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Epidemiologische und statistische Interaktions- 
modelle und Folgen for die Regressionsanalyse 

Zusammenfassung 

Die unterschiedlichen M6glichkeiten, Interaktion zwischen zwei oder 
mehreren Expositionen in epidemiologischen Studien zu definieren, so- 
wie die Unterscheidung von additiver und multiplikativer Wechselwir- 
kung, fOhren immer w~eder zu Missverst~ndnissen Ober die Grundlagen 
solcher Definitionen. Statistische Regressionsmodelle for die Analyse von 
Ereignish~ufigkeiten implizieren eine Definition von fehlender Interak- 
tion, welche nicht immer eine for die vorliegenden Daten passende oder 
for die Fragestellung gewOnschte ist. Die Autoren zeigen auf, dass un- 
terschiedliche epidemiologische Kausalmodelle zu Interaktionsdefinitio- 
nen f(~hren, die oftmals mit jenen der statistischen Modelle nicht Ober- 
einstimmen. Es zeigt sich, dass bei der Definition von Interaktion die 
Unterscheidung von Raten, Risiken und Odds zu ber(Jcksichtigen ist, 
sobald die Risiken nicht sehr klein sind. Anhand einer Datenanatyse wird 
illustriert, class die Oblicherweise vorausgesetzte multiplikative Interak- 
tionsstruktur bei additiven Daten zu einem erheblichen Bias der Sch~tz- 
werte fOhrt, sofem nicht alle signifikanten und nicht-signifikanten Inter- 
aktionsterme h6herer Ordnung modelliert werden. Mittels nummeri- 
scher Verfahren berechnen die Autoren den bei der togistischen Regres- 
sionsanalyse entstehenden asymptotischen Bias ("lnteraktions-Bias") f(Jr 
den Fall von zwei und drei dichotomen Expositionsvariabten. 

In Regressionsmodellen liegt dann 
keine Interaktion zwischen zwei 
Prgdiktoren vor, wenn der Effekt 
eines Pr~idiktors auf die Zielvaria- 
ble nicht vom Wert des anderen 
Pr~idiktors abhfingt, andernfalls 
spricht man von Interaktion oder 
Wechselwirkung. In der Epidemio- 
logie ist die Zielvariable oft ein 
Ereignismass (Risiko, Rate oder 
Odds), und das Regressionsmodell 

wird in diesem Fall als Ereignisda- 
ten-Regressionsmodell (event data 
regression) bezeichnet. In Ereignis- 
daten-Regressionsmodellen leitet 
sich die Definition von Interaktion 
zwischen zwei oder mehr unab- 
h~ingigen Variablen beztiglich ihres 
Effektes auf ein Ereignismass aus 
den mathematischen Eigenschaf- 
ten des Modells ab. Dies ft~hrt z.B. 
in der logistischen Regression oder 

der Cox-Regression zu einem mul- 
tiplikativen Zusammenwirken der 
Effekte im Falle von fehlender In- 
teraktion. Andererseits wurden in 
der Epidemiologie und Biologie 
eine Reihe formaler Kausalmo- 
delle far den Zusammenhang zwi- 
schen Exposition und Erkrankungs- 
h~iufigkeit entwickelt, aus welchen 
sich statistische Interaktionsbedin- 
gungen zwischen den Expositio- 
hen ableiten lassen. Diese stimmen 
nicht immer mit den von den 
Regressionsmodellen implizierten 
t~berein. Diese KausalmodeUe be- 
zeichnen wir zur Abgrenzung von 
statistischen Modellbildungen und 
wegen ihres Bezuges zu epi- 
demiologischen Anwendungen im 
folgenden als ,,Epidemiologische 
Interaktionsmodelle". 
Zu den wichtigsten Kausalmodel- 
len geh/Sren das Simple-Indepen- 
dent-Action-Model 1 (SIAM), bio- 
logische Interaktionsmodelle (spe- 
ziell das Mehrstufenmodell2), und 
das von Rothman 3 eingeftihrte Suf- 
ficient-Component-Causes-Model 
(SCCM). Das SIAM wurde ent- 
wickelt, um die gemeinsame Wir- 
kung von zwei oder mehreren Ex- 
positionen richtig beschreiben be- 
ziehungsweise eine gegenseitige 
Verst~irkung (Synergie) oder Ab- 
schwfichung (Antagonie) prafen 
zu k6nnen. Alle drei Modell- 
klassen ft~hren auf Definitionen 
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von Interaktion, welche substanz- 
wissenschaftlichen Modellen bes- 
ser entsprechen k6nnen als rein 
statistische Definitionen. Die Kau- 
salmodelle erm6glichen dann eine 
verbesserte Vorhersage des Zu- 
sammenwirkens mehrerer Fakto- 
ren in zukiinftigen Studien bzw. 
ftir neue Probanden. Neben der 
Vorhersage dienen diese Kausal- 
modelle auch der Oberprtifung 
substanzwissenschaftlicher Model- 
le (z.B. der Karzinogenese) und 
damit zum besseren Verst~indnis 
der den Daten zugrundeliegenden 
Prozesse. 
Im Folgenden geben wir zuerst ein 
Beispiel far nichtmultiplikative In- 
teraktion, darauf zitieren wir sta- 
tistische Interaktionsdefinitionen 
und stellen drei wichtige Kausal- 
modellklassen vor. Wir vergleichen 
die aus diesen Kausalmodellklas- 
sen folgenden Interaktionsbedin- 
gungen mit den Interaktionsdefi- 
nitionen der statistischen Regres- 
sionsmodelle und untersuchen die 
Fehler, welche bei der Analyse 
epidemiologischer Daten mittels 
logistischer Regression entstehen, 
wenn die vorliegende Interaktions- 
form nicht ausreichend modelliert 
wird. Ftir den Fall von zwei und 
drei dichotomen Expositionsvaria- 
blen berechnen wir mittels num- 
merischer Verfahren den asympto- 
tischen Bias (,,Interaktions-Bias"), 
welchen die Sch~itzer der logisti- 
schen Regression bei additiven In- 

teraktionen in den Daten aufwei- 
sen, wenn keine Interaktionsterme 
den Fehler korrigieren. Zuletzt 
werden Schlussfolgerungen fiir das 
praktische Vorgehen bei Regres- 
sionsanalysen diskutiert. 

Analyse nichtmultiplikativer 
Ereignisdaten an einem Beispiel 

Als illustratives Beispiel zur Ein- 
ftihrung verwenden wir Daten aus 
einem im 6sterreichischen Bun- 
desland Steiermark durchgeftihr- 
ten Gesundheitssurvey. Es wur- 
den Pr~idiktoren far das Vorliegen 
einer chronischen Atemwegser- 
krankung (kodiert als ja/nein) bei 
M~innern gesucht. Wir fanden zwei 
statistisch signifikante Faktoren: 
Raucherstatus (Raucher/Nichtrau- 
cher) und einen Indikator ftir die 
Berufsschicht (manuelle vs. nicht- 
manuelle T~tigkeit). Wir adjustier- 
ten ftir Alter durch Stratifikation 
und analysierten die 1935 M~inner 
in der Altersgruppe der 41-50- 
j~ihrigen (Tabelle 1) mit einer ver- 
allgemeinerten logistischen Re- 
gression (s. Appendix A), welche 
sowohl die additive als auch die 
multiplikative Form fehlender In- 
teraktion durch Vorgabe eines 
Parameters modellieren kann. 
Eine verallgemeinerte logistische 
Regression geh6rt zu den verall- 
gemeinerten linearen Modellen 
(generalized linear models), deren 

Theorie den geeigneten Rahmen 
ftir unsere weiteren Analysen lie- 
fert. Tabelle 2 zeigt far jede durch 
Kombination der beiden Prgdik- 
toren gebildete Untergruppe die 
absoluten (,,Pab") sowie relativen 
(,,Pab") Risiken ftir das Vorliegen 
einer Atemwegserkrankung. 
Bei einem multiplikativen Zusam- 
menwirken der Risiken w~ire das 
gemeinsame relative Risiko ffir 
eine Atemwegserkrankung bei 
Rauchern mit manueller T~ttigkeit 
vs. Nichtrauchern mit nichtmanu- 
eller T~itigkeit ungef/ihr gleich 

Pll = PlO" Pox 

= 3,23.4,13 = 13,34 (1) 

und nicht der beobachtete Wert 
yon 4,96 (Tabelle 2). Dies deutet 
auf das Vorhandensein einer Inter- 
aktion zwischen den beiden Fak- 
toren lain, auch wenn sie trotz ver- 
h~iltnism~issig grosser Fallzahl in 
der logistischen Regressionsana- 
lyse nicht signifikant wurde (p = 
0,24, vgl. Tabelle 3). Einer gfingi- 
gen Praxis folgend wurde der 
nichtsignifikante Interaktionsterm 
in der Regressionsanalyse weg- 
gelassen. Die beiden gesch~itzten 
Haupteffekte liegen in ihren Wer- 
ten zwischen den unterschiedlich 
grossen Effekten in den einzelnen 
Strata. 
Zum Vergleich analysierten wir 
nun die Daten mit einem additiven 

H~iufigkeit 

chronische Atem- 
wegserkrankung: 

ja(= 1) 
nein (= O) 

Tota 

187 4 

~90 

Tabelle 1. Absolute Haufigkeit chronische Atemwegserkrankungen bei M~nnem (41 - 50 Jahre) nach Rauchstatus 
und Berufsschicht in Steiermark (n = 1935). 
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Risiko (reL: Risiko) 
: i ! 

NichtraUche r 

Nichtmanuelte T~itigkeit Manuelle T~itigkeit 

Poo = 0.0158 POl = 0.05 
(Poo = 1) (Pot = 3:23) 

P10 = 0.0652 P~t = 0.0783 
(Plo = 4.13) (p, = 4.96) 

Tabelle 2. Risiko und relatives Risiko for chronische Atemwegserkrankun- 
gen bei M~nnern (41-50 Jahre) in Steiermark. 

Modell. Ftir ein additives Zusam- 
menwirken betrfigt das gemein- 
same relative Risiko 

Pll = Plo + Pol - 1 = 6,36 (2) 

welches mit dem beobachteten 
Wert von 4,96 besser t~berein- 
stimmt als Gleichung (1). Die 
Abweichung l~isst auf ein leicht 
unteradditives Zusammenwirken 
schliessen. Der Interaktionsterm 
ist wieder nicht signifikant, die 
Haupteffekte (in beiden Fgllen 
als Odds Ratio ausgedrUckt) der 
Regressionsanalyse sind nun deut- 
lich gr0sser und beide signifikant 
(Tabelle 3). 

Vergleichen wir die Resultate der 
multiplikativen und der additiven 
Regression (Tabelle 3), sehen wir 
deutliche Unterschiede bei den ge- 
schfitzten Haupteffekten, sowohl 
in der GrOsse als auch in der Signi- 
fikanz (d.h. das 95%-Konfidenz- 
intervall enth~ilt nicht die 1). Die 
Verbesserung der Modellanpas- 
sung zum saturierten Modell ge- 
messen in Devianz ist 1,4 bzw. 0,3 
auf einen Freiheitsgrad im multi- 
plikativen bzw. additiven Modell. 
Empirisch kann deshalb nicht ohne 
weitere Information entschieden 
werden, welches Modell die Daten 
,,richtiger" beschreibt und welche 
Schfitzwerte daher die besseren 

sind. Dass in solchen Situationen 
standardm~issig mit dem multipli- 
kativen Modell (d.h. der logisti- 
schen Regression) und nicht dem 
additiven gearbeitet wird, ist nicht 
immer begrtindet und yon der Da- 
tenlage her gesehen sinnvoll, son- 
dern darauf zurtickzuftihren, dass 
das multiplikative Modell (1) die 
angenehmeren mathematischen 
Eigenschaften aufweist. 
Zu bedenken ist, dass das multipli- 
kative Zusammenwirken yon Fak- 
toren nur einen Punkt auf einem 
Kontinuum von m6glichen Inter- 
aktionsdefinitionen bildet. Die 
Einbeziehung weiterer Kriterien 
ftir die Auswahl der Interaktions- 
form erscheint uns hier notwendig 
zu sein. Ein m6glicher Weg ist 
die Zugrundelegung theoretischer 
Modelle wie es epidemiologische 
Kausalmodelle sind, ein anderer 
Weg ist die Anpassung der Interak- 
tionsstruktur an die Daten mittels 
Sch~tzung eines zusfitzlichen ,,In- 
teraktionsparameters" im Modell. 
Dies kann durch Parametrisierung 
der Linkfunktion in Ereignisdaten- 
Regressionsmodellen geschehen. 
Ftir diesen Zweck wurden para- 

Pr~diktoren Maximum Likelihood Sch~itzwerte 
(Odds Ratio mit 95 %-Konfidenzintervall) 

Logistische Additive Regression mit 
Regression Regression gesch~tztem Unk 
(a = 0)" (a = 1) a a = 2,15 a 

(unteradditiv) 

Sch~tzwerte 
stratifizierte 
~ a l y s e  b 
(Odds Ratio) 

Beruflicher Status 
Raucher 

Interaktionsterm 

2,27 (0,98-5,25) 3,05 (1,75-4,35) 3,35 (2,21-4,~6) 3,35 
1,67 (1,13-2,48) 2,99 (1,39-4,58) 4,35 (0,70-5,97) 4,35 

weggelassen: weggelassen: kein freier 
nicht signifikant nicht signifikant Parameter mehr 
(p = 0,24) vorhanden - 

Devianz (Freiheitsgrade) 821,2 (1932) 820,1 (1932) 819,8 (1931) 

a bezeichnet den Linkparameter der Linkfamilie nach Guerrero-Johnson. 
~ Analyse mit Status = 0 und Raucher = 0 als Referenzkategone. 

Tabelle 3. Resultate der Iogistischen, additiven und unteradditiven verallgemeinerten Regression mit parametri- 
sierter Linkfunktion (n = 1935). 
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metrisierte Linkfamilien mit unter- 
schiedlichen mathematischen Ei- 
genschaften vorgeschlagen 4, wobei 
die Familie nach Guerrero-John- 
son 5 nach unseren Untersuchun- 
gen die besten numerischen Eigen- 
schaften aufweist und deshalb dem 
vorgeschlagenen Regressionsmo- 
dell zugrundeliegt. Eine optimale 
Anpassung der in dieser Weise ver- 
allgemeinerten Regression auf ein 
interaktionsfreies Modell mittels 
Sch~itzung des Parameters a der 
parametrisierten Linkfamilie nach 
Guerrero-Johnson 5 fiihrt bei unse- 
ren Daten wie erwartet auf ein 
unteradditives Modell. Dieses lie- 
fert wiederum andere Sch~itz- 
werte und Signifikanzen fttr die 
Haupteffekte als das multiplika- 
tive oder additive Modell, die 
jedoch nun mit jenen der stratifi- 
zierten Analyse abereinstimmen 
(Tabelle 3). 

Interaktion in statistischen 
Modellen 

Masszahlen, die das Eintreten von 
Ereignissen quantifizieren, werden 
in der Epidemiologie als ,,Ereignis- 
masse" bezeichnet. Diese k6nnen 
gemfiss ihren mathematisch-sta- 
tistischen Eigenschaften in Risi- 
ken, Raten und Odds eingeteilt 
werden. Entsprechend ihrer jewei- 
ligen epidemiologischen Anwen- 
dung beschreiben Risiken z.B. 
Pr~ivalenzen und Inzidenzpropor- 
tionen (fraher irrefiihrend auch be- 
zeichnet als: kumulative Inziden- 
zen), Raten vor allem Hazardraten 
(auch: Inzidenzdichten), und Odds 
beschreiben z.B. Pr~ivalenzodds 
oder in approximativer Weise Ri- 
siken. Odds werden yon der logisti- 
schen Regression modelliert, Ra- 
ten vonder  Poisson- und Propor- 
tional-Hazard-Regression. Risiken 
werden zumeist nicht direkt, son- 
dern approximativ mittels eines 
der genannten Regressionsmodelle 
modelliert, mit der Begrtindung, 
dass Odds und Raten eine gute 
Approximation im Falle kleiner 

Risiken (etwa <10%) sind. In 
vielen Anwendungen, etwa bei 
der Analyse von Verhaltensweisen 
(Rauchen etc.) oder Besehwerden, 
trifft dies jedoch nicht zu, und die 
Verwendung von ,,Effektmassen" 
wie Odds Ratio oder Rate Ratio 
zur Darstellung der Resultate ist 
fragwUrdig. 
Zur Beschreibung der Bedingun- 
gen ft~r fehlende Interaktion in 
Regressionsmodellen beschr~inken 
wir uns auf den Fall zweier dicho- 
tomer unabh~ingiger Variabten A 
und B, welche jeweils die Werte 0 
(,,nicht exponiert") und 1 (,,ex- 
poniert") annehmen k6nnen. Far 
jede Auspr~igung a bzw. b von A 
bzw. B beschreibe dann E,b das 
zugeh6rige Ereignismass und eab 
:= Eab/E00 das zugeh6rige (relative) 
Effektmass. In der logistischen 
Regression folgt ft~r die Odds Oab = 
Pab/(1-P~b) bei fehlender Inter- 
aktion zwischen A und B aus der 
Modeltgleichung: 

011" 000 • 010" 001 (3) 

und ftir das Odds Ratio Oab----Oab/ 
O00 folgt: 

Oll = O10" O01 (4) 

also eine Multiplikation der Odds 
und Odds Ratios. Die Relationen 
(3) und (4) entsprechen ft~r kleine 
Risiken P = O/(1 + O) < 0,1 appro- 
ximativ ebenfalls einer Multipli- 
kation der Risiken und relativen 
Risiken, ftir grosse Risiken P > 0,9 
entsprechen sie ann~iherungsweise 
einer additiven Relation der Risi- 
ken: 

Pll + Poo = Plo + Pol (5) 

und der relativen Risiken: 

Pn = Plo + Pol- 1 (6) 

Die gleichen multiplikativen Re- 
lationen (3) und (4) gelten bei 
Poisson- und Proportional-Hazard 
Regression nicht fiir die Odds, 
sondern far die Raten Rab bzw. 

relativen Raten (Rate Ratios) rab = 
Rab/R00 : 

Rl1" R00 = R10" R01 bzw. (7) 

rll = rio. r o (8) 

Der Zusammenhang zwischen 
Risiko und Rate ist nicht wie jener 
zwischen Risiko und Odds ein- 
deutig bestimmt, sondern abh~ingig 
vom Studiendesign 6, sodass tiber 
die implizierten Interaktionsbe- 
dingungen auf den Risiken bzw. 
Odds keine generelle Aussage 
m6glich ist. Bei sehr kleinen Raten 
(< 0,001) unterscheiden sich in der 
Regel Raten, Risiken und Odds 
kaum und die Interaktionsdefini- 
tion ist daher auf jedem Ereignis- 
mass gleichwertig. 
Bei Querschnittstudien k6nnen 
aus den Daten nur Pr~ivalenzen P 
(d.h. Risiken) bzw. Prfivalenzodds 
PO (d.h. Odds)berechnet werden. 
Wie sie sich beztiglich Interaktion 
verhalten, h~ingt einerseits vom In- 
teraktionsverhalten der zugrunde- 
liegenden Raten R und anderer- 
seits vom Zusammenhang zwi- 
schen Rate und Pr~ivalenz ab. Nach 
Kleinbaum et al.7 mtissen zwei prin- 
zipielle Typen von Querschnitt- 
studien unterschieden werden. Bei 
der ,,density-type" Querschnittstu- 
die (dynamische, aber station~ire 
Kohorte) ist die Pr~ivalenzodds PO 
das Produkt aus mittlerer Erkran- 
kungsdauer D und Hazard-Rate 
(Inzidenzdichte): 

PO := P/(1-P) = R - D  (9) 

d.h. bei additiv bzw. multiplikativ 
zusammenwirkenden Raten kom- 
binieren auch die Odds additiv 
bzw. multiplikativ. Der Einsatz 
der logistischen Regression bei 
multiplikativ kombinierenden Ra- 
ten ist hier sinnvoll. Bei der ,,cu- 
mulative-type" Querschnittstudie, 
bei der eine fixe Population fiber 
einen Zeitraum der Dauer T ,,at 
risk" zur Krankheitsentstehung 
ist, gilt fiir den Zusammenhang 
zwischen Pr~valenz P zum Zeit- 
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punkt T und Krankheitsinzidenz- 
dichte R: 

-log ( l -P)  = R .  T (10) 

d.h. die komplementfiren Logarith- 
men der Risiken verhalten sich wie 
die Raten. Hier erscheint die Ver- 
wendung der Binomialregression 
mit komplementfir-log-log Link- 
funktion bei multiplikativ kombi- 
nierenden Raten sinnvoll, was auch 
vor kurzem flit diesen Studientyp 
diskutiert wurde s. Bei Fall-Kon- 
troll-Studien ist die Situation je 
nach der Studiendesignvariante 
unterschiedlich 7. Aus den Daten 
Risst sich grundsatzlich kein Er- 
krankungsrisiko, sondern nur das 
Expositions-Odds Ratio (EOR) 
direkt berechnen. Das EOR kann 
sich je nach Designvariante ver- 
halten wie das Risiko-Odds Ratio, 
wie das Rate Ratio oder wie das 
Risk Ratio, und je nachdem k6n- 
nen andere Interaktionsbedingun- 
gen gelten. Bei Kohortenstudien 
kann die Rate R dutch Propor- 
tional-Hazard-Regressionen (Cox- 
Regression) direkt modelliert wer- 
den, was ein multiplikatives Zu- 
sammenwirken der Raten impli- 
ziert. 

Interaktion in epidemio- 
Iogischen Modellen 

Simple-Independent-Action-Model 

Zu den bedeutendsten Interak- 
tionsmodellen zfihlt das ,,Simple- 
Independent-Action-Model" (SI- 
AM), das in verschiedenen Kon- 
texten als ,,Disease-Hit Model", 
,,Single-Hit Model" und ,,Vulner- 
ability Model" eingefiihrt wurde 1 
(s. Appendix B). In seiner Grund- 
form beschreibt es mengentheore- 
tische Relationen zwischen Risiken 
fiir das Eintreten yon Ereignissen. 
Rothman 9 erweiterte dieses Mo- 
dell auf die Situation mit Hinter- 
grundfaktoren C (d.i. mit Grund- 
risiko P00) und erh~ilt fiir das in- 
teraktionsfreie Zusammenwirken 

zweier bin~irer Faktoren A und B 
die Bedingung: 

Pll-P00 = (Plo-Poo) 

+ (Pm-Poo) - (Plo-Poo) 

�9 (Pol-Poo)/(1-Poo) (11) 

Die Erh6hung des gemeinsamen 
Risikos Pll gegentiber dem Grund- 
risiko P00 ist also nach Gleichung 
(11) gleich der Summe der Risi- 
koerh6hungen fiir die einzelnen 
Faktoren abz(iglich eines Termes, 
der umso grOsser ist, je gr6sser das 
Grundrisiko ist. Wir haben nach 
diesem Modell folglich sowohl far 
Risiken wie flit relative Risiken 
Sub-Additivitfit bei Nicht-Interak- 
tion. Walter und Holford 10 zeigten 
mittels ihres ,,Single-Hit Model", 
welches annimmt, dass den Risiken 
im SIAM station~ire Poissonpro- 
zesse mit Raten RA, RB und Rc zu- 
grundeliegen, dass die Raten dann 
eine exakte additive Relation (12) 
erfiillen: 

Rll :-- (RA + Rc) 

+ (R B + Rc) - R c 

= Rio + Rol - -  Roo 

Mehrstufenmodelle 

(12) 

Es gibt keinen generellen Konsens, 
was unter biologischer Interaktion 
zu verstehen sei 11,12 Eine Defini- 
tion der Interaktion von allgemei- 
nerer Giiltigkeit ist auf dieser Basis 
also nur schwer zu finden. Als Bei- 
spiel fUhren wir das Initiation-Pro- 
motion Modell an: Wenn Faktor A 
die Anzahl suszeptibler Zellen er- 
h6ht und Faktor B die Transfor- 
mation dieser Zellen in maligne 
f6rdert, besteht kein Konsens, ob 
diese Faktoren unabhfingig oder 
synergistisch wirken. 
Etwas anders ist die Situation, 
wenn man sich nur mit einer ganz 
bestimmten Pathogenese besch~f- 
tigt. Die Obereinstimmung beziig- 
lich einer genauen Definition bio- 
logischer Interaktion d0rfte auch 
bier nut schwer zu erreichen sein, 

ist aber auch nicht notwendig, da 
bei einem bekannten Wirkmecha- 
nismus auch ohne eine solche 
Terminologie die Folgen fiir das 
Krankheitsgeschehen abgeleitet 
werden k6nnen 12. 
Wit beschrtinken uns deshalb auf 
eine interessante Kategorie quan- 
titativer biologischer Kausalmo- 
delle, das Mehrstufenmodell der 
Karzinogenese (,,Multi-Stage-Mo- 
del"), das sich empirisch gut be- 
w~ihrt hat und ftir eine grosse 
Gruppe chronischer Krankheiten 
geeignet erscheint. Mehrstufenmo- 
delle der Karzinogenese gehen auf 
frtiheste quantitative Theorien der 
Karzinogenese zurtick, die einen 
Ubergang von einer gesunden zu 
einer b6sartigen Zelle modellieren. 
Es wurden im Laufe der Zeit ver- 
schiedene Mehrstufenmodelle der 
Krebsentstehung vorgeschlagen 2, 
wobei wir uns auf das Armitage- 
DoU-ModeU 13 konzentrieren, wel- 
ches experimentell einige Best~i- 
tigung erfahren hat. Es nimmt an, 
dass Krebs aus einer einzelnen, 
anfangs normalen Zelle, entsteht, 
welche nach und nach eine Reihe 
von Transformationen durchRiuft, 
bis sie zu einer zur malignen Ent- 
artung f~ihigen Zelle wird. 
Es kann gezeigt werden, dass 
auf derselben Transformations- 
stufe wirkende Kausalfaktoren zu 
additiven Inzidenzraten ftihren und 
Faktoren, welche auf unterschied- 
lichen Stufen ansetzen, multipli- 
kativ wirken 14. Komplizierter wird 
das Bild, wenn Faktoren zugleich 
mehrere Mutationsraten beeinflus- 
sen. So z.B. wenn Faktor A auf die 
i-te und j-te Rate wirkt, B nur auf 
die j-te. Die Inzidenzrate liegt dann 
zwischen Additivit~it und Multipli- 
kativit~it. Es ist leicht einzusehen, 
dass die Interaktion auch bei noch 
komplexeren Wirkmustern immer 
zwischen Additivit~t und Multi- 
plikativitfit liegt, sofern die Inter- 
aktion auf den einzelnen Muta- 
tionsraten additiv bleibtlL Es gibt 
eine Reihe empirischer Resultate, 
die eine untermultiplikative bzw. 
additive Interaktion besttitigen. So 
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zeigen Lund et al.16, dass die be- 
kannten Risikofaktoren beim post- 
menopausalen Brustkrebs additiv 
und nicht multiplikativ zusammen- 
wirken. 

Sufficient-Component-Causes- 
Model 

Das von Rothman 3 eingefiihrte 
Sufficient-Component-Causes-Mo- 
del (SCCM) ist eines der weni- 
gen konzeptionellen Kausalmo- 
delle der Epidemiologie. Es un- 
terscheidet zwischen Suffizienten- 
Ursachen, welche jede fur sich hin- 
reichend far die Krankheitsent- 
stehung ist, und den Komponenten- 
Ursachen, welche Teil mindestens 
einer Suffizienten-Ursache sind 
und fiir sich allein nicht ausrei- 
chen, die Krankheit  zu verursa- 
chen. Die Suffizienten-Ursachen 
bestehen also selbst aus Kompo- 
nenten-Ursachen. So einfach die- 
ses Modell ist, so wenig kann es 
durch die bestehenden statisti- 
schen Modelle ad~iquat beschrie- 
ben werden. Koopman 17,18 greift 
das SCCM wieder auf und folgert 
aus dem SCCM die Additivit~it der 
Raten bei Nicht-Interaktion. Wir 
gehen auf dieses Modell nicht 
weiter ein, merken abet  an, dass 
es nach den Untersuchungen von 
Koopman mehr die additive als die 
multiplikative Synergie als Form 
von Nicht-Interaktion nahelegt. 

systematischen Teils eines verall- 
gemeinerten linearen Regressions- 
modells (generalized linear mo- 
dels), da dann die durch die Link- 
funktion vorgenommene Transfor- 
mation der Daten auf kein addi- 
tives Zusammenwirken der Pr~i- 
diktoren entsprechend der Pr~dik- 
torgleichung y := xl/31 + ... + xM3 d 

fiihrt. Es ist bekannt 19, dass dann 
zus~itzlich zum bei endlichen 
Stichproben immer vorhandenen 
Bias des Maximum-Likelihood- 
Sch~itzers ein asymptotischer Bias 
auftritt. Wir bezeichnen diesen 
asymptotischen Bias als ,,Interak- 
tions-Bias", da er bei nicht ausrei- 
ehender Modellierung der vorhan- 

Tabelle 4. Interaktions-Bias bei additiven Daten mit 2 dichotomen Pr~- 
diktoren ~ede Kombination tritt mit Wahrscheinlichkeit P~j = 0,25 auf): 
F(y) = (eY)/(l + eY) inverse Iogistische Linkfunktion. 

,,Interaktions-Bias" bei der 
Analyse nichtmultiplikativer 
Daten ohne Interaktionsterme 

Wir nehmen nun an, dass uns 
Ereignisdaten mit einem additiven 
Zusammenwirken der Odds vor- 
liegen. Werden diese Daten mit 
einem multiplikativen Standard- 
verfahren wie der logistischen Re- 
gression ohne Interaktionsterme 
analysiert, z.B. weil diese nicht sig- 
nifikant werden oder  ihre Anzahl 
zu gross w~ire (Verlust an Power), 
so entspricht dies einer Fehlspezifi- 
kation der Linkfunktion, also des 

Tabelle 5. Interaktions-Bias bei additiven Daten mit 3 dichotomen Pr~- 
diktoren Oede Kombination tritt mit Wahrscheinlichkeit Pijk = 0, 125 auf): 
Po = 0,01; F(y) = (eY)/(l + eY) inverse Iogistische Linkfunktion. 
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denen (auch nichtsignifikanten) 
Interaktionen zwischen den unab- 
h~ingigen Variablen auftritt. 
Czado & Santner 19 geben ein In- 
tegralgleichungssystem an, das bei 
Angabe der ,,wahren" Response- 
funktion H(y), d.h. der die Da- 
ten beschreibenden inversen Link- 
funktion, und der in der Daten- 
analyse angenommenen Response- 
funktion F(y) die Berechnung des 
asymptotischen Bias erlaubt. Da 
wir im weiteren immer nur mit der 
Responsefunktion, welche die Um- 
kehrfunktion der Linkfunktion ist, 
arbeiten, bezeichnen wir sie ein- 
fach als ,,Linkfunktion". 
Wir 16sten mittels nummerischer 
Verfahren das Integralgleichungs- 
system ft~r ein logistisches Re- 
gressionsmodell mit zwei und drei 
dichotomen unabh~ingigen Vari- 
ablen und dem logistischen Link 
F(y) = (eY)/(1 + e y) als angenom- 
mener Linkfunktion und dem ad- 
ditiven Link H (y) = (1 + y)/(2 + y) 
(Herleitung s. Appendix C) als 
,,wahrer" Linkfunktion. Ftir ,,kau- 
sale" Faktoren (d.h. Odds Ratio 
> 1) fiihrt der asymptotische Bias 
zu einer deutlichen Untersch~it- 
zung der tats~ichlichen Hauptef- 
fekte (Tabelle 4 und 5), und dieser 
Bias nimmt mit der Effektgr6sse, 
der Anzahl der Pr~idiktoren und 
der Abweichung des Grundrisikos 
P0 yon 0,5 zu. So werden z.B. bei 
drei Variablen die in den Da- 
ten vorliegenden Odds-Ratios mit 
Werten yon 2, 2 und 5 durch die 
logistische Regression zu 1,29, 1,29 
und 3,00 geschfitzt (Tabelle 5). Si- 
mulationsstudien zeigten, dass der 
Bias ft~r endliche Stichproben in 
der Regel noch gr6sser als der 
asymptotische ist. 

Diskussion: Schlussfolgerungen 
for die Regressionsanalyse 

Die aus epidemiologischen und 
biologischen Kausalmodellen fol- 
genden Bedingungen ftir fehlende 
Interaktion stimmen in den mei- 
sten F~illen nicht mit den in den sta- 

tistischen Modellen vorausgesetz- 
ten t~berein und ft~hren zu einem 
nichtmultiplikativen Zusammen- 
wirken, vor allem der Raten und 
damit meist auch der Risiken 6. Es 
zeigt sich, dass die Analyse nicht- 
multiplikativer Risiken mittels 
multiplikativer Modelle mit einem 
zum Teil betr~ichtlichen asympto- 
tischen Bias (,,Interaktions-Bias") 
bei den Haupteffektsch~itzwerten 
verbunden ist, wenn irrtamlich sig- 
nifikante aber auch nichtsignifi- 
kante Interaktionsterme wegge- 
lassen werden. Die korrigierenden 
Interaktionsterme werden selbst 
bei grossen Fallzahlen selten signi- 
fikant und deshalb oft f~ilschlicher- 
weise weggelassen und ihre Anzahl 
wird bereits bei wenigen unabh~n- 
gigen Faktoren zu gross, um sie alle 
beracksichtigen zu k6nnen. 
Eine wesentliche Folgerung aus 
unserer Arbeit besteht darin, dass 
bei epidemiologischen Daten nicht 
nur aufgrund empirischer Resul- 
tate 16, sondern auch aufgrund 
konzeptueller fJberlegungen mit 
nichtmultiplikativer Interaktion zu 
rechnen ist, die Multiplikativitfit 
sich sogar entgegen der tiblichen 
Analysepraxis als ein beliebiger 
Spezialfall unter anderen erweist 
und darum t~berprUft werden muss. 
Das den epidemiologischen Daten 
entsprechende Kausalmodell sollte 
nach M6glichkeit bei der Daten- 
analyse und der statistischen Mo- 
dellbildung bert~cksichtigt werden, 
um eine m6gliche Fehlspezifika- 
tion des Modells auszuschliessen. 
Ist aus theoretischen Oberlegungen 
tiber die Interaktionsform nichts 
bekannt, so sind parametrische 
Regressionsmodelle, welche auch 
nichtmultiplikative Nicht-Interak- 
tion beschreiben, unter Umst~in- 
den geeignete Verfahren, um die 
durch Interaktions-Bias stark ver- 
zerrten Haupteffektschfitzwerte der 
Standardmodelle zu vermeiden. 
Diese arbeiten mit parametrisier- 
ten Linkfamilien, welche fur die 
Erweiterung der Ereignisdaten- 
Regressionsmodelle auf allgemei- 
nere Interaktionsformen geeignet 

sind 2~ Wir beschr/inkten uns auf 
dichotome Pr/~diktorvariablen, die 
Ereignisdaten-Regressionsmodelle 
sind aber in der gleichen Form 
auch zur Analyse quantitativer 
Pr~idiktoren geeignet. 
Bei der Modellwahl in Regres- 
sionsanalysen sollte grunds~itzlich 
unterschieden werden, ob das Ziel 
in der optimalen Pr~idiktion der 
Zielvariablen bei neuen Proban- 
den besteht, oder das Regressions- 
modell zur Erkl~irung des Zusam- 
menhangs zwischen Zielgr6sse und 
potentiellen Pr~idiktoren dient. Die 
erste Aufgabenstellung ist vor al- 
lem in der praktischen Anwendung 
der Modelle yon Bedeutung, die 
zweite entspricht dem Erkennt- 
nisinteresse der wissenschaftlichen 
Forschung. In der epidemiologi- 
schen Literatur 21 wird betont, dass 
die beiden Zielsetzungen unter- 
schiedliche Modellselektionsstra- 
tegien erfordern. Die Prfidiktions- 
aufgabe erfiillt jenes Modell am 
besten, welches die Zielvariable 
bei m6glichst geringer Komplexit~it 
am besten vorhersagt, unabh~ngig 
yon den dabei jeweils einbezoge- 
nen Variablen. Automatische Vari- 
ablenselektionsverfahren sind hier 
sinnvolle Strategien. Fiir diese 
Zielsetzung schlagen wir bei verall- 
gemeinerten Regressionsmodellen 
vor, den Linkparameter a zu sch~t- 
zen und den Sch~itzwert zur Pr~idik- 
tion zu verwenden. 
Fiir die zweite Aufgabenstellung 
sind automatische Verfahren nicht 
geeignet 21, da ein mit wissenschaft- 
lichen Theorien in Einklang ste- 
hendes Modell gefunden werden 
soll, das auch eine aussagef~hige 
Interpretation der Resultate zu- 
l~isst. Bei der verallgemeinerten 
Regression ist es dann zweckm~s- 
sig zu entscheiden, ob eines von 
zwei oder mehreren theoretisch 
m6glichen Modellen (z. B. ein mul- 
tiplikatives oder additives) besser 
den Daten entspricht und die end- 
gtiltige Analyse mit diesem durch- 
zuftihren. Dies erm6glicht dann 
eine Aussage fiber die Interaktions- 
form und gew~ihrleistet die Inter- 
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pret ierbarkei t  der Regressions- 
koeffizienten, welche bei ,,Zwi- 
schenmodellen" nicht gegeben ist. 
Modelle mit  In terakt ionstermen 
ebenso wie nichtmultiplikative und 
nichtadditive Modelle ft~hren bei 
der Beschreibung der Effekte  zu 
Interpretat ionsproblemen,  weshalb 
parametris ier te  Modelle hier vor 
allem ftir eine Entscheidung zwi- 
schen dem additiven und dem 
multiplikativen Modell eingesetzt 
werden sollten. 
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Appendix 

(A) In der verallgemeinerten log# 
stischen Regression mit Linkfamilie 
nach Guerrero-Johnson s lautet 
die Regressionsgleichung far das 
Risiko P in Abh~ingigkeit von den 
d Pr~idiktoren x~ bis Xd: 

P / ( 1 - P )  = O d d s  . . . ,  xd) 

= [1 + a (rio + xlfll  

+ . . .  + xa#d)]  1,o 

In dieser Gleichung bezeichnet a 
den Linkparameter, der fiir das 
multiplikative Standardmodell ge- 
gen 0 konvergiert und ffir das 
additive Modell gleich 1 ist. Link- 
parameterwerte kleiner als 0 ent- 
sprechen einem tiber-multiplika- 
riven, Werte grOsser als 1 einem 
unter-additiven Modell. 
Far die Berechnung verallgemei- 
nerter event-data Regressionsmo- 
delle mit festem Linkparameter a 
eignet sich besonders das Soft- 
warepaket far generalized linear 
models, GLIM4 22, welches die De- 
finition parametrisierter Linkfunk- 
tionen erlaubt. Die Sch~itzung des 
Linkparameters a erfordert zu- 
s~itzlich einen speziellen Sch~itzal- 
gorithmus, der yon den Autoren 
als GLIM-Macro erh~iltlich ist. 
(B) Das Modell der ,,Simple In- 
dependent Action" (SIAM) geht 

zurtick auf Uberlegungen beziig- 
lich der Toxizitfit von Giften, die 
gemeinsam verabreicht werden. 
Dabei entstanden unmittelbar Fra- 
gen dartiber, wie die gemeinsame 
Wirkung von Substanzen zu be- 
schreiben und klassifizieren sei. 
Man kann das SIAM nicht nur 
mengentheoretisch, sondern auch 
direkt fiber Response-Raten an- 
schaulich definieren. Zur Defini- 
tion wird die Proportion get6teter 
Tiere bei Giftgabe verwendet, also 
ein probabilistischer Begriff, und 
der Begriff der Suszeptibilitiit ge- 
genaber zweier Gifte a oder b, d.h. 
das Reagieren auf die Giftgabe a 
oder b dutch Tod. Bezeichne nun 
A bzw. B das Ereignis auf das Gift 
a bzw. b suszeptibel zu sein. Wird 
Gift a bzw. b allein verabreicht, er- 
halte man die Response-Raten PA 
bzw. PB- Bei Verabreichung beider 
Gifte und stochastisch unabhiingi- 
ger Suszeptibilit~it wird man unter 
den I--PA Non-Respondern bezag- 
lich Gift a noch einen Anteil von 
PB Respondern beztiglich Gift b 
haben, insgesamt also: 

PA B = PA + P B ( 1 - P A )  

= 1- (1-PA)(1-PB) 

Rothman 9 erweitert dieses pro- 
babilistische Modell um Hinter- 
grundursachen C und erhfilt Glei- 

chung (11). Ein naheliegender 
Schritt, da es auch ohne Vorliegen 
spezifischer Ursachen immer ein 
bestimmtes Grundrisiko - d a s  yon 
Hintergrundursachen bewirkt an- 
genommen wird - zu erkranken 
gibt. 

(C) Das Risiko P wird in der logi- 
stischen Regression mittels einer 
Binomialverteilung beschrieben 
und nach einer Transformation 
log [P/(1-P)] = y dnrch eine lineare 
Pr~idiktorgleichung y := xlfl~ +... + 
xafld modelliert. Die Aufl6sung 
dieser Gleiehung nach dem Risiko 
P ergibt die sogenannte Response- 
funktion bzw. inverse Linkfunktion 
Hm~lt(y ) = P = (eY)/(1 + eY) der logi- 
stischen Regression. Im Falle addi- 
fiver Odds lautet die Regressions- 
gleichung P / ( I -P)=  1 +y, d.h. die 
Odds werden nur linear und 
nicht logarithmisch transformiert. 
Mit 1 + y anstatt nur mit y wird hier 
aus Symmetriegrtinden gearbeitet. 
Durch Aufl6sen nach P folgt die 
additive inverse Linkfunktion zu 
Haad(y ) = (1 + y)/(2 + y). 
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