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1. Problemstellung

 Klinische Studie mit 2 Behandlungsgruppen

* Normalverteilte Zielgrole

2

e Gruppe 1: X;~N (llp%) , mit bekannter Varianz o2

2

* Gruppe 0: X,~N (Ho;%)

* 0= — W
« H,: 6<0 versus H,: >0, «=0.025

X1—Xo

« Teststatistik: Z := J202/n

p=1-o(2)

~N(0,1) unter H,
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2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle P, 4
pro Gruppe 14 -
Information
rate 0.5 | Futility
Teststatistik Z, Stop
=1-d(z
P+ (z4) 0,=0,5 - )
a,=0,0148T -
H0
ablehnen

J. Gerf3: Adaptive Bayes-Verfahren ...

Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

Teststatistik Z, , p, =1 - ®(z,)

H, ablehnen, falls

C(py,p2) =1 —0[w 0711 —py) + w871 (1 — py)]
<oa.=a;=0,0148

109 _ — —10q_
& p, <1 o[ U] = cEF(p)

w2
mlth =Wy =\/1/2




2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Fallzahl-Rekalkulation

b Se| 0(1 < p1 < aO
« Conditional Power 1-3,

1— . =Prob[p, < CEF(p1) | p1,6 ]

=1-0(0~'(1 — CEF(py)) —g-\/%]

« Ziel: 1-$.=0.8 bei wahrem Effekt & (!)

Conditional Power

° Setze 6 - Xl - )?O
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe) 0 50 100 150 200

n2
- 35<n,<100
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2. Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle p, M
pro Gruppe 14+ -
Information
rate 0.5 | Futility
Teststatistik Z, Stop
=1-d(z
P+ (z4) 0,=0,5 - )
a,=0,0148T -
H0
ablehnen
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Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

so dass 1-3.=0.8 (35=n,<100)

Teststatistik Z, , p, =1 - ®(z,)

H, ablehnen, falls

C(pnp2) =1—-0[w;07' (1 —py) + w07 (1 — py)]
<a.= o,=0,0148

109 _ — —10q_
& p, <1 o[ U] = cEF(p)

w2
mlth =Wy =\/1/2




3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

Sei oy <p;sq

Conditional Power 1-3,

1— . =Prob[p, < CEF(p1) | p1,6 ]

=1-0 [(25_1(1 — CEF(pl)) —g-\/%]

Ziel: 1-$.=0.8 bei wahrem Effekt & (1)

Setze =%
ete Mittelwertdifferenzim4-

Bayesian Predictive Power (BPP)
2
BPP = [ Prob[p; < CEF(p1) | p1,6 ] fo1%,,%,(6) A6 mit §|xy, Xo~N (f1 — fo,znil)
—1_-¢ [w/ZGZ/nz-®_1(1—CEF(p1))—(921—920)]

\/20'2/n2+20'2/n1
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

Sei oy <p;sq

Conditional Power 1-3,

1— . =Prob[p, < CEF(p1) | p1,6 ]

=1-0 [@-1(1 _ CEF(pl)) _ g : \/%] —1-¢ [\/202/n2.(z)—210(21/_;2151:(p1))—6

Ziel: 1-$.=0.8 bei wahrem Effekt & (1)

Setze =%
ete Mittelwertdifferenzim4-

Bayesian Predictive Power (BPP)
2
BPP = [ Prob[p; < CEF(p1) | p1,6 ] fo1%,,%,(6) A6 mit §|xy, Xo~N (f1 — fo,znil)
—1_-¢ [w/ZGZ/nz-®_1(1—CEF(p1))—(921—920)]

\/20'2/n2+20'2/n1
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation

X1 — X
BPP,,.:= lim BPP = @ <1

nz—c0 J202/n;

1.0 1
« Seiay<p;sa
< 0.8 1
- Conditional Power 1-8, g
1 —Bc = Prob|p, < CEF(py) | p1,6] %0-6'
—1— -1(1 — _%, |n2 rJ20.4-
=1-0¢ [@ (1—CEF(py) -~ \/:] E
. Ziel: 1-B.=0.8 bei wahrem Effekt & (!) ©0.21
« Setzed=X—=X 0.0
ete Mittelwertdifferenzim- 0 50 100 150 200
n2
- Bayesian Predictive Power (BPP)
2
BPP = [ Prob[p; < CEF(p)) | p1,61" foz,%,(8)d8 mit 8|%;, Fo~N (% -O,Znil)
—1_ [\/ 02 /ny-0~1(1-CEF(p1))- (x1—xo)]
\/20'2/n2+20'2/n1
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3a. Bayes-Verfahren zur Fallzahl-Rekalkulation
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle p, M
pro Gruppe 14+ -
Information
rate 0.5 | Futility
Teststatistik Z, Stop
=1-d(z
P+ (z4) 0,=0,5 - )
a,=0,0148T -
H0
ablehnen
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Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

so dass >R, BPP=0.8 (35<n,<100)

Teststatistik Z, , p, =1 - &(z,)

H, ablehnen, falls

C(py,p2) =1—0[w 071 (1 — py) + w071 (1 — p,)]
<a.=a,=0,0148

109 _ — —10q_
& p, <1 o[ U] = cEF(p)

w2
mlth =Wy =\/1/2
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3b. Bayes-Verfahren fur Futility Stop
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle p, M
pro Gruppe 14+ -
Information
rate 0.5 | Futility
Teststatistik Z, Stop
=1-d(z
P+ (z4) 0,=0,5 - )
a,=0,0148T -
H0
ablehnen
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Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

so dass PR, BPP=0.8 (35<n,<100)

Teststatistik Z, , p, =1 - &(z,)

H, ablehnen, falls

Cp1,pz) =1—0[w,07 (1 — py) + w07 (1 — py)]
<a.=a,=0,0148

109 _ — —10q_
& p, <1 o[ U] = cEF(p)

w2
mlth =Wy =\/1/2
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3b. Bayes-Verfahren fur Futility Stop

« Seip;>ay
» Bayesian Predictive Power (BPP)
BPP = [ Prob[p; < CEF(p) | 1,6 1" foz,z,(8) dS mit &%y, Fo~N (% —

1 w/Zaz/nz(b Y(1-CEF(p1))—(%1—%¢)

\/20'2/n2+20'2/n1

. (35<n,<100)
- Bein,=100: BPP,,, = ?
. Falls BPP,,,<0.2 => Futility Stop
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3b. Bayes-Verfahren fur Futility Stop

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Observed Mean Difference
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3b. Bayes-Verfahren fur Futility Stop
Gruppensequentiell-adaptives Studiendesign
Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle
pro Gruppe 0T -
Information
rate 0.5 i
Teststatistik Z,
pi=1-P(zy) 024 -
BPP100 BPP,, ¥
P1 A
a,=0;0448 |
0,0148 }
O__
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Futility
Stop

H0
ablehnen

Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

so dass PR, BPP=0.8 (35<n,<100)

Teststatistik Z, , p, =1 - &(z,)

H, ablehnen, falls

Cp1,pz) =1—0[w,07 (1 — py) + w07 (1 — py)]

< o, = o, = 058448 0,0148

109 _ — —10q_
& p, <1 o[ U] = cEF(p)

w2
mlth =Wy =\/1/2
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4. Simulation

Fehler 1. Art / Power

Fallzahl (pro Gruppe)

Futility Stops

Klassisch Bayes Klassisch Bayes Klassisch Bayes
8/c=0 0,025 0,025 131,4 132,6 — —
8/c6=0,2 0,269 0,282 118,6 122,6 — —
8/c=0,4 0,803 0,827 91,6 97,9 — —
8/6=0,5 0,940 0,955 75,7 81,7 — —
8/6=0,6 0,985 0,992 61,1 65,8 — —
6/6=0,8 0,999 1,000 42,4 44,0 — —
dlo=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
8/c=0 0,025 0,025 81,4 62,6 0,499 0,700
8/c6=0,2 0,266 0,268 98,6 84,8 0,200 0,377
8/c=0,4 0,791 0,776 86,9 85,2 0,046 0,125
8/c=0,5 0,929 0,914 73,6 75,5 0,018 0,058
8/6=0,6 0,980 0,970 60,7 63,3 0,006 0,024
6/6=0,8 0,999 0,997 42,3 43,9 0,000 0,002
dlo=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 Berucksichtigung der aktuellen

Datenlage
 Angemessene Entscheidung Uber moglichen Futility-Stop

« Bewertung klassischer Stopp-Kriterien (!)
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