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I randomiserte studier med malinger pa to eller flere
tidspunkter anbefales det a gjore en analyse der man
justerer for utgangsverdien, for eksempel en
kovariansanalyse. I observasjonelle studier vil en slik
analyse lede til skjeve effektestimater og problemer med
fortolkning.

Nar vi randomiserer pasienter til to forskjellige behandlingsgrupper, vil den
forventede fordelingen av pasientkarakteristika veere den samme i de to
gruppene ved starten av studien. Eventuelle forskjeller mellom gruppene vil
skyldes tilfeldigheter, og ikke en iboende forskjell. I en slik situasjon vil en
analyse som justerer for utgangsverdien ha den hayeste teststyrken. Derfor
anbefales det a justere for utgangsverdien, for eksempel ved hjelp av
kovariansanalyse (ANCOVA, analysis of covariance) (1). Det er fristende &
tenke at anbefalingen vil vaere den samme nér vi analyserer observasjonelle
data. Det er den ikke. Hvis det ved starten av studien er en systematisk forskjell
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mellom de to gruppene, vil en analyse som justerer for utgangsverdien, besvare
et annet forskningsspersmal enn en analyse som for eksempel studerer forskjell
i endring mellom to grupper. Dette er kjent som Lords paradoks (2).

To grupper med forskjellig fordeling

Figur 1 viser et tenkt eksempel med simulerte data der to grupper bestdende av
200 individer hver har forskjellig fordeling av en aktuell variabel bade ved
starten av studien og pa oppfelgingstidspunktet. Gjennomsnittet ved start er
1011 gruppe A og 155 i gruppe B. Alle individene folges over en gitt tidsperiode,
og den aktuelle variabelen males pd nytt. Simuleringen er laget slik at den
sanne endringen over tid er 0 i begge gruppene. P4 grunn av tilfeldig variasjon
har noen individer en gkt verdi i forhold til utgangsverdien, og andre en
redusert verdi. Den observerte gjennomsnittlige endringen er 0,9 i gruppe A og
-0,2 i gruppe B, og et 95 %-konfidensintervall for forskjellen i endring mellom
gruppene er —0,8 til 3,1, noe som passer godt med at den sanne underliggende
forskjellen er 0, og at avviket skyldes tilfeldig variasjon.
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Figur 1 Sammenheng mellom maling ved studiestart (utgangsverdi) og ved oppfalging
for 400 tenkte pasienter fordelt pa to grupper. Den sanne gjennomsnittlige endringen
er 0 i begge gruppene.
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Dersom vi analyserer dataene med kovariansanalyse, som justerer for
utgangsverdien, far vi en gjennomsnittlig forskjell mellom gruppene pa
—-4,5 med et 95 %-konfidensintervall som er —8,6 til —0,4. Tilsynelatende er
altsd endringen forskjellig i de to gruppene. Det stemmer darlig med det vi
faktisk vet, nemlig at den sanne gjennomsnittlige endringen er o i begge

grupper.

Hva har gatt galt?

Det er gitt forskjellige forklaringer pa hvorfor dette paradokset oppstar (3), s.
124-5, (4). I randomiserte studier forventer vi at fordelingen av
utgangsverdiene vil veere lik. Da gir det mening & sammenligne gruppene etter
a ha justert for utgangsverdien og estimere forskjell mellom grupper gitt
samme utgangsverdi.

Sporsmaélet er om det i det hele tatt gir mening & gjore en tilsvarende
sammenligning nar det kan vare systematiske forskjeller mellom gruppene ved
starten av studien. Vi tenker at det ikke gjor det, og at man med en
kovariansanalyse besvarer et helt annet forskningsspgrsmal enn om man
sammenligner den gjennomsnittlige endringen i de to gruppene med for
eksempel en t-test. Med en kovariansanalyse forsgker man & besvare folgende
spersmal: Hvor stor er forskjellen mellom gruppene ved
oppfelgingstidspunktet, gitt at utgangsverdien er den samme? Trolig er ikke
dette spersmaélet interessant a besvare nar vi vet at utgangsverdien er
forskjellig.

Vi mener noe av paradokset ligger i fortolkningen av resultatet, og at problemet
oppstar fordi man ikke i tilstrekkelig grad tenker gjennom
forskningsspersmalet analysen besvarer. Videre er det slik at i en randomisert
studie vil gruppetilhorigheten ikke kunne pavirke utgangsverdien siden denne
er malt for intervensjon (eksponering). I en observasjonell studie vil deltakerne
ofte ha veert eksponert ogsa for studien starter, og dette kan ha pavirket
utgangsverdien. Denne vil dermed vere en mediator, og en kovariansanalyse
vil lede til skjeve estimater (4).

Uansett er det enkle radet: Juster for utgangsverdien i randomiserte studier,
men ikke i observasjonelle studier.
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