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Abstract

Forschung zu regionalen Einflussfaktoren kann einen wichtigen Beitrag flir Primdrpravention und
Versorgung von Krebserkrankungen in Deutschland leisten. Eine systematische Ubersicht
epidemiologischer Studien aus den USA, die Mehrebenenanalysen zur Untersuchung regionaler
Einflussfaktoren unterschiedlicher Outcomes von Krebserkrankungen angewendet haben, zeigt
aktuelle methodische und inhaltliche Forschungsliicken auf (Zahnd & McLafferty, 2017). So war
beispielsweise der GroRteil der Studien, die den Einfluss des Zugangs zur Gesundheitsversorgung
untersucht haben, limitiert, da lediglich ein Container-Approach Anwendung fand (bspw. Anzahl der
Versorgungseinrichtungen pro 100.000 Einwohner*innen). In Bezug auf soziale Faktoren wurde in
den meisten Studien die regionale sozio6konomische Deprivation untersucht. Weitere soziale
Faktoren auf regionaler Ebene wie Sozialkapital oder Geschlechterungleichheit wurden deutlich
seltener erforscht. Moderne Studien fokussieren des Weiteren explizit auf gesundheitliche Folgen
politischer Entscheidungen auf regionaler Ebene. Beispielsweise zeigten Krieger et al., dass ein
niedriges Rating einer Region im Rahmen des sogenannten historischen Redlining in den USA
verglichen mit einem hohen Rating auch nach Kontrolle fiir die aktuelle regionale sozio6konomische
Lage mit spateren Stadien bei Krebsdiagnose assoziiert ist (Krieger et al., 2020). Durch diesen Ansatz
kénnen Ergebnisse erzielt werden, aus denen sich relevante Handlungsempfehlungen ableiten
lassen.

Fir epidemiologische Studien in Deutschland stehen einige Datenquellen zu regionalen
Einflussfaktoren zur Verfligung (Tabelle 1). Die regionale Deprivation kann beispielsweise anhand des
German Index of Socioeconomic Deprivation (Kroll et al., 2017) oder durch mehrdimensionale Indizes
wie den German Index of Multiple Deprivation abgebildet werden. Letztgenannter schliefSt neben
soziookonomischen Faktoren auch die Sozialkapital-, Umwelt- und Sicherheitsdeprivation ein (Maier,
2017). Hier ist wichtig zu betonen, dass eine differenzierte Darstellung von Assoziationen fir klar
abgegrenzte Einzeldimensionen bei der Unterscheidung helfen kann, welche spezifischen Aspekte
regionaler Deprivation bedeutsam fir ein Gesundheitsoutcome sind. So ist es beispielsweise relevant
zu differenzieren, ob unabhangige Assoziationen von Sozialkapitaldeprivation und/oder
soziookonomischer Deprivation vorliegen. Weiterhin besteht ein hohes Potenzial fiir die Forschung,
wenn regionale Faktoren auf eine Art und Weise operationalisiert werden, die liber einen Container-
Approach hinausgeht (Zahnd & McLafferty, 2017). Letztlich sollte darauf geachtet werden, dass
ausreichend Varianz der Exposition vorliegt und dass das Modifiable Areal Unit Problem durch die
Auswahl moglichst kleinrdumiger regionaler Einheiten minimiert wird (Openshaw, 1984).

Tabelle 1: Sammlung ausgewdhlter Ressourcen zu regionalen Einflussfaktoren (Link hinterlegt)
Ubersicht von Manuela Peters und Hajo Zeeb: Verfiigbarkeit offener Daten fiir die raumbezogene
Public-Health-Forschung. GMS German Medical Science 2022, Vol. 20

Github Repository des German Index of Socioeconomic Deprivation

INKAR Datenbank: Umfassende Sammlung sozialer und wirtschaftlicher Faktoren, sowie Faktoren
der medizinischen Versorgungsinfrastruktur

Thinen Landatlas: Datenbank des Thiinen Instituts zu Faktoren der Siedlungsstruktur,
Versorgung und Erreichbarkeit sozialer und medizinischer Einrichtungen nach dem Thiinen-
Erreichbarkeitsmodell

Regionaler Gender Inequality Index zur Abbildung struktureller Geschlechterungleichheit



https://www.egms.de/static/de/journals/gms/2022-20/000303.shtml
https://www.egms.de/static/de/journals/gms/2022-20/000303.shtml
https://github.com/GISD-FG28/GISD
http://www.inkar.de/
http://www.inkar.de/
http://www.landatlas.de/
http://www.landatlas.de/
http://www.landatlas.de/
https://www.bbr-server.de/imagemap/instantatlas/genderindex/atlas.html

Bei der Forschung zu regionalen Einflussfaktoren sind Krebsregisterdaten vor allem fiir deskriptive
Studien geeignet. Fir Forschung, die die Bestimmung von (kausalen) Effekten einer regionalen GroRRe
(,kontextueller Effekt”) zum Ziel hat, sind zusatzlich detaillierte Informationen auf individueller
Ebene notwendig. Der Grund dafiir ist, dass regionale Unterschiede auch durch die
Zusammensetzung der Individuen in dieser Region (,,kompositioneller Effekt”) zustande kommen
kénnen. Trotz dieser Limitation sind deskriptive krebsepidemiologische Studien zu regionalen
Faktoren von hoher Bedeutung, da sie Informationen dariiber liefern kdnnen, auf welche Regionen
bei der MaRBnahmenplanung fokussiert werden sollte.

In der Datenanalyse sind Mehrebenenmodelle eine geeignete Methode, um bei Clustering
EffektmaRe und Standardfehler korrekt zu schatzen. AuRerdem kdnnen Mehrebenenmodelle
verwendet werden, um StérgroRen auf regionaler Ebene zu beriicksichtigen. Bei der Verwendung
mehrerer regionaler Faktoren als unabhangige Variablen kann dabei das Problem der
Multikollinearitat auftreten. Je nach Forschungsfrage ist die Berlicksichtigung mehrerer regionaler
Faktoren jedoch moglich. So ist beispielsweise die Korrelation von Wahlbeteiligung, German Index of
Socioeconomic Deprivation und siedlungsstruktureller Kreistypen (nach Definition des
Bundesinstituts fiir Bau-, Stadt- und Raumforschung) auf Landkreisebene in Deutschland gering und
lasst eine Aufnahme aller drei Faktoren in ein Modell zu. Letztlich wies Oakes auf ein weiteres
Problem beim Umgang mit StorgrofRen auf der regionalen Ebene hin. Oft liegen fiir bestimmte
Kombinationen der Auspragungen mehrerer regionaler Faktoren keine Beobachtungen vor. Damit
entsteht die Problematik, dass Schlussfolgerungen auf der Basis nicht beobachteter Daten gezogen
werden kdnnten (Oakes, 2006).

Eine interessante Erganzung fir die deskriptive Forschung zu regionalen Einflussfaktoren beschrieb
Merlo. Nach Merlo sollten sogenannte generelle kontextuelle Effekte berechnet werden, um die
Bedeutung des allgemeinen Einflusses der gewdahlten regionalen Einheit zu bestimmen. Der generelle
kontextuelle Effekt kann anhand des Intraklassenkorrelationskoeffizienten (IKK) operationalisiert
werden. Ein niedriger IKK weist dabei auf eine geringe Bedeutung des allgemeinen Effekts der
regionalen Ebene hin. Dies kann bedeuten, dass bei statistisch signifikanten Assoziationen einzelner
regionaler Faktoren mit dem Outcome (,,spezifische kontextuelle Effekte”) der regionale Effekt bei
einem geringen IKK trotzdem als unbedeutend bewertet werden wiirde (Merlo, 2014). Hohe IKKs
zeigen hingegen an, dass die regionale Ebene eine hohe Trennscharfe fir die Pradiktion des
Outcomes hat und damit geeignet ist, um Regionen zu identifizieren, in denen prioritar interveniert
werden sollte.

AbschlieBend kann Forschung zu regionalen Faktoren mit Krebsregisterdaten durch fehlende Werte
limitiert werden. Hier fiihrten einige kiirzlich erschienene Studien aus dem Vereinigten Kénigreich
eine multiple Imputation (Ml) durch, um die Unsicherheit durch Missings im Stadium zu
bertcksichtigen (Barclay et al., 2021; Muller et al., 2020). Die verfiigbaren Informationen, um einen
Mechanismus der fehlenden Werte zu erklaren, sind in Krebsregisterdaten aufgrund weniger
unterstltzender Variablen jedoch eher gering. Damit ist die Missing At Random (MAR) Annahme bei
der Forschung mit Krebsregisterdaten oft nicht plausibel. Eine Studie aus Australien unterstitzt diese
Uberlegung. Hier waren Variablen, die standardmaRig in Krebsregisterdaten vorliegen, unzureichend,
um die MAR Annahme zu bestétigen (Luo et al., 2017). Nichtsdestotrotz kommen die Autor*innen zu
dem Schluss, dass Ml eine valide Methode fiir die Krebsregisterforschung darstellen kann, da die mit
den fehlenden Werten verbundene Unsicherheit widergespiegelt wird (Luo et al., 2017). Fir Ml liegt
flr R letztlich das Paket jomo vor, das die Mehrebenenstruktur eines Datensatzes bei der Imputation
bertcksichtigen kann (Quartagno et al., 2019).
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