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Klinische Prédiktionsmodelle (KPM) bekommen in der Gesundheitsversorgung eine immer grofer
werdende Bedeutung, da sie die Vorhersage einer klinischen ZielgroRe ermoglichen und somit die
Entscheidungsfindung eines Arztes/einer Arztin und eines Patienten/einer Patientin unterstiitzen
konnen. Eine h&ufige Herausforderung bei der Entwicklung eines KPMs ist die Identifizierung von
wichtigen Pradiktorvariablen. Fir die Variablenselektion und Entwicklung eines KPMs gibt es eine
Vielzahl an unterschiedlichen Methoden: Wahrend einige auf traditionellen Regressionsmodellen
basieren, gehdren andere dem Bereich des maschinellen Lernens an. Ziel dieser Thesis war es daher,
Methoden unterschiedlicher Modellierungstechniken fiir die Entwicklung eines KPMs einschlieBlich
Variablenselektion fir eine stetige ZielgroRe in niedrig-dimensionalen Daten zu vergleichen, um daraus
Empfehlungen fir die praktische Anwendung abzuleiten.

Im ersten Schritt wurde zunéchst ein Simulationsdesign entwickelt, um einen moglichst fairen Vergleich
sowie die Ausarbeitung von Stérken und Schwachen der verschiedenen Methoden zu ermdglichen.
Hierzu wurden vier datengenerierende Prozesse mit steigender Komplexitat erstellt, die realistische
Datenstrukturen mit praxisrelevanten Herausforderungen generierten. Anhand dieser simulierten Daten
wurden anschlieBend etablierte und hdufig angewandte Methoden verglichen: lineare Regression mit
stufenweiser Selektion (LMSS), regularisierte lineare Regression mit dem Elastic Net Strafterm
(ENET), Gradient Boosting mit jeweils linearen Regressionsmodellen (GBM) und
Entscheidungsbdumen (GBT) als Basis-Lerner sowie die Boruta (RFB) und Hapfelmeier (RFH)
Methoden fir Random Forest. Zudem wurden Multivariable Fractional Polynomial (MFP)
Regressionsmodelle als Bezugsmethode angewandt.

Alle Methoden selektierten eine zunehmende Zahl an Variablen mit steigender Fallzahl des Datensatzes.
Wahrend LMSS, RFB und RFH bessere Ergebnisse hinsichtlich des korrekten Einschlusses von
wichtigen Pradiktorvariablen und des korrekten Ausschlusses von irrelevanten Variablen zeigten,
resultierten ENET, GBM und GBT in Modellen, die nahezu alle Variablen einschlossen. In den
Szenarien mit niedriger Komplexitdt demonstrierte LMSS die besten Selektionseigenschaften und
identifizierte auch Pradiktoren mit nicht-linearer funktionaler Form zur Zielgroe. In den komplexeren
Szenarien sank die Einschlusshdufigkeit fur nicht-lineare Pradiktoren, die nicht-lineare
Zusammenhé&nge mit irrelevanten Variablen aufwiesen, insbesondere fir LMSS. In den komplexesten
Szenarien zeigten RFB und RFH die Uberlegensten Selektionseigenschaften. Hinsichtlich der
pradiktiven Genauigkeit in Testdatensétzen erzielten alle Methoden vergleichbare Resultate, wobei sich
die Genauigkeit der entwickelten KPMs grundsatzlich mit steigender Fallzahl verbesserte. Wéhrend
ENET, GBM und GBT aufgrund von Regularisierung eine sehr gute Kalibrierung zeigten, neigten RFB
und RFH zu Unter- und LMSS zu Uberanpassung an die Trainingsdaten in gewissen Szenarien.
Ergénzend zur Simulationsstudie wurden die Methoden auf einen realen Datensatz angewandt, um
KPMs fir den intraoperativen Blutverlust wahrend Lebertransplantationen zu entwickeln. Das
entwickelte Simulationsdesign ist frei verfigbar und kann fir weiterfiihrende Forschungen, wie
beispielsweise der Untersuchung zusétzlicher Methoden, verwendet werden. Dar(ber hinaus kann das
Design um weitere Aspekte, wie z.B. eine groRere Anzahl an Variablen, erganzt werden.

Diese Thesis bietet einen umfangreichen Vergleich von traditionellen Regressionsmethoden und
Methoden des maschinellen Lernens flr Variablenselektion und der Entwicklung eines KPMs fir eine
stetige ZielgréfRe in niedrig-dimensionalen Daten. Fur alle Methoden ist eine Fallzahl von 250-500



Beobachtungen nétig, um Pradiktorvariablen mit einer ausreichenden Sicherheit zu identifizieren und
eine adaquate Pradiktionsgenauigkeit zu erzielen. LMSS kann flr die Anwendung in Daten mit niedriger
Komplexitat sowie, ggf. mit Anpassungen, in komplexeren Datenstrukturen empfohlen werden. RFB
und RFH konnen insbesondere fiir komplexere Daten, vorzugsweise wenn Interaktionen zwischen
Variablen vorliegen kénnen, empfohlen werden.



