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Interpretation eines unbekannten Parameters

Frequentistischer Absatz Bayes-Absatz

e Parameter sind feste GroB3en e Parameter sind zufallige
GroBen und haben eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

mogliches
Stichprobenergebnis

N

X
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

X XXX;JXX X X
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

Gesucht: Ausssage zur Gute der Schatzung
(Konfidenzintervall)

bestimmtes
Stichprobenergebnis

N

X XX;JXX X X
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

Konfidenzintervall

X XX;JXX X X
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

X X XX?Z:;X X X

M
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

X XXXL‘XX X
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Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung y eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Frequentistischer Absatz

Das Konfidenzintervall wird so gewahlt, dass es in 95% der
moglichen Stichprobenergebnisse den wahren Parameter
uberdeckt.

X X XXXXX X

M
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Interpretation eines unbekannten Parameters

Frequentistischer Absatz

e Parameter sind feste Grofen

Bayes-Absatz

e Parameter sind zufallige
GroBen und haben eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung

Beispiel: Schatzung der Lebenserwartung p eines Patienten nach der
Diagnose einer bestimmten Krankheit

Verteilung
von X

Verteilung
von M

10 15 | 20 25
E(H)

1. Grundlagen des Bayes-Ansatzes
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Signifikanztests

Testproblem: H;: p;=M, gegen Hy: gy #H,

Frequentistischer Absatz Bayes-Absatz

e Die Gliltigkeit einer der beiden e Die Gultigkeit einer der

Hypothesen ist fest vorherbe- beiden Hypothesen ist
stimmt (allerdings unbekannt) zufallig:
e p-Wert = e A-priori-Verteilung:
P(beobachtete Daten | H,) Po=P(H)y)
p,=P(H,)

e A-posteriori-Verteilung:
P(Hy|Daten)
P(H,|Daten)

1. Grundlagen des Bayes-Ansatzes 20



Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

e ,Die Lebensllige der medizinischen Forschung®
e ,Statistical analysis and the illusion of objectivity"

e ... iIs dangerous nonsense dressed up as a scientific method"

Open access, freely available online

John P.A. loannidis
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Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

Testproblem: Hy gegen H;

Fehler 1. Art;: o =0.05
Power: 1-=0.8

P(Richtige Testentscheidung)

(a) falls Testergebnis nicht signifikant

(b) falls Testergebnis signifikant

P(H, richtig)
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Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

Testproblem: Hy gegen H;

Fehler 1. Art;: o =0.05
Power: 1-=0.8

P(Richtige Testentscheidung)

(a) falls Testergebnis nicht signifikant

25 % (b) falls Testergebnis signifikant

P(H, richtig)
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Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

Testproblem: Hy gegen H;

Fehler 1. Art;: o =0.05
Power: 1-=0.8

P(Richtige Testentscheidung)

(a) falls Testergebnis nicht signifikant

(b) falls Testergebnis signifikant

10 %
64 %

P(H, richtig)
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Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

Testproblem: Hy gegen H;

Fehler 1. Art;: o =0.05
Power: 1-=0.8

P(Richtige Testentscheidung)

(a) falls Testergebnis nicht signifikant

(b) falls Testergebnis signifikant

v [ e

P(H, richtig)
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Bayesianische Beurteilung von Signfikanzests

Testproblem: Hy gegen H;

Fehler 1. Art;: o =0.05
Power: 1-=0.8

P(Richtige Testentscheidung)

(a) falls Testergebnis nicht signifikant

(b) falls Testergebnis signifikant

P(H, richtig)
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Einsatzmoglichkeiten von Bayes-Verfahren

e Fallzahlschatzung / Poweranalyse

— fur eine spatere frequentistische Auswertung
(,Mixed Bayesian/Likelihood Criteria“) ODER

- flr eine spatere Bayesianische Auswertung (,,Fully Bayesian“)

e Randomisierung

— moglich: spatere frequentistische Auswertung

e Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen

— moglich: spatere frequentistische Auswertung

e Finale Auswertung

28
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Analyse von Uberlebenszeiten

1,0
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L
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Analyse von Uberlebenszeiten

P e e e e e e e e e e e e e e

2 3 4 5

95% Konfidenzintervall: (0.947,5.238)

hazard ratio
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Analyse von Uberlebenszeiten

prior
1.0 :
0 posterior
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Analyse von Uberlebenszeiten

| prior
2.0 = I _
I posterior
| |
1.5 :
|
1.0 - '
|
|
0.5 |
|
|
0.0 = I
|
1

! | | .
95% Konfidenzintervall: (0.947,5.238) hazard ratio
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Analyse von Uberlebenszeiten

1.0 = prior
posterior

0.8

0.6

0.4

i (

0.2 :
|

0.0 |
I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9

! | | .
95% Konfidenzintervall: (0.947,5.238) hazard ratio

95% Credible Interval: (0.875,3.927)
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Analyse von Uberlebenszeiten

prior
. posterior
0.6 =
0.4 =
0.2 =
0.0 =
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95% Konfidenzintervall: (0.947,5.238) hazard ratio

95% Credible Interval: (0.947,5.238)
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Analyse von Uberlebenszeiten

1.0
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prior
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Varianten des ,,Bayesianischen t-Tests"

Mittelwertvergleich zweier unverbundener Stichproben:
e prior on individual sample means ?

e prior on difference of sample means ?

e prior on ratio of sample means ?

e point null hypothesis, d.h. P(pu;=p5)>0 ?

e (konjugierte) Verteilungsfamilie ?

o ..

[Frequentistischer Ansatz: NP-Lemma => t-Test.]

2. Nutzung von Vorwissen in der Datenauswertung 37



Sources of prior information

e Scoring system (,,Strategy for randomized clinical trials in
rare cancers")

e Beispiel Antibiotika

e Bekannte Wirksamkeit eines Medikaments bei
Erwachsenen als prior information fur padiatrische Studie

o (Expertenwissen, , geftihlte Wirksamkeit")

e (noch?) keine Guidelines !

2. Nutzung von Vorwissen in der Datenauswertung 38
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Entscheidungskriterien in Testproblemen

e p-Wert
— konservativ

— ausschlieBlicher Bezug auf Hy, ,weight of evidence against Hy"

— Signifikanz # klinische Relevanz

e Bayes-Faktoren

- Einbeziehung der Alternative H;:

~weight of evidence against H,", zugunsten einer bestimmten
Alternative

— kein multiples Testproblem !

3. Bayes-Faktoren als Alternative zum p-Wert 40



p-Wert und Bayes-Faktoren

H,: H, p-Wert | Bayes-
HR=... | HR Faktor
1 =2 0.099 5.22
1 =3 0.099 4.26
Strength of evidence  BF
1 =5 0.099 0.97
Zero 1
Moderate 5
1 >1 0.099 5.69 Moderate/strong 10
Strong 20
Very strong 40
1 >2 0.099 3.52 Very strong 80
3. Bayes-Faktoren als Alternative zum p-Wert 41



dnorm(log(2), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21)) /
dnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))

dnorm(log(3), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21)) /
dnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))

dnorm(log(5), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21)) /
dnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))

(1-pnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))) /
dnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))

(1-pnorm(log(2), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))) /
dnorm(log(1), mean=0.80063, sd=2/sqrt(21))
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Bayes-Faktoren

Table 2 Calibrating evidential strength: the effect of Bayes factors
of various strengths on probabilities of the alternative hypothesis

Final probability when
prior probability is

Strength of evidence  BF  1/BF 25% 50% 75%
Zero 1 1 25 50 75
Moderate 5 0.2 62 83 94
Moderate/strong 10 0.1 77 91 97
Strong 20 0.05 83 95 98
Very strong 40 0.025 93 97.5 99
Very strong 80 0.0125 96 99 99.6

3. Bayes-Faktoren als Alternative zum p-Wert
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MRC Oesophageal trial (OE02, 1992)

e patients with resectable cancer of the oesophagus

e randomized to either

— pre-operative chemotherapy (cisplatin and fluorouracil)
followed by surgery or

— surgery alone

e assumed baseline proportion of 2-year survival = 20 %
(patients receiving surgery alone)

e Hypothesis:
pre-operative chemotherapy improves survival

e planned sample size = 800 patients

. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen
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Prior distributions

2.0 =

1.5 7

1.0 =

0.5

0.0

HR=1.34 entspricht einer Steigerung
der 2-Jahresrate von 20% auf 30%

?

Sceptical prior

Enthusiastic prior

Uninformative
prior

T T T
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

hazard ratio
favours surgery alone << | >> favours combination therapy
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Bayesian Data Monitoring

e Early results of the trial: The Data Monitoring Committee
assesses the currently available information
=> termination of patient recruitment ?

e Fictitious data (!)

e 3 scenarios

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen
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Bayesian Data Monitoring (1)

e surgery alone: 60 events
combination therapy: 40 events

Probabilities of improvement being greater than:

Target improvement Log hazard Uninformative Sceptical Enthusiastic
0-000 (0-000) 0-992 0-946 0-998
0-050 (0-149) 0-954 0-683 0-957
0-100 (0-290) 0-836 0-277 0-741

e Interpretation:

Starting from a sceptical position =>
— reasonable evidence of some improvement (94.6%)

— only slim evidence of an improvement as big as 10%points

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen 48



Bayesian Data Monitoring (2)

e surgery alone: 60 events + 60 events
combination therapy: 40 events + 40 events

Probabilities of improvement being greater than:

Target improvement Log hazard Uninformative Sceptical Enthusiastic
0-000 (0-000) [-000 0-996 1-000
0-050 (0-149) 0-991 0-907 0991
0-100 (0-290) 0916 0-518 0-859

e Interpretation:
Unabhangig von der prior position:
P(improvement of 5%points) > 90%

=> Recommendation: The trial should cease recruitment of pts.

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen 49



Bayesian Data Monitoring (3)

e surgery alone: 153 events
combination therapy: 147 events

Probabilities of improvement being greater than:

Target improvement Log hazard Uninformative Sceptical Enthusiastic
0-000 (0-000) 0-636 0-614 0-884
0-050 (0-149) 0-172 0-105 0-362
0-100 (0-290) 0-015 0-003 0-035

e Interpretation:

sogar bei enthusiastischer prior position:
only a small chance of an improvement of =5%points (36.2%)

=> Recommendation: The trial should be discontinued.

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen 50



Bayesian Data Monitoring

e Vorteil:

— Vorwissen als a-priori-Verteilung, unterschiedliche Szenarien
— Interpretierbarkeit
e Nachteil:
— Vorwisssen ist subjektiv
— keine formalen Abbruchkriterien
e Empfehlung:

— nicht als primary basis for stopping a trial

— Aber: unterstitzend als zusatzlichen Anhaltspunkt fir DMC

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen 51



Inhalt

1. Grundlagen des Bayes-Ansatzes

2. Nutzung von Vorwissen in der Datenauswertung

3. Bayes-Faktoren als Alternative zum p-Wert

4. Bayesian Data Monitoring in Zwischenauswertungen
5. Adaptive Randomisierung

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse

7. Bewertung und Kritik

52



Bayesian adaptive randomization

e Phase III oncology study on soft-tissue sacromas

(a) two-drug combination

(b) one single drug
o Start of the study:

Patients randomized to either treatment arm with p=50%.

e Every 6 weeks, available data was reviewed. If one treatment showed an
advantage, more patients would be steered to the better treatment.

e End of the study:
Patients were shunted toward the combination therapy at a ratio of 3:1.

e Estimation: About 20% of the patients were prevented from
getting the inferior treatment.

5. Adaptive Randomisierung 53



Possible adaptations in adaptive designs

stop early

extent the trial beyond its planned size (if the conclusion is still unclear)
drop treatment arms or doses used

add arms or doses

change the proportions of patients assigned to the various treatment arms

shift seamlessly (without stopping accrual) into a later phase of drug
development

2003: More than a dozen trials at M.D. Anderson Cancer Center have
been designed and are being conducted using adaptive allocation.

. Adaptive Randomisierung 54
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Bayesianische Fallzahlschatzung / Poweranalyse

a) ... fur eine spatere frequentistische Auswertung
(,Mixed Bayesian/Likelihood Criteria"“, ,,Hybrid methods"):

Prior information is used in sample-size assessment, but the final
analysis is carried out in a classical framework.

b) ... fur eine spatere Bayesianische Auswertung:

Fully Bayesian analysis in which the prior will be incorporated

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse 56



Bayesianische Fallzahlschatzung / Poweranalyse

o Beispiel: Zwei Therapiegruppen:
A) Standardtherapie mit S.,,4(2)=0.7
B) Experimentelle Therapie
Vermutung: S,,(2)=0.8,
d.h. HR=1.60 zugunsten der exp. Therapie

e Fragen:

— Welche Power erreiche ich mit einer vorgegebenen Anzahl
Patienten?

— Wie viele Patienten mussen rekrutiert werden, um die

Uberlegenheit der experimentellen Therapie mit 80%iger
Power nachzuweisen?

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse 57



a) ... fur eine frequentistische Auswertung

o Klassische Analyse:

— Welche Power erreiche ich mit einer vorgegebenen Anzahl
Patienten?

Power =® In(HR)éV Nevents |, 0.76

0.05| HR=1.60, n . =100 "

—- Wie viele Patienten mussen rekrutiert werden, um die Uberle-
genheit der exp. Therapie mit 80%iger Power nachzuweisen?

4-(U, o—U, )2
— 1708 005 =
Nevents In(HR)2  HR=1.60 113

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse 58



a) ... fur eine frequentistische Auswertung

o Klassische Analyse:

— Welche Power erreiche ich mit einer vorgegebenen Anzahl
Patienten?

_ In(HR)'\/nevents —
Power=® 5 +Ug o5 T 100 0.76 ?

events ]

—- Wie viele Patienten mussen rekrutiert werden, um die Uberle-
genheit der exp. Therapie mit 80%iger Power nachzuweisen?

4-(U, o—U, )2 7
— 0.8 70.05 —
nevents In(H R)2 HR=1.60 113 =

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse 59



a) ... fur eine frequentistische Auswertung

Welche Power erreiche ich mit einer vorgeg. Anzahl Patienten?

Nn=100 events

1.0

0.8

0.6 7

0.4

0.2

0.0

J J J J J J J J
0.5 1.0 15 2.0 2.5 30 35 40

hazard ratio
favours standard << | >>favours experimental therapy
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a) ... fur eine frequentistische Auswertung

Welche Power erreiche ich mit einer vorgeg. Anzahl Patienten?

Nn=100 events

1.0

0.8

0.76
0.6

0.4

0.2

0.0

J J ™ 160 J J J J J
0.5 1.0 15 2.0 2.5 30 35 40

hazard ratio
favours standard << | >>favours experimental therapy
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a) ... fur eine frequentistische Auswertung

Welche Power erreiche ich mit einer vorgeg. Anzahl Patienten?

Nn=100 events

1.0

0.8

. Expected power = 0.65

0.4

0.2

0.0

J J J J J J J J
0.5 1.0 15 2.0 2.5 30 35 40

hazard ratio
favours standard << | >>favours experimental therapy
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b) ... fur eine Bayesianische Auswertung

Welche Power erreiche ich mit einer vorgeg. Anzahl Patienten?

n=100 events | Bayesian power
1.0
Classical power
0.8
|
|
0.6 - |
' | Expected power =
o o i 0.65 (classical)
i 0.78 (Bayesian)
0.2 i
__________________________________ e S
0.0 |

J J J J J J J J
0.5 1.0 15 2.0 2.5 30 35 40

hazard ratio
favours standard << | >>favours experimental therapy
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Fallzahlschatzung

Notwendige Anzahl Patienten, um 80% Power zu gewahrleisten

500 —

400 —

300

200 —

100 =

Required sample size
(Classical analysis)

(Bayesian analysis)

2.5 3.0 3.5 4.0

hazard ratio
| >>favours experimental therapy
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Fallzahlschatzung

Notwendige Anzahl Patienten, um 80% Power zu gewahrleisten

Classical analysis
Bayesian analysis

46 109

! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250

Required sample size
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Einfluss der A-priori-Verteilung

e ,Consensus based bayesian sample size criterion™

— Verschiedene a-priori-Verteilungen (sceptical / enthusiastic)

— Wie groB ist die erforderliche Fallzahl, damit die jeweils
resultierenden a-posteriori-Verteilungen zu einem gewissen
vorgegebenen Grad ubereinstimmen?

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse 66



Weitere Verfahren zur Fallzahlschatzung

e Decision theoretic approaches:

- set up an utility function that incorporates
(i) the cost of experimentation and

(ii) the potential benefit of a treatment

— choose sample size to maximise the expected utility

e Fallzahlschatzung auf der Grundlage von
Bayes-Faktoren

6. Fallzahlschatzung und Poweranalyse
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Es kommt auf den Blickwinkel an...

e Frequentistische Gutekriterien:
Bayes-Verfahren schneiden schlecht ab

o Bayesianische Gutekriterien:
Frequentistische Verfahren schneiden schlecht ab

7. Bewertung und Kritik
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Vor- und Nachteile von Bayes-Verfahren

e Vorteile

— Ergebnisse sind besser interpretierbar (,answer real-world questions")

und deswegen Uberzeugender.
— Einbringung von Vorwissen (external evidence)
— Beschleunigung der Forschung
— Ehrlicher Umgang mit Unsicherheit

— kein multiples Testproblem

e Nachteile

— Probleme bei der Einigung auf eine A-Priori-Verteilung (Subjektivitat)

— keine Standardverfahren

- keine formalen Optimalitatskriterien, z.B. Verletzung des
frequentistischen (!) Signifikanzniveaus (,,wishy-washy Bayesians™)

- ,Bayesian-based clinical trials require substantial planning, are often

more work, and don't always mean you can use fewer subjects.”
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FDA

FDA is developing guidelines on Bayesian methods in trials for medical
devices.

No immediate plans to develop relevant guidelines for cancer studies

Workshop (2004): ,,Can Bayesian Approaches to Studying New
Treatments Improve Regulatory Decision-Making?"
(www.prous.com/bayesian2004)

~Bayesian methods are great — and already in use - for exploratory
studies. But there are problems with using the methods in large
confirmatory studies such as phase III trials and basing regulatory
decisions on them:

— predicting false positives

- deciding what data to use as prior information"

=> In fact, how to handle prior information is just the sort of guideline
researchers need from the FDA.

7. Bewertung und Kritik /1



Fazit

e Large-scale phase III confirmatory trials (,,yes or no?"):

- Power / Fallzahlschatzung (B)

- Randomisierung

— Monitoring (Zwischenauswertungen)

- Finale Auswertung der Hauptfragestellung:
e Early phases / exploratory trials / rare diseases / Safety-

Analysen ("how well?”):

- Power / Fallzahlschatzung
- Randomisierung

— Monitoring (Zwischenauswertungen)

- Finale Auswertung der Hauptfragestellung:

7. Bewertung und Kritik 72



