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� Einleitung

Herzrhythmusst�orungen stellen eine �au�erst bedrohliche Krankheit dar und
k�onnen zum pl�otzlichen Herztod f�uhren� So sterben in der Bundesrepu�
blik Deutschland pro Jahr etwa ��� ��� Patienten an einem Herz�Kreislauf�
Stillstand� der in 	
 � �� � durch eine Rhythmusst�orung hervorgerufen wird
Trappe et al�� ���	�� Seit �uber �� Jahren ist bekannt� da� das Ausma�
der Rhythmusst�orungen wesentlich das Risiko f�ur einen pl�otzlichen Herztod
beein�u�t Moss et al�� ������

Die Identi�zierung von Patienten mit einem erh�ohten Mortalit�atsrisiko ist
daher von erheblichem Interesse und nach wie vor noch nicht zufriedenstel�
lend gel�ost� Von dieser Frage h�angt die Wahl der geeigneten Therapie ab� Bei
Patienten mit einem erh�ohten Mortalit�atsrisiko ist derzeit die Implementie�
rung eines De�brillators die einzig wirksame Therapie� Die medikament�ose
Behandlung mit sog� Antiarrhythmika war lange Zeit die Therapie der Wahl�
bis Ende der ��er Jahre eine Studie aus den USA f�ur einige Medikamente ein
erh�ohtes Mortalit�atsrisiko nachwies CAST�Studie� ������

Seit dieser Zeit konzentriert sich die Forschung auf zwei Punkte� die Ent�
wicklung neuer Medikamente und die Erkennung von besonders gef�ahrdeten
Patienten� Die einzige nicht�invasive Methode zur Erfassung der H�au�gkeit
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der Arrhythmien ist gegenw�artig das �� Std� Holter�EKG� Derzeit wird f�ur
die Unterteilung in verschiedene Risikogruppen nur das Ausma� der Rhyth�
musst�orungen� die H�au�gkeit der sog� ventrikul�aren Extrasystolen VES� er�
fa�t� Dieser Faktor ist aber nicht aussagekr�aftig genug� Daher liegt es nahe�
die Information �uber die Rhythmusst�orungen besser zu nutzen und vor al�
lem die Komplexit�at der Arrhythmien besser zu beschreiben� Hierzu werden
aus dem �� Std� Holter�EKG alle Abst�ande zwischen zwei aufeinanderfolgen�
den Herzschl�agen� die sog� RR�Intervalle� erfa�t� Wenn im Durchschnitt ein
Herzschlag pro Sekunde erfolgt� liegen �uber �� Stunden ca� �� ��� solcher In�
tervalle vor� Diese Datenmenge stellt an die Analyseverfahren eine besondere
Herausforderung dar�

In einem ersten Ansatz wurden Methoden aus dem Bereich der nichtlinearen
Dynamik angewandt Schmidt et al�� ���	�� Es ist bekannt� da� neben den
Rhythmusst�orungen auch die Variabilit�at der RR�Intervalle das Risiko beein�
�ussen� Mit den Ans�atzen� basierend auf der nichtlinearen Dynamik� wurden
aus den Daten eines �� Std� Holter�EKG�s zwei Parameter abgeleitet �V ES
und �sin�� Der erste Parameter beschreibt die Komplexit�at� der zweite steht
f�ur die Variabilit�at�

Die vorliegende Arbeit wendet statistische Verfahren aus den Bereichen

Kurvensch�atzung� logistische Regression� Coxsche Regression

an� um besonders gef�ahrdete Patienten zu erkennen� F�ur diese Analyse stan�
den die Daten von 	� Patienten zur Verf�ugung� Das Ziel dieser Untersuchung
ist es insbesondere� die aufwendige Methode der Bestimmung von �sin� �V ES
durch eine neue zu ersetzen� die konzeptionell und numerisch einfacher ist� die
� im Unterschied zur eingef�uhrten � vollst�andig algorithmisch durchgef�uhrt
werden kann und die auch � bei entsprechender Weiterentwicklung � zum
Teil online erfolgen k�onnte�

� Ermittlungen der Pr�adiktoren

��� Histogramm der Originaldaten

Das Langzeit�EKG eines einzelnen Patienten besteht aus einer Folge
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x�� x�� � � � � xn ��

von aufeinanderfolgenden Intervall�L�angen� Der Wert xi gibt die Zeitdauer
zwischen dem i�ten und i � ���ten Herzschlag an� gemessen in ������ sec�
Die Anzahl n liegt dabei zwischen 	� ��� und �
� ���� Die Verteilung der
Werte xi wird mit Hilfe von Dichte�Kernsch�atzern �fnx� angegeben� Mit
einer Fensterbreite h � ��� �sec� und mit dem DreiecksfensterKx� � ��jxj�
falls �� � x � �� Kx� � � sonst� berechnet man

�fnx� �
�

nh

nX
i��

K
x� xi
h

� ��

und tr�agt �� an den Stellen

x � j � �� � � �
�

�
�� j � �� � � � � J ��

auf Silverman� ���	�� Mit der Wahl von � � ���
 �sec� und J � �� ergeben
sich gegl�attete Histogramme wie in Abb� ��

Zu aussagekr�aftigen Pr�adiktoren gelangt man aber nicht durch Histogramme
der Intervall�L�angen xi aus ��� sondern durch Histogramme von geeigneten
Transformationen�

��� Histogramm der transformierten Daten

Nach Vorgabe einer ungeraden Zahl m � �k�� bilden wir f�ur jedes Intervall
xi genauer� Intervall�L�ange xi� aus der Folge �� den Block

xi�k� � � � � xi��� xi� xi��� � � � � xi�k ��

von k aufeinanderfolgenden Intervallen� mit xi als dem mittleren Intervall�
Der Block �� stellt die �Umgebung� des Zeitintervalls xi dar� der Mittelwert
dieser m Zahlen� also
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xi �
�

m

kX
j��k

xi�j � 
�

de�niert die f�ur xi g�ultige �Zeiteinheit�� und

ti �
xi
xi

	�

schlie�lich stellt die L�ange des i�ten Intervalls in der neuen Zeiteinheit dar�
Anstelle von �� werten wir nun die Folge

tk��� � � � � tn�k ��

von N � n� �k transformierten Intervall�L�angen aus wegen der Operation

� verliert man am Anfang und am Ende der Folge je k St�uck�� Aus ��
berechnet man wie in �� und �� die Kernsch�atzungen

�fN t� �
�

Nh

n�kX
i�k��

K
t� ti
h

�� ��

mit den dort angegebenen Gr�o�en K� h� �� t anstelle von x� und J � F�ur
zwei ausgew�ahlte Patienten sind entsprechende Histogramme mit den Zahlen
m � �� 
 und � in Abb� � und � dargestellt� Zus�atzlich sind noch Histo�
gramme eingetragen� bei denen xi nicht gem�a� Formel 
�� sondern gem�a�Pm��

j�� xi�j�m berechnet wurde� bei denen der Block der m � 
 Intervalle also
nicht um xi herum gelegt wurde� wie in �� oben� sondern linksseitig von xi�
d�h� in der Form xi�m��� � � � � xi��� xi� Zur Identi�zierung eines unteren und
oberen Fl�ugels vgl� ��� unten� erwiesen sich Histogramme mit m � 
 und
mit Bl�ocken der Form �� am geeignetsten� F�ur die nach Formel �� berech�
neten Gr�ossen �fNt�� t � j � �� � � � �

��� j � �� � � � � J �J � ��� � � ���
��
schreiben wir kurz

Ht�� � � t � ��
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��� Zentrum und Fl�ugel des Histogramms

In der Mehrzahl der F�alle weist der Kurvenverlauf von Ht� unterhalb und
oberhalb von t � � je ein relatives Minimum auf� Bezeichnen wir die Werte�
an denen diese Minima vorliegen� mit xu und xo� so unterscheiden wir einen
unteren Fl�ugel� einen Zentralteil und einen oberen Fl�ugel des Histogramms
Abb� �a�� Entsprechend berechnen wir die folgenden Momente des Histo�
gramms� durch welche sowohl die Masse dieser Histogrammteile als auch die
mittlere Entfernung ihrer Punkte vom Zentrum t � � ber�ucksichtigt werden�

unteres Moment mu �
P

i�U j�� tij�N
oberes Moment mo �

P
i�O j�� tij�N

zentrales Moment mz �
P

i�Z j� � tij�N

wobei U� O� Z die Menge der Indizes i umfa�t� f�ur welche jeweils

ti � xu� ti � xo bzw� xu � ti � xo

gilt� und wobei im folgenden jU j� jOj� jZj jeweils die Anzahl dieser Indizes
angibt jU j � jOj � jZj � N�� Ferner bezeichne sz die Standardabweichung
aller derjenigen Original�Intervall�angen� xi� deren transformierte L�ange ti �
xi�xi ins Zentrum des Histogramms f�allt�

s�z �
�

jZj

X
i�Z

xi � xz�
�� xz �

�

jZj

X
i�Z

xi�

Ganz analog bezeichnet sf die Standardabweichung derjenigen xi� deren
transformierte L�ange ti in einen der beiden� Fl�ugel des Histogramms f�allt�

Eine genauere algorithmische De�nition der Cutpoint�Werte xu und xo um�
fa�t auch F�alle� in denen kein relatives Minimum von Ht�� � � t � ��
vorhanden ist wie in Abb� �b�� Mit einer vorgegebenen Zahl � bestimmen
wir xo als diejenige Stelle Kr�ummungspunkt�� f�ur welche die aufeinanderfol�
genden Di erenzen !� � Hxo � � ��Hxo�� !� � Hxo��Hxo � � � die
Ungleichung !��!� � � erf�ullen�






� Statistische Auswertungen

��� Zugrundeliegende Dateien

Das Langzeit�EKG von 	� Patienten wurde nach der oben beschriebenen
Methode analysiert und jeweils auf die folgenden � Kenngr�o�en reduziert�

xu� xo � unterer und oberer Cutpoint des Histogramms
mu�mo�mz � unteres� oberes und zentrales Moment
sz� sf � Standardabweichung der Originaldaten�

im Zentrum und in den Fl�ugeln

��

Zus�atzlich liegen von jedem Patienten vor�

Oxf Oxford�K�urzel Kennzeichnung des Patienten�
Status � �uberlebend�� � verstorben� oder � PHT�
Zeit Zeitdauer von der Aufnahme des EKG bis zum

Tod Status � �� �� oder bis zum Verlassen
der Studie Status � ��

V ESh Anzahl der pro Stunde aufgetretenen ventrikul�aren
Extrasystolen VES�

���

Der Status � � wurde vergeben� falls der Patient bekannterma�en� an einem
pl�otzlichen Herztod PHT� verstorben war� F�ur alle anderen Todesursachen
wurde Status � � vorgesehen�

F�ur die Auswertung wurden von jedem Patienten die � neu entwickelten
Variablen �� verwendet vgl� Tab� �� sowie die Variable V ESh� Zur Beur�
teilung der G�ute dieses neuen Ansatzes wurde sie verglichenmit Ergebnissen�
welche auf der nichtlinearenDynamik basieren� also auf den Variablen V ESh�
�sin und �V ES vgl� Tab� ��� Dabei ist zu bemerken� da� die Berechnung von
�sin und �V ES bei jedem einzelnen Zeitintervall xi aus der Folge �� auf die
Information

"
VES oder kein VES# zur�uckgreift� w�ahrend die Bestimmung

der � Variablen �� ohne diese Zusatzinformation auskommt�

Die folgenden statistischen Analysen wurden mit S�Plus durchgef�uhrt� vgl�
Everitt ������ Venables $ Ripley ������

	



��� Bin�are logistische Regression

Wir reduzieren die Statusinformation �uber jeden Patienten auf die Alterna�
tive

St � � Status � ��� St � � Status � � oder ��

und verzichten zun�achst auf die Verwendung der Variablen Zeit� Von den
	� Patienten haben �� �uberlebt St � �� und �� sind verstorben St � ���
Bezeichnen wir die f�ur die Auswertung benutzten Regressoren mit z�� � � � � zm
und eine Linearkombination mit

� � 	� � 	�z� � � � �� 	mzm� ���

so lautet die Modellgleichung f�ur den i�ten Patienten

pi � F �i�� i � �� � � � � 	�� ���

Dabei bezeichnet pi die Sterbewahrscheinlichkeit f�ur den i�ten Patienten� �i
steht f�ur die Linearkombination ��� im Fall des i�ten Patienten und F f�ur
die logistische Verteilungsfunktion F �� � ��� � e����
Nach der Maximum�Likelihood Methode werden die Sch�atzer �	j f�ur die Ko�
e%zienten 	j berechnet sowie ihre zugeh�origen asymptotischen� Standard�
fehler standard errors� und Wald�Statistiken W � t�� Ferner wird aus den
�	�� � � � � �	m gebildet

i� log�likelihood lnL�
ii� predicted probabilities �pi�

letzteres f�ur jeden Fall i � �� � � � � 	�� F�uhrt man willk�urlich� einen Schnitt�
punkt pc � ��
 ein und benennt alle F�alle i mit Sti � � �Sti � �� als "richtig
vorhergesagt"� falls �pi � pc ��pi 
 pc�� so wird mit n� �n�� die Anzahl der F�alle
in der Gruppe St � � �St � �� bezeichnet� die richtig vorhergesagt wurden�
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Alle m � � Variablen� n�amlich die � neu entwickelten Ma�e aus �� sowie
log V ESh� wurden als m�ogliche Ein�u�faktoren Regressoren� ber�ucksich�
tigt� Die besten Ergebnisse� gemessen am Wert der log�likelihood Funktion
lnL� zeigten bei p � �� � bzw� 	 Regressoren jeweils die folgenden Varia�
blens�atze�

p � � � log V ESh� sz�mo

lnL � ������� n� � �
 �	��� n� � �� 	���
p � � � log V ESh� sz� xu�mo

lnL � ������� n� � �� ����� n� � �� ����
p � 	 � log V ESh� sz� xo�mu�mo�mz

lnL � ������� n� � �
 �	��� n� � �� �����

vgl� Tab� �a�� Die Sterbewahrscheinlichkeit wird vergr�o�ert durch

kleinere Werte der Variablen sz� mz� mo

gr�o�ere Werte der Variablen xu� mu

gr�o�ere Werte der Variablen V ESh

Die Analyse mit den � Variablen log V ESh� �VES und �sin liefert

lnL � ������� n� � �� ����� n� � �� 	���

und damit eine etwas bessere �Ubereinstimmung mit den beobachteten Daten
Tab� �b��� Histogramme der predicted probabilities �pi� getrennt aufgetragen
nach den �� F�allen mit St � � und den �� F�allen mit St � �� best�atigen f�ur
beide Ans�atze die guten Pr�adiktionen� vgl� Abb� 
 und 	�

��� Coxsches Regressionsmodell

Die individuelle Intensit�atsfunktion �it� des eventuell zensierten� �Uberle�
bensprozesses des i�ten Patienten wird in der Form

�it� � ��t�exp�i�Yit�� t � �� ���

�



eines Coxschen Regressionsmodells angegeben� Dabei ist ��t� die sog� ba�
seline Hazardfunktion� Yit� � �� falls der i�te Patient zur Zeit t nach der
EKG�Aufnahme noch lebt bzw� noch unter Beobachtung ist� siehe die Va�
riable Zeit�� sonst Yit� � �� und �i ist der Wert des Regressionsterms ���
ohne intercept 	��� Die partial�likelihood Methode f�uhrt zu Sch�atzern �	j so�
wie den zugeh�origen Standardfehlern standard errors� und Wald�Statistiken
W � z�� Ferner wird aus den �	j berechnet

i� die partial�likelihood ratio Statistik R � �lnL �	�� lnL	�����

ii� die Martingal�Residuen �mi � Sti �
R
�

� �is� �	�ds

letzteres f�ur jeden Fall i � �� � � � � 	�� mit der dichotomen Statusvariablen
Sti � � oder � wie in ��� oben� Aus den Werten �mi wird noch die Residuen�
quadrat�Summe RESSQ �

P
i �m

�
i abgeleitet�

Wie zuvor wird aus den m � � Regressorvariablen der beste Satz mit p � ��
p � � und p � 	 Variablen ermittelt�

p � � � log V ESh� sz�mo R � �
��� RESSQ � �����
p � � � log V ESh� sz� sf �mo R � �	��� RESSQ � �����
p � 	 � log V ESh� sz� xo�mu�mo�mz R � ����� RESSQ � ������

���

vgl� Tab� �a�� Der Ansatz mit den � Regressoren log V ESh� �V ES und �sin
erzielt die folgenden Werte

R � ����� RESSQ � ����� �
�

vgl� Tab �b�� Alle Ans�atze zeigen in etwa die gleiche Anpassungsg�ute an
die Daten� Bei einem Vergleich untereinander ist jedoch die unterschiedliche
Anzahl der verwendeten Parameter zu ber�ucksichtigen� Das Kriterium von
Akaike

AIC � lnL� � � p
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weist von den � L�osungen ��� diejenige mit p � � als die beste aus� W�ahlt
man diese als die Nullhypothese� so ist die Di erenz der likelihood�ratio Werte
der beiden anderen L�osungen d� i� R � �	�� und ����� zum Wert R � �
��
nicht signi�kant� Die Di erenzen ��� und ��� �uberschreiten nicht die �
��
Quantile ���� bzw� ���� der ���Verteilung mit � bzw� � Freiheitsgraden� Von
den � L�osungen ��� ist also diejenige mit p � � vorzuziehen�

Damit ergibt das Modell mit den Variablen log V ESh� �V ES und �sin insge�
samt die beste Anpassung an die Daten�

Ein graphischer Ansatz� um die Anpassungsg�ute des Coxschen Modells mit
den verschiedenen Regressorens�atzen zu �uberpr�ufen� verwendet die integrier�
ten Intensit�atsraten

�&i �
Z
�

�
�is� �	�ds�

Die Histogramme der �&i�Werte wurden dabei getrennt nach dem Status der
Patienten aufgetragen Abb� � und ��� BeimModell mit den p � 	 Variablen
aus ��� f�uhrt eine Unterteilung beim Wert & � ��	 zu einer korrekten Zu�
ordnung von �� der �� nicht Verstorbenen und von �� der �� Verstorbenen�
BeimModell mit den � Merkmalen log V ESh� �VES und �sin sind mit einer
Unterteilung bei & � ��
� entsprechend �� der �� und �� der �� Patienten
korrekt zugeordnet�

��� Zusammenfassung

Zun�achst interressiert ein Vergleich des bisherigen Auswertsystems� basie�
rend auf log V ESh� �V ES und �sin� mit dem hier vorgeschlagenen� W�ahrend
die Variable sz die Rolle von �sin �ubernimmt corsz� �sin� � ��	��� gibt es
keine Entsprechung zur Variable �V ES� Vielmehr m�ussen mehrere minde�
stens �� Variablen aus �� die Funktion von �VES �ubernehmen� Zu diesem
Nachteil gesellen sich aber mindestens drei Vorteile des hier vorgeschlagenen
Auswertsystems�

�� Die Pr�adiktoren �� k�onnen vollst�andig automatisch algorithmisch�
aus den Ausgangsdaten �� gewonnen werden�
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�� Bei der Bestimmung der Pr�adiktoren reichen die aufeinanderfolgenden
Zeitabst�ande �� aus� es bedarf keiner zus�atzlichen Klassi�kation der
Herzschl�age�

�� Die Analyse mit der hier beschriebenen Methode ist nach Ablauf eines
Teils der Aufnahmezeit � etwa nach �� Stunden � im Prinzip online
m�oglich� Die beiden Parameter �sin und �VES dagegen k�onnen erst
nach Vorliegen aller RR�Intervalle� d� h� nach �� Std�� bestimmtwerden�

�Uber Punkt �� hinaus scheint das vorgeschlagene System sogar auf die Varia�
ble V ESh verzichten zu k�onnen� Dazu f�uhren wir � als Ersatz f�ur log V ESh
� die Variable

log
Nf

N
�

ein� wobei Nf wie oben die Anzahl der ti bezeichnet� die in einen der beiden
Fl�ugel des Histogramms fallen es ist corlogV ESh�� logNf�N�� � ���
��
Dann erhalten wir f�ur den � um logNf�N� vermehrten � Variablensatz ��

logistische Regression� lnL � �����
� n� � ��� n� � ��
Coxsche Regression� R � ����� RESSQ � ������

Zumindest f�ur das Coxsche Modell entspricht dieses Resultat etwa den Ergeb�
nissen� die unter Benutzung der Variablen V ESh zustande kamen� n�amlich
��� und �
��

Die erw�ahnten Vorteile lassen es angebracht erscheinen� den hier vorgeschla�
gene Ansatz in Zukunft weiter zu entwickeln�
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TABELLE �

Sta N Nf Sf�Sf Sz Xu Mu Xo Mo Mz
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Tab� �� Ergebnisse der bin�aren logistischen Regressionsanalyse� f�ur die Daten
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der Tab� � b� unten�� logV � logVESh��
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Tab� �� Ergebnisse der Coxschen Regressionsanalyse� f�ur die Daten der Tab� �
a� oben� einschlie�lich der Variablen VESh� und f�ur die Daten der Tab� �
b� unten�� logV � logVESh��
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Abbildung �� Histogramme der integrierten Intensit�at �&i� getrennt aufgetra�
gen nach den zwei Gruppen St � � �� Patienten� und St � � �� Patienten��
Daten der Tab� �� mit den Regressoren log V ESh� sz� x�� mu� mo und mz�
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