Aufnahme
(,,Glucoseinitial“); E/E*: Blutdruck bei Aufnahme (,,RRinitial*)
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Abbildung 8: Kombiniertes Histogramm und Dichtediagramm, sowie QQ-Plots”
weiterer, metrischer Variablen des MI-Modells: G/G*: Net Water Uptake in der
Aufnahme-CT (,,NWU_in_prozent®); H/H*: pcASPECTS in der Aufnahme-CT
(pcASPECTS); I/I*: Jauss-Score in der Aufnahme-CT (,,cerebellaredemascore®);
J/J*: PC-CS in der Aufnahme-CT (,,PCCS*), K/IK*: BATMAN in der Aufnahme-
CT(,,BATMAN®)
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Abbildung 9: Kombiniertes Histogramm und Dichtediagramm, sowie QQ-Plots*
weiterer, metrischer Variablen des MI-Modells. L/L*: Liegezeit auf Intensivstation
(»,ICUdays“); M/M*: mRS nach 90 Tagen (,mRS90“); N/N*: NIHSS nach 24
Stunden nach Schlaganfall (,,NIHSS24h“); O/O*. NIHSS bei Entlassung
(»,NIHSSdis*); P/P*: Net Water Uptake in der ersten Verlaufs-CT
(,NWU2_in_prozent“); Q/Q*: Net Water Uptake in der letzten Verlaufs-CT
(,NWU_FU_in_prozent*®)
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Abbildung 10: Kombiniertes Histogramm und Dichtediagramm sowie QQ-Plots”
weiterer, metrischer Variablen des MI-Modells: R/R*: t Zeit Symptombeginn bis
erste Bildgebung (,timeonsetimagingh®); S/S*. Zeit erste Bildgebung bis
Leistenpunktion (,timeimagingAngioh®), T/T*: Rekanalisationsversuche
(,No_of_passages*), U/U*: TICI nach Rekanalisation (,,TICl_cod*)

Es zeigt sich, dass die meisten Variablen nicht normalverteilt sind. Die Variablen
,NIHSSdiss“ und ,timeimagingAngioh“ wurden als potenzielle Hilfsvariablen
beziehungsweise Pradiktorvariablen aus dem Imputationsmodell ausgeschlossen, da
der Anteil an fehlenden Werten > 50% betragt und somit die Kriterien nach Kleinke,
2017 nicht eingehalten werden kénnen: 1.) absolute Schiefe der Variablenverteilung
(engl. ,skewness®) < 1,6 2.) absolute Schiefe der Variablenverteilung speziell <0,81
bei einem Anteil fehlender Werte von 30% - 50% mit Fallzahlen im Bereich n = 100.
2.) Fehlende Variablenwerte <50% (Kleinke, 2017). Die Variable ,timeonsetimagingh®
zeigte ebenfalls einen hohen Anteil an fehlenden Werten (>30%) und eine Schiefe der
Verteilungsfunktion von 4,74. Durch Logarithmieren des Parameters konnte die
Schiefe auf <0,81 korrigiert werden, weshalb die logarithmierte Form in die weitere

Auswertung integriert wurde.
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1.4.1.3 Ergebnis der ,Flux-Analyse®

Aufgrund des komplexen Verteilungsmusters, welches im md-Pattern-Graph (siehe
Abschnitt 1.4.1.1) detektiert wurde, wurde eine Flux-Analyse durchgefuhrt, um eine
optimale Variablenauswahl fir das Imputationsmodell zu gewahrleisten. Der Fluxplot
kann verwendet werden, um Variablen zu identifizieren, die das Imputationsmodell
Uberladen und keinen weiteren Informationsgewinn liefern. Variablen, die sich in dem
unteren Quadranten befinden (insbesondere im linken unteren Quadranten) und fur
die spatere Analyse uninteressant sind, werden vor der Imputation aus dem Datensatz
entfernt. Abbildung 11A zeigt die Fluxanalyse des nativen Datensatzes, in die alle
potenziellen Kandidatenpradiktoren und Hilfsvariablen eingeschlossen wurden. Es
lassen sich drei Cluster identifizieren. Cluster drei Dbeinhaltet Variablen
(,No_of passages®, ,Abciximab_use®, ,LokaleLyse®, ,|ICUdays“) mit einem niedrigen
Influx < 0,5 und einem sehr niedrigen Outflux < 0,25. Die Variablen wurden aus dem
Datensatz entfernt und die Fluxanalyse wurde wiederholt. Abbildung 11b zeigt einen
Informationsverlust des Parameters ,bleedmeds®, in dem der Status der
medikamentdsen Blutgerinnungstherapie (einfache, doppelte Plattchenhemmung oder
Antikoagulation) bei Aufnahme zusammengefasst wurde. Nach Entfernung dieses
Parameters zeigt sich in einem dritten Zyklus (nicht gezeigt) der Parameter
,NIHSS24h" mit dem geringsten Outflux-Potential. Eine weitere exploratorische
Fluxanalyse ohne NIHSS24h fuhrt zu einem Anstieg des Flux-Potentials der
Parameter ,RRinitial“ und ,logtimeonsetimagingh“ (Abbildung 11C). Eine weitere
Reduktion der Imputationsmodellvariablen hatte einen massiven Verlust des Outflux-
Potentials mehrerer Variablen zufolge (Abbildung 11d), weshalb der Parameter

slogtimeonsetimagingh“ im Modell belassen wurde.
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Abbildung 11: Flux-Graphen A-D. Der "Influx" einer Variablen quantifiziert, wie gut ihre fehlenden Daten mit den
beobachteten Daten anderer Variablen tUbereinstimmen. Der "Outflux" einer Variablen quantifiziert, wie gut die
beobachteten Daten mit den fehlenden Daten anderer Variablen zusammenhéangen. Im Allgemeinen werden hohere
Outflux- und Influx-Werte bevorzugt. Fir eine detaillierte Erlauterung siehe Text.
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1.4.1.4 Finale Konfiguration des Imputationsmodells

Folgende Variablen wurden in das Imputationsmodell eingeschlossen: ,Age‘, ,Sex",
mRs90“, ,cerebellaredemascore®, ,Craniectomy“, ,NIHSSadmi, ,MALIGNANT",
pcASPECTS", ,NWU _in_procent‘, ,NWU_FU in_procent‘, ,PCCS“ ,BATMAN,
.intracran_thrombus_lokalisation®, longOcclusion®, ,BAO_involvement",
.IVThrombolysis®, »11Cl_cod®, ,ComorbidityHTN®, »,CcomorbidityDM",
,CcomorbidityHLP®, ,ComorbidityVHF*, ,Comorbidity_smoking_war_2“, ,etiology*,
,Glucoseinitial,  ,RRinitial*, ,log_timeonsetimagingh®, ,mRspreStroke“. Die
Pradiktormatrix des Imputationsalgorithmus wurde nicht verandert. Auf eine passive
Imputation abgeleiteter Variablen (z.B. ,MALIGNANT") wurde verzichtet, da sowohl
Werte der Variablen ,cerebellaredemascore” und Werte der Variablen ,MALIGNANT"
unabhangig voneinander fehlten. Die Methodenmatrix des MICE-Algorithmus wurde
angepasst: Fur die Imputation binar skalierter Parameter wurden binéare, logistische
Regressionsmodelle verwendet. Geordnete kategoriale Parameter mit héherer
Kategorienzahl wurden ebenfalls mittels ,Midastouch® imputiert, da das Verhaltnis
zwischen der Anzahl der zu interpolierenden Parameter und der Anzahl der Ereignisse
klein ist. Fur die Imputation ungeordneter Variablen geringer Kategorienzahl wurden

multinomiale Modelle verwendet.

14

1.4.1.5 Ergebnis der ,Trace Line— und Stripplots

Die ,Trace-Line-Plots® fur die imputierten metrischen Variablen zeigen eine gute
Vermischung der Trendlinien (Abbildung 12-18) und somit eine gute Konvergenz der

imputierten Daten.
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Abbildung 12: Trace-Line-Plots 1 fir die metrischen Variablen Alter ("Age"),
JAUSS ("cerebellaredemascore") und NIHSS bei Aufnahme ("NIHSSadmi")
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Abbildung 13: Trace-Line-Plots 2 fur die bin&re Variable Maligner Infarkt in der

Aufnahme-CT ("MALIGNANT"),

Net

Water Uptake in der

("NWU_in_prozent") und PC-CS in der Aufnahme-CT ("PCCS")

Aufnahme-CT
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Abbildung 14: Trace-Line-Plots 3 fur die Variablen BATMAN in der Aufnahme-CT
(,BATMAN*), Thrombuslokalisation ("intracran_thrombus_localisation") und
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Abbildung 15: Trace-Line-Plots 4  far die binaren

Thrombuslange

("longOcclusion")

in der

Variablen

sverschluss/Teilverschluss der A. basilaris®“ ("BAO_involvement"), und die
kategoriale Variable TICI-Score nach Rekanalisation ("TICI_cod")
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Abbildung 16: Trace-Line-Plots 5 fur die binaren Variablen Vorerkrankung

"arterielle Hypertonie", Vorerkrankung "Diabetes mellitus II", Vorerkrankung
"Hyperlipoproteinamie”
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Abbildung 17: Trace-Line-Plots 6 fur die bindre Variable Vorerkrankung
("Comorbidity_smoking_war_2") und

"Vorhofflimmern",

Schlaganfallatiologie ("etiology")

"Nikotinanamnese"
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Abbildung 18: Trace-Line-Plots 7 fur die Variablen Blutglukosekonzentration bei
Aufnahme ("Glucoseinitial”), Blutdruck bei Aufnahme ("RRinitial”), Zeit
Symptombegin bis erste Bildgebung ("timeonsetimagingh™)

Die Stripplots zeigen plausibel imputierte Variablenwerte und Bestatigen eine gute
Qualitat des Imputationsmodells. Die imputierten Datenwerte sind in ,rot* dargestellt,

die beobachteten in ,blau“:
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Abbildung 19: Stripplots 1 fur die metrischen Variablen Alter ("Age"),
Blutglukosekonzentration bei Aufnahme ("Glucoseinitial"), Blutdruck bei
Aufnahme ("RRinitial") und die Variable NIHSS bei Aufnahme (NIHSSadmi")
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Abbildung 20: Stripplots 2 fur die Variablen JAUSS ("cerebellaredemascore"),
BATMAN in der Aufnahme-CT (,,BATMAN®), Net Water Uptake in der Aufnahme-
CT ("NWU_in_prozent") und PC-CS in der Aufnahme-CT ("PCCS")
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Abbildung 21: Stripplots 3 fur die kategoriale Variable Thrombuslokalisation
("intracran_thrombus_localisation") und die kategoriale Variable TICI-Score
nach Rekanalisation ("TICI_cod")

1.4.2 Ergebnisse der deskriptiven Analyse des imputierten Datensatzes und
Prognosemodellentwicklung

Tabelle 2 zeigt die deskriptive Auswertung des imputierten Datensatzes fiur die

dichotomisierte Kohorte nach mRs < 2. Die imputierten Werte zeigen eine gute

Ubereinstimmung mit den nativen Datenwerten.
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Tabelle 2:

Deskriptive Auswertung des

imputierten

Datensatzes

Variablen mRS (3-6) mRS (0-2)
Alter in Jahren (SD) 72(12) 65 (16)
Geschlecht weibl,n (%) 46 (51) 11 (30)
mRs bei Aufnahme, Median(IQR) 2(0-5) 0 (0-1,5)
NIHSS bei Aufnahme, Median(IQR) 29 (14-42) 11 (4-19)

Glucose, Median mg/dI(IQR)
Blutdruck, Median mmHg(IQR)
Grunderkrankung Bluthochdruck, n(%)
Grunderkrankung Diabetes, n(%)
Grunderkrankung Hypercholesterindmie, n(%)
Grunderkrankung Vorhoflimmern, n(%)
Raucher-nie, n(%)

Raucher-akutell, n(%)
Raucher-ehmalig, n(%)

pcASPECTS, Median(IQR)

Net Water Uptake, Median(IQR)

PCCS, Median(IQR)

BATMAN, Median(IQR)

Jauss Score, n(%)

maligner Infarkt, n(%)

pcBATASs, Median(IQR)

intravenése Thrombolyse, Median(IQR)

Zeit Symptombegin bis erste Bildgebung, Std.,
Median(IQR)

langstreckiger Verschluss, n(%)

Beteiligung der A. basilaris, n(%)
Thrombuslokalisation -andere, n(%)
Thrombuslokalisation - B1 und proximal, n(%)
Thrombuslokalisation - B2/B3, n(%)
Thrombuslokalisation -B3 und distal, n(%)
Thrombuslokalisation gemischt, n(%)
Atiologie - kardioembolisch, n(%)

Atiologie - artherosklerotisch, n(%)

Atiologie - Dissektion, n(%)

Atiologie - andere, n(%)

Atiologie - kardioembolisch artherosklerotisch gemischt,

n(%)

TIC1 0, n(%)

TICI 1, n(%)

TICI 2a, n(%)

TICI 2b, n(%)

TICI 3, n(%)

erfolgreiche Rekanalisation, n(%)

NET Water Uptake im Verlauf,Median(IQR)

mRs90, Median(IQR)

138 (115-182)
158 (136-178)
68 (75)

26 (28)

18 (20)

36 (40)
72,2 (79,3)
16,4 (18)
2,4 (2,6)

9 (7-9)

12 (1-18)
5 (4-7)

6 (5-8)
2(0-2)

24 (26)

15 (13-16)
50 (55)

3,6 (1,8-6)
55 (60)
81(90)

20 (22)
2(2,2)
4(4,4)

13 (14,3)
52 (57,1)
32,6 (35.,8)
27,4 (30,1)
1,8(2)
22,8 (25,1)
6,4 (7)

17 (18,7)
2,2(2,4)
10 (1)
20,6 (22,6)
41,2 (45,3)
62 (68)
24,5 (17,9-32,5)

5 (4-6)

127 (115-146)
148 (138-172)
21 (75)
5(19)
4(14)

10 (34)

22 (81,4)
4,6 (16,4)
0,6 (2,1)

10 (9-10)

2 (0-14)

6 (5-6)
7(5-8)

0 (0-0)

0(0)

16 (15-17)
16 (57)
3,1(1,2-5,8)
55 (45)

25 (90)
4(143)
0(0)

4,4 (15,7)

9 (32,1)
10,6 (37,1)
14,4 (51,4)
8 (28,6)
0,6(2,1)
3(10,7)
2(7,1)

0,4 (1,4)
0(0)

0,4 (1,4)

8,2 (29,3)
19 (67,9)

27 (97)

20,1 (4,6-27,5)

1(0-1)

dichotomisierten
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1.4.3 Ergebnisse Multikollinearitdtsanalyse und Separationsanalyse

Es lag keine Multikollinearitat und keine Separation vor.

1.4.4 Ergebnisse: Modellparameter Regressionsmodelle

Tabelle 3: Binare logistische Regressionsanalyse fir mRS 0-2

Variablen Beta-Koeffizienten OR 95%Konfidenzintervall (KI) p-Values
(Intercept) -0,875 0,417 0,005-34,328 0,694
Age -0,042 0,959 0,923-0,996 0,031
NIHSSadmi -0,062 0,940 0,898-0,984 0,010
pcBATASSs 0,256 1,292 1,028-1,624 0,028

Binare logistische Regressionsanalyse fiir gutes funktionelles Uberleben (MRS
0-2). ,Age“ (Alter), ,,NIHSSadmi“ (National Institutes of Health Stroke Scale bei
Aufnahme), ,,pcBATASs" (kombinierter Score von BATMAN und pASCO)

In der multivariablen, logistischen Regressionsanalyse mittels Rickwartselimination
zeigt sich, dass pcBATASs (OR: 1,292, 95%KI: 1,028-1,624, p = 0.028), Alter (OR:
0,959, 95%CI: 0,923-0,996, p = 0,031) und NIHSSadmi (OR: 0,940, 95%CI: 0,898—
0,984, p = 0,010 signifikant und unabh&ngig mit einem guten, funktionalen Uberleben

assoziiert sind (Tabelle 3).
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Tabelle 4: Optimierte Beta-Koeffizienten des logistischen Regressionsmodells

Variablen Optimierte Beta-Koeffizienten
(Intercept) -0,883
Age -0,036
NIHSSadmi -0,052
pcBATASSs 0,217

Optimierte Regressionskoeffizienten: , Age“ (Alter), ,,NIHSSadmi“ (National
Institutes of Health Stroke Scale bei Aufnahme), ,,pcBATASs* (kombinierter
Score von BATMAN und pASCO)

In Tabelle 4 sind die optimierten Regressionskoeffizienten des ,Backward -Modells*
nach uniformem Shrinkage gezeigt. Die Beta-Koeffizienten wurden gegen den Wert O

korrigiert.

Tabelle 5: Ridge-Regressionsanalyse fir mRS 0-2

Variablen Beta-Koeffizienten OR
(Intercept) 0,581 1,788
Age -0,007 0,993
NIHSSadmi -0,009 0,990
IVThrombolysis 0,024 1,019
log_timeonsetimaging -0,104 0,901
pcBATASSs 0,026 1,027

Ridge-Regressionsanalyse fiir gutes funktionelles Uberleben. , Age“ (Alter);
,NIHSSadmi“ (National Institutes of Health Stroke Scale bei Aufnahme),
log_timeonsetimagingh (,,Zeit Symptombeginn bis erste Bildgebung®);
»PCBATASs“ (kombinierter Score von BATMAN und pASCO). Auf die
Berechnung von Konfidenzintervallen wurde bei Ridge- und FLAC-Regression
verzichtet.
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In Tabelle 5 sind die Modellparameter des Ridge-Regressionsmodells dargestellt. Das
Ridge-Regressionsmodell zeigt sehr kleine Beta-Koeffizienten der Modellparameter
verglichen mit den Regressionskoeffizienten der anderen Modelle. Dartber hinaus
zeigt das Intercept des Ridge-Modells ein positives Vorzeichen im Vergleich zu den
Modellen des klassischen logistischen Regressionsmodell und dem FLAC-

Regressionsmodell.

Tabelle 6: FLAC-Regressionsanalyse fur mRS 0-2

Variablen Beta-Koeffizient OR
(Intercept) -0,157 0,854
Age -0,042 0,958
NIHSSadmi -0,067 0,935
IVThrombolysis 0,172 1,188
log_timeonsetimaging -0,899 0,407
pcBATASs 0,238 1,269

FLAC-Regressionsanalyse: fiir gutes funktionelles Uberleben. ,Age“ (Alter);
,NIHSSadmi“ (National Institutes of Health Stroke Scale bei Aufnahme),
log_timeonsetimagingh (,,Zeit Symptombeginn bis erste Bildgebung®);
,»PCBATASs“ (kombinierter Score von BATMAN und pASCO). Auf die
Berechnung von Konfidenzintervallen wurde bei Ridge- und FLAC-Regression
verzichtet.

In Tabelle 6 sind die Modellparameter des FLAC-Regressionsmodells gezeigt. Ein
Ubermalig starkes ,Shrinkage“ der Regressionskoeffizienten, wie im Ridge-Modell

findet sich nicht.

1.4.5 Ergebnisse der Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraphen

In Abb. 22, 23 und 24 und zeigt sich jeweils die Verteilung des prognostizierten, guten
funktionellen Uberlebens mittels klassisch entwickeltem Regressionsmodell, FLIC-
und Ridge-Regressionsmodell fiir Patienten nach 90 Tagen und speziell dichotomisiert

nach beobachtetem, guten funktionellen Uberleben (MRS < 2).
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Abbildung  22: Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraph 1.  Ermittelte
Ereigniswahrscheinlichkeiten fiir ein gutes funktionelles Uberleben mittels
klassischem Regressionsmodell dichotomisiert nach ,beobachtetem*
Outcome. Die unterbrochenen Linien zeigen jeweils den Median des
geschatzten, guten funktionellen Uberlebens in den dichotomisierten Gruppen
an.

mRs90_good  nein [[l]ja

. i RN ST UITN TR i i
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Prognostizierte Wahrscheinlichkeit fiir mRS < 2 mittels Ridge
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Abbildung  23: Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraph 2.  Ermittelte
Ereigniswahrscheinlichkeiten fir ein gutes funktionelles Uberleben mittels
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Ridge-Regressionsmodells dichotomisiert nach ,,beobachtetem* Outcome. Die
unterbrochenen Linien zeigen jeweils den Median des geschatzten, guten
funktionellen Uberlebens in den dichotomisierten Gruppen an.
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Prognostizierte Wahrscheinlichkeit flir mRS < 2 mittels
Firth-Regressionsmodell

Abbildung  24: Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraph 3.  Ermittelte
Ereigniswahrscheinlichkeiten fiir ein gutes funktionelles Uberleben mittels
FLAC-Regressionsmodell dichotomisiert nach ,beobachtetem*“ Outcome. Die
unterbrochenen Linien zeigen jeweils den Median des geschatzten, guten
funktionellen Uberlebens in den dichotomisierten Gruppen an.

Im klassischen Regressionsmodell (Abbildung 22) ist die Uberlappung in den
Verteilungen der Wabhrscheinlichkeiten fir das dichotomisierte, beobachtete
Uberleben groR, wie auch die Optimismus-korrigierte AUC zeigt (siehe Tabelle 3). Die
geschatzte mediane Gesamtwahrscheinlichkeit fiir ein gutes funktionelles Uberleben
betragt 19%. Bei den Patienten, die ein gutes funktionelles Uberleben zeigten, liegt
der entsprechende geschétzte Median bei 36 %, wahrend der Median bei Patienten,
die ein schlechtes funktionelles Uberleben zeigten, 12 % betragt. In Abbildung 24
ergibt sich im  FLAC-Regressionsmodell eine  geschatzte  mediane
Gesamtwahrscheinlichkeit fiir ein gutes funktionelles Uberleben von 17%. Bei den
Patienten, die ein beobachtetes, gutes funktionelles Uberleben zeigten, liegt der
entsprechende geschatzte Median im Regressionsmodell bei 40 %, wahrend der
Median bei Patienten, die ein schlechtes funktionelles Uberleben zeigten, 12 %
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betragt. Die niedrigen, geschatzten medianen Wahrscheinlichkeiten fir ein gutes
funktionelles Uberleben in beiden Modellen, sowohl firr die Gesamtkohorte als auch
die dichotomisierten Kollektive zeigen sich unter anderem auch in dem negativen

Intercept in beiden Modellen (siehe Tabelle 3 und 6).

Im Ridge-Regressionsmodell dagegen ist die Verteilungsbreite der prognostizierten
Ereigniswahrscheinlichkeiten sehr gering (Abbildung 23). Die Uberlappung in den
Verteilungen der Wahrscheinlichkeiten fir das dichotomisierte, beobachtete Outcome
ist ebenfalls grof3, wie auch die Optimismus-korrigierte AUC zeigt (Tabelle 6). Die
mediane Gesamtwahrscheinlichkeit fiir ein gutes funktionelles Uberleben betragt 56%.
Bei den Patienten, die ein gutes funktionelles Uberleben zeigten, liegt der
entsprechende Median bei 59 %, wahrend der Median bei Patienten, die ein
schlechtes funktionelles Uberleben aufwiesen 55 % betragt. Allgemein lasst der
Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraph eine sehr geringe Verteilungsbreite der
geschatzten Modellprognosen und den sehr starken Einfluss des Intercepts in dem

Ridge-Regressionsmodell erkennen (siehe auch Tabelle 4).

1.4.6 Ergebnisse der Leistungsfahigkeit des Models

Fur die Pradiktion von mRS < 2 lagen ROC-AUC, Sensitivitat, Spezifitat und
korrespondierender "Cut-off" (bestimmt mittels Youden-Index) bei 0,81, 83%, 68% und
0.211 (Youden-Index = 1,5) fur das klassische Regressionsmodell mit
Ruckwartselimination; 0,82, 79% %, 74% % und 0,57 (Youden-Index = 1,5) fur das
Ridge-Regressionsmodell und 0,82, 82%, 70% % und 0,211 (Youden-Index = 1,5) fir

das FLAC-Regressionsmodell.

Das klassische logistische Regressionsmodell und das Ridge-Regressionsmodell
zeigen eine ahnliche Diskriminationsfahigkeit. Fir das logistische Regressionsmodell
mittels Ruckwartselimination ergibt sich eine AUCkorrigiert = 0.779 (0,803-0,75), fur das
Ridge-Regressionsmodell eine korrigierte AUCkorrigiert = 0, 806 (0,823-0,792). Der Brier-
Scorekorrigiet = 0,160 ist im logistischen Regressionsmodell niedriger als im Ridge-
Regressionsmodell (Brier Scorekorrigiet = 0.268). Das logistische Regressionsmodell
mit Ruckwartselimination weist eine gute Kalibrierung auf (Slopekorrigiert = 0,847 (0,726-
0,945). Die korrigierte Steigung der Kalibrierungsfunktion des Ridge-
Regressionsmodells betragt 7,181 (7,762-6,679).
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Tabelle 7: Modellevaluation des klassischen Logistischen Regressionsmodells
mit Rickwartselimination

Variablen Original Apparent(IQR) Test(IQR) Optimismus(IQR) Korrigiert(IQR)
AUC 0,812 0,822 (0,794 -0,851) 0,790 (0,774-0,81) 0,032 (0,008-0,061) 0,779 (0,803-0,75)
Brier Scaled 0,234 0,252 (0,238-0,351) 0,177 (0,201-0,265) 0,075 (0,006-0,107) 0,160 (0,321-0,219)
Slope 1,000 1,000 0,847 (0,726-0,945) 0,153 (0,274-0,055) 0,847 (0,726-0,945)

AUC: ,,Area under the curve®; Brier Scaled: ,,standardisierter Brier-Score;
»olope: ,,Steigung des Kalibrierungsgraphen®. Es sind jeweils der Median, 25%-
Perzentil sowie 75%-Perzentil angegeben. IQR: Interquartilsabstand

Tabelle 8: Modellevaluation Ridge-Regression

Variablen Original Apparent(IQR) Test(IQR) Optimismus(IQR) Korriegiert(IQR)
AUC 0.816 0.825 (0.809-0.837)  0.814 (0.811-0.817) 0.011 (-0.007-0.024) 0.806 (0.823-0.792)
Brier Scaled 0.267 0.266 (0.265-0.268)  0.267 (0.265-0.268) -0.001 (-0.003-0.002) 0.268 (0.27-0.265)
Slope 7.538 7.680 (7.386-8.024)  7.323 (6.956-7.875) 0.357 (-0.224-0.859) 7.181 (7.762-6.679)

AUC: ,,Area under the curve®; Brier Scaled: ,,standardisierter Brier-Score*;
»Slope: ,,Steigung des Kalibrierungsgraphen®. Es sind jeweils der Median, 25%-
Perzentil, sowie 75%-Perzentil angegeben. IQR: Interquartilsabstand

Tabelle 9: Modellevaluation FLAC-Regression

Variablen Original Apparent(IQR) Test(IQR) Optimismus(IQR) Korriegiert(IQR)
AUC 0,822 0,825 (0,811-0,836) 0,817 (0,816-0,820) 0,008 (-007-0,021) 0,809 (0,829-0,801)
Brier Scaled 0,134 0,132 (0,127-0,137) 0,135 (0,134-0,136) -0,001 (-0,008-0,002) 0,136 (0,142-0,132)
Slope 1,020 1,021 (1,021-1,022) 1,004 (0,93-1,043) 0,357 (-0,022-0,094) 1,004 (1,042-0,926)

AUC: , Area under the curve®; Brier Scaled: ,,standardisierter Brier-Score;
»Slope: ,,Steigung des Kalibrierungsgraphen®. Es sind jeweils der Median, 25%-
Perzentil, sowie 75%-Perzentil angegeben. IQR: Interquartilsabstand

Abbildung 25, 26 und Abbildung 27 zeigen jeweils die flexiblen Kalibrierungskurven fur
das klassische Regressionsmodell, das Ridge-Regressionsmodell und das FLAC-
Regressionsmodell. Das klassische logistische Regressionsmodell und das FLAC-
Regressionsmodell zeigen eine gute, schwache und moderate Kalibrierung. Das
Ridge-Regressionsmodell weist einen deutlichen Kalibrierungsfehler auf.
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Abbildung 25: Flexible Kalibrierungskurve 1 fur das klassische logistische
Regressionsmodell. Das Konfidenzintervall ist grau unterlegt.
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Abbildung 26: Flexible Kalibrierungskurve 2 fir das Ridge-Regressionsmodell.

Das Konfidenzintervall ist grau hinterlegt.
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Abbildung 27: Flexible Kalibrierungskurve 3 fur das FLAC-Regressionsmodell.

Das Konfidenzintervall ist grau hinterlegt.

1.4.7 Ergebnisse der Entscheidungskurvenanalyse

In den Abbildungen 28, 29 und 30 sind die Entscheidungskurven der unterschiedlichen

Modelle dargestellt.
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Abbildung 28: Entscheidungskurvenanalyse 1 fur das klassische logistische
Regressionsmodell. Die gestrichelte Kurve spiegelt den Net Benefit des Modells
wider. ,None“: Referenzstrategie ,»Keinen therapieren®; ANl
Referenztherapiestrategie ,,Alle therapieren*
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Abbildung 29: Entscheidungskurvenanalyse 2  fir das Ridge-
Regressionsmodell. Die gestrichelte Kurve spiegelt den Net Benefit des Modells
wider. ,None“: Referenzstrategie ,»Keinen therapieren®; » Al
Referenztherapiestrategie ,,Alle therapieren*
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Abbildung 30: Entscheidungskurvenanalyse 3 far das FLAC-
Regressionsmodell. Die gestrichelte Kurve spiegelt den Net Benefit des Modells
wider. ,None*: Referenzstrategie ,»Keinen therapieren®; »All“:
Referenztherapiestrategie ,,Alle therapieren*
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Die Entscheidungskurvenanalysen von klassischem und FLAC-Regressionsmodell
zeigen einen groBeren Net Benefit beider Modelle Uber einen weiten
Schwellenwertrisikobereich im Vergleich zu den Referenztherapiestrategien
(Abbildung 26 und Abbildung 28), wobei das FLAC-Regressionsmodell im
Schwellenwertrisikobereich von 60-65% zusatzlich einen besseren Net Benefit als das

,Backward-Modell“ aufweist.

Der Net Benefit des Ridge-Regressionsmodells entspricht in einem
Schwellenwertrisikobereich von 0-30% dem der Referenztherapiestrategie ,alle
Patienten therapieren®. Bei hoheren Schwellenwertrisikobereichen schneidet die
Modell-Entscheidungskurve die Kurve der Referenztherapiestrategie ,keinen
Patienten therapieren® und weist in dem Schwellenwertrisikointervall von 60-65% den

grofdten Net Benefit im Vergleich Gber den gesamten Schwellenwertrisikobereich auf.

84



1.5 Diskussion

Ziel der Arbeit war es ein Prognosemodell fir den posterioren Schlaganfall zu
entwickeln, welches den komplexen, Kklinisch relevanten Wechselwirkungen
verschiedener pathomechanistischer Einflussfaktoren dieses Krankheitsbildes
Rechnung tragt. Es sollten ,neben pcBATASs, nur Parameter in das Modell
implementiert werden, die standardisiert im akuten Notfall erhoben werden kdnnen und
bereits als Prognosefaktoren fiir das untersuchte Krankheitsbild in wissenschaftlichen

Publikationen etabliert wurden. Hierbei zeigten sich folgende Hauptergebnisse:

Die multiple Imputation mittels modifizierter Predictive-mean-matching-Methode
(Midastouch) erméglicht auch adaquate Imputationen fehlender Datenwerte bei
geringer Fallzahl (n =119) und verzerrtem, nicht normalverteiltem Datensatz durch

Implementierung bestimmter ,Kleinke-Kriterien®.

Der klassische Regression-Algorithmus (multivariable, logistische
Regressionsanalyse mit Riuckwartselektion) zeigt mit den Parametern ,pcBATASS"
(OR: 1,292; 95%KI: 1,028-1,624; p = 0,028); ,Age“ (OR: 0,959; 95%CI: 0,923-0,996;
p = 0,031) und ,NIHSSadmi“ (OR: 0,940, 95%CI: 0,898-0,984, p = 0,010 eine gute
prognostische Aussagekraft im Hinblick auf ein gutes, funktionales Uberleben mit einer
medianen AUCkorrigiert(IQR) =0,779 (0,803-0,750); medianem standardisiertem Brier-
Scorekorrigiert(IQR) = 0,160 (0,321-0,219) und medianem Slopekorigert(IQR) = 0,847
(0,726-0,945).

Die Kombination von pcBATASs (OR: 1,269); ,Age“ (OR: 0,958); ,NIHSSadmi“ (OR:
0,935); ,IVThrombolysis“ (OR = 1,188); ,log_timeonsetimaging“ (OR = 0,407) im
FLAC-Algorithmus zeigt ebenfalls eine gute prognostische Aussagekraft im Hinblick
auf das funktionale Uberleben ,mRS < 2“: mediane AUCkorigiert(IQR) =0,809 (0,829-
0,801); medianer standardisierter Brier-Scorekorrigiert(IQR) = 0,136 (0,142-0,132);
medianer Slopekorigiert(IQR) = 1,004(1,042-0,926).
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Ridge-Regression kann, unabhangig vom EPV-Wert, bei Vorliegen von ,Sparse Data
Bias“ zu einem Overshrinkage der Regressionkoeffizienten beziehungsweise einem

,Underfitting“ des Prognosemodells flihren

Das pcBATASs-Prognosemodell fungiert neben pcASPECTS, PC-CS, BATMAN, und
pPASCO als funktionsfahiger (hybrider) neuroradiologischer Prognose-Score zur
Prognosebestimmung des guten funktionellen Uberlebens nach 90 Tagen von
posterioren Schlaganfallen. Er bertcksichtigt im Vergleich zu dem pASCO-Prognose-

Score zusatzlich die Einflussfaktoren ,Thrombuslast® und ,Thrombuslokalisation®.

In der DCA zeigt sich fir das FLAC-Regressionsmodell das beste Net-Benefit-Profil
Uber einen weiten  Schwellenwertrisikobereich im  Vergleich zu den
Referenztherapiestrategien. Es sollte jedoch mit Vorsicht im Klinikalltag als
Selektionsinstrument zur Thrombektomieevaluation eingesetzt werden, da der in
dieser Arbeit verwendete Ansatz zur Modellentwicklung primar als Evaluation eines
reinen Prognosemodells in einem behandelten Schlaganfallkollektiv zu verstehen ist
und ein echter Therapieeffekt folglich nicht gemessen werden kann.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der explorativen Modellentwicklung im Detail
interpretiert und bewertet, sowie der klinische Nutzen der entwickelten Modelle

nachvollzogen.

1.5.1 Prognosemodellentwicklung

Aufgrund der geringen Fallzahl und dem hohen Anteil fehlender Werte wurde die
multiple Imputation (MI) mit Bootstrappingvalidierung (Val) kombiniert, um der
Unsicherheit bei den Imputationen und der Unsicherheit bei der Auswahl der Modelle
Rechnung zu tragen (MI-Val). Die daflr entwickelten Algorithmen sind dabei aus
einem Kompromiss aus moglichst einfacher Umsetzung und dem tibergeordneten Ziel,
einem Overfitting beziehungsweise einem Underfitting entgegenzuwirken, entstanden.
Grundsétzlich wird empfohlen zunachst Bootstrapping-Stichproben aus dem

unvolistandigen Datensatz zu ziehen und anschlielend die multiple Imputation
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durchzufihren (,Val-MI“) (Musoro et al., 2014, Royle and Cairns, 2021, Wahl et al.,
2016). Allerdings ist dadurch die Entwicklung stratifizierter MI-Algorithmen praktisch
kaum umsetzbar, weshalb in dieser Arbeit ein gegenteiliger Ansatz verwendet wurde
(-MI-Val). Rationale fiur diesen Ansatz war der Gedanke aufgrund der geringen
Datenlage alle verfugbaren Informationen des Datensatzes zu nutzen. Weiterhin ist
bekannt, dass die Verwendung von ,stacked* Imputationsstrategien (wie im Ridge- und
FLAC-Modell verwendet) aufgrund der artifiziellen StichprobenvergréRerung bei einem
der Ridge-Regression &hnlichen Verfahren, der L1-Regularisierung, zu verzerrten
Ergebnissen (z.B. verzehrte Konfidenzintervalle) fuhrt, weshalb grundséatzlich separate
Ansétze bevorzugt werden sollten (Gunn et al., 2022). Fur Ridge-Modelle ist dieses
Problem zwar noch nicht untersucht worden, jedoch nicht unwahrscheinlich. Allerdings
sollte ungewollten Effekten, wie ,Underfitting“ durch ein niedriges EPV, die sich im
Besonderen bei Ridge-Regression ergeben, entgegengewirkt werden. Der ,stacked®
Ansatz bietet die Méglichkeit ein niedriges EPV zu optimieren und zeigt dazu technisch
deutliche Vorteile bezuglich Datenpréaparation und Datenauswertung im Vergleich zu
einem separaten Ansatz. Dartber hinaus verwendeten Gunn et. al. in ihrer Arbeit einen
weniger optimierten MI-Algorithmus als in dieser Arbeit. Zudem konnten weitere
Arbeiten von Thao & Gekus und Wood einen Nachteil in Bezug auf verzerrte
Effektschatzungen im Rahmen eines ,stacked” Ansatzes nicht nachweisen (Thao and
Geskus, 2019, Wood et al., 2008).

Bei einem Datensatz mit ahnlicher Pravalenz der beiden méglichen Ereignisse der
bindren, abhangigen Variable und ausreichendem Stichprobenumfang erleichtert die
Maximume-Likelihood- Schatzung der Regressionskoeffizienten die Inferenz, d. h. die
Interpretierbarkeit der Effektschatzer sowie die Genauigkeit der Vorhersagen unter
Berucksichtigung der Kovariaten. Liegt dies nicht vor, wie bei dem in dieser Arbeit
beschriebenen Datensatz, kann es zu verzerrten Regressionskoeffizienten und zu
allzu optimistischen Schéatzungen bei der Modellevaluation und der Modellanpassung
kommen, zudem ist das Potenzial, prognoserelevante Variablen durch
Variablenselektionsmethoden auszuwahlen, begrenzt. Sie kdbnnen die Gefahr bergen,
Pradiktoren mit niedrigem Signal-Rauschverhaltnis in das endgultige Modell
aufzunehmen, sowie zu instabilen Variablenkonstellationen und dem ,Drop Out®
wichtiger Confounder flihren (Steyerberg et al., 2001a, Greenland et al., 2016, Paviou
et al., 2016). Durch die Implementierung von multipler Imputation und dem uniformen

Shrinkage wird diesem potenziellen Bias effektiv entgegen gewirkt (Steyerberg et al.,
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2013). Das Shrinkage der Regressionskoeffizienten nach Modellentwicklung gestaltet

sich zudem technisch weniger aufwendig.

Die Rationale zur Verwendung eines gestapelten Datensatzes nach Durchfiihrung der
multiplen Imputation war es, insbesondere einem niedrigen EPV entgegenzuwirken,
da in Datenséatzen mit niedrigen Fallzahlen besonders die Verwendung von Ridge-
Regression zu einem Overshrinkage der Regressionskoeffizienten beziehungsweise
zJunderfitting®, aber auch zu ,Overfitting“ fuhren kann. Diese schwerwiegenden
Modellierungsfehler zeigen sich unter anderem durch eine hohe Variabilitat im
Kalibrierungsgraphen (Pavlou et al., 2016, Van Calster et al., 2020). Firth-Regression
beziehungsweise FLAC-Regression kann bei spéarlichen Datensatzen hier einen
Vorteil bieten. Allerdings kann der Einfluss des durch den Jeffry Priors induzierten Bias
nicht genau bestimmt werden, wodurch eine Interpretation bei Effektschatzungen
erschwert ist. Im Hinblick auf die allgemeine prognostische Aussagekraftist das FLAC-
Prognosemodell gut interpretierbar und der FLAC-Algorithmus funktioniert optimal bei
Anwesenheit von ,Sparse Data Bias“. Die Kombination von ,pcBATASs", ,Age‘,
»,NIHSSadmi“, ,IVThrombolysis®, ,log_timeonsetimaging“ zeigt hierbei im Hinblick auf
das funktionale Uberleben ,mRS < 2 eine gute prognostische Performance. Das
klassische logistische Regressionsmodell weist etwas schwachere
Modellleistungsparameter auf, ist jedoch ebenfalls gut kallibriert. Das Ridge-
Regressionsmodell weist einen deutlichen Kalibrierungsfehler auf (,Slope >>1; siehe
Abbildung 26).

Die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit des Eintritts eines definierten Endpunktes kann
systematisch zu hoch oder zu niedrig sein (= Kalibrierungsfehler) und/oder die relative
Einstufung des individuellen Risikos eines Patienten der Validierungskohorte kann
fehlerhaft sein (= Diskriminationsfehler). Angenommen, man untersucht eine
Stichprobe einer Patientenpopulation mit posteriorem Schlaganfall, bei denen die
(mediane) Gesamtsterblichkeitsrate nach 3 Monaten 70 % betrdgt. Dann wére ein
Modell, das fur jeden Patienten eine Mortalitditswahrscheinlichkeit von 70 % nach 3
Monaten vorhersagt, aber nicht zwischen Patienten unterscheiden kann, die noch
leben, und solchen, die innerhalb des Intervalls sterben, perfekt kalibriert, jedoch nicht
diskriminationsfahig. Umgekehrt wiirde ein Prognosemodell, das allen Gberlebenden
Patienten eine Sterbewahrscheinlichkeit von 10 % und allen verstorbenen Patienten

eine  Sterbewahrscheinlichkeit von 11 % zuweist, zwar eine perfekte
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Diskriminationsfahigkeit aufweisen, wéare aber schlecht kalibriert. Die relative
Bedeutung von Kalibrierung und Diskrimination hangt von der beabsichtigten
Anwendung ab. Wenn Prognosemodelle fiir die Beratung eines Patienten verwendet
werden, spielt der Faktor der Kalibrierung eine tbergeordnete Rolle. Patienten sind
nicht daran interessiert, wie krank sie im Vergleich zu anderen Patienten mit der
gleichen Erkrankung sind; stattdessen steht die Frage um die Wahrscheinlichkeit im
Vordergrund, dass ihre Krankheit zum Tod oder zu einem anderen relevanten
Endpunkt fahrt. Der Faktor der Kalibrierung ist auch in der Versorgungsforschung
wichtig: Wenn vorhergesagte und beobachtete Sterberaten verglichen werden, um
eine unerwartet hohe oder niedrige Mortalitéat pro Zeit in einzelnen Einrichtungen zu
detektieren, kdnnen Kalibrierungsfehler zu dem Eindruck fihren, dass eine grol3e
Anzahl an Krankenh&usern oder Leistungserbringern scheinbar tibermaf3ig hohe oder
sehr niedrige Sterblichkeitsraten generieren, obwohl tatsdchlich das prognostische
Modell nicht optimal kalibriert ist. Wenn dagegen Modelle zur Stratifizierung des
Schweregrades erkrankter Patienten genutzt werden sollen, um die Effektivitat von
Behandlungen innerhalb eines bestimmten Stadiums zu vergleichen, ist der wichtigste
Aspekt der Aussagekraft eines Prognosemodells, ob Patienten innerhalb eines
Krankheitsstadiums mit gleicher Wahrscheinlichkeit einen definierten Endpunkt
erfahren werden und ob die Krankheitsstadien entsprechend der Reihenfolge des

Risikos richtig klassifiziert sind (Diskrimination).

Ein optimal kalibriertes Modell hat eine Steigung von 1 und ein Intercept von 0 im
.Kalibrierungsplot* (siehe hierzu auch Abbildungen 28, 29, 30). Steigungen >>1 deuten
im Durchschnitt darauf hin, dass die Streuung (engl. ,spread®) der vorhergesagten
Prognosewahrscheinlichkeiten durch das Modell zu gering ist. Dies bestatigt sich
grafisch im Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraphen fir das Ridge-Modell (siehe
Abbildung 23). Eine mogliche Ursache flr den geringen ,Spread” des Modells ist die
zu starke Regularisierung durch den Tuningparameter und ein dadurch bedingtes
,overshrinkage“ der Regressionskoeffzienten beziehungsweise ein zu starker Einfluss
des Intercepts in dem Prognosemodell. Ein Intercept < 0 deutet im Durchschnitt darauf
hin, dass die vorhergesagten Prognosewahrscheinlichkeiten durch das Modell
Uberschatzt sind (Van Calster et al., 2019). Dies wird durch den Vergleich des
Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraphen des Ridge-Modells mit den zwei

Ereigniswahrscheinlichkeitsdichtegraphen der anderen beiden Modelle deutlich.
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Eine Mdglichkeit, den Ridge-Regression-Algorithmus zu optimieren, ware der Einsatz
von ,Priors“ in einem hybriden Modell, im Sinne einer Kombination aus
frequentistischer und baysscher Methodik: Zunachst wird z.B. ein uniformativer Prior
mittels ,Data Augmentation® in den Datensatz (nach erfolgter multipler Imputation)
implementiert, um einer Fehlkalibrierung vorzubeugen. AnschlieRend erfolgt die
Ridge-Regressionsmodell-Entwicklung (Sinkovec et al., 2021). Alternativ kénnte der
Einsatz von Ridge-Regression mit ,Perzentil Methode" nach Roberts ebenfalls zu einer
Optimierung des Modells fuhren, ebenso wie ,Ereignismodellierung” (z.B. ,Propensity
Scoring®) (Greenland et al., 2016, Pavlou et al., 2016, Roberts and Nowak, 2014).

Auf die Berechnung der Konfidenzintervalle der Regressionskoeffizienten des Ridge—
und des FLAC-Regressionsmodells wurde aus den folgenden Grinden verzichtet:
Konfidenzintervalle von Regressionskoeffizienten oder Konfidenzintervalle von
Vorhersagewahrscheinlichkeiten, die im Rahmen von penalisierten
Regressionsmodellen ermittelt werden, sind problematisch: Regularisierte
Regressionsmodelle fiihren zu einer gezielten Verzerrung z.B. gegen den Wert 0, um
den mittleren quadratischen Fehler zu minimieren (Goeman, 2009, Kyung et al., 2010).
Eine Interpretation im Sinne von Effektschatzung wird dadurch schwierig. Zudem war

das primare Ziel dieser Arbeit, ein geeignetes Prognosemodell zu entwickeln.

Ein weiteres priméares Ziel in dieser Arbeit war es, Risikofaktoren fir Overfitting und
Underfitting, wie geringer Stichprobenumfang der Modellentwicklungspopulation,
geringe Anzahl der Events oder zu hohe Anzahl der in Frage kommenden Pradiktoren,
vorzubeugen. Die Einflussfaktoren Eventanzahl und Pradiktorenanzahl werden im
EPV (Ereignisse pro Variable) abgebildet. Bei der Entwicklung eines Prognosemodells
wird haufig als Faustregel zur Bestimmung des Stichprobenumfangs das Verhéltnis
10:1 von Ereignissen pro Variable (EPV) genutzt (Peduzzi et al., 1995). Die
entwickelten Modelle wiesen vor multipler Imputation ein EPV < 10 auf, wobei das EPV
des Ridge- und FLAC-Regressionsmodells bei héherer Variablenzahl suboptimaler
ausféllt, als das des Kklassischen logistischen Regressionsmodells mit
Rickwartselimination. Der entgegengesetzt wirkende Effekt durch den Uberhdhten
Stichprobenumfang bedingt durch den gestapelten (,stacked®) Ansatz im Rahmen der
nicht-posthoc Penalisierungen mildert moglicherweise den Einfluss durch das niedrige
EPV ab. Der Stichprobenumfang steht in folgender Beziehung zum EPV-Wert: Mit
zunehmender Stichprobenanzahl, liegt wahrscheinlich grundsétzlich auch eine héhere
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Eventrate vor. Zur Optimierung der Modellentwicklung und zur Reduktion des
Phanomens "Overfitting”, aber auch Underfitting ist deshalb eine geeignete
Stichprobengrdél3e n (Anzahl der Probanden) im Verhaltnis zur Anzahl der Pradiktoren
Parameter (p) erforderlich. Riley et. al. definierten die folgenden 4 Kriterien fir die
untere Grenze von n (=Fallzahl) im Rahmen von logistischen Regressionsmodellen

mit prognostischer Zielfunktion:

1) geringer Optimismus bei den Pradiktorkoeffizienten des Prognosemodells,
definiert durch einen globalen Schrumpfungsfaktor von 20,9

2) eine absolute Differenz von < 0,05 zwischen dem scheinbaren und dem
bereinigten R?

3) prazise Schatzung (Fehler < 10 % des wahren Wertes) der
Standardabweichung der Residuen des Modells;

4) eine prazise Schatzung des basalen Risikos flr den vorhergesagten Endpunkt
(Modellintercept) (Riley et al., 2019b)

Zur Kalkulation der minimalen Stichprobengréf3e nach den Riley-Kriterien fir die
Entwicklung eines geeigneten Prognosemodells bei einer geschatzten Pravalenz des
guten funktionellen Uberlebens nach 90 Tagen thrombektomierter, posteriorer
Schlaganfalle von 0,23 (190/829) (Zi et al, 2020) mit einer guten
Diskriminationsfahigkeit wie die des Referenzmodells von Broocks, et al. (AUCniHss +
pasco=0,91) ergibt sich fur ein binares, multivariables Modell mit 5 Pradiktoren ein n =
273 mit 63 Events und einem optimalen EPV = 12,56 (Kalkulation mittels R-Package
.,pmsampsize®), um theoretisch ein Overfitting bzw. Underfitting zu minimieren und
eine prazise Schatzung der Schlisselparameter des Vorhersagemodells zu
gewahrleisten. Es ist grundlegend wichtig, die Modellierungsstrategie im Voraus
festzulegen und sicherzustellen, dass die StichprobengréRe fir die Anzahl der
betrachteten Pradiktoren ausreicht (Riley et al., 2019a, van Smeden et al., 2019). Dies
ist praktisch jedoch nicht immer umsetzbar, besonders wenn es sich um seltene
Krankheitsbilder oder seltenere Entitaten haufiger Krankheitsbilder handelt, wie bei
posterioren zerebralen Verschlissen im Rahmen eines ischamischen Apoplex
(Bogousslavsky et al., 1988, Caplan et al., 2004, Moulin et al., 1997). Daher sollten
insbesondere in kleineren Datensatzen mit niedriger Eventrate
Modellentwicklungsstrategien wie Regularisierungen (Ridge- oder Lasso-Regression)
(Moons et al., 2004) oder einfache Modelle verwendet werden. Die Verwendung
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simpler Modelle bedeuten weniger Préadiktoren in die Prognosekalkulation zu
integrieren, nicht-lineare oder Interaktionsterme wegzulassen oder flexiblere
Algorithmen zu verwenden (logistische Regressions- anstatt von Random Forest-
Modellen oder im Vorfeld die Anzahl versteckter Neurone in einem neuronalen

Netzwerk limitieren) (Van Calster et al., 2019).

Allerdings bietet Regularisierung keine Universallosung per se, um Unsicherheiten in
kleinen Datensatzen vorzubeugen (Riley et al., 2021). Es konnte gezeigt werden, dass
mittels Ridge-Logistik-Regression entwickelte Prognosemodelle in verschiedenen
Szenarien (geringer Stichprobenumfang, unausgeglichene Ereignisraten, schwache
Parametereffekte, geringe Anzahl echter Pradiktoren und/oder hohes Rauschen) eine
hohere Steigungsvariabilitat ihrer Kalibrierungskurve aufweisen (Sinkovec et al.,
2021). Auch in diesem Datensatz konnte gezeigt werden, dass eine einfache
Reduzierung des Problems auf das Verhaltnis ,Ereignisrate zu Anzahl der Kovariaten
(EPV-Wert) nicht ausreichend ist.

1.5.2 Klinischer Nutzen des pcBATASs Prognosemodells

Dies ist eine weitere Arbeit, die ein modernes, aber simples bildgebendes Verfahren
in einem neuen multivariablen Prognosemodell integriert, welches zur Beurteilung
eines posterioren Schlaganfalls genutzt werden kann, ohne auf die Verwendung der
CT-Perfusion oder auf die Notwendigkeit komplexer weiterer CT-Bildnachbearbeitung
angewiesen zu sein. Das pcBATASs-Prognosemodell kombiniert die prognostischen
Einflisse von frihen ischamischen Veranderungen, intrakraniellem Kollateralenstatus
des hinteren Kreislaufs, Thrombuslast und spezifischer Thrombuslokalisation mit
weiteren klinischen Einflussfaktoren (Alter, NIHSS bei Aufnahme) und berucksichtigt
damit im Vergleich zu dem pASCO-Score die wichtigen Einflussfaktoren:
Thrombuslast und Thrombuslokalisation. Generell kdnnen komplexe, langstreckige
thrombotische Verschlisse die mechanische Rekanalisation erschweren. Ein
schlechtes funktionelles Uberleben kann die Folge sein (Brandt et al., 1996, Da Ros et
al., 2016). Dariber hinaus ist ein moglicher, modulierender Effekt der
Thrombuslokalisation auf die Kollateralenrekrutierungsdynamik zu diskutieren: Die
Thrombuslokalisation gibt indirekt einen Hinweis darauf, welche Kollateralkreislaufe
potentiell zur Verfigung stehen kénnten.
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Der praktische Unterschied zwischen pcBATASs und pASCO-Score wird an
folgendem Beispiel deutlich: Ein proximaler Verschluss der Basilararterie (B1-
Segment) und ein langstreckiger Verschluss des B1— und B2—-Segments mit erhaltener
Perfusion der PICA, SCA und PCA uber beidseitige Pcoms werden im PCCS bzw.
pPASCO mit einem gleichen Scoringergebnis abgebildet. Fir den BATMAN bzw. das
pcBATASs Prognosemodell ergeben sich jedoch unterschiedliche Werte.
langstreckige B1/B2-Verschlisse weisen einen niedrigeren Score auf, als
kurzstreckige Verschlisse. Somit wird die generelle Thrombuslast des
vertebrobasilaren Systems im pcBATAS Prognosemodell deutlicher dargestellt als im
pASCO. Die Thrombuslast hat grundsatzlich einen prognostischen Einfluss auf das

Uberleben von Schlaganfallpatienten (Puetz et al., 2008a).

Klrzlich wurde beschrieben, dass Patienten mit BAO und pcASPECTS = 5 von der
mechanischen Thrombektomie profitieren, dabei wurde jedoch beobachtet, dass
Patienten mit einem hdoheren pcASPECTS immer noch signifikante Unterschiede im
funktionellen Uberleben aufwiesen und in dieser Subpopulation nur bei 11,2 % eine
funktionelle Unabhé&ngigkeit nach 90 Tagen vorlag (Sang et al., 2021) Die kombinierte
Bewertung der friihen ischamischen Gewebehypoattenuation (d.h. pcASPECTS), der
posterioren kollateralen Zirkulation und der Thrombuslast und Thrombuslokalisation
konnte die Vorhersage des funktionellen Uberlebens noch weiter verbessern und
konnte als Hilfsmittel fir die Therapieplanung von posterioren Schlaganfallen
verwendet werden, insbesondere bei Fallen mit unklarer Indikation zur mechanischen

Thrombektomie (z.B. erweitertes Zeitfenster, niedrige pcASPECTS).

Vergleicht man die Modelle im Hinblick auf Sensitivitat und Spezifitat, dann zeigen das
klassische Regressionsmodell und das FLAC-Regressionsmodell &hnliche
Eigenschaften: Beide Modelle sind besser daflir geeignet, Patienten zu identifizieren,
die nach Thrombektomie ein gutes funktionelles Uberleben zeigen, im Vergleich zum
Ridge-Regressionsmodell. Allerdings werden auch mehr Patienten auf Grund der
niedrigeren Spezifitat als falsch positiv klassifiziert, wodurch die Gefahr besteht, dass
mehr potenziell verzichtbare Eingriffe durchgefihrt werden, wenn nach

Modellalgorithmus entschieden wird.

Die Betrachtung der Gesamtleistung der Modelle (standartisierter Brier Score) deutet
jedoch auf den besten klinischen Nutzen durch das FLAC-Regressionsmodell hin. Der
Brier Score bevorzugt grundsatzlich kontinuierliche Prognosemodelle tber binare
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Testverfahren (Assel et al., 2017). Daher wurde zum besseren potenziellen Vergleich
mit externen Prognosemodellen erganzend eine Entscheidungskurvenanalyse

durchgefuhrt

Das klassische logistische Regressionsmodell mit Rickwartselimination zeigt nach
Auswertung der Entscheidungskurvenanalyse (Abbildung 28) einen besseren
klinischen Nutzen als Instrument zur Thrombektomieselektion im Vergleich zu den
Referenztherapiestrategien [,alle Patienten therapieren (All) und keinen Patienten
therapieren (None)“]. Lediglich in einem schmalen Schwellenwertrisikobereich (60-
62%) hat es einen geringeren Net Benefit als die Referenztherapiestrategie ,keinen
Patienten therapieren®. Der Net Benefit des Ridge-Regressionsmodells entspricht in
einem Schwellenwertrisikobereich von 0-30% dem der Referenztherapiestrategie ,alle
Patienten therapieren®. Bei hdoheren Schwellenwertrisikobereichen schneidet die
Modell-Entscheidungskurve die Kurve der Referenztherapiestrategie ,keinen
Patienten therapieren“ und weist in einem schmalen Intervall (60-65%) einen héheren
Net Benefit auf. Grundsatzlich fihren Kalibrierungsfehler mit zunehmender Steigung
>1 bei konstantem Intercept  im ,Calibration-Plot* in niedrigen
Schwellenwertrisikobereichen zur Angleichung der Model-Entscheidungskurve an die
Entscheidungskurve der Referenztherapiestrategie ,alle Patienten therapieren® und
bei hohem Schwellenwertrisiko zur Angleichung an die Entscheidungskurve der
Referenztherapiestrategie ,keinen Patienten therapieren®. Ein Kalibrierungsfehler mit
einem negativen Intercept bei konstanter optimaler Steigung (=1) flihrt oberhalb der
Ereignisrate (hier 24%) zu einem verminderten Net Benefit im Vergleich zur
Referenztherapiestrategie ,keinen Patienten therapieren und zu einer Verminderung
des Net Benefits im Vergleich zur Referenztherapiestrategie ,alle Patienten
therapieren unterhalb der Ereignisrate (Van Calster and Vickers, 2015). Die
Entscheidungskurve des Ridge-Regressionsmodells sollte aufgrund des schweren
Kalibrierungsfehlers nicht verwendet werden. Das FLAC-Regressionsmodell zeigt
Uber einen weiten  Schwellenwertrisikobereich im  Vergleich zu den

Referenztherapiestrategien das beste Net-Benefit-Profil.

Einen weiteren Vorteil, den das pcBATASs-Prognosemodell bietet, liegt in der
Modellentwicklungsmethodik begriindet: Grundsatzlich variieren Patientenmerkmale
und Krankheitsinzidenz- oder Prévalenzraten stark zwischen Gesundheitszentren,
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Regionen und Landern (Bray et al., 2018). Die Entwicklung von Prognosemodellen in
.reprasentativen® Kohorten ist praktisch unmdoglich. Die Modellkalibrierung
verschlechtert sich mit der Zeit als Reaktion auf die dynamische Natur des klinischen
Umfelds. Dies wird als sogenannter ,Calibration drift* bezeichnet (Minne et al., 2012,
Paul et al., 2012). Es ist jedoch enorm wichtig, dass Prognosemodelle ihre
Vorhersagegenauigkeit im Laufe der Zeit beibehalten, um kontinuierlich eine gute und
sichere Prognose zu gewahrleisten. Um Kalibrierungsinhomogenitaten und
Kalibrierungsverschiebungen (,Calibration drift”) effektiv entgegenwirken zu kdnnen,
bedarf es transparenter und einfacher Werkzeuge, die von lokalen Zentren
unabhéangig und nachvollziehbar eingesetzt werden kénnen. Die Kombination von
logistischen Regressionsmodellen und einfachen Modellaktualisierungsmethoden
(z.B. uniformes Shrinkage), wie in dieser Arbeit verwendet bietet in diesem
Zusammenhang diverse Vorteile gegentber anderen Algorithmen, wie ,decision trees”
oder ,support vector machine (SVM’s“): 1) Die Implementierung und Aktualisierung ist
simpel (Van Calster et al., 2019) 2) Es mussen weniger Annahmen Uber die Verteilung
der abhangigen Variablen bertcksichtigt werden. 3) Es missen keine linearen
Beziehungen zwischen den Pradiktoren und der Zielvariablen angenommen werden.
D.h. die Modelle kdnnen auf diverse Datensatze angewendet werden (Singh et al.,
2016), was die unterschiedliche raumliche und zeitliche Implementierung vereinfacht.
4.) Daruber hinaus koénnen einzelne Parameter logistischer Regressionsmodelle
nachvollziehbar interpretiert werden. Dadurch kann zum Beispiel der Einfluss von
Parametern eines Prognosemodells raumlich und zeitlich verglichen werden, so
kénnen moglicherweise pathoatiologische und pathomechanistische Unterschiede in
verschiedenen Populationen detektiert werden oder das generelle Verstandnis von

Krankheiten verbessert werden.

Auf dem Gebiet der Prognoseforschung posteriorer Schlaganfalle ist es jedoch
grundsatzlich notwendig, dass Daten zentrumsibergreifend besser harmonisiert
werden sowie, dass bereits existierende Scores fir Verschlisse der hinteren
Zirkulation  in  reinen BAO-Kollektiven  und  gemischten, posterioren
Schlaganfallkohorten generell extern validiert werden (Salerno et al., 2022). Daflr ist
eine transparente Dokumentation bei der Verdffentlichung von neuen

Prognosemodellen, z.B. nach TRIPOD, essenziell.
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1.5.3 Limitation der Arbeit

Grundlegende Limitationen dieser Arbeit sind zum einen der spéarliche Datensatz mit
geringer, nicht reprasentativer Fallzahl (n = 119), die unausgeglichenen Ereignisraten,
sowie der Anteil an fehlenden Datenwerten bestimmter Modellvariablen. Eine weitere
Validierung in einem externen Datensatz ist enorm wichtig, um vor allem ein mégliches
,2Overfitting“ besser einschatzen zu kénnen. Grundsatzlich besteht bei der Entwicklung
von prognostischen Modellen in Beobachtungsstudien mit klassischem Studiendesign
das Problem, dass kein Vergleich mit Kontrollgruppen mdglich ist und ein potenzieller
behandlungsmodifizierender Effekt auf den Therapieerfolg durch einen wahren
Pradiktor oder ein pradiktives Modell nicht direkt gemessen werden kann. Bei dieser
Art von Studiendesign muss, die Annahme mdglich sein, dass der Pradiktor oder das
pradiktive Modell den untersuchten Endpunkt in Abwesenheit des Behandlungseffekts
zu keinem  Zeitpunkt beeinflusst;, um die Definition eines echten
Therapieeffektmodulators zu erfillen. Wenn der Faktor mit dem Endpunkt bei
behandelten und auch bei unbehandelten Personen assoziiert ist, dann kann er auch
als therapieunabhéngiger Prognosefaktor verstanden werden und nicht als reiner
Pradiktor fir das Ansprechen auf die Behandlung. Das Modell sollte daher mit Vorsicht
im Klinikalltag als Selektionsinstrument zur Thrombektomieevaluation eingesetzt
werden, da der in dieser Arbeit verwendete Ansatz zur Modellentwicklung primér als
Evaluation eines reinen Prognosemodells in einem behandelten Schlaganfallkollektiv
zu verstehen ist und ein echter Therapieeffekt folglich nicht gemessen werden kann.

Dariiber hinaus ist ein Vergleich von Effektschatzungen durch das klassische
Regressionsmodell und das FLAC-Regressionsmodell schwierig, da verschiedene

Poolingmethoden (,non-stacked” vs. ,stacked®) verwendet wurden.

Zudem erfolgte die Entwicklung und Validierung der Prognosemodelle in einem
posterioren Schlaganfallkollektiv mit einem sehr hohen Anteil an BAO-Subtypen,
weshalb die (klinische) Anwendung des Prognosemodells in Nicht-BAO-Kollektiven
sehr bedacht genutzt werden sollte. Zudem ist das BATMAN-KIlassifizierungssystem,
welches auch indirekt Teil des pcBATASs — Prognosemodells ist, bislang nur fur BAO

— Schlaganféalle validiert worden.

96



1.6 Zusammenfassung

Die Auswahl von geeigneten Patienten fur die Schlaganfallbehandlung ist
entscheidend, da verheerende Komplikationen den Nutzen der Behandlung
beeintrachtigen kodnnen. Komplexe, etablierte Prognosemodelle fir isolierte
Basilarisverschliisse und fur Kohorten mit unspezifischem posterioren Schlaganfall
sind bislang nicht ausreichend oder nur teilweise evaluiert und validiert oder bilden nur
unvollstandig wichtige Einflussfaktoren auf den klinischen Verlauf erkrankter Patienten
ab. Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung und Optimierung eines neuen
Prognosemodells zur Abschéatzung des funktionellen Uberlebens von Patienten nach
Hirnarterienrekanalisation des hinteren Kreislaufes mithilfe von verschiedenen
Modellregularisierungsalgorithmen, sowie interner Validierung unter Nutzung des
Bootstrapping—Verfahrens in einem zunachst multipel imputierten Datensatz unter
Gewahrleistung PROGRESS-geforderter Qualitatsstandards. Erganzend wurde eine
Entscheidungskurvenanalyse durchgefihrt, um den klinischen Nutzen des Typ-3-
Modells nach dem PROGRESS-Klassifikationsschema zu quantifizieren. Mit dem
pcBATASs-Prognosemodell werden die Wechselbeziehungen klinischer (Alter,
NIHSS etc.) und neuroradiologischer Prognosefaktoren (BATMAN und pcASPECT
Score) in einem multivariablen Prognosemodell abgebildet, welche den komplexen
Zusammenhangen verschiedener, pathomechanistischer Einflussfaktoren auf den
Krankheitsverlauf des posterioren Schlaganfalls Rechnung tragen. Als erweitertes
Prognosemodell des pASCO-Scores berucksichtigt das pcBATASs.Modell zusatzlich
den Einfluss der Thrombuslast und der Thrombuslokalisation bei der
Prognosevorhersage des funktionellen Uberlebens (mRS) thrombektomierter
Patienten nach 90 Tagen. Die multiple Imputation mittels modifizierter ,Predictive-
mean-matching“-Methode (,Midastouch®) und definierten ,Kleinke-Kriterien®
ermoglicht auch Imputationen fehlender Datenwerte bei niedriger Fallzahl (n =119) und
verzerrtem, nicht-normalverteilten Datensatz. Die Prognosemodellentwicklung mittels
FLAC-Algorithmus zeigt in dem sparlichen Datensatz die beste prognostische
Aussagekraft fur ein gutes funktionales Uberleben (,mRS < 2“) nach 90 Tagen:
mediane AUCkorigiert (IQR) =0,809 (0,829-0,801); medianer standardisierten Brier-
Scorekorigiert (IQR) = 0,136 (0,142-0,132), medianer Slopekorrigier t(IQR) = 1,004 (1,042-
0,926). Das Ridge-Regressionsmodell zeigt eine mediane AUCkorrigiert (IQR)= 0,806
(0,823-0,792), einen medianen median Brier Scorekorigiert (IQR)= 0,268 (0,270-0,265),
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einen medianen Slopekorigiert (IQR)= 7,181(7,762-6,679) bei schwerem Underfitting,
trotz moderatem EPV. Es weist einen schweren Kalibrierungsfehler auf und sollte fur
die Patientenselektion zur Thrombektomie nicht verwendet werden. In der DCA zeigt
sich das beste Net-Risiko-Profil fur das FLAC-Regressionsmodell Giber einen weiten
Schwellenwertrisikobereich im Vergleich zu den Referenztherapiestrategien. Es stellt
ein  mogliches  Selektionsinstrument im  Klinikalltag zur  stratifizierten

Thrombektomieevaluation dar.
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1.7 Abstract

Appropiate selection of stroke patients for mechanical thrombectomy is essential to
reduce complications and achieve maximal therapeutic benefit. Established prognostic
models predicting the outcome of posterior stroke have not been sufficiently or partially
evaluated, validated, or incompletely represent important factors influencing the clinical
course of diseased patients. The aim of this work was the development and
optimization of a new prognostic model for the estimation of the functional outcome of
patients after mechanical recanalisation of the posterior circulation stroke using
different model regularization algorithms, including internal validation using
bootstrapping in an imputed data set following PROGRESS reporting standards.
Further a decision curve analysis was performed to quantify the clinical utility of the
type 3 model according to the PROGRESS classification scheme. With the pcBATASs
- prognostic model, the interrelationships of clinical (age, NIHSS, etc.) and
neuroradiological prognostic factors (BATMAN and pcASPECTSs) in a multivariable
prognostic model, which takes into account the complex interrelationships of different
pathomechanistic factors influcencing the disease course. The pcBATASSs - prognostic
model additionally considers the influence of the thrombus burden in the prognostic
prediction of functional outcome (mRs after 90 days) of thrombectomized patients.
Multiple imputation using modified predictive-mean-matching method ("midastouch”)
also allows imputation of missing data values when sample size is small (n =119) and

the data set is non-normally distributed.

Prognostic model development using FLAC algorithm shows the best prognostic
performance in the sparse data setting for the dichotomised functional outcome ("mRS
<2")at 90 days: median AUCcorrected (IQR) =0, 809 (0,829 -0,801); median standardized
Brier-Scorecorrected (IQR) = 0,136 (0,142-0,132), median Slopecorrected (IQR) = 1,004
(1,042-0,926). The ridge regression model shows median AUCcorrected (IQR)= 0, 806
(0,823-0,792); median Brier scorecorected (IQR)= 0,268 (0,270-0,265), median
slopecorrected(IQR)= 7,181 (7,762-6,679) as a result of severe underfitting, despite
moderate EPV. The Ridge Regressionmodell has a severe calibration error and should
not be used for patient selection for thrombectomy or prognostic evaluation. DCA
shows the best net benefit profil for the FLAC-Regressionmodel over a wide threshold
risk range compared with reference therapy strategies. It could be used as selection

tool for stratified thrombectomy evaluation.
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1.8 Glossar

A.
Abciximab_use

AICA
ASPECTS
AUC

Age
anticoagulation

antiplateletTH_one
antiplateletTH

BA

BAO
BAQO_involvement
BATMAN

cerebellaredemascore
ComorbidityDM

ComorbidityHLP
ComorbidityHTN
Comorbidity_smoking_war_2
ComorbidityVHF

CTA

DSA

ECVA

EPV
etiology

EVT
FLAC
FLIC

Glucoseinitial

Arteria

kodierte Variable fur das binére Ereignis
~2Abciximabtherapie ILV. in der
Akuttherapie®

Anterior Inferior Cerebellar Artery
Alberta Stroke Program Early CT Score
Area Under The Curve

kodierte Variable fur Patientenalter bei
Aufnahme

kodierte Variable fur das binére Ereignis
»2Antikoagulation in der Grundmedikation®
kodierte Variable fur das binare Ereignis
,einfache Plattchenhemmung in der
Grundmedikation®

kodierte Variable fir das binare Ereignis
,doppelte Plattchenhemmung in der
Grundmedikation®

A. Basilaris

Basilar Artery Occlusion

kodierte Variable fur das binére Ereignis
,Beteiligung der A. basilaris*

Basilar ArTery on computed toMography
ANgiography

kodierte Variable fur ,JAUSS-Score*
Kodierte Variable fur ,Grunderkrankung
Diabetes mellitus Typ 2 bei Aufnahme*
kodierte Variable fir Grunderkrankung
~Hypercholesterinamie bei Aufnahme*
kodierte Variable fur ,Grunderkrankung
Bluthochdruck bei Aufnahme*

kodierte Variable ,Rauchverhalten bei
Aufnahme”

kodierte Variable fur ,Grunderkrankung
Vorhofflimmern bei Aufnahme*
Computertomographische Angiografie
Digitale Subtraktionsangiografie
extrakranielle Vertebralarterie

Events Pro Variable

kodierte Variable fur den priméaren
Pathomechanismus/Pathoétiologie nach
CT/DSA Charakteristika

endovaskulare Therapie

Firth’s Logistic regression with Added
Covariate

Firth’s Logistic regression with Intercept-
Correction

kodierte Variable fur ,venose Blutglucose
bei Aufnahme*
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intracran_thrombus_localisation

ICVA
ICU_days

IVThrombolysis

LASSO

LokaleLyse

longOcclusion

MALIGNANT

MAR
MCAR
MICE

MCA
MNAR

md.pattern
MRS
mRspreStroke

MRs90

MVNI

NCCT

NIHSS
NIHSSadmi
NIHSS24h
NIHSSdis

No_of passages
NWU
NWU_in_prozent
NWU2_in_prozent

NWU_FU_in_prozent

kodierte Variable fur das jeweilige
thrombotisch verschlossene Gefald
intrakranielle Vertebralarterie

kodierte Variable far
.postinterventionellen Aufenthalt auf der
Intensivstation (IST) in Tagen®

kodierte Variable fur das binére Ereignis
..V. Thrombolyse in der akuten
Schlaganfalltherapie®

Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator

kodierte Variable fur das binare Ereignis
Jntraarterielle medikamentése Lyse in
der Aktutherapie®

kodierte Variable fur das binare Ereignis
Jlangstreckiger thrombotischer
Verschluss®

kodierte Variable fur das binére Ereignis
,Maligner Infarkt im Aufnahme-CT*
Missing At Random

Missing Completely At Random
Multivariate Imputation by Chained
Equations

Middle Cerebral Artery

Missing Not At Random

missing data pattern

modified Rankin Scale

kodierte  Variable fir mRS vor
Schlaganfallereignis

kodierte Variable fir mRS 90 Tage nach
Diagnosestellung

MultiVariate Normal Imputation
Non-Contrast Computer Tomography
National Institutes of Health Stroke Score
kodierte Variable flir NIHSS Dbei
Aufnahme

kodierte Variable fir den NIHSS 24h
nach Aufnahme

kodierte Variable fir den NIHSS bei
Entlassung

kodierte Variable fiur die Anzahl der
Rekanalisationsversuche

Net Water Uptake

kodierte Variable fur NWU bei Aufnahme
kodierte Variable fur NWU 24 Stunden
nach Aufnahme

kodierte Variable fiur NWU im Verlauf des
ersten Krankenhausaufenthalts nach
Schlaganfallereignis
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PASCO

PCA
pPcASPECTS

pPcBATASS

PC-CS
PCCS
Pcom
PICA
PMM
RCT
RRinitial

SCA
Sex

SMT
SMCV

successRecan

TRIPOD

TICI
TICI _cod

timeonsetimagingh

timelmagingAngioh

VISTA

Hybrider Score aus pcASPECTS und
PC-CS

Posteriore Cerebral Artery

Posterior Circulation Acute Stroke
Prognosis Early CT Score

Hybrider Score aus ,Basilar Artery on
Computed Tomography Angiography
Prognostic Score (BATMAN)“ und Acute
Stroke Prognosis Early CT Score
(PcASPECTS)"

Posterior Circulation Collateral Score
kodierte Variable fur den PC-CS
Posterior communicating artery
Posterior Inferior Cerebral Artery
Predicitve Mean Matching
Randomized-Controlled-Trial

kodierte Variable fur den Blutdruck bei
Aufnahme

Superior Cerebral Artery

kodiert Variable fur Patientengeschlecht
bei Aufnahme

medizinischer Standardtherapie
Superfical Middle Cerebal Vene

kodierte Variable fur das binére Ereignis
,TICl 2b/3“

»1ransparent Reporting Of A
Multivariable  Prediction Model For
Individual Prognosis Or Diagnosis*
Thrombolysis in Cerebral Infarction
kodierte Variable fur den TICI-Score
kodierte Variable far Zeit
Symptombeginn bis erste Bildgebung in
Stunden nach Schlaganfallereignis
kodierte Variable fiur Zeit erste
Bildgebung bis Leistenpunktion in
Stunden bei Schlaganfallereignis
Virtuelles Internationales Schlaganfall-
Studienarchiv
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