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Motivation

Das Ziel ist, ein besseres Verstandnis der Zusammenhange
verschiedener medizinischer Variablen und deren Einflusse
auf Spatfolgen bei Diabetikern zu bekommen.



Daten

Medizinische Diabetes-Datenbank
Univ.-Prof. Dr. Howorka, Inst. f. biomed. Technik und Physik, AKH
852 Patienten
Zeitraum 1988 bis 2000
patientenbezogene Untersuchungsergebnisse und Laborbefunde
Variable: Blutwerte (z.B.: HbAq., ...), Harnwerte,

Blutdruck, GroBe, Gewicht, ...
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Multivariater Datensatz

e verwendete Variable:

1 | trans_HbA1lC
2 | Cholesterin
3 | Triglyceride

o 01 A

BG
Mikroalbuminurie
Albuminexkr_rate

© 00 N

RR_syst
RR _diast
bmi

— Datenmatrix mit fehlenden Werten




Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS)

e Alternative zur klassischen Hauptkomponentenanalyse
e Modell: X =TP' +¢
e Grundidee: Alternierende Regression der Spalten bzw. Zeilen

Xpn_ 1 =typ) +e1
Tl

X;—l — Pht}br T 55

e flir fehlende Werte adaptierbar (— minimaler Informationsverlust)
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Zeitreihenanalyse

e Diabetes-Daten = “cross-sectional” Daten, d.h.,
T
Yo = W1t 6o Yit s - >Ymitl) (1)
mitt=1,...,nund £=1,..., N, wobei

N ... Anzahl der Patienten
n ... Anzahl der Beobachtungen
m ... Anzahl der medizinischen Variablen

e verwendete Variable:

=

HbAlc 3 | Triglyceride
2 | Cholesterin | 4 | Mikroalbuminurie

mittlerer RR
bmi

o O
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CCF
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Kidney(t+h) vs. HbA1c(t)




Autoregressives Modell

e AR(3)-Modell fur die medizinische Variable Niere:

Ky=a+ ¢1Ki_ 10+ oKt 0o+ 93K 30+ wy (2)
mitt=4,...,30und ¢=1,...,109.

e Geschatztes Modell:

—~

Ky = 0.156 + 0.337(0.043)K¢—1,¢ + 0.220(0 044)K¢—2
mit 52 = 0.094.
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Kidney_ar3_err(t+h) vs. Blood Pressure(t)
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Kidney_ar3_err(t+h) vs. Triglyceride(t)




Autoregressives Modell mit exogenen Variablen

e ARX-Modell fur die medizinische Variable Niere:

Ky=Tuy+ ¢1Ki 10+ 02Ky 0+ @3K 30+ wyy

mitt=12,...,30,/=1,...,19, [ = (Oﬂ,ﬁ) und Uy = (17Ht—11,€)'

e Geschatztes Modell:

—~

Ky = —0.200 +0.057 (g g25)Ht—11,¢ 1 0.348(0.051) Kt—1
+O'179(O,051)Kt—2,£ + 0161(0049)Kt—3,€ _I_ &\)tﬁ )
mit 52 = 0.098.

(4)

(5)



Ausblick

e Clusteranalyse, Diskriminanzanalyse
e weitere exogene Variablen (Geschlecht, Alter, ...)
e Modellierung anderer Spatfolgen (Retinopathie, Neuropathie)



