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Uberblick

1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
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1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
Testproblem

 Klinische Studie mit 2 Behandlungsgruppen

* Normalverteilte Zielgrole

2

e Gruppe 1: X~N (Hp%) , mit bekannter Varianz o2
e Gruppe 2: Y~N (uz,%z)

I ol o Bl
« Hy: u<O versus H;: >0, «=0.025

X-Y

J20?%/n

e Teststatistik: Z =
p=1-d(z)

N(0,1) unter H,

J. GerfB3, A. Faldum: Die ,Bayesian Predictive Power” als Entscheidungskriterium in adaptiven Studiendesigns



1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle
pro Gruppe

Information
rate 0.5

Teststatistik Z,
pi=1-P(zy)

P 4
14+ -
| Futility
Stop
ay=0,57T - -
a,=0,0148T -
H0
ablehnen
O__

Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

Teststatistik Z, , p, =1 - ®(z,)

H, ablehnen, falls

Cpup2) =1—=08[w 07 (1 —py) + w07 (1 — p,)]
<a.=a,=0,0148

-w10~1(1-p1)
W>

—1(4_
<=>p2S1—(D[® (1-eo) ]=1CEF(P1)

mltW1=W2=\/1/2
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1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
Fallzahl-Rekalkulation

b Se| 0(1 < p1 < aO
« Conditional Power 1-3,
1 — B, = Prob[p; < CEF(p1) | p1, 1

—1-0 |07 (1 - CEF(py)) - ﬂ

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

Conditional Power

- Setzeuy=X-Y
(beobachtete Mittelwertdifferenz in 1. Stufe) 0 50 100 150 200

. 35<n,<100
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1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

n,=35 Falle
pro Gruppe

Information
rate 0.5

Teststatistik Z,
pi=1-P(zy)

oF 4
14 -
| Futility
Stop
a,=0,57 - -
a,=0,0148 -
Hy
ablehnen
O__

Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe

so dass 1-3.=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.= o,=0,0148

-w; 071 (1-py)
w2

1
<=}>pZS1—(D[(D (1-eo) ]=1CEF(P1)

mltW1=W2=\/1/2
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Uberblick

1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode

2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

Sei oy <p;sq

Conditional Power 1-3,

1— . = Prob|[p, < CEF(p1) | p1, 1t

=1—-0 [ 1(1—CEF(p1))—— \/"721

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

SetzeT=%*
ete Mittelwertdifferenzi

Bayesian Predictive Power (BPP)

BPP = [ Prob[p, < CEF(py) | pr, 1] fuyzy (W) dp mit p|x, y~N (x —3_’:26 )
_ [1/ 02 /1,0~ (1-CEF(p1))—(%-7)

\/20'2/n2+20'2/n1
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

Sei oy <p;sq

Conditional Power 1-3,

1— . = Prob[p, < CEF(py) | 1, 1]

=1-0 [ 1(1—CEF(191))—— \/7] =1-— @[V “2/"z®210(21/;EF(p1))—u

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

SetzeT=%*
ete Mittelwertdifferenzi

Bayesian Predictive Power (BPP)

BPP = [ Prob[p, < CEF(py) | pr, 1] fyzy (W dp mit p|x, y~N (x —3_’:26 )
_ [1/ 02 /1,0~ (1-CEF(p1))—(%-7)

\/202/n2+20'2/n1
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

BPP,,:= lim BPP = ¢

2—)00

|

-7

\/20'2/711

)<

1.0
« Seiay<p;so

< 0.8 A

- Conditional Power 1-8, g
1— B, = Prob[p, < CEF(p;) | p1, 1 %0.6-
=1-0 [ 1(1—CEF(p1))—— \/772] 504
- Ziel: 1-B,=0.8 bei wahrem Effekt u (!) 0.2
- Setzep=X%—Y 0.0 -

ete Mittelwertdifferenzim- 0 50 100 150 200

Bayesian Predictive Power (BPP)

_ 202

BPP = [ Prob[p, < CEF(py) | p1, 1] fuzy(Wdp mit p|x, y~N (x -V
_1_ [\/ o2/ny @~ 1(1 CEF(P1)) (x-y)

\/20'2/n2+20'2/n1
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

Kritik

The perils with the misuse of predictive power

Nigel Dallow,®* and Paolo Fina®

Pharmaceut. Statist. 2011, 10 311-317

Predictive Power

1.0
effect size at interim= 0.55 (zm= 2.727:1-sided p-value= 0.004)
0.9
effect size at interim= 0.36 (zm= 1.818:1-si =0
081 /
0.7 .35 (zm= 1.727:1-sided p-value= 0.044)
0.6 1 effect size at interim= zm= 1.636:1-sided p-value= 0.052)
0.5
effect size at interim= 0.27 (zm= 1.364:1-si -value= 0.088)

0.4+
0.3 effect size at interim= 018 (zm= 0.909:1-sided p-value= 0.183)
0.2
0.1 effect size at interim= 0.07 (zm= 0.364:1-sided p-value= 0.358)
0.0

f=1 f=0.5 f=0.33 f=0.25

T T T T T T T T T T T T

50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Final sample size
Figure 1. Predictive power based on interim analysis conducted after 50 subjects per group, z;; _,;=1.64 (i.e. 2=0.05).
12
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

Kritik
n,=35Falle | o, A
pro Gruppe 1, T 21-317
Information
rate 0.5 | Futility

Teststatistik Z, Stop

=1-d(z
P (z1) ay=0,57T - -

Hier:
- | Falls p>a,
=> BPP(n,) streng monoton steigend in n,

a,=0,01481 -
I_IO
}ablehnen
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
... zur Fallzahlrekalkulation
(Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode)

n,=35 Falle ps 4 Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe
pro Gruppe 14 -
Information so dass 8. BPP=0.8 (35<n,<100)
rate 0.5 | Futility Teststatistik Z, , p, = 1 - ®(z,)
Teststatistik Z, Stop H, ablehnen, falls
P = 1-%@) | —05+- _ | Coup) = 1= 0[wi07 (1 = py) + w071 (1 = py)]
< a,= a,=0,0148
@ pz S 1 _ @ |:¢_1(1_ac)_u‘;vl®_1(1_p1):| = CEF(pl)
2
a;=0,01487 H } mitw; =w, =,/1/2
0
}ablehnen
O__
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
... zur Festlegung der Grenze des Futility Stop
(Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode)

n,=35 Falle ps 4 Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe
pro Gruppe 14 -
Information so dass PR BPP=0.8 (35<n,<100)
rate 0.5 | Futility Teststatistik Z, , p, = 1 - ®(z,)
Teststatistik Z, Stop H, ablehnen, falls
p=1-2(zy) 0p=0,57T - _ | Corp2) =1=08[wi071 (1 — py) + w071 (1 — py)]
<o, =a,=0,0148
@ pz S 1 _ @ |:¢_1(1_ac)_u‘;vl®_1(1_p1):| = CEF(pl)
2
a;=0,01487 H } mitw; =w, =,/1/2
0
}ablehnen
O__
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
. zur Festlegung der Grenze des Futility Stop
(Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode)

« Seip,> ay

Bayesian Predictive Power (BPP)

BPP = [ Problp, < CEF(py) | pyu]- fues(0 i mit iz, y~N (% - 7,%2)

—1_ \/20'2/712(3 1(1-CEF(p1))-(x-)

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

. (35<n,<100)
Bei n,=100: BPP,, = ?
Falls BPP,,,<0.2 => Futility Stop
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
... zur Festlegung der Grenze des Futility Stop
(Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode)

1.0 - n,=35 Falle pro Gruppe
0.8 1 0'2 =1
0.6 1
o
0.4
0.2 1
0.0 -
1.0 T 3
n,=35 Falle pro Gruppe
0.8 1 2
o o =1
S 0.6 -
= und
Q0.4 n,=100 Falle pro Gruppe (!)
0.2 1
0.0 -

| | |
-04 -0.2 0.0 0.2 0.4
Observed Mean Difference
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2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
... zur Festlegung der Grenze des Futility Stop
(Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode)

n,=35 Falle pro Gruppe
n,=100 Falle pro Gruppe

.0 - g2 (fest aber) beliebig (!)

0.8

0.6
o
Q
o
m 0.4
|
0.2 |
|
|
0.06 - I :
0.0 1 | |
I I I I I I I I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
p1 BPP100
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2. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
... Bayesian Predictive Power als Entscheidungskriterium

n,=35 Falle
pro Gruppe

Information
rate 0.5

Teststatistik Z,
pi=1-P(zy)
BPP,

P4 4
1+ +0 -
A
S
@,=0,30F +0.2- _
YBPP,,,

I_IO
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

-w; 071 (1-py)
w2

1
<=}>pZS1—(D[(D (1-eo) ]=1CEF(P1)

mltW1=W2=\/1/2
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Uberblick

1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)

3. Bayes-Verfahren
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3. Bayes-Verfahren

... Hp: U0 versus H,: p>0, a=0.025

n,=35 Falle p, M
pro Gruppe 14 -
Information
rate 0.5 | Futility
Teststatistik Stop
X-Y
Zl = ]

V20%/n4 %o’ ]

= Py

=1-d(z4)

Prob { u<0 | z, }
0(1 T
HO
ablehnen
O__

Fortsetzung mit n, Fallen pro Gruppe
Teststatistik Z, , p, =1 - &(z,)
H, ablehnen, falls
TP-=1=0[w; 071 —p) + 1 2]
= Q=
Prob { us0 | z4,z, } £ a. = a4

&1 - @[W1®_1(1 - P1) + W2®_1(1 - pZ)] S A

nq np

mit w; = und w, =

nq +Tl2 nq +n2

Gruppensequentielles,
aber kein adaptives Verfahren!
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Uberblick
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Bayes-Verfahren

B~ W D

Vergleich der Verfahren
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4. Vergleich der Verfahren

Simulation

Fehler 1. Art / Power

Fallzahl (pro Gruppe)

Futility Stops

Klassisch Bayes Klassisch Bayes Klassisch Bayes
S8lo=0 0,025 0,025 81,4 62,6 0,499 0,700
6lc=0,2 0,266 0,268 98,6 84,8 0,200 0,377
8loc=0,4 0,791 0,776 86,9 85,2 0,046 0,125
6/lc=10,5 0,929 0,914 73,6 75,5 0,018 0,058
6/lc=10,6 0,980 0,970 60,7 63,3 0,006 0,024
6/lc=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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4. Vergleich der Verfahren

Simulation

Fehler 1. Art / Power

Fallzahl (pro Gruppe)

Futility Stops

Klassisch Bayes Klassisch Bayes Klassisch Bayes
8lc=0 0,025 0,025 131,4 132,6 — —
6lc=0,2 0,269 0,282 118,6 122,6 — —
6lc=10,4 0,803 0,827 91,6 97,9 — —
6la=0,5 0,940 0,955 75,7 81,7 — —
6/lc=10,6 0,985 0,992 61,1 65,8 — —
6/lc=0,8 0,999 1,000 42,4 44,0 — —
dlo=1 1,000 1,000 36,3 36,5 — —

J. GerB3, A. Faldum: Die ,Bayesian Predictive Power" als Entscheidungskriterium in adaptiven Studiendesigns

24




5. Zusammenfassung und Schlussfolgerung

1. Pocock-Design, Inverse-Normal-Methode
2. Die Bayesian Predictive Power (BPP)
— ... zur Fallzahlrekalkulation
— ... zur Festlegung der Grenze des Futility Stop
3. Bayes-Verfahren
4. Vergleich der Verfahren
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