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1. Problemstellung

• Klinische Studie mit 2 Behandlungsgruppen

• Normalverteilte Zielgröße

• Gruppe 1: തܺଵ~ܰ μଵ,
ఙమ

௡
, mit bekannter Varianz ߪଶ

• Gruppe 0: തܺ଴~ܰ μ଴,
ఙమ

௡

• ߜ ≔ μଵ െ μ଴

• H0: δ≤0 versus H1: δ>0 ,   α=0.025

• Teststatistik: ܼ ≔ ௑തభି௑തబ
ଶఙమ ௡⁄

~ܰ 0,1 unter H0

• p = 1 - Φ(z)
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2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n1=35 Fälle 
pro Gruppe

Information 
rate 0.5

Teststatistik Z1

p1 = 1 - Φ(z1)

p1

α0=0,5

α1=0,0148

1

0

Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n2 Fällen pro Gruppe

Teststatistik Z2 , p2 = 1 - Φ(z2)

H0 ablehnen, falls

ܥ ,ଵ݌ ଶ݌ ≔ 1 െ ∅ ଵ∅ିଵݓ 1 െ ଵ݌ ൅ ଶ∅ିଵݓ 1 െ ଶ݌
≤ αc = α1 = 0,0148

⇔ ଶ݌ ൑ 1 െ ∅ ∅షభ ଵିఈ೎ ି௪భ∅షభ ଵି௣భ
௪మ

ൌ: ଵሻ݌ሺܨܧܥ

mit ݓଵ ൌ ଶݓ ൌ 1 2⁄
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2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Fallzahl-Rekalkulation

• Sei α1 < p1 ≤ α0

• Conditional Power 1-βc

1 െ ௖ߚ ൌ ܾ݋ݎܲ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ

ൌ 1 െ ∅ ∅ିଵ 1 െ ଵሻ݌ሺܨܧܥ െ ఋ
ఙ
∙ ௡మ

ଶ

• Ziel: 1-βc=0.8 bei wahrem Effekt δ (!)

• Setze ߜ ൌ തܺଵ െ തܺ଴
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe)

• 35 ≤ n2 ≤ 100
n2
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2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

p1

α0=0,5

α1=0,0148

1

0

Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n2 Fällen pro Gruppe

so dass 1-βc=0.8 (35≤n2≤100)

Teststatistik Z2 , p2 = 1 - Φ(z2)

H0 ablehnen, falls

ܥ ,ଵ݌ ଶ݌ ≔ 1 െ ∅ ଵ∅ିଵݓ 1 െ ଵ݌ ൅ ଶ∅ିଵݓ 1 െ ଶ݌
≤ αc = α1 = 0,0148

⇔ ଶ݌ ൑ 1 െ ∅ ∅షభ ଵିఈ೎ ି௪భ∅షభ ଵି௣భ
௪మ

ൌ: ଵሻ݌ሺܨܧܥ

mit ݓଵ ൌ ଶݓ ൌ 1 2⁄

n1=35 Fälle
pro Gruppe

Information 
rate 0.5

Teststatistik Z1

p1 = 1 - Φ(z1)
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

• Sei α1 < p1 ≤ α0

• Conditional Power 1-βc

1 െ ௖ߚ ൌ ܾ݋ݎܲ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ

ൌ 1 െ ∅ ∅ିଵ 1 െ ܨܧܥ ଵ݌ െ ఋ
ఙ
∙ ௡మ

ଶ

• Ziel: 1-βc=0.8 bei wahrem Effekt δ (!)

• Setze ߜ ൌ തܺଵ െ തܺ଴
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe)

• Bayesian Predictive Power (BPP)

ܲܲܤ ൌ ܾ݋ݎܲ׬ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ ∙ ఋ݂|௫̅భ,௫̅బሺߜሻ ߜ݀ mit   ݔ̅|ߜଵ, ܰ~଴ݔ̅ ଵݔ̅ െ ,଴ݔ̅
ଶఙమ

௡భ

ൌ 1 െ ∅ ଶఙమ ௡మ⁄ ∙∅షభ ଵି஼ாி ௣భ ି ௫̅భି௫̅బ
ଶఙమ ௡మ⁄ ାଶఙమ ௡భ⁄
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

• Sei α1 < p1 ≤ α0

• Conditional Power 1-βc

1 െ ௖ߚ ൌ ܾ݋ݎܲ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ

ൌ 1 െ ∅ ∅ିଵ 1 െ ܨܧܥ ଵ݌ െ ఋ
ఙ
∙ ௡మ

ଶ
ൌ 1 െ ∅ ଶఙమ ௡మ⁄ ∙∅షభ ଵି஼ாி ௣భ ିఋ

ଶఙమ ௡మ⁄

• Ziel: 1-βc=0.8 bei wahrem Effekt δ (!)

• Setze ߜ ൌ തܺଵ െ തܺ଴
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe)

• Bayesian Predictive Power (BPP)

ܲܲܤ ൌ ܾ݋ݎܲ׬ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ ∙ ఋ݂|௫̅భ,௫̅బሺߜሻ ߜ݀ mit   ݔ̅|ߜଵ, ܰ~଴ݔ̅ ଵݔ̅ െ ,଴ݔ̅
ଶఙమ

௡భ

ൌ 1 െ ∅ ଶఙమ ௡మ⁄ ∙∅షభ ଵି஼ாி ௣భ ି ௫̅భି௫̅బ
ଶఙమ ௡మ⁄ ାଶఙమ ௡భ⁄
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

• Sei α1 < p1 ≤ α0

• Conditional Power 1-βc

1 െ ௖ߚ ൌ ܾ݋ݎܲ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ

ൌ 1 െ ∅ ∅ିଵ 1 െ ܨܧܥ ଵ݌ െ ఋ
ఙ
∙ ௡మ

ଶ

• Ziel: 1-βc=0.8 bei wahrem Effekt δ (!)

• Setze ߜ ൌ തܺଵ െ തܺ଴
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe)

• Bayesian Predictive Power (BPP)

ܲܲܤ ൌ ܾ݋ݎܲ׬ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ ∙ ఋ݂|௫̅భ,௫̅బሺߜሻ ߜ݀ mit   ݔ̅|ߜଵ, ܰ~଴ݔ̅ ଵݔ̅ െ ,଴ݔ̅
ଶఙమ

௡భ

ൌ 1 െ ∅ ଶఙమ ௡మ⁄ ∙∅షభ ଵି஼ாி ௣భ ି ௫̅భି௫̅బ
ଶఙమ ௡మ⁄ ାଶఙమ ௡భ⁄

ܲܤ ௠ܲ௔௫:ൌ lim
௡మ→ஶ

ܲܲܤ ൌ ∅
ଵݔ̅ െ ଴ݔ̅
ଶߪ2 ݊ଵ⁄

൏ 1

n2
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

p1

α0=0,5

α1=0,0148

1

0

Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n2 Fällen pro Gruppe

so dass 1-βc BPP=0.8 (35≤n2≤100)

Teststatistik Z2 , p2 = 1 - Φ(z2)

H0 ablehnen, falls

ܥ ,ଵ݌ ଶ݌ ≔ 1 െ ∅ ଵ∅ିଵݓ 1 െ ଵ݌ ൅ ଶ∅ିଵݓ 1 െ ଶ݌
≤ αc = α1 = 0,0148

⇔ ଶ݌ ൑ 1 െ ∅ ∅షభ ଵିఈ೎ ି௪భ∅షభ ଵି௣భ
௪మ

ൌ: ଵሻ݌ሺܨܧܥ

mit ݓଵ ൌ ଶݓ ൌ 1 2⁄

n1=35 Fälle
pro Gruppe

Information 
rate 0.5

Teststatistik Z1

p1 = 1 - Φ(z1)
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3b. Bayes-Verfahren für Futility Stop
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

p1

α0=0,5

α1=0,0148

1

0

Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n2 Fällen pro Gruppe

so dass 1-βc BPP=0.8 (35≤n2≤100)

Teststatistik Z2 , p2 = 1 - Φ(z2)

H0 ablehnen, falls

ܥ ,ଵ݌ ଶ݌ ≔ 1 െ ∅ ଵ∅ିଵݓ 1 െ ଵ݌ ൅ ଶ∅ିଵݓ 1 െ ଶ݌
≤ αc = α1 = 0,0148

⇔ ଶ݌ ൑ 1 െ ∅ ∅షభ ଵିఈ೎ ି௪భ∅షభ ଵି௣భ
௪మ

ൌ: ଵሻ݌ሺܨܧܥ

mit ݓଵ ൌ ଶݓ ൌ 1 2⁄

n1=35 Fälle 
pro Gruppe

Information 
rate 0.5

Teststatistik Z1

p1 = 1 - Φ(z1)
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3b. Bayes-Verfahren für Futility Stop

• Sei p1 > α1

• Bayesian Predictive Power (BPP)

ܲܲܤ ൌ ܾ݋ݎܲ׬ ଶ݌	 ൑ ܨܧܥ ଵ݌ ,ଵ݌	|	 	ߜ ∙ ఋ݂|௫̅భ,௫̅బሺߜሻ ߜ݀ mit   ݔ̅|ߜଵ, ܰ~଴ݔ̅ ଵݔ̅ െ ,଴ݔ̅
ଶఙమ

௡భ

ൌ 1 െ ∅ ଶఙమ ௡మ⁄ ∙∅షభ ଵି஼ாி ௣భ ି ௫̅భି௫̅బ
ଶఙమ ௡మ⁄ ାଶఙమ ௡భ⁄

• ( 35 ≤ n2 ≤ 100 )

• Bei n2=100: BPP100 = ?

• Falls BPP100 <0.2   =>   Futility Stop
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3b. Bayes-Verfahren für Futility Stop
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3b. Bayes-Verfahren für Futility Stop
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

BPP100

0,2

α1=0,0148
0,0148

0

0

Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n2 Fällen pro Gruppe

so dass 1-βc BPP=0.8 (35≤n2≤100)

Teststatistik Z2 , p2 = 1 - Φ(z2)

H0 ablehnen, falls

ܥ ,ଵ݌ ଶ݌ ≔ 1 െ ∅ ଵ∅ିଵݓ 1 െ ଵ݌ ൅ ଶ∅ିଵݓ 1 െ ଶ݌
≤ αc = α1 = 0,0148 0,0148

⇔ ଶ݌ ൑ 1 െ ∅ ∅షభ ଵିఈ೎ ି௪భ∅షభ ଵି௣భ
௪మ

ൌ: ଵሻ݌ሺܨܧܥ

mit ݓଵ ൌ ଶݓ ൌ 1 2⁄

n1=35 Fälle
pro Gruppe

Information 
rate 0.5

Teststatistik Z1

p1 = 1 - Φ(z1)

BPP100

p1
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4. Simulation

Fehler 1. Art / Power Fallzahl (pro Gruppe) Futility Stops

Klassisch Bayes Klassisch Bayes Klassisch Bayes

δ/σ = 0 0,025 0,025 131,4 132,6 – –

δ/σ = 0,2 0,269 0,282 118,6 122,6 – –

δ/σ = 0,4 0,803 0,827 91,6 97,9 – –

δ/σ = 0,5 0,940 0,955 75,7 81,7 – –

δ/σ = 0,6 0,985 0,992 61,1 65,8 – –

δ/σ = 0,8 0,999 1,000 42,4 44,0 – –

δ/σ = 1 1,000 1,000 36,3 36,5 – –
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4. Simulation

Fehler 1. Art / Power Fallzahl (pro Gruppe) Futility Stops

Klassisch Bayes Klassisch Bayes Klassisch Bayes

δ/σ = 0 0,025 0,025 81,4 62,6 0,499 0,700

δ/σ = 0,2 0,266 0,268 98,6 84,8 0,200 0,377

δ/σ = 0,4 0,791 0,776 86,9 85,2 0,046 0,125

δ/σ = 0,5 0,929 0,914 73,6 75,5 0,018 0,058

δ/σ = 0,6 0,980 0,970 60,7 63,3 0,006 0,024

δ/σ = 0,8 0,999 0,997 42,3 43,9 0,000 0,002

δ/σ = 1 1,000 1,000 36,2 36,5 0,000 0,000
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5. Zusammenfassung und Diskussion

• Parallele Nutzung von Bayes-Verfahren im Rahmen klassischer Designs

• Bayesian Predictive Power:

• Fallzahl-Rekalkulation mit korrekter Berücksichtigung der aktuellen 

Datenlage

• Angemessene Entscheidung über möglichen Futility-Stop

• Bewertung klassischer Stopp-Kriterien (!)
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