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Zusammenfassung
Bayesianische Verfahren in pédiatrischen Studien
Extrapolation historischer Informationen aus klinischen Studien an Erwachsenen und Kindern:

Ergebnisse, Limitationen und Erweiterungen eines meta-analytisch pradiktiven Ansatzes

Raphael Koch

In dieser Arbeit wird ein statistisches Bayes-Verfahren mit dem Ziel der Fallzahlredu-
zierung in einer neu geplanten klinischen Studie untersucht. Um dieses Ziel zu erreichen,
wird ein meta-analytisch pradiktiver Bayes-Ansatz angewandt, der Ergebnisse aus his-
torischen Studien an Erwachsenen und Kindern extrapoliert. Diese Methode basiert auf
hierarchischen Modellen, die den Informationsgehalt der historischen Studien iiber einen
zukunftigen Therapieerfolg bewerten. Das Ergebnis ist die a-posteriori pradiktive Vertei-
lung iiber einen zukinftigen studienspezifischen Behandlungseffekt. Damit kann empirisch
ein Gewichtungsfaktor bestimmt werden, der die Herabgewichtung der historischen In-
formation in Form der Inversen-Varianzen quantifiziert. Fiir eine konkrete neue Studie
kann die Anzahl der Patienten berechnet werden, die durch Anwendung der a-posteriori
pradiktiven Parameter als informative a-priori Parameter bei der Rekrutierung einge-
spart werden kann. Das Vorwissen wird somit in eine virtuelle Anzahl Patienten, der
Prior Effective Sample Size tibersetzt. Der entscheidende Parameter zur Bewertung des
Extrapolationsumfangs ist die Interstudienvarianz.

Im Rahmen der hierarchischen Modelle wird untersucht, welche hyper a-priori Vertei-
lungen fiir die Interstudienvarianz am geeignetsten sind. In verschiedenen klinischen Bei-
spielen wird die Effektivitdt dieser Methodik getestet und bewertet. Insbesondere wird
die Situation bei Vorliegen weniger fritherer Studien genauer analysiert. In verschiedenen
Simulationsszenarien wird die Mindestanzahl historischer Studien bestimmt, ab der die
Anwendung dieser Methode bzw. die Extrapolation von historischen Studienresultaten
robust und sinnvoll ist.

Ergebnisse: Erst ab fiinf Vorstudien entstehen stabile Schitzungen des zukiinftigen
Studieneffekts. Die geeignetste a-priori Verteilung fiir die Interstudienvarianz fiir die hier
betrachteten Zielgrofien und Szenarien ist die Half-Normal-Verteilung HN(0,1). Die An-
wendung der Inverse-Gamma-Verteilung eignet sich nur bedingt, da sie sich antikonser-
vativ verhélt und den Informationsgehalt der historischen Studien iiberbewertet. Unter
Beriicksichtigung einer geeigneten Modellanpassung und ausreichender Anzahl histori-
scher Studien kann die Fallzahl einer neuen Studie erheblich reduziert werden. In den
klinischen Beispielen betrigt die Einsparung unter Anwendung der HN (0, 1)-Verteilung
in einer Kinderstudie bis zu 7%, in einer Erwachsenstudie bis zu 27%. In den Simulationen
ist sie teils 100%.
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Erklarung

Ich gebe hiermit die Erklarung ab, dass ich die Dissertation mit dem Titel
Bayesianische Verfahren in pédiatrischen Studien
Extrapolation historischer Informationen aus klinischen Studien an Erwachsenen und Kindern:

Ergebnisse, Limitationen und Erweiterungen eines meta-analytisch pradiktiven Ansatzes
im
Institut fir Biometrie und Klinische Forschung (IBKF)

unter Anleitung von

Univ.-Prof. em. Dr. rer. pol. Wolfgang Képcke

1. selbstindig angefertigt,

2. nur unter Benutzung der im Literaturverzeichnis angegebenen Arbeiten ange-
fertigt und sonst kein anderes gedrucktes oder ungedrucktes Material verwen-
det,

3. keine unerlaubte fremde Hilfe in Anspruch genommen,

4. sie weder in der gegenwértigen noch in einer anderen Fassung einer in- oder
ausldndischen Fakultdt als Dissertation, Semesterarbeit, Prifungsarbeit, oder

zur Erlangung eines akademischen Grades, vorgelegt habe.

Ort, Datum Raphael Koch



Danksagung

An erster Stelle mochte ich mich bei meinen Eltern bedanken, die mich immer un-
terstiitzt haben und mich durch ihren Optimismus und ihr Vertrauen stets animiert

und wieder aufgebaut haben.

Herrn Professor Wolfgang Kopcke danke ich vielmals fiir die umfassende Betreuung
wahrend meiner Dissertation. Auch iiber seine Emeritierung hinaus nahm er diese
Aufgabe war, was ich nicht fiir selbstverstindlich erachte. Mit seinem umfangreichen
Fachwissen konnte er mir stets gute Ratschlige geben und die Arbeit damit in
die richtigen Bahnen lenken. Dennoch konnte ich ausreichend Kreativitét bei der

Umsetzung der Dissertation einbringen. Ganz herzlichen Dank fiir alles.

Herrn Professor Andreas Faldum danke ich fir seine detaillierten fachlichen Fra-
gen und vielen konstruktiven Anregungen, die ich gerne in dieser Arbeit umgesetzt
habe. Er hatte immer ein offenes Ohr und gab mir durch anderweitige Entlastung
die Moglichkeit diese Arbeit zu schreiben. Vielen lieben Dank fiir die langen und

fruchtbaren Diskussionen bis in die spate Nacht hinein.

Herrn Professor Martin Dugas sage ich Dank fiir die Mitgliedschaft in meinem Dis-

sertationskomitee.

Mein ganz besonderer Dank gilt Joachim Gerfl. Ohne ihn wére diese Arbeit gar
nicht moglich gewesen, geschweige denn zustande gekommen. Ich danke ihm fiir die
Vorarbeiten seinerseits und dass ich ihn jederzeit mit methodischen Fragen aufsu-
chen durfte. Danke, dass du nie die Geduld verloren hast und immer bereit warst

methodische Probleme mit mir zu diskutieren.

Weiter danke ich allen, die diese Arbeit tatsédchlich durchgelesen und mich auf

sprachliche Fehler hingewiesen haben. Tausend Dank.

Zum Schluss moéchte ich allen Kollegen danken, die mir bei kleinen Programmier-
schwierigkeiten unterstiitzend zur Seite standen und allen Freunden fiir Thr Ver-

standnis, obwohl ich sie oft versetzt habe.

Thnen/Euch allen sage ich ganz herzlich Dank!



Inhaltsverzeichnis

Tabellenverzeichnis

Abbildungsverzeichnis

Notationen

Einleitung

Motivation
1.1. Fallzahlproblematik . . . . . . . . .. ... . L
1.2. Fallstricke historischer Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . ... .. .....

Methoden

Grundlagen

2.1. Grundlagen der Bayes-Statistik . . . . ... ... o oo

2.2. Normal-Modell . . . . .. . .. .. . e
2.2.1. Normal-Modell bei einer Beobachtungen . . . . . . .. ... ... ...
2.2.2. Normal-Modell mit mehreren Beobachtungen . . . . . . ... ... ..

2.3. Zusammenhidnge von Studieneffekten . . . . . . . ..o
2.3.1. Modellannahmen und Evidenz . . . . . . . ... ... ... ... ...

2.4. Hierarchische Modelle . . . . . . . . . ... .
2.4.1. MCMC-Verfahren . . . .. ... ... ... .. ... . ... ......
2.4.2. Normal-Normal-Modell . . . .. ... ... ... ... .........

2.5. Auswahl der a-priori Verteilungen . . . . . . . . . . .. ... ... ...,
2.5.1. Kritik an der Auswahl . . . . .. .. ... 0oL
2.5.2. Hyper a-priori Verteilungen . . . . . . . . .. ... ... ...

Meta-analytisch pradiktiver Ansatz

3.1. Historischer Uberblick der Methodik . . . . . .. . ... ... ... ......

3.2. Volles Modell . . . . . . .

3.3. Gewichtung der Prézision . . . . ... ... ... .. . 0oL
3.3.1. Referenzmodell . . . . . . .. ...
3.3.2. Precision Weight Effective Sample Size . . . . . . . ... ... ... ..
3.3.3. Validierung und Poweranalyse . . . . . . . . ... ... ... ... ...

3.4. Prior Effective Sample Size . . . . . . ..o

3.5. MCMC-Einstellungen . . . . . . .. ... . .

10

11

15
16
18

23
24
27
27
29
31
31
35
37
39
44
44
46



3.6. Getrimmtes Modell . . . . . . . . .
3.7, Software . . . . .. e

l1l. Ergebnisse

4. Anwendungen
4.1. Heparin-Studien . . . . . . . ...
4.2. Metformin-Studien . . . . .. ..o
4.3. FeNO-Studien . . . . . . . . . . . e

5. Simulationsstudie
5.1, Settings . . . . oL e
5.1.1. Szenario A . . . . . . e
5.1.2. Szenario B . . . . .. ...
5.1.3. Generierung der historischen Studien . . . . . . . . ... .. ... ...
5.1.4. MCMC-Simulationen . . . . . . . . . . . . . ... ... ...
5.1.5. Powerbetrachtung . . . . .. .. .. ... ... L.
5.1.6. Berechnung der Prior Effective Sample Size . . . . . . .. .. ... ..
5.2. Adjustiertes Simulationssetting . . . . . . ... ... L.
5.3. Ergebnisse der Simulationsstudie . . . . . . .. . ... ... ...
5.3.1. Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen . . . . .. ... .. ..
5.3.2. Ergebnisse bei adjustiertem a-priori Erwartungswert . . . . . . . . ..

5.3.3. Restimee der Simulationsstudie . . . . . . . . . . .. ... ... ....

IV. Diskussion

6. Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Appendix
A. Gegenbeispiel Proportionalitat von Fallzahl und Prazision

B. Anhdnge zur Simulationsstudie
B.1. Tabellen und Grafiken . . . . . . ... ... ... .. L
B.1.1. Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen . . . . . ... ... ..

B.1.2. Adjustierte Simulationsergebnisse . . . . . . .. ... ... L.

C. Programmsyntax
C.1. WinBUGS/OpenBUGS Code der Anwendungsbeispiele. . . . . . . ... ...
C.1.1. Code fiir die Heparin-Studien . . . . . .. .. .. ... ... ... ...
C.1.2. Code fiir die Metformin-Studien . . . . . ... ... .. ... .....

76
76
90
94

106
107
108
109
109
110
111
111
112
114
114
129
132

135



C.1.3. Code fiir die FeNO-studien . . . . . . .. .. . ... ... ....... XXXV
C.2. R-Skript zur Berechnung von Nppior « « « -« v oo oo oo xxxvii
C.3. R-Skript der Simulationsstudie . . . . .. ... ... ... ... ... ..... xli



Tabellenverzeichnis

Ubersicht der Notationen. . . . . . . ... .. ... .. .. ........... 11
4.1. Heparin-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode . . . . 83
4.2. Heparin-Studien: Poweranalyse . . . . . .. .. .. ... .. ... ... 86
4.3. Heparin-Studien: Bestimmung von Nppjor - - . - o o o o000 Lo 89
4.4. Metformin-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode . . . 92
4.5. FeNO-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode . . . . . 101
4.6. FeNO-Studien: Poweranalyse . . . . .. .. .. .. ... ... ......... 103
4.7. FeNO-Studien: Bestimmung von Nprior -« - - o o oo o0 oo oo 105
5.1. Ubersicht der Simulationsszenarien und Einstellungen . . . . ... ... ... 110
5.2. Deskriptive Statistiken fiir die Power mit fixiertem g in der neuen Studie . . 129
B.1. Deskriptive Statistiken fiir Neys: Szenario A, OR=05. ... ... ... ... v
B.2. Deskriptive Statistiken fiir N.ss: Szenario B, OR=0.7 . . . . . ... ... .. vi
B.3. Deskriptive Statistiken fiir das Verhéltnis von N,y im getrimmten Modell zu

Negpim vollen Modell . . . . .00 0000 vii
B.4. Deskriptive Statistiken fiir w: Szenario A, OR=05. .. ... ... ... ... X
B.5. Deskriptive Statistiken fiir w: Szenario B, OR=0.7. . . . . . ... ... ... xi
B.6. Deskriptive Statistiken fiir E(6*|y): Szenario A, OR=0.5 . . ... ... ... xiii
B.7. Deskriptive Statistiken fiir E(6*|y): Szenario B, OR=0.7 . .. ... .. ... xiv
B.8. Deskriptive Statistiken fiir E(7]y): Szenario A, OR=0.5 . . . . .. ... ... xvi
B.9. Deskriptive Statistiken fiir E(7|y): Szenario B, OR=0.7 . . . . ... ... .. xvii
B.10.Deskriptive Statistiken fiir VTl/Q: Szenario A, OR=05 . . . . ... ... ... Xix
B.11.Deskriptive Statistiken fiir V71/2: Szenario B, OR=0.7 . . . ... ... .... XX

B.12.Deskriptive Statistiken fiir die Power der neuen Studie: Szenario A, OR=0.5 xxii
B.13.Deskriptive Statistiken fiir die Power der neuen Studie: Szenario B, OR = 0.7 xxiii

B.14.Deskriptive Statistiken fiir Npy;or: Szenario A, OR=0.5 . . . ... ... ... xxviii
B.15.Deskriptive Statistiken fiir Npior: Szenario B, OR=0.7 . . .. ... ... .. XXix
B.16.Deskriptive Statistiken fiir Np,;or adjustiert: Szenario A, OR=0.5 . . .. .. XXXi1
B.17.Deskriptive Statistiken fiir Np;or adjustiert: Szenario B, OR=0.7 . . . . .. xxxii



Abbildungsverzeichnis

2.1. Externe Evidenz . . . . . . . . . ...
2.2. Schema eines hierarchischen Modells . . . . . . . .. ... ... ... .....
3.1. Schema des vollen hierarchischen Modells. . . . . . . ... ... ... .....
3.2. Smooth-Scatterplots der a-Trimming-Methode . . . . . ... ... ... ...
4.1. Forestplot der Heparin-Studien . . . . . ... .. ... ... ... .......
4.2. MCMC-Diagnostiken fiir 7 im Full-Modell der Heparin-Studien . . . . . . ..
4.3. MCMC-Diagnostiken fir 67 , im Full-Modell der Heparin-Studien . . . . . ..
4.4. Forestplot der Metformin-Studien . . . . . . . . . ... ... L.
4.5. Forestplot der FeNO-Studien . . . . . . .. .. .. . . o oL
4.6. Dichten der Interstudienstandardabweichung 7 fiir die FeNO-Studien . . . . .
4.7. MCMC-Diagnostiken fiir 7 im Full-Modell der FeNO-Studien . . . .. .. ..
4.8. MCMC-Diagnostiken fir 07, im Full-Modell der FeNO-Studien . . . . . . ..
5.1. Scatterplots: Vergleich zwischen N im vollen und im getrimmten Modell in
Szenario A bei 3und 5 Studien . . . . .. ... L Lo
5.2. Scatterplots: Vergleich der bayesianische Power im vollen und im getrimmten
Modell in Szenario A bei 3 und 5 Studien . . . . . ... ... ... . .....
5.3. Scatterplot: Vergleich der a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte von 6* und
der bayesianischen Power in Szenario A bei 6 Studien . . . . ... ... ...
5.4. Zusammenhang zwischen E(6*|y), v > N, 7 und bayesianischer Power
5.5. Scatterplots: Zusammenhang zwischen Ny, adjustiert und Neyp . . . . . ..
B.1. Boxplots der Precision Weight Effective Sample Size Negr . . . . . . . . . ..
B.2. Scatterplots: Vergleich zwischen N,;¢ im vollen und im getrimmten Modell
B.3. Boxplots der Gewichtungsfaktoren w . . . . . . .. .. ..o 0oL
B.4. Boxplots der a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte von 6* . . . . . . . ..
B.5. Boxplots der a-posteriori Erwartungswerte von 7. . . . . . . .. ... ... ..
B.6. Boxplots der a-posteriori pradiktiven Standardabweichung VTl/ 2
B.7. Boxplots der bayesianischen Power . . . . . . . . ... .. ... ... .....
B.8. Scatterplots: Vergleich der Power im vollen und getrimmten Modell . . . . . .
B.9. Scatterplots: Vergleich von E(6*|y) und bayesianischer Power . . . . ... ..
B.10.Scatterplots: Zusammenhang zwischen N,¢¢ und Power . . . ... ... ...
B.11.Boxplots der Prior Effective Sample Size Nppjor - - . . - . . o o oo
B.12.Boxplots der adjustierten Prior Effective Sample Size Nprior . . . . . . . . ..

B.13.Scatterplots: Zusammenhang zwischen Np,ior adjustiert und Negp . . . . . . .

10

XXX



Notationen

Bevor wir mit der eigentlichen Arbeit beginnen, werden wir einige wichtige Notationen und
Abkiirzungen auflisten, die in dieser Arbeit haufig verwendet werden. Betrachten wir gleich-
zeitig historische Studien, die aus zwei Kollektiven bestehen, so unterscheiden wir die Para-
meter fir jedes Kollektiv durch Indizes. Eine Indizierung mit a bzw. ad bedeutet, dass sich
der entsprechende Parameter auf ein Kollektiv erwachsener Patienten bezieht, wihrend eine
Indizierung mit k£ bzw. ped fiir einen Parameter in einem Kollektiv von Kindern steht. Weiter
sei 0* der zu schiatzende Parameter in einer neuen Studie. In den klinischen Beispielen 4.1 und
4.3, sowie den simulierten Studienszenarien in Kapitel 5 wird dieser Parameter das pradiktive
Log Odds Ratio sein. In den Metforminstudien in 4.2 ist §* die standardisierte Mittelwert-
verdnderung in einer zukiinftigen Studie. Die Begriffe Dichte und Verteilung verwenden wir

synonym. Weitere wichtige Bezeichnungen sind in der folgenden Tabelle aufgelistet.

Notation Bezeichnung

OR Odds Ratio

LogOR logarithmiertes Odds Ratio

T Ereigniswahrscheinlichkeit der Behandlungsgruppe

pC Ereigniswahrscheinlichkeit der Kontrollgruppe

pPTC gepoolte Ereigniswahrscheinlichkeit fiir Behandlungs- und

Kontrollgruppe zusammen

72 Varianz der Behandlungseffekte zwischen den historischen Studien
(Interstudienvarianz)

T Standardabweichung der Behandlungseffekte zwischen den
historischen Studien
(Interstudienstandardabweichung)

w Verhiltnis der a-posteriori pradiktiven Prazision der historischen
Studien mit Wertverlust zur a-posteriori pradiktiven Prézision der
historischen Studien ohne Wertverlust

Wad w fiir eine neue Erwachsenenstudie

Wped w fiir eine neue Kinderstudie

11



Negs

Nad,esf

Nped,ef
Ntrue

Np'r‘ior
Nad,prior

Nped,prior

Nhist

Hshift

Ho

70

Yn
On

9*

Ya
a
*
9@d
Vadmusm‘ft

VadvTEOJ"shifto

Precision Weight Effective Sample Size

Precision Weight Effective Sample Size fiir eine neue

Erwachsenenstudie
Precision Weight Effective Sample Size fiir eine neue Kinderstudie

wahre Precision Weight Effective Sample Size bei bekanntem 7

Prior Effective Sample Size
Prior Effective Sample Size fiir eine neue Erwachsenenstudie

Prior Effective Sample Size fiir eine neue Kinderstudie

Gesamtfallzahl der historischen Studien

systematischer Verschiebungsparameter des mittleren

Behandlungseffekts zwischen Erwachsenen- und Kinderkollektiv
fester Hyperparameter des mittleren Behandlungseffekts

fester Hyperparameter der Standardabweichung des mittleren

Behandlungseffekts

Anzahl der historischen Studien

e{1,2,....,H}

beobachteter Effekt in historischer Studie h

wahrer studienspezifischer Effekt fiir historische Studie h

vorhergesagter Behandlungseffekt in einer neuen Studie

Anzahl der historischen Studien an Erwachsenen

€{1,2,...,A}

beobachteter Effekt in Erwachsenenstudie a

wahrer studienspezifischer Effekt fiir Erwachsenenstudie a
vorhergesagter Behandlungseffekt in einer neuen Erwachsenenstudie
Varianz von 07 ; bei variablem 7 und pisp; s

Varianz von 67 ; mit 7 =0 und festem figp; e = fosnifeg

Anzahl der historischen Studien an Kindern

c{A+1,A+2,... A+ K}

12
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Vpedﬁ#mift

VpedaTEOaHshiftO

beobachteter Effekt in Kinderstudie &

wahrer studienspezifischer Effekt fiir Kinderstudie &

vorhergesagter Behandlungseffekt in einer neuen Kinderstudie

Varianz von 6*

ped bei variablem 7 und pigp; f¢

Varianz von 0;6d mit 7= 0 und festem pgp;fs

Verteilungs- bzw. Dichtefunktion
bedingte Verteilungs- bzw. Dichtefunktion
bezeichnet die Dichtefunktion fiir 6 ~ N (u,72)

Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis, z. B. P(6 < 0) = fE

oo

p(6)do
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1 MOTIVATION

1 Motivation

In dieser Arbeit untersuchen wir eine mathematische Methode, die es ermdoglicht, Ergebnis-
se aus historischen klinischen Studien an Erwachsenen- und Kindern zu extrapolieren. Die
historischen Daten sollen fiir eine prospektive Studie genutzt werden. Das Ziel einer sol-
chen Extrapolation von Studienergebnissen besteht darin, Patienten bei der Rekrutierung
einer zukiinftigen Erwachsenen- bzw. Kinderstudie einzusparen. Einerseits kénnen Patienten
in der neuen Kontrollgruppe eingespart werden, wenn nur die Information der historischen
Kontrollen genutzt wird. Andererseits ist es ebenfalls unter Beriicksichtigung der &dufleren
Rahmenbedingungen und der jeweiligen zu untersuchenden Fragestellung moglich, die his-
torischen Ergebnisse der Kontroll- und Behandlungsgruppe gleichzeitig zu nutzen. Dadurch
kann in beiden Behandlungsarmen die benétigte Fallzahl reduziert werden. Wir betrachten in
dieser Arbeit die simultane Extrapolation fiir beide Behandlungsgruppen. Zur Bewertung des
Informationsgehaltes der historischen Studien verwenden wir einen meta-analytisch pradikti-
ven Bayes-Ansatz (Kap. 3). Das Ergebnis ist die a-posteriori pradiktive Verteilung (2.4) des
studienspezifischen Behandlungseffekts einer neuen Studie. Im Rahmen eines hierarchischen
Normal-Normal-Modells (Kap. 2.4) verwenden wir die a-posteriori pradiktive Verteilung als
informative a-priori Verteilung einer neuen Studie. Diese informative Verteilung kénnen wir
in eine Anzahl virtueller Patienten iibersetzen, die in einer spezifischen zukiinftigen klinischen
Studie eingespart werden kénnen. Diese Anzahl bezeichnen wir als die Prior Effective Sam-
ple Size Npyior, also die Anzahl Patienten, die der a-priori Information entspricht (vgl. Kap.
3.4). Unter Anpassung eines hierarchischen Referenzmodells konnen wir einen Gewichtungs-
faktor angeben, der das Ausmafl des Wertverlust in Form der Prézisionen der historischen
Ergebnisse ausdriickt (vgl. Kap. 3.3). Die Herleitung des Gewichtungsfaktors ist objektiv
und folgt asymptotischen Argumenten. Um die Wertminderung ebenfalls in Form einer Fall-
zahl auszudriicken, wird dieser Gewichtungsfaktor auch in eine virtuelle Anzahl Patienten,
der Precision Weight Effective Sample Size, iibertragen (vgl. 3.3.2). Diese Umrechnung ist
jedoch intuitiv, da die Fallzahl nicht unbedingt im proportionalen Verhéltnis zu Prézision
stehen muss (vgl. Bspl. 3.1, A.1). Die Precision Weight Effective Sample Size werden wir in
klinischen Anwendungsbeispielen und Simulationszenarien validieren.

Der entscheidende Parameter fir das Ausmafl der Extrapolation der historischen Ergebnisse
ist die Interstudienvarianz. Im Kontext der hierarchischen Modelle untersuchen wir, wel-

che hyper a-priori Verteilungen fiir die Interstudienvarianz geeignet sind. In verschiedenen
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1.1 Fallzahlproblematik 1 MOTIVATION

klinischen Beispielen zeigen wir die Stdrken und Schwéchen dieser Methodik. Insbesondere
betrachten wir die Situation, wenn nur wenige frithere Studien vorhanden sind. Wir wollen

in dieser Arbeit vor allem Antworten auf die folgenden Fragen geben:

e Entspricht die Precision Weight Effective Sample Size der a-priori Information iiber den

zukiinftigen Behandlungseffekts einer zukiinftigen Studie?

e Wird die bayesianische Power in einer neuen Studie unter Verwendung der Precision

Weight Effective Sample Size eingehalten?

e Stimmt die Precision Weight Effective Sample Size mit der Prior Effective Sample Size

uberein?

e Wie viele historische Studien sind nétig, um den studienspezifischen Effekt einer zu-

kiinftigen Studie stabil und préizise vorherzusagen?

e Welche hyper a-priori Verteilung fiir die Interstudienvarianz ist bei geringer Anzahl an

Vorstudien geeignet?

Die Fragen stehen im direkten Zusammenhang. Um diese zu beantworten, werden wir drei
klinischen Anwendungsbeispiele sowie unterschiedliche, simulierte Studienszenarien betrach-
ten (vgl. Kap. 4). Zusétzlich wenden wir eine neue Strategie, ein a-Trimming-Verfahren fiir
die Markovketten, an, um die Stabilitdt der Parameterschatzungen zu beurteilen (vgl. Kap.

3.6).

1.1 Fallzahlproblematik

Heutzutage wird die Anzahl potentiell verfiigharer Patienten fiir klinische Studien immer klei-
ner. Dies hat unterschiedliche Griinde. Beispielsweise hat sich in den letzten Jahren besonders
die medizinische Diagnostik mit Hilfe von Genexpressionsdaten, Zytologie oder bildgebenden
Verfahren verbessert. Einzelne Krankheitsbilder kénnen frither erkannt und immer genau-
er beschrieben werden. Dadurch nimmt die Anzahl der zu untersuchenden Subgruppen zu.
Neue Therapiestrategien werden zunehmend speziell fiir diese Untergruppen entwickelt. Im
Anschluss muss der Erfolg der neuen Behandlungskonzepte fiir die Subkollektive in klinischen
Studien tiberpriift werden. Dadurch reduziert sich die Anzahl potentieller Studienteilnehmer

drastisch. Ein anderes Gebiet mit kleinen Fallzahlen, stellen seltene Erkrankungen dar. In
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1.1 Fallzahlproblematik 1 MOTIVATION

diesem Bereich wird die Wirksamkeit von Arzneimitteln haufig nur deskriptiv beschrieben,
da fiir prospektive Studien die notwendigen Studienteilnehmerzahlen nicht rekrutiert werden
konnen. Nicht selten handelt es sich hierbei um einzelne Fallbeschreibungen.

In padiatrischen Studien herrscht ebenfalls oft Patientenmangel. Haufig sind dies Studien aus
dem Bereich der padiatrischen Onkologie. Da die Inzidenzrate bei Kindern gliicklicherweise
sehr niedrig ist, stehen aber nur wenige potentielle Probanden zur Verfiigung. Die Studien-
dauer erhoht sich dadurch so drastisch, dass die Finanzierung und Durchfiihrung nicht mehr
realisierbar werden. An Krebs erkrankte Kinder und Jugendliche werden meist im Rahmen
von Therapiestudien behandelt. Patienten mit seltenen Tumoren, die nicht in Studien einge-
schlossen werden, sind zum Beispiel in Registern wie dem Seltene Tumoren-Register (STEP)!
erfasst.

In der klinischen Forschung ist der Status quo fiir gewohnlich, dass die Wirksamkeit und
Nebenwirkungen der Therapien bereits in einer Vielzahl klinischer Studien an Erwachsenen
untersucht worden sind. Fir den Einfluss auf Kinderpatienten liegen aber keine oder nur
unzureichende Erkenntnisse vor. Zu einem speziellen Krankheitsbild gibt es dann viele his-
torische Ergebnisse aus vorangegangenen klinischen Studien an Erwachsenen, wahrend nur
wenige Daten aus pédiatrischen Studien existieren. Allerdings lassen sich die Schlussfolge-
rungen aus den Analysen an Erwachsenen nicht ohne Weiteres direkt auf die Wirksamkeit
bei Kindern iibertragen. Kinder reagieren auf Medikamente und Therapien nicht genauso wie
Erwachsene. Kinder sind keine kleinen Erwachsenen! Fiir konfirmatorische klinische Studien
werden haufig hohe Fallzahlen benoétigt, die allerdings allein durch herkémmliche Rekrutie-
rungsmethoden nicht mehr erreicht werden kénnen. Das Ziel der hier vorgestellten Methodik
ist es, die Fallzahl in einer zukiinftigen klinischen Studie zu reduzieren. Dies kann dadurch
erreicht werden, dass Vorkenntnisse aus historischen Studien zur Planung einer neuen Studie
genutzt werden. Die Studienplaner miissen hierfiir sorgféltig iiberpriifen, ob die historischen
Quellen die Voraussetzung fiir eine Extrapolation der Ergebnisse erfiillen (vgl. Kap. 1.2).
Ferner muss in geeigneter Weise moglichst objektiv beurteilt werden, in welchem Umfang
die Informationen generelle Aussagen {iber den Therapieeffekt in einer neuen Studie zulas-
sen. Die Anwendung von Bayes-Verfahren bietet hierfiir mehrere Modellierungsméoglichkeiten.
Das Vorwissen fliefit in Form einer a-priori Verteilung fiir den studienspezifischen Effekt in die
Planung und Auswertung einer neuen Studie ein. Beispielsweise verwenden Goodman et al.

[25] und Greenhouse et al. [28] Methoden aus der Bayes-Statistik, um auch das Vorwissen tiber

! www kinderkrebsinfo.de /step
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Erwachsene auf Kinder zu tibertragen. Die Vorinformationen tiber die primére Zielgréfe in der
Kontrollgruppe werden als informative a-priori Verteilung (vgl. Kapitel 2.1) modelliert und
mit den Ergebnissen der neuen Studie tiber die Likelihood (vgl. Formel (2.2)) kombiniert. Die
Informationen der Erwachsenenstudien werden herabgewichtet, um den Unterschieden zwi-
schen den beiden Grundgesamtheiten, Kindern und Erwachsenen, gerecht zu werden [23, 25,
28, 50]. In Goodman etal. [25, S. 308] wird dieser Gewichtungsfaktor fiir den gepoolten Be-
handlungseffekt an Erwachsenen willkiirlich auf 2 gesetzt. Die Varianz des gepoolten Effekts
der fritheren Erwachsenenstudien wird dadurch verdoppelt. Gleichzeitig wird die a-priori Ver-
teilung der Kontrollgruppen der Erwachsenen auf 0 zentriert. Dieses Vorgehen ist allerdings
suboptimal, da kein objektives Kriterium dafiir spricht, genau diesen Gewichtungswert zu
wahlen.

Die Relevanz passende Designs fiir klinische Studien mit kleiner Fallzahl zu entwickeln, sowie
der Nutzen von Bayes-Methoden sind mittlerweile auch von den internationalen Gesund-
heitsbehorden erkannt. So verdffentlichten die Furopean Medicines Agency (EMA) und U.S.
Food and Drug Administration (FDA) Richtlinien fiir die Anwendung von Bayes-Verfahren
in klinischen Studien [67] und fiir die Durchfiihrung klinischer Studien in kleinen Populatio-
nen [17]. Die Relevanz dieser Themen zeigt sich aulerdem darin, dass spezielle Workshops
wie beispielsweise The Science of Small Clinical Trials (2011) von der FDA durchgefiihrt
wurden. In einzelnen Komitees wie dem Paediatric Committee (PDCO) der EMA wurden

spezielle Arbeitsgruppen gegriindet, die sich mit ebendiesen Anwendungen befassen.

1.2 Fallstricke historischer Daten

Historische Informationen unterliegen einer Vielzahl potentieller Fehlerquellen. Darum wird
die Nutzung von historischen Kontrollgruppen kontrovers diskutiert, wie die folgenden Aus-
ziige zeigen. In Sacks etal. [55] werden Studien mit randomisierten Kontrollen (RCTs) und
Studien mit historischen Kontrollen (HCTs) verglichen, die zur gleichen Behandlung durch-
gefiihrt wurden. Dabei werden folgende Ergebnisse beobachtet:

,We found six therapies for which 50 RCTs and 56 HCTs were reported. Forty-four of
56 HCTs (79 percent) found the therapy better than the control regimen, but only 10 of
50 RCTs (20 percent) agreed.“ [Daraus wird der Schluss gezogen, dass [...]; Anm. d. V]
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»[---] biases in patient selection may irretrievably weight the outcome of HCTs in favor

of new therapies.”

Doug Altman [3] beschreibt ebenfalls sehr kritisch die Zusammensetzung der historischen

Kontrollen:

, Problems will arise from the mixture of retrospective and prospective studies, and we
can never satisfactorily eliminate possible biases due to other factors (apart from treat-

ment) that may have changed over time.“

Die Daten aus fritheren Studien kénnen, wie in den Quellen [3, 55] erwéahnt, in mehrfacher
Weise verzerrt sein. Beispielsweise konnen die Ergebnisse durch zeitliche Effekte beeinflusst
werden. Demnach kénnen sich die Diagnose- oder Therapieméglichkeiten wahrend der Zeit
gedndert haben, sodass die historischen Daten nicht mehr dem aktuellen Behandlungskonzept
entsprechen. Andererseits kénnen bei den unterschiedlichen Studien verschiedene Vergleichs-
therapien durchgefiihrt worden sein, sodass die Behandlungseffekte je nach Kontrollgruppe
mehr oder weniger stark ausfallen kénnen. Somit kann es in einigen Studien einen Vorteil
der konventionellen Therapie geben, in anderen wiederum einen Vorteil der experimentellen
Behandlung. Zudem koénnen sich die dufleren Rahmenbedingungen wie Gesundheitspolitik,
Compliance und Zusammensetzung der Kollektive verédndert haben.

Einen groflen Umbruch in der klinischen Forschung brachte die 12. AMG-Novelle im Jahr
2004'. In dieser Gesetzesinderung wurden umfassende Neuregelungen zur Anwendung der
guten klinischen Praxis eingefiihrt, die diese rechtsverbindlich machte (GCP-Verordnung
(GCP-V) (§ 12, 42 AMG))2. Die Neuregelungen in § 4 AMG und § 3 GCP-V betreffen
beispielsweise die genaue Definition der Begriffe klinische Priifung, Sponsor, Priifer, Priifplan
und Prifpréaparat. Ein weiteres Resultat ist die Erhohung der Transparenz klinischer Studien.
Seit der 12. AMG-Novelle miissen, zusétzlich zum Zulassungsantrag eines Arzneimittels fiir
Kinder und Jugendliche, Unterlagen iiber eine klinische Priifung in diesem Patientenkollek-
tiv eingereicht werden (BGBL. I S. 2535, S. 2037). Zuvor konnten die Ergebnisse klinischer
Priifungen an Erwachsenen einfach auf Kinder {ibertragen werden. Darum ist besondere Vor-
sicht bei der Kombination von Ergebnissen aus klinischen Studien geboten, die vor und nach

der Einfithrung der 12. Arzneimittelgesetz-Novelle durchgefiihrt wurden. Hierbei diirfen wir

! Bundesgesetzblatt Jahrgang 2004 Teil I Nr. 41, ausgegeben zu Bonn am 5. August 2004. Zwolftes Gesetz zur
Anderung des Arzneimittelgesetzes. Vom 30. Juli 2004.

2 Gesetz iiber den Verkehr mit Arzneimitteln (Arzneimittelgesetz - AMG). GCP-Verordnung vom 9. August
2004 (BGBL. I S. 2081), die zuletzt durch Artikel 4 der Verordnung vom 3. November 2006 (BGBL. I S. 2523)
gedndert worden ist.
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in der Regel weder von Struktur- noch Beobachtungsgleichheit der Studien ausgehen. Die
Adjustierung beziiglich prognostischer Faktoren gestaltet sich demgeméaf ebenfalls schwierig.
Ebenso kann die Zusammensetzung der Kollektive der neuen Studie und der historischen
Daten verschieden sein. Wenn historische Kontrollgruppen fiir eine neue Studie genutzt wer-
den sollen, ist es wichtig die Studien nicht selektiv auszuwéhlen. Fiir den Fall, dass nur die
Studien in die Analyse einflieflen, die die neue Therapie favorisieren, kann das Outcome der
neuen Studie stark beeinflusst werden. So wiirden wir gerade die Studien einschlieflen, die
den gewiinschten Behandlungsunterschied in der neuen Studie am schnellsten zeigen.

Um derartige systematische Fehler erst gar nicht zu begehen, sind daher kontrollierte klinische
Studien State of the Art. Allerdings ist die Durchfithrung nicht immer moglich (vgl. Kap. 1.1).
Wie wir bereits gesehen haben, gibt es aber auch Szenarien, in denen es notwendig ist auf
historische Studienergebnisse zuriickzugreifen. Zum Beispiel, wenn die Inzidenzrate der Er-
krankung sehr niedrig ist und nicht geniigend Patienten fiir eine neue zwei- oder mehrarmige
Studie rekrutiert werden konnen.

Bei dem Gebrauch historischer Kontrollen bzw. Kontrollgruppen und Therapiegruppen soll-
ten wir wie folgt vorgehen: Die erste zu klarende Frage ist, ob eine kontrollierte klinische
Studie moglich ist. Ist dies nicht der Fall und sollen historische Quellen genutzt werden, so
ist die Auswahl der zu beriicksichtigenden historischen Studien mit Bedacht zu treffen. Wir
miissen mogliche Confounder identifizieren und diesbeziiglich adjustieren. Weiter miissen kla-
re durchsichtige Regeln befolgt werden, die die Gleichheit der Kohorten gewéhrleisten. Dabei
diirfen wir nicht nur spezielle Subgruppen, beispielsweise solche mit einem moglichst grofien
Therapieeffekt auswéhlen, sondern miissen alle Daten beriicksichtigen. Weiter muss die Voll-
standigkeit der Daten gesichert sein. Eine Mdoglichkeit zur passenden Studienauswahl, stellen
die Richtlinien der Cochrane-Library dar [27]. Alle Studien, die zu der geplanten Fragestel-
lung bereits durchgefithrt wurden, sollen eingeschlossen und die darauf folgende Selektion
nachvollziehbar dokumentiert werden. Um weitere Fehlermoglichkeiten bei der Auswahl his-
torischer Kontrollgruppen zu vermeiden, kénnen wir auBerdem auf die Guideline [19] der
EMA fir die Anwendung von historischen Kontrollen zuriickgreifen. In dieser Arbeit gehen
wir davon aus, dass die historischen Daten in den untersuchten Beispielen diese Kriterien in
angemessener Weise erfiillen.

Die amerikanische Gesundheitsbehérde FDA weist in ihren Richtlinien [67, Kap. 4.6] darauf
hin, dass es moglich ist, , strength“ von anderen Studien zu leihen. Als geeignet Methodik zur
Bewertung wie viel Stiarke von den fritheren Studien geborgt werden kann, empfiehlt die FDA

hierarchische Bayes-Modelle und gibt sogar ein Anwendungsbeispiel. Weiter weist die FDA
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darauf hin, dass der Informationsgehalt in eine entsprechende Fallzahl umgerechnet werden

kann:

,For device trials, the amount of strength borrowed can be translated into sample size,
and the extent of borrowing depends on how closely results from the current study (the

study of interest) reflect the results from the previous studies [...]* [67, S. 25]

Wie die Stéarke der historischen Studien in eine Fallzahl iibersetzt werden kann, beschreibt
die F'DA allerdings nicht. An diesem Punkt setzen wir an und stellen in dieser Arbeit Mog-
lichkeiten der Umrechnung vor. Im Anschluss analysieren wir diese in Situationen, in denen

insbesondere die Verfiigbarkeit historischer Informationen sehr eingeschriankt ist.
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2 GRUNDLAGEN

2 Grundlagen

Ein meta-analytisch pradiktiver Ansatz mit einer objektiven Bestimmung eines Gewichtungs-
faktors wird in Neuenschwander et al. [50] vorgestellt. Die Informationsqualitét der fritheren
Studien wird neutral bewertet. Durch die Anpassung von hierarchischen Modellen wird der
Informationsgehalt der historischen Daten in Form von Wahrscheinlichkeitsverteilungen eva-
luiert. Die hierarchischen Modelle dienen dazu, bayesianische Metaanalysen der historischen
Studien durchzufithren. Das allgemeine Vorgehen lésst sich komprimiert wie folgt darstellen:
Als erster Schritt wird eine bayesianische Metaanalyse fiir die historischen Studien angepasst
und durchgefiihrt. Ein Resultat ist die a-posteriori pradiktive Verteilung (2.4) des studienspe-
zifischen Effekts 6* einer zukiinftigen Studie. In der neuen Erwachsenen- oder Kinderstudie
wird die a-posteriori pradiktive Verteilung als a-priori Verteilung fiir den neuen Parameter
benutzt. Die a-posteriori pradiktive Verteilung beinhaltet die Unsicherheit {iber 8* in der neu-
en Studie und ist somit ein Maf} fiir den Informationsgehalt der vorangegangenen Studien.
Um die Qualitdt und den Umfang des Informationsgehaltes greifbarer darzustellen, wird ein
Gewichtungsfaktor w berechnet, der die Herabgewichtung der gepoolten Prézision beschreibt.
Dieser Gewichtungsfaktor ist das Verhéltnis der Prézision, die das aktuelle Wissen {iber den
Studieneffekt wiederspiegelt, und der fiktiven Prézision, falls die historischen Daten keine In-
formation verlieren wiirde. Fiir die Berechnung wird ein zweites Modell, das Referenzmodell
(Kap. 3.3.1), angepasst. Anschlieflend wird dieser Gewichtungsfaktor mit der Gesamtanzahl
der historischen Patienten multipliziert. Die daraus resultierende Anzahl virtueller Patienten,
die Precision Weight Effective Sample Size Nsy, stellt damit ein ungefihres Mafl dar, wie
viele Patienten das historische Vorwissen wert ist.

Ziel ist es die Fallzahl einer neuen Studie, die ohne Einbringung von Vorwissen zur Uber-
prifung der Hypothese notwendig ist, zu reduzieren. Die genaue Fallzahlersparnis durch die
Anwendung des meta-analytisch pradiktiven Ansatzes, hingt aber immer von der konkret zu
iberpriufenden Hypothese ab. Sie wird unter anderem vom Signifikanzniveau und der Power
beeinflusst. Die eingesparte Fallzahl, die Prior Effective Sample Size, werden wir exemplarisch
fiir einige klinische Beispiele berechnen.

In dieser Arbeit stellen wir die methodischen Aspekte des meta-analytisch pradiktiven An-
satzes im Rahmen einer vereinfachten Modellannahme vor. Wir nehmen an, dass die zu

schitzenden Behandlungseffekte bzw. Zielgroflen normalverteilt und die Parameter der ver-
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schiedenen Studien austauschbar sind (vgl. Kap. 2.3.1). Das bedeutet, die Beobachtungen und

die Parameter sind jeweils Realisationen von unabhéngig identisch verteilten Zufallsvariablen.

2.1 Grundlagen der Bayes-Statistik

In diesem Kapitel geben wir einen groben Uberblick iiber die Grundlagen der Bayes-Statistik.
Jeder Leser, der sich bereits mit den Prinzipien der bayesianischen Statistik auskennt, kann
dieses Kapitel zur Auffrischung seines Wissens nutzen oder bedenkenlos iiberspringen. Un-
ter anderem stellen wir vor, was eine Likelihood, eine a-priori, a-posteriori und a-posteriori
pradiktive Verteilung sind. Insbesondere betrachten wir die Eigenschaften, die sich bei Schét-
zungen von normalverteilten Parametern ergeben. Dabei werden wir genauer auf die Gestalt
der einzelnen Dichtefunktionen in diesem Spezialfall eingehen und diese fiir ein hierarchisches
Modell explizit berechnen.

Die nachfolgenden Abschnitte beziehen sich im Wesentlichen auf Gelman etal. [22, S. 6ff.].
Wir benutzen aus Griinden der Vergleichbarkeit analoge Bezeichnungskonventionen. Diese
sind mathematisch etwas unprézise formuliert, dafiir aber anschaulich. Mit der Notation A|B
bezeichnen wir die bedingte Wahrscheinlichkeit von A gegeben B. Eine Verteilungsfunkti-
on R [0,1] wird durch p(.) représentiert. p(.|.) bezeichnet eine bedingte Wahrscheinlich-
keitsdichte. Die Begriffe ,Verteilung®“ und ,Dichte“ verwenden wir synonym wie in [22, S.
7]. Verschiedene Verteilungen innerhalb einer Gleichung werden ebenfalls durch p(.) darge-
stellt. Um Verwirrungen zu vermeiden, benutzen wir die Notation P(.) als Wahrscheinlich-
keit fiir ein Ereignis, beispielsweise P(6 < 0) = LOOO p(0)df. Die Schreibweise Ny(u,72) ist
eine genauere Bezeichnung der Dichtefunktion der Normalverteilung von 6, wobei hier die
Beziehung 6 ~ N (p,72) gilt. Der zu schiitzende Parameter bzw. Parametervektor sei § bzw.
0 = (61,...,0,) und die beobachteten Daten seien y bzw. y = (y1,...,Yn).

In der klassischen frequentistischen Statistik gehen wir davon aus, dass die zugrunde lie-
genden wahren Parameter unbekannt aber fest sind. Die beobachteten Daten fassen wir als
einzelne Realisation von allen moglichen Datensédtzen auf. Punktschitzer und Konfidenzin-
tervalle werden unter der Nullhypothese Hy durch p(y|Hp) bestimmt. Die Bayes-Statistik
unterscheidet sich von der frequentistischen Sichtweise in der Annahme, dass lediglich die
Daten fest und gegeben sind. Die Parameter sind unbekannt und werden wahrscheinlichkeits-

theoretisch interpretiert. Die Bayes-Statistik zeichnet sich dadurch aus, die Unsicherheit iiber
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den Parameter 8 eines Modells durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu quantifizieren. Die
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Parameters 6 ist gegeben durch p(6). Sie reprisentiert das
Vorwissen iiber den Modellparameter 6 vor Beobachtung der Daten y. Sie wird als a-priori
Verteilung bezeichnet. Ein Kritikpunkt an der Bayes-Methodik ist haufig die Auswahl der
a-priori Verteilung (vgl. Kap. 2.5.1). Die Entscheidung fiir oder gegen eine bestimmte Vertei-
lung basiert auf keinen festen Regeln, sodass haufig Willkiir und Subjektivitdt bei der Wahl
unterstellt werden [29, S. 328]. Die Aufgabe von p(6) besteht darin, die Unsicherheit iiber 6
vor Beobachtung der Daten wiederzugeben. Sie kann durch Experten spezifiziert oder von
historischen Daten abgeleitet werden. Um 6 im Vorfeld nicht zu sehr einzuschranken und eine
grofle Unsicherheit iiber 6 auszudriicken, werden in der Regel nicht- oder schwach-informative
a-priori Verteilungen gewéhlt. Bei der Schitzung von normalverteilten Zielgroflen d&hneln die
bayesianischen Ergebnisse dann denen einer frequentistischen Analyse (siehe Kap. 2.2.1, Kap.
2.2.2, Kap. 2.4.2).

Die bedingte Verteilung p(y|6), also die Verteilung der Daten y bei gegebenen Parametern
0, ist im Allgemeinen tber explizite Modellannahmen gegeben. Diese Verteilung wird die
Likelihood genannt. Die Parameter 6§ werden als bekannt angenommen, sodass wir unter
Beriicksichtigung der Parameter die Wahrscheinlichkeit angeben kénnen, dass bestimmte Be-
obachtungen bzw. Realisationen eintreten.

Die Grundlage der Bayes-Statistik bildet die Bayes-Formel [7]. Damit gilt fiir die gemeinsame
Verteilung p(6,y) der beobachteten Daten und der Parameter

p(0,y) = p(0)p(y]0). (2.1)

Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(f]y) der Modell-Parameter § gegeben den be-
obachteten Daten y wird a-posteriori Verteilung genannt. Das a-priori Wissen iiber 6 wird
durch die Daten aktualisiert. Mit Formel (2.1) l&sst sich die a-posteriori Verteilung durch die

a-priori Verteilung und die Likelihood ausdriicken

_pBy)  p@)p(ylo)
PO ="y = To@plylo)o (22)

Das Integral in (2.2) ist allerdings nur in Ausnahmeféllen von geschlossener Form und da-
mit direkt analytisch berechenbar. Fiir die Bestimmung werden daher hiufig Markov-Chain-
Monte-Carlo (MCMC) Verfahren [vgl. 20, 31, 48] angewendet, auf die wir spéater noch néher

eingehen. Fiir ein festes y konnen wir das Integral als Konstante ¢ € (—oo,00) auffassen,
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da es dann nicht mehr von 6 abhéngt. Das Integral wird als Normierungskontante bezeich-
net. Es dient dazu die Flache der a-posteriori Verteilung auf 1 zu normieren, sodass sie eine

Wahrscheinlichkeitsverteilung ist. Daher kénnen wir (2.2) umschreiben zu

pl6) = T L otu0) x pO0). (2.3

Die a-posteriori Verteilung ist somit ein Gewicht aus der a-priori Verteilung p(y), also dem
Vorwissen iiber den Parameter 6 vor Beobachtung der Daten, und der Likelihood p(y|f),
der Verteilung der beobachteten Daten bedingt auf #. Die empirischen Daten flielen ledig-
lich ber die Likelihoodfunktion in die a-posteriori Analyse ein. Bayes-Modelle bestehen im
Allgemeinen immer aus drei Schritten. Als erstes wird ein Wahrscheinlichkeitsmodell fiir die
unbekannten Parameter spezifiziert, das a-priori Wissen iiber die Parameter beinhaltet. Im
néchsten Schritt wird dieses Vorwissen iiber die unbekannten Parameter durch die Daten
erneuert. Dies geschieht, indem das Wahrscheinlichkeitsmodell auf die beobachteten Daten
bedingt wird. Als letztes werden die Modellanpassung und die Sensitivitdt der Ergebnisse
beziiglich der unterstellten Annahmen tberpriift.

Fiir die Vorhersage moglicher neuer Beobachtungen y* bei zugrunde liegenden beobachteten
Daten y, bendtigen wir die a-posteriori pradiktive Verteilung. Sie enthélt die Unsicher-
heit iiber die Vorhersage und ordnet moglichen neuen Beobachtungen eine Wahrscheinlichkeit

zu

p(y*|0)p(0]y)do. (2.4)

In den Gleichungen ist die a-posteriori pridiktive Verteilung als Mittel iiber alle méglichen
bedingten Vorhersagen iiber die a-posteriori Verteilung von 6 dargestellt. Die letzte Gleichung
gilt, da y und y* bedingt unabhéngig bei gegeben 6 sind. Fiir die a-priori und a-posteriori
Erwartungswerte bzw. die a-priori und a-posteriori Varianzen gelten folgende Beziehungen

[vgl. 22, S. 37]

E(0) =E(E(fly)) und Var(0)=E(Var(fly))+ Var(E(0|y)). (2.5)

26



2.2 Normal-Modell 2 GRUNDLAGEN

In Worten ausgedriickt heifit das, dass der a-priori Erwartungswert der Durchschnitt aller
moglichen a-posteriori Erwartungswerte beziiglich der Verteilung der moglichen Beobach-
tungen ist. Die a-posteriori Varianz ist durchschnittlich kleiner als die a-priori Varianz. Der
Umfang der Verkleinerung héngt von der Variation der a-posteriori Erwartungswerte iiber

die Verteilung der Beobachtungen ab.

2.2 Normal-Modell

In diesem Abschnitt betrachten wir die konkrete Gestalt der einzelnen Verteilungen fiir die
Schatzung des Mittelwerts einer Normalverteilung mit bekannter Varianz (Details siehe [45,
Kap. 3.4; 22, Kap. 2.6]). Die Verteilungen lassen sich fiir diesen Spezialfall analytisch berech-
nen. Die Annahme normalverteilter Daten wird in klinischen Studien héufig getroffen. Der
Zentrale Grenzwertsatz hilft diese Annahme zu rechtfertigen. Wir nehmen in dem Normal-
Modellen an, dass sowohl die Parameter als auch die Daten jeweils normalverteilt sind. Die
Gestalt der Verteilungen in diesem Modell ist fiir uns fundamental, da wir die Ergebnis-
se spater fiir die approximative Bestimmung des Gewichtungsfaktors und der heuristischen

Herleitung der Precision Weight Effective Sample Size benotigen (siehe Kap. 3).

2.2.1. Normal-Modell bei einer Beobachtungen

Betrachten wir als erstes den Fall, dass nur eine Beobachtung y vorliegt. Die Ergebnisse hierfiir
kénnen wir schnell auf den geldufigeren Fall, eine Stichprobe mit mehreren Beobachtungen,
verallgemeinern. Wir nehmen an, dass die Beobachtung y aus einer Normalverteilung mit
Erwartungswert 6 und bekannter Varianz o2 stammt, y ~ N(0,02). Die Likelihooddichte ist

damit
1 (y—0)°
p(y|9)_maexp< 202 :

Wesentlich ist die Voraussetzung, dass o2 bekannt ist. Mit den festen und bekannten Hyper-

parametern 9 und 7o nehmen wir an, dass fiir den Parameter 6 ~ N (j,73) gilt. Unter dieser

Annahme erhalten wir durch Umformung die a-posteriori Dichte

p(0ly) o< p(y|0) - p(0)
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_ 1 1((y=0)?*  (6—pm)
2710 exp( 2( o2 + 8 ’

wobei wir alle Variablen aufler 8 als konstant auffassen. Auf diese Weise ergibt sich

p(0]y) o< exp (—(9_’”)2>. (2.6)

2
27

Also ist @ beziiglich der Beobachtung normalverteilt, 8|y ~ N (u1,7¢), mit a-posteriori Erwar-

tungswert p; und Varianz 72. Diese haben die Gestalt

Zho+ 53y 1 1
2 und —5-

1
= (2.7)
I+ % 2 R,

1=
Somit besteht die a-posteriori Prazision im Spezialfall normalverteilter Daten und normal-
verteilter a-priori Verteilung aus der Prizision der Daten 1/02 plus der Priizision der a-priori
Verteilung 1/72. Wir konnen den a-posteriori Erwartungswert j; als gewichtetes Mittel des
a-priori Erwartungswertes pg und dem beobachteten Wert y interpretieren. Die Gewichte
sind hierbei proportional zu den Prézisionen. Betrachten wir nun die Extremfélle, in denen
der a-posteriori Mittelwert entweder dem a-priori Mittelwert oder dem Beobachtungswert
entspricht. Es gilt

p1 = po, falls y=py oder 7¢=0
(2.8)

pr =y, falls y=pg oder o%=0.
Falls die Varianz 78 = 0 ist, ist die a-priori Verteilung eine Punktverteilung und pu; wird
direkt durch pg bestimmt. Die Daten haben dann keinen Einfluss auf den a-posteriori Erwar-
tungswert. Der Hyperparameter pg ist unendlich prézise und bestimmt damit die a-posteriori
Verteilung. Im entgegengesetzten Fall, wenn o = 0 ist, sind die Daten bestimmend. Die a-
posteriori Verteilung ist dann auf den Datenwert konzentriert. Diese extremen Fille benotigen
wir spéter fiir die Herleitung des Referenzmodells und der Bestimmung des Gewichtungsfak-
tors (vgl. Kap. 3.2, 3.3.1, 3.3). Die a-posteriori pradiktive Verteilung zur Vorhersage zukiinf-

tiger Beobachtungen erhalten wir durch Integration mit Gleichung (2.4)

p(y*y) = /p(y*W)p(9!y)d9 x /eXp (—M> exp (—W> . (2.9)

202 272
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Die a-posteriori pradiktive Verteilung ist ebenfalls eine Normalverteilung. Die Parameter der
Verteilung, der pradiktive Erwartungswert und die Varianz, lassen sich unter Benutzung der
Ergebnisse der a-posteriori Verteilung, der Tatsache, dass E(y*|f) = 6 und Var(y*|0) = o2
gilt, sowie der Gleichungen (2.5) bestimmen. Somit gilt

E(y*ly) = E(E(y"[0,y)|y) = EOly) = w1, (2.10)

Var(y*ly) = E(Var(y*|0,y)|y) + Var(E(y*(0,y)|y)
=E(c?|y) + Var(d]y)

=47 (2.11)

Der Erwartungswert der a-posteriori pradiktiven Verteilung ist der gleiche wie der Erwar-
tungswert der a-posteriori Verteilung. Die Varianz besteht allerdings aus zwei Komponenten,
zum einen aus der Varianz des Modells o und zum anderen aus der a-posteriori Varianz 1,

die die Unsicherheit iiber 6 beinhaltet.

2.2.2. Normal-Modell mit mehreren Beobachtungen

Wir betrachten nun die Erweiterung des obigen Modells fiir mehrere Beobachtungen. Die ein-
zelnen Beobachtungen y = (y1,...,y,) seien Realisierungen unabhéngiger identisch normal-
verteilter Zufallsvariablen. Die Beobachtungen konnen zum Beispiel die Therapieergebnisse
von einzelnen Patienten sein. Unter der Voraussetzung bekannter Varianz o2 ergibt sich nach

Umformung [vgl. 22, Kap. 2.6] fiir die a-posteriori Dichte

p(0ly) o<p(0)p(y|0)

n

L ) [ p(vnl6)

h=1

o<exp< % 9—#0)2) ﬁexp(—;Q(yh—Q)z)

7 h=1 g
1(1 s 1 < 9
oxexp | —5 —(O—p0)*+—= > _(yn—0) ; (2.12)
mit a-priori Verteilung 6 ~ N (uo, 7), festen Hyperparametern o und Tg, sowie der Standard-

abweichung 2. Die a-posteriori Verteilung héngt von y nur durch den Stichprobenmittelwert

Y= %Zh yp ab. Der Mittelwert ist in diesem Modell eine suffiziente Statistik (vgl. [1, S. 34ff.,
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2.2 Normal-Modell 2 GRUNDLAGEN

Def. 7.2, Kor. 8.5, Kor. 8.6]). Da damit 7|6,0% ~ N (0,02 /n) gilt, konnen wir 7 wie eine ein-
zelne Beobachtung interpretieren und somit die Ergebnisse fiir das Normal-Modell bei einer

Beobachtung anwenden. Es folgt aus den Beziehungen (2.6) und (2.7) unmittelbar

pOly1-..yn) = p(Ol7) = No(pin,77)

2 2 2o+ 757
tin =E0y1...yn) o2 59t 3 SHO= —1 4 (2.13)
n 0 74-7'0 :g‘i‘p
und
2.2
=g baw. =ht (2.14)
0 n 0

Durch Gleichung (2.13) wird der gleichbedeutende Einfluss der a-priori Priizision 1/73 und
der empirischen Prézision der Daten deutlich. Ist die Anzahl der Beobachtungen n grof}, wird
die a-posteriori Verteilung durch den Stichprobenmittelwert 7 und die Stichprobenvarianz o2
bestimmt. Falls wir die a-priori Variation bei festem n gegen unendlich betrachten (79 — 00),

bzw. falls wir bei festem 78 die Anzahl der Beobachtungen gegen unendlich laufen lassen

(n — ), so gilt asymptotisch die Approximation
appr. _ 0'2
pOly) = No|y.— |- (2.15)

Eine a-priori Verteilung mit grofier Varianz 72, also kleiner Prizision, driickt geringes Vor-
wissen aus und lasst einen grofien Wertebereich fiir § zu. Damit werden die posteriori Werte
von 6 durch die Likelihood bestimmt, wiahrend die a-priori Verteilung keinen Einfluss hat.
Vergleichen wir die Ergebnisse in diesem Spezialfall mit denen in der klassischen Statistik,
in der die Daten als Realisationen der unbekannten und festen Parameter aufgefasst werden,
so gilt unter den obigen Annahmen 70,02 ~ N(6,0%/n). In diesem Spezialfall fithren darum
die bayesianische und die frequentistische Herangehensweise zu den gleichen Verteilungen.
In diesem Modell liefert der Bayes-Ansatz unter Verwendung nicht-informativer Prior somit
dieselben Ergebnisse wie die klassische Statistik. Durch 7+ 20_975% ist daher in beiden Fillen
ein giiltiges 95%-Konfidenzintervall bzw. 95%-Credible-Intervall fiir 6 gegeben, wobei zg 975

das 97.5%-Quantil der Standardnormalverteilung bezeichnet.!

! Tn der Bayes-Statistik wird bei Intervallschatzungen in der Regel von Credible-Intervallen gesprochen. Diese
sind im Allgemeinen nicht identisch mit frequentistischen Konfidenzintervallen. Im obigen Spezialfall stimmen
jedoch beide iiberein. Da wir in dieser Arbeit die Credible-Intervalle approximativ unter der Normalvertei-
lungsannahme berechnen, verwenden wir im Folgenden die Bezeichnung Konfidenzintervall.
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2.3 Zusammenhange von Studieneffekten

Die Annahme, wie die einzelnen Beobachtungen oder die Studieneffekte zusammenhéngen,
ist essentiell fiir die meta-analytisch prédiktive Methode. Wir beschréinken uns in dieser
Arbeit auf einen austauschbaren Zusammenhang, was heift, dass die Parameter unabhéngige
Ziehungen aus einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung sind. Trotzdem stellen wir
nachfolgend eine Auswahl weiterer denkbarer und ebenfalls modellierbarer Zusammenhénge
dar. Teils wird dadurch das angepasste Modell sehr komplex, teils stark vereinfacht. Die
Annahme tber die Art des Zusammenhangs sollte immer der jeweiligen Anwendungssituation
entsprechen. Wenn wir spéter zeigen, wie die Daten von zwei Kollektiven kombiniert und die
historischen Resultate gewichtet werden koénnen, werden wir Ahnlichkeiten zu den anderen

Beziehungsmodellen im néchsten Abschnitt 2.3.1 erkennen.

2.3.1. Modellannahmen und Evidenz

Der Zusammenhang zwischen den einzelnen Parametern der historischen Studien 61,...,0
und dem studienspezifischen Parameter der zukiinftigen Studie 6* wird durch ein Modell
beschrieben. Dieses Modell sei durch 6y,...,0p,0%|n gegeben. Ohne Beschrankung der All-
gemeinheit betrachten wir im Folgenden ein parametrisches Modell mit Modellparameter 7.
Die nachstehenden Relationen (a)-(f) werden in Neuenschwander etal. [50, S. 7|, Spiegel-
halter etal. [62, Kap. 3.16, S. 91f.; Kap. 5.4, S. 148f.], sowie in Gelman etal. [22, S. 121f.]

beschrieben. In Abbildung 2.1 sind die Zusammenhangsmodelle grafisch dargestellt.

(a) Irrelevant: Die historischen Ergebnisse enthalten keine Information tiber den Parameter
0* der neuen Studie. Die a-priori Verteilung fiir die neue Studie wird unabhingig von

den historischen Daten gewdhlt und das Vorwissen komplett ignoriert.

(b) Austauschbar: Alle Studien sind dhnlich. Dies bedeutet, die Parameter der alten und
neuen Studien #1,...,0,0* stammen aus einer gemeinsamen Verteilung, beispielsweise
aus einer Normalverteilung: 61,...,05,0% ~ N(u,72). Dieser Fall entspricht der typi-
schen Annahme in Metaanalysen, allerdings nun in einem bayesianischen Kontext. Fiir
diesen Zusammenhang kénnen wir relativ einfach hierarchische Modellierungstechniken
anpassen. Aus dem Blickwinkel eines Frequentisten entspricht die Modellierung dieser

Beziehung einer Random-Effects-Metaanalyse. Jedoch muss hier nicht vorausgesetzt
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werden, dass die Studien wiederum aus einer Superpopulation stammen. Eine notwen-

dige Annahme dagegen ist, dass die Studien sich nicht systematisch unterscheiden.

Modglicherweise verfdlscht: Die historischen Studien sind verfélscht, entweder durch in-
ternen Bias, der durch mangelnde Qualitdt der Studie entstanden sein kann, oder durch
externen Bias, wie zum Beispiel Ungenauigkeiten im Zielparameter, oder durch Kom-
bination beider Fehlermoglichkeiten. Die einzelnen Parameter 61,...,0y stellen Funk-
tionen von * dar. Ublicherweise wird angenommen, dass ein Verschiebungsparameter

existiert, sodass 6, = 6* 40, mit h € {1,...,H}.

Gleich aber herabgewichtet: Die Parameter der alten Studien sind unverfilscht und
gleich dem Parameter der neuen Studie. Allerdings wird die Prézision des historischen
Effektes vergroBert, wodurch der Informationsgehalt der fritheren Studien herabgewich-
tet wird. Dieses Prinzip ist der ,,power prior“ Ansatz, der in [11, 33] beschrieben wird.
Anwendungen in klinischen Studien finden sich in Goodman et al. [25] und Greenhouse
etal. [28]. In [25, 28] wurde aber die Wahl des Gewichtungsfaktors nicht auf Grundlage
objektiver Statistikverfahren getroffen, sondern subjektiv festgelegt. Mathematisch aus-
gedriickt bedeutet dieser Zusammenhang, dass einerseits 0y, = 0* fiir alle h € {1,...,H}
gilt und dass andererseits die in der zugehorigen Likelihood p(yp|0p) enthaltene Infor-
mation um einen Faktor a € [0,1] reduziert wird. Hierzu betrachten wir das folgende

Beispiel.

Beispiel 2.1: Die informative a-priori Verteilung fiir den Parameter 0* der neuen Studie
gegeben die historischen Studienergebnisse lautet unter der Annahme normalverteilter

historischer Likelihoods

1
Ltz ] ) . (2.16)

e~

Fir a = 0 verlieren die historischen Ergebnisse vollstiandig an Bedeutung. Im Gegen-
satz dazu wird fir o = 1 der Einfluss der Studien nicht reduziert und die enthaltenen
Informationen werden in vollem Umfang und Gewicht genutzt. Gibt es nur eine frithere

Studie, reduziert sich (2.16) zu

2

* Oh
0%y, ~ N (%;) -

8]
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Historische Historische Parameter der Zukinftige
Daten Parameter zukunftigen Studie Daten

@

(a) Irrelevant s s (@ »:_yJ
-‘—.y D

(b) Ahnlich /

(c)

(f)

Austauschbar

Méglicherweise
verfalscht

Gleich aber

herabgewichtet

Funktional
abhéngig

Gleich

Abb. 2.1: Externe Evidenz.

Unterschiedliche Annahmen tiber den Zusammenhang zwischen den historischen Daten und den
Parametern der neuen Studie. Einzelne Pfeile repréisentieren Verteilungen, doppelte Pfeile logische
Funktionen und geschlidngelte Pfeile Herabgewichtungen.

Quelle: vgl. Spiegelhalter etal. [62, S. 149].
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(e) Funktional abhdngig: Die Zielgrofe der neuen Studie ist eine logische Funktion beste-

hend aus den Parametern der historischen Studien.

Beispiel 2.2: Angenommen 6, sei der Behandlungseffekt einer Studie, die nur an Er-
wachsenen durchgefiihrt wurde, und 6, der Effekt aus einer Studie, die nur Kinder
beinhaltet. Ein moglicher Behandlungseffekt einer zukiinftigen Kinder- und Erwachse-

nenstudie mit einem Anteil von p Erwachsenen konnte sich durch den Zusammenhang

6* :p01 + (1 —p)@g

beschreiben lassen. Die a-priori Verteilung fiir 8* in der neuen Studie wird somit aus

der gemeinsamen Evidenz der Parameter 6; und 6y ermittelt.

(f) Gleich: In dieser Situation nehmen wir an, dass alle studienspezifischen Parameter der
vergangenen Studien identisch sind. Dies setzt die strenge Annahme voraus, dass die in-
dividuellen Patienten bzw. Beobachtungen aller Studien austauschbar sind. Das bedeu-
tet, jeder Patient konnte mit dem gleichen Ergebnis in einer anderen Studie behandelt
worden sein. Diese Voraussetzung ist jedoch in den wenigsten Fallen gerechtfertigt. Die
Studien unterscheiden sich meist in ihren Rahmenbedingungen. Zum Beispiel kénnen
sich die Studien aus multizentrischen und Single-Center-Studien oder aus prospektiven
und retrospektiven Studien zusammensetzen, oder die rdumliche Zusammensetzung der

Studienpopulationen kann divergieren (vgl. Kap. 1.2).

Beispiel 2.3: Im normalverteilten Modell bedeutet diese Zusammenhangsannahme, dass
die urspriinglichen Daten vollstdndig gepoolt werden kénnen. Es gilt 01 =05 =... =0y =

0*. Das Vorwissen wird in voller Gewichtung als a-priori Verteilung eingebracht

Im Fall einer einzigen historischen Studie reduziert sich (2.17) zu
0% |yn ~ N (yhag}%) -

In dieser Arbeit betrachten wir ohne Einschrankung den Ansatz eines dhnlichen Zusammen-
hangs. Der meta-analytisch pradiktive Ansatz wurde in [50, S. 7; 24, 30] ebenfalls unter

derselben Annahme vorgestellt und weiterentwickelt. Ein austauschbarer Zusammenhang ist
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keine allzu starke Voraussetzung, sondern die iibliche Annahme, die oft in klassischen und

bayesianischen Metaanalysen unterstellt wird.

2.4 Hierarchische Modelle

In vielen statistischen Anwendungen werden gleichzeitig mehrere Parameter betrachtet, die
in irgendeiner Weise voneinander abhéngen. Mit hierarchischen Modellen kénnen diese multi-
parametrischen Zusammenhénge geeignet modelliert werden. Der folgende Abschnitt bezieht
sich auf [22, Kap. 5]. Die Formeln und Herleitungen kénnen dort nachgeschlagen werden.

Hierarchische Modelle werden haufig fiir Metaanalysen verwendet. Die Grundstruktur eines
hierarchischen Modells ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Im Gegensatz zu den zuvor vorgestell-
ten Normal-Modellen (Kap. 2.2.1, Kap. 2.2.2) gibt es nicht nur einen gemeinsamen Parameter,
sondern mehrere Gruppen von Parametern. Auf der untersten Ebene stehen die tatsédchlichen
Beobachtungen y;;,, wobei h = 1,..., H die Gruppen und i = 1,...,n; die Beobachtungen
innerhalb der Gruppe indiziert. Die Beobachtungen kénnen zum Beispiel die Patienten in
einer klinischen Studie und die Gruppen beispielsweise die separaten Studien sein. Auf der
néichsthoheren Ebene befinden sich die Gruppenparameter, die hier die wahren mittleren Be-
handslungseffekte ), fir jede einzelne Studie darstellen. Mit 0 := (61,...,0) bezeichnen wir
den Vektor der Gruppenparameter. Die Variabilitdt unter den Gruppeneffekten 6;, kénnen wir
modellieren, indem wir sie als Stichprobe aus einer gemeinsamen Verteilung betrachten. Auf
der obersten Ebene steht der Vektor ¢ der Hyperparameter. In unseren klinischen Anwen-
dungsbeispielen (Kap. 4) besteht dieser Vektor zum Beispiel aus ¢ = (1, ftshift, 7). Dort ist p
der gemeinsame wahre mittlere Behandlungseffekt iiber alle Erwachsenenstudien, pep;r; der
systematische Verschiebungsparameter zwischen dem wahren gepoolten Behandlungseffekt
bei Erwachsenen p und dem bei Kindern g+ pigpp¢, und 7 ist die Standardabweichung der
gepoolten Therapieeffekte, die wir in beiden Kollektiven als gleich annehmen. Eine detaillierte
Beschreibung folgt in Kapitel 3. Das hierarchische Modell l&sst sich damit so interpretieren,
dass der Hyperparameter y der wahre gepoolte Studieneffekt eines Kollektivs ist, um den die
einzelnen wahren Studieneffekte 6}, streuen, um die wiederum die einzelnen Beobachtungen
Yin in jeder Studie streuen. Die Hyperparameter sind in der Regel nicht fest, sondern besit-
zen ebenfalls Verteilungen. Im Allgemeinen werden fiir die Hyperparameter nicht-informative

a-priori Verteilungen gewéhlt, die den Wertebereich der Parameter nicht einschranken [22,
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Vi1 Yin Vo Yon

Abb. 2.2: Schema eines hierarchischen Modells.

Die Pfeile reprasentieren die Verbindungen zwischen den Knoten iiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

S. 124f.; 34, S. 4; 67, S. 23]. In der einfachsten Situation gehen wir davon aus, dass alle 6,
austauschbar sind (vgl. Kap. 2.3.1b). Die Verteilung p(61,...,0p) ist somit invariant unter
Permutationen von 1,..., H und die 6} sind unabhéngig identisch verteilt. Das bedeutetet,
die gemeinsame Verteilung der Parameter bedingt auf die Hyperparameter ist eine Produkt-

verteilung
H

p(016) = p(01,...,0u]6) "= T (04l ). (2.18)

h
Da ¢ in der Regel unbekannt ist, erhalten wir die gemeinsame Randverteilung der Gruppen-

parameter durch Integration iiber alle Kombinationen von ¢

H
p(O) = p(O1...0) = [ T[pnl0Ip(0)do. (219)
h

Der Bayes-Ansatz besteht darin, die gemeinsame a-posteriori Verteilung aller unbekann-
ten Parameter und Hyperparameter zu berechnen. Anschlieend integrieren wir tber die
Nuisance-Parameter und erhalten die Randverteilung der uns interessierenden Parameter. Ist
eine direkte Berechnung der gemeinsamen Verteilung aller Parameter nicht méglich, kénnen
wir auf Markov-Chain-Monte-Carlo (MCMC) Verfahren zuriickgreifen. Mit dieser Technik
generieren wir bedingte Stichproben aus der gemeinsamen a-posteriori Verteilung. Allerdings
kénnen wir die bedingten Verteilungen und die Randverteilungen in einigen Fallen auch ana-
lytisch herleiten. Das allgemeine Vorgehen zur analytischen Bestimmung der gemeinsamen

a-posteriori Verteilung gliedert sich dabei in die folgenden Schritte:
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1. Zerlege die gemeinsame a-posteriori Verteilung p(6, ¢|y) in das nicht-normalisierte Pro-
dukt, bestehend aus der hyper a-priori Verteilung p(¢), der Verteilung der Gruppenpa-
rameter p(f|¢) und der Likelihood p(y|0)

p(0,9ly) o< p(9,0)p(yle,0) = p(6,0)p(y|0) = p(¢)p(0]0)p(y0). (2.20)

Die erste Gleichung gilt, da die Hyperparameter ¢ die Daten y nur indirekt durch die

Parameter 6 beeinflussen.

2. Bestimme die bedingte a-posteriori Verteilung p(6|¢,y). Fiir eine feste Beobachtung y

ist diese Verteilung eine Funktion in ¢.

3. Schétze ¢ mit der Bayes-Formel, das heifit, bestimme die a-posteriori Randverteilung

p(9ly).

Wir sind insbesondere an der Verteilung p(6*|y) zur Vorhersage des Parameters 6* einer neu-
en Studie interessiert. Dafiir bendtigen wir zunédchst die gemeinsame a-posteriori Verteilung
p(0,6|y). Dabei folgen wir den Schritten 1.-3. und ziehen dann neue Parameter aus der zu-
gehorigen a-posteriori Verteilung p(f|y). Die konkrete Gestalt der bedingten Verteilungen ist
nur selten bekannt, sodass sich die gemeinsame a-posteriori Verteilung nur in Ausnahmeféllen
analytisch berechnen ldsst. Aus diesem Grund verwenden wir MCMC-Verfahren, die dieses

Problem geeignet umgehen.

2.4.1. MCMC-Verfahren

Der Metropolis-Hastings Algorithmus bzw. der Gibbs-Sampler sind die populérsten Updating-
Algorithmen fir Markovketten [31, 48]. Sie sind Verfahren zur Erzeugung von Markovketten
mit einer gewiinschten stationédren Verteilung. Gibbs-Sampling eignet sich vor allem dann,
wenn die gemeinsame Verteilung p(6, ¢|y) eines Zufallsvektors (6, ¢) unbekannt ist, jedoch die
bedingten Verteilungen der einzelnen Komponenten bekannt sind. Das Grundprinzip besteht
darin, wiederholend Werte fiir die einzelnen Komponenten gemaf ihrer bedingten Verteilung
zu erzeugen, wobei diese Ziehungen von den vorherigen Werten abhéngen. Die Werte aller
anderen Komponenten bleiben im einzelnen Iterationsschritt unverdndert. Aus der entste-
henden Folge von Stichprobenvektoren lasst sich eine Markovkette herleiten. Die stationére

Verteilung dieser Markovkette ist gerade die gesuchte gemeinsame Verteilung aller Parameter.
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Aus dieser Verteilung lassen sich dann die gewiinschten Randverteilungen fiir jeden einzelnen
Parameter bestimmen.

Wir skizzieren hier beispielhaft grob das Schema des Gibbs-Samplers [vgl. 8, S. 44f.]. Voraus-
gesetzt unser Modell besteht aus H Parametern 6 = (61,...,0y), dann nehmen wir an, dass
die Stichproben aus der Full Conditional Verteilung p(0n|(0k)kzn,y) mit h,k € {1,...,H}
generiert werden kdnnen. Die Gestalt der Full Conditional kann bei konjugierten Modellen
direkt oder durch die Verwerfungsmethode (,rejection sampling®) indirekt berechnet wer-
den. Fiir jede Methode kann unter schwachen Voraussetzungen aus allen Full Conditionals
zusammen die gemeinsame a-posteriori Verteilung p(f|y) und damit die gesuchten Rand-
verteilungen bestimmt werden. Es sei ¢ € {1,...,T} ein Zeitpunkt der Markovkette. Fiir ei-
ne beliebige Auswahl von Startwerten {0&0),...,0;?)} funktioniert die Strategie des Gibbs-
Sampling-Algorithmus zur Bestimmung der gemeinsamen a-posteriori Verteilung der Para-

meter p(61,...,0m|y) wie folgt:

Gibbs-Sampling Algorithmus [8, S. 44]
Fiir jedes t € {1,...,T} wiederholen wir:
Schritt 1: Ziehe 6" aus p (01195“1),9?*1),...,eg*”,y)

Schritt 2: Ziehe Hét) aus p (02’0Y)79;(3t_1),...,Qg_l)jy)

Schritt H: Ziehe Gg) aus p (GH\Hgt),th),...,Hg:ﬁ),y)

Falls t grofl genug ist, gilt approximativ: (95“,05“,...,92’) ~p(01,...,01|Y).
(2.21)

Falls einige schwache Bedingungen gelten und ¢ grof ist, stammen die Ziehungen in Iterati-
on t somit aus der wahren gemeinsamen a-posteriori Verteilung aller Parameter. Nach der
Bestimmung der gemeinsamen Verteilung konnen wir die Randverteilungen berechnen und
anschlieBend auch den zukiinftigen Parameter 6* simulieren. Die genauen Voraussetzungen,
tiefergehende mathematische Details und alternative Algorithmen kénnen beispielsweise in
Bolstad [10], Gamerman et al. [20, Kap. 4-6] und Gelman et al. [22, Kap. 11] nachgeschlagen
werden. Fiir die MCMC-Simulationen verwenden wir die Softwarepakete WinBUGS [43] und
OpenBUGS [44], die fir ein spezifiziertes Modell automatisch die passenden, standardméafi-

gen Samplingfunktionen und Updating-Algorithmen auswéhlen.
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2.4.2. Normal-Normal-Modell

In diesem Modell brauchen wir nicht auf MCMC-Verfahren zuriickgreifen, sondern kénnen
die bedingten Verteilungen in Formel (2.20) analytisch bestimmen. Exemplarisch wollen wir
dies einmal im Detail durchexerzieren. !

In diesem Spezialfall eines hierarchischen Modells wollen wir normalverteilte Mittelwerte
schiatzen. Das Normal-Normal-Modell ist bekannt aus der klassischen Metaanalyse [51, S.
332f.; 69]. Wir konnen dieses Modell beispielsweise als eine bayesianische Metaanalyse mit
nicht-informativer Gleichverteilung innerhalb eines Patientenkollektivs interpretieren. Hierbei

handelt es sich um einen Sonderfall des spéter in Kapitel 3.2 vorgestellten vollen Modells.

Die Hierarchiestruktur ist:

Normal-Normal-Modell:

yinl0n LU N(O,0%) miti=1,...,np, h=1,... H (2.22)
On |11, 72 5 N (1, 72) (2.23)
p(p,7) =p(p|T)p(T) o< p(T) o Lirsoy- (2.24)

Die Beobachtungen sind unabhéngig identisch normalverteilt. Ebenso sind die Gruppenpara-
meter ), unabhiingige Ziehungen aus einer gemeinsamen Normalverteilung N (u,72) mit den
Hyperparametern x und 7. Uberdies nehmen an, dass die Stichprobenvarianz o bekannt ist.
Auf der Hyperparameterebene (2.24) setzen wir voraus, dass die Verteilung fiir u bei gegebe-

ner Varianz 72

eine nicht-informative Gleichverteilung 1(_. ) ist. Das Integral iiber diese
hyper a-priori Dichte ist uneigentlich. Die Verteilung ist improper. Improper bedeutet, dass
das Integral tiber die normalisierte Dichte nicht 1 ergibt und proper, dass dieses gleich 1 ist.
Wir lassen durch diese Verteilung alle moglichen Werte fiir 1 € R vor Beobachtung der Daten
bei gegebenem 7 zu. Daher hingt die gemeinsame a-priori Verteilung von (1, 7) nur noch von
der a-priori Verteilung von 7 ab. Diese sei wiederum eine Gleichverteilung auf allen Werten
groffer 0. Diese spezielle impropere a-priori Verteilung fiihrt zu einer properen a-posteriori

Verteilung wie wir im Verlauf dieses Kapitels noch sehen werden. Fiir die Parameterebene

(2.23) konnen wir die Produktverteilungen wie in Gleichung (2.18) und (2.19) angeben

H
p(0r,- . 0ulp,m) = [T No, (1,7%)
h=1

! Die einzelnen Formeln und Zwischenschritte kénnen im Detail in [22, Kap. 5.4] nachgeschlagen werden. Wir
verzichten daher bei jeder Formel erneut auf diese Quelle zu verweisen.
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H
p(On.-s0m0) = [ 1T Nay (7l )17 (225)
h=1

Der Mittelwert jeder Gruppe sei 3, := %221 Y;p mit Stichprobenvarianz o',QZ = ﬁ Dieser
Mittelwert entspricht in unseren spateren Anwendungen der standardisierten Mittelwertdif-
ferenz oder dem beobachteten Log Odds Ratio in der klinischen Studie h. Damit kénnen wir
die Likelihood umschreiben zu

YnlOn ~ N(On,07). (2.26)

Nachdem wir nun das Modell spezifiziert haben, folgen wir den allgemeinen Schritten 1.-3.
(vgl. Kap. 2.4) zur Bestimmung der gemeinsamen a-posteriori Verteilung aller Gruppen- und

Hyperparameter.

Schritt 1. Im ersten Schritt faktorisieren wir diese Verteilung und kénnen die Gestalt der

einzelnen Verteilungen in Formel (vgl. (2.20)) genauer angeben

p<917"-70H7M77—‘y) “P(H:T)p(ela79H‘M77)p(y‘91779H)

H H
o p(pt,7) [T N (0wl 7) TT N(@.110n, 7). (2:27)
h=1 h=1

Schritt 2. Als Néchstes bestimmen wir die bedingte a-posteriori Verteilung der Gruppen-
parameter p(0|u,7,y). Die Parameter 6} sind einerseits bedingt auf p,7 unabhéngig in der
a-priori Verteilung (vgl. (2.23)) und treten anderseits als Faktoren in der Likelihood auf (vgl.
2.22). Damit lasst sich die bedingte a-posteriori Verteilung p(6|u,7,y) in H Faktoren zerle-
gen. Bedingt auf die Hyperparameter befinden wir uns in der Situation von Kapitel 2.2.1. Wir
haben H unabhéngige unbekannte a-priori normalverteilte Mittelwerte, sodass wir fiir jeden
einzelnen Mittelwert die a-posteriori Verteilung wie in Kapitel 2.2.1 bestimmen koénnen. Da

die 65, gegeben u, T unabhéngig sind, gilt nach Formel (2.6)

Onlp, 7,y ~ N (i, Vi) (2.28)
1 1 —
2ht 2Yn 1 1 1
mit p=-t— " ynd = =4 —. 2.29
T% + é Vi 12 of (2.29)

Der a-posteriori Erwartungswert ist wie bereits zuvor ein durch die Préazisionen gewichtetes

Mittel zwischen dem Stichprobenmittelwert i ;, in Gruppe h und dem a-priori Erwartungswert

Lb.
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Schritt 3. Der letzte Schritt ist von der Berechnung ein wenig aufwendiger, sodass wir nur
die Resultate angeben. Das Ziel besteht darin fiir jeden Hyperparameter die a-posteriori Ver-
teilung zu bestimmen. In diesem Beispiel konnen wir sogar direkt die Gestalt der gemeinsame
a-posteriori Randverteilung der Hyperparameter p(u,7|y) bestimmen. Im Anschluss kénnen
wir sie fiir die einzelnen Hyperparameter zerlegen und erhalten so die a-posteriori Schét-
zungen fir g und 7. Die a-posteriori Randverteilung der Hyperparameter p(u,7|y) kénnten
wir beispielsweise durch Integration oder analytische Berechnung aus der gemeinsamen a-
posteriori Verteilung p(@, i, 7) bestimmen. Im hierarchischen Normal-Normal-Modell kénnen
wir die Informationen iiber die Hyperparameter aber direkt aus den Daten eruieren und die

Parameterebene iiberspringen. Denn in der Zerlegung

P, Tly) oc p(p, 7)p(ylp, 7) (2.30)

in die gemeinsame a-priori Verteilung der Hyperparameter, die wir bereits kennen (vgl.
(2.24)), und die Randverteilung der Likelihood, kénnen wir die Verteilung p(y|u,7) kon-
kret bestimmen. Im Allgemeinen besitzt diese Verteilung keine geschlossene Form. Hier ist
sie aber von vergleichsweise einfacher Form. Die Randverteilungen der Gruppenmittelwerte

7 5, gemittelt iiber alle  sind unabhéngige jedoch nicht identische Normalverteilungen
y.h‘/’LvTNN(M7O—i21+T2)' (231)

Damit konnen wir die marginale Verteilung schreiben als
H H
p(.7ly) o< p( )yl ) = p(,7) T] p@alin ) = p(s7) T] Ny, (o0 +72). (2.32)
h=1 h=1

Da nun die a-posteriori Randverteilung der Hyperparameter bekannt ist, konnen wir jetzt
auch die a-posteriori Verteilungen fiir jeden Hyperparameter einzeln bestimmen.
Zunéchst berechnen wir die a-posteriori Verteilung von p bei gegebenen 7. Dafiir zerlegen

wir die gemeinsame Verteilung weiter in

p(p,7ly) = p(ulm,y)p(7|y). (2.33)

Dabei ist p(u|7,y) die a-posteriori Verteilung von p bei gegebenem 7. Durch Umformung,

der Verwendung einer a-priori Gleichverteilung fiir p(x|7) im Sinne von Gleichung (2.24), der
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Bedingung, dass p(u,7|y) die Form in Gleichung (2.32) haben muss, sowie der Interpretation

von ¥ 5, als H unabhingige Schétzungen von p erhalten wir

Ty ~ Nz, Vi) (2.34)
H _
a 1
mit = 221 On oy 1 (2.35)
> h—1Wh > h—1Wh
d ! (2.36)
una wp = —5—5 . .
h o412

Der a-posteriori Erwartungswert E(u|7,y) ist damit der durch die inverse Varianz gewichtete
Mittelwert 7 ;, aller Beobachtungen y ;. Die Gewichte wy, entsprechen den aus der klassischen
Metaanalyse bekannten inversen Varianzgewichten [50, S. 8; 51, S. 335]. Diese setzen sich

2 zwischen allen

aus der Varianz a,% innerhalb der entsprechenden Gruppe und der Varianz 7
Gruppen von Beobachtungen zusammen. Bei uns sind diese Gruppen spéter die einzelnen
Studien, sodass dort die a-posteriori Varianz von der Interstudienvarianz 72 beeinflusst wird.
Da die a-posteriori Verteilung p(u|7,y) eine Normalverteilung ist, ist sie trotz der Anwendung
von improperen a-priori Verteilungen proper.

Die letzte unbekannte Verteilung ist die a-posteriori Verteilung von 7. Indem wir die Glei-

chung (2.33) nach p(7|y) auflosen und fiir die Verteilungen die Ergebnisse aus Gleichung
(2.32) und (2.34) einsetzen, erhalten wir

p(M7T’y) p(T) HhH=1 N@,h(/‘aai+72)
X =
p(u‘T, Y) N#(M,V#)

p(rly) =

Diese Beziehung muss fiir jeden Wert fiir p gelten. Insbesondere miissen sich dadurch al-
le méglichen Vorfaktoren von p gegenseitig wegkiirzen. Der Ausdruck muss demnach auch

gelten, wenn wir p durch i ersetzen. Damit gilt

o2 42
p(rly) p(N) T 1]\(fyh( ; 0}, +7°)

(T —0)? )
(Vi exp - Ta—) ) (2.37)
Ll e
mit 4 und V), aus Gleichung (2.35). Selbst in diesem einfachen Normal-Normal-Modell ist
die Verteilung p(7|y) bereits eine komplizierte Funktion in 7. In komplexeren Modellen ist
die Bestimmung dieser Verteilungen schwieriger, sodass haufig MCMC-Verfahren angewandt

werden.
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Berechnung durch Simulationen. Fiir das hierarchische Normal-Normal-Modell kbnnen wir
die a-posteriori Verteilung von 6 durch Simulationen berechnen. Dafiir benutzen wir die
folgende Faktorisierung der gemeinsame a-posteriori Verteilung der Hyperparameter und der

Gruppenparameter

p(0, 1, 7) o< p(O| e, 7, y)p(pl T, y)P(T(Y)- (2.38)

Die Verteilungen auf der rechten Seite haben die Form (2.28), (2.34) bzw. (2.37) Der Simu-
lationsablauf ist &hnlich zum Gibbs-Sampling 2.21. Fiir jedes ¢ € {1,...,T} wiederholen wir
die Schritte 1-3:

1. Simuliere  7® ~p(T|y)
2. Simuliere #(t) Np(H’T(t)’y)

3. Simuliere Hﬁf) ~p(Op|p®, 7@ Yy mit h=1,...,H. (2.39)

Den ersten Schritt kénnen wir numerisch mit der inversen kumulativen Verteilungsfunktion-
Methode [22, S. 25] bestimmen. Die tibrigen Simulationsschritte sind dann nur noch Ziehun-
gen aus den zugehorigen Normalverteilungen, in die jeweils die generierten Werte aus dem

vorangegangen Schritt eingesetzt werden.

Fiir unsere spéteren Anwendungen interessiert uns speziell die a-posteriori pradiktive Vertei-
lung von 6*. Bei bekanntem 7 ist die a-posteriori Verteilung p(u|7,y) die Normalverteilung
N(f1,V,,) mit den Parametern in (2.35). Die pradiktive Verteilung lésst sich mit den Ergebnis-
sen aus dem Normal-Modell (Kap. 2.2.1) und der dort dargestellten a-posteriori pradiktiven
Verteilung (Formel (2.9)) herleiten. Nach [50, S. 8] besitzt sie daher bei gegebenem 7 die

Form

Z}fl:{:l WRY p, 1 2)
i Ny +7
Doh=1Wh  Dp—1Wh

1
mit  wp = —5——.
02 472

O |y, T =0"[G1,....5 g, 7~ N <
(2.40)

Die a-posteriori pradiktive Verteilung ist also ebenfalls eine Normalverteilung. Sie unterschei-
det sich von der a-posteriori Verteilung (2.34) nur durch die erhohte Varianz. Die Varianz
besteht aus der Summe der a-posteriori Varianz von p und der Varianz zwischen den einzel-
nen Gruppen bzw. Studien 72. Dies ist fiir die spétere meta-analytisch pradiktive Anwendung
sehr zweckméfig. Denn selbst wenn wir den mittleren wahren Behandlungseffekt den Hyper-

parameter p kennen, aber zulassen, dass 7 grofl sein kann, also die Studien sehr heterogen
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sind, kann der zukiinftige wahre Studieneffekt 6* nur sehr unprézise vorhergesagt werden

(siehe Beispiel 4.2).

2.5 Auswahl der a-priori Verteilungen

2.5.1. Kritik an der Auswahl

Personen sind in ihrer Meinung immer subjektiv beeinflusst. Insbesondere gilt dies bei der
Planung klinischer Studien. Altman [2] kritisiert, dass das a-priori Wissen zu stark gewichtet
wird, anstatt dass ein geeignetes Design gewahlt wird. Zudem neigen unterschiedliche Perso-
nengruppen wie Kliniker, Vertreter von Pharmazieunternehmen oder Statistiker nach Begut-
achtung der Literatur zu verschiedenen Schlussfolgerungen tiber die Annahme des Studienef-
fektes der neuen Studie. Kliniker und Pharmavertreter tendieren eher zu einer Uberschiitzung
des Behandlungseffektes, wiahrend Statistiker diesem héufig skeptischer gegeniibertreten [62,
S. 147]. Desweiteren kritisieren Bland etal. [9, S. 317], dass die Wahl der a-priori Verteilung

subjektiv ist und zu verschiedenen Entscheidungen fiihren kann:

»A major difficulty, of course, is deciding on the prior distribution. This is going to
influence the conclusions of the study, yet it may be a subjective synthesis of the available
information, so the same data analysed by different investigators could lead to different

conclusions.”

Zeitliche Differenzen zwischen den vergangenen und der neuen Studie kénnen ebenfalls eine
Verfilschung der informativen a-priori Verteilung, die aus den historischen Studien gewonnen

wird, bewirken. Die folgende Herangehensweise geht auf Laplace zuriick:

»When nothing is known about 6 in advance, let the prior w(0) be a uniform distribution,
that is, let all possible outcomes of 6 have the same probability. This is also known as

the principle of insufficient reason.” [64, S. 1].

Aufgrund der Vielzahl von Kritikpunkten an der Auswahl einer geeigneten a-priori Vertei-
lung fiir die Zielgréfe in einer neuen klinischen Studie, ist es von enormer Wichtigkeit, ein
soweit wie moglich objektives Kriterium zur Beurteilung der Evidenz historischer Daten zu
wihlen. Wenn die a-priori Verteilung der zukiinftigen Studie auf der Basis historischer Er-

gebnisse gewéhlt wird, miissen wir darauf achten, die Unsicherheit der fritheren Ergebnisse
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mit zu modellieren. Der in Kapitel 3 beschriebene meta-analytisch priadiktive Ansatz stellt
ein weitgehend objektives Bewertungswerkzeug der historischen Studien dar.

Besonders die Wahl der hyper a-priori Verteilungen fiir die Varianzparameter wurde bereits in
mehreren Arbeiten untersucht und teils kritisiert [2, 11, 21, 33, 40]. Damit die Beobachtungen
groflen Einfluss auf die a-posteriori Verteilungen haben, werden oftmals nicht-informative a-
priori Verteilungen benutzt. Die amerikanische Gesundheitsbehorde FDA rat explizit zur
Anwendung nicht-informativer a-priori Verteilungen fiir den Varianzparameter zwischen den

Studien:

s|-.] in a Bayesian hierarchical model for combining studies, a non-informative prior
distribution may be placed on a parameter that captures the variability between studies

because, ordinarily, no informative prior is available on this parameter.“ [67, S. 25].

Gleichzeitig weist sie auf das Problem hin, dass die wahre Interstudienvarianz zwischen rea-
len klinischen Studien {iblicherweise unbekannt ist. Wir kénnen uns aber mit konstruierten
Simulationsszenarien behelfen, in denen wir die erwartete Variation vorgeben und somit die
Performance verschiedener a-priori Verteilungen beurteilen kénnen (vgl. Kap. 5). Wéhrend
die FDA nicht-informative Verteilungen empfiehlt, konstatieren Irony etal. [34], dass es so
etwas wie nicht-informative Prior nicht gibt. Bei der Verwendung von nicht-informativen

Verteilungen kénnen ndmlich in speziellen Situationen Probleme auftreten:

,In a hierarchical model 6 ~ N[u,7%], the random-effects standard deviation T plays
an important role, and its value can be very influential in assessing the uncertainty
concerning | or in predicting future 0s. However, there may be limited information in
the data to provide a precise estimate of T due either to there being few units, or to
each unit providing little information, or both. This can make the prior for T particularly
important, and yet neither is there any generally accepted reference prior for T, nor are
there formally established techniques for assessing a subjective prior distribution.“ [62,

S. 168

»|-..] the choice of “noninformative” prior distribution can have a big effect on infe-
rences, especially for problems where the number of groups J is small or the group-level

variance o2 is close to zero.“ [21, S. 516]

Wenn nur wenige frithere Studienergebnisse vorhanden sind, kénnen die nicht-informativen
a-priori Verteilungen schnell einen sehr informativen Einfluss auf die a-posteriori Verteilung
haben und diese dominieren. Der Einfluss der Daten ist dann gering. Genau diesen Zustand

prifen wir in den Simulationen in Kapitel 5.
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2.5.2. Hyper a-priori Verteilungen

Auf die Wahl der passenden a-priori Verteilungen fiir die Hyperparameter p und 7 der hier-
archischen Modelle (vgl. 3.2) legen wir in dieser Arbeit einen besonderen Schwerpunkt. Ins-
besondere untersuchen wir vier verschiedene hyper a-priori Verteilungen fiir die Gruppen-
variation, hier die Interstudienvarianz, die in der Literatur empfohlene Verteilungsfamilien
reprasentieren. Als Hyperverteilungen werden haufig nicht-informative a-priori Verteilungen
gewahlt. Das Ziel dieser Wahl ist es, die historischen empirischen Effekte hervorzuheben. Der
Einfluss der Daten in Form der Likelihood soll in der a-posteriori (2.2) bzw. a-posteriori pré-
diktiven Verteilung (2.4) dadurch erh6ht werden. Dies kann zu den oben erwéhnten Schwie-
rigkeiten fiihren, insbesondere in Situationen, in denen nur wenige historische Studien vor-
handen sind. In diesem Fall kénnen sich die empirischen Daten in Form der Likelihood nicht
gegen den Einfluss der a-priori Verteilung in der a-posteriori Verteilung durchsetzen. Die a-
posteriori Verteilung wird somit durch die nicht-informative a-priori Verteilung dominiert.
Dies kann zu verfilschten Schitzungen der einzelnen Parameter, insbesondere der Uberde-
ckungswahrscheinlichkeiten bzw. der Intervallschitzungen fiithren (vgl. Bspl. 4.3). Fiir den
Hyperparameter p nehmen wir in dieser Arbeit an, dass er a-priori normalverteilt N(0,10)
ist. Dies ldsst eine grofie Streuung des erwarteten mittleren Behandlungseffekts zu. Es sei f

eine Dichtefunktion f:R — [0,00).

Normalverteilung: Die allgemeine Dichte der Normalverteilung ist

7 1)2
f(w;u,oz)zaleXp (—(M)>

202

Fiir N(0,10) ist sie

1 x2
10,100 = ——— - . 2.41
f(xa ) ) 106 o exp < 21012) ( )

Wir konzentrieren uns vorrangig auf die Untersuchung des Verhaltens verschiedener a-priori
Verteilungen fiir die Variation zwischen den Studien, die Interstudienstandardabweichung
7 bzw. Interstudienvarianz 72. Dieser Parameter beeinflusst mafigeblich die Prizision der
Vorhersage eines zukiinftigen Studieneffekts und somit die Bestimmung des Gewichtungsfak-
tors. Gelman [21] betrachtet unterschiedliche Verteilungsfamilien als a-priori Verteilung fiir
Varianzparameter. Er beschreibt folgendes generelles Vorgehen zur Wahl der geeigneten Ver-

teilung [vgl. 21, Kap. 7.1]: Wenn es die Daten zulassen, soll méglichst eine nicht-informative
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Gleichverteilung gewéhlt werden. Ist dies nicht moglich, soll die Auswahl der Situation ange-
passt werden. Beispiele einer solchen Verteilung sind eine Gleichverteilung mit grofler Streu-
breite wie U(0,100) oder eine Half-Normal-Verteilung mit groem Skalierungsparameter, zum
Beispiel HN(0,100). Falls die a-priori Information immer noch zu schwach ist, um unrealis-

tische Werte des Varianzparameters 72

zu unterdriicken, soll auf die Familie der gefalteten
nichtzentralen t-Verteilungen zuriickgegriffen werden. Ein Spezialfall dieser Familie ist die
Half-Cauchy-Verteilung, die wir als Vertreter dieser Verteilungsfamilie untersuchen. Der Vor-
teil der Half-Normal-Verteilung gegeniiber der Inverse-Gamma-Verteilung besteht darin, dass
erstere bei Schiatzungen des Varianzparameters nahe bei 0 besser geeignet ist. Lambert et al.
[40] betrachten ebenfalls eine grofe Auswahl von a-priori Verteilungen fiir Varianzparameter.
Dabei stellen sie fest, dass wenn die wahre Interstudienstandardabweichung, dort , between
unit standard deviation® [40, S. 2519] genannt, in der Néhe von 0 liegt, Probleme bei der
Konvergenz der Markovketten auftreten kénnen. Der MCMC-Mechanismus ist gezwungen,
bei jeder Ziehung positive Werte fiir die Standardabweichung zu generieren. Beispielsweise
fithrt die Anwendung der urspriinglich nicht-informativen Inverse-Gamma-Verteilung I'(e, €)
mit € — 0 in dieser Situation zu einer informativen Schétzung, die stark von der Wahl des
Parameters € abhéingt. Dies kann zu einer improperen, a-posteriori Verteilung fiihren. Das
Integral iiber die nicht-normalisierte a-posteriori Dichte ist uneigentlich, sodass damit die

Eigenschaft einer Wahrscheinlichkeitsverteilung nicht mehr erfiillt ist. Insbesondere kénnen

wir dann keine zuldssigen Aussagen iiber die a-posteriori Parameter treffen:

LIf the unnormalized posterior density, obtained by multiplying the likelihood by a ‘for-
mal’ prior density representing an improper prior distribution, integrates to infinity,

then the asymptotic results, which rely on probabilities summing to 1, do not follow.*

[22, S. 109f)]

Gelman schlagt vor, dass in solchen speziellen Situationen schwach informative a-priori Ver-

teilungen angewendet werden sollen:

,In addition, when regression predictors must be estimated, more than J =3 groups
may be necessary to estimate o, [hier 7; Anm. d. V.] from a noninformative prior dis-
tribution, thus requiring at least weakly informative prior distributions for the regression

coefficients, the variance parameters, or both.“ [21, S. 529].

Dies ist im dritten klinischen Beispiel 4.3 und den betrachteten Simulationsszenarien in Ka-

pitel 5 der Fall.

47



2.5 Auswahl der a-priori Verteilungen 2 GRUNDLAGEN

Aufgrund der vorherigen Uberlegungen untersuchen wir das Verhalten folgender hyper a-

priori Verteilungen fiir die Interstudienvarianz 72 bzw. die Interstudienstandardabweichung

T:

(a)

(b)

Gleichverteilung: Die Dichte der Gleichverteilung lautet

% fira<z <b

flmab)y=< 7"

0 firz<a V b<ux.

Wie in [21] empfohlen, verwenden wir hier eine schwach-informative Gleichverteilung
mit ¢ =0 und b = 100. Diese Wahl entspricht immer noch einer sehr grofien zuléssigen
Variation fiir 7, falls die Zielgrofle eine standardisierte Mittelwertdifferenz oder ein Log
Odds Ratio ist. Fiir die Zielgréfien in unseren Beispielen erwarten wir vielmehr Werte

von 7 im Bereich [0,1]. Die Dichtefunktion der U(0,100) Verteilung hat die Gestalt

s fiir 0 <z <100
fz) = (2.42)
0 fiir x <0 VvV 100 < x.

Inverse-Gamma-Verteilung: Fine standardméfige Wahl der a-priori Verteilung fiir

Varianzparameter ist in vielen Féllen die Inverse-Gamma-Verteilung

flz;a,8) = ﬁ: z  lexp (—) fir z > 0.

Die Anwendung dieser Verteilung ist historisch gewachsen. Sie gehort zur Klasse der

konjugierten Verteilungen. Konjugiert bedeutet, dass die a-posteriori Verteilung wie-

der zu derselben Verteilungsfamilie wie die a-priori Verteilung gehért, also in diesem

Fall wieder eine Inverse-Gamma-Verteilung ist. Der Vorteil dieser Verteilungsfamili-

en liegt darin, dass die a-posteriori Verteilung in gewissen Féallen analytisch bestimmt

werden kann. Wir untersuchen hier das Verhalten der Inverse-Gamma-Verteilung mit
2

den Parametern a = 0.001 und B = 0.001 fiir die Interstudienvarianz 72, also 72 ~

I'~1(0.001,0.001),

0.993116 _ 0.001
( ) _ 1.001 exp (_

—_— fii . 24
T'(0.001) x ) ir x>0 (2.43)

x

I'~1(0.001,0.001) ist eine der gebriuchlichsten a-priori Verteilungen, was wahrschein-

lich daran liegt, dass sie in vielen Beispielen der Softwarepakete WinBUGS [43] und

48
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OpenBUGS [44] Anwendung findet [60, 61]. In der Regel gilt diese spezielle Inverse-
Gamma-Verteilung als nicht-informativ. Spiegelhalter et al. [62, S. 170] bezeichnen diese
Verteilung als ,just proper®. Sie ist approximativ eine Gleichverteilung fiir log(7) tiber
nahezu den gesamten Wertebereich. Allerdings besitzt sie in der Ndhe von 0 einen,
wenn auch kleinen, Spike. Das heifit, in einem kleinen Bereich der Verteilung befin-
det sich relativ viel Masse. Falls die Likelihood kleine Werte fiir 7 liefert, so unterstiitzt
I'~1(0.001,0.001) vorrangig eine kleine Varianz. Wenn also bei den MCMC-Simulationen
Werte in der Néahe von 0 generiert werden und die Likelihood ebenfalls eine kleine Va-
rianz begiinstigt, kann aus der nicht-informativen Verteilung eine informative a-priori
Verteilung werden [vgl. 21, 40]. Da die Iterationen der MCMC-Simulationen nicht un-
abhéngig gezogen, sondern jeweils bedingt auf die letzte Iteration generiert werden,
kann dies dazu fithren, dass die Markov-Kette im Bereich des Spikes stecken bleibt.
Moglicherweise wird dann die Varianz unterschéatzt und die Markov-Kette konvergiert
im schlimmsten Fall nicht gegen die wahre stationidre Verteilung.

Fiir die spitere Programmierung der Verteilung in OpenBUGS benutzen wir die fol-

gende Beziehung zwischen der Inverse-Gamma und der Gamma-Verteilung:

Satz 2.1. Sei X eine absolut stetige Zufallsvariablen mit X ~ T («,3), dann ist die
Zufallsvariable Y := % ~T1 (a, %) verteilt.

Beweis. X besitzt die Dichte

fx(z;0,B8) = F(al)ﬁaxa_lexp (;) .

Da die I'- und I'"'-Verteilung nur fiir Werte grofer Null definiert ist, ist die Trans-
formation 1/z fiir > 0 eine bijektive stetig differenzierbare Abbildung mit stetig dif-
ferenzierbarer Umkehrfunktion. Mit dem Transformationssatz fiir Dichten [15, S. 191]
erhalten wir

fr(y) = fx (;) : ‘CZ/(y‘l)

1 —1
— —(a=1) _Y )2
I(a)5" eXp( 6) !
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(c)

(d)

Bemerkung 2.1. An dieser Stelle weisen wir darauf hin, dass die Inverse-Gamma-
Verteilung in den hierarchischen Modellen dieser Arbeit als hyper a-priori Verteilung
fiir die Varianz 72 und nicht fiir die Standardabweichung 7 verwendet wird. Alle anderen
Startverteilungen beziehen sich auf 7. Wenn wir im weiteren Verlauf von der Inverse-
Gamma-Verteilung als a-priori Verteilung fiir 7 sprechen, ist damit immer gemeint, dass

sich die Startverteilung auf die Varianz 72 bezieht.

Half-Normal-Verteilung: Diese Verteilung ist ein Spezialfall der gefalteten Normal-

verteilung. Die Dichtefunktion der gefalteten Normalverteilung ist

Flw:p,0%) = ;exp (_ (l‘—u)2> N U\}%GXP <_(_x_'“)2> fiir > 0.

oV 2T 202 202

Die Half-Normal-Verteilung ergibt sich, wenn die Faltung genau bei dem x liegt, fiir wel-
ches die kumulative Wahrscheinlichkeit p = 0.5 betragt. Der Parameter p bezeichnet hier
nicht den Erwartungswert, sondern den Faltungspunkt der Verteilung. Mit = 0 und
Skalierungsparameter o2 = 1 ergibt sich somit die Dichte der Half-Normal-Verteilung

HN(0,1)

1 22
fz)= exp (—) fir > 0. (2.44)

Die HN(0,1)-Verteilung ist somit eine Standardnormalverteilung, die bei 0 zusammen-
gefaltet ist. Mit anderen Worten, falls eine Zufallsvariable X standardnormalverteilt
ist, also X ~ N(0,1), so ist |X| ~ HN(0,1) verteilt. Fiir unsere Simulationen wéihlen
wir spéter die HN(0,1) als a-priori Verteilung fir die Interstudienstandardabweichung
7. Die HN(0,1)-Verteilung lasst Werte fiir 7 grofer als 2 mit einer kleinen Wahrschein-
lichkeit von ca. 5% zu. Fiir die hier betrachteten ZielgrofSen wie die Log Odds Ratios
und die standardisierten Mittelwertdifferenzen entspricht dies einer sehr groflen Hete-
rogenitdt und breiten Streuung zwischen den einzelnen Studien. Die historischen Daten
wiirden in diesem Fall keine bedeutende Information tiber den Parameter 6* in der

neuen Studie enthalten.

Half-Cauchy-Verteilung: Die Half-Cauchy-Verteilung

firxz >t

flz;a,8) =
w5 (1 (55%))
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gehort zu den gefalteten nichtzentralen t-Verteilungen. Wir betrachten die spezielle

Startverteilung 7 ~ HC(0,1) mit Dichte

2

f(z) = ) fir x > 0. (2.45)

Da die Half-Cauchy-Verteilung nicht in den Programmen WinBUGS und OpenBUGS
implementiert ist, werden wir auf einen Hilfsatz zuriickgreifen, der es uns ermoglicht
iiber andere Verteilungen eine Half-Cauchy-Verteilung zu konstruieren. Wir folgen dem

Vorgehen in [46, S. 4ff.] und verwenden den nachstehenden Satz:

Satz 2.2. Seien Xy und Xao zwei unabhdngige, absolut stetige Zufallsvariablen mit

X1~ N(0,0%) und Xo ~ N(0,03), dann gilt

X1 01
— ~ hyl — ).
X, Cauc y<02)

Beweis. Fiir alle z,t € R gilt mit der Formel fiir die Dichtefunktion das Produkt unab-
héngiger Zufallsvariablen [14, S. 55]

Froae) = [ It Fx 0 fx 0t

/00 " 1 1 ( 1222 42 )dt
= ' expl—5 553
—oo /2702 /2703 207 203
Sym. /OO 1 1 12 <Z2 1
0 1/271'(7% \/27703 2 \o1 03
=V
1 2 2
Substitution mit dt = — % dv
t \ o5z +o07
Subst. o0 1 O—%J%
= . exp(—v)dv
/0 no10y 0322+ 03 p(=v)
1 0102 /OO
= exp(—v)dv
T 0322+0? Jo p(=v)
—_————
=1
- 1 0102
T 0322407
™ .2 ‘7%
z +(0_%)
b= 1 b
o2
= — 2.46
T 22402 ( )
O
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Insbesondere folgt aus Satz 2.2, wenn wir zwei unabhéngige standardnormalverteile

Zufallsvariablen X; ~ N(0,1) und X3 ~ N(0,1) generieren, dass
x.
Xo

gilt. Die Programmierung der Half-Cauchy-Verteilung in WinBUGS bzw. OpenBUGS

~ HC(0,1) (2.47)

setzen wir analog zu Marley etal. [46, S. 6] um.
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3 Meta-analytisch pradiktiver Ansatz

Wir kommen nun zum Kern dieser Arbeit, einem meta-analytisch pradiktiven Ansatz zur
objektiven Bestimmung des Informationsgehalts von historischen Studien fiir den Behand-
lungseffekt einer zukiinftigen Studie. Im letzten Abschnitt haben wir einige grundlegende
Definitionen und Beispiele der Bayes-Statistik besprochen und eine Auswahl an a-priori Ver-
teilungen kennengelernt. Damit haben wir die Rahmenbedingungen geschaffen, um die hier-

archischen Modelle innerhalb dieses Ansatzes zu verstehen und genauer zu analysieren.

3.1 Historischer Uberblick der Methodik

Die Extrapolation von historischen Studienergebnissen mit Hilfe von Bayes-Verfahren wurde
von mehreren Autoren untersucht und sténdig weiterentwickelt. Goodman et al. [25] stellen
im Zusammenhang mit klinischen Studien eine einfache Methode dar, wie Vorwissen aus his-
torischen Studien als a-priori Information in die Auswertung einer neuen Studie eingebracht
werden kann. Der Effekt der fritheren Erwachsenenstudien wird durch eine Metaanalyse er-
mittelt. Fiir die Extrapolation auf eine neue Kinderstudie wird der gepoolte Effekt der Er-
wachsenen rezentriert und die inverse Varianz bzw. die Préazision um einen Faktor verkleinert.
Dies soll die Unsicherheit zwischen den historischen Erwachsenendaten und den neuen Beob-
achtungen an Kindern ausdriicken. Die Bestimmung des Gewichtungsfaktors erfolgt allerdings
nicht empirisch, sondern héngt von der subjektiven Wahl der Studienplaner ab. Eine weitere
Einschrankung dieses Ansatzes besteht darin, dass er es nicht zulésst, externe Daten aus un-
terschiedlichen Populationen zu benutzen. Somit ist es nicht moglich, frithere Ergebnisse aus
Kinder- und Erwachsenenstudien simultan zu verwenden. Schoenfeld etal. [58] schlagen ein
Design fiir eine neue péadiatrische Studie vor, fiir das Sie historische Ergebnisse von austausch-
baren Studien an Erwachsenen extrapolieren. Sie benutzen ein hierarchisches Bayes-Modell.
Darin beriicksichtigen sie die Unsicherheit fiir die Ubertragung der Daten von Erwachsenen
auf Kinder. Die Extrapolation beinhaltet einen Gewichtungsfaktor, der wiederum in eine ge-
wisse Anzahl von Patienten umgerechnet werden kann. Die Informationen der Erwachsenen
in Form der Prézision des Behandlungseffekts werden herabgewichtet und verlieren somit

an Wert. Die gewichteten, gepoolten Ergebnisse flielen anschlieffend in die Auswertung der
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Kinderstudie ein. Dieser Ansatz ist allerdings ebenso wie der vorherige Versuch [25] einge-
schréankt, da der Gewichtungsfaktor subjektiv, beispielsweise auf Basis von Expertenwissen,
festgelegt wird.

Eine empirische Bestimmung des Gewichtungsfaktors erfolgt erstmals im Ansatz von Neuen-
schwander etal. [50]. Dort wird nicht nur die a-posteriori Verteilung des gepoolten Effekts
von historischen Kontrollen geschétzt, sondern iiber einen prédiktiven Ansatz auch die a-
posteriori pradiktive Verteilung eines zukiinftigen Behandlungseffekts. Dadurch erfolgt die
Extrapolation der Information weitgehend objektiv. Der Gewichtungsfaktor wird empirisch
ermittelt (3.6). Er errechnet sich aus dem Verhéltnis der Prézision des gepoolten Studienef-
fektes im vollen Modell (Kap. 3.2), in dem die Varianz zwischen den Studien als zusétzlicher
Parameter geschétzt wird, und der Prazision aus dem eingeschrinkten Modell (Kap. 3.3.1),
in dem angenommen wird, dass die Interstudienvarianz gleich 0 ist. Der Gewichtungsfaktor
wird in eine Anzahl virtueller Patienten tibersetzt, die in Neuenschwander et al. [50] als Prior
Effective Sample Size N,y bezeichnet wird. Sie soll intuitiv die Anzahl der Patienten repra-
sentieren, die in einer zukiinftigen Studie eingespart werden kénnen, wenn die a-posteriori
pradiktive Verteilung des studienspezifischen Effekts als a-priori Verteilung in der neuen Stu-
die genutzt wird. Wir werden spéter zeigen, dass die so definierte Prior Effective Sample Size
in Neuenschwander etal. [50] nicht die reelle Fallzahl ist, um die eine neue Studie reduziert
werden kann. Allerdings kommt sie in speziellen Féllen sehr Nahe an die echte Anzahl heran.
Die Bezeichnung Prior Effective Sample Size ist somit irrefithrend, da sie nur ein intuitives
Maf fiir den Gewichtungsfaktor darstellt und nicht der tatséchlichen a-priori Information
einer neuen Studie entspricht. Um Verwechselungen zu vermeiden, bezeichnen wir darum die
Fallzahl in Neuenschwander etal. [50] mit Precision Weight Effective Sample Size. Ferner
beschranken sich Neuenschwander et al. [50] auf die Extrapolation der Daten der Kontrollen.
Die grundsétzliche Methodik wird in Gerf et. al. [23, 24] aufgegriffen und erweitert. Hier
wird dargestellt, wie {iber einen Verschiebungsparameter Informationen aus unterschiedli-
chen Patientenkollektiven, wie Kindern und Erwachsenen, kombiniert werden koénnen. Der
Verschiebungsparameter ist die mittlere Differenz zwischen den mittleren Behandlungseffek-
ten der jeweiligen Studienkollektive. Zudem beschrénkt sich die Extrapolation nicht langer
nur auf die Daten der Kontrollgruppe, sondern wird zusétzlich auf die Ergebnisse der Behand-
lungsgruppe erweitert. Die mogliche Problematik bei Vorliegen weniger historischer Studien
wird zwar kurz angesprochen, aber nicht genauer dargestellt und untersucht. Zudem wird in
Gerf$ etal. [24] nur eine hyper a-priori Verteilung fiir den Varianzparameter zwischen den

Studien angewandyt.
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In dieser Arbeit analysieren wir die Problematik bei Vorliegen weniger Vorstudien néher.
Hierfiir werden wir exemplarisch zeigen, in welchen Féllen der meta-analytisch pradiktive
Ansatz sensitiv auf die gewéhlte hyper a-priori Verteilung reagiert. In diesem Rahmen be-
trachten wir die in Abschnitt 2.5 beschriebenen Verteilungen und beurteilen deren Anwen-
dungsperformance. Zusétzlich geben wir eine Empfehlung fiir die Mindestanzahl bendtigter
Vorstudien, die zur stabilen Anwendung des meta-analytisch pradiktiven Ansatzes bendtigt
werden. Dariiber hinaus werden wir zeigen, welche Auswirkungen die Parameterschiatzungen
auf die Power in einer neuen Studie haben. Auflerdem untersuchen wir, inwiefern die Precision

Weight Effective Sample Size und die Prior Effective Sample Size miteinander korrelieren.

3.2 Volles Modell

Der meta-analytisch pradiktive Ansatz nach Neuenschwander etal. [50] und Gerf etal. [24]
basiert auf einem dreistufigen hierarchischen Modell. Dieses Modell bezeichnen wir als volles
Modell im Gegensatz zum eingeschrankten Referenzmodell in Kapitel 3.3.1. Wir verwenden
die Parameterschitzungen aus dem vollen Modell als informative a-priori Parameter in der
neuen Studie. Die Gesamtfallzahl der historischen Erwachsenen- und Kinderstudien sei defi-

niert durch
A+K

Nhist =Y, M.
h=1
Das hierarchische Modell stellt sich wie folgt dar: Wir nehmen an, die beobachteten histori-

schen Studienresultate seien normalverteilt

ya|9a uerU N(9a7 0'2)

Uil 0 “X N (O, 02). (3.1)

Dabei sei y, der beobachtete Studieneffekt in der historischen Erwachsenenstudie a € {1, ..., A}
und yy, der beobachtete Studieneffekt in der historischen Kinderstudie k € {A+1,..., A+ K }!.
Wenn der Studieneffekt die Bedingung der Normalverteilungsannahme erfiillt, konnte dieser
zum Beispiel ein Log Odds Ratio oder eine Mittelwertdifferenz sein. Die wahren Intrastudi-

envarianzen der Erwachsenen o2 und der Kinder o7 werden als bekannt angenommen. Die

! Falls keine historischen Erwachsenenstudien vorliegen sei A = 0.
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Parameter, die die Gruppeneffekte beschreiben, also die studienspezifischen wahren Thera-
pieeffekte, seien 0, = E(y,|0,) mit a € {1,..., A} und 0, = E(y|0;) mit k€ {A+1,..., A+ K}.

Diese Parameter seien ebenfalls normalverteilt mit den Hyperparametern p,fispif; und T2

Oulpt ~ N (11, 72) mit a € {1,..., A}

ek’N)HShiftNN(M+MShiftuT2) mit kG{A+1,...,A+K}. (32)

Hierbei ist 72 die Interstudienvarianz der studienspezifischen Effekte, 1 der gepoolte mittlere
Therapieeffekt der Erwachsenenstudien und pisp,;7¢ der Verschiebungsparameter zwischen dem
mittleren Behandlungseffekt der Erwachsenen- und dem der Kinderpopulation. Die Parameter
fiir die Kinder besitzen die gleiche Varianz wie die fiir die Erwachsenen. Sie sind nur im Mittel
durch fiepips verschoben.

Auf der obersten Ebene des hierarchischen Modell, der Hyperparameterebene, untersuchen

wir folgende a-priori Verteilungen:

f~N (0,106)

sige ~ N (0,10°)

72 ~T71(0.001,0.001) Inverse-Gamma-Verteilung,

o
. T~ HN(0,1) Half-Normal-Verteilung,
° T~ HC(0,1) Half-Cauchy-Verteilung,
. T~ U(0,100) Gleichverteilung. (3.3)

Die Dichten der hyper a-priori Verteilungen sind ausfiihrlich in den Gleichungen (2.42), (2.43),
(2.44) und (2.45) dargestellt. Im Gegensatz zum hierarchischen Normal-Normal-Modell in
Kapitel 2.4.2 nehmen wir vereinfacht an, dass wir die Hyperparameter 1 und 72 unabhéngig
voneinander modellieren kdnnen. Weiter betrachten wir im Gegensatz zur nicht-informativen
Gleichverteilung hier eine Normalverteilung mit grofler Varianz als hyper a-priori Verteilung
fir p. Durch die breite Streuung der gewédhlten Normalverteilung besitzt sie aber einen ver-
gleichbar niedrigen Einfluss auf die a-posteriori Verteilung wie die nicht-informative Gleich-
verteilung. Eine Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit des vorgestellten Modells ist die An-
nahme, die einzelnen Studienparameter seien austauschbar im Sinne von Kapitel 2.3.1a. Das

bedeutet, die studienspezifischen Effekte 6, mit a € {1,..., A} und y mit k€ {A+1,..., A+ K}
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sind Realisationen von unabhéngig und N (u,72) bzw. N (i + fshife, 72) verteilten Zufallsva-
riablen (vgl. Formel (3.2)). Die Unsicherheit zwischen den beiden Kollektiven wird dadurch
bedacht, dass fishi e nicht fest ist, sondern ebenfalls eine Verteilung besitzt.

Die hierarchische Struktur erlaubt es tiber die Hyperparameterebene eine Verbindung zwi-
schen den Parameterebenen der beiden Kollektive zu generieren. Dadurch kann beispielsweise
der zukiinftige Behandlungseffekt in jeweils einem Kollektiv auf der gemeinsamen Datenba-
sis beider Kollektive geschitzt werden. Die historischen Daten beider Gruppen kénnen so-
mit einerseits fiir eine neue Studie an Erwachsenen unter zuséatzlicher Beriicksichtigung der
Kinderdaten, oder andererseits fiir eine neue Studie an Kindern unter zusétzlicher Beriick-
sichtigung der Erwachsenendaten verwendet werden. Da die Vorgehensweise in beiden Féllen
analog ist, geniigt es exemplarisch eines der mdoglichen zukiinftigen Szenarien zu betrachten.
Im Folgenden betrachten wir den fiir die klinische Praxis relevanteren Fall, die Extrapolation
der fritheren Ergebnisse auf eine neue pédiatrische Studie.

Das Hauptziel der bayesianischen Metaanalyse im vollen Modell ist die Bestimmung der
a-posteriori pradiktiven Verteilung p(Q;ed]yl, ..yYA+x) des Studienparameters H;ed einer zu-
kiinftigen Studie an Kindern auf der Grundlage der beobachteten Ergebnisse in den Kinder-
und Erwachsenenstudien. Daraus resultiert die Varianz bzw. die Prézision von G;ed' Die pra-

diktive a-posteriori Varianz von H;ed bezeichnen wir mit

‘/pedﬂ—nushift = Va‘r(e;edwl: oo ayAJrK)l'

Die Indizierung mit 7 und piepips soll den Einfluss der Verteilungen des Verschiebungspara-
meters figpir¢ und der Interstudienvarianz 72 auf die priadiktive Varianz verdeutlichen. Bei-
de Parameter sind variabel und werden ebenfalls im Modell geschéitzt. Fiir den mittleren
Verschiebungsparameters pisp;7; und die Interstudienvarianz 72 erhalten wir als Ergebnis die
jeweilige a-posteriori Verteilung. Diese Parameter haben direkten Einfluss auf die a-posteriori
pradiktive Verteilung von 9;6 4 und spielen daher auch eine zentrale Rolle bei der Berechnung
des Gewichtungsfaktors und der Prior Effective Sample Size.

Die gesamte existierende Information tiber den zukiinftigen Behandlungseffekt ist in der a-
posteriori pradiktiven Verteilung von H;Jed enthalten. Um die Inflationierung der historischen

Daten im vollen Modell zu quantifizieren, leiten wir analog zu Neuenschwander et al. [50] einen

! Die a-posteriori pridiktive Varianz Vped,ruanipe Déngt zusitzlich von den beobachteten Studieneffekten
Y1,---,YA+k ab. In der Bezeichnung beriicksichtigen wir diese Abhangigkeit nicht, sondern weisen durch
die Indizes lediglich auf den Einfluss der zusétzlich im Modell geschéitzten variablen Parameter hin.
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4~ N(0,109)

Lo ~ N(0,10°) H M+ Hpir |
72 [1(0.001,0.001)

T ~ HN(0,1)

¢ ~ U(0,100)

r ~ H((0,1)

Studienspezifische Effekte

0, w,t~ N(u,7?) 0 - Oa) Opp1) - Op k)
Oc | 1 Hopiger T~ N(pA-plepine, T ?)

-
-

Beobachtete Studienparameter

Ya | 93 - N(ga'o-az)

Vi Ya Ya+1 Ya+k
Vi | 6.~ N(6,,0,2) : ‘ ’ ’

Abb. 3.1: Schema des vollen hierarchischen Modells..

Gewichtungsfaktor wp.q her. Diesen werden wir zur besseren Veranschaulichung ebenfalls wie
Neuenschwander etal. [50] in eine entsprechende Zahl virtueller Kinderpatienten Nped,eff
umwandeln.

In diesem Modell sind die studienspezifischen Effekte per Annahme normalverteilt (vgl. (3.1),
(3.2), Kap. 2.3.1b). Die entscheidende Voraussetzung zur Bestimmung von wpq ist, dass die
Préazision bzw. das Inverse der Varianz proportional zum Informationsgehalt ist. Dies gilt,
falls die a-posteriori pradiktive Verteilung des studienspezifischen Effekts eine Normalvertei-
lung ist. Die Prézision gibt dann direkt die prognostische Giite der historischen Schétzun-
gen iiber den zukiinftigen Parameter Gzed wieder. Im hierarchischen Normal-Normal-Modell
(Kap. 2.4.2) unter den dort getroffenen Voraussetzungen und gegebener Varianz 72 ist die
a-posteriori pradiktive Verteilung eine Normalverteilung und besitzt die Gestalt in Gleichung

(2.40).

3.3 Gewichtung der Prazision

Der Wert der historischen Information ist ein Ausdruck, der nicht genau mathematisch defi-

niert ist. Um aber das Ausmaf} des Informationsverlusts der historischen Daten fiir die neue
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Studie in einer greifbaren Form auszudriicken, leiten wir im Folgenden einen approximati-
ven Gewichtungsfaktor her. Im vereinfachten Modell, wenn wir nur ein Kollektiv betrachten,
die Interstudienvarianz 72 als bekannt annehmen und eine nicht-informative Gleichverteilung
als hyper a-priori Verteilung fiir p benutzen, befinden wir uns in der Situation des Normal-
Normal-Modells in Kapitel 2.4.2. Hier ist die a-posteriori pradiktive Verteilung von 0* (Formel
(2.40)) wieder eine Normalverteilung. Bei einer Normalverteilung ist die Prézision ein Maf3
fiir die symmetrische Streuung um den Erwartungswert. Die Prézision spiegelt also in die-
sem Fall das Wissen iiber den zukiinftigen Studieneffekt 6* auf Basis der historischen Daten
wieder.

In unserem hierarchischen Modell ist die Interstudienvarianz aber nicht bekannt, sondern wird
als zusatzlicher Parameter mit geschétzt. Deshalb hangt die a-posteriori pradiktive Verteilung
von 0;6 4 dartiber hinaus von der Wahl der a-priori Verteilungen fiir 7 ab. Die a-posteriori pré-
diktive Verteilung von 67 _; hat somit eine komplexe Gestalt und ist keine Normalverteilung.
Allerdings kénnen wir auf Grundlage einer bayesschen Interpretation des Zentralen Grenz-
wertsatzes [8, Theorem 2.1, S. 28] die a-posteriori pradiktive Verteilung durch eine Nor-
malverteilung approximieren. Damit stellt die a-posteriori pradiktive Prézision V;iﬁushm
approximativ das historische Vorwissen iiber ‘9;*>ed dar.

Die pradiktive Prazision des gepoolten mittleren Therapieeffekt wird im vollen Modell unter
Beachtung der Varianz zwischen den Studien 72 und des Verschiebungsparameters Hshift
fiir die Vorhersage des Therapieeffekt einer neuen Studie verkleinert. Interessant ist es nun
zu quantifizieren, wie viel niedriger diese Prézision zur nicht inflationierten Prazision des

gepoolten historischen Behandlungseffekts ist.

3.3.1. Referenzmodell

Um den Gewichtungsfaktor wy.q approximativ zu bestimmen, benétigen wir ein Referenzmo-
dell. Dieses Modell ist eine eingeschriankte Version des vollen Modells aus Kapitel 3.2. Ziel
ist es, die hypothetische a-posteriori pradiktive Prézision zu bestimmen, falls die historischen
Ergebnisse keinen Wertverlust erfahren wiirden. Dafiir miissen wir uns fragen, wann genau
dieser Extremfall eintritt. Die Antwort ist vergleichsweise einfach. Der Wertverlust ist genau
dann minimal, wenn einerseits keine Interstudienvariation vorliegt, also 72 = 0 gilt, und an-
dererseits der Verschiebungsparameter fi ;s zwischen den zwei Populationen fest und exakt
bekannt ist. Wir setzen also voraus, dass die Studien in jedem Kollektiv absolut homogen

sind. In dieser Situation konnen wir die Daten der Erwachsenen und die durch pgp;p; ver-
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schobenen Daten der Kinder gepoolt nutzten. Der gemeinsame Effekt ist dann der gewichtete
Mittelwert aller Beobachtungen, wobei die Gewichtung den inversen Varianzen innerhalb der
Studien entspricht. Das heifit, groflere bzw. prézisere Studien bekommen mehr Gewicht als
kleinere bzw. ungenauere Studien. Da die Interstudienvarianz 0 ist, stimmen im vereinfachten
hierarchischen Normal-Normal-Modell die a-posteriori und die a-posteriori pradiktive Vertei-
lung tiberein (vgl. Formeln (2.34),(2.40)). Der einzige Einfluss auf die Vorhersagekraft bzw.
auf den Extrapolationsumfang ist somit die Intrastudienvarianz. Diese Strategie konnen wir
als eine Fixed-Effects-Metaanalyse im klassischen Sinne interpretieren.

Unter der Annahme, dass keine Interstudienvariation vorliegt und der Verschiebungspara-
meter bekannt ist, berechnen wir nochmals die a-posteriori pradiktive Verteilung von H;Gd
in einem zweiten hierarchischen Modell, das wir als Referenzmodell bezeichnen. Der einzige
Unterschied zum vollen Modell besteht darin, dass wir fiir die hyper a-priori Verteilungen
der Hyperparameter e und 7 Punktmafle benutzen. Wir setzen 7 =0 und wéhlen den
a-posteriori Erwartungswert von s, ¢ aus dem vollen Modell als festen hyper a-priori Wert.
Damit ergibt sich das Referenzmodell aus dem vollem Modell mit abgeénderter Hyperpara-

meterebene

/J,NN(O,106),

Lshift = Mshifto = B(tshift|y1, .- YA+ K ),

Das bedeutet auf der Parameterebene, dass alle studienspezifischen Parameter mit dem je-

weiligen Hyperparameter iibereinstimmen

Oulit=pt mit a € {1,..., A},

Hk‘ﬂaﬂshiftozﬂ+ﬂshifto mit kE{A—l-l,...,A-l—K}. (35)

Folglich wird die Streuung der Beobachtungen um den gemeinsamen festen Effekt nur durch
die jeweiligen Intrastudienvarianzen o2 bzw. 0’,% beeinflusst. Mit diesem Modell erhalten wir
die eingeschrénkte a-posteriori priadiktive Referenzvarianz Vpeq r=o 4, fo bei Kindern und die
eingeschrankte a-posteriori pradiktive Referenzvarianz Vig,r=0,4,,, 0 bei Erwachsenen. In der
hypothetischen Situation ohne Inflation entspricht dieses Ergebnis dem Fall, in dem wir den
gepoolten Effekt auf Grundlage beider Kollektive ohne Herabgewichtung in eine neue Studie

einbringen wiirden. Wie im obigen realistischeren Fall, dem vollen Modell, kénnen wir die a-
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posteriori pradiktive Verteilung wieder durch eine Normalverteilung approximieren [vgl. 8, S.
28]. Damit représentiert die neue Prézision yv1 _ _den Wert der historischen Studien,
pedv‘rfouufshzfto

wenn kein Informationsverlust auftritt.

SchlieBlich kénnen wir den Gewichtungsfaktor angeben, der die Inflation der historischen
Ergebnisse beschreibt. Er ist der Quotient der Prézision aus dem vollen Modell und der

Prézision aus dem Referenzmodell beziiglich 0;6(1

-1

d .
Wped 1= ——a eIt (3.6)

pedﬂ—zoy,u‘shifto

Somit driickt wpeq relativ gesehen aus, wie viel Wert die gesamten friitheren Studien in die neue
Studie einbringen. Auf Varianzebene ausgedriickt ist der Faktor wpq einfach die a-posteriori
pradiktive Varianz aus dem Referenzmodell geteilt durch die Varianz aus dem vollen Modell.
Fir die Extrapolation der Ergebnisse auf eine Studie in einem Erwachsenenkollektiv sei wqq

der analog definierte Gewichtungsfaktor.

3.3.2. Precision Weight Effective Sample Size

Neuenschwander et al. [50] ibersetzen diesen Gewichtungsfaktor in eine Anzahl virtueller Pa-
tienten. Diese bezeichnen wir als Precision Weight Effective Sample Size. Intuitiv soll sie die
Anzahl der Patienten représentieren, die in einer zukiinftigen Studie eingespart werden kon-
nen, wenn die a-posteriori pradiktive Verteilung des studienspezifischen Effekts als a-priori
Verteilung in der neuen Studie genutzt wird. Sie argumentieren damit, dass die a-posteriori

pridiktive Prizision V! im Referenzmodell (Kap. 3.3.1) die volle Information der

p€d77—£0nushift0
historischen Daten wiederspiegelt. Diese volle Information setzen sie der Gesamtfallzahl Np; 4

gleich. Damit ist dann V!

ped;T=0,piahi g proportional zu Nj;g. Die gleiche Argumentation be-

nutzen sie fiir die reduzierte Information. So soll V!

ped, T ptanife proportional zur unbekannten
'y sht

reduzierten Fallzahl Njeq . ff sein. Daraus schlieflen sie intuitiv, dass das Verhéltnis der beiden
Prazisionen und der beiden Fallzahlen gleich ist
Npedess _ Nhist

1 R e
ped, T, lshi ft ped, T=0,Ushift,
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Durch Umformung kann somit die Precision Weight Effective Sample Size fiir Kinder berech-

net werden

—1
pedzTHushift
Nped,eff = Nhist — = Nhist * Wped - (37)

ped, 7=0, s nige,
Nach dieser Formel werden wir fiir alle Anwendungen in dieser Arbeit die Precision Weight Ef-
fective Sample Size berechnen. Die virtuelle Fallzahl ist also nichts anderes als die historische
Gesamtfallzahl multipliziert mit dem Quotient der Prézision aus dem vollen Modell und der
Préazision aus dem Referenzmodell beziiglich 9;;@ 4+ Fiir die Berechnung der Fallzahl Ny g . ¢ fiir
eine neue Studie an Erwachsenen miissen wir lediglich die Prazisionen austauschen. Hierfiir
lautet die analoge Formel
-1
Nad,eff = Nhist - M = Npist " Wad- (3.8)
ad,7=0,mi st
Wie wir an der Definition bereits erkennen kénnen, steht die Precision Weight Effective Sam-
ple Size bereits vor Planung der neuen Studie fest. Unabhéngig von den Planungsmodalitéiten
bleibt sie konstant. Trivialerweise haben aber die informativen a-priori Parameter im Modell
der neuen Studie je nach Annahmen einen anderen Einfluss auf den Ausgang der Studie und
somit auch auf die Power. So wie die Prior Effective Sample Size daher in Neuenschwander
et al. [50] definiert wird, kann sie nicht mit der Anzahl der Patienten tibereinstimmen, um die
eine neue Studie ohne Powerverlust reduziert werden kann. Damit Formel (3.7) gilt, misste

die folgende lineare Beziehung zwischen der Prézision und der Fallzahl gelten

1
Npgr=¢- (3.9)

%edﬂ'EO#shiftO
mit einer unbekannten Konstanten ¢ € R. Dieser Zusammenhang ist jedoch nicht erfiillt.

Beispiel 3.1. Betrachten wir hierzu folgendes Beispiel. Wir nehmen an, es existiere nur ein
Kollektiv und eine historische Studie h mit gleichgroflen Behandlungsgruppen. Die binére
Zielgrofle sei das Log Odds Ratio

0, = logOR = log <m> , (3.10)
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mit den FKEreignisraten pr in der Behandlungsgruppe und pc in der Kontrollgruppe. Die
jeweils zugehorigen Fallzahlen seien ny und ng. Mit der §-Methode gilt fiir den quadrierten

Standardfehler [49, Formel (33), (35)]

1 1
2
o; = + 3.11
" pr(l1—pr)-nr | po(1-pe)-ne (3:-11)

Mit Npist/2 = np = ng ergibt sich

oi= 1 ( R )— L g (3.12)
"7 Npist \pr(l—pr)  pc(l-pc))  Nuist '

mit der empirischen Intrastudienvarianz 5%- Das zugrundeliegende Modell in diesem Beispiel
sei das hierarchische Normal-Normal-Modell aus Kapitel 2.4.2. Dabei sei 72 bekannt. Als hy-
per a-priori Verteilung fiir u verwenden wir eine nicht-informative Gleichverteilung. In dieser
Situation ist die a-posteriori pradiktive Verteilung von 6* eine Normalverteilung der Gestalt
(2.40). Da nur eine historische Studie existiert, reduziert sich die a-posteriori pradiktive Vari-
anz V, auf die Summe der a-posteriori Varianz V,, und der Interstudienvarianz (vgl. Formeln

(2.7), (2.40)). Mit Gleichung (3.12) gilt

1 1
Vo=V, +7%= T +T2:J}2L+27_2:Nh't.8%+27_. (3.13)
o772 s

Da 7 bei einer historischen Studie nicht geschétzt werden kann, aber im Allgemeinen nicht 0
ist, stellt die Prazision kein Vielfaches der historischen Fallzahl dar. Damit ist die Bedingung

(3.9) nicht erfiillt. Ein alternatives Gegenbeispiel ist im Anhang angegeben (vgl. Kap. A.1).

Die Precision Weight Effective Sample Size ist folglich nicht genau die Anzahl Patienten,
die durch die Extrapolation der historischen Ergebnisse, in einer neuen Studie eingespart
werden kann. Da sie aber von Neuenschwander etal. [50] und Gsteiger etal. [30] in diesem
Sinne interpretiert wird, ist dies fiir uns der Anlass, sie in der Simulationsstudie (Kap. 5)
genauer zu untersuchen. Hier kontrollieren wir, ob die Power in der neuen Studie eingehalten
wird, wenn wir die benotigte Fallzahl um N,y; Teilnehmer reduzieren und gleichzeitig das
historische Vorwissen in die neue Studie einbringen. Im Verlauf dieser Arbeit werden wir
die Precision Weight Effective Sample Sizes Npegeps und Nygepr als MaB fiir die jeweiligen
Gewichtungsfaktoren wpeq und wyq der Prézisionen auffassen. In den Anwendungen in Kapitel

4 werden wir darum den Einfluss der unterschiedlichen hyper a-priori Verteilungen auf die
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Gewichtungsfaktoren anhand der Precision Weight Effective Sample Sizes veranschaulichen
und diskutieren.

Wenn nur ein historisches Kollektiv existiert und die echte Interstudienvarianz 72 bekannt
ist, konnen wir die Prézisionen in Gleichung (3.6) analytisch bestimmen. Somit kénnen wir
asymptotisch die ,wahre“ Precision Weight Effective Sample Size bzw. den ,wahren* Gewich-
tungsfaktor effektiv berechnen. Diese bezeichnen wir mit Nypye bzw. wipqye. Hierflir konnen wir
auf die Erkenntnisse aus Abschnitt 2.4.2 zuriickgreifen. Wir betrachten h € {1,..., H} frithere
Studien an einem Patientenkollektiv. Es bezeichne V; die a-posteriori préadiktive Varianz von
0* im vollen Modell und V,— die im Referenzmodell. Unter der Annahme von bekanntem 7

gilt fiir die Varianzen nach Formel (2.40) approximativ

1
V: =Var(0*|y1,...,ym,7) = , (3.14)
Zthl (Uﬁj—ﬁ) + 72
N 1
Vizo = Var(0*|y1,...,yg,7=0) = ——. (3.15)
H 1
2 h=1 (Uﬁ)
Setzen wir die Gleichungen (3.14) und (3.15) in Formel (3.7) ein, ergibt sich
Ntrue = ef fITbekannt
= Wtrue " Nhist
1
= ‘/1; * Nhist
Vi=o
V=
= ;/_0 : Nhist
a
1
o (%)
= 1 T+ 72 “ Nhpist
H
~1
Shly ‘752
( )  Niist. (3.16)

(SHy (03 +72)7Y) " 4o
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3.3.3. Validierung und Poweranalyse

In diesem Abschnitt stellen wir die Planung und Durchfiihrung einer neuen Studie unter
Nutzung von Vorwissen vor. Ziel ist die Validierung der ermittelten Precision Weight Effec-
tive Sample Size Npeqerr. Das Vorwissen aus den historischen Studien wird iiber die a-priori
Verteilung in das Normal-Normal-Modell der neuen Studie eingebracht. In Kapitel 4 werden
wir einige klinische Beispiele betrachten. Fiir diese ermitteln wir die a-posteriori pradiktive
Verteilung von #* und berechnen die Precision Weight Effective Sample Size. Anschlielend
iiberpriifen wir, ob die virtuelle Anzahl Patienten tatséchlich der a-posteriori pradiktiven
Verteilung entspricht. Hierzu benutzen wir die a-posteriori pradiktiven Parameter als infor-
mative a-priori Parameter in der neuen Studie. Wir rekrutieren N,;; Patienten weniger als
urspriinglich ohne Vorwissen benétigt und iiberpriifen, ob die geplante Power eingehalten
wird.

Im Heparin-Beispiel 4.1 und im FeNO-Beispiel 4.3 vergleichen wir eine neue Behandlung
mit der Standardbehandlung beziiglich eines bindren Endpunkts. In beiden Beispielen pla-
nen wir eine neue Studie an Kindern. Die neue Studie soll die Uberlegenheit der innovativen
Behandlung gegeniiber der Standardtherapie beziiglich des bindren Endpunkts zeigen. Bei-
spielsweise kann dies bedeuten, dass unter der innovativen Therapie weniger unerwiinschte
Ereignisse eintreten sollen. Die einseitige Nullhypothese Hy und die Alternativhypothese Hy
sind gegeben durch

Odds(pr)
Odds(pc)

Odds(pr)

Hy : = atet VA
0:OR Odds(pc)

>1 versus H,:OR= <1, (3.17)

wobei pr die Ereignisrate unter der innovativen Therapie und po die Ereignisrate unter der
Standardbehandlung seien. Als erstes bestimmen wir die Fallzahl N,., fiir die zukiinftige
Studie ohne Nutzung der historischen Vorinformation. Aus Griinden der Vergleichbarkeit
mit der spateren Simluationsstudie bestimmen wir die Fallzahl zur Validierung der Precision
Weight Effective Sample Size innerhalb eines bayesianischen Simulationsansatzes. Wir simu-
lieren die Power, weil wir nach dem gleichen Prinzip spéter die historischen Studienergebnisse
fiir die Metaanalysen generieren (vgl. Kap. 5.1.3). Wir werden aber sehen, dass wir fiir dieses
spezielle Modell die Power auch analytisch berechnen kénnen (vgl. Kap. 3.4). Die Fallzahl-
schitzung stimmt aufgrund der simulierten Power folglich nicht exakt mit der Planung im

frequentistischen Fall bzw. bei analytischer Berechnung der Power iiberein [vgl. 62, S. 157].
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Fiir die Uberpriifung der Hypothesen betrachten wir erneut ein Normal-Normal-Modell mit
nicht-informativer a-priori Verteilung. Dadurch gewéhrleisten wir, dass die a-posteriori Ver-
teilung durch die Beobachtungen der neuen Studie bestimmt wird. Das Modell fiir die neue

Studie lautet:

Datenmodell:
yld ~ N (6,0?) mit beobachteten LogOR in der neuen Kinderstudie y,
zugehorigem studienspezifischen Effekt 6
und fester Intrastudienvarianz 2.
Parametermodell:

010,78 ~ N(po,72) mit festem Erwartungswert E(6|uo,7¢) = po = 0

und fester Varianz Var(|uo, 78) = 76 = oo. (3.18)

In diesem Design kénnen wir die a-posteriori Verteilung von 6 direkt berechnen. Da 7¢ fest ist
und lediglich eine Studienbeobachtung, das beobachtete Log Odds Ratio, existiert, befinden
wir uns in der Situation des Normal-Modells bei einer Beobachtung (Kap. 2.2.1) bzw. der des
Modells 2.4.2. Die a-posteriori Verteilung ergibt sich daher unmittelbar durch Einsetzen der
gewéhlten Hyperparameter in Formel (2.7) oder Formel (2.34) und (2.35)

1

_ ZH0 T 52Y (3.18) Zyy

HlyrvN(,ul,le) mit pr=-—"g—-5— = G- =y
Zte o7
1 3.18) 1
und =T (:)jzoz. (3.19)
Zta a
0

Somit ist |y ~ N(y,0?) verteilt mit Stichprobenvarianz 2. In der klassischen Statistik wiir-
den wir zur Uberpriifung der Nullhypothese einen einseitigen Signifikanztest zu einem fest-
gelegten Niveau «, zum Beispiel o = 2.5% durchfithren. Entsprechend definieren fiir diese
bayesianische Analyse ,signifikant*, wenn die Wahrscheinlichkeit, dass der a-posteriori Para-

meter 6 kleiner 0 ist, mehr als 1 —a = 97.5% betragt, also

P(6 < 0ly) > 97.5%. (3.20)

Das Ziel der Fallzahlschétzung ist eine bayesianische Power von 80%

Power =P, . (P(6 < 0ly) > 97.5%) =0.8. (3.21)
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Die angenommenen festen Ereignisraten pr und peo in der zukiinftigen Kinderstudie setzen
wir in einigen Beispielen jeweils gleich den Ereignisraten in der historischen Kinderstudie
bzw. gleich den gepoolten Ereignisraten der Kinderstudien. Fiir die neue Erwachsenenstudie
nehmen wir das historische pradiktive Log Odds Ratio und die gemittelte Ereignisrate beider
Behandlungsgruppen als Planungsgrundlage an, so dass sich die Ereignisraten pr und pco
direkt daraus ergeben. Um die Power bei vorgegebener Fallzahl zu bestimmen, simulieren wir
1000000 mal das Ergebnis einer zukiinftigen Studie mit den vorausgesetzten Ereignisraten.

Dafiir generieren wir 1000000 binomialverteilte Ziehungen

er ~ Bin(nr,pr),

ec ~ Bin(nc,pc),

wobei e die Anzahl der Ereignisse unter der neuen Therapie und e die Anzahl der Ereignisse
unter der Standardtherapie bezeichnet. Dabei sind ny und no die Patientenzahlen im jewei-
ligen Behandlungsarm. Wir nehmen an, dass die Gruppen gleich grof} sind, also nc =np. Fiir
jede Ziehung berechnen wir das zugehorige beobachtete Log Odds Ratio 6,, mit beobachteter

Intrastudienvarianz Ugb

=1
bob °8 (ec(nT - GT)

Wir bestimmen die benétigte Referenzfallzahl N, := nc +nr ohne Einbringung von Vorwis-
sen so, dass fiir 80% der simulierten Studien die obere Grenze des einseitigen 97.5% Credible-
bzw. Konfidenzintervalls von 6 kleiner als 0 ist. Da die a-posteriori Verteilung normalverteilt

ist, konnen wir die obere Grenze des Konfidenzintervalls wie folgt bestimmen

UCLo.975 = Oob + 20.975 M. (3.23)

Hier bezeichne zg.g75 das 97.5% Quantil der Standardnormalverteilung. Im Anschluss tiber-
priifen wir, in wie vielen Simulationen die obere Schranke kleiner als 0 ist. Um die bendtigte
Fallzahl N,.; zu bestimmen, variieren wir N,.¢ so lange, bis in 80% der Ziehungen diese
Bedingung erfiillt ist.

Im néchsten Schritt analysieren wir, ob die bayesianische Power unter Einbringung des ex-
trapolierten Vorwissens eingehalten wird. Dazu modifizieren wir das Normal-Normal-Modell
(3.18) durch informative Hyperparameter. Fiir den festen Hyperparameter po wihlen wir

genau den a-posteriori pradiktiven Erwartungswert, den wir im vollen Modell 3.2 bestimmt
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haben. Fiir 7 withlen wir analog die ermittelte a-posteriori prédiktive Varianz aus dem vollen

Modell. Die Parameterebene des informativen Modells ist somit

Parametermodell:
010,75 ~ N(p0,75)
mit festem Erwartungswert E(0|uo,70) = o = E(Opealy1s-- - ya+m) (3.24)

und fester Varianz Var(8|po,78) =76 = Var(Opealyts- - ya+a) = Voedrjianige-

In der neuen Studie reduzieren wir die Fallzahl N,..y um N.¢; und rekrutieren dementspre-
chend weniger Patienten. Wir simulieren 100000 mal erneut die méglichen Ergebnisse einer
neuen Studie und iiberpriifen, ob das einseitige Konfidenzintervall die Null nicht {iberdeckt.
Im Anschluss kontrollieren wir, inwieweit die ermittelte Power von der geplanten Power oh-
ne informative a-priori Verteilung abweicht. Falls die berechnete Precision Weight Effective
Sample Size N.y; der a-posteriori pradiktiven Verteilung von 6* entspricht, sollte die Power

trotz reduzierter Fallzahl ebenfalls 80% betragen.

3.4 Prior Effective Sample Size

Fiir eine spezielle neue Studie kénnen wir auf eine alternative Weise die tatséchlich Fallzahl
berechnen, die unter Beriicksichtigung des Vorwissens eingespart werden kann. Wir bezeich-
nen diese Fallzahl als Prior Effective Sample Size Nppior. Wir kénnen sie berechnen, indem
wir informative Prior benutzen und die Fallzahl der neuen Studie, die unter Verwendung
nicht-informativer a-priori Verteilungen benétigt wird, so lange reduzieren, bis die Power das
geplante Niveau erreicht. Diese Anzahl spiegelt exakt den Informationswert der informativen
a-priori Verteilung fiir diese eine neue Studie wieder. Damit tragt die Fallzahl ihren Na-
men zurecht. Die allgemeine Definition, die fiir ein beliebiges Modell zur Uberpriifung einer

einseitigen Nullhypothese Hy : 8 > ¢ mit Signifikanzniveau o und Power 1 — (3 gilt, lautet:

Definition 3.1. Die einseitige Nullhypothese der neuen Studie sei Hy: 0 > ¢ mit ¢ € R.
Es sei Nypoy € N die Fallzahl, die zur Uberpriifung von Ho mit Signifikanzniveau o, Power
1 — B und nicht-informativer a-priori Verteilungen bendtigt wird. Die zugehdrige a-posteriori
Verteilung von 0 sei puninf(0|y) sowie Pyning die Wahrscheinlichkeit eines Events. Ebenso

sei Nyef,ing € N die bendtigte Fallzahl unter Anwendung informativer a-priori Verteilungen,
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Pinf(0ly) die entsprechende a-posteriori Verteilung und Piny die Wahrscheinlichkeit. Dann
ist die Prior Effective Sample Size (PESS) definiert als

Nprior = Nref - Nref,inf (325)
mit Nypep =inf{n e N: P (Pypins(@ <c|y) >1—a)>1-p3}

mit Nyefing =inf{n e N: P(P;r(0 <cly) >1—a)>1-(}.

Fiir den in Kapitel 3.3.3 vorgestellten Spezialfall konnen wir die Formel fiir die Power analy-

tisch herleiten und damit auch direkt Ny.;or berechnen.

Beispiel 3.2. In der neuen Studie soll die einseitige Fragestellung (3.17) mit Signifikanz-
niveau a = 0.025 und Power=80% mit dem Normal-Modell bei einer Beobachtung und be-
kannter Varianz o2 betrachtet werden. Die Beobachtung y ist das Log Odds Ratio der neuen
Studie. Fiir die a-posteriori Verteilung gilt somit 0|y ~ N(u1,7#) (2.6) mit den Parametern in
Gleichung (2.7). Aufgrund der normalverteilten a-posteriori Verteilung lautet die Regel fiir

die Testentscheidung

Nullhypothese Hp ablehnen < P(6 <0ly) > 0.975

o 1P<9_”1_ m >>0975
T1 T1
M1

o @( )>0975 (3.26)
T1

mit der Verteilungsfunktion ® der Standardnormalverteilung. Damit ist die Power fiir einen

festen Parameter 6 und gegebene Fallzahl n

Power =P (P(0 < Oly) > 0.975)

-o(s( )20}
11»(_“1>20975)

1

=P ( < 20. 025> (327)
1

mit dem 97.5%-Quantil und dem 2.5%-Quantil der Standardnormalverteilung. Wie im Modell

3.19 gezeigt, gilt fiir die Parameter der a-posteriori Normalverteilung unter Verwendung nicht-
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informativer Prior: y; =y und 72 = 0. Da auflerdem fiir die Beobachtung y|6 ~ N(0,0?) gilt,

folgt durch Einsetzen in Formel (3.27) fir die Power ohne Beriicksichtigung von Vorwissen

Yy
POWGYum‘nf = IPuninf (O’ < ZO.OQS)
—0 0
= Punins ( < 20.025 — )
g g

=& <20_025 - f_) . (3.28)

Die Power unter Anwendung einer informativen a-priori Verteilung kénnen wir in diesem
konkreten Fall ebenfalls berechnen. Da nur eine Studie bzw. Beobachtung existiert, kennen
wir die allgemeine Gestalt des a-posteriori Erwartungswertes 1 und der a-posteriori Varianz
72 im Normal-Modell (vgl. Gleichung (2.7)). Setzen wir diese in Formel (3.27) ein, so ergibt

sich fiir die Power unter Benutzung informativer a-priori Verteilungen

POWGI“mf = ﬂ)mf

e

-1
p1-m 0 < 2. 025)

2M0+ 02y
—_— SZoozs

1 1 1
<Zo.025 — T o 7_2,uo> 0% — 9] ) : (3.29)
0

Die letzte Gleichung gilt, da y|6 ~ N(6,0?) verteilt ist. Somit kénnen wir in diesem Modell
die Power mit und ohne Nutzung von Vorwissen explizit berechnen. In komplizierteren Mo-
dellen kann die Power entsprechend simuliert werden. Mit Formel (3.28) und (3.29) lautet

die Definition der Prior Effective Sample Size N0 fiir dieses Modell

Npm'or = INpef _Nref,mf (330)

0
mit Nref = inf {n eN: O <20_025 — ) > 08}
ag
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1
dNre in = inf N:d |- —2 -2 _ 2 ) 2—0:|)> . }
un finf =1n {n € (0 KZO-O%VTO +o To Mo |0 >0.8

In den klinischen Beispielen 4.1 und 4.3 werden wir zusétzlich zur Analyse in Kapitel 3.3.3
die Fallzahl der neuen Studie erneut unter Anwendung der Powerformel (3.28) bestimmen.
AnschlieSend berechnen wir die Prior Effective Sample Size Ny, bei Anwendung der a-
posteriori priadiktiven Parameter des vollen Modells als informative a-priori Parameter der

neuen Studie.

3.5 MCMC-Einstellungen

Fiir die Bestimmung der verschiedenen a-posteriori Verteilungen greifen wir auf Markov Chain
Monte Carlo Verfahren zuriick (vgl. Kap. 2.4.1). In allen Modellen generieren wir jeweils 2
Markovketten. Jede besteht aus 110 000 Updating-Schritten. Nachdem wir die Konvergenz in
allen Anwendungsbeispielen tiberpriift haben, wiahlen wir fiir unsere Anwendungen standard-
méafig 10000 Iterationen als Burn-In. Der Burn-In ist die Anzahl an Simulationsschritten,
die die Markovkette bendtigt, um sich ,einzupendeln® bzw. um die stationire Verteilung zu
erreichen. Die Burn-In Schritte werden fiir die Schitzung der Parameter nicht beriicksich-
tigt. In unseren Anwendungsbeispielen gehen wir davon aus, dass die Markovkette nach dem
Burn-In von 10000 bereits gegen die stationidre Verteilung konvergiert. Desweiteren verwen-
den wir fur die drei Anwendungsbeispiele in Kapitel 4 kein Thinning, wahrend wir in den
Simulationsszenarien in Kapitel 5 Thinning mit dem Wert 10 benutzen. Das bedeutet, dass
nur jeder zehnte Iterationsschritt der Markovkette gespeichert wird. Die Markovkette wird,
wie der Begriff schon sagt, ausgediinnt. Die einzelnen Iterationschritte sind bedingte Ziehun-
gen aus der Full Conditional Verteilung (siehe 2.21). Darum ist in unserem Zusammenhang
das Ziel des Thinnings, die Autokorrelation zwischen den abhéngigen Iterationsschritten zu
senken. In den Simulationsszenarien macht dies Sinn, da dort nur wenige historische Beob-
achtungen bzw. Studien vorhanden sind. Dort miissen wir davon auszugehen, dass die nah
beieinander liegenden Iterationen starker miteinander korreliert sind, weil die gewéhlten a-
priori Verteilungen einen hoheren Einfluss auf die a-posteriori Werte haben. Der Sinn und
die Notwendigkeit von Thinning werden teilweise kontrovers diskutiert [41]. Allerdings gibt

es keine eindeutige Empfehlung gegen oder fiir die Anwendung von Thinning [41, S. 115].
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Insgesamt erhalten wir nach Abzug des Burn-In und Beriicksichtigung des Thinnings in den
Anwendungsbeispielen jeweils 2-100000 und in den Simulationsszenarien jeweils 210000

auswertbare Iterationen zur Schitzung der a-posteriori Verteilungen.

3.6 Getrimmtes Modell

Das hier vorgestellte getrimmte Modell soll ausschliellich der Validierung der geschatzten
Parameter dienen. Um herauszufinden wie stabil die Ergebnisse des vollen Modells 3.2 sind,
wenden wir eine Trimming-Methode an. In der deskriptiven Statistik ist das getrimmte Mit-
tel eine robuste Alternative zum Mittelwert bei normalverteilten Daten [4, 35]. Auflerdem
nutzt das a-getrimmte Mittel mehr Informationen der Stichprobe als der Median. Einzelne
Extremwerte konnen den Mittelwert verfilschen und gleichzeitig die zugehorige Varianz ex-
trem vergrofern. Die zugrundeliegende Idee ist, dass durch das Entfernen eines bestimmten
Prozentsatzes a von minimalen und maximalen Beobachtungen aus der Stichprobe, die Schét-
zung stabiler wird. Das a-getrimmte Mittel ist dann der Mittelwert iiber die verbleibenden
Beobachtungen. Durch das Entfernen von gleich vielen, symmetrisch verteilten, minimalen
und maximalen Werten wird einzig die Streuung verkleinert. Die mittleren Lageparameter
bleiben unbeeinflusst. Im Falle symmetrischer Verteilungen ist das a-getrimmte Mittel ein
unverfilschter Schétzer fiir den Erwartungswert und den Median. Es ist asymptotisch nor-
malverteilt [35, S. 1541].

Wir iibertragen diese Idee in etwas abgewandelter Form auf das volle Normal-Normal-Modell
(Kap. 3.2). Fiir unsere Anwendung ist #* der Parameter von Interesse und insbesondere die
a-posteriori priadiktive Verteilung von 6*. Fiir die Bestimmung dieser Verteilung verwenden
wir MCMC-Verfahren mit den bereits erwiahnten Voreinstellungen (Kap. 3.5). Nach der Be-
rechnung des vollen Modells erhalten wir 200000 bzw. 20000 auswertbare Iterationen der
Markovketten. Wir setzen « gleich 0.001. Anschlieflend beschneiden wir die simulierten Ket-
ten beziiglich des jeweiligen 6*. Konkret bedeutet dies, dass wir als erstes die Iterationen
identifizieren, die die 0.1% minimalsten und 0.1% maximalsten Werte fiir 6* beinhalten. Das
sind fiir « = 0.001 in absoluten Zahlen 400 von 200 000 bzw. 40 von 20 000 Iterationsschritten.
Anschlieflend entfernen wir fiir alle zu schétzenden Parameter genau diese ermittelten Iteratio-
nen. Wir fithren das Verfahren fiir alle Parameter durch, da wir annehmen, dass beispielsweise

0,cq dann extrem ist, falls gleichzeitig die Interstudienvarianz 72 groB wird. Konsequenterwei-
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Abb. 3.2: Smooth-Scatterplots der a-Trimming-Methode.

Gepoolte Iterationsschritte der generierten Markovketten im FeNO-Beispiel (Kap. 4.3) mit hyper a-priori
Verteilung 72~ F_l(O.()Ol,0.0()l). Die schwarzen Punkte reprisentieren die Extrema, die entfernt werden.
(MCMC-Simulationen: Chains=2, Iterationen=110000, Burn-In=10 000, giiltige Iterationen=200 000.
Getrimmtes Modell: « = 0.001, giiltige Iterationen=199 600).

se nimmt die Variation von ¢/ ; durch das Entfernen der extremen Iterationen ab. Somit ist
Vied, panie 10 getrimmten Modell kleiner als im vollen Modell. Der Gewichtungsfaktor der
Préazisionen wyy i, (vgl. Gleichung 3.6) wird dadurch im getrimmten Modell konsequenter gro-
Ber. Die historischen Ergebnisse erhalten mehr Gewicht. Folglich steigen auch die Precision
Weight Effective Sample Size N,y und die Prior Effective Sample Size Np,ior. In Abbildung
3.2 sind die generierten Werte fir das a-posteriori pradiktive Log Odds Ratio 0, ., zweier
Markovketten im spéteren Beispiel 4.3 dargestellt. Auf der linken Seite sind die ungetrimm-
ten Simulationen dargestellt, wobei die Punkte genau die Extremwerte reprédsentieren, die
durch das Trimmen entfernt werden. Wir sehen, dass die Punkte sehr unrealistischen Werten
fiir ein Log Odds Ratio entsprechen. Auf der rechten Seite sind die bereinigten Schritte der
Markovkette abgebildet.

Wegen dieser Eigenschaften konnen wir das getrimmte Modell als Hilfsmittel benutzen, um
die Stabilitdt der geschitzten Parameter des vollen Modells zu iiberpriifen. Unterscheidet
sich beispielsweise die Precision Weight Effective Sample Size N.s; des getrimmten Modells
nur sehr wenig von der des vollen Modells, ist dies ein Indiz dafiir, dass die Schéitzung von
0* robust ist. Im Gegensatz dazu entspricht eine grofie Abweichung eher einer unsicheren
Schétzung. Der Informationsgehalt der historischen Ergebnisse reicht dann nicht aus, um

eine préazise Aussage iiber den studienspezifischen Effekt einer zukiinftigen Studie zuzulassen.
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Dieses a-getrimmte Modell ist nicht geeignet, um mit dessen Ergebnissen spéter tatsédchlich
eine klinische Studie zu planen und durchzufiihren. Der Grund dafiir ist, dass wir ,,uneinge-
schriankte® a-priori-Verteilungen benutzen und von der a-posteriori Verteilung eine MCMC-
Stichprobe ziehen. Erst im Nachhinein sehen wir, dass die Stichprobe unpassende Werte
enthdlt und &ndern ad-hoc die a-posteriori Verteilung. Der Kritikpunkt an diesem Vorgehen
ist, dass wir dadurch datengesteuert indirekt auch die a-priori Verteilung dndern. Dies ist
vergleichbar damit, zu einer bestimmten Fragestellung zwei unterschiedliche Signifikanztests
durchzufiihren und zur Uberpriifung der Hypothese den Test zu wihlen, welcher den klei-
neren p-Wert liefert. Ein giiltiges Vorgehen bestiinde darin, von vornherein abgeschnittene
a-priori Verteilungen zu verwenden und dadurch Werte, die oberhalb bzw. unterhalb einer
Grenze liegen, nicht zuzulassen. Der erlaubte Wertebereich sollte moglichst alle in der Praxis

realistischen Werte der jeweiligen Zielgréfle enthalten.

3.7 Software

Fir die statistischen Analysen und Simulationen benutzen wir die Softwarepakete:

e R, R Foundation for Statistical Computing, Version 2.15.2 [vgl. 53],

OpenBUGS, Version 3.2.2 rev 1063 [vgl. 44] !,

WinBUGS, Version 1.4.3 [vgl. 43],

SAS software, Version 9.3 of the SAS System for Windows 2,

IBM SPSS Statistics for Windows, Version 21 3.

Neben den bereits aufgefithrten Statistikprogrammen verwenden wir zusédtzliche R-Pakete.
Das Paket R2ZWinBUGS [63] erlaubt ein direktes Interface zwischen R und OpenBUGS bzw.
R und WinBUGS. Das Paket gtools [72] gibt uns die Moglichkeit Makroprogramme in R zu
schreiben. Weitere Zusatzpakete, auf die wir zuriickgreifen, sind standardméfig in R imple-

mentiert bzw. werden innerhalb der anderen Pakete geladen.

1 (©2010-2011 Members of OpenBUGS Project Management Group, 1990-1996 Medical Research Council
(MRC), UK, 1996-2010 MRC, UK, and Imperial College, UK

2 Copyright (©2012 SAS Institute Inc. SAS and all other SAS Institute Inc. product or service names are
registered trademarks or trademarks of SAS Institute Inc., Cary, NC, USA

3 Copyright ©2012 IBM Corp. IBM SPSS Statistics for Windows, Version 21.0. Armonk, NY: IBM Corp.
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4 ANWENDUNGEN

4 Anwendungen

Im Folgenden betrachten wir drei Anwendungsbeispiele der meta-analytisch pradiktiven Me-
thode an reellen klinischen Studien. Hierbei zeigen wir in zwei Situationen mit vielen Erwach-
senenstudien und nur einer Kinderstudie, wie unterschiedlich die Bewertung der Qualitit
der historischen Ergebnisse ausfallen kann. Im ersten Beispiel betrachten wir vergleichsweise
homogene historische Studien mit einer bindren Zielgréfle. Im zweiten Beispiel verwenden
wir sehr heterogene Studien mit einer stetigen Zielgrofle. Die dritte Anwendung zeigt die
Performance des meta-analytisch pradiktiven Ansatzes in der Situation weniger historischer
Vorstudien. Dieses Beispiel ist die Motivation zur genaueren Untersuchung der Methodik in

verschiedenen Simulationsszenarien (siehe Kap. 5).

4.1 Heparin-Studien

Studienbeschreibung. Als erste Anwendung der meta-analytisch pradiktiven Methode be-
trachten wir klinische Studien, die den Einsatz von Heparin an Patienten mit venésen Throm-
boembolien untersuchen. Das Glykosaminoglykan Heparin 16st die Bindung von Blutgerin-
nungsfaktoren aus und wirkt somit hemmend auf die Gerinnungskaskade im Blut [42, S.
195f.]. Als Datengrundlage der Untersuchung an Erwachsenen dient der Cochrane Review
,Fized dose subcutaneous low molecular weight heparins versus adjusted dose unfractionated
heparin for venous thromboembolism“ von van Dongen et al. [68]. Die interventionelle Behand-
lung, eine subkutane Injektion einer festen Dosis niedermolekularen (fraktionierten) Heparins,
wird mit der konventionellen Behandlung, einer adjustierten Dosis unfraktionierten Heparins,
verglichen. Niedermolekulares Heparin soll eine langere Wirkdauer nach subkutaner Injekti-
on besitzen und somit die Applikationsintervalle vergréflern. Die Wirksamkeit der Therapien
wurde auf einen bindren Endpunkt reduziert. Dieser beschreibt das Auftreten von rekurrenten
vendsen Tromboembolien bis zum Ende der Nachbeobachtungszeit. Fiir den Review wurden
die Ergebnisse von insgesamt A = 18 klinischen Studien mit 8122 erwachsenen Patienten zu
dieser Fragestellung betrachtet. Insgesamt ergibt sich als Effektgrofle ein gepooltes Odds Ra-
tio von 0.68 [95% CI 0.55, 0.87]. Die Outcomes der einzelnen Studien sind in Abbildung 4.1
dargestellt. Wir haben den gepoolten Effekt mittels eines frequentistischen Random-Effects-
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Treatment Control
Author and Year Events N Events N Log Odds Ratio [95% CI]
Hull 1992 6 213 15 219 —— -0.93[-1.90, 0.04]
Lopaciuk 1992 0o 74 3 72 [ — -2.02[-5.00, 0.97]
Prandoni 1992 6 85 12 85 = -0.77[-1.80, 0.26]
Simonneau 1993 0 67 3 67 | — -1.99[-4.97, 0.99]
Lindmarker 1994 5 101 3 103 boom 0.55[-0.91, 2.01]
Koopman 1996 14 202 17 198 = -0.23[-0.97, 0.50]
Levine 1996 13 247 17 253 - -0.26 [-1.00, 0.48]
Columbus 1997 27 510 25 511 i 0.08[-0.48, 0.64]
Simonneau 1997 5 304 6 308 —a— -0.17[-1.37, 1.03]
Decousus 1998 10 195 12 205 I—I—I -0.14[-1.00, 0.72]
Goldhaber 1998 0 41 1 39 = : ! -1.17[-4.40, 2.06]
Kirchmaier 1998 2 125 4 124 G — -0.72[-2.43, 1.00]
Belcaro 1999 6 98 13 196 —a— -0.09[-1.08, 0.91]
Harenberg 2000 6 265 15 273 l—'—i -0.92[-1.88, 0.04]
Breddin 2001 7 388 24 375 e -1.31[-2.17,-0.46 ]
Merli 2001 21 610 1 200 F—— -0.10[-0.84, 0.64]
Findik 2002 1 29 3 30 [ — -1.13[-3.46, 1.19]
Riess 2003 22 627 27 593 - -0.27[-0.85, 0.30]
REML Model X ¥ -0.37[-0.60,-0.13]
Massicotte 2003 2 36 4 40 ——r -0.64[-2.40, 1.12]

[ I I I I |
6 -4 2 0 2 4

Log Odds Ratio

Abb. 4.1: Forestplot der Heparin-Studien.

Heterogenitit (Erwachsenenstudien): 72 = 0.0176 (95% CI 0, 0.3321), df=17 (p=0.1325), I* = 6.89% (95% CI
0, 58.33%). Test fiir Gesamteffekt (Erwachsenenstudien): p=0.002.

Modells (Restricted Maximum-Likelihood (REML) [51, 70]) berechnet. Die Annahme eines
Zufallseffekts ist konsistenter zu unserer verwendeten bayesianischen Methodik als das im
Artikel [68] verwendete Peto-Odds Ratio fiir feste Effekte. Obwohl es Unterschiede in der
ZielgréBe zwischen den Studien gibt, ist die ermittelte Heterogenitit mit I% = 6.89% sehr
gering. Die Intrastudienvarianz in den einzelnen Studien unterscheidet sich, was aber vor al-
lem der unterschiedlichen Fallzahl der einzelnen Studien geschuldet ist. Im Gegensatz dazu
ist die geschitzte Interstudienvarianz 72 = 0.0176 sehr niedrig. Entsprechend kénnen wir die
Erwachsenenstudien als homogen erachten.

Neben den Untersuchungen an Erwachsenen gibt es zu dieser Fragestellung nur eine Kinder-
studie mit vergleichbarem Behandlungskonzept, Outcome und vergleichbaren Einschlusskri-
terien. Massicotte et al. [47] berichten als Behandlungsresultat an 76 Kindern ein Odds Ratio
von 0.53 [95% CI 0.09; 3.08]. Ein Vergleich des LogOR der einzelnen Kinderstudie mit dem
gepoolten LogOR der Erwachsenen zeigt einen tendenziell grofleren Therapieeffekt in der

Kinderpopulation. Allerdings ist dieser Trend aufgrund des Fehlens weiterer Kinderstudien
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mit Vorsicht zu interpretieren. Diese Unsicherheit wird im vollen hierarchischen Modell in
der a-posteriori Verteilung des Verschiebungsparameters pigp; ¢+ berticksichtigt.

Die Information der historischen Np;q = 8198 Patienten benutzen wir fiir die Planung und
Auswertung einer neuen Studie an Kindern. Ziel der zukiinftigen Studie ist der Nachweis
der Uberlegenheit der neuen Therapie gegeniiber der Standardtherapie. Es gilt OR < 1 zu
zeigen. Andererseits konnen wir die historischen Resultate ebenfalls zur Planung einer Studie
an einem Patientenkollektiv von Erwachsenen nutzen. Da nur wenig iiber die Wirksamkeit
der Behandlung an Kindern bekannt, aber viele Studien an Erwachsenen vorliegen, ist es
klinisch sinnvoller, die historischen Daten fiir die Planung einer neuen Kinderstudie zu nutzen.
Deshalb werden wir uns vorrangig auf die klinisch relevantere Extrapolation der historischen
Daten fiir eine neue Kinderstudie beschrénken und fiir eine neue Erwachsenenstudie nur die

Ergebnisse zeigen.

Exemplarische Berechnung von wpeq und Npegepp. Am Beispiel der Half-Normal-Vertei-
lung als hyper a-priori Verteilung fiir den Varianzparameter 7 zwischen den Studien, be-
rechnen wir den Gewichtungsfaktor w,.q und die entsprechende Fallzahl Npq.rs im Detail.
Fiir alle anderen hyper a-priori Verteilungen und weiteren Anwendungsbeispiele folgt die Be-
stimmung analog. Darum geben wir fiir diese nur noch die Ergebnisse des meta-analytisch
pradiktiven Ansatzes an.

Der erste Schritt besteht in der Kalkulation des vollen Modells (vgl. 3.2). Dafiir greifen wir
auf MCMC-Verfahren, wie sie in den Softwarepaketen OpenBUGS [44] und R [53] integriert
sind, zuriick. Wir betrachten, wie in Kapitel 3.5 beschrieben, zwei Markovketten mit jeweils
110000 Iterationen und einem Burn-In von 10000. Im vollen Modell schitzen wir die a-
posteriori priadiktiven Verteilungen fir das Log Odds Ratio einer neuen Kinderstudie 6,
und fiir das Log Odds Ratio einer neuen Erwachsenenstudie 07 ;. Zusétzlich erhalten wir die
a-posteriori Verteilungen fiir die Standardabweichung zwischen den Studien 7 sowie fiir den
Verschiebungsparameter fisp;f:. Die a-posteriori Erwartungswerte und Varianzen der Para-

meter aus dem vollen Modell lauten

E(6aqly) = —0.3862, Vad,rjini e = 0-3063%,
E(Q;edky) = _061457 ‘/ped,’r,p,shift = 095422,
E(pshiftly) = —0.2289, Var (e e|y) = 0.9271,

E(7]y) = 0.2262.
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Als Néchstes berechnen wir das Referenzmodell (Kap. 3.3.1). Wir benutzen den a-posteriori
Erwartungswert fiir i 7; aus dem vollen Modell als festen Hyperparameter im Referenzmo-
dell pspifr, = —0.2289. Zusatzlich nehmen wir an, dass die Interstudienvarianz identisch Null
ist und setzen den Hyperparameter 7¢ = 0. Damit erhalten wir unter den gleichen MCMC-

Einstellungen (MC=2, Iterationen=110000, Burn-In=10000) die Referenzvarianz
‘/ped,TEO,MShiftO =0.1 1202 .

Mit Formel (3.7) kénnen wir die Precision Weight Effective Sample Size Npeg s fiir die neue

Kinderstudie bestimmen

Nped,eff = Wped * Nhist
N S
Vped Tylghi
_ ToHshift
- 1 : Nhist
Vped,‘rEO,,u,ShiftO

1
0.95422
= 09242- . 8198
0.11202

= 0.01346 - 8198

~ 110.

Alles in allem bedeutet dies, dass die Prézision der historischen Daten durch den pradiktiven

Ansatz auf wpeq = 1.35% herabgewichtet wird. Dies entspricht 110 virtuellen Kinderpatienten.

Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode. Im Rahmen einer Sensitivitdtsana-
lyse ist es sinnvoll, verschiedene hyper a-priori Verteilungen zu betrachten [vgl. 67, Kap.
5.7]. Die geeignete Auswahl ist von der jeweiligen Studiensituation, insbesondere von der
Verteilung der zu schétzenden Parameter, abhidngig. Wir betrachten fiir dieses Beispiel die
in Abschnitt 2.5.2 beschriebenen Verteilungen. Im Idealfall hdngt die a-posteriori Schétzung
nicht von der gewéhlten hyper a-priori Verteilung ab. Die a-posteriori pradiktiven Parameter
als auch N.ys sollten daher fiir jede Verteilung fast gleich sein. In den Abbildungen 4.2 und
4.3 sind die konvergenzdiagnostischen Plots fir 7 und 0, , fir die angewandten hyper a-priori
Verteilungen dargestellt. Betrachten wir zunédchst Abbildung 4.2. Anhand der Dichten lésst
sich erkennen, dass sich die zwei Markovketten innerhalb einer jeden Verteilung nur wenig un-
terscheiden. Die Trace-Plots in 4.2a, 4.2b und 4.2c zeigen ein gutes Mixing der Markovketten.

Es besteht eine hohe Autokorrelation zwischen den generierten Werten, die jedoch mit zuneh-
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Abb. 4.2: MCMC-Diagnostiken fiir 7 im Full-Modell der Heparin-Studien.
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Abb. 4.3: MCMC-Diagnostiken fiir 0;6 4 im Full-Modell der Heparin-Studien.
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mendem Abstand zwischen den Iterationsschritten monoton féllt. Die Half-Cauchy-Verteilung
zeigt deutliche Unterschiede zu den anderen Verteilungen (vgl. Abb. 4.2d). Dies liegt zum
einen daran, dass die Markovkettenstartwerte von 7 bei dieser Verteilung nicht fixiert wor-
den sind, und zum anderen die Autokorrelation extrem hoch ist. Dadurch verdndern sich die
Werte der Markovketten zwischen den nachfolgenden Iterationsschritten nur langsam, und es
dauert langer bis die stationédre Verteilung erreicht wird. Die Inverse-Gamma-Verteilung fiihrt
im Vergleich zu den anderen Verteilungen zu einer niedrigeren Schétzung der Interstudien-
variation. Wir sehen einen spitzen Gipfel der a-posteriori Dichtefunktion nahe bei 0. Dies ist
das Resultat der bereits in Abschnitt 2.5.1 diskutierten Problematik, die bei der Anwendung
der Inverse-Gamma-Verteilung entstehen kann.

Die Gestalt der a-posteriori pradiktiven Verteilung fiir 9;ed ist in allen Féllen &hnlich (vegl.
Abb. 4.3). Fiir jede der angewandten a-priori Verteilungen ist die a-posteriori pradiktive
Verteilung von O;Gd approximativ normalverteilt. Die a-posteriori Erwartungswerte sind fast
identisch, E(G;ed\yl ...YA+1) =-0.615 bis -0.667. Die Varianzen unterscheiden sich nur gering-
fiigig, was zu vergleichbaren Gewichtungsfaktoren und Patientenzahlen N,y fithrt (vgl. Tab.
4.1). Aufgrund der grofien historischen Fallzahl von Nj;s = 8198 fithren bereits kleine Abwei-
chungen in der a-posteriori pradiktiven Varianz Vped r i, = Var(&z*)ed\yl ...YA+1) im vollen
Modell zu Unterschieden von Ny .

Um die Robustheit der ermittelten Ergebnisse zu iiberpriifen, wenden wir die a-Trimming-
Methode mit « =0.001 an (Kap. 3.6). Nach dem MCMC-Sampling des vollen Modells werden
von den insgesamt 200 000 auswertbaren Iterationen der Markovketten diejenigen 400 Itera-
tionen entfernt, fiir die die extremsten Werte fiir 67, generiert wurden. Konsequenterweise
nimmt die Variation von H;ed ab. Also ist Viedr s im getrimmten Modell kleiner als im
vollen Modell.

Aus Tabelle 4.1 wird ersichtlich, dass die virtuelle Fallzahl Npeq s fiir eine neue Kinderstudie
im Vergleich zur historischen Fallzahl Np;s = 8198 relativ niedrig ist. Es tritt ein grofler
Wertverlust ein. Dies ist vor allem darin begriindet, dass wegen der Présenz von nur einer
Kinderstudie der Parameter Hzed sehr unsicher geschétzt werden kann. Der systematische
Verschiebungsparameter g, ¢ zwischen den beiden Kollektiven hat dementsprechend eine
grofe Varianz. Diese spiegelt sich wiederum direkt in der Schétzung von 67, wieder. Da
es nur minimale Unterschiede zwischen den Werten des getrimmten und des vollen Modells
gibt, sind die Schatzungen insgesamt stabil. Die Anzahl Njeqry im vollen Modell variiert
zwischen 105 und 117. Diese Schwankung ist im Rahmen einer Sensitivitdtsanalyse relativ

gering. Die historische Information wird auf ca. 1.3% herabgewichtet. Da es nur eine frithere
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Heparin- A-priori Verteilung fiir 7
Studien F_%(0.00I,0.0(H) HN(0,1) U(0,100) HC(0,1)
o-trim o-trim o-trim a-trim

Npist 8198 8198 8198 8198

E(pshire|y) -0.2878 -0.2878 | -0.2289 -0.2289 | -0.2467 -0.2466 | -0.2840 -0.2841

E(rly) 0.1609 0.1606 | 0.2267 0.2262 | 0.2274 0.2269 | 0.2118 0.2114

Geplante

Kinderstudie

E(65.q4ly) -0.663  -0.663 | -0.615 -0.615 | -0.634 -0.639 | -0.667 -0.667
ple/d2)7'7ﬂshift 0.937 0.926 0.966 0.954 0.989 0.978 0.957 0.946
ple/jeo#shmo 0.1120 0.1120 0.1120 0.1120

Wped 0.0143  0.0146 0.0135 0.0138 | 0.0128 0.0131 | 0.0137  0.0140

Nped,eff 117 120 110 113 105 107 112 115

Geplante Er-

wachsenenstudie

E0% ,ly) -0.375  -0.375 | -0.386  -0.386 | -0.386 -0.386 | -0.384  -0.384
(%iushm 0.2411  0.2407 | 0.3070  0.3063 | 0.3118 0.3111 | 0.2937  0.2931
;{{yizo#swto 0.1120 0.1120 0.1120 0.1120

Wad 0.2158  0.2165 0.1331  0.1337 | 0.1290 0.1296 | 0.1454  0.1460

Nadeff 1769 1774 1091 1096 1057 1062 1192 1197

Tab. 4.1: Heparin-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode fiir unterschied-
liche a-priori Verteilungen fiir 7.

A-posteriori Mittelwerte und Standardabweichungen der wichtigsten Parameter, historische Fallzahl Ny;¢,
Precision Weight Effective Sample Sizes Npeq.crs und Nyg e r¢, Gewichtungsfaktoren wpeq und weq (MCMC-
Simulationen: Chains=2, Iterationen=110000, Burn-In=10000. Getrimmtes Modell: « = 0.001, gultige
Werte=2-99800).

Kinderstudie gibt, ist es auch zufriedenstellend, dass die historischen Ergebnisse, die fast
nur von Erwachsenenstudien stammen, wenig Gewicht bekommen. Wir kénnen darum den
systematischen Shiftparameter ;¢ zwischen den Kindern und Erwachsenen nur unprazise
bestimmen. Damit ist der vorhersagbare Therapieeffekt bei Kindern trotz der zusétzlichen
Extrapolation der Erwachsenendaten noch sehr unsicher.

Die a-posteriori Schiatzungen mit der a-priori Inverse-Gamma-Verteilung weichen geringfiigig
von denen der anderen Verteilungen ab. Die Interstudienstandardabweichung 7 = 0.1609 ist
niedriger als bei den anderen Verteilungen. Dies liegt an den von Gelman [21] beschriebenen
Problemen, die beim MCMC-Sampling mit der Inverse-Gamma-Verteilung entstehen, wenn
Werte nahe Null generiert werden. Die jeweilige Markovkette bleibt in diesem Bereich ste-

cken, sodass die a-posteriori Verteilung sehr viel Wahrscheinlichkeitsmasse bei Null besitzt.
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Konsequenterweise wird die Varianz unterschétzt. Deutlich sichtbar wird dies, wenn wir den
Gewichtungsfaktor wyq fiir eine zukiinftige Erwachsenenstudie betrachten. Wahrend die Pra-
zision fur die Half-Normal-, Half-Cauchy- und Gleichverteilung durch w,q auf 12.90%, 13.31%
bzw. 14.54% herabgewichtet wird, ist der Wertverlust bei der Inverse-Gamma-Verteilung mit
21.58% deutlich geringer. Diese unterschiedliche Gewichtung wird noch klarer bei Betrach-
tung der Precision Weight Effective Sample Size Nygerr. Wéhrend Nygepp fiir die Half-
Normal-, Half-Cauchy- und Gleichverteilung bei 1091, 1192 bzw. 1057 liegt, weicht sie bei der
Inverse-Gamma-Verteilung mit 1769 stark von diesen Ergebnissen ab. Da es 18 homogene Er-
wachsenenstudien gibt, wird der Therapieeffekt bei Erwachsenen viel préziser vorhergesagt
als bei Kindern. Daraus ergeben sich die viel hoheren virtuellen Fallzahlen. Der Wertver-
lust im Vergleich zur Extrapolation auf eine neue péadiatrische Studie ist eindeutig geringer.
Die Durchfiihrung einer neuen Erwachsenenstudie zur Untersuchung der Wirksamkeit einer
festen Dosis fraktionierten Heparins gegeniiber eine adjustierten Dosis unfraktionierten He-
parins scheint aufgrund der groen virtuellen Fallzahl N4 s ¢ nicht mehr nétig. Allerdings ist

der historische mittlere Behandlungseffekt mit 67, zwischen -0.386 und -0.375 relativ gering.

Validierung. Als néchsten Schritt tiberpriifen wir, ob die verschiedenen Precision Effective
Sample Sizes fiir das Kinderkollektiv tatsdchlich den einzusparenden Anzahlen neuer Pati-
enten gleichkommen. Hierzu planen wir eine neue Kinderstudie und simulieren die Thera-
pieergebnisse (vgl. Kap. 3.3.3). In der zukiinftigen Studie soll die Uberlegenheit der neuen
Therapie in der einseitigen Fragestellung (3.17) gezeigt werden. Als Planungsgrundlage des
Therapieffekts verwenden wir die Ereigniswahrscheinlichkeiten der beobachteten Kinderstu-
die pr =2/36 =5.6% und pc = 4/40 = 10%. Wir passen verschiedene Normal-Normal-Modelle
unter Verwendung nicht-informativer a-priori Verteilungen (vgl. Modell (3.18)) und unter Ver-
wendung informativer a-priori Verteilungen (vgl. Modell (3.24)) an. Die Ergebnisse sind in Ta-
belle 4.2 dargestellt. Um fiir den Nachweis des Therapieeffekts LogOR = —0.636 (OR = 0.530)
eine Power von 80% zu erreichen, benétigen wir N,¢r = 2-565 auswertbare Patienten. Fiir die
informativen Hyperparameter in der neuen Studie verwenden wir die a-posteriori pradiktiven
Erwartungswerte po = E(H;ed|y1,...,yA+H) und Varianzen 7¢ = Vied.r ., s der verschiede-
nen Hyperverteilungen aus dem vollen Modell. Anschlieend simulieren wir 1000 000 mal das
Ergebnis der neuen Studie mit reduzierter Fallzahl N, — Npeqers. Ziel hierbei ist es zu kon-
trollieren, ob der Informationsgehalt der a-posteriori préadiktiven Verteilung der zugehdrigen
Precision Weight Effective Sample Size entspricht. Bei unseren Planungsmodalititen ist dies

dann der Fall, falls die bayesianische Power trotz reduzierter Fallzahl ca. 80% betragt. Fir
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diesen Nachweis konnen wir auch die ,verfilschten“ Ergebnisse des getrimmten Modells nut-
zen und in die Analyse mit einbringen. Der Wert der getrimmten Fallzahl und der getrimmten
informativen a-priori Verteilung sollte sich ebenfalls entsprechen.

In Tabelle 4.2 sehen wir, dass die Power im schlimmsten Fall bei der Half-Normal-Verteilung
auf 78.66% absinkt. Dies liegt zum einen daran, dass der a-posteriori pradiktive Erwartungs-
wert bei —0.615 liegt. Der Behandlungseffekt in den historischen Studien wurde damit weniger
stark geschétzt als der geplante Therapieeffekt —0.636. Dementsprechend ist ein Powerverlust
vorhersehbar. Zum anderen stimmt Njeqcfy nicht mit Ny, iberein, wie wir im néchsten
Abschnitt sehen werden. Die Anzahl Np.qcfr ist etwas zu hoch, sodass die Fallzahl zu stark
reduziert wird. Die Power kann darum nicht ganz eingehalten werden. Die Unsicherheit bzw.
die Varianz iiber den wahren zukiinftigen studienspezifischen Effekt ist mit 0.989 bei der
Gleichverteilung am héchsten und somit die virtuelle Fallzahl am kleinsten. Trotzdem ist der
Verlust von 1.05% an Power niedrig. In allen anderen Modellen sehen wir ein Absinken der
Power von ca. 1%. Absolut gesehen ist der Riickgang von 1% sehr gering und fiir die praktische
Umsetzung vernachléssigbar. Wir kénnen daher schliefen, dass die Power in etwa eingehalten
wird, obwohl die Fallzahl in der neuen Studie um die Precision Weight Effective Sample Size
reduziert wird. Die Hypothese, dass die Precision Weight Effective Sample das Vorwissen, das
iiber die informative a-priori Verteilung in das Modell der neuen Studie einflief3t, reprisentiert,
scheint sich vorerst zu bestétigen. An dieser Stelle sei noch einmal erwéahnt, dass wir als Pla-
nungsgrundlage fiir den Therapieeffekt genau die beobachteten Ereignisraten der historischen
Kinderstudie verwendet haben und dies somit bei der Interpretation beriicksichtigen miissen.
Ist der geplante Behandlungserfolg grofler als der in den beobachteten historischen Daten, so
kann das Powerniveau unter Verwendung von Npeq prior Dicht eingehalten werden. Falls wir
die neue Studie mit dem Normal-Normal-Modell mit nicht-informativer a-priori Verteilung
durchfithren und 120 Patienten weniger rekrutieren, betrigt die erzielte Power immer noch
75.2%. Ein Powerverlust ohne Verwendung informativer Prior betragt infolgedessen maximal
ca. 5%. Dies liegt an der hohen Fallzahl, die wir in diesem Studiendesign fiir die geplante
Power von 80% bendtigen.

Zunéichst konnen wir an dieser Stelle zusammenfassend notieren, dass es so scheint, als ob die
Precision Weight Effective Sample Size auch tatsédchlich den Wert der informativen a-priori
Parameter wiedergibt. Ob dies wirklich so ist, kénnen wir aufgrund der grofien benétigten

Fallzahl aber noch nicht eindeutig sagen. Die Antwort geben wir im nachfolgenden Kapitel.
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Prior Effective Sample Size. Zusitzlich zur Precision Weight Effective Sample Size N,y ¢
berechnen wir die Prior Effective Sample Size N0 flir eine neue Kinderstudie und eine neue
Erwachsenenstudie. Wir kénnen dadurch iiberpriifen, inwiefern sich die Precision Weight Ef-
fective Sample Size nach Neuenschwander et al. [50] von der Prior Effective Sample Size, die
die tatsdchliche Fallzahleinsparung durch Verwendung der informativen a-priori Parameter
reprasentiert, unterscheidet. Wir planen die neue Kinderstudie unter den bereits erwédhnten
Annahmen. Allerdings simulieren wir die Power nicht, sondern berechnen sie nach den For-
meln in Kapitel 3.4. Konsequenterweise dndert sich dadurch geringfiigig die benétigte Refe-
renzfallzahl ohne Nutzung des Vorwissen im Vergleich zum vorherigen Kapitel. Zum Nachweis
von pr=>5.6% vs. pc=10% in einer neuen Kinderstudie bendtigen wir Npeq rer = 1172 neue
Patienten. In einer neuen Erwachsenenstudie, die wir entsprechend den gepoolten Gesamter-
eignisraten prco = (1514211)/(4181 4 3941) = 4.46% und dem geschétzten Log Odds Ratio
—0.386 planen, brauchen wir Nyg .y = 5112 erwachsene Studienteilnehmer. In Tabelle 4.3
sind Voraussetzungen und die Ergebnisse aufgefiihrt. In dieser konkreten neuen Kinderstudie
kénnen wir zwischen 81 und 97 Patienten einsparen. Die Prior Effective Sample Size Npeq prior
fallt insgesamt etwas kleiner aus als die Precision Weight Effective Sample Sizes Npeg e s (vel.
Tab. 4.1). Die bereits beschriebenen Unterschiede von Npeq.ff beziiglich den im vollen Modell
verwendeten hyper a-priori Verteilungen treten fiir Npeq prior im gleichen Umfang auf. Die in-
formativen a-priori Parameter sind logischerweise identisch, sodass die Auswirkungen auf die
Fallzahlen bestehen bleiben. Die Inverse-Gamma-Verteilung schétzt die a-posteriori Varianz
am kleinsten. Die a-priori Parameter sind somit am informativsten und darum Npeq prior bzw.
Nad prior am grofiten. Das Verhéltnis der einsparbaren Patienten Npeq prior zur historischen
Fallzahl Np;,; = 8198 entspricht fiir diese konkrete Kinderstudie ca. 1%. Da die Precision
Weight Effective Sample Size Njeq.rr geringfiigig grofler ist als die Prior Effective Sample
Size Nped prior, ist auch das Absinken der Power um 1% bei Reduzierung der Fallzahl um
Npedef¢ im Nachhinein zu erklaren (vgl. Tab.4.2). Es werden zu viele Patienten eingespart,
sodass das Powerlevel von 80% nicht ganz eingehalten werden. Die Precision Weight Effective
Sample Size und die Prior Effective Sample Size sind im diesem Beispiel nicht gleich.

Ein etwas anderes Bild ergibt sich bei der neuen Erwachsenenstudie. Insgesamt ist hier
Nad prior um einiges hoher als die im Vorfeld aus den Prézisionen errechnete Fallzahl Nyg .
Es kénnen somit viel mehr Patienten eingespart werden. Die relative Ersparnis durch Nut-
zung des Vorwissen betrégt zwischen 26% und 41%. Die grofien Unterschiede in Nyg prior
beziiglich der hyper a-priori Verteilungen zeigen sich auch hier. Insgesamt besitzen die histo-

rischen Studienergebnisse mehr Informationsgehalt fiir eine neue Erwachsenenstudie als fiir
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eine Kinderstudie. Dies ergibt sich aber unmittelbar aus der unterschiedlichen Zusammen-
setzung der historischen Studien mit 18 Erwachsenenstudien gegeniiber einer Kinderstudie.
Zwischen den getrimmten und ungetrimmten Prior Effective Sample Sizes bestehen die zu
erwartenden sehr kleinen Unterschiede, die allerdings vernachléssigbar sind. Aufgrund der ho-
hen benétigten Fallzahl fiir eine neue Erwachsenenstudie zum Nachweis dieses Therapieffekts
ist eine tatsdchliche Durchfithrung der Studie mit dem angenommenen Behandlungseffekt
LogOR = —0.386 eher unrealistisch.

Wir kénnen festhalten, dass die Prior Effective Sample Size Npy;or immer stark von der ohne
Vorwissen benotigten Fallzahl N,..; und den informativen a-priori Parametern der neuen Stu-
die abhéngt. Der meta-analytisch préadiktive Ansatz funktioniert in diesem Beispiel gut. Die
Unterschiede zwischen den Ergebnissen der hyper a-priori Verteilungen fiir eine Kinderstudie
sind gering, fiir eine Erwachsenenstudie etwas grofler. Die Inverse-Gamma-Verteilung fiihrt
zu starker abweichenden Resultaten im Vergleich zu den anderen betrachteten Verteilungen.
Insgesamt liegt die Ersparnis an Kinderpatienten durch die Extrapolation der Resultate der
historischen Erwachsenenstudien und der einen Kinderstudie im Bereich zwischen 6.9% und
8.3%. Bei einer neuen Erwachsenenstudie kann trotz der hohen benétigten Gesamtfallzahl

die Anzahl neuzurekrutierender Patienten um 15.7% bis 34.5% reduziert werden.
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Heparinstudien Normal-Normal-Modell mit informativer a-priori Verteilung

Hyper a-priori Verteilung fiir 7 bzw. 72 im vollen Modell

I'—%(0.001,0.001) HN(0,1) U(0,100) HC(0,1)

a-trim a-trim a-trim a-trim
Geplante pr=2/36=5.6% pe=4/40=10%
Kinderstudie

logOR=-0.636
Nped,ref 1172
Hped,0 -0.663  -0.663 -0.615  -0.615 | -0.634 -0.639 | -0.667 -0.667
Tped,0 0.937 0.926 0.966 0.954 0.989 0.978 0.957 0.946
N sed mirser 97 99 81 83 81 84 93 96
Nped,prior/Nped,ref 0.083 0.084 0.069 0.071 0.069 0.072 0.080 0.082
Nyped.prior/Nnist 0.012  0.012 0.010  0.010 | 0.010 0.010 | 0.011  0.012
Geplante pr=3.64% pc=5.3%
Erwachsenenstudie
logOR=-0.386

Nad,ref 5112
Had,0 -0.375  -0.375 -0.386  -0.386 | -0.386  -0.386 | -0.384  -0.384
Tad,0 0.2411  0.2407 | 0.3070  0.3063 | 0.3118 0.3111 | 0.2937  0.2931
Npg)rortior 2175 2183 1376 1382 1332 1339 1495 1501
Nad prior/Nad.re 0.426 0427 | 0269 0270 | 0261 0262 | 0293  0.294
Nad prior/Nhist 0.265 0.266 0.168 0.169 0.162 0.163 0.182 0.183

Tab. 4.3: Heparin-Studien: Bestimmung der Prior Effective Sample Size Nprior fiir eine neue
Studie unter Verwendung der Parameterschitzungen des vollen Modells fiir unterschiedliche a-priori

Verteilungen fiir 7.

Informative a-priori Parameter der neuen Studie pipeq,0, Had,05 Tped,0 Und Tuq0, bendtigte Fallzahl mit
nicht-informativen a-priori Verteilungen Npeq ref und Nyg rep, Prior Effective Sample Sizes Npeq prior und
Nad,prior- Normal-Normal-Modell mit nicht-informativen und informativen a-priori Verteilungen fiir den
Studieneffekt einer neuen Kinder- und Erwachsenenstudie. Die informativen Parameter der Kinderstudie
sind der a-posteriori pradiktive Erwartungswert pipeq,0 = E(@;ed|y) und die a-posteriori pradiktive Varianz

T;ed’O = Vped,r,pisnise @us dem vollem Modell der meta-analytisch prédiktiven Methode. Fiir die Erwachsenen-

studie sind die informativen a-priori Parameter analog fqq,0 = E(6}4|y) und ng 0= Vad,r penie:
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4.2 Metformin-Studien

Studienbeschreibung. Im zweiten Beispiel betrachten wir klinische Studien mit einer ste-
tigen normalverteilten Zielgrofe. Hierbei handelt es sich um Studien, die den Einfluss einer
Metformin-Monotherapie bei Patienten mit Typ II Diabetes Mellitus untersuchen. Der Wirk-
stoff Metformin hemmt die Glucose-Abgabe der Leber und steigert den peripheren Glucose-
Verbrauch [42, S. 446f.]. Die Wirksamkeit wird durch die Verdnderung des Blutzuckerwertes
Glykohamoglobin (HbAlc) beschrieben. Die ZielgroBe ist die standardisierte Mittelwertdiffe-
renz des HbAlc-Werts (in %) zwischen Baseline und Follow-up. Als Datengrundlage dienen

die Ergebnisse eines Cochrane-Reviews von Saenz et al. [56] mit insgesamt 28 Studien an 1989

Before After
Author and Year N Mean Sd Mean Sd Std Mean Diff [95% CI]
Collier 1989 12 74 08 121 14 FH——H -3.98[-5.45,-2.51]
Dornan 1991 30 103 22 M7 22 = -0.63[-1.15,-0.11]
Noury 1991 30 85 37 9.7 37 = -0.33[-0.84, 0.18]
Teupe 1991 50 81 14 90 1.3 S -0.65[-1.05,-0.25]
Campbell 1994 24 86 12 M5 19 e -1.77[-2.45,-1.09]
Hermann 1994 38 70 12 79 16 F=: -0.62[-1.09,-0.15]
DeFronzo 1995a 210 80 14 84 12 o -0.30[-0.49,-0.11]
DeFronzo 1995b 143 75 12 89 14 bm -1.06 [-1.31,-0.81]
Fanghanel 1996 30 89 12 128 1.9 F—— : -2.42[-3.10,-1.74]
Grant 1996 52 69 09 79 15 i -0.80[-1.20,-0.40]
Hoffmann 1997a 31 78 06 87 0.6 [ I -1.39[-1.95,-0.83 ]
Tamez 1997a 29 79 12 M0 20 F—— : -1.85[-2.48 ,-1.22]
Damsbo 1998 9 67 09 95 1.8 B -1.87[-3.03,-0.71]
Inzucchi 1998 15 93 13 98 17 —=— -0.32[-1.04, 0.40]
Lee 1998 24 74 08 84 15 = -0.84[-1.44,-0.24]
UKPDSa 1998 342 67 14 73 14 . -0.42[-0.57 ,-0.27]
Moses 1999 27 83 1.1 86 1.1 = -0.30[-0.84, 0.24]
Tessier 1999 18 6.1 0.7 71 17 = -0.75[-1.43,-0.07 ]
Uehara 1999 1 46 09 53 15 - -0.54[-1.40, 0.32]
Amador-Licona 2000 28 76 08 85 15 = -0.74[-1.28,-0.20]
Horton 2000a 178 7.6 1.1 84 1.2 b -0.69[-0.91,-0.47]
Charpentier 2001 75 69 14 68 1.2 e 0.05[-0.27, 0.37]
Chiasson 2001a 81 73 1.2 82 0.9 bo -0.80[-1.12,-0.48]
Mather 2001 29 65 1.0 6.8 1.1 = -0.29[-0.81, 0.23]
Hallsten 2002a 13 6.2 07 80 08 A : -2.29[-3.31,-1.27]
Del Prato 2003 284 68 13 74 15 o -0.47[-0.64,-0.30]
Goldstein 2003 76 84 07 87 12 b -0.30[-0.62, 0.02]
Pavo 2003 100 7.1 09 86 0.9 F § -1.66[-1.98 ,-1.34]
REML Model ¢ -0.90[-1.15,-0.64 ]
Gottschalk 2007 131 o : -0.83[-1.40,-0.25]
[ I I I |
-6 -4 2 0 2

Standardized Mean Difference

Abb. 4.4: Forestplot der Metformin-Studien.

Heterogenitéit (Erwachsenenstudien): 72 = 0.3876 (95% CI 0.2551, 1.1479), df=27 (p<0.001), I? = 92.26%
(95% CI 88.69, 97.25%). Test fiir Gesamteffekt (Erwachsenenstudien): p<0.001.
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erwachsenen Patienten sowie eine einzige Studie an 131 Kindern von Gottschalk et al. [26].
Die Outcomes der einzelnen Studien sind in Abbildung 4.4 dargestellt. Bei den Erwachsenen
ist eine gepoolte mittlere Verdanderung von -0.90 [95% CI -1.15, -0.64] im HbAlc-Wert (%)
zu beobachten. Die Kinderstudie zeigt mit einer mittleren Differenz von -0.83 [95% CI -1.40,
-0.25] einen vergleichbaren Effekt. Die Erwachsenenstudien sind im Gegensatz zum Heparin-
Beispiel 4.1 sehr heterogen (I% = 92.26%). Man beachte, dass es sich um standardisierte
Effekte handelt, also %Z?:l (1,4 —x2;), wobei 1, der Baselinewert und xg; der Follow-
up-Wert des Patienten ¢ ist. Die mittleren HbAlc-Differenzen streuen sehr stark zwischen
den Studien. Die mittlere Effektstirke liegt zwischen den Extremfillen -3.98 (Collier 1989),
der eine enorme Wirkung der Therapie suggeriert, und 0.05 (Charpentier 2001), der keinen
Behandlungserfolg darstellt. Die Intrastudienvarianz haben wir aus den berichteten Konfiden-
zintervallen berechnet. Aufgrund der Standardisierung ist sie iiberall dhnlich und wird nur
durch die unterschiedlichen Fallzahlen der einzelnen Studien beeinflusst. Die Studien iiberde-
cken eine grofie Zeitspanne, was die Vergleichbarkeit der einzelnen Ergebnisse beeintrachtigen
kann. Auffillig ist, dass die fritheren Studien bis zum Jahr 1998 einen tendenziell gréfieren

Therapieeffekt als die spateren Studien zeigen.

Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode. Unser Ziel ist es, die a-posteriori
pradiktiven Verteilungen der mittleren HbAlc-Verdnderung fiir eine zukiinftige Studie bei
Kindern 9;‘)6d und bei Erwachsenen 67, zu bestimmen. Um die in Kapitel 3 beschriebenen
hierarchischen Modelle anzuwenden, miissen wir in diesem Beispiel einschrankend vorausset-
zen, dass die beobachtete Intrastudienvarianz der wahren Intrastudienvarianz o entspricht.
Die historischen Ergebnisse sind aufgrund der Heterogenitdt der Studien aber nur sehr ein-
geschrankt fiir eine neue Studie verwendbar. In Tabelle 4.4 sind die Ergebnisse des meta-
analytisch pradiktiven Ansatzes und die Gewichtung der Prézision dargestellt. Aufgrund der
sehr groflen Standardabweichung zwischen den Studien von 7 > 0.63 fiir alle verwendeten
hyper a-priori Verteilungen, kénnen sowohl 67, als auch 07, nur sehr unprézise vorhergesagt
werden. Die bayesschen Schétzungen von 7 stimmen ungefdhr mit dem frequentistischen Er-

gebnis 7 = 0.62 fiir die Erwachsenenstudien iiberein. Die Standardabweichungen V2

pedﬂ—,,“‘shift
1/2
und V /

ady fisnige der zukiinftigen studienspezifischen Effekte, also die der vorhergesagten mitt-

leren HbAlc-Senkungen, sind grofler als 0.92 bzw. grofier als 0.66. Die Schitzungen aller
Parameter fiir alle hyper a-priori Verteilungen fir 7 sind fast identisch. Die Unterschiede
zwischen den vollen Modellen und den getrimmten Modellen sind ebenfalls marginal. Ei-

ne Entfernung von extremen Iterationsschritten in den generierten Markovketten hat damit
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Metformin- A-priori Verteilung fiir 7
Studien F_%(0.00I,0.0(H) HN(0,1) U(0,100) HC(0,1)
o-trim o-trim o-trim a-trim

Niist 2120 2120 2120 2120

E(pshire|y) 0.0720  0.0720 0.0780 0.0780 | 0.0765 0.0764 | 0.0725  0.0725

E(T]y) 0.6373  0.6368 | 0.6508 0.6503 | 0.6623 0.6619 | 0.6475 0.6471

Geplante

Kinderstudie

E(65.q4ly) -0.8252  -0.8252 | -0.8236 -0.8237 | -0.8240 -0.8240 | -0.8267 -0.8266
ple/d2)77ﬂshift 0.9225 0.9094 | 0.9407 0.9274 | 0.9609 0.9471 | 0.9352  0.9220
ple/jeo,#shiﬁo 0.031 0.031 0.031 0.031

Wped 0.0011  0.0012 0.0011  0.0011 | 0.0010 0.0011 | 0.0011 0.0011

Nped.of f 2 2 2 2 2 2 2 2

Geplante Er-

wachsenenstudie

E0% ,ly) -0.8972  -0.8984 | -0.8988 -0.8986 | -0.9003 -0.9001 | -0.8972 -0.8970
ald/i,ushift 0.6662 0.6629 | 0.6763 0.6757 | 0.6906  0.6902 | 0.6732 0.6727
;d/’izovﬂshiﬁo 0.031 0.031 0.031 0.031

Wad 0.0022  0.0022 0.0021  0.0021 | 0.0020 0.0021 | 0.0021  0.0021

Nadeff 4 4 4 4 4 4 4 4

Tab. 4.4: Metformin-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode fiir unter-
schiedliche a-priori Verteilungen fir 7.

A-posteriori Mittelwerte und Standardabweichungen der wichtigsten Parameter, historische Fallzahl Ny;¢,
Precision Weight Effective Sample Sizes Npeq.crs und Nyg e r¢, Gewichtungsfaktoren wpeq und weq (MCMC-
Simulationen: Chains=2, Iterationen=110000, Burn-In=10000. Getrimmtes Modell: « = 0.001, gultige
Werte=2-99800).

keine essentielle Auswirkung auf die Parameterschétzungen. Zudem ist der Einfluss der ge-
wahlten a-priori Verteilungen in den a-posteriori Verteilungen im Gegensatz zum Gewicht
der beobachteten Daten in Form der Likelihood sehr gering. Wir kénnen daraus schliefen,
dass die Schétzungen der Parameter fast identisch und damit robust sind. Demnach ist es
in diesem Beispiel egal, welche hyper a-priori Verteilung wir anwenden. Fiir die eventuelle
Planung einer neuen Studie wiirden wir dann die am wenigsten informative Verteilung, in
diesem Fall die Gleichverteilung, benutzen.

Betrachten wir die ermittelten Precision Weight Effective Sample Sizes, so ist das Resultat
allerdings erniichternd (Tab. 4.4). Die Prézision des Behandlungseffekts einer neuen Kinder-
studie wird aufgrund der Heterogenitét auf wyeq = 0.1% herabgewichtet. In Form der Fallzahl

entspricht diese Gewichtung einer Reduzierung von insgesamt Np;s; = 2120 Patienten auf
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entsprechend Npeq.rr = 2 Patienten. Die historischen Ergebnisse bringen damit keinen Er-
kenntnisgewinn iiber einen zukiinftig zu erwartenden Therapieeffekt. Positiv ist jedoch, dass
das Resultat bei allen verwendeten Hyperverteilungen gleich ist.

Fiir die Verwendung fiir eine neue Studie an Erwachsenen verdoppelt sich der Wert der histo-
rischen Daten auf ein Prazisionsgewicht von wqq = 0.2% bzw. Nygrr = 4. Dass die Giite der
Daten insgesamt so schlecht bewertet wird, liegt an der sehr hohen Heterogenitit und hohen
Interstudienvariation. Zusammenfassend kénnen wir festhalten, dass eine Extrapolation der
historischen Information in diesem Anwendungsbeispiel nicht hilfreich ist. Es ist sinnvoller in
der neuen Studie auf das Vorwissen zu verzichten. Wie es bei frequentistisch geplanten Studi-
en iiblich ist, kénnen wir den mittleren gepoolten Effekt ausschlieflich als Planungsgrundlage
fiir den tendenziell zu erwarteten Therapieeffekt in einer komplett neuen Studie verwenden.
Der historische Effekt ist somit nur ein Indiz fiir den zu erwartenden Behandlungseffekts in
der zukiinftigen Studie.

Auf eine Validierung der Precision Weight Effective Sample Size und eine Poweranalyse ver-
zichten wir in diesem Beispiel. Die geplante Power wird sehr wahrscheinlich eingehalten, da
eine Verdnderung der geplanten Fallzahl um 2 Patienten keine grofie Wirkung auf die Power
haben kann. Genauso macht es keinen Sinn die Prior Effective Sample Size fiir eine spe-
zielle neue Studie zu bestimmen, da die informativen a-priori Parameter in jedem Fall zu
uninformativ sind.

Aus medizinischer Perspektive kénnten wir zu der Ansicht gelangen, dass die bisherigen Stu-
dien aufgrund des grofien Zeitraums (1989 — 2007) nicht direkt miteinander vergleichbar
sind. Dies kénnte beispielsweise an Therapieoptimierungen oder an Gesetzesénderungen zur
Durchfiihrung von klinischen Studien liegen (vgl. Kap. 1.2). Die Annahme der Austauschbar-
keit der Studien konnte damit verletzt sein. Darum beriicksichtigen wir exemplarisch einmal
nur die Studien ab 1999 als historische Datengrundlage. Die Gesamtfallzahl reduziert sich
auf Np;=1051. Unter Anwendung der meta-analytisch pradiktiven Methode erhalten wir
wie zuvor wpeq = 0.1% bzw. weq = 0.2% und Npegerr =2 bw. Nygepr = 4 virtuelle Patien-
ten. Das bedeutet, dass trotz Halbierung der historischen Fallzahl Np;, die umgerechnete
Anzahl virtueller Patienten bzw. die Gewichtungsfaktoren nicht weiter gesunken ist. Der In-
formationsgehalt dieser Studien ab 1999 ist doppelt so hoch wie der aller Studien zusammen.
Allerdings sind die absoluten Gewichtungsfaktoren und die dementsprechenden Anzahlen vir-
tueller Patienten immer noch sehr enttduschend niedrig. Fiir weitere reelle Planungen sind

die historischen Metformin-Studien also nicht brauchbar.
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4.3 FeNO-Studien

Studienbeschreibung. Als letztes Beispiel betrachten wir klinische Studien an Patienten mit
Asthma bronchiale. In den interventionellen Behandlungsgruppen wird die Medikation basie-
rend auf Stickstoffmonoxid-Messungen eingestellt. FeNO ist die Abkiirzung fiir fraktioniertes
exhaliertes Stickstoffmonoxid. Bei der FeNO-Messung wird die Konzentration an Stickstoff-
monoxid in der ausgeatmeten Luft gemessen. Stickstoffmonoxid wird in den Atemwegen und
dort unter anderem von Entziindungszellen gebildet, die einen wesentlichen Einfluss an der
Entstehung und Andauer von Asthma bronchiale haben. Mittels eines FeNO-Monitorings
kann das Entziindungsausmafl bestimmt und daraufhin die Steroiddosis angepasst werden
[6].

Als Datenbasis verwenden wir die Publikation ,, A systematic review and meta-analysis: tailo-
ring asthma treatment on eosinophilic markers (exhaled nitric oxide or sputum eosinophils)“
von Petsky etal. [52]. Ein Ziel dieses Reviews ist es, die Effektivitat der Einstellung der
Behandlungsstrategie basierend auf dem ausgeatmeten Stickstoffmonoxid zu beurteilen. Als
Kontrollgruppe dienen pédiatrische und erwachsene Patienten mit klinischen Symptomen mit
oder ohne Spirometrie bzw. Peak-Flow-Messung. Der Endpunkt ist auf eine binére Zielgrofe,

die Verschlechterung in den asthma-assoziierten Erfolgsparametern im Studienverlauf, redu-

Treatment Control

Author and Year Events N Events N Log Odds Ratio [95% CIl]
Adults trials :
Shaw 2007 12 52 19 51 — -0.68[-1.54,0.18]
Smith 2005 14 46 11 48 —_— 0.39[-0.53,1.31]
REML Model ’ -0.16[-1.21,0.89]

Heterogeneity: 1°=0.365, df=1 (p=0.0962), I’=63.88%
Test for overall effect: p=0.7625

Children trials :
de Jongste 2009 9 75 12 72 —_— -0.38[-1.32,0.55]

Pijnenburg 2005 7 42 10 47 '—-——‘ -0.30[-1.37,0.77]
Szefler 2008 102 276 118 270 —- -0.28 [-0.62, 0.06 ]
REML Model — 10.29[-0.60, 0.01]

Heterogeneity: ©=0 ,df=2 (p=0.9798), I’=0% :
Test for overall effect: p=0.0618 I T | T |

Log Odds Ratio

Abb. 4.5: Forestplot der FeNO-Studien.
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ziert. Die einzelnen Asthmaparameter sind im Detail in Petsky etal. [52, S. 200f.] aufgelistet.
In die Auswertung sind die Ergebnisse von 2 Studien mit insgesamt 197 Erwachsenen und
von 3 padiatrischen Studien mit 782 Kindern eingeschlossen. In Abbildung 4.6 sind die beob-
achteten Outcomes der einzelnen Studien dargestellt. Die gepoolten Effekte in den einzelnen
Kollektiven berechnen wir mittels eines frequentistischen Random-Effects-Modells (Restric-
ted Maximum-Likelihood (REML)). Als gepoolten Effekt erhalten wir bei den Erwachsenen
ein Odds Ratio von 0.85 [95% CI 0.30, 2.43], bei den Kindern ein Odds Ratio von 0.75 [95% CI
0.55, 1.01]. Die beiden Erwachsenenstudien zeigen sehr heterogene Ergebnisse (12 = 63.88%)
mit sogar gegenlaufigen Effekten. Entsprechend weit ist auch das 95%-Konfidenzintervall
des Effektschitzers. Im Gegensatz dazu sind die mittleren Effekte der Kinderstudien fast
identisch und die Studien in sich sehr homogen (I? = 0%). Der gepoolte Effekt ist knapp
nicht signifikant. Selbstverstédndlich stellt dieses Beispiel nicht die geldufige Situation klini-
scher Studien dar. In der Regel gibt es viele Studien an Erwachsenen und nur wenige an
Kindern. Wenn wir in der Rolle des Studienplaners solche gegensétzlichen Studienresultate
(Abb. 4.5) wie bei den Erwachsenen beobachten, wiirden wir uns auf die Extrapolation der
Kinderdaten beschrédnken. Die Beobachtungen der Erwachsenen blieben fiir eine neue Studie
an Kindern unberiicksichtigt. Wir werden hier jedoch aus theoretischen Gesichtspunkten ex-
emplarisch die kombinierten Daten beider Studienpopulationen nutzen. Wenn wir einen aus-
tauschbaren Zusammenhang zwischen den Studieneffekten voraussetzen (vgl. Kap. 2.3.1(ii)),
kénnten die beiden Resultate an Erwachsenen eventuell mogliche Realisierungen im Rah-
men der Modellannahme représentieren. Das FeNO-Beispiel soll dazu dienen, die Grenzen
des meta-analytisch pradiktiven Ansatzes mit zwei Kollektiven beim Vorliegen weniger unsi-
cherer historischer Daten aufzuzeigen. Des Weiteren ist das Beispiel die Motivation fiir die

genauere Untersuchung dieser Situation in simulierten Studienszenarien (Kap. 5).

Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode. Als ersten Schritt simulieren wir
wieder das volle Modell (3.2), um die a-posteriori priadiktive Verteilung des studienspezifi-
schen Log Odds Ratio zu bestimmen. Hierfiir verwenden wir die MCMC-Einstellungen aus
Kapitel 3.5. In Abbildung 4.6 sind die Dichten der verschiedenen hyper a-priori Verteilungen
und die resultierenden a-posteriori Dichten fiir 7 dargestellt. Auf den ersten Blick lassen sich
deutliche Unterschiede erkennen. Die schwach-informativen Half-Normal- und Half-Cauchy-
Hyperverteilungen liefern fast identische a-posteriori Ergebnisse. Die noch weniger informati-
ve Gleichverteilung verhélt sich etwas konservativer und legt mehr Wahrscheinlichkeitsmasse

auf extremere Werte fiir 7. Bei diesen drei Hyperverteilungen lassen sich zwischen dem unge-
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2~ 1(0.001,0.001) ¥ 7~ HN(0,1)

7~ U(0,100)

| Ll I I T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

B m B prior density for ©
mmmm  posterior density for 7 (full model)
mmmmm  posterior density for t (a-trimmed model)

Abb. 4.6: A-priori und a-posteriori Dichtefunktionen der Interstudienstandardabweichung 7 fiir die
FeNO-Studien.

trimmten und getrimmten Modell keine Unterschiede fiir 7 erkennen. Anders verhélt sich die
Schétzung von 7 bei der Inverse-Gamma-Verteilung. Hier erkennen wir, dass deutlich mehr
Wahrscheinlichkeitsmasse nahe bei 0 liegt. Die getrimmte a-posteriori Verteilung verlauft et-
was spitzer als die ungetrimmte. Die a-priori Inverse-Gamma-Verteilung (griin) dhnelt der
Gleichverteilung, mit der Ausnahme eines kleinen Spikes bei 0. Durch die wenigen histori-
schen Beobachtungen bewirkt dieser Spike, dass die a-posteriori Verteilung kleineren Werten
mehr Wahrscheinlichkeit zuordnet. In den diagnostischen Plots 4.7 des vollen Modells besté-
tigt sich dies. Man beachte die unterschiedlichen Skalierungen in den einzelnen Abbildungen.
Die Autokorrelation ist bei allen Verteilungen dhnlich und nimmt mit fortschreitenden Itera-
tionen schnell monoton ab. Die einzelnen Iterationsschritte der Markovketten lassen sich am
anschaulichsten in den Traceplots visualisieren. Das beste Mixing der zwei Ketten sehen wir
bei der Half-Normal-Verteilung. Die Iterationenswerte fiir 7 iiberschreiten fast nie den Wert
3. Bei der Half-Cauchy-Verteilung verhélt es sich &hnlich, auch wenn die einzeln auftretenden
Maxima bereits deutlich grofler sind. Viel unbestdndiger sieht dies bei der unbeschriankten
Inverse-Gamma-Verteilung aus. Wir sehen, dass immer wieder einzelne Ausreifler, beispiels-
weise 7 > 10, generiert werden. Allerdings beinhaltet der Grofiteil der Iterationen sehr kleine

Werte, was trotz der vereinzelten Extremwerte zu einer insgesamt sehr kleinen mittleren
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Abb. 4.7: MCMC-Diagnostiken fiir 7 im Full-Modell der FeNO-Studien.
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Abb. 4.8: MCMC-Diagnostiken fiir G;ed im Full-Modell der FeNO-Studien.
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Varianz 72 fithrt. Obwohl beide Markovketten fast identisch verlaufen, ist es fraglich, ob
die richtige gemeinsame stationédre Verteilung erreicht worden ist. Bei der Gleichverteilung
koénnen sich die wenigen Studienbeobachtungen nicht gegen die a-priori Verteilung in der a-
posteriori Verteilung durchsetzen. Konsequenterweise iiberdecken die Samples den gesamten
zugelassenen Wertebereich [0, 100].

Die unterschiedlichen Schiatzungen bestétigen sich in Tabelle 4.5. Wahrend die Standardab-
weichung bei der Half-Normal-Verteilung mit 7 = 0.3986 und bei der Half-Cauchy-Verteilung
mit 7 =0.4022 im Mittel fast identisch geschatzt wird, weicht die Schétzung bei der Inverse-
Gamma-Verteilung mit 7 =0.2561 stark nach unten ab. Im Gegensatz dazu fillt die Schatzung
7=0.6752 durch die schwach-informative Gleichverteilung sehr konservativ aus. Dies ist je-
doch weit weniger nachteilig als eine Uberschéiitzung der Homogenitét der historischen Daten.
In der vorliegenden Studiensituation ergibt sich somit die Hypothese, dass die Interstudien-
standardabweichung 7 bei Verwendung von I'"1(0.001,0.001) als hyper a-priori Verteilung
fiir 72 unterschétzt wird. Weil wir aber das wahre 7 nicht kennen, kénnte es allerdings auch
sein, dass die Schétzung durch die Inverse-Gamma-Verteilung richtig ist und die aller anderen
Verteilungen zu grofl und damit zu konservativ. Da wir die Hypothese in diesem Beispiel nicht
belegen kénnen, werden wir sie spéter in den Simulationsszenarien bei bekanntem wahren 7
tiberpriifen (vgl. Kap. 5).

Betrachten wir nun in Tabelle 4.5 die a-posteriori pradiktiven Behandlungseffekte G;Gd und
07, Die Punktschétzer, d. h. die a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte, sind bei allen
Verteilungen fast identisch mit —0.310 < G;Ed < —0.301 bzw. —0.177 < 67, < —0.171. Was
fiir die Erwartungswerte gilt, d&ndert sich jedoch bei den Varianzen. Wir erkennen auffallige

Unterschiede bei den verschiedenen a-priori Verteilungen. Die Half-Normal- und die Half-
1/2

Cauchy-Verteilung schétzen die Standardabweichung ungefdhr gleich mit Vioed.r ponife = 0.637
bzw. Vple/dQT fenife = 0.676. Die Verkleinerung der Varianz im getrimmten Modell liegt in einem

tolerierbaren Bereich. Die Gleichverteilung und die Inverse-Gamma-Verteilung liefern wie in
den Beispielen zuvor abweichende Ergebnisse. Die Gleichverteilung U(0,100) ist fiir diese
Studien zu schwach-informativ bzw. zu vage. Deswegen reichen die wenigen Beobachtungen
nicht aus, um sich in der a-posteriori priadiktiven Verteilung gegen die a-priori Gleichvertei-
lung durchzusetzen. Mit Vple/d%ﬂ ponife = 1.785 wird die Standardabweichung mehr als doppelt
so hoch geschéitzt wie die durch die Half-Normal- oder die Half-Cauchy-Verteilung. Wie wir
im Traceplot 4.8c fir 6, sehen, werden immer wieder einzelne sehr hohe oder sehr niedrige

Samples generiert. Diese Werte sind vollig unrealistisch und werden in der klinischen Realitét

nie als tatsichliche Studieneffekte auftreten. Behandlungsunterschiede diesen Ausmafles zwi-
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schen den beiden Behandlungsgruppen kann es nicht geben, da die Therapieform in beiden
Armen gleich ist. Lediglich die Einstellung der Therapie unterscheidet sich. Die Extremwerte
von 07, treten immer dann auf, wenn auch 7 (vgl. Abb. 4.7c) unrealistisch grofi geschétzt
wird. Durch die Trimming-Methode werden diese Ausreifler entfernt und die Standardabwei-
chung auf 1.146 reduziert. Die Schétzung von 6 ; ist demnach nicht robust. Obwohl bei der
Inverse-Gamma-Verteilung mit fortschreitenden Iterationen ebenfalls immer wieder Ausreifler
generiert werden, liefert sie mit Vple/d%ﬂ P 0.541 dennoch eine kleinere Standardabweichung
fir 0., als alle anderen a-priori Verteilungen. Wenn wir die Ausreifler durch das getrimmte
Modell entfernen, verringert sich folglich die Streuung, hier auf Vple/d%ﬂ ponigt = 0.455. Diese
Resultate spiegeln sich direkt im Gewichtungsfaktor der Prézisionen wieder. Die Gleichver-
teilung sagt das studienspezifische Log Odds Ratio einer neuen Kinderstudie nur sehr vage
vorher, sodass die Préazision auf wyeq = 0.6% herabgewichtet wird. Im Gegensatz dazu betragt
der Gewichtungsfaktor bei der Inverse-Gamma-Verteilung mit der kleinsten pradiktiven Stan-
dardabweichung wpeq = 6.9%. Bei der HN (0,1)- und der HC(0, 1)-Verteilung liegt er zwischen
diesen beiden Extrema mit wpeq = 4.9% bzw. wpeq = 4.3%. Die daraus resultierenden Preci-
sion Weight Effective Sample Sizes zeigen die Gewichtung etwas deutlicher. Die Fallzahlen
schwanken zwischen Npeq s = 6 bei der Gleichverteilung bis zu Npeqefr = 67 bei der Inverse-
Gamma-Verteilung. Damit wird durch die I'71(0.001,0.001)-Verteilung die Anzahl mehr als
1.39 mal so hoch geschétzt wie durch die HN(0,1)- oder HC(0,1)-Verteilung. Das Trimmen
verstirkt diesen Effekt zusétzlich. Wir erreichen 94 Patienten, was daran liegt, dass die relativ
geringe Standardabweichung durch das Trimmen nochmals verkleinert wird. Da der wahre
Behandlungseffekt und die Varianz unbekannt sind, kénnen wir in diesem Beispiel nicht be-
antworten, welcher Gewichtungsfaktor bzw. welche Precision Weight Effective Sample Size
richtig ist.

Die bereits beschriebenen Differenzen sehen wir auch bei den Schétzungen fiir eine neue Stu-
V12

die an Erwachsenen (vgl. Tab. 4.5). Die Parameter 07 ,, V, AT snife

und Nyqerf unterscheiden
sich wie bei den Kindern hinsichtlich der verwendeten a-priori Verteilung. Die Anzahl der his-
torischen Patienten Np;er = 979 wird auf w,q = 5.6% bis minimal w,q = 0.55% fiir eine neue
Erwachsenenstudie herabgewichtet. Damit ist der Wertverlust der historischen Information
hoch. Wie wir an diesem Beispiel deutlich sehen, ist insgesamt nicht allein die Gesamtfall-
zahl der historischen Studien entscheidend fiir die Stirke der Informationskraft, sondern die

Anzahl der Studien und deren Homogenitét. Da in den beiden Kollektiven jeweils nur 3 bzw.

2 frithere Studien verfiigbar sind, ist die Vorhersagekraft fiir eine neue Studie duflerst gering.
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FeNO- A-priori Verteilung fiir 7
Studien F_%(0.00I,0.0(H) HN(0,1) U(0,100) HC(0,1)
o-trim o-trim o-trim a-trim

Nhist 979 979 979 979

E(pshire|y) -0.124  -0.123 -0.136  -0.136 -0.142  -0.142 -0.138 -0.138

E(T]y) 0.2561  0.2509 | 0.3986 0.3962 | 0.6752  0.6462 | 0.4022 0.3976

Geplante

Kinderstudie

E(65.q4ly) -0.301  -0.302 | -0.308 -0.308 | -0.310  -0.308 | -0.308  -0.308
ple/d2)77ﬂshift 0.541 0.455 0.637 0.608 1.785 1.146 0.676 0.625

v;}e/jeo%hmo 0.1416 0.1416 0.1416 0.1416

Wped 0.0685  0.0968 0.0491  0.0543 | 0.0063 0.0153 | 0.0433 0.0513

Nped.ef 67 94 48 53 6 14 43 50

Geplante Er-

wachsenenstudie

E0% ,ly) -0.177  -0.177 -0.172 -0.172 -0.171 -0.167 -0.172 -0.172
;éiushift 0.599 0.578 0.713 0.708 1.913 1.461 0.758 0.741
;{{yizo#swto 0.1416 0.1416 0.1416 0.1416

Wad 0.0559  0.0590 | 0.0394 0.0396 | 0.0055 0.0087 | 0.0349 0.0365

Nod.eff 54 58 38 39 5 9 34 35

Tab. 4.5: FeNO-Studien: Ergebnisse der meta-analytisch pradiktiven Methode fiir unterschiedliche
a-priori Verteilungen fiir 7.

A-posteriori Mittelwerte und Standardabweichungen der wichtigsten Parameter, historische Fallzahl Ny;¢,
Precision Weight Effective Sample Sizes Npeq.crs und Nyg e r¢, Gewichtungsfaktoren wpeq und weq (MCMC-
Simulationen: Chains=2, Iterationen=110000, Burn-In=10000. Getrimmtes Modell: « = 0.001, gultige
Werte=2-99800).

Die FeNO-Studien werfen daher einige neue Fragen beziiglich der Anwendung des pradiktiven
Bayes-Verfahren auf. Unter anderem die Frage, wie viele Studien wir innerhalb eines Kollek-
tivs mindestens benoétigen, um eine sinnvolle und richtige Einschétzung des Informations-
gehalts der historischen Daten sowie robuste Parameterschitzungen zu erhalten. Auflerdem,
welche hyper a-priori Verteilung fiir 7 bzw. 72 sich in solchen Situationen am besten eignet.

Die Antworten geben wir mit Hilfe der Simulationsstudie in Kapitel 5.

Validierung. Als Néchstes validieren wir die ermittelten Precision Weight Effective Sample
Sizes fiir dieses Beispiel (vgl. Kap. 3.3.3). Hierzu planen wir zunéchst eine neue Studie an
Kindern im Parallelgruppendesign. Wir tiberpriifen die einseitige Hypothese Hy (3.17) zum
Nachweis der Uberlegenheit der Asthmatherapieeinstellung durch FeNO gegeniiber der Stan-

dardbehandlung ohne Therapieadjustierung. Als Planungsgrundlage fiir die Ereignisraten der
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neuen Studie wahlen wir die gepoolten ungewichteten Ereignisraten der beobachteten Kinder-
studien, also pr = 118/393 = 30.03% und pc = 140/389 = 35.99%. Damit erhalten wir einen
erwarteten Behandlungseffekt von LogOR = —0.270 (OR = 0.763), der damit etwas schwécher
ist als der vorhergesagte Therapieeffekt durch die historischen Studien. Die geplante Power
soll 80% betragen und das Signifikanzniveau o = 0.025. Fiir die Fallzahlschétzung verwenden
wir das Normal-Normal-Modell (Kap. 3.18) ohne informative a-priori Funktionen, wobei die
Power simuliert wird. Als Resultat erhalten wir die Referenzfallzahl von N,.; = 2-975 = 1950
Patienten, die wir in diesem Design fiir die Ablehnung der Nullhypothese benotigen. Anschlie-
end untersuchen wir die Power, wenn wir die a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte und
Varianzen als informative Priorparameter nutzen und die Referenzfallzahl N,y um die Pre-
cision Weight Effective Sample Size Npeq.fr reduzieren. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6
dargestellt. Da der nachzuweisende Behandlungseffekt (LogOR = —0.270) etwas geringer ist
als die a-posteriori Erwartungswerte (LogOR < —0.301), ist zu erwarten, dass die Power etwas
iiber 80% liegt. Diese Erwartung bestétigt sich in allen Féllen. Die bayesianische Power liegt
knapp iiber 80% egal welche hyper a-priori Verteilung fiir das volle Modell angewandt wird.
Wegen der hohen benétigten Fallzahl ist ein moglicher Powerverlust durch eine Reduzierung
der Fallzahl in der Grélenordnung von Npeqfs relativ gering. Wenn wir beispielsweise 100
Patienten weniger rekrutieren und kein Vorwissen einbringen, betrégt die Power immer bei
77.94%, d. h. wir verlieren nur 2% Power.

Die heuristische Umrechnung der a-posteriori pradiktiven Prézision in die Precision Weight
Effective Sample Size scheint auch in diesem Beispiel soweit korrekt zu funktionieren. Na-
tiirlich ist Einhaltung der Power in der neuen Studie immer abhéngig von den getroffenen
Annahmen wie dem Therapieeffekt, dem Signifikanzniveau etc. Der Einfluss der informati-
ven a-priori Parameter auf die a-posteriori Verteilung der neuen Studie &ndert sich je nach
Design. Da hier der angenommene Behandlungseffekt nicht exakt dem vorhergesagten Effekt
entspricht, kann die Precision Weight Effective Sample Size in dieser Situation nicht genau
dem Wert der informativen a-priori Parametern entsprechen. Die Precision Weight Effective
Sample Size bleibt fiir jedes Szenario gleich, da sie bereits vor Durchfiithrung der Studie fest-
steht. Sie kann somit nie exakt mit der reellen einzusparenden Anzahl Patienten, der Prior

Effective Sample Size, iibereinstimmen.

Prior Effective Sample Size. Aus diesem Grund bestimmen wir auch fiir die FeNO-Studien
Nped prior fiir eine neue Kinderstudie und Nygprior fiir eine neue Erwachsenenstudie. Wir

berechnen die Power mit den Gleichungen in Kapitel 3.4. Zum Nachweis eines Log Odds
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Ratios mit LogOR = —0.270 < 0 in der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Kinderstudie,
bendtigen wir ohne informative Prior die leicht abgednderte Fallzahl von Npegrer = 1956.
Der angenommene Therapieeffekt ist weniger stark als der beobachtete historische Behand-
lungseffekt. Dadurch bekommen die informativen a-priori Parameter mehr Einfluss, was sich
konsequenterweise in héheren Prior Effective Sample Sizes Npeq prior im Vergleich zu Npeq e f
duflert. Insgesamt kénnen durch die Extrapolation der historischen Information je nach hyper
a-priori Verteilung des vollen Modells zwischen 9 und 95 Patienten weniger rekrutiert werden
(vgl. Tab. 4.7). Auch hier bedingen die grolen Unterschiede der Prézisionen sehr heterogene
Fallzahlen. Angesichts des Wunsches nach Einhaltung der Power, stehen wir vor der schwie-
rigen Entscheidung, um welche Fallzahl wir die neue Studie tatsichlich reduzieren kénnen.
Vertrauen wir den Schatzungen durch die Inverse-Gamma-Verteilung, konnen wir 95 Kin-
derpatienten einsparen. Sind wir uns sehr unsicher iiber den wahren Effekt der historischen
Studien und gehen vom Worst Case aus, benutzen wir die Schétzungen der Gleichverteilung.
Dadurch kénnen wir aber nur 9 Patienten einsparen. In Anbetracht der Tatsache, dass wir
fiir die neue Studie 1956 Patienten benétigen, sind beide Einsparungen sehr gering. Die rela-
tive Ersparnis betragt 0.05% bis 5%. Daher wiirden wir fiir die Planung und Auswertung der
neuen Studie auf die Verwendung der a-priori Information der historischen Studien verzichten
und ein komplett neues Patientenkollektiv rekrutieren.

Zur Bestimmung der Prior Effective Sample Nygprior planen wir zusétzlich eine neue Stu-
die an Erwachsenen. Diese planen wir unter Annahme des historischen Behandlungseffekts
logOR = —0.172, den wir bei Anwendung der Half-Normal- und Half-Cauchy-Verteilung als
a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte erhalten haben. Zusétzlich unterstellen wir die ge-
meinsame beobachtete Ereignisrate der Erwachsenen von pre = (26 +30)/(98 +89) = 30%.
Um den geringen Behandlungseffekt nachzuweisen, benétigen wir Nyq,f = 5074 neue Pati-
enten. Fiir eine Power von 80% und Signifikanzniveau von 2.5% koénnen wir auch bei dieser
speziellen Erwachsenenstudie tatséchlich mehr Patienten Nyg prior €insparen, als von Nyg ey s
grob vorhergesagt (vgl. Tab. 4.5, Tab. 4.7). Die Reduktion liegt zwischen 8 bis 73 Patienten.
Die relative Verringerung betragt aber nur 0.2% bis maximal 1.5%. Damit lohnt es sich auch
fiir die neue Erwachsenenstudie nicht, die historischen informativen a-priori Parameter in der
Auswertung zu verwenden.

Das Trimmen der Markovketten im vollen Modell fithrt bei der neuen Kinderstudie genau-
so wie bei der neuen Erwachsenenstudie zu stark abweichenden virtuellen Patientenzahlen
Nad pea und Ngg prior- Die extremsten Unterschiede zwischen Nyq,eq bei Verwendung der ge-

trimmten informativen Parameter im Vergleich zu Nyg peq unter Anwendung der ungetrimm-
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FeNO-Studien Normal-Normal-Modell mit informativer a-priori Verteilung

Hyper a-priori Verteilung fiir 7 bzw. 72 im vollen Modell

r—: (0.001,0.001) HN(0,1) U(0,100) HC(0,1)

o-trim o-trim a-trim o-trim
Geplante pr = 118/393 = 30.03% pc = 140/389 = 35.99%
Kinderstudie

logOR=-0.2703
Nped,ref 1956
Hped,0 -0.301  -0.302 -0.308  -0.308 | -0.310 -0.308 | -0.308  -0.308
Tped,0 0.541 0.455 0.637 0.608 1.785 1.146 0.676 0.625
K oed mréar 95 136 71 78 9 22 63 74
Nped,prior/Nped,ref 0.049 0.070 0.037 0.040 0.005 0.011 0.032 0.038
Nped,prior/Nhist 0.097 0.139 0.073 0.080 0.009 0.022 0.064 0.076
Geplante pr=28.14% pc=31.75%
Erwachsenenstudie
logOR=-0.172

Nad,ref 5074
Had,0 -0.177  -0.177 -0.172  -0.172 | -0.171  -0.167 | -0.172  -0.172
Tad,0 0.599 0.578 0.713 0.708 1.913 1.461 0.758 0.741
Nl mrtier 73 79 50 51 8 12 44 46
Nad prior/Nad,ref 0.015 0.016 0.010 0.010 0.002 0.002 0.009 0.009
Nad,prior/Nhist 0.075 0.081 0.051 0.052 0.008 0.012 0.045 0.047

Tab. 4.7: Heparin-Studien: Bestimmung der Prior Effective Sample Size Np;ior fiir eine neue
Studie unter Verwendung der Parameterschiatzungen des vollen Modells fiir unterschiedliche a-priori
Verteilungen fir 7.

Informative a-priori Parameter der neuen Studie fiped 0, fad,05 Tped,0 UNd Tqq,0, bendtigte Fallzahl mit
nicht-informativen a-priori Verteilungen Npeq rep und Nyg ,cp, Prior Effective Sample Sizes Npeg prior und
Nad,prior- Normal-Normal-Modell mit nicht-informativen und informativen a-priori Verteilungen fiir den
Studieneffekt einer neuen Kinder- und Erwachsenenstudie. Die informativen Parameter der Kinderstudie
sind der a-posteriori pradiktive Erwartungswert fipeqo = ]E(@;ed|y) und die a-posteriori pradiktive Varianz

Tged,o = Vped,r,puanise aus dem vollem Modell der meta-analytisch priadiktiven Methode. Fiir die Erwachsenen-

studie sind die informativen a-priori Parameter analog fqq,0 = E(6,4|y) und ng’o = Vad, 7 pronige-

ten informativen Parameter treten bei der Inverse-Gamma-Verteilung auf. Positiv verhélt
sich die Half-Normal-Verteilung, bei der die Unterschiede der getrimmten Fallzahl sowohl
fir Nodpea als Nydprior am geringsten ausfallen. Sie bewirkt in beiden Féllen die robustesten
Schéatzungen, gleich gefolgt von der Half-Cauchy-Verteilung. Allerdings sind beide fiir die hier

untersuchte ZielgroBe auch die informativsten hyper a-priori Verteilungen.
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5 Simulationsstudie

Die Anwendungsbeispiele haben einige neue Fragen aufgeworfen, die wir dort allerdings nicht
definitiv beantworten konnten. Dies lag daran, dass wir den wahren Behandlungseffekt und die
wahre Streuung der Parameter zwischen den Studien nicht kannten. Dies spiegelt allerdings
die Realitat wieder. Fiir eine neue Heparin-Kinderstudie und eine neue FeNO-Kinderstudie
benétigten wir in beiden Féllen weit iiber 1000 Patienten und fiir eine neue Erwachsenen-
studie sogar mehr als 5000 Patienten. Bei den Kinderstudien wird die bayesianische Power
unter Verwendung informativer Prior und Reduzierung der Fallzahl um Njeq .5 eingehalten.
Ist dies aber immer noch so, wenn die Fallzahl der neuen Studie in einer fiir die praktische
Umsetzung realistischeren Groflenordnung liegt? Wird dann die Power unter Anwendung
der Precision Weight Effective Sample Size ebenfalls eingehalten? Um diese Fragen zu be-
antworten, filhren wir in diesem Kapitel eine Simulationsstudie durch. Hierbei werden wir
verschiedene vorgegebene Szenarien fiir die historischen Studien mit unterschiedlichen Fall-
zahlen und Effekten betrachten. Mit der Simulationsstudie wollen wir den Fragen aus der

Einleitung (Kap. 1) genauer nachgehen. Diese waren:

e Entspricht die Precision Weight Effective Sample Size der a-priori Information iiber den

zukiinftigen Behandlungseffekts einer zukiinftigen Studie?

e Wird die bayesianische Power in einer neuen Studie unter Verwendung der Precision

Weight Effective Sample Size eingehalten?

e Stimmt die Precision Weight Effective Sample Size mit der Prior Effective Sample Size

uberein?

e Wie viele historische Studien sind nétig, um den studienspezifischen Effekt einer zu-

kiinftigen Studie stabil und prézise vorherzusagen?

e Welche hyper a-priori Verteilung fiir die Interstudienvarianz ist bei geringer Anzahl an

Vorstudien geeignet?

In den Simulationen betrachten wir den meta-analytisch pradiktiven Ansatz zur Vereinfa-
chung nur fiir ein Kollektiv. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit nehmen wir an, dass es
sich hierbei um ein Kollektiv von pédiatrischen Patienten handelt. Die Heterogenitit der Stu-
dien setzen wir als moderat voraus. Wir planen eine neue Studie im Parallelgruppendesign,

die die Uberlegenheit der innovativen Behandlung gegeniiber der Standardtherapie zeigen
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soll. Dafiir betrachten wir einen bindren Endpunkt mit dem logarithmierten Odds Ratio als

ZielgroBe. Wir untersuchen die einseitigen Hypothesen (vgl. 3.17)

Odds(pr)
Odds(pc)

Odds(pr)

Hy : = hfatet NtV
0:OR Odds(pc)

>1 versus H,:OR= <1, (5.1)

wobei wie zuvor pr die Ereignisrate unter der innovativen Therapie und po die Ereignis-
rate unter der Standardbehandlung sei. Das bayesianische Signifikanzniveau (vgl. 3.20) sei
a = 0.025 und die bayesianische Power 80%. Die Simulationsstudie gliedert sich in die fol-
genden Schritte: Planung der neuen Studie ohne Vorwissen, Generierung der historischen
Studiendaten fiir die bayesianische Metaanalyse, Durchfithrung der meta-analytisch pradikti-
ven Methode sowie verschiedene Poweranalysen fiir die neue Studie mit informativer a-priori

Verteilung und reduzierter Fallzahl.

5.1 Settings

Zuerst planen wir die neue Studie und ermitteln mit dem Normal-Normal-Modell und den
Powersimulationen aus Kapitel 3.3.3 die benétigte Fallzahl ohne die Nutzung von Vorwissen.
Wir simulieren die Power aus Griinden der Konsistenz, da wir nach dem gleichen Prinzip

auch die Ergebnisse der historischen Studien generieren.

Bemerkung 5.1. Die nachstehende Strategie ldsst sich insgesamt wie folgt interpretieren:
Wir planen die neue Studie beziiglich der Annahme, dass wir den wahren Behandlungseffekt
kennen. Dafiir beriicksichtigen wir jedoch die Schétzer wie den a-posteriori pradiktiven Er-
wartungswert und die Varianz aus den generierten historischen Daten nicht. Im klinischen
Alltag wére dies so, als wenn die Studienplaner fiir die Planung, aus welchen Griinden auch
immer, nur ihr Expertenwissen iiber das mogliche Outcome der neuen Studie nutzen und die-
ses iiber die Vorhersagen aus den historischen Daten stellen. Da sie sich aber eventuell doch
nicht ganz sicher {iber die Richtigkeit ihrer Annahmen sind, wollen sie die historischen Daten
aber auch nicht komplett ignorieren. Darum beriicksichtigen sie das historische Vorwissen in
der Auswertung der neuen Studie. Die a-posteriori priadiktiven Parameter gehen somit als
informative a-priori Parameter in die Auswertung der neuen Studie ein, die aber auf den
wahren Behandlungseffekt gepowert wurde. Wenn die Annahmen stark von den historischen

pradiktiven Parametern abweichen, fiihrt dies dazu, dass das Powerniveau nicht mehr einge-
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halten wird. Ist der informative a-priori Erwartungswert kleiner oder grofler als der fiir die
Planung zugrunde gelegte Behandlungseffekt und gleichzeitig die a-priori Prézision sehr grof,
ist die neue Studie unter- oder tiberpowert. Allerdings ist dies im klinischen Alltag géngig,

denn der angenommene Therapieeffekt weicht oft von der tatsdchlichen Beobachtung ab.

Im Folgenden betrachten wir zwei unterschiedliche Szenarien. Eine Ubersicht der Annahmen

und Einstellungen findet sich in Tabelle 5.1.

5.1.1. Szenario A

Planung der neuen Studie. In Szenario A nehmen wir an, dass der wahre Behandlungsef-
fekt der Grundgesamtheit einem Odds Ratio von ORg = 0.5 entspricht. Das wahre Log Odds
Ratio betrigt demnach pg = —0.693. Als gemittelte Ereigniswahrscheinlichkeit pro iber bei-
de Behandlungsgruppen wéahlen wir pro = 5/12 = 41.67%. Mit dem gewéahlten Odds Ratio
ergibt sich damit fiir die Ereignisrate unter der innovativen Therapie pr = 1/3 = 33.3% und
fiir die Ereignisrate unter der Standardtherapie pc = 50%. Weiter nehmen wir an, dass die
Heterogenitéit der Studien moderat ist. Da im Intervall p =+ 1.967 ca. 95% der Werte von 6
liegen, ergibt sich damit das Verhéltnis des 97.5% OR zum 2.5% OR von exp(3.927). Die-
ser Ausdruck représentiert einen verhédltnisméfligen ,Range“ der Odds Ratios zwischen den
Studien [vgl. 62, S. 169]. Smith etal. [59] schreiben, dass es sehr unwahrscheinlich ist, im
Kontext von Metaanalysen eine grofiere Streuung der Odds Ratios als exp(3.927) = 10, also
7 = 0.59, zu beobachten. Spiegelhalter etal. [62] geben in diesem Zusammenhang folgende
Interpretation der Werte fiir 7: Werte von 0.1 bis 0.5 sind annehmbar, von 0.5 bis 1.0 als
ziemlich hoch einzustufen, und Werte {iber 1.0 stehen fiir eine extreme Heterogenitét. Fiir die
Annahme einer moderaten Heterogenitét setzen wir deshalb die wahre Interstudienstandard-
abweichung auf 79 = 0.5. Dies entspricht einem ,, Range“ der Odds Ratios von exp(3.927) =7.1.
Fir die Planung der neuen Studie bendtigen wir die Standardabweichung nicht, jedoch fiir
die Generierung der studienspezifischen Effekte der historischen Studien.

Das Normal-Normal-Modell mit nicht-informativer a-priori Verteilung, also ohne Einbringung
von Vorwissen, und die zugehorige Poweranalyse liefern die bendtigte Fallzahl von N, =
2-135 = 270 auswertbaren Patienten in der neuen Studie. Diese Fallzahl entspricht einer
Grofle, die fir die praktische Umsetzung geeignet ist und die tatséchliche Durchfithrung einer

neuen klinischen Studie realisierbar macht.
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Historische Daten. Die historische Gesamtfallzahl aller Studien setzen wir in Szenario A
fest auf Np; = 600. Wir variieren die Anzahlen der historischen Studien und betrachten
jeweils 3, 4, 5 und 6 historische Studien als Grundlage pro Metaanalyse. Die Fallzahl in jeder
Studie ist dabei gleich. Demnach ergeben sich die Fallzahlen N = 200, 150, 120, 100 der
einzelnen historischen Studien. Desweiteren sei das Gruppenverhéltnis zwischen Behandlungs-

und Kontrollgruppe gleich, sodass sich in jedem Studienarm gleich viele Patienten befinden.

5.1.2. Szenario B

Planung der neuen Studie. In Szenario B unterstellen wir einen etwas kleineren Behand-
lungseffekt, wihrend wir aber von einer gréfleren Anzahl historischer Patienten ausgehen. Wir
nehmen an, dass der wahre Behandlungseffekt einem Odds Ratio von ORy = 0.7 entspricht.
Demnach ist das wahre Log Odds Ratio pg = —0.357. Weiter setzen wir eine gemittelte Ereig-
nisrate iiber beide Behandlungsgruppen von prc = 35.91% voraus. Daraus ergibt sich fir die
erwartete Ereignisrate unter der innovativen Therapie pr = 31.82% und fiir die erwartete Er-
eigniswahrscheinlichkeit unter der Standardtherapie in der Kontrollgruppe pc = 40%. Mit der
Methodik aus Kapitel 3.3.3 fithren wir erneut eine Fallzahlschétzung mit nicht-informativer
Startverteilung durch. Wir benétigen unter diesen Annahmen N,y = 2-537 = 1074 auswert-

bare Patienten zum Nachweis der Alternativhypothese Hi : pg < 0.

Historische Daten. In diesem Szenario betrachten wir als historische Datenbasis eben-
falls jeweils 3, 4, 5 und 6 Studien. Als Fallzahl der einzelnen Studien wéihlen wir N =
334, 250, 200, 167 mit jeweils gleichen Gruppenverhéltnissen. Demzufolge ist die Gesamt-
fallzahl Ny;; = 1000 fiir 4 bzw. 5 Studien und Ny;s = 1002 flir 3 und 6 Studien.

5.1.3. Generierung der historischen Studien

Fiir jedes Szenario und jede Studienanzahl generieren wir 10000 zuféllige historische Stu-
dienkonstellationen fiir die Metaanalysen. Dafiir ziehen wir fiir jede Studie den Gruppenpa-
rameter 6, das ,wahre“ Log Odds Ratio der einzelnen Studie, aus der Normalverteilung:
O, ~ N(uop,m0) mit h € {1,...,H} und H € {3,4,5,6}. Unter der Annahme der vorgegebe-
nen festen gemittelten Ereigniswahrscheinlichkeit pro erzeugen wir fiir das studienspezifische
Log Odds Ratio eine Kontingenztafel mit insgesamt 10000000 Beobachtungen. Uber die-

sen Hilfsschritt kénnen wir fir jede Studie die studienspezifischen ,wahren“ Ereignisraten
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Szenario A Szenario B

ORy 0.5 0.7

o = LogORy -0.693 -0.357
To 0.5 0.5
pre 41.67% 35.91%

pT 33.33% 31.82%

pC 50.0% 40.0%
Nyey 270 1074
Npist 600 1000 (1002)
# Studien Fallzahl pro Studie

3 N =200 N =334

4 N =150 N =250

5 N =120 N =200

6 N =100 N =167
# Metaanalysen 10000
MCMC-Einstellungen

Markovketten 2

Burn-In 10000

Iterationen 110000

Thinning 10
Poweranalyse 100000 Simulationen der neuen

Studie pro Metaanalyse

Tab. 5.1: Ubersicht der Simulationsszenarien und Einstellungen.

tr und tc bestimmen. Diese Ereignisraten bendtigen wir, um schlieflilich binomialverteilt die

beobachteten Ereigniszahlen er und ec der historischen Studie zu generieren

N N
er ~ Bin (2,tT> und eg ~ Bin (2,tc) .

Kurzum, wir ziehen also mit den bekannten Hyperparametern po und 7 die Studienparameter
0n aus der gemeinsamen Normalverteilung. Anschliefend nehmen wir an, dass die beobachte-
ten Studienergebnisse zusétzlich wiederum um den ,wahren“ Studienparameter streuen und

konstruieren demgeméf die beobachteten Ereigniszahlen (vgl. Abb. 2.2).

5.1.4. MCMC-Simulationen

Fiir jedes Szenario und jede Studienanzahl betrachten wir 10 000 zuféllige Konstellationen der
historischen Daten. Fiir jede Studiensituation berechnen wir die in Kapitel 3 beschriebenen
hierarchischen Modelle. Wir simulieren das volle Modell sowie das Referenzmodell und fithren

die Trimming-Methode mit o = 0.1% durch. Fiir das MCMC-Sampling des vollen Modells und
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des Referenzmodells generieren wir 2 Markovketten mit jeweils 110000 Iterationsschritten.
Als Burn-In werden die ersten 10000 Updatingschritte fiir die Auswertung weggelassen. Da
zu erwarten ist, dass das Gewicht der simulierten historischen Daten voraussichtlich nicht
sehr hoch sein kann, ist mit einer erhohten Autokorrelation der Iterationsschritte zu rechnen.
Aus diesem Grund verwenden wir einen Thinning-Parameter von 10. Das heifit, es wird nur
jeder zehnte Schritt einer Markovkette gespeichert. Insgesamt erhalten wir bei jeder Meta-
analyse 2-10000 giiltige Iterationen fiir die Bestimmung der a-posteriori Verteilungen. Im
a-getrimmten Modell betrégt die Anzahl dementsprechend 19960 Werte. Als Ergebnis der
10000 einzelnen Studienkonstellation speichern wir den a-posteriori pradiktiven Erwartungs-
wert 6% sowie die zugehorige Standardabweichung V., den a-posteriori Erwartungswert der
Interstudienvariation 7, den Gewichtungsfaktor der Prézisionen w und die errechnete Preci-
sion Weight Effective Sample Size N.;r. Das Gleiche gilt fiir die zugehorigen a-getrimmten
Werte. Da wir in beiden Szenarien jeweils den wahren Therapieeffekt pg und dessen Vari-
anz 7¢ kennen, konnen wir auBlerdem fiir jede Studiensituation die wahre Precision Weight

Effective Sample Size Ny berechnen (vgl. 3.16).

5.1.5. Powerbetrachtung

Mit jedem Ergebnis der 10000 Metaanalysen fithren wir eine Poweranalyse durch. Wir be-
nutzen den a-posteriori priadiktiven Erwartungswert und die Standardabweichung von 6* als
informative hyper a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie. Die
Fallzahl der neuen Studie N,y =270 bzw. N,.; = 1074 reduzieren wir jeweils um Ncsr. An-
schlieBend simulieren wir 100 000 mal das Ergebnis der zukiinftigen Studie unter Einbringung
des Vorwissens. Wir notieren die relative Haufigkeit bayesianisch signifikanter Ergebnisse und
erhalten somit fiir jede erzeugte Metaanalysenkonstellation eine bayesianische Power (vgl.

Kap 3.3.3).

5.1.6. Berechnung der Prior Effective Sample Size

Zusatzlich berechnen wir die wirkliche Fallzahleinsparung der neuen Studie Ny.;-. Dafiir
nutzen wir den a-posteriori pradiktiven Erwartungswert E(6*|y) und die a-posteriori pradik-
tive Varianz V; als informative a-priori Parameter. Die Fallzahl N, bestimmen wir nach
Formel 3.30. Die Prior Effective Sample Size wird unter Konstanthaltung der Power von 80%

berechnet. Aus den in Bemerkung 5.1 beschriebenen Griinden, kann es sein, dass die infor-
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mativen a-priori Parameter einen anderen Behandlungeffekt suggerieren als in der Planung
unterstellt. Darum kann die Fallzahl Nz, unter Verwendung der informativen a-priori
Parameter, die zum Erreichen einer Power von 80% benétigt wird, nicht nur kleiner sein als
die geplante uninformative Fallzahl N,.r, sondern diese sogar iibersteigen. Nach Definition
3.30 kann damit Np;r negativ werden. Ein negatives Np,;or bedeutet, dass diese Anzahl an
Patienten noch zusétzlich zu den urspriinglich benétigten Patienten N,y rekrutiert werden

missen.

5.2 Adjustiertes Simulationssetting zur Validierung der Precision

Weight Effective Sample Size

In dem bisherigen Simulationssetting kdnnen wir nicht nachweisen, ob einerseits die geschétzte
Precision Weight Effective Sample Size N,y der ermittelten a-posteriori pradiktiven Prazision
des Studieneffekts entspricht und andererseits, ob sie wirklich mit der Prior Effective Sample
Size Nprior iibereinstimmt. Bei der Berechnung von N.¢r (vgl. Gleichung (3.7)) werden nur
die Préazisionen des vollen Modells und des Referenzmodells beriicksichtigt. Der a-posteriori
pradiktive Erwartungswert geht nicht in die Evaluierung ein. Auflerdem ist N,.; unabhéngig
von den Annahmen der neuen Studie und immer konstant. Falls in der neuen Studie die bei
nicht-informativer Planung bendétigte Fallzahl N,..; um N.y; reduziert wird und die histo-
rischen informativen Prior verwendet werden, hat dies konsequenterweise Auswirkungen auf
die Power. Da wir die historischen Daten fiir jede Metaanalyse zuféllig generieren, kann es
vorkommen, dass der a-posteriori pradiktive Erwartungswert nicht mit dem jeweils angenom-
menen Behandlungseffekt pg = —0.693 bzw. pg = —0.357 der neuen Studie iibereinstimmt.
Somit ist zu erwarten, dass die Power der neuen Studie nicht 80% betragen kann, wenn
ein verzerrter a-posteriori priadiktiver Erwartungswert mit kleiner Varianz als informativer
a-priori Therapieeffekt in die Auswertung einflief3t.

Im Gegensatz dazu wird fiir die Bestimmung der Prior Effective Sample Size N, die Power
konstant gehalten, sodass Npyior direkt durch die informativen a-priori Parameter beeinflusst
wird. Zur Uberpriifung der Gleichheit von Negp und Nppjor miissen wir also eine Situation
erzeugen, sodass unter Reduzierung der Fallzahl der neuen Studie um N,y die Power genau
80% betragen miisste. Dies sollte genau dann der Fall sein, wenn der a-posteriori pradiktive

Erwartungswert gleich dem angenommenem Effekt ist. Die a-priori Information wird dann
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nur durch die a-posteriori priadiktive Varianz V; beeinflusst, die auch in die Berechnung von
Neyyr eingeht.

In der klinischen Realitdt wiirden wir iiblicherweise die neue Studie beziiglich des beobach-
teten historischen Therapieeffekts planen. Dieser ist fiir gewohnlich ein guter Schétzer des
unbekannten wahren Behandlungserfolgs. Das in Bemerkung 5.1 beschriebene Vorgehen, in
der die historischen Vorhersagen fiir die Planung ignoriert werden, ist aus den bereits beschrie-
benen Griinden nur suboptimal. Um nun zu vermeiden, fiir jede der 10 000 bereits simulierten
Metaanalysedaten auf Basis der beobachteten historischen Effekte eine neue Studie zu pla-
nen, bedienen wir uns eines einfachen technischen Tricks. Wir miissten sonst jeweils andere
Ereignisraten und Log Odds Ratios fiir jede neue Studie unterstellen, sodass die Fallzahlschét-
zungen sehr unterschiedliche Ergebnisse ergeben. Um dies zu umgehen und die neu geplanten
Studien vergleichbar zu machen, behelfen wir uns mit einer Adjustierung der historischen Er-
gebnisse. Wir verschieben die historischen a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte E(6*|y)
auf den wahren Effekt. Somit ist der informative a-priori Erwartungswert der neuen Studie

in Szenario A bzw. B gleich dem geplanten Studieneffekt, also
Szenario: A pp =—0.693 und Szenario: B po = —0.357. (5.2)

Dadurch basieren nun die bereits geplanten Studien aus dem vorherigen Abschnitt 5.1, fir
die wir den wahren Behandlungserfolg als Planungsannahme unterstellt haben, auf dem his-
torischen Effekt. Jede Metaanalyse liefert durch die Adjustierung denselben Punktschétzer,
aber unterschiedliche Préazisionen.

In dieser angepassten Situation konnen wir jetzt herauszufinden, ob die geschitzte Precision
Weight Effective Sample Size N.s; der informativen a-priori Prézision entspricht. Die Um-
rechnung der Prézision bzw. des Informationsgehalts der historischen Daten in Ny folgt
bekanntermaflen heuristischen Argumenten. Zur Beantwortung der Fragen fithren wir eine
zusdtzliche Poweranalyse fiir alle 10000 Metaanalysekonstellationen in Szenario A und B
durch. Fiir die adjustierten Powerbetrachtungen der neuen Studie verwenden wir aus der
meta-analytisch pradiktiven Methode nur N.¢r und die errechnete a-posteriori pradiktive
Standardabweichung VTl/ 2 Wir benutzen, wie zuvor im Modell (3.24), Vrl/ 2 aus dem vollen
Modell als informativen a-priori Hyperparameter der Standardabweichung. Im Gegensatz da-
zu setzen wir den a-priori Erwartungswert auf den geplanten Effekt (vgl. (5.2)). Anschlielend
fithren wir erneut die neue Studie mit reduzierter Fallzahl durch. Sofern nun die Precision

Weight Effective Sample Size genau den zusétzlichen Powergewinn ausgleichen wiirde, der
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durch die Verwendung der informativen a-priori Prézision entsteht, sollte die Power ca. 80%
betragen. Falls sie niedriger als 80% ist, wird N, ¢s zu hoch geschétzt. Falls sie 80% iibersteigt,
ist die Schiatzung von Ncsy eher zu konservativ.

Ferner kénnen wir in dieser adjustierten Situation nachweisen, ob die Precision Weight Ef-
fective Sample Size N.s; gleich der Prior Effective Sample Size Njiop ist. Dazu bestimmen
wir die Anzahl der Patienten, um die die neue Studie reduziert werden kann, sodass unter
Verwendung der informativen Prior die Power von 80% eingehalten wird. Da der informati-
ve a-priori Behandlungseffekt auf den angenommenen Studieneffekt zentriert ist (vgl. (5.2)),
wird die Ersparnis an Patienten nur durch die informative a-priori Prézision beeinflusst. Die
Prior Effective Sample Size Nppior ist damit unabhangig vom informativen a-priori Erwar-
tungwert, da dieser fiir alle Metaanalysenresultate gleich ist. Somit entspricht Ny.;o genau
dem Informationsgehalt {iber den zukiinftigen Studieneffekt, der durch die a-priori Prézision
weitergegeben wird. Wenn Nf; korrekt vorhergesagt wird, sollten die beiden verschiedenen
effektiven Fallzahlen in diesem Setting iibereinstimmen.

Bei den adjustierten Untersuchungen haben die historische Studienanzahl und die hyper a-
priori Verteilung fiir 7 keinen Einfluss auf die Beantwortung der beiden Fragen. Darum kénnen

wir die Ergebnisse fiir jedes Szenario auch gepoolt darstellen.

5.3 Ergebnisse der Simulationsstudie

In diesem Abschnitt préasentieren wir ausgewéhlte Ergebnisse, die besonders zur Beantwor-
tung unserer Fragen beitragen. Ausfithrliche Tabellen und ergénzende Grafiken fiir alle Sze-
narien und Studienanzahlen sind im Appendix angegeben. Die verschiedenen Grafiken sind
immer identisch aufgebaut (z. B. Abb. B.1). In Teilabbildung (a) sind die Ergebnisse fiir das
Simulationsszenario A dargestellt. In Teilabbildung (b) die Ergebnisse fir das Simulationss-
zenario B. Diese beinhalten wiederum die Ergebnisse aufgeteilt nach Anzahl der vorhandenen

historischen Studien (3, 4, 5, 6).

5.3.1. Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen

Precision Weight Effective Sample Size N.s;. Betrachten wir als ersten Parameter die

Precision Weight Effective Sample Size N.;¢. Am anschaulichsten lassen sich die ermittelten
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Anzahlen virtueller Patienten an den Boxplots in Abb. B.1 vergleichen. Dort erkennen wir,
dass bei allen Verteilungen mit Erhohung der historischen Studienanzahl trotz Konstanthal-
tung der Gesamtfallzahl Ny, die Fallzahl N, steigt. Allerdings gibt es grofle Unterschiede
zwischen den hyper a-priori Verteilungen. Wéahrend bei der Gleichverteilung die Fallzahl im
Median sehr niedrig ist (Szenario A: 0 bis 23 Patienten, Szenario B: 0 bis 25 Patienten)
wird sie bei der Inverse-Gamma im Median sehr hoch geschéitzt (Szenario A: 9 bis 57 Pati-
enten, Szenario B: 9 bis 119 Patienten). Wir sehen, dass bei der Inverse-Gamma-Verteilung
viele sehr hohe Werte entstehen, die die benétigte Fallzahl fiir die neue Studie N,..; = 270
in Szenario A fast iibersteigen. Die einzelnen Werte sind in Tabelle B.1 und Tabelle B.2
dargestellt. Die Maximalwerte liegen in Szenario A bei Ng¢r € (86,255) und in Szenario B
bei Nerr € (118,394). Die Precision Weight Effective Sample Sizes bei der Half-Cauchy- und
Half-Normal-Verteilung sind fast identisch und liegen zwischen den Ergebnissen der Gleich-
verteilung und der Inverse-Gamma-Verteilung. Die wahre Precision Weight Effective Sample
Size Nipqye verdandert sich nur wenig mit Erhohung der Studienzahl. Da die wahre Interstudien-
standardabweichung 7 in beiden Szenarien bekannt ist, wird Ny, durch die Beobachtungen
nur in Form der Intrastudienvarianz beeinflusst (siehe Formel 3.16). Die Intrastudienvarianz
ist wiederum nur von den Fallzahlen und Ereignisraten der einzelnen Studien abhéngig. Da-
mit kann Ny nicht viel variieren. Im Median betragt Ny in Szenario A 48 bis 56 und
in Szenario B 51 bis 58. Wenn wir Ny als Referenzwert annehmen, kénnen wir erkennen,
dass mit der Half-Normal-, Half-Cauchy- und Gleichverteilung dieser Wert unterschétzt wird
(Abb. B.1). Bei der Inverse-Gamma-Verteilung ist dies bei 3 historischen Studien ebenfalls
noch der Fall. Allerdings dndert sich dies bereits ab 4 Studien. Wéahrend der Median von
Neyp ungefdhr Ny entspricht, wird Ngy¢ in vielen Féllen zu hoch geschétzt. Die tibrigen
drei Verteilungen halten das Level von Ny in etwa ein und fithren zu eher konservativen
Precision Weight Effective Sample Sizes. Die hoheren Fallzahlen kommen durch die zuféllige
Generierung der historischen Daten zustande. Es konnen zufillig sehr homogene und sehr
heterogene Studienkonstellationen entstehen. Die beobachtete Interstudienvarianz 72 kann
daher von 0.52 abweichen. Eine niedrigere Interstudienvarianz fiihrt dann zu einer viel hohe-
ren Precision Weight Effective Sample Size.

Vergleichen wir N.¢r im vollen Modell mit Nefs ¢rim im getrimmten Modell, so sehen wir,
dass die Unterschiede mit zunehmender Studienanzahl geringer werden. Die Schiatzungen der
einzelnen Parameter werden durch Erhéhung der Studienzahl genauer. Die hyper a-priori Ver-
teilungen verlieren an Einfluss. Bei den drei Verteilungen HN(0,1), HC(0,1) und U(0,100)

gleichen sich die Fallzahlen N,y langsam an. Bei 6 Studien stimmen die Fallzahlen schon
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fast iiberein. Die Inverse-Gamma-Verteilung fithrt durch ihre Schéitzungen in allen Situatio-
nen zu tendenziell héheren Precision Weight Effective Sample Sizes als bei den anderen drei
Verteilungen. Wenn wir die Situation mit nur 3 Studien betrachten, erkennen wir deutliche
Unterschiede zwischen der getrimmten und ungetrimmten Fallzahl. Das Entfernen von 40
extremen Werten in Szenario A fiihrt bei der Inverse-Gamma-Verteilung zu einer 2.14 fa-
chen, bei der Gleichverteilung zu einer 1.93 fachen, bei der Half-Cauchy- zu einer 1.29 fachen
und bei der Half-Normal-Verteilung nur zu einer 1.08 fachen medianen Erhohung der ge-
trimmten Fallzahl gegeniiber der ungetrimmten Fallzahl (Tab. B.3a, Tab.B.3b). Die Maxima
unterscheiden sich noch viel deutlicher. Positiv féllt hier die Half-Normal-Verteilung auf. Die
maximale Erhohung durch das Trimmen betrdgt das 1.7-fache. Sie liefert damit bereits bei 3
Studien die stabilsten Ergebnisse fiir N.s;. Direkt danach folgt die Half-Cauchy-Verteilung,
die allerdings vereinzelt sehr extreme Unterschiede zwischen getrimmter und ungetrimmter
Fallzahl aufweist (Szenario A, 3 Studien: Max. 40.82 fache Erhohung). Wir miissen allerdings
beriicksichtigen, dass es sich hierbei um faktorielle Erh6hungen handeln. Das Maximum 40.82
tritt beispielsweise fiir Neyp = 0.53 und Negy grim = 21.69 auf. Hierbei wurde VT1 /% yon 5.61
auf 0.88 verkleinert. Fiir 90% der Beobachtungen liegt die Erhohung aber in einem tolerier-
baren Bereich. Bei der Gleichverteilung kann Nty durch das Trimmen in absoluten Zahlen
nicht wesentlich erhoht werden, da Ny im Maximum gerade 1 Patient betrdgt. Bei meh-
reren historischen Studien ist das Verhéltnis von N.s¢ (getrimmtes Modell/volles Modell)
immer noch relativ hoch, wobei die absolute Differenz nur ca. 10 Patienten betrdgt. Bei der
Inverse-Gamma-Verteilung néhert sich das mediane Verhéaltnis dem Wert 1.1 an. Die groflen
Verhéltnismaxima, die noch bei 3 und 4 Studien auftreten, verschwinden in Szenario A und
B ab 5 Studien. Das maximale Verhéltnis betragt bei 3 Studien 1352.96. Die Fallzahlen sind
hier Negr=0.07 und Negs trim = 92.98. Die Standardabweichung VT1 /2 wird durch das Trim-
men von 16.17, einer vollig unrealistischen Schitzung, auf 0.44 gesenkt. Die Bewertung der
Daten in diesem extremen Szenario ist mit der I'"1(0.001,0.001) Startverteilung daher kei-
neswegs robust. In Szenario A bei 6 Studien {ibersteigt die getrimmte virtuelle Patientenzahl
bei der Inverse-Gamma-Verteilung in 20 Féllen die Referenzfallzahl N,..y = 270 der geplanten
Studie. Weil es aufgrund der hohen Bewertung der historischen Ergebnisse nicht mehr not-
wendig scheint eine neue Studie durchzufiihren, beriicksichtigen wir diese Resultate fiir die
Poweranalyse nicht.

In Abbildung 5.1 sind exemplarisch die Scatterplots fiir 3 und 5 Studien fiir Szenario A dar-
gestellt. Alle anderen Konstellationen sind in den Streupunktdiagrammen B.2 abgebildet.

Wir kénnen deutlich die Unterschiede zwischen der ungetrimmten und getrimmten Fallzahl
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Abb. 5.1: Scatterplots: Vergleich zwischen N, im vollen und im getrimmten Modell in Szenario A

bei 3 und 5 Studien.

erkennen. Im Idealfall hat das Trimmen des Modells keinen grofien Einfluss auf N.s¢. Die

getrimmte virtuelle Fallzahl sollte dann geringfiigig grofler als die ungetrimmte Fallzahl sein.

Die Punkte in den Abbildungen sollten demnach fiir jede der Verteilungen auf einer gemein-

samen Geraden liegen, die leicht steiler verlduft als die Winkelhalbierende. Dies ist in den
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Szenarien bei 5 und 6 historischen Studien der Fall. Die Masse der Punkte formt bei jeder
hyper a-priori Verteilung eine Gerade (Abb. 5.1). Ab 5 Studien sind die Residuen deutlich
kleiner. Es gibt weniger Ausreiflerpunkte, die von der hypothetischen Regressionsgeraden ab-
weichen. Bei der Gleichverteilung und Inverse-Gamma-Verteilung treten diese jedoch noch
vergleichsweise haufig auf. Ist die Studienzahl klein, das heifit 3 oder 4 Studien, so sind die
Residuen groff. Bei der Inverse-Gamma-Verteilung ist der Einfluss auf N.yy durch Anwen-
dung der o-Trimming-Methode am gréiten. Wie bereits weiter oben gezeigt, wird Ny, durch
das Trimmen teils wesentlich vergroflert. Die Korrelation zwischen der getrimmten und unge-
trimmten Fallzahl ist niedrig. Auch bei der Half-Cauchy-Verteilung ist die Streuung noch sehr
hoch. Die Schétzungen sind demnach bei 3 oder 4 Studien fiir diese Startverteilungen nicht
robust. Wir kénnen jedoch bereits einen linearen Trend erkennen. Bei der Gleichverteilung
reduzieren sich die Fallzahlen in dieser Darstellung fast auf einen Punkt (griin), da Ness in
beiden Modellen nur 0.3 bis 2.8 betrégt. Die Half-Normal-Verteilung performt bei 3 Studien
bereits am besten. Die Punkte (gelb) stellen eine klar abgrenzbare Gerade dar. Die Streuung
ist dulerst gering. Durch die Erhéhung der Studienanzahl nédhern sich die Punkte immer
mehr einer eindeutigen Regressiongeraden an. Die Korrelation nimmt zu und die Residuen
ab.

Allein durch die Betrachtung der Precision Weight Effective Sample Size N.;y konnen wir
bereits davon ausgehen, dass bei 3 Studien keine zuverldssige Bewertung der historischen

Daten und Prognose eines zukiinftigen Behandlungseffekts moglich sind.

Gewichtungsfaktor des historischen Informationsgehalts w. Der Gewichtungsfaktor w ist
nicht anderes als N.;; multipliziert mit einer Konstanten, hier der historischen Fallzahl
Nhist = 600 bzw. Npise = 1000 (1002). Deshalb gelten fiir w dieselben Aussagen, die wir im
vorherigen Abschnitt fiir N.¢; getroffen haben. Die Ergebnisse fiir den Gewichtungsfaktor
sind in Abbildung B.3 und den Tabellen B.4 sowie B.5 zusammengefasst.

A-posteriori pradiktive Erwartungswerte von 0*. Als Néchstes befassen wir uns mit den
a-posteriori pradiktiven Erwartungswerten E(6*|y). Wie wir in den Boxplots in Abb. B.4 und
den Tabellen B.6 und B.7 sehen, gibt es keine Unterschiede zwischen den gewéhlten a-priori
Verteilungen und dem ungetrimmten und getrimmten Modell beziiglich E(6*|y). Alle Werte
sind fast identisch. Die Erwartungswerte sind symmetrisch um die wahren Log Odds Ratios
po = —0.693 bzw. pg = —0.357 verteilt. Daran konnen wir sehen, dass die historische Datenge-

nerierung wie vorgesehen funktioniert hat. Wie in Gleichung (2.10) dargestellt, stimmen die
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a-posteriori priadiktiven Erwartungswerte mit den a-posteriori Erwartungswerten iiberein. Es
handelt sich um Punktschitzer, fiir die wir als hyper a-priori Verteilung beziiglich p die sehr
schwach-informative Normalverteilung N (0,10°) gewithlt haben (vgl. Formel (2.41)). Gerade
weil diese Verteilung wenig informativ ist und die hyper a-priori Verteilung fiir 7 eine ange-
messene Streuung zulésst, stimmt E(6*|y) mit dem beobachteten gepoolten Log Odds Ratio
tiberein (vgl. Formeln (2.8), (2.15)). Da 7 auf den Punktschétzer, den a-posteriori pradikti-
ven Erwartungswert von 6*, fast keinen Einfluss hat, waren auch keine Unterschiede zwischen
den gewéhlten a-priori Verteilungen fiir 7 beziiglich dieses Parameters zu erwarten. Unsere
Beobachtungen decken sich mit den Erkenntnissen in Lambert et al. [40, S. 2409], wo ebenfalls

keine Unterschiede bei den Punktschatzern auftraten.

Interstudienvarianz 72. Anders verhalt sich dies bei der Interstudienvarianz 72. Die Aussa-

gen fiir 72 sind in Setting A und B identisch. In den Abbildungen B.5 und den Tabellen B.8,
B.9 sind jeweils die a-posteriori Erwartungswerte der Standardabweichung 7 der einzelnen
Metaanalyse-Daten dargestellt. Wenn wir im Folgenden von 7 sprechen, sind immer die a-
posteriori Erwartungswerte E(7|y) gemeint. Anhand der Boxplots in Abbildung B.5 ldsst sich
bei den einzelnen Verteilungen gut erkennen, wie 7 durch Erhéhung der Studienzahl immer
mehr durch die Daten geprigt wird. Der Einfluss der a-priori Verteilungen ldsst nach. Die
am wenigstens informative Verteilung U(0,100) bendtigt hierfiir die meisten Beobachtungen.
Die wahre Interstudienvariation 7 wurde von uns in beiden Szenarien fest auf 0.5 gesetzt.
Wir sehen, dass die Boxplots sich diesem Wert, erkennbar an der Referenzlinie, anndhern.
Hieran lasst sich ebenfalls feststellen, dass die Simulation der historischen Ereigniszahlen im
Mittel iiber alle Metaanalysekonstellationen korrekt gelungen ist. Die Gleichverteilung ver-
hélt sich sehr konservativ und schétzt 7 regelméfBig zu hoch. Die beobachteten Log Odds
Ratios der wenigen Studien geniigen noch nicht, um die a-priori Verteilung ausreichend ab-
zuandern und einzuschrianken. Die Half-Normal- und die Half-Cauchy-Verteilung zeigen die
geringsten Schwankungen. Ab 4 Studien verdndert sich 7 nur noch unmerklich. Wahrend sich
bei der Half-Normal-, Half-Cauchy- und Gleichverteilung der Median und der Mittelwert der
a-posteriori Erwartungswerte von 7 langsam dem wahren Wert 0.5 ndhern, befindet sich der
Median bei der Inverse-Gamma-Verteilung bereits ab 4 Studien unterhalb des wahren Wer-
tes. Im Mittel wird 7 systematisch zu klein geschétzt. Auffillig ist aulerdem, dass obwohl der
Grofiteil der a-posteriori Erwartungswerte niedriger ist als bei den anderen Verteilungen, die
Maxima deutlich héher sind. Wenn wir nun noch beriicksichtigen, dass dies nur die mittle-

ren Standardabweichungen sind und dass es somit sehr viel extremere Iterationswerte in den
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Markovketten fiir 7 geben muss, wird das Ausmafl der Unterschétzung von 7 noch klarer. Da
7 direkten Einfluss auf V. und somit auf w bzw. Nty und Npior hat, erklirt dies, warum w
und N,y bei der Inverse-Gamma-Verteilung groler sind. Die Unterschiede zum getrimmten
Modell sind vernachléssigbar, weil die Markovketten beziiglich der Werte von 6* getrimmt

wurden.

A-posteriori pradiktive Varianz V.. Die Schitzungen der Varianz V; haben den gréfiten
Einfluss auf den Extrapolationswert der historischen Daten. Sie beeinflussen unmittelbar den
Gewichtungsfaktor w und damit auch N.yy. Die Varianzen des zukiinftigen Studieneffekts
verhalten sich &hnlich wie die a-posteriori Erwartungswerte fiir 7. Allerdings sind die Auswir-
kungen der Startverteilungen auf V; noch drastischer. Anhand der Boxplots in Abbildung B.6
sehen wir, dass bei 3 und 4 Studien sehr grofie Standardabweichungen entstehen. Die Werte
bei der Gleichverteilung passen sich erst ab 6 Studien denen der anderen Verteilungen an. Die
Gleichverteilung verhalt sich auch fiir diesen Parameter konservativ. Bei 3 Studien betragt
V% unter Verwendung von U(0,100) in Szenario A im Median 8.01 und in Szenario B im
Median 7.86 (Tab. B.10, B.11). Die Prézision geht gegen 0. Die historischen Daten beinhalten
ergo keine Information iiber den Therapieffekt einer zukiinftigen Studie. Somit wird V; nahe-
zu immer héher geschétzt, als mit den iibrigen Startverteilungen. Die einzige Ausnahme stellt
hier die unbeschrinkte Inverse-Gamma-Verteilung dar. Mit I'=1(0.001,0.001) werden in bei-

/2 grofer als 10 geschétzt. Diese Werte

den Szenarien bei 3 Studien Standardabweichungen VT1
sind in reellen Situationen undenkbar. Die Variation bezieht sich auf die logarithmierten Wer-
te. Der wirkliche Therapieeffekt, das Odds Ratio, kénnte damit nach [62, S. 169] irgendwo
im verhéltnisméBigen ,,Range“ (vgl. Kap. 5.1) von exp(3.927) = exp(39.2) = 1.43 - 1016 sein.
Anders gesagt, das wahre Odds Ratio kann fast alle moglichen Werte zwischen 0 und oo
annehmen. In diesem Kontext ist daher auch keine sinnvolle Vorhersage eines zukiinftigen
Studienergebnisses moglich. Obwohl bei der Inverse-Gamma-Verteilung bei 3 und 4 Studien
immer wieder vereinzelt hohe Werte vorkommen, sind die minimalen Werte bereits niedriger
als bei den anderen Verteilungen. Dies fiihrt zu einer Uberschitzung der Priizision von §*. Den
historischen Ergebnissen wird somit mehr Bedeutung zugesprochen als sie tatséchlich tiber
die Genauigkeit des zukiinftigen Studieneffekts beinhalten. Der Einfluss der a-Trimming-
Methode ist bei der Inverse-Gamma- und der Gleichverteilung beim Vorliegen von nur 3 und
4 Studien grof3. Durch das Entfernen extremer Iterationsschritte beziiglich #* wird konsequen-
terweise VTl/ ? kleiner. Je grofler VTl/ ? bereits im vollen Modell geschéatzt wird, desto grofer ist

der Unterschied zur getrimmten Varianz. Da bei U(0,100) und I'"1(0.001,0.001) sehr hohe
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Varianzen bzw. einzelne Ausreifler generiert werden, ist die Auswirkung des Trimmens bei
beiden Verteilungen stark. Bei der Half-Normal- und der Half-Cauchy-Verteilung sind die
Differenzen zwischen den Modellen geringer. Durch die schwach-informativen HN(0,1)- und
HC(0,1)-Verteilungen wird die Varianz bereits im Vorfeld auf einen realistischen Wertebe-
reich eingeschriankt. Daher konnen keine extremen Ausreifler entstehen. Die Werte fiir VTl/ 2
bei der Half-Normal-Verteilung streuen insgesamt am wenigstens (Min=0.22, Max=1.79).
Ab 4 Studien veradndert sich VTl/ 2 pur noch unmerklich. Ahnlich verhalten sich die Werte
bei der Half-Cauchy-Verteilung (Min=0.25, Max=>5.61). Die Boxen in Abbildung B.6 lie-
gen nahezu auf dem gleichen Niveau wie die der Half-Normal-Verteilung. Allerdings léasst
die Half-Cauchy-Verteilung im Zusammenspiel mit den Daten weiter hohere Werte zu. Die
Wahrscheinlichkeitsmasse fiir Werte im Bereich [1,00) ist bei der HC(0,1)-Verteilung ein
wenig hoher als bei der HN (0, 1)-Verteilung.

Bayesianische Power. Um die Wirkung der a-posteriori préadiktiven Parameter und der
Precision Weight Effective Sample Sizes auf das Ergebnis der neuen Studie zu verdeutlichen,
betrachten wir die simulierte Power (vgl. Kap. 5.1.5). Da in Szenario A die benotigte Fallzahl
der neuen Studie N,.r = 270 betragt, ist N.;y im Verhéltnis zu N,.; grofl. Der potentielle
Einfluss der Precision Weight Effective Sample Size auf die Power der neuen Studie ist so-
mit sehr hoch. In Szenario B ist N,.y = 1074 und damit das Verhaltnis zwischen virtueller
und benétigter Fallzahl geringer. Dementsprechend ist in Szenario B eine geringere Verén-
derung der Power durch die Reduzierung der Fallzahl um Ny Patienten zu erwarten. Eine
sinnvolle Interpretation der Power kénnen wir nur im Zusammenspiel mit den anderen Pa-
rametern E(6*|y), V> und N.s¢ vornehmen. Trotzdem geben wir an dieser Stelle zunéchst
einen deskriptiven Uberblick iiber die Power. In Abbildung B.5 ist die Power unter Verwen-
dung der Ergebnisse aus dem vollen Modell und die Power unter Verwendung der getrimmten
Ergebnisse dargestellt. Als Grundlage der ,wahren“ Power wurden die Schétzer des vollen
Modells verwendet und die Referenzfallzahl um N reduziert. Wir sehen auf den ersten
Blick, dass die Power bei Verwendung aller Verteilungen stark schwankt. Mit Erhéhung der
Studienzahl steigt die Variation. In Tabelle B.8 und B.9 sind die Quantile der ermittelten
Power dargestellt. Die Farbung von rot iiber griin zu blau stellt die Einhaltung der Power
dar. Die Orange- und Rottone reprisentieren einen hohen Powerverlust. Die Gleichverteilung
zeigt bei 3 Studien keine Verdnderung der Powerniveaus. Es bleibt konstant bei ca. 80%,
was daran liegt, dass die Fallzahl nur um ca. 1 Patient reduziert wird. Bei Anwendung der

Inverse-Gamma-Verteilung zeigt sich bereits bei niedriger Studienzahl ein sehr grofien Riick-
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gang in der Power. Das 1% Quantil ist ab 4 Studien durchgingig niedriger als bei den anderen
Verteilungen.

Ein Powerverlust oder -gewinn ist logischerweise genau dann zu erwarten, wenn gleichzei-
tig die Varianz des historischen Studieneffekts klein ist, aber der vorhergesagte zukiinftige
Studieneffekt weit vom hypothetischen Effekt der neuen Studie abweicht. Wenn der infor-
mative a-priori Varianzparameter sehr klein ist, so kann Ny fast so grofl wie N,.; werden.
Wenn aber gleichzeitig der informative a-priori Studieneffekt stark verschoben ist, kann die
Power sogar auf 0 absinken. Der Vergleich bei geringer Studienanzahl zwischen der Power
mit ungetrimmter und getrimmter Fallzahl, unter Verwendung der jeweils ungetrimmten bzw.
getrimmten a-posteriori pradiktiven Parameter als informative Prior, zeigt klare Unterschie-
de. Die Power unter Verwendung des getrimmten Modells weist deutlich mehr Streuung auf.
In den Streupunktdiagrammen B.8, von denen in Abbildung 5.2 ein Auszug wiedergegeben
ist, sehen wir, wie das Powerdefizit bzw. der Powerbenefit mit Erhéhung der Studienzahl
zunimmt. Wenn die Precision Weight Effective Sample Size genau der a-posteriori pradikti-
ven Prézision entspriche, so wire zu erwarten, dass alle Punkte auf einer Geraden liegen,
die etwas steiler als die Winkelhalbierende verlduft. Je robuster die Schitzungen, desto mehr
sollte die Gerade der Winkelhalbierenden gleichen.

Abbildung 5.2a zeigt, dass bei der Inverse-Gamma-Verteilung durch das Trimmen sehr viel
Power verloren geht, falls die ungetrimmte Power bereits niedriger als 80% ist. Andererseits
ist die Powerzunahme im getrimmten Modell grof}, wenn die ungetrimmte Power gréfer als
80% ist. Bei den {iibrigen Verteilungen ist dieser Unterschied zwar ebenfalls vorhanden, je-
doch nicht so stark ausgepriagt. Bei der Half-Normal-Verteilung formen die Punkte schon bei
3 Studien eine Gerade, sodass die Korrelation zwischen ungetrimmter und getrimmter Power
sehr hoch ist. Die genaueren Zusammenhange und Begrindungen erldutern wir im néchsten
Abschnitt. In Abbildung 5.2b wird ersichtlich, dass die Abweichungen zwischen getrimmtem
und ungetrimmtem Modell bei 5 Studien nur noch marginal sind. Die Regressionskurven,
polynomiale Regressionen vom Grad 5, ndhern sich ab 5 Studien immer mehr einer Geraden
und der Winkelhalbierenden an. Grofliere Powerabweichungen zwischen den beiden Modellen
beobachten wir nur noch, wenn die ungetrimmte Power niedriger als 50% ist. Die Power im
getrimmten Modell ist dann nochmals deutlich niedriger. Dieser Effekt ist allerdings vernach-
lassighar, da wir bei der tatsdchlichen Durchfiihrung einer neuen klinischen Studie bereits die
Parameterschitzungen aus der meta-analytisch préadiktiven Methode kennen. Folglich wiir-

den wir nicht wie hier verfahren, sondern die neue Studie basierend auf dem geschatzten

122



5.3 Ergebnisse der Simulationsstudie 5 SIMULATIONSSTUDIE

Power
1.0 -
OR =0.5, Trials = 3, N, =
0.8 1
®
-8 0 6 -
= : oy
» .
o
€ e
£ 04-
@
(o)}
. ’
o 4
0.2 e ® -'(0.001,0.001)
. ’ ® HC(0,1)
. . HN(0,1)
v ® U(0,100)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
volles Modell
(a) Vergleich bei 3 Studien .
Power

1.0

OR = 0.5, Trials = 5, N, = 600
0.8
o
-8 0 6 —
g o
[}
9o
£
£ o04- i
5 A3
e
" 1 4
02 BT vad @ -'(0.001,0.001)
e ® HC(0,1)
P e HN(0,1)
A @ U(0,100)
0.0 T hd T I T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
volles Modell

(b) Vergleich bei 5 Studien .

Abb. 5.2: Scatterplots: Vergleich der bayesianische Power im vollen und im getrimmten Modell in
Szenario A bei 3 und 5 Studien.

Behandlungseffekt der historischen Studien planen. Die Ergebnisse fiir diese Vorgehensweise

stellen wir in Abschnitt 5.3.2 dar.
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Multivariable Zusammenhange Die Ergebnisse der Einzelparameter lassen sich erst in ei-
nem multivariablen Zusammenhang richtig interpretieren. Wann kann der Gewichtungsfaktor
w bzw. die Fallzahl N.¢; grof§ werden? Genau dann, wenn die Interstudienvarianz 72 Kklein
ist und folglich die a-posteriori pradiktive Varianz V; klein ist. In diesem Fall besitzt 0* ei-
ne hohe Prézision und der Informationsgehalt der historischen Studien erhélt einen grofien
Wert. Wenn nur wenige historische Studien vorliegen, reichen die Daten nicht aus, um eine
zutreffende Vorhersage iber den Parameter der neuen Studie zuzulassen. Die historischen Er-
gebnisse werden somit stark inflationiert. Konsequenterweise ist Ns; niedrig. Insbesondere
trifft dies zu, wenn wir sehr schwach-informative a-priori Verteilungen fiir 7 wie die Gleich-
verteilung U(0,100) benutzen. Die a-posteriori pradiktive Verteilung wird dann nicht durch
die Likelihood bestimmt, sondern nahezu allein durch die a-priori Verteilung. Bei 3 und 4 his-
torischen Studien in Szenario A und B betridgt N unter Anwendung der Gleichverteilung
im Mittel bei 0 bis 7 Patienten. Die Gleichverteilung verhélt sich sehr konservativ.

In Abbildung B.9 erkennen wir den Zusammmenhang zwischen der Power und dem vorher-
gesagten Behandlungseffekt 6* auf Grundlage der historische Studien. In Abbildung 5.3 sind
auszugsweise die Ergebnisse fiir 6 Studien fiir das Szenario A dargestellt. Die Power steigt,
wenn der a-posteriori pradiktive Erwartungswert kleiner als das geplante Log Odds Ratio ist.
Der Therapieunterschied ist dann grofier als angenommen. Ist 8* andererseits grofler als der

hypothetische Behandlungseffekt pug = —0.693, also ndher bei 0, fillt die Power exponentiell
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Abb. 5.3: Scatterplot: Vergleich der a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte von 6* und der baye-
sianischen Power in Szenario A bei 6 Studien.
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ab. Die Regressionskurven sind fiir Polynome vom Grad 5 angepasst. Die Half-Normal- und
Half-Cauchy-Verteilung verhalten sich identisch. Dies liegt daran, dass die Varianz V; und da-
mit die virtuelle Fallzahl N, bei beiden Verteilungen in etwa gleich sind. Die ausgepragteste
Powerreduktion tritt bei der Inverse-Gamma-Verteilung auf. Hier wurde V; im Durchschnitt
am kleinsten geschétzt. Falls der gepoolte Therapieeffekt kleiner als angenommen oder sogar
gegenldufig ist und gleichzeitig alle historischen Studien sehr homogen sind, also die Inter-
studienvarianz klein ist, wird 6* zwar sehr prézise, aber auch hinsichtlich des wahren Thera-
pieeffekts sehr verfalscht geschatzt. Das Resultat ist, dass die historische Information stark
gewichtet wird. Dadurch ist w bzw. Ns¢ gro, der vorhergesagte Behandlungsunterschied al-
lerdings préazise falsch. Wird dieser verschobene Effekt mit einer hohen Préazision in die neue
Studie eingebracht, miissen durch die Reduzierung der Fallzahl IV,.; um die hohe Precision
Effective Sample Size Ny nur noch wenige neue Patienten rekrutiert werden. Die Beobach-
tungen der neuen Patienten haben keine Chance den verschobenen stark-informativen a-priori
Erwartungswert zu korrigieren. Die Konsequenz ist ein drastischer Powerverlust oder -gewinn
(sieche Abb. B.10). Dieser tritt bei allen Verteilungen auf. Das Ausmaf} des Powergewinns bzw.
Powerverlusts hingt stark von der Anzahl N.;¢ ab. Da bei der Inverse-Gamma-Verteilung
die Varianz tendenziell kleiner und deshalb w und Ny; héher geschatzt werden, tritt dieser
Effekt bei ihr am massivsten auf. Die Regressionskurve (rot) verlduft steiler und die Punkte
streuen sehr weit (vgl. Abb. 5.3). Bei der Gleichverteilung ist die Prézision und damit der
Gewichtungsfaktor w und die Fallzahl N.f; am kleinsten. Darum beobachten wir hier den
kleinsten Zugewinn bzw. Verlust an Power.

Bei wenigen Studien sind die Auswirkungen auf die Power niedrig. Die Varianz von 6* ist
diesbeziiglich grofler und folglich N.ys kleiner. Die neue Studie wird um weniger Patienten
reduziert, sodass dementsprechend mehr neue Patienten rekrutiert werden. Die Outcomes der
neuen Patienten haben gegeniiber der verzerrten a-priori Information ein hoheres Gewicht.
Damit ist der Verlust bzw. Gewinn an Power bei wenigen Studien geringer. Die Regressions-
kurven in Abbildung B.9 bei 3 Studien verlaufen darum flacher und weichen weniger von der
Referenzlinie 80% ab. Weil bei der Gleichverteilung die Daten der 3 historischen Studien fast
kein Gewicht haben und somit kaum weniger Patienten (max. Ncs¢ = 1.6) rekrutiert werden,
verlauft die Regressionkurve (griin) genau auf der Referenzlinie. In Szenario B tritt der be-
schriebene Effekt ebenfalls auf, fillt jedoch im Vergleich zu Szenario A geringer aus. Dies liegt
daran, dass die benotigte Fallzahl der neuen Studie ohne a-priori Information N,..; = 1074
verhéltnismaflig groff zur vorhergesagten, reduzierbaren Patientenzahl N.ss ist. Der geplan-

te Behandlungseffekt OR = 0.7 liegt ndher an 1, sodass fiir den Nachweis der einseitigen
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Abb. 5.4: Zusammenhang zwischen E(0*|y), v > N, ¢ und bayesianischer Power.

Szenario A, OR = 0.5, Trials=6, 2~ F_1(0.001,O.001). A-posteriori priadiktiver Mittelwert #* und Standard-

abweichung V.,-1 / 2, Precision Weight Effective Sample Size des vollen Modells N, ¢y und simulierte bayesianische
Power. Die gestrichelten Ebenen markieren die geplante Power von 80% und den angenommenen Behandlungs-
effekt pg = —0.693.

Hypothese (5.1) ein kleineres 97.5%-Konfidenzintervall als in Szenario A benétigt wird. Die
eingebrachte a-priori Varianz ist fiir die Hypothese in Szenario B vergleichsweise grof}, sodass
die Reduzierung um N,y; Patienten in Realation zu N,.; niedrig ist. Die Power kann folglich
nicht so tief absinken.

Exemplarisch sind die Abhéngigkeiten zwischen den a-posteriori pradiktiven Parametern
E(0*|y) und V; sowie der virtuellen Fallzahl N.sy und der Power der neuen Studie in Ab-
bildung 5.4 veranschaulicht. Der vierdimensionale Zusammenhang ist hier am Beispiel der
Inverse-Gamma-Verteilung fiir das Szenario A mit 6 historischen Studien abgebildet. Die
Powerverianderungen sind immer dann grofl, wenn E(6*|y) vom geplanten Effekt abweicht,
gleichzeitig die Standardabweichung VTl/ % klein ist und dementsprechend die virtuelle Pati-
entenzahl N.f; hoch ist. Diese Darstellungsform stellt alle relevanten Zusammenhénge der

Parameter am anschaulichsten dar.
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Prior Effective Sample Size Nj,io-. Die Prior Effective Sample Size Npyior wird unmittel-
bar von den a-priori Parametern beeinflusst. Darum zeigen sich hier die gleichen Unterschiede
wie bei N,y beziiglich der verwendeten hyper a-priori Verteilungen fiir den Varianzparameter
im meta-analytisch pradiktiven Ansatz. Ebenso ist dies bei den Abweichungen von N0 bei
Anwendung der ungetrimmten Parameter und Npior trim bei Anwendung der getrimmten
Parameter. Wie wir in Abbildung B.11 erkennen, schwankt N.;, betrachtlich.

Da wir in diesem Setting so wie in Bemerkung 5.1 verfahren und die historischen Vorhersa-
gen bei der Planung nicht beriicksichtigen, hat dies entscheidende Auswirkungen auf Np,ior.
Falls wir beispielsweise einen viel kleineren oder sogar der Annahme gegenldufigen informa-
tiven a-priori Behandlungseffekt in die Auswertung der neuen Studie einbringen, kann die
benétigte Fallzahl fiir eine nominelle Power von 80% groer als N,y werden. Das heifit, wir
kénnen keine Patienten einsparen, sondern miissen noch zusétzliche Teilnehmer rekrutieren.
Nach Definition 3.1 ist Nppior dann negativ. Dieser Fall tritt in allen betrachteten Simulati-
onsszenarien ein. Die deskriptiven Mafizahlen sind in den Tabellen B.14 und B.15 aufgelistet.
In der extremsten Situation miissen zusdtzlich zur urspriinglichen Fallzahl N,..; noch ein-
mal fast genauso viele Patienten rekrutiert werden (Szenario A, 5 Studien, I'"*(0.001,0.001):
Nprior = —262). In fast allen Szenarien, aufler bei 3 und 4 Studien mit U(0,100), wird die
Fallzahleinsparung Npyior so grofl wie die bendtigte Fallzahl NV,.r. Infolgedessen ist die a-
priori Prézision ausreichend grofl bzw. der a-priori Erwartungswert so viel kleiner als der
angenommene Behandlungseffekt, dass keine neuen Patienten rekrutiert werden miissen. Bei
der Gleichverteilung ist die a-priori Varianz noch zu grof, sodass bei 3 Studien in Szena-
rio A maximal 3 Patienten eingespart werden kénnen bzw. maximal 4 zusdtzliche Patienten
rekrutiert werden miissen.

Wir wissen bereits, dass die a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte E(6*|y) der Metaana-
lysen im Median und Mittel mit den wahren Log Odds Ratios iibereinstimmen und zumin-
dest bei der Half-Normal- und Half-Cauchy-Verteilung auch die a-posteriori Erwartungswerte
E(7|y) im Median die wahre Interstudienstandardabweichung richtig schétzen. Fiir diese bei-
den Verteilungen sollte der Median von Ny, ungefahr die richtige Fallzahleinsparung repré-
sentieren. Tendenziell kénnen wir im Mittel iiber alle Metaanalysekonstellationen vermehrt
Patienten einsparen. Mit der Half-Normal-Verteilung ist Ny, in Szenario A im Median 28,
35, 40, 46 Patienten und in Szenario B im Median 30, 34, 40, 48. Die Methode stellt daher im
Mittel einen Gewinn dar, auch wenn sie der neuen Studie im Sinne von zusétzlichen Patienten
schaden kann. Auf der anderen Seite kann sie aber auch vermehrt dazu fithren, dass keine

Neurekrutierung von Patienten notwendig ist. In der realen Situation kénnen wir das Pro-
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blem einer zusétzlichen Patientenrekrutierung umgehen, indem wir zunéchst die historischen
Daten betrachten und danach die neue Studie genau beziiglich des a-posteriori pradiktiven
Erwartungswertes planen.

In Abbildung B.11a kénnen wir beispielsweise in Szenario A bei 3 Studien einen Bereich
zwischen ca. 200 und 276 Patienten erkennen, in den keine Werte von N0 fallen. Diese
ausgelassenen Wertebereiche treten bei allen Studienanzahlen und ebenso in Szenario B auf.
Dieser Bereich représentiert die Situationen, in denen die Durchfiithrung der neuen Studie kei-
nen Sinn macht. Eine Studie, in der weniger als beispielsweise 50 neue Patienten rekrutiert
und dazu sehr informative a-priori Parameter verwendet werden, fiihrt dazu, dass ein bereits
ohne Neurekrutierung signifikantes Ergebnis durch die wenigen neuen Patienten nicht mehr
signifikant wére. In dieser Konstellation ist die Power aufgrund eines verschobenen informati-
ven a-priori Erwartungswert oder einer groflen a-priori Prézision bereits ohne neue Patienten
groBer als 80%. Wenn nun wenige zusatzliche Patienten rekrutiert werden, beeinflusst der
Standardfehler des angenommenen Log Odds Ratios die Power (vgl. Formeln (3.27), (3.29)).
Der Standardfehler der neuen Studie wird mit Gleichung 3.12 berechnet und ist aufgrund
der kleinen Fallzahl sehr groff. Die a-posteriori Prézision (vgl. Formel 2.7) besteht aus der
Summe der a-priori Prézision und der Prézision der Daten und geht in die Powerformel ein.
Ebenso ist der a-posteriori Erwartungswert ein durch die Prézisionen gewichtetes Mittel des
geplanten Log Odds Ratios der neuen Studie und des a-priori Erwartungswerts. Durch den
groflen Standardfehler kann einerseits die a-posteriori Varianz durch die Neurekrutierung wie-
der vergroflert werden oder andererseits der a-posteriori Erwartungswert wieder nédher an das
angenommene Log Odds Ratio verschoben werden. In beiden Fallen wird der Ausdruck g7, L
in Gleichung (3.26) und Gleichung (3.27) zunéchst grofier. Dadurch wird es also schwieriger
ein signifikantes Ergebnis zu erhalten. Folglich wird die Power vorerst kleiner, sodass sie 80%
unterschreiten kann. Erst wenn ausreichend viele neue Patienten eingeschlossen werden, wird
der beobachtete Standardfehler und damit die a-posteriori Varianz wieder klein genug, damit
die Power das Niveau von 80% tiberschreitet. In Szenario B ist gibt es ebenfalls bei allen
Studienanzahlen einen Bereich, der nicht von N, angenommen wird. Daraus resultiert die

insgesamt linksschiefe Verteilung von Nppor-
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5.3.2. Ergebnisse bei adjustiertem a-priori Erwartungswert zur Validierung von N ;¢

In dieser zusitzlichen Analyse adjustieren wir den a-priori Erwartungswert des Normal-
Normal-Modells der neuen Studie auf den jeweils angenommenen Effekt (vgl. Kap. 5.1.5).
Wir wollen hiermit iiberpriifen, ob der Wert der a-posteriori pradiktiven Varianz, die als a-
priori Varianz in die neue Studie eingeht, gleichbedeutend mit N,y ist. In dieser ergdnzenden
Poweranalyse, sollte die a-priori Préazision demnach exakt die Anzahl der weniger rekrutierten
Patienten N.rs ausgleichen, sodass die Power trotz reduzierter Fallzahl 80% betrégt. Die in-
tuitive Umrechnung des Gewichtungsfaktors der Préizisionen in die Precision Weight Effective
Sample Size Ny wire dann korrekt.

In Tabelle 5.2 ist die simulierte Power deskriptiv dargestellt. Im vollen Modell mit der Gleich-
verteilung wurden vergleichsweise grofe Varianzen V- und niedrige Fallzahlen Ny, geschétzt.

Im Gegensatz dazu wurden mit der Inverse-Gamma-Verteilung kleine Varianzen und hohe

10% 25% 75% 90% 95% 99%
Min 1% Quantil 5% Quantil Quantil Quantil Median Quantil Quantil Quantil Quantil Max

Prior distribution for T

r'(0.001,0.001) Power with 1,=-0.693
Power, with py=-0.693
HC(0,1) Power with 1,=-0.693
Power, with p,=-0.693
HN(0,1) Power with p,=-0.693
Poweryn, with p,=-0.693
U(0,100) Power with p,=-0.693

Power, with py=-0.693

(a) Szenario A: OR = 0.5, mit festem a-priori Parameter pg = —0.693 fiir die Poweranalyse .

10%  25% 75%  90%  95%  99%
Min 1% Quantil 5% Quantil Quantil Quantil Median Quantil Quantil Quantil Quantil Max

Prior distribution for T

'(0.001,0.001) Power with 1,=-0.357
Powerym, with py=-0.357
HC(0,1) Power with p,=-0.357
Power, with py,=-0.357
HN(0,1) Power with 1,=-0.357
Power, with py=-0.357
U(0,100) Power with p,=-0.357

Power, with py,=-0.357

0.5-0.55 0.60-0.65 0.70-0.75

(b) Szenario B: OR = 0.7, mit festem a-priori Parameter pg = —0.357 fiir die Poweranalyse .

Tab. 5.2: Deskriptive Statistiken fiir die Power mit fixiertem pg in der neuen Studie.

Fir die Poweranalyse wurde die a-posteriori pradiktive Varianz des jeweiligen hierarchischen Modells als
informativer a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative
a-priori Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt. Die geplante Fallzahl N,..; der neuen Studie
wurde um N¢¢¢ (getrimmt, ungetrimmt) reduziert.
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Fallzahlen generiert. Zur Beantwortung unsere Frage konnen wir daher die Ergebnisse fiir al-
le Verteilungen sowie fiir alle getrimmten und ungetrimmten Parameter zusammenfassen. Auf
die Aussage zur Gleichwertigkeit von N.;y und V; hat die Wahl der hyper a-priori Verteilung
des vollen Modells keinen Einfluss.

In Tabelle 5.2 erkennen wir, dass die Power hochstens um 1.6% sinkt. Die minimale Power
betragt 78.4% und die maximale Power 100%. In diesen Féllen hétte N,y sogar etwas groBer
ausfallen kénnen. Der Verlust an Power ist durchaus tolerierbar. Besonders wenn N,y klein
ist, sind Schwankungen im Umfang von ca. 1% im Rahmen von Rundungsfehlern bei dieser
Simulation zu erwarten. Die Fallzahl wird immer auf ganze Patienten reduziert. Entsprechend
kann die Power geringfiigig absinken oder zunehmen. Insgesamt liegt die Power in beiden Sze-
narien A und B wortwortlich im griinen Bereich. Tendenziell ist vermehrt ein Powergewinn
zu betrachten. Das bedeutet, dass die Umrechnung von V; zu N,y eher konservativ ausféllt.
Die Precision Weight Effective Sample Size kénnte in einigen Féllen sogar etwas hoher kal-
kuliert werden. Allerdings ist die etwas konservative Umrechnung gut, da IN.;; unabhéngig
vom Design der neuen Studie bestimmt wird. Der tatsédchliche durch die informativen a-priori
Parameter iibertragene Informationsgehalt ist aber immer von den Planungsannahmen der
neuen Studie abhéngig. Fiir unsere Szenarien kénnen wir aber die Schlussfolgerung treffen,
dass die Ubersetzung des Informationsgehaltes in die virtuelle Fallzahl sehr gut, wenn auch

eher konservativ funktioniert.

In der zweiten Analyse mit adjustiertem a-priori Erwartungswert haben wir zudem die Prior
Effective Sample Size Npyio, fiir die speziell geplanten Studien berechnet. Sie reprasentiert
die wirkliche Anzahl Patienten, um die die neue Studie unter Verwendung der informativen
a-priori Prézision aus dem vollen Modell reduziert werden kann, sodass das Powerniveau von
80% eingehalten wird. Da der a-priori Erwartungswert der angenommen Behandlungseffekt
ist, kann die Fallzahl N,y ;5 , die wir bei Anwendung der informativen Parameter benétigen,
die Fallzahl N,.f, die wir bei uninformativer Planung brauchen, nicht iibersteigen. Daher
kann die Prior Effective Sample Size nicht negativ werden und es folgt Nppior € [0, Npey].
In Abbildung B.12 und den Tabellen B.16, B.17 sind die Einsparungen getrennt fiir alle
Studienanzahlen und Startverteilungen dargestellt. Aus den bereits beschrieben Griinden
unterscheiden sich die Fallzahlen zwischen den gewéhlten a-priori Verteilungen und den Stu-
dienanzahlen. Diesbeziiglich verhalt sich N0 genauso wie Ngy¢r. Wir konnen aber jetzt die
beiden Fallzahlen direkt gegeniiberstellen, indem wir jeweils Tabelle B.1 mit Tabelle B.16

und Tabelle B.2 mit Tabelle B.17 vergleichen. Hier wird ersichtlich, dass Npyior fast immer
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Abb. 5.5: Scatterplots: Zusammenhang zwischen Np.;o, adjustiert und Ny .

Fiir die Berechnung von N0 wurde die a-posteriori priadiktive Varianz des vollen Modells als informa-
tiver a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative a-priori
Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt pg = —0.693 bzw. pg = —0.357.

etwas grofler ist als N.yr. Die beiden Fallzahlen sind in den Streupunktdiagrammen in Ab-
bildung 5.5 gegeneinander abgetragen. Im Anhang sind die Scatterplots ergénzend getrennt
nach Studien und Startverteilungen abgebildet (vgl. Abb. B.13). In den Diagrammen wird

noch einmal direkt ersichtlich, dass die beiden Fallzahlen Nty und Ny.ior nicht gleich sind.
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Es gibt aber offensichtlich einen linearen Zusammenhang. In beiden betrachteten Szenarien
ist Nprior fast immer grofler als Noyr. Dies bestétigt die eher konservative Schiatzung von
Neyy. Tatsichlich beinhaltet also die informative a-priori Prazision mehr Aussagekraft {iber
den zukiinftigen Behandlungseffekt als durch N,y reflektiert wird. In Szenario A sehen wir,
dass Nprior ab einer bestimmten a-priori Préazision gleich der Referenzfallzahl N,..r ist. Die
a-priori Prézision ist damit so genau, dass das einseitige Konfidenzintervall des Log Odds
Ratios bereits ohne zusétzliche Rekrutierung neuer Patienten mit einer Wahrscheinlichkeit
von 80% kleiner als 0 ist. Damit muss die neue Studie nicht mehr durchgefithrt werden. In
Szenario B ist N,.; zu grofl, um von Npo erreicht zu werden. Die geschétzten a-posteriori
pradiktiven Varianzen sind dazu nicht klein genug. In Szenario A sehen wir in Abbildung
5.5a und B.13a einen Bereich zwischen ca. 225 bis 276, der nicht durch N, angenommen
wird. Das liegt an dem bereits diskutierten Phanomen, dass die a-priori Prézision bereits zu
informativ ist. Die Durchfithrung der neuen Studie ist dann nicht mehr nétig. Eine zusétzliche

Rekrutierung weniger Patienten wiirde das bereits signifikante Ergebnis wieder aufheben.

5.3.3. Resiimee der Simulationsstudie

Zusammenfassend kénnen wir festhalten, dass wir unseren Simulationsszenarion robuste Para-
meterschéitzungen erhalten, wenn mindestens 5 Studien vorhanden sind. Bei weniger Studien
héngen die a-posteriori Parameter noch zu stark von den gewéhlten hyper a-priori Verteilun-
gen des Varianzparameters ab. Fiir die Anwendung geeigneter a-priori Verteilungen stellt sich
die Frage, ob eine Uberschiitzung oder eine Unterschitzung des Informationsgehalts der his-
torischen Daten schlimmer ist. Der konservative Ansatz, eine Unterschitzung der a-posteriori
pradiktiven Varianz, fiihrt dazu, dass weniger Patienten in einer neuen Studie einspart wer-
den konnen. Ein konservativer Ansatz ist ethisch gesehen zu befiirworten und gegeniiber
den Gesundheitsbehoérden leichter zu rechtfertigen. Falls umgekehrt zu wenige neue Pati-
enten rekrutiert werden, konnten weitere Aussagen zu eventuellen Safety-Kriterien oder zu
ergdnzenden explorativen Fragestellungen nicht mehr getroffen werden. Die Inverse-Gamma-
Verteilung T'=1(0.001,0.001) unterschitzt die Interstudienvarianz systematisch und eignet sich
darum am wenigsten fiir die praktische Anwendung. Als geeignete Startverteilungen bieten
sich hier die HN(0,1)- und die HC(0,1)-Verteilungen an.

Insgesamt wird die Power eingehalten, wenn der neu geplante Studieneffekt auf dem a-
posteriori pradiktiven Effekt aus den historischen Ergebnissen basiert. Die intuitive Precision

Weight Effective Sample Size N.;s stimmt nicht exakt mit der Prior Effective Sample Size
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Nprior iberein. Es besteht aber ein linearer Zusammenhang. In den simulierten Szenarien ist
Neyy kleiner als Nyior, Was zu einer konservativen Einschédtzung der historischen Information
durch N,y fiihrt. Im Grofien und Ganzen ist die meta-analytisch préidiktive Methode geeig-
net, um den Informationsgehalt der historischen Studien objektiv zu bewerten. Falls wir eine
bestimmte neue Studie zu Grunde legen und Ny, verwenden, funktioniert die Ubertragung
in eine korrespondierende Anzahl virtueller Patienten ebenfalls. Die studienunabhéngige Fall-
zahl N.y; eignet sich nur als ein intuitive Maf fiir die ungefihre Fallzahlersparnis in einer
neuen Studie. Dadurch, dass in unserem Kontext NN.r; vergleichsweise zu niedrig kalkuliert
wird, werden in der neuen Studie bei Reduzierung der Fallzahl um N,y eher zu viele als
zu wenige neue Patienten rekrutiert. Um die wirkliche Anzahl einzusparender Patienten zu
bestimmen, sollte in jedem Fall die Prior Effective Sample Size Ny, fiir die explizite zukiinf-
tige Studie bestimmt werden. Die Vorgehensweise in Bemerkung 5.1 ist nicht zu empfehlen,
da dann der meta-analytisch pradiktive Ansatz nicht zwingend zu einer Fallzahlreduzierung

fihrt.
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6 ZUSAMMENFASSUNG UND SCHLUSSFOLGERUNGEN

6 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

Abschlieflend diskutieren wir noch einmal genauer die Fragestellungen aus der Einleitung. Die
Frage, ob die Precision Weight Effective Sample Size, gleichbedeutend mit dem Informati-
onsgehalt der historischen Studien ist, der durch die a-posteriori pradiktive Verteilung in die
neue Studie {ibertragen wird, lésst sich mit ndherungsweise beantworten. Trotz der asympto-
tischen Argumentation und heuristischen Herleitung der Fallzahlformel fiir N, funktioniert
die Umrechnung des Informationsgehalts in eine Anzahl virtueller Individuen relativ gut. Ei-
ne deutliche Einschrankung ist allerdings, dass Ny unabhéngig von den Planungsannahmen
einer neuen Studie bestimmt wird. Sie bleibt fiir jedes Design bei gleicher Zielgréfie und Fra-
gestellung gleich. Wir haben aber festgestellt, dass die Fallzahl einer neuen Studie um N,y
Patienten reduziert werden, ohne dass die bayesianische Power das geplante Niveau wesentlich
unterschreitet. Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass die neue Studie auf Basis der a-posteriori
pradiktiven Parameter geplant wird und diese anschlieflend als informatives a-priori Wissen
in die Auswertung der Studie einflieBen(vgl. Kap. 5.3.2).

Um einen Powerverlust unter Verwendung der historischen Information zu vermeiden, muss
die neue Studie genau fiir den Nachweis des geschétzten Behandlungseffekts der historischen
Studien geplant werden. Anderenfalls kann das Powerlevel unter Beriicksichtigung der friihe-
ren Ergebnisse nicht eingehalten werden (vgl. Tab. 4.2, Tab. 4.6, Kap. 5.3.1). Denn ist der
nachzuweisende Therapieunterschied beispielsweise kleiner als in den historischen Studien, so
ist mit einer Verringerung der Power zu rechnen. Auf diesen Aspekt weist die F'DA ebenfalls

explizit hin:

LIf results are very similar, the current study can borrow considerable strength. As cur-
rent results vary from the previous information, the current study borrows less and less.
i

Very different results borrow no strength at all, or even potentially “borrow negatively”

67, S. 25].

Insofern ist die Extrapolation der Ergebnisse von beiden Behandlungsgruppen auf eine neue
klinische Studie limitiert. Allerdings kénnen wir auch nur die Daten der Kontrollgruppe ver-
wenden, so wie es in Neuenschwander et al. [50] gemacht wird. Aber genauso miissen wir auch
diesbeziiglich die Studienplanung am beobachteten Effekt in den historischen Kontrollen aus-

richten.
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Die néchste Frage, nach der Ubereinstimmung von N, 7f und Nppior kOnnen wir verneinen.
Wiéhrend sich die Prior Effective Sample Size abhangig von den Studienannahmen wie Signifi-
kanzniveau und Power dndert, bleibt N, s, konstant. In den betrachteten Simulationsszenarien
ist Negy kleiner als Nprjor. Somit kénnen in der neuen Studie unter Anwendung der infor-
mativen a-priori Parameter mehr Patienten eingespart werden als durch N.ys prognostiziert
werden. Allerdings ist diese Aussage mit Vorsicht zu genieflen, da wir nur spezielle Szenarien
betrachtet haben und nicht im Allgemeinen zeigen konnten, dass N.s; immer niedriger als
Nprior und damit konservativ ist. Wir empfehlen daher als Maflzahl fiir den Extrapolations-
gehalt den Gewichtungsfaktor w oder die Prior Effective Sample Size N0 heranzuziehen
und auf die Anwendung von Ns; in der neuen Studie zu verzichten.

Die Robustheit des vorhergesagten Behandlungseffekts und damit auch die von N.¢r und
Nprior, wird durch die Anzahl der historischen Studien und durch die verwendeten hyper
a-priori Verteilungen beeinflusst. Die Frage nach der geeigneten a-priori Verteilung fiir die
Varianzparameter stellt in der Bayes-Community ein viel diskutiertes Problem dar. Eine grofie
Auswahl unterschiedlicher Verteilungen werden von Lambert et al. [40] untersucht. Dort wird
festgestellt, dass es keine Startverteilung gibt, die in allen Szenarien am besten performt. Dies
deckt sich mit unseren Erkenntnissen. Es gibt damit nicht die geeignete a-priori Verteilung.
Aber es gibt einige, deren Wahl giinstiger ist als die anderer. Sollten ausreichend historische
Studien vorhanden sein, empfiehlt es sich eine Gleichverteilung als hyper a-priori Verteilung
fiir die Varianzparameter zu verwenden. Wenn aber nur wenige Beobachtungen vorliegen, ist
die Gleichverteilung zu vage. Im Rahmen einer Sensitivitdtsanalyse sollten fiir jede Model-
lanpassung immer mehrere unterschiedliche hyper a-priori Verteilungen betrachtet werden.
Diese sollten stets an die entsprechenden Rahmenbedingungen und Zielgréflen angepasst sein.
Falls geniigend Studien vorhanden sind, empfehlen wir die Verwendung moglichst wenig-
informativer Verteilungen. Fiir die Varianz wéren dies zum Beispiel die Verteilungen U(0,00)
oder HN(0,105). Sollten nur wenige historische Studien verfiighar sein, empfichlt es sich
schwach-informative Verteilungen zu benutzen, deren jeweilige Wahrscheinlichkeitsmasse auf
einem moglichst realistischen Wertebereich der Zielgrofle liegt. In den hier analysierten Stu-
diengegebenheiten ist die Half-Normal-Verteilung HN(0,1) die favorisierte Startverteilung.
In den Simulationsszenarien, in denen 5 oder 6 historische Studien pro Kollektiv existieren,
néhern sich die Schatzungen mit HN(0,1) am schnellsten dem wahren Wert an. Dartiber
hinaus werden die wenigsten Ausreifler generiert. Auch beim Vorliegen von nur 3 oder 4 Stu-
dien liefert die Half-Normal-Verteilung bereits robuste Schéatzungen. Insgesamt verhalt sie

sich von den betrachteten Startverteilungen sowohl in den simulierten Szenarien als auch in

136



6 ZUSAMMENFASSUNG UND SCHLUSSFOLGERUNGEN

den klinischen Beispielen am besten. Als Alternative bietet sich die Half-Cauchy-Verteilung
HC(0,1) an. Die beschrankte Gleichverteilung U(0,100) ist fur die ZielgroBen wie das Log
Odds Ratio oder die standardisierte Mittelwertdifferenz zu konservativ, wenn nur wenige Be-
obachtungen vorliegen. Anfinglich wurde die I'"*(0.001,0.001)-Verteilung als iibliche a-priori
Verteilung fiir den Varianzparameter genutzt [60, 61]. Inzwischen wurde festgestellt, dass sie
in speziellen Situationen zu nicht properen a-posteriori Verteilungen fithrt [21]. Von der Ver-
wendung der Inverse-Gamma-Verteilung I'(e, €) mit € — 0 raten wir deshalb ab. Obwohl diese
Verteilung als nicht-informativ gilt, haben wir gesehen, dass die Varianz oftmals zu niedrig
geschétzt wird. Infolgedessen verhélt sie sich antikonservativ und in diesem Zusammenhang
hochst informativ.

Auf die Frage nach der notwendigen Mindestanzahl historischer Studien kénnen wir nur eine
anndhernde Antwort geben. Die Anzahl ist immer von der zu untersuchenden Fragestellung
abhéngig. Selbstverstdndlich ist es am besten so viele Studien wie moglich zu betrachten und
in die Analysen einzuschliefen. Wir empfehlen aufgrund unsere Untersuchungen, dass bei
einem Kollektiv mindestens 5 historische Studien vorhanden sein sollten. Nur in diesem Fall
ist gewéhrleistet, dass die einzelnen a-posteriori Verteilungen mehr durch die Daten als durch
die gewahlten a-priori Verteilungen gepragt sind.

Unter Beriicksichtigung dieser Erkenntnisse miissen wir die Interpretation der Resultate fiir
das FeNO-Beispiel 4.3 neu iiberdenken. Da in dem Beispiel nur zwei frithere Erwachsenen-
studien respektive drei Kinderstudien vorhanden sind, kann der Behandlungseffekt einer
zukiinftigen Studie nicht sicher vorhergesagt werden. Die Studien- und Fallzahlen sind im
FeNO-Beispiel zu gering, um eine korrekte Prognose fiir den zukiinftigen Behandlungseffekt
zuzulassen. Daher sind die Resultate stark durch die gewéhlte a-priori Verteilung fiir den In-
terstudienvarianzparameter gepragt. Somit konnten die Ergebnisse der Kinder zwar homogen,
aber eventuell verfilscht sein. Andererseits konnten auch die gegenldufigen Studienergebnisse
der Erwachsenen die wahre Therapiewirkung suggerieren.

Die in dieser Arbeit neu vorgestellte a-Trimming-Methode der Markovketten stellt ein ge-
eignetes Hilfsmittel zur Uberpriifung der Stabilitit der Parameterschitzungen dar. Da die
Markovketten jedoch durch die a-Trimming-Methode datengesteuert beschrankt werden, ist
die Verwendung der a-getrimmten Parameter als tatsédchliche Planungsgrundlage bzw. infor-

mative a-priori Parameter fiir eine neue Studie allerdings nicht zuléssig (vgl. Kap. 3.6). Mit
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dieser Technik ldsst sich aber gut kontrollieren, inwiefern die Schétzungen sensitiv auf die
gewihlten hyper a-priori Verteilungen des hierarchischen Modells reagieren.!

Der hier detailliert analysierte meta-analytisch pradiktive Ansatz beriicksichtigt bereits vor-
handene historische Daten. Dadurch kénnen in neuen Studien Patienten eingespart werden.
Weil deshalb die Rekrutierung schneller abgeschlossen werden kann, fithrt dies zu einer Be-
schleunigung der klinischen Studie und somit zu friither vorliegenden klinischen Erkenntnissen.
Dadurch wird die neue Studie machbarer und unter anderem ethisch leichter zu rechtfertigen.
Wie viele Patienten tatséchlich in einer neuen Studie eingespart werden kénnen, hingt aber
nicht nur von der Qualitdt der historischen Ergebnisse und der mathematisch ermittelten vir-
tuellen Fallzahleinsparung Np,ior ab. Eine Vielzahl unterschiedlicher Faktoren wie etwa das
Allokationsschema, das nicht unbedingt auf gleich grofie Gruppengréfien ausgerichtet sein
muss, oder sekundére Zielgroflen und explorative Fragestellungen beeinflussen die bendtigte
Menge an neuen Patienten. Dariiber hinaus miissen die Studienplaner diesem Bayes-Verfahren
geniigend Vertrauen beziiglich der Beurteilungsfdhigkeit der historischen Studienresultate ent-
gegenbringen, um eine Anwendung tiberhaupt realisierbar zu machen. Die Planung und die
Antragsstellung einer neuen Studie werden mit diesem Bayes-Verfahren komplizierter. Die
Verantwortlichen miissen die verwendeten Methoden detailliert beschreiben und gegeniiber
den Behorden rechtfertigen, auf welcher Grundlage sie genau diese eine informative a-priori
Verteilung, die das Vorwissen reprasentiert, in die Auswertung der neuen Studie einbringen.
Dieser zunéchst nachteilig wirkende Aspekt ist aber nicht nur auf den meta-analytisch pradik-
tiven Ansatz beschriankt, sondern ist bei allen komplexeren Studiendesigns gegeben. Trotzdem
iiberwiegen die Vorteile der Methodik. Der Informationsgehalt der historischen Studien wird
objektiv ermittelt und beruht nicht auf Willkiir oder Expertenwissen alleine. Die neue Studie
wird durch die Einsparung an neu zu rekrutierenden Patienten umsetzbarer, sodass dies den
Mehraufwand in der Planung kompensiert. Die Flexibilitdt der hierarchischen Modelle er-
moglicht es die historischen Ergebnisse der Kontroll- und der experimentellen Behandlungs-
gruppe verschiedener Kollektive gemeinsam zu extrapolieren. Andererseits ermoglichen die
Modellierungstechniken des Bayes-Verfahrens zudem auch nur Verwendung der historischen
Kontrollen. In diesem Fall bietet sich die Anwendung des meta-analytisch pradiktiven Ansat-
zes insbesondere fiir Phase-ITa-Studien an, wo haufig keine direkte Kontrollgruppe verfiighar

ist.

! Einzelne Ergebnisse dieser Dissertation wurden bereits in Koch et al. [36-39] priisentiert.
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Die Riickschliisse, die wir aus dieser Arbeit ziehen konnen, weisen aber auch ein paar Li-
mitationen auf. Wir haben insgesamt lediglich vier ausgewéhlte a-priori Verteilungen mit
jeweils einer Parameterkombination in allgemeineren Studiensituationen untersucht. Bei ei-
ner anderen Auswahl der Parameter d&ndern sich das Verhalten der Verteilungen und die
Auswirkungen auf die Parameterschétzungen. Was fiir eine Zielgrofle als schwach-informativ
gilt, kann in einem anderen Kontext bereits hoch-informativ sein. Wenn wir beispielsweise als
ZielgroBe ein Log Odds Ratio betrachten, ist die HN (0,1)-Verteilung als a-priori Verteilung
fiir die Standardabweichung angemessen. Fiir eine Zielgrofie wie zum Beispiel ein Mittelwert-
unterschied im systolischen Blutdruck in mmHG, der realistisch zwischen 100-225 mmHG
schwanken kann, ist die HN (0, 1)-Verteilung viel zu informativ und in dieser Parameterkom-
bination vollkommen unpassend. Die Varianz der Half-Normal-Verteilung muss hierfiir grofer
gewahlt werden. Demzufolge ist die unabdingbare Forderung, die a-priori Verteilungen im-
mer geeignet an die jeweilige Fragestellung und Zielgrole anzupassen. Die Bestimmung der
a-posteriori pradiktiven Verteilung erfolgte in dieser Arbeit mittels MCMC-Verfahren. Alter-
native Berechnungsmethoden der hierarchischen Modelle, beispielsweise Integrated Nested
Laplace Approximations (INLA)[54], konnten eventuell robustere Parameterschétzungen er-
geben. Diese Untersuchung stellt einen zukiinftigen Forschungsaspekt dar.

Eine weitere Einschréankung ist, dass wir den meta-analytisch pradiktiven Ansatz explizit nur
fiir normalverteilte ZielgroBlen untersucht haben. Fiir den Nachweis der Alternativhypothese
in der neuen Studie haben wir ein Normal-Normal-Modell zugrunde gelegt. Dieses Modell be-
sitzt eine sehr einfache Form. Ein Forschungsziel ist es darum das meta-analytisch pradiktive
Verfahren auf komplexere Modelle wie etwa nicht-parametrische Situationen zu {ibertragen.
Dafiir muss das hierarchische Modell angepasst werden. Wie im nicht-parametrischen Fall aus
den pradiktiven Parametern eine virtuelle Fallzahl, egal ob N,y f oder Ny, explizit berechnet
werden kann, ist offen. Weiter ist es erstrebenswert, eine &hnliche Methode fiir Uberlebenszei-
ten zu entwickeln. Eine bayesianische Metaanalyse fiir kumulative Uberlebenskurven ist nicht
trivial. Selbst in der klassischen Statistik ist eine Random-Effects-Metaanalyse fiir zensierte
ZielgroBen kompliziert [5]. Jede historische Kaplan-Meier-Kurve muss entsprechend model-
liert werden. Der Umgang mit zensierten Daten und die Voraussetzung, dass die historischen
Ereignis- und Zensierungszahlen im Zeitverlauf vorliegen miissen, erschweren die Modellan-
passung. Eine Ubertragung der Methodik auf Hazardraten bzw. Hazard Ratios scheint jedoch
moglich und vergleichsweise einfach umsetzbar zu sein. In einer aktuellen Forschungsarbeit ist
die pradiktive Methode von Gsteiger etal. [30] bereits fiir die Anwendung auf Zahldaten mit

Overdispersion erweitert worden. Fiir diese Daten wird ein negativ binomiales hierarchisches
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Modell angepasst. Allerdings beschréanken sich Gsteiger etal. [30] auf die Verwendung der
historischen Informationen der Kontrollgruppe und auf die Betrachtung von nur einem Pati-
entenkollektiv. Ebenfalls wird eine Fallzahl fir den Wert der historischen Daten berechnet,
die jedoch genauso wie N.s¢ in Neuenschwander etal. [50] definiert wird. Die Fallzahl der
Kontrollgruppe einer neuen Studie wird um diese Anzahl virtueller Patienten reduziert. Wie
wir gezeigt haben, entspricht N.yy aber weder der a-priori Information noch der wirklichen
Anzahl einsparbarer Patienten N0

Letztendlich stellt der in dieser Arbeit vorgestellte meta-analytisch pradiktive Ansatz eine
geeignete Option dar, um Patienten in einer zukiinftigen Studie einzusparen. Die Weiterent-
wicklung von Gerfs etal. [24] erlaubt es, Daten aus verschiedenen Kollektiven miteinander
zu kombinieren. In der klinischen Praxis werden Behandlungsstrategien haufig zur Geniige
an Erwachsenen untersucht. Diese Erfahrungen kénnen dazu genutzt werden, den Behand-
lungserfolg bei Kindern zu schétzen. Die Voraussetzungen sind, dass die Patientenkollektive
austauschbar und moglichst gleich aufgebaut sind. Um einen systematischen Therapieun-
terschied zwischen erwachsenen und pédiatrischen Patienten aufzudecken, muss in beiden
Kollektiven eine identische Fragestellung betrachtet werden. Der Umfang der Extrapolation
wird mafigeblich durch die Heterogenitit der historischen Ergebnisse bestimmt. Wie wir im
klinischen Beispiel 4.1 gesehen haben, kann dort die Fallzahl einer zukiinftigen Kinderstudie
um ca. 10% reduziert werden. In den Simulationsszenarien bei adjustiertem Erwartungswert
betragt die Einsparung sogar bis zu 100%, sodass die Durchfithrung einer neuen Studie zu die-
ser Fragestellung nicht mehr notwendig ist. Allerdings sollte von Fall zu Fall neu entschieden
werden, wie viele Patienten tatsichlich in der zukiinftigen Studie neu rekrutiert werden.
Alles in allem ist der meta-analytisch pradiktive Ansatz eine geeignete und flexible Methode,
um den Informationsgehalt der historischen Studien objektiv zu beurteilen und die informati-
ven a-priori Parameter einer neuen Studie empirisch zu bestimmen. Das Verfahren ermdoglicht
daher eine rationale Auswahl der informativen Startparameter und erfiillt somit die essentielle

Forderung von J.M. Bernardo [34, S. 12]:

In the complex multiparameter models |[...] there is little hope for a detailed assessment
of a huge personal multivariate prior; the naive use of some “tractable” prior may
then hide important unwarranted assumptions which may easily dominate the analysis
[...]. Careful, responsible choice of a non-subjective prior is possibly the best

avatlable alternative.
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A  GEGENBEISPIEL PROPORTIONALITAT VON FALLZAHL UND PRAZISION

A Gegenbeispiel Proportionalitat von Fallzahl

und Prazision

Beispiel A.1. An dieser Stelle wollen wir ein zusétzliches Gegenbeispiel angeben, dass die
Annahme der Proportionalitat von Fallzahl und Prézision in Neuenschwander et al. [50] wi-
derlegt. Selbst im einfachen hierarchischen Normal-Normal-Modell gilt diese Beziehung nicht.
In Beispiel 3.1 haben wir schon eine Situation betrachtet, in der wir zeigen konnten, dass die
Annahme in Gleichung (3.9) im Allgemeinen nicht gilt. Dafiir haben wir angenommen, dass
nur eine historische Studie existiert. Allerdings kénnte mancher Leser denken, dass in dieser
Situation dann auch die Interstudienvarianz 7 =0 ist. Um diese Argumentation zusétzlich
zu entkraften, betrachten wir das folgende Beispiel. Dafiir bendtigen wir ein paar ergdnzende
Voraussetzungen. Wie in Beispiel 3.1 setzen wir voraus, dass nur ein historisches Kollektiv
existiert. Die Zielgrofle sei das Log Odds Ratio. Wir nehmen an, dass 2 historische Studien

h = 1,2 existieren, bei denen die Gruppengréflen jeweils gleich sind
nr1 =nr2 =nc,1 =nc2 = Npist/4-

Die quadrierten Intrastudienstandardfehler 07,03 seien ebenfalls identisch

a1 2 2
Y Nt \pr1(1—pr1)  pei(l—pca)
1, 1

| 2 . 2 ,
= = 0. s
Npist \pr2(1—p12) pc2(l—pc2) 2

wobei s1,s9 die empirischen Interstudienstandardabweichungen seien. Das zugrundeliegende
Modell sei das hierarchische Normal-Normal-Modell aus Kapitel 2.4.2 mit bekannter Interstu-
dienvarianz 72 # 0. Die a-posteriori pridiktive Varianz V;, hat damit die Gestalt in Gleichung

(2.40). Somit folgt

Z wy, 02472 + o3+72
h=1
1
=— +72= (o2 +72)+ 12




A  GEGENBEISPIEL PROPORTIONALITAT VON FALLZAHL UND PRAZISION

1, 3, 1 1, 3 ,

=TT TN, 2 e
#0
1
#c
Nhist

mit einer Konstanten ¢ € R. Somit steht die Fallzahl im Normal-Normal-Modell nicht in einer
proportionalen Beziehung zur a-posteriori préadiktiven Préazision. Die Herleitung der Precision

Weight Effective Sample Size Ny ist daher nur intuitiv.

ii



B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

B Anhange zur Simulationsstudie

B.1 Deskriptive Tabellen und Grafiken der Ergebnisse

B.1.1. Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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Abb. B.1: Boxplots der Precision Weight Effective Sample Size Ny .
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number  Prior distribution

of fort
historical
trials
3 '(0.001,0.001) Niue 48.3 1.8 448 46.3 47.0 479 492 50.7 61.4 1.1
Nesr 16.0 16.5 0.0 1.6 3.3 9.0 247 421 86.0 1.3
Net trim 36.1 33.0 0.9 4.1 8.1 233 58.8 90.5 127.9 0.9
HC(0,1) Nie 48.3 1.8 44.8 46.3 47.0 479 492 50.7 61.4 1.1
Nt 17.7 10.9 0.5 5.6 8.5 14.9 256 345 50.6 0.7
Nett trim 237 14.9 25 7.2 1.1 19.7 347 474 63.5 0.6
HN(0,1) Niue 48.3 1.8 44.8 46.3 47.0 479 492 50.7 61.4 1.1
Nesr 27.2 135 6.0 11.6 15.8 243 37.7 48.1 61.8 0.5
Nett trim 29.9 15.4 6.3 12.3 16.8 263 418 53.9 69.3 0.6
U(0,100) Nive 48.3 1.8 44.8 46.3 47.0 479 492 50.7 61.4 1.1
Nesr 0.3 0.2 0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.6 11 0.9
Nert_trim 0.7 0.5 0.1 0.2 0.3 0.5 1.0 1.6 2.8 1.1
4 '(0.001,0.001) Niye 514 1.8 476 49.4 50.1 51.1 52.4 53.7 65.6 1.0
Nesr 473 41.2 0.6 7.5 134 322 728 1132 189.8 1.0
Nett trim 61.8 52.8 22 9.6 17.3 43.0 97.3 1467 217.3 0.9
HC(0,1) Niue 51.4 1.8 476 49.4 50.1 51.1 52.4 53.7 65.6 1.0
Nesr 31.8 21.0 2.9 10.0 14.6 256 450 64.5 101.0 0.9
Nett trim 37.2 25.2 33 1.3 16.7 29.6 53.1 76.5 114.6 0.9
HN(0,1) Niue 51.4 1.8 476 49.4 50.1 51.1 52.4 53.7 65.6 1.0
Nesr 35.8 20.7 6.1 13.9 18.9 30.0 492 67.7 97.3 0.8
Nett trim 39.1 23.5 6.3 14.6 20.0 323 54.0 75.7 108.3 0.9
U(0,100) Nirue 51.4 1.8 476 49.4 50.1 51.1 52.4 53.7 65.6 1.0
Nesr 6.1 5.4 0.4 15 23 42 8.2 13.9 35.4 17
Netr trim 125 11.0 0.7 2.7 4.3 8.4 17.8 29.7 55.4 1.3
5 '(0.001,0.001) Niue 53.5 1.7 49.6 51.5 52.2 53.2 54.5 55.8 64.4 0.9
Nesr 64.8 52.1 25 121 215 48.1 96.9 146.4 228.6 1.0
Nett trim 75.5 60.6 3.7 13.6 246 56.0 1142 170.6 264.3 0.9
HC(0,1) Niue 53.5 1.7 49.6 51.5 52.2 53.2 54.5 55.8 64.4 0.9
Nesr 41.6 27.8 4.2 13.0 19.5 33.6 57.4 83.4 141.2 1.0
Nett trim 46.5 31.6 4.6 14.1 21.4 37.1 64.5 94.4 159.1 1.0
HN(0,1) Nive 53.5 17 49.6 51.5 52.2 53.2 545 55.8 64.4 0.9
Nesr 426 26.1 6.9 15.6 21.9 35.0 57.4 82.1 135.8 1.0
Nert_trim 46.2 29.2 71 16.3 23.2 37.6 62.8 90.6 149.8 1.0
U(0,100) Nive 53.5 17 49.6 51.5 52.2 53.2 545 55.8 64.4 0.9
Nesr 20.5 16.7 1.6 53 8.2 14.9 279 452 97.6 15
Netr trim 26.7 21.7 2.0 6.7 10.5 19.2 36.7 59.0 115.2 14
6 '(0.001,0.001) Niue 55.1 1.8 51.3 53.0 53.8 54.9 56.1 57.5 65.6 0.8
Nesr 75.7 58.0 52 15.6 27.3 579 1128 167.0 254.2 0.9
Net trim 84.9 65.1 5.6 17.0 30.1 649 1279 1879 279.7 0.8
HC(0,1) Nive 55.1 1.8 51.3 53.0 53.8 54.9 56.1 57.5 65.6 0.8
Nesr 48.7 323 6.2 15.6 23.2 39.3 67.2 98.1 166.8 1.0
Nett_trim 53.4 35.9 6.6 16.7 25.0 427 738 1085 184.4 1.0
HN(0,1) Niue 55.1 1.8 51.3 53.0 53.8 54.9 56.1 57.5 65.6 0.8
Nesr 48.1 30.2 8.5 17.3 245 39.1 64.9 94.3 162.2 1.1
Nett trim 51.9 33.3 8.8 18.1 25.8 41.8 704 1029 177.6 1.1
U(0,100) Niue 55.1 1.8 51.3 53.0 53.8 54.9 56.1 57.5 65.6 0.8
Nesr 31.7 24.2 26 8.9 135 235 432 68.2 134.5 13
Nett trim 36.6 28.2 3.1 9.9 15.3 27.0 50.0 79.5 153.5 1.3

Tab. B.1: Deskriptive Statistiken fiir die Precision Weight Effective Sample Size N, ¢: Szenario A,
OR=0.5.



B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard

Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number  Prior distribution

of fort
historical
trials
3 '(0.001,0.001) Niue 51.3 16 47.4 49.5 50.2 51.1 52.2 53.5 60.5 0.9
Nesr 19.3 229 0.0 17 3.3 9.0 271 55.2 118.0 17
Net trim 43.8 46.7 1.1 43 7.9 22.0 67.8 1247 184.8 1.2
HC(0,1) Nie 51.3 1.6 47.4 49.5 50.2 51.1 52.2 53.5 60.5 0.9
Nt 20.2 14.2 0.6 6.0 8.9 154 28.8 433 66.1 1.0
Nett trim 27.3 19.8 2.8 77 114 20.3 39.3 60.2 88.9 1.0
HN(0,1) Niue 51.3 1.6 47.4 49.5 50.2 51.1 52.2 53.5 60.5 0.9
Nesr 30.4 175 6.5 12.2 16.0 248 420 59.1 85.3 0.8
Nett trim 33.6 20.4 6.8 12.9 171 26.8 465 67.3 97.1 0.9
U(0,100) Nive 51.3 1.6 47.4 49.5 50.2 51.1 52.2 53.5 60.5 0.9
Nesr 0.4 0.2 0.1 0.1 0.2 0.3 0.5 0.7 1.6 1.2
Nett trim 0.9 0.8 0.1 0.2 0.3 0.6 1.2 2.1 4.7 1.5
4 '(0.001,0.001) Niye 54.7 1.6 50.6 52.8 53.5 54.5 55.6 56.8 63.4 0.8
Nesr 54.8 57.2 12 8.1 13.2 29.7 783 1473 272.4 15
Nett trim 713 73.6 3.2 10.3 16.9 386 103.7 1928 316.5 14
HC(0,1) Niue 54.7 1.6 50.6 52.8 53.5 54.5 55.6 56.8 63.4 0.8
Nosr 36.4 28.6 3.9 10.7 15.3 258 489 81.3 143.4 14
Nett trim 42.8 347 47 12.0 17.3 29.7 57.8 97.6 170.1 14
HN(0,1) Niue 54.7 1.6 50.6 52.8 53.5 54.5 55.6 56.8 63.4 0.8
Nesr 40.3 28.1 7.5 14.7 19.3 30.0 53.2 84.6 144.7 1.3
Nett trim 443 324 7.8 15.4 20.5 32.3 58.4 95.1 166.5 14
U(0,100) Nirue 54.7 1.6 50.6 52.8 53.5 54.5 55.6 56.8 63.4 0.8
Nesr 7.6 8.0 0.5 17 25 45 9.4 18.4 55.8 22
Netr trim 15.8 16.6 1.0 3.1 4.7 9.1 20.3 40.5 94.0 1.9
5 '(0.001,0.001) Niue 57.0 1.6 53.1 55.1 55.8 56.8 57.9 59.1 65.6 0.7
Nesr 73.6 71.8 4.6 13.1 211 435 1032 188.0 344.0 15
Nett trim 85.3 83.5 52 147 23.8 496 1203 220.2 388.1 14
HC(0,1) Niue 57.0 1.6 53.1 55.1 55.8 56.8 57.9 59.1 65.6 0.7
Nesr 47.7 38.1 6.0 14.3 20.4 33.6 62.1  105.1 216.0 1.5
Nett trim 53.4 43.6 6.5 154 22.3 37.0 69.7 1188 240.2 1.6
HN(0,1) Nive 57.0 16 53.1 55.1 55.8 56.8 57.9 59.1 65.6 0.7
Nesr 48.3 36.0 8.6 16.7 22.7 35.0 62.1 1029 204.9 15
Nert_trim 52.7 40.6 9.0 17.6 23.9 374 67.5 113.8 227.4 1.6
U(0,100) Nive 57.0 16 53.1 55.1 55.8 56.8 57.9 59.1 65.6 0.7
Nesr 254 243 1.9 6.1 9.1 16.0 323 59.6 149.9 1.9
Netr trim 329 31.7 2.8 7.7 11.6 205 416 78.4 183.2 1.9
6 '(0.001,0.001) Niue 58.6 1.6 54.2 56.7 57.5 58.5 59.6 60.7 67.8 0.7
Nesr 84.7 79.1 4.8 16.8 26.2 53.0 1184 210.6 393.5 14
Net trim 94.5 88.8 53 18.2 28.5 58.6 1336 237.9 433.3 14
HC(0,1) Nive 58.6 1.6 54.2 56.7 57.5 58.5 59.6 60.7 67.8 0.7
Nesr 55.8 443 5.8 171 24.2 39.9 729 1229 263.4 1.6
Nett_trim 61.0 49.3 6.1 18.2 25.9 43.1 79.7 136.2 284.4 1.6
HN(0,1) Niue 58.6 1.6 54.2 56.7 57.5 58.5 59.6 60.7 67.8 0.7
Nesr 54.7 415 8.1 18.6 252 39.9 705 1170 2443 1.6
Nett trim 59.1 46.1 8.3 19.5 26.5 42.4 76.1 1283 271.7 1.6
U(0,100) Niue 58.6 1.6 54.2 56.7 57.5 58.5 59.6 60.7 67.8 0.7
Nesr 38.5 34.6 3.2 10.2 14.9 256 491 88.9 216.3 1.8
Nett trim 44.4 40.4 3.5 11.5 16.9 291 56.8 103.3 244 .4 1.8

Tab. B.2: Deskriptive Statistiken fiir die Precision Weight Effective Sample Size N.fs: Szenario B,

OR=0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number  Prior distribution

of for 1

historical

trials

3 '(0.001,0.001) Nest trim/Nest 3.39 15.71 1.28 1.66 1.83 214 277 419 1352.96 66.36
HC(0,1) Nest trim/Nest 1.34 0.47 1.13 1.21 1.24 1.29 1.36 1.47 40.82 62.34
HN(0,1) Nest trim/Nest 1.09 0.03 1.04 1.05 1.06 1.08 1.1 1.12 1.17 0.35
U(0,100) Nett trim/Nest 2.04 0.47 1.28 1.53 1.67 193 233 2.73 4.76 0.96

4 '(0.001,0.001) Netr rim/Nerr 1.32 0.52 1.13 1.20 1.23 1.27 1.34 1.43 48.15 73.37
HC(0,1) Net trim/Nesr 1.16 0.05 1.08 1.12 1.13 1.15 1.18 1.21 3.25 9.70
HN(0,1) Net trim/Nesr 1.08 0.02 1.03 1.05 1.06 1.08 1.10 1.12 1.18 0.50
U(0,100) Net trim/Nesr 2.03 0.55 1.32 1.57 1.69 1.89 219 2.63 9.34 3.35

5 '(0.001,0.001) Nest trim/Nesr 1.16 0.05 1.08 1.12 1.13 1.15 1.18 1.20 3.41 12.38
HC(0,1) Nest trim/Nest 1.1 0.02 1.06 1.08 1.09 1.1 1.12 1.14 1.40 1.51
HN(0,1) Nett trim/Nesr 1.07 0.02 1.03 1.05 1.06 1.07 1.09 1.10 1.15 0.43
U(0,100) Nett trim/Nesr 1.30 0.18 1.12 1.20 1.22 1.26 1.33 1.42 6.79 11.05

6 '(0.001,0.001) Netr rim/Nerr 1.1 0.03 1.06 1.08 1.10 1.11 1.13 1.14 1.53 1.96
HC(0,1) Nest trim/Nest 1.09 0.02 1.05 1.07 1.07 1.09 1.10 1.11 1.22 0.76
HN(0,1) Net trim/Nesr 1.07 0.02 1.03 1.05 1.06 1.07 1.08 1.09 1.14 0.33
U(0,100) Nett rim/Nerr 1.15 0.04 1.08 1.11 1.12 1.14 1.16 1.19 224 6.86

(a) Szenario A: OR=0.5 .
Standard 10% 25% 75%  90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number  Prior distribution

of fort

historical

trials

3 '(0.001,0.001) Net trim/Nesr 3.29 12.43 1.35 1.66 1.83 213 276 420 783.60 42.74
HC(0,1) Net trim/Nesr 1.35 0.54 1.14 1.21 1.24 1.29 1.37 1.47 42.88 54.18
HN(0,1) Net trim/Nesr 1.09 0.03 1.04 1.05 1.06 1.08 1.1 1.14 1.22 0.66
U(0,100) Nest trim/Nesr 213 0.59 1.28 1.54 1.68 195 244 2.99 5.46 1.23

4 r'(0.001,0.001) Nott trim/Nesr 1.31 0.42 1.13 1.19 1.22 1.26 1.33 1.42 25.54 35.92
HC(0,1) Nett rim/Nerr 1.16 0.05 1.08 1.11 1.13 1.15 1.18 1.21 2.26 4.92
HN(0,1) Nett rim/Nerr 1.08 0.03 1.04 1.05 1.06 1.07 1.10 1.12 1.21 0.89
U(0,100) Netr rim/Nerr 2.05 0.65 1.33 1.58 1.69 1.89 219 2.63 13.09 5.20

5 '(0.001,0.001) Net trim/Nesr 1.15 0.04 1.07 1.11 1.12 1.14 1.17 1.19 275 7.61
HC(0,1) Net trim/Nesr 1.1 0.03 1.06 1.08 1.09 1.10 1.12 1.14 1.65 2.37
HN(0,1) Net trim/Nesr 1.07 0.02 1.03 1.05 1.06 1.07 1.09 1.1 1.18 0.84
U(0,100) Nest trim/Nesr 1.29 0.17 1.12 1.19 1.22 1.26 1.31 1.40 10.25 17.84

6 '(0.001,0.001) Nt trim/Nest 1.10 0.02 1.06 1.08 1.09 1.10 1.12 1.13 1.43 1.42
HC(0,1) Net trim/Nesr 1.08 0.02 1.05 1.06 1.07 1.08 1.09 1.1 1.24 1.10
HN(0,1) Net trim/Nerr 1.07 0.02 1.03 1.05 1.05 1.06 1.08 1.10 1.18 0.77
U(0,100) Nost trim/Nesr 1.14 0.05 1.08 1.1 1.12 1.13 1.16 1.18 3.90 21.04

(b) Szenario B: OR=0.7 .

Tab. B.3: Deskriptive Statistiken fiir das Verhiltnis von Ny im getrimmten Modell zu Ngy¢y im

vollen Modell.

vii



B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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Abb. B.2: Scatterplots: Vergleich zwischen Ny im vollen und im getrimmten Modell.
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Abb. B.3: Boxplots der Gewichtungsfaktoren w.



B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number of  Prior distribution for

historical T
trials
3 (0.001,0.001) w 0.027 0.027 0.000 0.003 0.006 0.015 0.041 0.070 0.143 1.306
Wyim 0.060 0.055 0.002 0.007 0.014 0.039 0.098 0.151 0.213 0.882
HC(0,1) w 0.030 0.018 0.001 0.009 0.014 0.025 0.043 0.058 0.084 0.671
Wyim 0.040 0.025 0.004 0.012 0.018 0.033 0.058 0.079 0.106 0.642
HN(0,1) w 0.045 0.022 0.010 0.019 0.026 0.040 0.063 0.080 0.103 0.520
Wyim 0.050 0.026 0.010 0.020 0.028 0.044 0.070 0.090 0.115 0.555
U(0,100) w 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.001 0.002 0.940
Wyim 0.001 0.001 0.000 0.000 0.001 0.001 0.002 0.003 0.005 1.139
4 '(0.001,0.001) w 0.079 0.069 0.001 0.013 0.022 0.054 0.121 0.189 0.316 0.999
Wyim 0.103 0.088 0.004 0.016 0.029 0.072 0.162 0.245 0.362 0.899
HC(0,1) w 0.053 0.035 0.005 0.017 0.024 0.043 0.075 0.107 0.168 0.891
Wyim 0.062 0.042 0.005 0.019 0.028 0.049 0.088 0.128 0.191 0.901
HN(0,1) w 0.060 0.034 0.010 0.023 0.031 0.050 0.082 0.113 0.162 0.838
Wyim 0.065 0.039 0.011 0.024 0.033 0.054 0.090 0.126 0.181 0.874
U(0,100) w 0.010 0.009 0.001 0.003 0.004 0.007 0.014 0.023 0.059 1.680
Wyrim 0.021 0.018 0.001 0.005 0.007 0.014 0.030 0.049 0.092 1.345
5 '(0.001,0.001) w 0.108 0.087 0.004 0.020 0.036 0.080 0.161 0.244 0.381 0.953
Wyim 0.126 0.101 0.006 0.023 0.041 0.093 0.190 0.284 0.440 0.904
HC(0,1) w 0.069 0.046 0.007 0.022 0.032 0.056 0.096 0.139 0.235 1.023
Wyrim 0.077 0.053 0.008 0.023 0.036 0.062 0.108 0.157 0.265 1.027
HN(0,1) w 0.071 0.044 0.011 0.026 0.036 0.058 0.096 0.137 0.226 1.019
Wyim 0.077 0.049 0.012 0.027 0.039 0.063 0.105 0.151 0.250 1.043
U(0,100) w 0.034 0.028 0.003 0.009 0.014 0.025 0.046 0.075 0.163 1.450
Wyim 0.045 0.036 0.003 0.011 0.017 0.032 0.061 0.098 0.192 1.381
6 '(0.001,0.001) w 0.126 0.097 0.009 0.026 0.046 0.097 0.188 0.278 0.424 0.886
Wyim 0.142 0.108 0.009 0.028 0.050 0.108 0.213 0.313 0.466 0.849
HC(0,1) w 0.081 0.054 0.010 0.026 0.039 0.065 0.112 0.163 0.278 1.034
Wyim 0.089 0.060 0.011 0.028 0.042 0.071 0.123 0.181 0.307 1.035
HN(0,1) w 0.080 0.050 0.014 0.029 0.041 0.065 0.108 0.157 0.270 1.061
Wyim 0.087 0.055 0.015 0.030 0.043 0.070 0.117 0.172 0.296 1.076
U(0,100) w 0.053 0.040 0.004 0.015 0.022 0.039 0.072 0.114 0.224 1.328
Wyim 0.061 0.047 0.005 0.017 0.025 0.045 0.083 0.132 0.256 1.314

Tab. B.4: Deskriptive Statistiken der Gewichtungsfaktoren w: Szenario A, OR = 0.5.



B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness
Number of  Prior distribution for
historical T
trials
3 '(0.001,0.001) w 0.019 0.023 0.000 0.002 0.003 0.009 0.027 0.055 0.118 1.656
Wyim 0.044 0.047 0.001 0.004 0.008 0.022 0.068 0.124 0.184 1.208
HC(0,1) w 0.020 0.014 0.001 0.006 0.009 0.015 0.029 0.043 0.066 0.963
Wyim 0.027 0.020 0.003 0.008 0.011 0.020 0.039 0.060 0.089 0.960
HN(0,1) w 0.030 0.017 0.007 0.012 0.016 0.025 0.042 0.059 0.085 0.830
Wyim 0.034 0.020 0.007 0.013 0.017 0.027 0.046 0.067 0.097 0.881
U(0,100) w 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.002 1.224
Wyim 0.001 0.001 0.000 0.000 0.000 0.001 0.001 0.002 0.005 1.471
4 '(0.001,0.001) w 0.055 0.057 0.001 0.008 0.013 0.030 0.078 0.147 0.272 1.464
Wyim 0.071 0.074 0.003 0.010 0.017 0.039 0.104 0.193 0.317 1.374
HC(0,1) w 0.036 0.029 0.004 0.011 0.015 0.026 0.049 0.081 0.143 1.370
Wyim 0.043 0.035 0.005 0.012 0.017 0.030 0.058 0.098 0.170 1.391
HN(0,1) w 0.040 0.028 0.008 0.015 0.019 0.030 0.053 0.085 0.145 1.327
Wyim 0.044 0.032 0.008 0.015 0.020 0.032 0.058 0.095 0.167 1.380
U(0,100) w 0.008 0.008 0.001 0.002 0.003 0.005 0.009 0.018 0.056 2.185
Wyrim 0.016 0.017 0.001 0.003 0.005 0.009 0.020 0.041 0.094 1.860
5 '(0.001,0.001) w 0.074 0.072 0.005 0.013 0.021 0.043 0.103 0.188 0.344 1.451
Wyim 0.085 0.083 0.005 0.015 0.024 0.050 0.120 0.220 0.388 1.412
HC(0,1) w 0.048 0.038 0.006 0.014 0.020 0.034 0.062 0.105 0.216 1.532
Wyrim 0.053 0.044 0.007 0.015 0.022 0.037 0.070 0.119 0.240 1.551
HN(0,1) w 0.048 0.036 0.009 0.017 0.023 0.035 0.062 0.103 0.205 1.543
Wyim 0.053 0.041 0.009 0.018 0.024 0.037 0.067 0.114 0.227 1.582
U(0,100) w 0.025 0.024 0.002 0.006 0.009 0.016 0.032 0.060 0.150 1.913
Wyim 0.033 0.032 0.003 0.008 0.012 0.020 0.042 0.078 0.183 1.869
6 '(0.001,0.001) w 0.085 0.079 0.005 0.017 0.026 0.053 0.118 0.210 0.393 1.402
Wyim 0.094 0.089 0.005 0.018 0.028 0.059 0.133 0.237 0.432 1.376
HC(0,1) w 0.056 0.044 0.006 0.017 0.024 0.040 0.073 0.123 0.263 1.551
Wyim 0.061 0.049 0.006 0.018 0.026 0.043 0.080 0.136 0.284 1.565
HN(0,1) w 0.055 0.041 0.008 0.019 0.025 0.040 0.070 0.117 0.244 1.577
Wyim 0.059 0.046 0.008 0.019 0.026 0.042 0.076 0.128 0.271 1.605
U(0,100) w 0.038 0.035 0.003 0.010 0.015 0.026 0.049 0.089 0.216 1.810
Wyim 0.044 0.040 0.003 0.011 0.017 0.029 0.057 0.103 0.244 1.803

Tab. B.5: Deskriptive Statistiken der Gewichtungsfaktoren w: Szenario B, OR = 0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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(b) Szenario B: OR=0.7 .

Abb. B.4: Boxplots der a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte von 6*.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness
Number  Prior distribution
of fort
historical
trials
3 '(0.001,0.001) 2 -0.699 0.336 -1.985 -1.133 -0.922 -0.695 -0.468 -0.271 0.569 -0.046
6'tim -0.698 0.336 -1.984 -1.134 -0.923 -0.695 -0.467 -0.272 0.575 -0.046
HC(0,1) 2 -0.699 0.337 -1.992 -1.137 -0.926 -0.694 -0.469 -0.271 0.572 -0.047
6'tim -0.699 0.337 -1.988 -1.137 -0.925 -0.694 -0.469 -0.270 0.572 -0.047
HN(0,1) 6 -0.700 0.337 -1.981 -1.137 -0.924 -0.696 -0.469 -0.271 0.579 -0.046
6'tim -0.700 0.337 -1.981 -1.136 -0.924 -0.696 -0.470 -0.271 0.579 -0.046
U(0,100) 6 -0.700 0.343 -2.008 -1.146 -0.929 -0.697 -0.465 -0.264 0.640 -0.045
' tim -0.700 0.341 -2.012 -1.144 -0.927 -0.697 -0.466 -0.265 0.620 -0.045
4 (0.001,0.001) 6 -0.697 0.307 -1.841 -1.087 -0.906 -0.696 -0.493 -0.310 0.552 0.006
6'tim -0.697 0.307 -1.841 -1.087 -0.906 -0.696 -0.493 -0.310 0.551 0.006
HC(0,1) 2 -0.699 0.307 -1.853 -1.090 -0.909 -0.698 -0.494 -0.310 0.555 0.003
6'tim -0.699 0.307 -1.852 -1.090 -0.909 -0.697 -0.494 -0.310 0.555 0.003
HN(0,1) 2 -0.699 0.307 -1.846 -1.090 -0.909 -0.699 -0.494 -0.311 0.554 0.005
6'tim -0.699 0.307 -1.845 -1.089 -0.910 -0.699 -0.495 -0.311 0.554 0.005
U(0,100) o -0.701 0.309 -1.869 -1.093 -0.913 -0.700 -0.495 -0.311 0.553 0.001
6'tim -0.701 0.309 -1.864 -1.092 -0.912 -0.700 -0.494 -0.310 0.555 0.001
5 '(0.001,0.001) 2 -0.696 0.278 -1.864 -1.055 -0.883 -0.695 -0.511 -0.336 0.310 -0.036
6'tim -0.696 0.278 -1.864 -1.055 -0.883 -0.695 -0.511 -0.337 0.310 -0.036
HC(0,1) 6 -0.698 0.279 -1.860 -1.058 -0.886 -0.697 -0.511 -0.339 0.303 -0.038
6'tim -0.698 0.279 -1.859 -1.058 -0.885 -0.697 -0.510 -0.339 0.304 -0.038
HN(0,1) 6 -0.698 0.279 -1.864 -1.059 -0.886 -0.697 -0.511 -0.338 0.307 -0.038
6'tim -0.698 0.279 -1.863 -1.058 -0.886 -0.697 -0.511 -0.338 0.307 -0.038
U(0,100) o -0.700 0.280 -1.872 -1.061 -0.888 -0.699 -0.513 -0.337 0.302 -0.038
6'tim -0.700 0.280 -1.870 -1.061 -0.888 -0.699 -0.513 -0.338 0.303 -0.037
6 '(0.001,0.001) o -0.696 0.266 -1.737 -1.038 -0.879 -0.696 -0.519 -0.355 0.292 0.018
6'tim -0.696 0.266 -1.737 -1.037 -0.879 -0.697 -0.519 -0.355 0.292 0.018
HC(0,1) 2 -0.699 0.268 -1.751 -1.041 -0.882 -0.700 -0.521 -0.357 0.296 0.016
6'tim -0.699 0.268 -1.751 -1.041 -0.882 -0.700 -0.521 -0.357 0.297 0.016
HN(0,1) 2 -0.699 0.268 -1.752 -1.041 -0.882 -0.701 -0.521 -0.355 0.296 0.018
6'tim -0.699 0.268 -1.751 -1.042 -0.882 -0.700 -0.521 -0.355 0.296 0.018
U(0,100) 2 -0.701 0.268 -1.752 -1.044 -0.885 -0.701 -0.522 -0.358 0.293 0.016
' tim -0.701 0.268 -1.752 -1.044 -0.886 -0.701 -0.522 -0.358 0.292 0.016

Tab. B.6: Deskriptive Statistiken der a-posteriori priadiktiven Erwartungswerte fiir 6*: Szenario A,

OR =0.5.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard 10% 25% 75% 90%
Mean Deviation Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness
Number  Prior distribution
of fort
historical
trials
3 '(0.001,0.001) 2 -0.363 0.318 -1.600 -0.771 -0.576 -0.368 -0.145 0.050 0.785 0.021
6'tim -0.363 0.318 -1.599 -0.769 -0.578 -0.367 -0.146 0.050 0.780 0.022
HC(0,1) 2 -0.363 0.318 -1.608 -0.769 -0.578 -0.367 -0.146 0.050 0.781 0.021
6'tim -0.363 0.318 -1.606 -0.769 -0.578 -0.367 -0.145 0.050 0.782 0.021
HN(0,1) 6 -0.363 0.318 -1.605 -0.770 -0.577 -0.368 -0.147 0.050 0.774 0.021
6'tim -0.363 0.318 -1.605 -0.769 -0.578 -0.367 -0.147 0.049 0.774 0.021
U(0,100) 6 -0.362 0.323 -1.698 -0.770 -0.584 -0.366 -0.141 0.055 0.842 0.030
' tim -0.362 0.322 -1.685 -0.770 -0.581 -0.366 -0.143 0.054 0.832 0.023
4 (0.001,0.001) 6 -0.355 0.283 -1.456 -0.723 -0.549 -0.354 -0.157 0.007 0.710 -0.022
6'tim -0.355 0.283 -1.453 -0.723 -0.550 -0.354 -0.156 0.007 0.710 -0.022
HC(0,1) 2 -0.355 0.283 -1.460 -0.724 -0.550 -0.355 -0.157 0.006 0.713 -0.023
6'tim -0.355 0.283 -1.462 -0.724 -0.550 -0.355 -0.157 0.006 0.713 -0.023
HN(0,1) 2 -0.356 0.283 -1.451 -0.725 -0.550 -0.355 -0.157 0.006 0.707 -0.024
6'tim -0.356 0.283 -1.451 -0.725 -0.550 -0.355 -0.157 0.006 0.708 -0.023
U(0,100) o -0.356 0.284 -1.449 -0.725 -0.553 -0.355 -0.159 0.007 0.721 -0.019
6'tim -0.356 0.284 -1.447 -0.726 -0.552 -0.354 -0.158 0.006 0.724 -0.020
5 '(0.001,0.001) 2 -0.354 0.259 -1.280 -0.692 -0.528 -0.351 -0.179 -0.028 0.553 -0.038
6'tim -0.354 0.259 -1.279 -0.693 -0.529 -0.351 -0.179 -0.028 0.552 -0.038
HC(0,1) 6 -0.355 0.260 -1.292 -0.693 -0.528 -0.352 -0.178 -0.026 0.559 -0.038
6'tim -0.355 0.260 -1.292 -0.694 -0.528 -0.352 -0.179 -0.026 0.560 -0.038
HN(0,1) 6 -0.355 0.260 -1.298 -0.696 -0.530 -0.351 -0.179 -0.028 0.560 -0.039
6'tim -0.355 0.260 -1.297 -0.696 -0.530 -0.351 -0.179 -0.028 0.560 -0.039
U(0,100) o -0.356 0.261 -1.279 -0.695 -0.530 -0.353 -0.180 -0.029 0.563 -0.038
6'tim -0.356 0.261 -1.280 -0.695 -0.530 -0.353 -0.181 -0.030 0.565 -0.037
6 '(0.001,0.001) o -0.357 0.246 -1.216 -0.670 -0.526 -0.357 -0.190 -0.040 0.468 0.015
6'tim -0.357 0.246 -1.216 -0.670 -0.526 -0.358 -0.190 -0.040 0.468 0.015
HC(0,1) 2 -0.358 0.247 -1.226 -0.674 -0.528 -0.359 -0.191 -0.041 0.475 0.014
6'tim -0.358 0.247 -1.226 -0.674 -0.528 -0.359 -0.191 -0.041 0.475 0.014
HN(0,1) 2 -0.358 0.247 -1.230 -0.672 -0.527 -0.359 -0.191 -0.040 0.470 0.016
6'tim -0.358 0.247 -1.230 -0.672 -0.527 -0.359 -0.191 -0.040 0.470 0.016
U(0,100) 2 -0.359 0.247 -1.233 -0.674 -0.528 -0.360 -0.191 -0.040 0.474 0.014
0'tim -0.359 0.247 -1.233 -0.674 -0.528 -0.360 -0.191 -0.040 0.474 0.014

Tab. B.7: Deskriptive Statistiken der a-posteriori pradiktiven Erwartungswerte fiir 6*: Szenario B,

OR=0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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Abb. B.5: Boxplots der a-posteriori Erwartungswerte der Interstudienstandardabweichung 7.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number of  Prior distribution for

historical T
trials
3 '(0.001,0.001) T 0.68 0.48 0.20 0.24 0.30 0.51 0.94 1.40 3.09 1.27
Tiim 0.65 0.46 0.19 0.23 0.29 0.49 0.90 1.35 2.96 1.27
HC(0,1) T 0.71 0.32 0.31 0.37 0.45 0.64 0.91 1.17 217 0.92
Trim 0.70 0.31 0.30 0.36 0.44 0.63 0.90 1.16 212 0.92
HN(0,1) T 0.63 0.23 0.31 0.36 0.43 0.58 0.79 0.96 1.47 0.64
Trim 0.62 0.23 0.31 0.35 0.42 0.58 0.79 0.96 1.47 0.64
U(0,100) T 2.65 1.18 1.00 1.29 1.65 2.43 3.44 4.34 7.60 0.76
Tiim 2.53 1.17 0.91 1.18 1.54 2.30 3.31 4.21 7.46 0.77
4 '(0.001,0.001) T 0.54 0.34 0.16 0.20 0.26 0.42 0.74 1.05 2.44 1.17
Tiim 0.53 0.34 0.15 0.19 0.25 0.41 0.73 1.03 2.41 1.17
HC(0,1) T 0.62 0.28 0.23 0.31 0.39 0.56 0.80 1.01 2.04 0.83
Tiim 0.61 0.28 0.23 0.30 0.38 0.56 0.80 1.00 2.03 0.83
HN(0,1) T 0.59 0.23 0.24 0.31 0.39 0.55 0.76 0.92 1.54 0.58
Tiim 0.59 0.23 0.24 0.31 0.39 0.55 0.75 0.92 1.54 0.58
U(0,100) T 1.05 0.52 0.33 0.46 0.62 0.95 1.38 1.77 3.79 0.85
Trim 1.01 0.51 0.32 0.44 0.59 0.91 1.34 1.72 3.71 0.86
5 '(0.001,0.001) T 0.48 0.30 0.14 0.19 0.25 0.39 0.65 0.93 1.90 1.13
Trim 0.48 0.29 0.14 0.19 0.24 0.38 0.64 0.92 1.89 1.14
HC(0,1) T 0.57 0.25 0.20 0.29 0.37 0.52 0.74 0.94 1.73 0.80
Trim 0.57 0.25 0.20 0.28 0.36 0.52 0.73 0.94 1.72 0.80
HN(0,1) T 0.56 0.23 0.21 0.29 0.38 0.53 0.72 0.89 1.43 0.60
Tiim 0.56 0.23 0.21 0.29 0.37 0.52 0.72 0.89 1.43 0.60
U(0,100) T 0.78 0.37 0.23 0.36 0.48 0.71 1.01 1.30 2.49 0.81
Tiim 0.77 0.36 0.23 0.35 0.47 0.70 1.00 1.29 2.46 0.81
6 '(0.001,0.001) T 0.45 0.27 0.14 0.18 0.24 0.37 0.60 0.86 1.60 1.14
Trim 0.45 0.27 0.13 0.18 0.23 0.36 0.60 0.85 1.59 1.14
HC(0,1) T 0.54 0.24 0.18 0.27 0.35 0.50 0.70 0.89 1.50 0.79
Trim 0.54 0.24 0.18 0.27 0.35 0.50 0.69 0.88 1.49 0.79
HN(0,1) T 0.54 0.22 0.19 0.28 0.36 0.51 0.69 0.86 1.33 0.62
Trim 0.54 0.22 0.19 0.28 0.36 0.51 0.69 0.86 1.33 0.62
U(0,100) T 0.68 0.31 0.21 0.32 0.43 0.62 0.88 1.12 2.13 0.78
Tiim 0.67 0.31 0.21 0.32 0.42 0.62 0.87 1.11 212 0.78

Tab. B.8: Deskriptive Statistiken fiir E(7|y): Szenario A, OR = 0.5.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number of  Prior distribution for

historical T
trials
3 (0.001,0.001) T 0.70 0.48 0.17 0.21 0.30 0.56 1.01 1.40 2.96 1.01
Tuim 0.67 0.46 0.17 0.20 0.28 0.54 0.97 1.34 2.82 1.01
HC(0,1) T 0.71 0.32 0.27 0.33 0.43 0.66 0.93 1.16 2.08 0.70
Trim 0.70 0.32 0.26 0.32 0.43 0.65 0.92 1.15 2.06 0.70
HN(0,1) T 0.63 0.24 0.26 0.32 0.42 0.61 0.81 0.96 1.45 0.42
Trim 0.63 0.24 0.25 0.32 0.41 0.60 0.81 0.96 1.45 0.42
U(0,100) T 2.56 1.20 0.78 1.12 1.54 2.40 3.40 4.24 7.29 0.61
Tiim 2.44 1.18 0.71 1.01 1.43 2.27 3.27 4.10 7.14 0.62
4 '(0.001,0.001) T 0.56 0.34 0.14 0.18 0.27 0.49 0.80 1.05 2.00 0.80
Tiim 0.55 0.34 0.13 0.18 0.26 0.48 0.79 1.03 1.98 0.80
HC(0,1) T 0.62 0.28 0.20 0.28 0.39 0.59 0.82 1.00 1.72 0.53
Tiim 0.62 0.28 0.19 0.28 0.39 0.59 0.81 1.00 1.70 0.53
HN(0,1) T 0.60 0.24 0.20 0.29 0.40 0.58 0.77 0.92 1.38 0.31
Tiim 0.59 0.24 0.20 0.29 0.39 0.58 0.77 0.91 1.38 0.31
U(0,100) T 1.02 0.50 0.26 0.40 0.60 0.95 1.36 1.70 3.1 0.63
Trim 0.98 0.49 0.24 0.39 0.58 0.92 1.31 1.65 3.04 0.64
5 '(0.001,0.001) T 0.51 0.29 0.12 0.18 0.26 0.45 0.71 0.93 1.64 0.71
Trim 0.51 0.29 0.12 0.18 0.26 0.45 0.70 0.92 1.63 0.71
HC(0,1) T 0.58 0.25 0.16 0.27 0.37 0.56 0.75 0.92 1.51 0.47
Trim 0.58 0.25 0.16 0.26 0.37 0.55 0.75 0.92 1.50 0.47
HN(0,1) T 0.57 0.23 0.18 0.27 0.38 0.56 0.74 0.88 1.31 0.30
Tiim 0.57 0.23 0.17 0.27 0.38 0.56 0.74 0.88 1.31 0.30
U(0,100) T 0.76 0.35 0.19 0.32 0.47 0.72 0.99 1.24 213 0.54
Tiim 0.75 0.34 0.19 0.32 0.46 0.71 0.98 1.23 2.1 0.54
6 '(0.001,0.001) T 0.48 0.27 0.12 0.18 0.25 0.43 0.67 0.86 1.75 0.69
Trim 0.48 0.26 0.12 0.17 0.25 0.43 0.67 0.86 1.74 0.69
HC(0,1) T 0.55 0.23 0.16 0.25 0.36 0.53 0.72 0.88 1.63 0.46
Trim 0.55 0.23 0.15 0.25 0.36 0.53 0.71 0.87 1.63 0.46
HN(0,1) T 0.55 0.22 0.16 0.26 0.37 0.54 0.71 0.85 1.42 0.31
Trim 0.55 0.22 0.16 0.26 0.37 0.54 0.71 0.85 1.42 0.31
U(0,100) T 0.67 0.30 0.17 0.29 0.42 0.64 0.87 1.07 2.09 0.51
Tiim 0.66 0.29 0.16 0.29 0.42 0.63 0.86 1.07 2.08 0.51

Tab. B.9: Deskriptive Statistiken fiir E(7|y): Szenario B, OR = 0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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(b) Szenario B: OR=0.7 .

Abb. B.6: Boxplots der a-posteriori pradiktiven Standardabweichung Vq—1 /2 yon §*.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number of  Prior distribution for
historical T

trials
3 '(0.001,0.001) V"2, 1.78 1.44 045 064 084 139 230 334 49.41 6.59
V"2 m  1.09 0.68 036 044 054 086 147  2.09 4.48 1.23
HC(0,1) V2, 1.17 0.43 059 071 082 1.08 143 177 5.61 1.07
V"2 m  1.02 0.38 052 060 0.71 094 126 156 2.81 0.92
HN(0,1) % 0.89 0.24 054 060 068 085 1.05 123 1.79 0.62
V"2 m 0.85 0.24 050 056 064 081 1.02 120 1.76 0.62
U(0,100) 1% 8.23 2.24 389 549 634 801 983 11.39 16.15 0.47
V"2 m 601 2.21 242 333 414 573 758 914 13.75 0.55
4 '(0.001,0.001) %8 0.87 0.47 030 039 049 073 115 154 5.46 1.20
V"2 m 076 0.41 028 034 042 064 101 136 3.04 1.12
HC(0,1) %8 0.89 0.32 041 052 062 083 110 134 2.62 0.83
V"2 m 083 0.31 038 047 057 077 1.03 126 2.48 0.83
HN(0,1) V2, 0.80 0.24 042 050 059 076 097 113 1.79 0.55
V2 im 077 0.24 039 048 057 074 094 111 1.75 0.55
U(0,100) V72, 2.18 0.90 069 111 146 204 277 342 6.91 0.70
V"2 m 157 0.71 056 076 099 144 203 255 5.37 0.85
5 '(0.001,0.001) V72, 0.70 0.35 027 034 042 060 091 122 2.69 1.08
V"2 m  0.65 0.33 025 032 039 056 085 115 2.27 1.08
HC(0,1) V"2, 0.78 0.28 034 045 055 072 095 1.18 2.15 0.81
V"2 m 074 0.27 033 043 052 069 091 113 2.02 0.81
HN(0,1) 1% 0.74 0.23 035 046 055 071 090 1.07 1.66 0.57
V"2 m 072 0.23 033 044 053 068 087 1.05 1.63 0.58
U(0,100) 1% 1.17 0.48 041 062 079 1.09 147 184 3.39 0.81
V"2 m  1.03 0.43 038 054 069 095 130 164 3.06 0.82
6 '(0.001,0.001) % 0.63 0.30 026 032 039 055 081 107 1.95 1.06
V"2 m  0.60 0.29 024 030 037 052 077 1.03 1.87 1.08
HC(0,1) % 0.71 0.25 032 042 051 067 088 1.07 1.79 0.79
V"2 m  0.69 0.25 030 040 049 064 084 1.04 1.73 0.79
HN(0,1) V"2, 0.70 0.22 033 043 052 067 085 1.02 1.49 0.58
V"2 m  0.68 0.22 031 041 050 065 083 1.00 1.46 0.59
U(0,100) V"2 0.92 0.36 0.36  0.51 0.64 086 115 142 2.75 0.78
V"2 m  0.86 0.34 033 047 059 081 1.08 134 2.52 0.78

Tab. B.10: Deskriptive Statistiken fir V7-1/2: Szenario A, OR = 0.5.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Number of  Prior distribution for
historical T

trials
3 '(0.001,0.001) V"2, 1.76 1.39 039 057 081 141 234 333 34.99 4.50
V" im  1.08 0.68 031 038 051 090 152 206 4.43 0.99
HC(0,1) V2, 1.15 0.44 052 064 079 1.08 143 174 5.44 1.03
V"2 m  1.00 0.39 045 054 067 094 126 154 2.70 0.72
HN(0,1) % 0.87 0.26 045 055 065 085 1.06 123 1.76 0.42
V"2 m  0.84 0.26 042 051 062 082 1.03 119 1.73 0.41
U(0,100) 1% 8.01 2.32 334 501 607 7.8 973 11.18 16.51 0.32
V"2 m 580 2.27 191 289 387 562 747 894 14.06 0.40
4 '(0.001,0.001) %8 0.87 0.46 025 035 048 078 117 150 3.85 0.84
V"2 m 076 0.41 023 030 042 068 1.04 133 2.50 0.79
HC(0,1) %8 0.87 0.32 035 047 060 083 109 131 2.22 0.57
V"2 m 081 0.31 032 043 055 078 1.02 123 2.06 0.56
HN(0,1) V2, 0.79 0.25 035 046 058 077 097 112 1.63 0.29
V"2 m 076 0.25 033 043 055 075 094  1.09 1.60 0.29
U(0,100) V72, 2.08 0.88 056 098 138 200 268 329 6.02 0.53
V"2 m  1.50 0.69 044 066 094 1.41 196 244 4.39 0.65
5 '(0.001,0.001) V72, 0.70 0.34 022 031 042 064 093 118 2.04 0.70
V"2 m  0.66 0.32 0.21 029 039 060 087 1.12 1.93 0.71
HC(0,1) %48 0.76 0.27 029 041 054 073 094 114 1.80 0.50
V"2 m 072 0.27 027 039 051 070 090  1.09 1.73 0.50
HN(0,1) 1% 0.73 0.24 030 042 054 072 090 1.05 1.51 0.29
V"2 m 070 0.23 028 040 051 069 087  1.02 1.48 0.29
U(0,100) 1% 1.11 0.45 034 055 074 1.06 141 174 3.21 0.57
V72 . 0.98 0.41 0.31 048 065 094 125 155 2.64 0.57
6 '(0.001,0.001) % 0.63 0.29 021 029 039 058 083 1.05 2.07 0.68
V"2 i 0.61 0.28 020 027 037 056 080 101 1.98 0.68
HC(0,1) % 0.70 0.25 026 038 050 067 087 104 1.89 0.49
V"2 m  0.67 0.24 025 036 047 065 084 101 1.84 0.49
HN(0,1) V"2, 0.69 0.23 027 039 050 067 085 1.00 1.60 0.31
V"2 m  0.67 0.22 025 037 049 065 083 097 1.57 0.32
U(0,100) V2, 0.88 0.34 029 045 060 084 110 134 2.56 0.55
V"2 m  0.82 0.32 027 042 056 079 1.04 127 243 0.54

Tab. B.11: Deskriptive Statistiken fir V7-1/2: Szenario B, OR =0.7.
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(b) Szenario B: OR=0.7 .

Abb. B.7: Boxplots der bayesianischen Power.

Fiir die Poweranalyse wurden der a-posteriori pradiktive Erwartungswert und die Varianz des jeweiligen Mo-
dells als informative a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Fiir die
»wahre® Power wurden die Schétzer aus dem vollen Modell angewendet. Die geplante Fallzahl N,..; der neuen
Studie wurde um die getrimmte oder ungetrimmte virtuelle Fallzahl N, ff bzw. Nirye reduziert.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

1

%

Min Quantil

Number of Prior distribution
historical trials  for T
3 r(0.001,0.001) Power
Poweryn,
HC(0,1) Power
Powerin
HN(0,1) Power
Powern,
U(0,100) Power
Poweryin
4 7(0.001,0.001)  Power
Poweryin,
HC(0,1) Power
Powerin,
HN(0,1) Power
Poweryim,
U(0,100) Power
Poweryn,
5 r'(0.001,0.001) Power
Poweryim,
HC(0,1) Power
Poweryim
HN(0,1) Power
Poweryn,
u(0,100) Power
Poweryn,
6 r'(0.001,0.001) Power
Poweryn,
HC(0,1) Power
Poweryn,
HN(0,1) Power
Powerym
U(0,100) Power

Poweryn,

0.575
0.547
0.588
0.563
0.664
0.633

5% 10%

Quantil  Quantil Quantil Median Quantil Quantil Quantil Quantil

0.627
0.593
0.706
0.695
0.708
0.701
0.743
0.734

0.5-0.55

0.55-0.60 0.65-0.70
0.60-0.65 0.70-0.75

25% 75% 90% 95%

Tab. B.12: Deskriptive Statistiken fiir die Power der neuen Studie: Szenario A, OR = 0.5.

99%

Max
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B.1  Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

1% 5% 10%  25% 75%  90%  95%  99%
Min Quantil Quantil  Quantil Quantil Median Quantil Quantil Quantil Quantil Max

Number of Prior distribution
historical trials for T

3 (0.001,0.001)  Power 0.643
Powerin,
HC(0,1) Power
Powern,
HN(0,1) Power
Poweryim,
u(0,100) Power
Poweryp,
4 r'(0.001,0.001) Power
Poweryim
HC(0,1) Power
Poweryn,
HN(0,1) Power
Poweryn,
u(0,100) Power
Powerym
5 r'(0.001,0.001)  Power 0.592
Poweryn, 0.545
HC(0,1) Power 0.696
Poweryn 0.679
HN(0,1) Power 0.698
Powerym 0.686
U(0,100) Power 0.740
Poweryn, 0.721
6 (0.001,0.001)  Power 0.590
Powerym 0.557
HC(0,1) Power 0.689
Powerym 0.676
HN(0,1) Power 0.694
Poweryn, 0.681
U(0,100) Power 0.537 0.720

Poweri - 0.706
0.5-055  0.60-065 | 0.70-0.75

Tab. B.13: Deskriptive Statistiken fiir die Power der neuen Studie: Szenario B, OR =0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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(b) Szenario B: OR=0.7.

Abb. B.8: Scatterplots: Vergleich der bayesianischen Power im vollen und getrimmten Modell.
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Abb. B.9: Scatterplots: Vergleich der a-posteriori préadiktiven Erwartungswerte von 8* und der baye-
sianischen Power.
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Abb. B.10: Scatterplots: Zusammenhang zwischen N7y und bayesianischer Power.
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Abb. B.11: Boxplots der Prior Effective Sample Size Npior-




B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard

Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Trials Prior distribution for

3 I(0.001,0.001) Novor 217 35.8 112 0 2 8 29 60 277 35
Noror tim 51.7 735 174 1 6 22 71 142 277 1.9

HC(0,1) Novor 23.2 26.1 73 1 6 16 34 57 277 23

Noror tim 324 396 -92 1 9 21 46 77 277 28

HN(0,1) Norior 37.4 412 -93 2 12 28 53 83 277 25

Noror tim 419 48.0 -103 2 13 30 58 93 277 25

U(0,100) Norior 0.2 0.4 2 0 0 0 0 1 3 15

Noror tim 07 11 5 0 0 0 1 2 8 15

4 I(0.001,0.001) Norior 65.3 81.8 248 3 12 32 88 189 277 15
Noror sim 82.0 93.9 -307 4 15 43 119 277 277 1.1

HC(0,1) Norior 437 51.9 147 3 13 29 58 102 277 24

Norior sim 52.2 62.0 179 4 14 33 69 123 277 2.1

HN(0,1) Norior 497 55.0 -158 5 17 35 66 111 277 2.2

Noror tim 55.1 61.7 173 5 18 38 72 124 277 2.0

U(0,100) Norior 76 9.7 52 0 2 4 10 19 97 2.3

Noror tim 16.0 21.0 -82 1 4 9 21 42 277 2.9

5 (0.001,0.001) Norior 86.9 92.1 262 7 19 51 125 277 277 1.1
Noror tim 97.8 98.1 287 8 22 59 149 277 277 0.9

HC(0,1) Norior 58.4 65.1 -166 6 18 38 76 133 277 2.0
Noror_tim 65.4 71.3 -184 7 19 42 85 152 277 17

HN(0,1) Noror 59.8 64.0 -158 8 20 40 78 132 277 2.0

Novor trm 65.0 68.8 172 8 21 43 84 147 277 1.8

U(0,100) Norior 27.4 355 118 3 7 16 35 65 277 34

Noror sim 36.6 47.2 142 3 9 22 47 87 277 2.9

6 I(0.001,0.001) Novor 99.3 96.2 -185 10 25 63 149 277 277 0.9
Nprorwim 1080 1003 208 1 28 7 172 217 277 0.7

HC(0,1) Novor 68.4 71.9 -129 9 22 45 89 157 277 17

Noror tim 74.7 76.9 139 10 24 49 99 179 277 15

HN(0,1) Novor 67.5 69.4 115 10 23 46 88 149 277 1.8

Noror sim 72.8 74.0 123 10 25 49 95 166 277 16

U(0,100) Norior 438 53.0 -89 5 13 27 56 101 277 26
Nosortrm 51.0 60.8 -106 6 14 31 64 120 277 2.3

Tab. B.14: Deskriptive Statistiken fiir die Prior Effective Sample Size N,y ¢: Szenario A, OR = 0.5.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard

Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Trials Prior distribution for

3 I(0.001,0.001) Novor 27.4 75.9 238 -8 1 7 31 91 1083 6.6
Noror tim 70.1 180.6 674 -20 1 18 77 215 1083 3.8

HC(0,1) Novor 27.0 49.7 234 -14 2 17 43 85 1083 3.1

Noror tim 37.7 76.5 323 -18 2 22 57 116 1083 4.8

HN(0,1) Norior 417 75.6 312 22 3 30 66 122 1083 4.1

Noror tim 475 93.7 356 -24 3 32 73 136 1083 4.9

U(0,100) Norior 05 0.9 -4 0 0 0 1 2 8 1.0

Noror tim 12 2.3 -15 0 0 1 2 4 22 17

4 I(0.001,0.001) Norior 826  193.1 666  -19 4 27 91 242 1083 35
Nporwim 1082 2364 969  -25 5 35 120 323 1083 2.7

HC(0,1) Norior 504  106.1 459 17 4 27 69 143 1083 5.1

Norior sim 61.1 1317 553 -20 5 31 80 170 1083 46

HN(0,1) Norior 558  110.2 469 21 5 34 79 154 1083 47

Noror tim 62.6  127.1 540 -22 6 36 86 171 1083 45

U(0,100) Novor 9.8 20.3 -108 3 1 5 13 30 231 2.9

Noror tim 20.7 46.0 276 6 1 9 26 64 1083 5.7

5 (0.001,0.001) Norior 1095 2221 896  -19 9 42 124 305 1083 2.9
Novior tim~ 128.1 251.9 985  -21 1 48 144 358 1083 26

HC(0,1) Novor 66.0 1278 -581 -16 9 37 88 178 1083 4.4
Noror_tim 762 1515 642 17 10 40 97 201 1083 4.1

HN(0,1) Noror 66.7 1245 538 17 10 40 9 177 1083 44

Novor trm 745 1438 610  -18 10 42 97 195 1083 42

U(0,100) Norior 33.2 66.2 -357 <7 4 17 43 94 1083 54

Noror sim 445 945 -501 -10 5 22 55 124 1083 55

6 I'(0.001,0.001) Novor 1292 2435 573 -19 13 53 150 350 1083 2.7
Noorwim 1440 2643 668 -21 14 58 168 398 1083 24

HC(0,1) Novor 80.6  150.9 -381 -16 12 44 103 209 1083 4.0

Noror tim 89.7  169.1 417 A7 13 47 112 229 1083 3.7

HN(0,1) Novor 782 1426 362 -16 13 45 101 202 1083 4.1
Noror_trm 862  160.4 396 -17 13 48 109 220 1083 3.9

U(0,100) Norior 543 1101 314 10 8 28 67 143 1083 53

Noror tim 632 1270 352 -1 8 32 7 167 1083 47

Tab. B.15: Deskriptive Statistiken fiir die Prior Effective Sample Size N,y ¢: Szenario B, OR = 0.7.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

B.1.2. Adjustierte Simulationsergebnisse

300 T oR = 0.5, Trials = 3, N, ,,= 600 5 untrimmed 300 TR = 0.5, Trials = 4, N,,,,= 600 B untrimmed
B trimmed o O trimmed
250 250
200 - 200 -|
150 150 4
100 4 1004
I x
X
50 - 50
X
] l ! o O
c
0 T — T e 0 T — T T
16(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(O,1) U(0,100) 16(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(0,1) U(0,100)

300

300 ToR = 0.5, Trials = 5, N, = 600 OR = 0.5, Trials = 6, N,,,.= 600
250 250
200+ 200
150 150
« X
4 X 4
100 | 100
i 0L .
gl N " BEH B
07 T - - T T T 0t T - - T T \V
16(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(O,1) U(0,100) 16(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(0,1) U(0,100)

(a) Szenario A: OR=0.5, up = —0.693 .

OR = 0.7, Trials = 3, N, .= 1002 5 untrimmed OR = 0.7, Trials = 4, N, .= 1000  untrimmed
600 - O trimmed 600 - O trimmed
400 +
200 -
X
0 T = - — R T T T
1G(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(0,1) U(0,100) 1G(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(O,1) U(0,100)
OR=0.7, Trials = 5, N,,_.= 1000 o OR = 0.7, Trials = 6, N,,_= 1002
600 - O trimmed 600 - .
400 - 400 =
g
o H q
i §
200 + 200
g [X s [X
BE HE
0 T ol - T T 0- T T T
1G(0.001,0.001)  HC(0,1) HN(0,1) U(0,100) 1G(0.001,0.001)  HC(0,1) U(0,100)

(b) Szenario B: OR=0.7, ug = —0.357 .

Abb. B.12: Boxplots der adjustierten Prior Effective Sample Size Nprjor-

Fiir die Berechnung von N0 wurde die a-posteriori prédiktive Varianz des jeweiligen hierarchischen Modells
als informativer a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative
a-priori Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Trials Prior distribution

for 1
3 7'(0.001,0.001) Ny, with p,=-0.693 20.6 217 0 2 4 11 32 55 114 1.3
Novior trim With 4o=-0.693  47.7 45.1 1 5 10 30 77 122 186 1.0
HC(0,1) Norior With 1p=-0.693 226 14.4 0 7 11 19 33 45 66 0.7
Norior_trim With 11o=-0.693 ~ 30.5 19.7 3 9 14 25 45 62 85 0.7
HN(0,1) Norior With 11p=-0.693 35.0 18.0 7 14 20 31 49 63 79 0.5
Novior trim With 11o=-0.693  38.6 20.7 7 15 21 34 54 71 90 0.6
U(0,100) Noyrior With p1p=-0.693 0.1 0.3 0 0 0 0 0 1 1 25
Novior trim With po=-0.693 0.6 0.8 0 0 0 0 1 2 4 1.0
4 '(0.001,0.001) Ny with pe=-0.693 64.7 62.2 1 9 17 41 97 156 277 14
Norior tim With 11o=-0.693 ~ 87.4 82.9 2 12 22 55 131 277 277 11
HC(0,1) Norior With p1p=-0.693 411 28.3 3 12 18 33 58 85 138 0.9
Norior trim With o=-0.693 ~ 48.5 343 3 14 21 38 69 103 162 1.0
HN(0,1) Norior With p1p=-0.693 46.3 28.1 7 17 24 38 64 90 133 0.9
Novior trim With o=-0.693  50.9 321 7 18 25 41 70 101 153 0.9
U(0,100) Norior With p1p=-0.693 7.6 7.0 0 2 3 5 10 18 46 17
Novior trim With 4o=-0.693  15.9 144 1 3 5 10 23 38 73 14
5 '(0.001,0.001) Ny, with 1=-0.693 90.3 80.2 3 15 27 62 130 212 277 11
Novior trim With o=-0.693  104.4 89.0 4 17 31 72 156 277 277 0.9
HC(0,1) Norior With p1p=-0.693 54.2 38.3 5 16 24 43 75 111 212 11
Novior trim With o=-0.693  61.3 44.9 5 17 27 48 84 127 277 1.3
HN(0,1) Norior With 1p=-0.693 55.4 36.0 8 19 27 45 75 109 204 1.1
Novior trim With ,=-0.693  60.5 40.8 8 20 29 48 82 121 277 1.2
U(0,100) Norior With 1p=-0.693 26.3 221 2 6 10 19 36 59 137 15
Novior_trim With 11o=-0.693 ~ 34.5 29.2 2 8 13 24 47 77 167 1.5
6 7'(0.001,0.001) Ny, with p,=-0.693 105.2 87.2 6 19 34 75 153 277 277 0.9
Novior trim With o=-0.693  116.1 92.4 6 21 38 84 177 277 277 0.7
HC(0,1) Norior With 1p=-0.693 64.2 46.4 7 19 29 50 88 132 277 1.4
Novior trim With o=-0.693  71.2 53.7 7 20 31 54 97 147 277 15
HN(0,1) Noyrior With p1p=-0.693 63.1 42.8 10 21 31 50 85 126 277 1.3
Novior trim With ,=-0.693  68.8 49.4 10 22 32 53 92 139 277 1.5
U(0,100) Norior With p1p=-0.693 40.9 32.7 3 11 17 30 56 89 191 14
Norior trim With o=-0.693  47.6 38.9 3 12 19 34 65 105 277 15

Tab. B.16: Deskriptive Statistiken fiir die adjustierte Prior Effective Sample Size Njyjor: Szenario

A, OR=0.5.

Fiir die Berechnung von N0, wurde die a-posteriori pradiktive Varianz des jeweiligen hierarchischen Modells
als informativer a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative

a-priori Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt po = —0.693.
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B.1 Tabellen und Grafiken

B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE

Standard
Mean Deviation

10%

25%

75%

90%

Minimum Quantil Quantil Median Quantil Quantil Maximum Skewness

Trials Prior distribution

for 1
3 7(0.001,0.001) Ny, with p=-0.357 25.0 29.8 0 2 4 12 35 71 155 1.7
Novior trim With 4,=-0.357  56.8 61.3 1 5 10 28 88 163 250 1.2
HC(0,1) Noyrior With p=-0.357 26.0 18.5 1 8 11 20 37 56 86 1.0
Noriortrim With 11o=-0.357 ~ 35.2 25.8 3 10 14 26 51 78 115 1.0
HN(0,1) Norior With p1p=-0.357 39.1 22.9 7 15 20 32 54 77 115 0.8
Noior trim With o=-0.357  43.3 26.7 8 16 22 34 60 87 131 0.9
U(0,100) Norior With 1p=-0.357 0.4 0.5 0 0 0 0 1 1 2 0.4
Novior trim With po=-0.357 1.2 1.1 0 0 0 1 2 3 6 1.1
4 '(0.001,0.001) Ny with p=-0.357 71.2 75.4 2 10 17 38 101 192 378 15
Novior tim With 11o=-0.357  93.1 97.9 4 13 21 49 134 255 441 14
HC(0,1) Norior With 1p=-0.357 46.9 374 5 13 19 33 63 105 188 14
Novior trim With po=-0.357  55.2 455 5 15 22 38 75 127 224 14
HN(0,1) Norior With p1p=-0.357 51.8 36.9 9 18 24 38 69 110 185 1.3
Novior trim With o=-0.357  57.1 425 9 19 26 41 75 123 219 14
U(0,100) Noyrior With 1p=-0.357 9.9 10.3 1 2 3 6 12 24 73 22
Novior trim With o=-0.357  20.4 21.6 1 4 6 12 26 53 119 1.9
5 '(0.001,0.001) Ny, with 115=-0.357 95.7 95.4 6 16 27 55 134 247 477 15
Novior trim With o=-0.357  111.3 1M11.7 6 18 30 63 156 289 536 1.5
HC(0,1) Noyrior With 1p=-0.357 61.4 50.0 7 18 26 43 80 136 286 1.6
Norior trim With o=-0.357  68.8 57.4 8 19 28 47 90 155 325 1.6
HN(0,1) Noyrior With 1p=-0.357 62.2 47.3 10 21 29 45 80 133 265 1.6
Novior trim With 4o=-0.357  67.8 53.5 11 22 30 48 87 147 303 1.6
U(0,100) Norior With 1p=-0.357 32.6 31.6 2 8 12 20 41 77 198 1.9
Norior_tim With 11o=-0.357 ~ 42.3 41.5 3 10 15 26 54 101 243 1.9
6 7'(0.001,0.001) Ny, with p=-0.357 110.0 105.3 5 21 33 67 154 275 545 1.5
Novior trim With o=-0.357  123.2 119.0 6 23 36 74 173 311 607 1.4
HC(0,1) Noyrior With 1p=-0.357 71.7 58.2 6 21 30 51 94 160 354 1.6
Novior trim With o=-0.357  78.5 65.0 7 23 33 55 102 177 384 1.6
HN(0,1) Noyrior With 1p=-0.357 70.3 54.6 9 23 32 50 90 152 327 1.6
Novior trim With y,=-0.357  76.0 60.7 9 24 33 54 97 166 365 1.6
U(0,100) Noyrior With 1p=-0.357 49.5 45.3 4 13 19 32 63 115 287 1.8
Novior trim With o=-0.357  57.1 53.0 4 14 21 37 73 133 326 1.8

Tab. B.17: Deskriptive Statistiken fiir die adjustierte Prior Effective Sample Size Njrjor: Szenario

B, OR=0.7.

Fiir die Berechnung von N0, wurde die a-posteriori pradiktive Varianz des jeweiligen hierarchischen Modells
als informativer a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative

a-priori Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt pg = —0.357.
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B.1 Tabellen und Grafiken B ANHANGE ZUR SIMULATIONSSTUDIE
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(b) Szenario B: OR=0.7.

Abb. B.13: Scatterplots: Zusammenhang zwischen Np.;o, adjustiert und Ny .

Fiir die Berechnung von Np;or wurde die a-posteriori prédiktive Varianz des vollen hierarchischen Modells
als informativer a-priori Parameter fiir das Normal-Normal-Modell der neuen Studie benutzt. Der informative
a-priori Erwartungswert ist der angenommene Studieneffekt pg = —0.693 bzw. g = —0.357.
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C PROGRAMMSYNTAX

C Programmsyntax

C.1 WinBUGS/OpenBUGS Code der Anwendungsbeispiele

C.1.1. Code fiir die Heparin-Studien

Der WinBUGS bzw. OpenBUGS Code fiir die Heparin-Studien ist exemplarisch fiir die
Inverse-Gamma-Verteilung T'~1(0.001,0.001) dargestellt. Die Konstruktion der anderen a-

priori Verteilungen kann in der R-Syntax fiir die Simulationsstudie C.3 nachgeschlagen wer-

den.

# Daten

list(
A=1, B=18, C=19, D=19,
n.trt = c( s ) ,85, s B s ,29, B s B s B s B s ,36)
ev.trt = c( s ) , 6, s ) s , 1, B s B s B s B s . 2)
n.ctrl = c( s ) ,85, s B s ,30, B s B s B s B s ,40)
ev.ctrl =c( s s ,12, s ) s , 3, s s s s s s s s , 4)

)

# Startwerte fiir Markovkette 1
list(mu=0, shift=0, Prec.theta=0.2)

# Startwerte fiir Markovkette 2
list(mu=-0.2, shift=-0.2, Prec.theta=0.5)

# O0penBUGS/WinBUGS Modell
model{
# Datenmodell der Erwachsenen
for (a in A:B)
{
# Sampling Model (Likelihood)
Y[al <- log(ev.trtl[al] * (n.ctrllal-ev.ctrl[al) / (ev.ctrl[al * (n.trt[al-ev.trt[al)))
VAR1nOR[a] <- (1/ev.trtl[al) + (1/(n.trt[al-ev.trtl[al)) + (1/ev.ctrllal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrll[al))
PREC1nOR[a] <- 1/VAR1nOR[a]
Y[a]l ~ dnorm(thetala],PREC1nOR[al)

# Parameter Model
thetal[al ~ dnorm(mu,Prec.theta)

# Datenmodell der Kinder

for (b in C:D)

{

# Sampling Model (Likelihood)

Y[b] <- log( ev.trt[bl*(n.ctrl[bl-ev.ctrl[b]l)/(ev.ctrl[bl*(n.trt[bl-ev.trt[bl)))

VARInOR[b] <- (1/ev.trt[bl) + (i/(n.trt[bl-ev.trt[b]l)) + (1/ev.ctrl[b]) + (1/(n.ctrll[b]l-ev.ctrl[bl))
PREC1nOR[b] <- 1/VAR1nOR[b]

Y[b] ~ dnorm(theta[b],PREC1nOR[b])

# Parameter Model
theta[b] ~ dnorm(mushift,Prec.theta)
¥

mushift <- mu + shift

HHFHHABRRHAHRRHS
# A-priori Verteilungen
mu ~ dnorm(0,1.0E-6)

shift ~ dnorm(0,1.0E-6)

# A-priori Verteilung fiir tau”2 InvGamma (0.001,0.001)
Prec.theta ~ dgamma (0. ,0. )
tau <- 1/(sqrt(Prec.theta))

HERRARARAERARERS

# Vorhersage Parameter fiir eine neue Studie
theta.new.adult ~ dnorm(mu,Prec.theta)
theta.new.paed ~ dnorm(mushift,Prec.theta)

}
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C.1 WinBUGS/OpenBUGS Code der Anwendungsbeispiele C PROGRAMMSYNTAX

C.1.2. Code fiir die Metformin-Studien

Der WinBUGS bzw. OpenBUGS Code fiir die Metformin-Studien ist exemplarisch fir die
Gleichverteilung U(0,100) dargestellt. Die Konstruktion der anderen a-priori Verteilungen

kann in der R-Syntax fiir die Simulationsstudie C.3 nachgeschlagen werden.

# Startwerte fir Markovkette 1
list(mu=0, shift=0,tau=1)

# Startwerte fiir Markovkette 2
list(mu=-0.2, shift=-0.2,tau=0.5)

# OpenBUGS/WinBUGS Modell
model{
# Datenmodell der Erwachsenen
for (a in A:B)
{
# Sampling Model (Likelihood)
Y[al <- MW[al
VARMw [a] <- Std[al*Std[a]
PRECMw [a] <- 1/VARMw[a]
Y[a] ~ dnorm(thetal[al],PRECMw([al)

# Parameter Model
thetalal ~ dnorm(mu,Prec.theta)
¥

# Datenmodell der Kinder

for (b in C:D)

{

# Sampling Model (Likelihood)
Y[b] <- MW[b]

VARMw [b] <- Std[bl*Std[b]

PRECMw [b] <- 1/VARMw[b]

Y[b] ~ dnorm(theta[b],PRECMw[b])

# Parameter Model
thetal[b] ~ dnorm(mushift,Prec.theta)
}

mushift <- mu + shift

HURHAHRHARBHARS
# A-priori Verteilungen
mu ~ dnorm(0,1.0E-6)

shift ~ dnorm(0,1.0E-6)

# A-priori Verteilung fiir tau Gleichverteilung U(1.0E-6,100)
tau ~ dunif (1.0E-6, )
Prec.theta <- 1/(tau*tau)

HU#HFHAHBRBHARS

# Vorhersage Parameter fiir eine neue Studie
theta.new.adult ~ dnorm(mu,Prec.theta)
theta.new.paed ~ dnorm(mushift,Prec.theta)

C.1.3. Code fiir die FeNO-studien

Der WinBUGS bzw. OpenBUGS Code fiir die Metformin-Studien ist exemplarisch fiir die
Half-Normal-Verteilung HN (0,1) dargestellt. Die Konstruktion der anderen a-priori Vertei-

lungen kann in der R-Syntax fiir die Simulationsstudie C.3 nachgeschlagen werden.

# Daten
# data=1list(
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C.1 WinBUGS/OpenBUGS Code der Anwendungsbeispiele C PROGRAMMSYNTAX

A=1, B=2, C=3, D=5,

n.trt =c(52, 46, 75, 42, 276),
ev.trt =c(12, 14, 9, 7, 102),
n.ctrl =c(51, 48, 72, 47, 270),
ev.ctrl=c(19, 11, 12, 10, 118 )
)

# Startwerte fiir Markovkette 1
list(mu=0, shift=0,tau=1)

# Startwerte fir Markovkette 2
inits2=1list (mu=-0.2, shift=-0.2,tau=0.5)

# O0penBUGS/WinBUGS Modell
model{
# Datenmodell der Erwachsenen
for (a in A:B)
{
# Sampling Model (Likelihood)
Y[al <- log(ev.trtl[al * (n.ctrllal-ev.ctrl[al) / (ev.ctrl[al * (n.trt[al-ev.trt[al)))
VAR1nOR[a] <- (1/ev.trtl[al) + (1/(n.trtlal-ev.trtl[al)) + (1/ev.ctrllal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrll[al))
PREC1nOR[a]l <- 1/VAR1nOR[a]
Y[a] ~ dnorm(thetalal,PREC1nOR[al)

# Parameter Model
thetalal ~ dnorm(mu,Prec.theta)

}

# Datenmodell der Kinder

for (b in C:D)

{

# Sampling Model (Likelihood)

Y[b] <- log( ev.trt[bl*(n.ctrl[bl-ev.ctrl[bl)/(ev.ctrl[bl*(n.trt[bl-ev.trt[bl)))

VARInOR[b] <- (i/ev.trt[bl) + (i1/(n.trtl[bl-ev.trt[b]l)) + (1/ev.ctrl[bl) + (1/(n.ctrl[bl-ev.ctrl[b]l))
PREC1nOR[b] <- 1/VAR1nOR[b]

Y[b] ~ dnorm(theta[b],PREC1nOR[b])

# Parameter Model
theta[b] ~ dnorm(mushift,Prec.theta)
¥

mushift <- mu + shift

HU#HHHAH AR RHASS

# A-priori Verteilungen
mu ~ dnorm(0,1.0E-6)
shift ~ dnorm(0,1.0E-6)

# A-priori Verteilung fiir tau Half-Normal-Verteilung H\!C(0,1)
tau ~ dnorm(0,1)I(0,)
Prec.theta <- 1/(tau*tau)

HERRARARAERARERS

# Vorhersage Parameter fiir eine neue Studie

theta.new.adult ~ dnorm(mu,Prec.theta)

theta.new.paed ~ dnorm(mushift,Prec.theta)
}
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C.2  R-Skript zur Berechnung von Npyior

C PROGRAMMSYNTAX

C.2 R-Skript zur Berechnung von N, fiir die Heparin- und

FeNO-Studien

Die Ergebnisse der Berechnungen sind in den Tabellen 4.3 und 4.7 dargestellt.

HARRARHARARARHRRARARARHARABA B R HR R R R BB HARR B AR BB R BB BB AR BA R R BB R RARHA R AR AR BB R AR RBRH AR AR AR BB R RARRRAS
# Funktion zur Bestimmung von Nref im Normal-Normal-Modell mit nicht-informativen a-priori Parametern

Power.uninformativ <- function(Nref)
{

#Nref=0

power .uninf <-0

while (power.uninf < 0.8){

Nref <- Nref + 1

npergroup <- Nref/2

In.or <- log( (pT/(1-pT)) / (pC/(i-pC)) )

sigma <- sqrt( 1/(pT*(1-pT)*npergroup) + 1/(pCx(1-pC)*npergroup) )

power .uninf <- pnorm(qnorm(0.025)-(ln.or /sigma))

rm(ln.or,sigma)
return(list (power.uninf ,Nref))

}

HARBARHARARARHRRABARRRAARA BB R RRRARA R R BB HARA R AR R R RSB RRRHARABABRR R BB BB AR RARR B AR B RRA BB BB HA BB AR BB RRRA R RAS
# Funktion zur Bestimmung von Nprior im Normal-Normal-Modell unter Benutzung informativer a-priori Parameter

Nprior.informativ <- function(Nref)
{

Nref.inf <- O

power <- 0 # Variable muss fiir while-Schleife vorher existieren

while (power < 0.8){

# Nref.inf hier dann fiir jeden Durchlauf um 1 hochsetzen

Nref.inf <- Nref.inf +1
npergroup <- Nref.inf/2

In.or <- log( (pT/(i-pT)) / (pC/(i-pC)) )

sigma <- sqrt( 1/(pT*(1-pT)*npergroup) + 1/(pC*(1-pC)*npergroup) )
power <- pnorm( ( (sqrt(Sd.logORnew”(-2)+sigma”~(-2))*qnorm(0.025)

/ sigma )
}
Nprior <- Nref - Nref.inf
ratioNpriorNref <- round(Nprior/Nref, digits = 3)
ratioNpriorNhist <- round(Nprior/Nhist, digits = 3)

return(list (power ,Nprior,ratioNpriorNref ,ratioNpriorNhist))

rm(E.log0OR,Sd.log0ORnew,1ln.or,sigma,power)
}

- Sd.logORnew”(-2)*(E.logOR))*sigma”2 - ln.or )

HARBBAHARHBBRHARBBRRBRHARABBBHARARABRBARBABRBBABARABRBRBHARABBBHARARARRBARRABRBBABR BB BHBBRRARARBRH SRR RHRRHS
HARBBAHARRBBRHARHBRBRRHARARBBHAHABABRBAARABRBBARRBBBRBRRHABRBBBHA R BB RBARBABRBBABR BB BRBBAHA BB BB R AR BRRRBHS
HABBHARBBHARARH BB B AR B BAABRBRHRARBHARRBAARBHARABHBRRBHAABBHARABHBR AR AR BBAARBRAR AR R ARRRBAA BB R AR AR BB R RRBHA SRS

# Heparin-Studien
HABBHARBHARB B AR B HARAR AR AR AR SRR HA SRS

Nhist <- 8198 # historische Gesamtfallzahl
HABBHAHBHAH BB AR B HA AR B AR R RS R B RS SRH

# KINDERSTUDIEN

pT <- 2/36 # Ergebnisse der Kinderstudie
pC <- 4/40 # Ergebnisse der Kinderstudie

# Fallzahlplanung nicht-informativ
Power.uninformativ (0)

Nref <- Power.uninformativ(0)[[2]] # Nref=1171
Nref <- 1172

#Nref <- 1130

EX T LTI L I LTI IIEIT LTI IEL LT LT TS
# Bestimmung von Nprior informativ
HABBHAHBHARABHARARARA BB AR BAAR B R AR R HHRA R AR SR HR AR RH

# Inv-Gamma (0.001,0.001)
# untrimmed

E.logOR <- -0.663
Sd.logORnew <- 0.937
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.663

Sd.logORnew <- 0.926
Nprior.informativ (Nref)

Ex eI LIIET LI EL L EL LT
# HN(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.615

Sd.logORnew <- 0.966
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed
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E.logOR <- -0.615

Sd.logORnew <- 0.954
Nprior.informativ(Nref)

HAUBHAHBR BB RARABRBRA R BB AR R R R R AR SRS
# U(0,100)

# untrimmed

E.logOR <- -0.634

Sd.logORnew <- 0.989
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.639

Sd.logORnew <- 0.978
Nprior.informativ(Nref)
HABBHAHBHAHBRARRBH AR BB R AR B RS R B RS SRS
# HC(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.667

Sd.logORnew <- 0.957
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.667
Sd.logORnew <- 0.946
Nprior.informativ(Nref)

HARRBRHABABARRRARHABABBRRRARAABRBBRBBHAHA BB BBRHRHS
HERBHRSEHBRBA RS BBARBARBARBAR BB RS RRS
HARBHAHBHBHARAERARARARHRHRHARRRARHRAS
HARBABHBHRHARAERARRRARARHEHA BB RHRAS

# ERWACHSENENSTUDIEN

# pT <- 151/4181 # Ergebnisse der Erwachsenenstudien
# pC <- 211/3941 # Ergebnisse der Erwachsenenstudien

pPTC <- (151+211)/(4181+43941)

pT <- 0.0364396 # Berechnet zu logOR=-0.386 bei angenommer gemeinsamer Ereigniswahrscheinlichkeit pTC

pC <- 0.052701

# Fallzahlplanung nicht-informativ, Heparin-Studie an Erwachsenen

Power.uninformativ (0)
Nref <- Power.uninformativ (0)[[2]]
# Nref <- 5112

HABBHARBHARRBHARRHARRRARA BB AR BHAR B R AR AR H RSB BHA SRS
# Bestimmung von Nprior informativ

HARBARHRHARARRRARHR BB BHRARHARRBABHRHBHA BB RHRHRRS

# Inv-Gamma (0.001,0.001)
# untrimmed

E.logOR <- -0.375
Sd.logORnew <- 0.2411
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.375

Sd.logORnew <- 0.2407
Nprior.informativ(Nref)

EE eI LIIEL LI EL LT EL LT
# HN(O0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.386

Sd.logORnew <- 0.3070
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.386

Sd.logORnew <- 0.3063
Nprior.informativ(Nref)

HAUBHAHBH BB R AR RBRBRA R AR R B R B R BB SRS
# U(0,100)

# untrimmed

E.logOR <- -0.386

Sd.logORnew <- 0.3118
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.386

Sd.logORnew <- 0.3111
Nprior.informativ(Nref)
HABBHARBHAHBRAARBHARAR AR RHH SRR HA SRS
# HC(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.384

Sd.logORnew <- 0.2937
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.1logOR <- -0.384
Sd.logORnew <- 0.2931
Nprior.informativ(Nref)

HARBBAHARHBBRHARBBRBRBHARABBBHARARABRBBRRABRBBRRARABRRBRHARABBBHARARARRRARBABRBRARA BB B RBRHABARBRH SRR RHRRHA
HARBBAHABRBBRHARHBRBRRHARABBBHARARABRBAARABRBBRBR B BRBBRHABRBBBHARABABRBARBABRBBRBR BB BRBBRHA B BB BHBH AR RHBHS
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HAUBHAHARRARA BB RS R BB RH BB A B A BB R R R BB RH R BB H B R BB R B R RS E BB R H B R B AR R BB R B R RSB B R BB R AR AR BB RSB B R AR B R AR R R AR R BB RS R B
# FeNO-Studien

HAHBHAHBH ARG RARRBRBRA R AR R B R R AR RS RS

Nhist <- 979 # historische Gesamtfallzahl

HAHHHAHBRBRHBRARRBRBRA R AR R AR R AR RS RH

# KINDERSTUDIEN

pC <- (12+10+118)/(72+47+270) # FeNO-Ergebnisse der Kinderstudien
pT <- (9+7+102)/(75+42+276) # FeNO-Ergebnisse der Kinderstudien

# Fallzahlplanung nicht-informativ, FeNO-Studie an Kindern
Power .uninformativ (0)

Nref <- Power.uninformativ(0)[[2]]

# Nref <- 1956

HARRARHARARARARARHARARARBRARHARABARBRARHARARARRRAS
# Bestimmung von Nprior informativ
HAFRARHARARARFRARHARARARRRARHARARARBRRRRARBRARRRHRAS

# Inv-Gamma(0.001,0.001)
# untrimmed

E.logOR <- -0.301
Sd.logORnew <- 0.541
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.302

Sd.logORnew <- 0.455
Nprior.informativ(Nref)
HARBARHRABHARARABARARARHRHARRRARARAS
# HN(O,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.308

Sd.logORnew <- 0.637
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.308

Sd.logORnew <- 0.608
Nprior.informativ(Nref)
XTI LI ELLIEL LT EL LT
# U(0,100)

# untrimmed

E.logOR <- -0.310

Sd.logORnew <- 1.785
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.308

Sd.logORnew <- 1.146
Nprior.informativ(Nref)

HAHBHAHBH BB RARRBRBRA R AR R B R R AR RS RS
# HC(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.308

Sd.logORnew <- 0.676
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.308
Sd.logORnew <- 0.625
Nprior.informativ(Nref)

HARBARARAEHARARARARARARHRHABRRARARRAS
HARBARBRHEHARARABHRARHRRERA BB RRRAS
HARBARBRAEHARARARARBRARRARARAERARRRAS
HAFBARFRRERARARARARBR AR RERARAERARRRAS
# ERWACHSENENSTUDIEN

# pT <- 26/98 # FeNO-Ergebnisse der Erwachsenenstudien
# pC <- 30/89 # FeNO-Ergebnisse der Erwachsenenstudien

pTC <- (26+30)/(98+89)
pT <- 0.28144 # Berechnet fir lorOR=0.172 bei angenommer mittleren Ereigniswahrscheinlichkeit pTC
pC <- 0.3174904

# Fallzahlplanung nicht-informativ, FeNO-Studie an Erwachsenenstudien
Power .uninformativ (0)

Nref <- Power.uninformativ(0)[[2]]

# Nref <- 5073

Nref <- 5074

HARRARAARARARARARHARARARRRARHARARAR BB AR HARARARRRAS
# Bestimmung von Nprior informativ
HARRBRAARARARRRARRARARARARARRARARARBRARRARARARRRHRAS

# Inv-Gamma (0.001,0.001)
# untrimmed

E.logOR <- -0.177
Sd.logORnew <- 0.599
Nprior.informativ(Nref)
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# trimmed

E.logOR <- -0.177

Sd.logORnew <- 0.578
Nprior.informativ(Nref)
HAHHHAHBRBABRA ARG R B RA R AR A AR R R RRA SR
# HN(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.172

Sd.logORnew <- 0.713
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.172

Sd.logORnew <- 0.708
Nprior.informativ(Nref)
HARBARARARHARARARARARARHRHABRBARARRAS
# U(0,100)

# untrimmed

E.logOR <- -0.171

Sd.logORnew <- 1.913
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.167

Sd.logORnew <- 1.461
Nprior.informativ(Nref)
XTI LI LT LT EL LT
# HC(0,1)

# untrimmed

E.logOR <- -0.172

Sd.logORnew <- 0.758
Nprior.informativ(Nref)

# trimmed

E.logOR <- -0.172
Sd.logORnew <- 0.741
Nprior.informativ(Nref)
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C.3 R-Skript der Simulationsstudie

setwd("d:/IBKF/Bayes/Koch/Simulation/Simulierte Studien/") # Arbeitsverzeichnis festlegen

OpenBUGSdirectory <- "c:/Programme/OpenBUGS/0OpenBUGS"

#WinBUGSdirectory <- "c:/Programme/WinBUGS/" # Installationsverzeichnis von WINBUGS festlegen

outputcsvname <- "Settingltrials3.csv"

1
1

#
#
#
#
#

#
#
#
#

#

# Name der *.csv Ergebnisdatei festlegen

ibrary(gtools)
ibrary (R2WinBUGS)

HERBRHRRARABHRHABA BB AR RE R AR R BH R R B RARHRBABA B R R RA R BB AR HR B R B AR AR R B BA R AR BR R AR H R RS
HERBRHARARARHRHABARRR AR BE BB B R BB RHA B RARHRRABABRRARRARRR AR HR B R BB R AR HR B AR RR AR RRR AR R SRR S
HILFSFUNKTIONEN #########ARHRHRHEHARARARHRBABARBRARHARABARARHABARBRARBRRABARAR AR BR RS
HERBRHARARARRRRARARRRARRERABHRRRRARHRARHRRABA BB RRARA BB R AR R AR AR BB R B RB R AR RER AR H SRS
Funktionen zur Genierung von Kontingenztafeln fiir die jeweiligen einzelnen Studien

Zu vorgegebenem 0dds Ratio, mittlerer Ereignisrate und Fallzahl wird eine Kontingenztafel
erzeugt, deren Ereignisse ein OR erzeugen, dass so nah wie mdéglich an dem vorgegebenem

Odds Ratio liegt.

Funktion zur Berechnung von odds (auch fir p=1)

odd <- function(p){

}

#

if (p 1){temp <- Inf}
if(p !'= 1){temp <- p / (1-p)}
return (temp)

Inverse Funktion der Funktion zur Berechnung von odds (auch fiir y = unendlich = Inf)

invodd <- function(y){

}

#

if (y Inf){temp <- 1}
if(y != Inf){temp <- y/(1l+y)}
return(temp)

Funktion zur Berechnung von OR in Abh&ngigkeit von eT

OR.Berechnung <- function(temp.eT){

}

#

pT <- temp.eT / nT

eC <- eTC - temp.eT

pC <- eC / nC

return (odd (pT) / odd(pC))

Funktion zur Berechnung der absoluten Differenz von OR in Abhédngigkeit von eT

OR.difference <- function(temp.eT){

}

#

}

#
K

¥
#
#

#
#

pT <- temp.eT / nT

eC <- eTC - temp.eT

pC <- eC / nC

return (abs (odd(pT) / odd(pC) - OR))

Funktion zur Berechnung von eT in Abh&ngigkeit von nT, nC, eTC und OR
eT.Berechnung <- function(nT,nC,eTC,0R){

N <- nT + nC
#eT <- (nT*0R*eTC) / (OR*(nT+1) + nC -1)

Nullstellenfunktion.eT <- function(temp.eT) {
return(temp.eT + invodd(odd(temp.eT/nT) / OR)*nC - eTC)

}
eT.vorldufig <- uniroot(Nullstellenfunktion.eT, c(0,nT))[["root"]]
#ganzzahlige Nachbarn von eT.vorlédufig
eTl <- floor(eT.vorlaufig)
eTu <- ceiling(eT.vorléaufig)
#Wadhle eTl bzw. eTu so, dass OR.difference klein ist
eT <- (OR.difference(eTl) < OR.difference(eTu)) * eTl + (OR.difference(eTl) >= OR.difference(eTu))
return (eT)

Funktion zur Erstellung der Kontingenztafel in Abhéngigkeit von nT, nC, eTC und OR
ontingenztafel <- function(nT,nC,eTC,0R){

eT <- eT.Berechnung(nT,nC,eTC,0R)

eC <- eTC - eT

nicht.eT <- nT - eT

nicht.eC <- nC - eC

N <- nT + nC

0dd.T <- eT/nicht.eT
odd.K <- eC/nicht.eC
OR.temp <- 0dd.T / odd.K

Resultat <- data.frame(EreignisT=eT,KeinEreignisT=nicht.eT,Ereignisk=eC,KeinEreignisK=nicht.eC,
OR.berechnet = OR.temp, OR.gewiinscht = OR, AnzahlEreignisse = eTC,
Treat = nT, Kontrolle = nC, Stichprobenumfang = N)

return(Resultat)

Berechnung der Anzahl von Ereignissen in der Treat-Gruppe in Abhé&ngigkeit von nT, nC, OR und eTC
eT.Berechnung (nT,nC,eTC,0R)

Berechnung des Odds-Ratios in Abhéngigkeit von eT (und in Abhédngigkeit von nT, nC, OR und eTC)
OR.Berechnung (eT)

# Installationsverzeichnis von OpenBUGS festlegen

* eTu
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# Berechnung der absoluten Differenz zwischen gewiinschtem Odds-Ratio und dem berechneten
# Odds-Ratio in Abhdngigkeit von eT (und in Abhé&ngigkeit von nT, nC, OR und eTC)
#0R.difference (eT)

# Erzeugung Kontingenztafeln in Abhé&ngigkeit von nT, nC, OR und eTC, so dass der Abstand
# zwischen dem gewilinschten und berechneten Odds-Ratio minimal ist.
#Kontingenztafel (nT,nC,eTC,0R)

HERHHRAERBHBBAERBARBERBAR BB BAR BB RAR BB RARBH BB BB R BB R BR BB BB R BB R BB BB BR R RS A RRH S
HERHHRARBHR BB BB BB BAR BB BAR BB RA R BB RAR BB RBH BB RBEARRR BB R BB BB RS BR R RS BR S S
# SIMULATIONSSZENARIEN FESTLEGEN ###########H##BHHAAHBHBRARBABRAHBHBRARBABRAHBHBRAHBAHS
HARBHAHARARABHRRARARRBHRBARRBHRHRHR B RARHR BB AR AR R BB BARHR BB AR AR BB AR R AR AR R RS

HARBARHARARARBRARHARARARBRARHA BB AR R RAARARARARHRARAS

# SETTING 1

# OR=0.5, Standardabweichung zwischen den Studien=0.5
# N_hist=600, Studien pro Metaanalyse 3,4,5,6

# Feste Hyperparameter: Die Wahrheit!

OR_0 <- 0.5 # bekanntes wahre 0dds-Ratio

mu_0 <- log(OR_0)

tau_0 <- 0.5 # bekannte wahre Standardabweichung zwischen den einzelnen Studien

# Wahre Ereigniswahrscheinlichkeiten Kontrollgruppe pC und der Behandlungsgruppe pT
pT <- 1/3

pC <- 0.5

pTC <- (pC+pT)/2 # mittlere Ereigniswahrscheinlickeit

# Gesamtfallzahl der einzelnen Studien
n.trials <- 200
#n.trials <- 150
#n.trials <- 120
#n.trials <- 100

# Simulierte Fallzahl mit nicht-informativer hyper a-priori Verteilung
# fir eine Power=80%, mit pT <- 1/3, pC <- 0.5 , OR=0.5
N_ref <- 270

HUHHHRRBRHHHHBRBARHHBBRBBHHB R BB BB R R BB BB B BB RRHH
####SETTING 2

#0R=0.7, Standardabweichung zwischen den Studien=0.5
#N_hist=1000/1002, Studien pro Metaanalyse 3,4,5,6

#Feste Hyperparameter: Die Wahrheit!

# OR_0O <- 0.7 # bekanntes wahre 0Odds-Ratio

# mu_0 <- log(OR_0)

# tau_0 <- 0.5 # bekannte wahre Standardabweichung zwischen den einzelnen Studien

#Wahre Ereigniswahrscheinlichkeiten Kontrollgruppe pC und der Behandlungsgruppe pT
# pT <- 0.3182

# pC <- 0.4

# pTC <- (pC+pT)/2 # mittlere Ereigniswahrscheinlickeit

##Gesamtfallzahl der einzelnen Studien
#n.trials <- 334
#n.trials <- 250
#n.trials <- 200
# n.trials <- 167

# Simulierte Fallzahl mit nicht-informativer hyper a-priori Verteilung
##fir eine Power=80%, mit pT <- 0.3182, pC <- 0.4 , OR=0.7
# N_ref <- 1074

HARBARRARARARRRRARARRR AR RARRBARBRRABHRBRHARA BB RRR BB RRRARHA BB AR B R R BB BB RS RA R AR RS HRH
HAFBHRHARARARRRRARARRRARBARRRARBRRARARBR R RARARBRRARARRRARRARAR AR R RRA BB BB R SRR RAR RS HRH
# EINSTELLEN!!! HARBRHARARARBRARRARFRARRARARARRRRABARRRARRARAB AR B RRARARBRRARAR BB RHRH
HAFBAARARARBRRERARARRRRARARRRARBRRARARBRRARARBRRRRARARFRARBABARARBRRARARRRR SRR BB R B R RS

# Anzahl der zu simulierenden Metaanalysen
Meta.N<-10000

# Anzahl der Studien pro Metaanalyse
trials <- 3

#trials <- 4

#trials <- 5

#trials <- 6

# IM WEITEREN PROGRAMM MUSSEN KEINE WEITEREN PARAMETER EINGESTELLT WERDEN
HAERBAAHARARARRRRARARRRARBERABHRR R R RARHRRARARRRARHARA B AR R RA BB BB R A RA BB R BB R HARARAS
HARBARHARARARRRRARARRRAARERABHRBRRARARARRRRARARRRARHARRBARRRRARARBRRARA BB R BB AR HARARAH
# Bugs-Modell Datei erstellen: Random-Modell
# Varianz zwischen den Studien wird zus&tzlich geschétzt.

random.model <- function(){

#Simulation mit Uniform(0,100) als hyper a-priori Verteilung fir tau
for (a in A:B)
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Erwachsenen- oder Kinderdaten
Daten Modell (Likelihood)
Y[al: observed 1n OR in trial a:
.Unif[a] <- log( ev.trt[a]l * (n.ctrl[al-ev.ctrllal) / ( ev.ctrll[al * (n.trt[al-ev.trt[al) ) )
VARInOR.Uni[a]l <- (1/ev.trt[al) + (i/(n.trtl[al-ev.trtlal)) +
(1/ev.ctrllal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrl[al))
PREC1nOR.Unil[a]l <- 1/VAR1nOR.Uni[a]
Y.Uni[al] ~ dnorm(theta.Uni[a],PREC1nOR.Unilal)

BRI

# Parameter Model
theta.Unil[a] ~ dnorm(mu.Uni,Prec.theta.Uni)

# A-priori Verteilung
# mean(mu) entspricht pooled log OR
mu.Uni ~ dnorm(0,1.0E-6)

###Prior = Gleichverteilung
tau.Uni ~ dunif (1.0E-6, 100)
Prec.theta.Uni <- 1/(tau.Uni*tau.Uni)

# theta* Vorhersage fiir eine neue Studie
theta.new.Uni ~ dnorm(mu.Uni,Prec.theta.Uni)

EE s LI EEE
#Simulation mit Half-Normal(0,1) als hyper a-priori Verteilung fiir tau
for (a in A:B)
{
# Erwachsenen- oder Kinderdaten
# Daten Modell (Likelihood)
# Y[al: observed 1ln OR in trial a:
Y.HN[a] <- log( ev.trt[al * (n.ctrllal-ev.ctrllal) / ( ev.ctrll[al * (n.trt[al-ev.trtl[al) ) )
VARInOR.HN[a] <- (1/ev.trtlal) + (i/(n.trtlal-ev.trtlal)) +
(1/ev.ctrl[al) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrl[al))
PRECInOR.HN[a]l <- 1/VAR1nOR.HN[a]
Y.HN[a] ~ dnorm(theta.HN[a],PREC1nOR.HN[a])

# Parameter Model
theta.HN[a] ~ dnorm(mu.HN,Prec.theta.HN)
¥

# A-priori Verteilung
# mean(mu) entspricht pooled log OR
mu.HN ~ dnorm(0,1.0E-6)

### Prior = Half-Normal Verteilung
tau.HN ~ dnorm(0,1)%_%I(0,)
Prec.theta.HN <- 1/(tau.HN*tau.HN)

# thetax Vorhersage fiir eine neue Studie
theta.new.HN ~ dnorm(mu.HN,Prec.theta.HN)

HAHAHRBRARHRARHR AR BB AR BB R AR R BB R B RBRARHRRRHRAH
#Simulation mit Inverse-Gamma(0.001,0.001) als hyper a-priori Verteilung fiir tau~2
for (a in A:B)

{

# Erwachsenen- oder Kinderdaten

# Daten Modell (Likelihood)

# Y[al: observed 1ln OR in trial a:

Y.IG[al <- log( ev.trt[al * (n.ctrllal-ev.ctrllal) / ( ev.ctrll[al * (n.trt[al-ev.trt[al) ) )

VARInOR.IG[a] <- (1/ev.trtl[a]) + (1/(n.trtlal-ev.trtlal)) +

(1/ev.ctrlfal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrllal))
PREC1nOR.IG[a] <- 1/VAR1nOR.IG[a]
Y.IG[a]l] ~ dnorm(theta.IG[a]l,PRECL1nOR.IG[a])

# Parameter Model
theta.IG[al] ~ dnorm(mu.IG,Prec.theta.IG)
s

# A-priori Verteilung
# mean(mu) entspricht pooled log OR
mu.IG ~ dnorm(0,1.0E-6)

###Prior = Inverse-Gamma-Verteilung

Prec.theta.IG ~ dgamma(0.001,0.001)

# tau ist die between-trial variation of study-specific effects
tau.IG <- 1/(sqrt(Prec.theta.IG))

# theta* Vorhersage fiir eine neue Studie
theta.new.IG ~ dnorm(mu.IG,Prec.theta.IG)

HEHABHARARHHARHRHRBAARBHAH BB AR B R AR AR R RS RBHSH
#Simulation mit Half-Cauchy(0,1) als hyper a-priori Verteilung fiir tau
for (a in A:B)
{
# Erwachsenen- oder Kinderdaten
# Daten Modell (Likelihood)
# Y[al: observed 1n OR in trial a:
Y.HC[a] <- log( ev.trt[a] * (n.ctrl[al-ev.ctrll[al) / ( ev.ctrl[al * (n.trt[al-ev.trt[al) ) )
VARInOR.HC[a] <- (1/ev.trt[al) + (i/(n.trtl[al-ev.trtlal)) +
(1/ev.ctrllal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrl[al))
PREC1nOR.HC[a] <- 1/VAR1nOR.HC[a]
Y.HC[a] ~ dnorm(theta.HC[a]l,PREC1lnOR.HC[a])
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# Parameter Model
theta.HC[a]l ~ dnorm(mu.HC,Prec.theta.HC)
s

# A-priori Verteilung
# mean(mu) entspricht pooled log OR
mu.HC ~ dnorm(0,1.0E-6)

###Prior = Half-Cauchy Verteilung

### half-cauchy(sigma2/sigmal)=abs(N(0,sigmal~2)/N(0,sigma2~2)

### siehe Paper S. 4/5:

### "Marley JK, Wand MP - (2010) - Non-Standard Semiparametric Regression via BRugs"
prior.scale.HC <- 1

prec.prior.scale.HC <- 1/(prior.scale.HC*prior.scale.HC)

norml!.HC ~ dnorm(0,1)

norm?2.HC ~ dnorm(0,prec.prior.scale.HC)

Prec.theta.HC <- pow(norm!.HC/norm2.HC,2)

tau.HC <- 1/(sqrt(Prec.theta.HC))

# thetax Vorhersage fiir eine neue Studie
theta.new.HC ~ dnorm(mu.HC,Prec.theta.HC)

}
HARARABHABARABABBRHARARARRRABRAARABBRRRHARARRBRRRRRABRRBRHARABABBHRHRRRABRBAS

# Modell als Textdatei schreiben
write.model (random.model,con = "Modell -Random.txt")

HHARRHHRARHBABBHARBBAABRBRARARHBARBHAH BB R AR AR HB AR ARG BB AR B R AR AR B AR AR SRS
# Bugs-Modell Datei erstellen: Referenz-Modell, Varianz zwischen den Studien ist Null

# Modell als R-Funktion (WinBUGS Syntax)
referenz.model <- function(){
for (a in A:B)
{
# Data
# Daten Modell (Likelihood)
# Y[al: observed 1ln OR in trial a:
Y[al <- log( ev.trtlal * (n.ctrllal-ev.ctrll[al) /
( ev.ctrlfal * (n.trtl[al-ev.trt[al) ) )
VARInOR[a] <- (i/ev.trt[al) + (i/(n.trtlal-ev.trtl[a])) +
(1/ev.ctrlfal) + (1/(n.ctrllal-ev.ctrllal))
PREC1nOR[a] <- 1/VAR1nOR[a]
Y[al ~ dnorm(mu,PREC1nOR[a])
}

# A-priori Verteilung
mu ~ dnorm(0,1.0E-6)

# theta* Vorhersage fiir eine neue Studie
theta.new <- mu

}

# Modell als Textdatei schreiben
write.model (referenz.model ,con = "Referenz.txt")

HAHRBAHABHBBRHAHARARRBABAHARRBBRRRH AR BB BARRA BB BB RBRH SRR BRBHRHR RS
#MACRO zur Generierung des Datensatzes und Berechnung von Neff
run.test <- defmacro(simulationen,expr={

# Erzeugung der Daten fiir eine Metaanalyse
Datenliste <- list ()
for(ijk in 1:trials){

# Erzeugung von Kontingenztafeln zur Bestimmung der wahren Ereigniswahrscheinlichkeiten
# fir jede einzelne Studie

logOR=rnorm(1,mean=mu_0O,sd=tau_0) # Generierung des studienspezifischen wahren logOR
OR <- exp(logOR) #Wahre Odds-Ratio

N <- 10000000 # Gesamtfallzahl der Kontingenztafel, die bezgl. des wahren studienspezifischen
# logOR erzeugt wird.
# N ist so grof gewdhlt, damit wir die wahren Ereigniswahrscheinlichkeit genau
# genug bestimmen koénnen.
P <- pTC
if (P == 0){P <- 0.5/N}
# cat(P, "\n")
nT <- round(N/2)
nC <- N - nT
eTC <- round(P * N)
# Generierung einer Kontingenztafel zum wahren studienspezifischen logOR
Kontingenztafell <- Kontingenztafel (nT,nC,eTC,OR)

# Berechnung der wahren studienspezifischen Ereigniswahrscheinlichkeiten
tT <- Kontingenztafell$EreignisT/Kontingenztafell$§Treat
tC <- Kontingenztafell$EreignisK/Kontingenztafell$Kontrolle

NO=floor(mn.trials/2)
Ni=ceiling(n.trials/2)

# Zufdllig Ziehung der Ereignisanzahlen fiir die einzelnen Studie
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# aus den berechneten wahren studienspezifischen Ereigniswahrscheinlichkeiten
# auf Grundlage der gewdhlten Fallzahl pro Studie.
eT = rbinom (1, size=N1, prob=tT)
eC = rbinom (1, size=NO, prob=tC)
datenl <- data.frame(eT = eT,eC = eC, nT = N1, nC = NO)
Datenliste[[ijk]] <- datenl
}
Daten <- do.call(rbind, Datenliste)

data <- list (A=1, B=trials,
n.trt = c(Daten$nT),
ev.trt = c(Daten$eT),
n.ctrl = c(Daten$nC),
ev.ctrl = c(Daten$eC))

HURARABHAHERARARARHABRBABHRRA R BB RARHARA B AR BB RA B BB R R BA BRI H R R BB AR HA R AR AR R R R AR R RR RS
# Berechung der "wahren" Precision Weight Effective Sample Size N.true!

N.hist=trials*n.trials
Daten$var.within <- 1/Daten$eT + 1/(Daten$nT-Daten$eT) + 1/Daten$eC + 1/(Daten$nC-Daten$eC)
N.true <- (1/sum((Daten$var.within) (-1)) / ((1 / sum( (Daten$var.within+tau_072)"(-1)) ) + tau_07"2)) * N.hist

HABRARHBHRBRARBABAA R AR AR RHRH BB RARBRBRARHRAARARH BB AR ABRARA R AR A G RA R A B R AR R AR AR AR B R GRRRR S
STARTEN DER MCMC-SAMPLINGS
Volles Modell (Random-Effect-Modell)

Startwerte der Markovketten: initsl for Markov Chain 1
inits2 for Markov Chain 2
# Je nach Priorverteilung muss tau oder prec.theta Startwert iibergeben werden
initsl <- list(mu.HN=0, tau.HN=1, mu.Uni=0, tau.Uni=1, mu.IG=0, Prec.theta.IG=0.2, mu.HC=0)
inits2 <- list(mu.HN=-10, tau.HN=0.5, mu.Uni=-10, tau.Uni=0.5, mu.IG=-10, Prec.theta.IG=0.5, mu.HC=-10)

H B H R H

inits <- list(initsl, inits?2)

# Ausfiihren des Modells
meta.sim <- bugs(
program="openbugs",
#program="winbugs",
data,inits,
model.file="Modell ~-Random.txt",
parameters= c("tau.Uni","theta.new.Uni",

"tau.HC", "theta.new.HC",
"tau.HN", "theta.new.HN",
"tau.IG", "theta.new.IG"),

n.chains = 2,
n.iter=110000,

n.burnin=10000,

n.thin=10,
bugs.directory=0penBUGSdirectory,
#bugs.directory=WinBUGSdirectory,
codaPkg=FALSE,

debug=TRUE)

HARARRRHARARARARBRRARARBRRRRABARRRARHA BB BB RBRRARARBRRARARARRRARRARRRARBRRA BB RBRARRARAS
HARARFRHARARARHRBRRARARBRRRRARARRRAARARARARBRRARARBRRARARARRRARRRARRRARRERABARBRRARARAS
# Referenz: Fixed effect model. Annahme: die Interstudienstandardabweichgung tau=0

# Startwerte der Markovketten
inits<-list(list(mu=0),list(mu=-10))

# Ausfiihren des Modells
metaref.sim <- bugs(
program="openbugs",
#program="winbugs",
data,inits,
model.file="Referenz.txt",
parameters=c("mu","theta.new"),
n.chains = 2,
n.iter=110000,
n.burnin=10000,
n.thin=10,
bugs.directory=0penBUGSdirectory,
#bugs.directory=WinBUGSdirectory,
debug=TRUE)

#print (metaref.sim, digits=4)

HHHBRBRHHHRRRREHHRRRBRHHHRRBRRRHRRBBRRHH BB BB RHH BB BBRHHH BB BBRRR BB H BB R BB H RS
random<-meta.sim$sims.array

random_m<-meta.sim$sims.matrix

#random_m([1:10,]

ref<-metaref.sim$sims.array

ref _m<-metaref.sim$sims.matrix

HEHBHAHARERARARAS
# Trimmen des Random-Modells bezgl. theta.new #

theta.Uni.percentil.low <- quantile(random[, ,"theta.new.Uni"], c(.001))

theta.Uni.percentil.up <- quantile(random[, ,"theta.new.Uni"], c(.999))

trimmed.random.Uni <- random_m[ random_m[ ,"theta.new.Uni"] > theta.Uni.percentil.low
& random_m[ ,"theta.new.Uni"] < theta.Uni.percentil.up, ]

theta.IG.percentil.low <- quantile(random[, ,"theta.new.IG"], c(.001))
theta.IG.percentil.up <- quantile(random[, ,"theta.new.IG"], c(.999))
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trimmed.random.IG <- random_m[ random_m[ ,"theta.new.IG"] > theta.IG.percentil.low
& random_m[ ,"theta.new.IG"] < theta.IG.percentil.up, ]

theta.HN.percentil.low <- quantile(random[, ,"theta.new.HN"], c(.001))

theta.HN.percentil.up <- quantile(random[, ,"theta.new.HN"], c(.999))

trimmed.random.HN <- random_m[ random_m[ ,"theta.new.HN"] > theta.HN.percentil.low
& random_m[ ,"theta.new.HN"] < theta.HN.percentil.up, ]

theta.HC.percentil.low <- quantile(random[, ,"theta.new.HC"], c(.001))

theta.HC.percentil.up <- quantile(random[, ,"theta.new.HC"], c(.999))

trimmed.random.HC <- random_m[ random_m[ ,"theta.new.HC"] > theta.HC.percentil.low
& random_m[ ,"theta.new.HC"] < theta.HC.percentil.up, ]

HUBARARBHAHRHARARARHRBRBARBHRHABA BB AR HERRBHRARHR BB BHRRR B BB BARHA BB BB AR R BB B RH SRR RAS
HURARABHAHERARARARHRBABABHRHABA BB AR HARA B A BB HR BB BHRRA B BB RARHA BB BB AR BB AR B AR BRRAS
#

#Ubersetzung der a-posteriror pradiktiven Prézisionen:

# Berechnung des Gewichtungsfaktors und Neff

#
HAEHBARRHRARARRRARRARARARRERARAR B R R RARRRBRBERABRRBRHABARARRRRARARBRAARARRR AR R R R R RARH
#Unverdndertes Modell

HAHARARARARARARBRARARS

n.gesamt<-trials*n.trials

omega.Uni <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(random_m[,"theta.new.Uni"]))"2)
Neff.Uni <- omega.Uni*n.gesamt
prozent .Uni<- 100*omega.Uni

omega.HC <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(random_m[,"theta.new.HC"]1)) 2)
Neff .HC <- omega.HC*n.gesamt
prozent .HC<- 100*omega.HC

omega.HN <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(random_m[,"theta.new.HN"]))"2)
Neff .HN <- omega.HN*n.gesamt
prozent.HN<- 100*omega.HN

omega.IG <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(random_m[,"theta.new.IG"]))"2)
Neff.IG <- omega.IG*n.gesamt
prozent.IG<- 100xomega.IG

HAHHRAHBHHBHHBHHRE RSB RERRH BB HRRHBRHR B R B E R BB B R BB BB H R BB H B R BB AR BB R BB R BB R AR
#Getrimmtes Random Modell
HHHHHBHBAAHBE BB BB AR B A RSB RS R R

trimmed.omega.Uni <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(trimmed.random.Uni[,"theta.new.Uni"]1))"2)

trimmed.Neff.Uni <- trimmed.omega.Uni*n.gesamt
trimmed.prozent.Uni<- 100*trimmed.omega.Uni

trimmed.omega.HC <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))~2/((sd(trimmed.random.HC[,"theta.new.HC"]))"2)

trimmed.Neff.HC <- trimmed.omega.HC*n.gesamt
trimmed.prozent.HC<- 100*xtrimmed.omega.HC

trimmed.omega.HN <- (sd(ref_m[,"theta.new"]))"2/((sd(trimmed.random.HN[,"theta.new.HN"]))"2)

trimmed.Neff .HN <- trimmed.omega.HN*n.gesamt
trimmed.prozent .HN<- 100*trimmed.omega.HN

trimmed.omega.IG <- (sd(ref_m[,"theta.new"])) 2/((sd(trimmed.random.IG[,"theta.new.IG"]))"2)

trimmed.Neff.IG <- trimmed.omega.IG*n.gesamt
trimmed.prozent.IG<- 100*trimmed.omega.IG

#rm (i)
1)

HURHARHARRARS
#Aufrufbefehl des Macros
#run.test(Simulationen)

HARBARHRHERABARARARBRHA BB R BB HRHABRRAS
# Ergebnisse der Simulationen erzeugen.

# Anlegen von Vektoren in denen die jeweilgen Ergebnisse gespeichert werden.
Neff.untrimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
Neff.untrimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
Neff.untrimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
Neff.untrimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

omega.untrimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
omega.untrimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
omega.untrimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
omega.untrimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

theta.new.untrimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.untrimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.untrimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.untrimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

sqrt.V.tau.new.untrimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.untrimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.untrimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.untrimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

tau.untrimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
tau.untrimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
tau.untrimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
tau.untrimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)
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Neff.trimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
Neff.trimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
Neff.trimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
Neff.trimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

omega.trimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
omega.trimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
omega.trimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
omega.trimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

theta.new.trimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.trimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.trimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
theta.new.trimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

sqrt.V.tau.new.trimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.trimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.trimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
sqrt.V.tau.new.trimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

tau.trimmed.Uni <- numeric(length=Meta.N)
tau.trimmed.HN <- numeric(length=Meta.N)
tau.trimmed.HC <- numeric(length=Meta.N)
tau.trimmed.IG <- numeric(length=Meta.N)

N.truesize<- numeric(length=Meta.N)

# Ausfihren der Simulationen
for(k in 1:Meta.N){
run.test(Simulationen[[k]]) # Aufruf des Simulationsmakros

Neff.untrimmed.Uni[k] <- Neff.Uni
Neff.untrimmed.HN[k] <- Neff.HN
Neff.untrimmed.HC[k] <- Neff.HC
Neff.untrimmed.IG[k] <- Neff.IG

omega.untrimmed.Uni[k] <- omega.Uni
omega.untrimmed.HN[k] <- omega.HN
omega.untrimmed.HC[k] <- omega.HC
omega.untrimmed.IG[k] <- omega.IG

theta.new.untrimmed.Uni[k] <- mean(random[, ,"theta.new.Uni"J])
theta.new.untrimmed.HN[k] <- mean(random[, ,"theta.new.HN"])
theta.new.untrimmed.HC[k] <- mean(random[, ,"theta.new.HC"])
theta.new.untrimmed.IG[k] <- mean(random[, ,"theta.new.IG"])
sqrt.V.tau.new.untrimmed.Uni[k]<- sd(random_m[ ,"theta.new.Uni"])
sqrt.V.tau.new.untrimmed.HN[k]<- sd(random_m[ ,"theta.new.HN"])
sqrt.V.tau.new.untrimmed.HC[k]<- sd(random_m[ ,"theta.new.HC"])
sqrt.V.tau.new.untrimmed.IG[k]<- sd(random_m[ ,"theta.new.IG"])

tau.untrimmed.Unil[k] <- mean(random[, ,"tau.Uni"])

tau.untrimmed.HN[k] <- mean(random[, ,"tau.HN"])
tau.untrimmed.HC[k] <- mean(random[, ,"tau.HC"])
tau.untrimmed.IG[k] <- mean(random[, ,"tau.IG"])

Neff.trimmed.Unil[k] <- trimmed.Neff.Uni
Neff.trimmed.HN[k] <- trimmed.Neff.HN
Neff.trimmed.HC[k] <- trimmed.Neff.HC
Neff.trimmed.IG[k] <- trimmed.Neff.IG

omega.trimmed.Uni[k] <- trimmed.omega.Uni
omega.trimmed.HN[k] <- trimmed.omega.HN
omega.trimmed.HC[k] <- trimmed.omega.HC
omega.trimmed.IG[k] <- trimmed.omega.IG

theta.new.trimmed.Uni[k]<- mean(trimmed.random.Uni[ ,"theta.new.Uni"])
theta.new.trimmed.HN[k] <- mean(trimmed.random.HN[ ,"theta.new.HN"])
theta.new.trimmed.HC[k] <- mean(trimmed.random.HC[ ,"theta.new.HC"])
theta.new.trimmed.IG[k] <- mean(trimmed.random.IG[ ,"theta.new.IG"])
sqrt.V.tau.new.trimmed.Uni[k]<- sd(trimmed.random.Uni[ ,"theta.new.Uni"])
sqrt.V.tau.new.trimmed.HN[k]<- sd(trimmed.random.HN[ ,"theta.new.HN"])
sqrt.V.tau.new.trimmed.HC[k]<- sd(trimmed.random.HC[ ,"theta.new.HC"])
sqrt.V.tau.new.trimmed.IG[k]<- sd(trimmed.random.IG[ ,"theta.new.IG"])

tau.trimmed.Uni[k] <- mean(trimmed.random.Unil[,"tau.Uni"])
tau.trimmed.HN[k] <- mean(trimmed.random.HN[,"tau.HN"])
tau.trimmed.HC[k] <- mean(trimmed.random.HC[,"tau.HC"])
tau.trimmed.IG[k] <- mean(trimmed.random.IG[,"tau.IG"])

N.truesize[k] <- N.true
rm(meta.sim, metaref.sim, random,random_m, ref, ref_m)

}

HARBARHARARARRRRARARRRARHARABARBRRABA BB RARHERA B AR B RHABARA BB R AR R RAS
# Datensatz mit den Simulationsergebnissen erzeugen

# Ergebnisse der einzelnen hyper a-priori Verteilungen stehen untereinander

# Gruppierungvariable heifit Prior

Simulation.Resultat <- data.frame(
Neff.untrimmed=NA,
omega.untrimmed=NA,
theta.new.untrimmed=NA,
sqrt.V.tau.new.untrimmed=NA,
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tau.untrimmed=NA,
Neff.trimmed=NA,
omega.trimmed=NA,
theta.new.trimmed=NA,

sqrt.V.tau.new.trimmed=NA,
tau.trimmed=NA,

prior=NA,

N.true=NA)

#Simulation.Resultat

Simulation.
Simulation.
Simulation.
.Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"Neff . untrimmed"] <- Neff.untrimmed.IG

Simulation

Simulation.

Simulation

Simulation.
Simulation.
Simulation.
Simulation.

Simulation.
Simulation.
Simulation.
Simulation.

Simulation

Simulation

Simulation

Simulation.
Simulation.
Simulation.
Simulation.

Simulation.
Simulation.
.Resultat[(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"theta.new.trimmed"] <-theta.new.trimmed.HC
Simulation.

Simulation

Simulation.
.Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.trimmed"] <-sqrt.V.tau.new.trimmed.HN
Simulation.
Simulation.

Simulation

Simulation.
Simulation.
Simulation.
Simulation.

Simulation.
Simulation.
Simulation.
.Resultat [(3xMeta.N+1):(4*xMeta.N),"prior"] <- "Inverse-Gamma"

Simulation

Simulation

Simulation

Resultat[1:Meta.N,"Neff.untrimmed"] <- Neff.untrimmed.Uni
Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"Neff . .untrimmed"] <- Neff.untrimmed.HN
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"Neff.untrimmed"] <- Neff.untrimmed.HC

Resultat[1:Meta.N,"omega.untrimmed"] <- omega.untrimmed.Uni

.Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"omega.untrimmed"] <- omega.untrimmed.HN
Simulation.
Simulation.

Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"omega.untrimmed"] <- omega.untrimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4xMeta.N),"omega.untrimmed"] <- omega.untrimmed.IG

Resultat[1:Meta.N,"theta.new.untrimmed"] <-theta.new.untrimmed.Uni

Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"theta.new.untrimmed"] <-theta.new.untrimmed.HN
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"theta.new.untrimmed"] <-theta.new.untrimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"theta.new.untrimmed"] <-theta.new.untrimmed.IG

Resultat [1:Meta.N,"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] <-sqrt.V.tau.new.untrimmed.Uni

Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] <-sqrt.V.tau.new.untrimmed.HN
Resultat [(2xMeta.N+1):(3*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] <-sqrt.V.tau.new.untrimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] <-sqrt.V.tau.new.untrimmed.IG

.Resultat[1:Meta.N,"tau.untrimmed"] <-tau.untrimmed.Uni
Simulation.
.Resultat[(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"tau.untrimmed"] <-tau.untrimmed.HC
Simulation.

Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"tau.untrimmed"] <-tau.untrimmed.HN

Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"tau.untrimmed"] <-tau.untrimmed.IG

.Resultat[1:Meta.N,"Neff.trimmed"] <- Neff.trimmed.Uni
Simulation.
Simulation.
Simulation.

Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"Neff.trimmed"] <- Neff.trimmed.HN
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"Neff.trimmed"] <- Neff.trimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"Neff.trimmed"] <- Neff.trimmed.IG

Resultat[1:Meta.N,"omega.trimmed"] <- omega.trimmed.Uni

Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"omega.trimmed"] <- omega.trimmed.HN
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"omega.trinmed"] <- omega.trimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"omega.trinmed"] <- omega.trimmed.IG

Resultat[1:Meta.N,"theta.new.trimmed"] <-theta.new.trimmed.Uni
Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"theta.new.trimmed"] <-theta.new.trimmed.HN

Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"theta.new.trimmed"] <-theta.new.trimmed.IG
Resultat[1:Meta.N,"sqrt.V.tau.new.trimmed"] <-sqrt.V.tau.new.trimmed.Uni

Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.trimmed"] <-sqrt.V.tau.new.trimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"sqrt.V.tau.new.trimmed"] <-sqrt.V.tau.new.trimmed.IG

Resultat[1:Meta.N,"tau.trimmed"] <-tau.trimmed.Uni

Resultat [(Meta.N+1):(2xMeta.N),"tau.trimmed"] <-tau.trimmed.HN
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"tau.trimmed"] <-tau.trimmed.HC
Resultat [(3*Meta.N+1):(4*Meta.N),"tau.trimmed"] <-tau.trimmed.IG

Resultat [1:Meta.N,"prior"] <- "Uniform"
Resultat [(Meta.N+1):(2*Meta.N),"prior"] <- "Half-Normal"
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"prior"] <- "Half-Cauchy"

.Resultat[1:Meta.N,"N.true"] <- N.truesize
Simulation.
Simulation.
.Resultat [(3*Meta.N+1):(4*xMeta.N),"N.true"] <- N.truesize

Resultat [(Meta.N+1):(2xMeta.N),"N.true"] <- N.truesize
Resultat [(2*Meta.N+1):(3*Meta.N),"l.true"] <- N.truesize

#Simulation.Resultat

HARBBARARARBRHARARARRBHARARRBRARRRABARBRRARABBRRARARARRRARRARRBARRRRABARBRH SRR BB RS HRH
HARBBARARHBARRARARARRBHABARRBBABRRABRRBRRARABBRRRRABARRRARBABRBARBRRABRRBRH SRR BA RS HAH
# POWERANALYSE ####H####HBHABAHARARARHHHARARABARHABHBBRHHHARARRBHRHARABHRB AR SRR BA RS HRH
HARBBARABHBBRHARABBRRBH AR BRBHARARABRBBRHABRBBRBRAHARARRBARBABRBBRBR BB BB BB B RSB R BB RS HHH
BABBHAHBBHARARARARBAARBRAARBHARABHBR BB AR B BABRBRHRR BB AR BBAARBHARABHABRAR AR BB HARBRHRAS

# Powerfunktion erstellen zum Einbringen von Prior-Information
HERRARARARARARS

# Neue Studie mit Normal-Normal Modell

# Wir nehmen an, dass die Studien nur um das wahre gepoolte logOR schwanken.

# Funktion

zur Simulation der Power unter Verwendung informativer a-priori Parameter

Power.Berechnung <- function(ntotal.eff)
{ Var.logORnew <- Sd.logORnew™2

power .status <- NA

sim.power<- NA

ntotal.eff <- round(N_ref - Neff)

if (ntotal.

eff>=0)

nC <- floor(ntotal.eff/2)
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C.3 R-Skript der Simulationsstudie

C PROGRAMMSYNTAX

nT <- ceiling(ntotal.eff/2)

power.data <- data.frame(eT = rbinom(lauf, size=nT, prob=pT),

eC = rbinom(lauf, size=nC, prob=pC))

power.data$logOR <- log(power.data$eT*(nC-power.data$eC)/power.data$eC/(nT-power.data$eT))
power.data$var.logOR <- 1/power.data$eT + 1/(nT-power.data$eT) + 1/power.data$eC + 1/(nC-power.data$eC)

power .data$logOR.UCL <- ( (1/(Var.logORnew)) * ( E.logOR) + (1/power.data$var.logOR) * power.data$logOR ) /

( (1/(Var.logORnew)) + (1/power.data$var.logOR) ) +

qnorm (0.975) * sqrt( t / ( (1/(Var.logORnew)) + (1/power.data$var.logOR) ) )

sim.power <- mean(power.data$logOR.UCL <0O,na.rm=TRUE)

if (!is.na(power.data$logOR.UCL[1]))
{
if (power.data$logOR.UCL[1]<0){power.status <- 1}
if (power.data$logOR.UCL[1]>=0){power.status <- 0}
¥
¥
return(list(sim.power ,power.status))

}

# POWER SIMULATIONEN MIT REDUZIERTER FALLZAHL

lauf <- 100000 # Anzahl der Simulationen der Ergebnisse der neuen Studie

HH#HHHRAH R RS S
# Prior Information:

power .untrimmed <- NA
powerstatus.untrimmed<- NA
for(lmo in 1:(4*Meta.N)){

E.logOR <- Simulation.Resultat[ ,"theta.new.untrimmed"][lmo]
Sd.logORnew <- Simulation.Resultat[ ,"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] [1lmo]

Neff <- Simulation.Resultat[ ,"Neff.untrimmed"] [lmo]

power.list<- Power.Berechnung(ntotal.eff)
power.untrimmed [1lmo] <- power.list[[1]]
powerstatus.untrimmed [Ilmo]<- power.list[[2]]
rm(E.1logOR,Sd.log0ORnew ,Neff)

}

Simulation.Resultat[1:(4*Meta.N),"power.untrimmed"] <-power.untrimmed
Simulation.Resultat[1:(4*Meta.N),"powerstatus.untrimmed"] <-powerstatus.untrimmed

power.true <- NA
powerstatus.true<- NA
for(lmo in 1:(4*Meta.N)){

E.logOR <- Simulation.Resultat[ ,"theta.new.untrimmed"][lmo]
Sd.logORnew <- Simulation.Resultat[ ,"sqrt.V.tau.new.untrimmed"] [1lmo]

Neff <- Simulation.Resultat[ ,"N.true"][1lmo]
power.list<- Power.Berechnung(ntotal.eff)
power.true[lmo] <- power.list[[1]]
powerstatus.true [lmo]<- power.list[[2]]
rm(E.logOR,Sd.logORnew ,Neff)

}

Simulation.Resultat[1:(4*Meta.N),"power.true"] <- power.true
Simulation.Resultat[1:(4xMeta.N),"powerstatus.true"] <- powerstatus.true

power .trimmed <- NA
powerstatus.trimmed<- NA
for(lmo in 1:(4*Meta.N)){

E.logOR <- Simulation.Resultat[ ,"theta.new.trimmed"][1lmo]
Sd.logORnew <- Simulation.Resultat[ ,"sqrt.V.tau.new.trimmed"][1lmo]

Neff <- Simulation.Resultat[ ,"Neff.trimmed"] [1lmo]

power.list<- Power.Berechnung(ntotal.eff)
power.trimmed [lmo] <- power.list[[1]]
powerstatus.trimmed[lmo]l<- power.list[[2]]
rm(E.logOR,Sd.logORnew ,Neff)

}

Simulation.Resultat[1:(4*Meta.N),"power.trimmed"] <-power.trimmed
Simulation.Resultat[1:(4xMeta.N),"powerstatus.trimmed"] <-powerstatus.trimmed

#Simulation.Resultat

# Deskriptive Statistiken iliber alle Variablen getrennt nach a-priori Verteilung
# lapply(split(Simulation.Resultat, Simulation.Resultat[,"prior"]),summary)

HAHBHAHARHBBAHARABHBRBH AR BB BHARA BB BHBBRHABRBBBHA R BB BB BHA R BB BB RRA RSB RRBH SRR BB RS HH
HARBHBHARAEBABHRHARABRBHAHARRBRBHRHB BB BARHR B BABRRARRA BB BARHR BB R RHRH AR R BB AR BR BB R R RS
# Export der Simulationsresultate #####HHH#BAARBHBAAHBHBRARBABRARBABRARBABRAHBABRAHBRAS
HARBHAHARARABHRRARARRBHBBARRB AR HRHB BB RHR B BABRR AR RA BB BARHR B R B AR HR R BB AR BR BB R R RS
HARBHAHARARABHRRABABRRARBRBRB AR HRRA B RARHR B BA BB HARA BB RARHR BB AR B R AR AR RA SRR BB R R RS

library(foreign)

# Export als *.csv-Datei: write.csv2 benutzt Komma fir Dezimalpunkte und Semikolon als Seperator

write.csv2(Simulation.Resultat ,outputcsvname)

xlix



Literatur

[15]

ALSMEYER, G.: Mathematische Statistik. 3. Aufl. Skripten zur Mathematischen Statistik 36.
Institut fiir Mathematische Statistik der Westfalischen Wilhelms-Universitdt Miinster, 2006.

AvrTMAN, D. G.: Discussion of Bayesian approaches to randomised trials by Spiegelhalter et.

al. In: Journal of the Royal Statistical Society, Bd. 157 (1994), S. 387—416.

AvrtMAN, D. G. und BLAND, J. M.: Statistics notes. Treatment allocation in controlled trials:

why randomise? In: BMJ, Bd. 318(7192) (1999), S. 12009.

ANDREWS, D. F.: Robust estimates of location: survey and advances. Princeton University Press,

Princeton, N.J., 1972, S. 373.

ARENDS, L. R.; HUNINK, M. G. M. und STIINEN, T.: Meta-analysis of summary survival curve

data. In: Statistics in Medicine, Bd. 27(22) (2008), S. 4381-4396.

BAUR, X. und BARBINOVA, L.: Messung von exhaliertem Stickstoffmonoxid: Klinischer Einsatz

bei Atemwegserkrankungen. In: Disch Arztebl Int, Bd. 104(12) (2007),

BAYES, T.: An essay towards solving a problem in the doctrine of chances. In: Phil. Trans. of

the Royal Soc. of London, Bd. 53 (1763), S. 370-418.

BERRY, S.; CARLIN, B.; LEE, J. und MULLER, P.: Bayesian Adaptive Methods for Clinical
Trials. Chapman & Hall/Crc Biostatistics Series. CRC Press, 2010.

BranDp, M. J. und ALTMAN, D. G.: Statistics notes: Bayesians and frequentists. In: BMJ, Bd.
317(7166) (1998), S. 1151-1160.

BovrsTaD, W.: Understanding computational Bayesian statistics. Wiley series in computational

statistics. Wiley, 2010.

CHEN, M.-H. und IBRAHIM, J. G.: The Relationship Between the Power Prior and Hierarchical

Models. In: Bayesian Analysis, Bd. 1(3) (2006), S. 551-574.

DaANIELS, M. J.: A Prior for the Variance in Hierarchical Models. In: The Canadian Journal of

Statistics / La Revue Canadienne de Statistique, Bd. 27(3) (1999), S. 567-578.

DERSIMONIAN, R. und LAIRD, N.: Meta-analysis in clinical trials. In: Controlled Clinical Trials,

Bd. 7(3) (1986), S. 177-188.

DRrEw, J.; EVANS, D. und GLEN, A.: Computational Probability: Algorithms and Applications in
the Mathematical Sciences. Bd. 117. International series in operations research & management

science. Springer, 2008.

ELSTRODT, J.: Maf- und Integrationstheorie. Springer-Lehrbuch. Springer London, Limited,
2011.



ERkKENS, P. M. und Prins, M. H.: Fixed dose subcutaneous low molecular weight heparins ver-
sus adjusted dose unfractionated heparin for venous thromboembolism. In: Cochrane Database

Syst Rev, Bd. (9) (2010), S. CD001100.

EUROPEAN MEDICINES ACGENCY (EMA): Committee for Medicinal Products for Human Use

(CHMP): Guideline on Clinical Trials in Small Populations. London, 2005.

EUROPEAN MEDICINES ACGENCY (EMA): Committee for Medicinal Products for Human Use
(CHMP): Reflection Paper on Methodological Issues in Confirmatory Clinical Trials with Fle-
xible Design and Analysis Plan. London, 2006.

EUROPEAN MEDICINES AGENCY (EMA): ICH Topic E10: Choice of Control Group in Clinical

Trials - Note for Guidance in choice of control group in clinical trials. London, 2001.

GAMERMAN, D. und Lopres, H. F.: Markov Chain Monte Carlo: Stochastic Simulation for
Bayesian Inference. Chapman & Hall/CRC Texts in Statistical Science, 2006.

GELMAN, A.: Prior distributions for variance parameters in hierarchical models. In: Bayesian

Analysis, Bd. 1 (2006), S. 1-19.

GELMAN, A.; CARLIN, J. B.; STERN, H. S. und RUBIN, D. B.: Bayesian Data Analysis, Second

Edition. 2nd. Chapman & Hall/CRC Texts in Statistical Science, 2003.

GERSS, J.; MALE, C.; BENDA, N. und KOPCKE, W.: Ein Bayes-Ansatz zur Planung einer padia-
trischen klinischen Studie, in deren Auswertung die vorliegenden Daten aus Studien an Erwach-
senen eingebracht werden. In: Deutsche Gesellschaft fiir Medizinische Informatik, Biometrie und
Epidemiologie: Abstractband der 55. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft fiir Medizinische
Informatik, Biometrie und Epidemiologie (GMDS) e.V. ; 55.2010. Hrsg. von SCHMUCKER, P.;
ELLSASSER, K.-H. und HAYNA, S. Mannheim: Dietzenbach : Antares-Computer-Verlag, 2010,

S. 500-501.

GERSS, J.; MALE, C.; KocH, R.; FALDUM, A.; KOPCKE, W. und SCHMIDT, R.: Bayesian sample
size estimation in a clinical trial utilizing historical information from different populations in

the final analysis. submitted.

GOODMAN, S. N. und SLADKY, J. T.: A Bayesian approach to randomized controlled trials in
children utilizing information from adults: the case of Guillain-Barre. In: Clinical Trials, Bd.

2(4) (2005), S. 305-310.

GOTTSCHALK, M.; DANNE, T.; VLAJINIC, A. und CARA, J. F.: Glimepiride versus metformin as
monotherapy in pediatric patients with type 2 diabetes: a randomized, single-blind comparative

study. In: Diabetes Care, Bd. 30(4) (2007), S. 790-794.

GREEN, S. und Hiccins, J. P.: Cochrane Handbook for Systematic Reviews of Interventions.

John Wiley & Sons, Ltd, 2008.



[38]

GREENHOUSE, J. B. und SELTMAN, H.: Using prior distributions to synthesize historical evi-
dence: comments on the Goodman—Sladky case study of IVIg in Guillain—Barré syndrome. In:

Clinical Trials, Bd. 2(4) (2005), S. 311-318.

GREENLAND, S.: Probability logic and probabilistic induction. In: Epidemiology (Cambridge,
Mass.) Bd. 9(3) (1998), S. 322-332.

GSTEICER, S.; NEUENSCHWANDER, B.; MERCIER, F. und ScHMIDLI, H.: Using historical control
information for the design and analysis of clinical trials with overdispersed count data. In:

Statistics in Medicine, Bd. 32(21) (2013), S. 3609-3622.

HasTtings, W. K.: Monte Carlo sampling methods using Markov chains and their applications.
In: Biometrika, Bd. 57(1) (1970), S. 97-109.

Hiccins, J. P. T. und WHITEHEAD, A.: Borrowing strength from external trials in a meta-

analysis. In: Statistics in Medicine, Bd. 15(24) (1996), S. 2733-2749.

IBRAHIM, J. G. und CHEN, M. H.: Power Prior Distributions for Regression Models. In: Stati-

stical Science, Bd. 15(1) (2000), S. 46-60.

IrRONY, T.; SINGPURWALLA, N. D.; Cox, D. R.; Dawip, A. P.; GHosH, J. K.; LINDLEY, D.
und BERNARDO, J. M.: Non-informative priors do not exist: A dialogue with José M. Bernardo
including discussion. In: Journal of Statistical Planning and Inference, Bd. 65(1) (1997), S. 159—
189.

JAECKEL, L. A.: Some Flexible Estimates of Location. In: The Annals of Mathematical Stati-

stics, Bd. 42(5) (1971), S. 1540-1552.

KocH, R.: Untersuchung von a-priori Verteilungen fiir Varianzparameter in einem bayesiani-
schen meta-analytisch pradiktiven Modell zur Extrapolation historischer Ergebnisse fiir eine
neue klinische Studie. In: GMDS 2013: 58. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft fiir Medizi-
nische Informatik, Biometrie und Epidemiologie e. V. (GMDS). Liibeck, 01. - 05.09.2013. Hrsg.
von HANDELS, H. und INGENERF, J. Diisseldorf: German Medical Science GMS Publishing

House, 2013.

KocH, R.; GERss, J.; FALDUM, A. und KOpckKE, W.: Improvement of a Bayesian model:
Combining results from adult and pediatric clinical trials for planning and analyzing a new
pediatric trial. In: 58. Biometrisches Kolloquium, March 13-15, 2012, Beuth Hochschule fiir
Technik, Berlin, Programm. Deutsche Region der Internationalen Biometrischen Gesellschaft

(IBS-DR), 2012, S. 162-163.

KocH, R.; GERSS, J.; FALDUM, A. und KOPCKE, W.: Optimierung eines Bayes-Ansatzes zur
Nutzung von Ergebnissen aus Erwachsenen- und Kinderstudien fiir die Planung einer neuen pad-
iatrischen Studie. In: Mainz 2011. 56. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft fiir Medizinische

Informatik, Biometrie und Epidemiologie (gmds), 6. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft



[48]

fiir Epidemiologie (DGEpi). Mainz, 26.-29.09.2011. Diisseldorf: German Medical Science GMS
Publishing House, 2011.

KocH, R.; GERSS, J.; FALDUM, A. und KOPCKE, W.: Utilizing historical information from adult
and pediatric clinical trials: Results, limitations, and extensions of the meta-analytic predictive
approach. In: GMDS 2012. 57. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft fiir Medizinische Infor-
matik, Biometrie und Epidemiologie e.V. (GMDS). Braunschweig, 16.-20.09.2012. Disseldorf:
German Medical Science GMS Publishing House, 2012.

LAMBERT, P. C.; SuTTON, A. J.; BURTON, P. R.; ABRAMS, K. R. und JONES, D. R.: How
vague is vague? A simulation study of the impact of the use of vague prior distributions in

MCMC using WinBUGS. In: Statistics in Medicine, Bd. 24(15) (2005), S. 2401-2428.

Link, W. A. und EAaTON, M. J.: On thinning of chains in MCMC. In: Methods in Ecology and
Evolution, Bd. 3(1) (2012), S. 112-115.

LULLMANN, H.; MoHR, K. und HEIN, L.: Pharmakologie und Toxikologie: Arzneimittelwirkun-

gen verstehen - Medikamente gezielt einsetzen. Thieme Georg Verlag, 2010.

LunN, D. J.; THOMAS, A.; BEST, N. und SPIEGELHALTER, D.: WinBUGS — A Bayesian model-

ling framework: Concepts, structure, and extensibility. In: Statistics and Computing, Bd. 10(4)
(2000), S. 325-337.

LUNN, D.; SPIEGELHALTER, D.; THOMAS, A. und BEST, N.: The BUGS project: Evolution,
critique and future directions. In: Statistics in Medicine, Bd. 28(25) (2009), S. 3049-3067.

LyNcH, S. M.: Introduction to Applied Bayesian Statistics and Estimation for Social Scientists

(Statistics for Social and Behavioral Sciences). 1. Aufl. Springer, 2007.

MARLEY, J. K. und WAND, M. P.: Non-Standard Semiparametric Regression via BRugs. In:

Journal of Statistical Software, Bd. 37(5) (2010), S. 1-30.

MASSICOTTE, P.; JULIAN, J. A.; GENT, M.; SHIELDS, K.; MARZINOTTO, V.; SZECHTMAN,
B.; ANDREW, M. und GRP, R. S.: An open-label randomized controlled trial of low molecular
weight heparin compared to heparin and coumadin for the treatment of venous thromboembolic

events in children: the REVIVE trial. In: Thromb Res, Bd. 109(2-3) (2003), S. 85-92.

METROPOLIS, N.; ROSENBLUTH, A. W.; ROSENBLUTH, M. N.; TELLER, A. H. und TELLER, E.:

Equation of State Calculations by Fast Computing Machines. In: Journal of Chemical Physics,
Bd. 21 (1953), S. 1087-1092.

MUELLER, U.; NAUCK, B. und DIEKMANN, A.: Handbuch der Demographie 2: Anwendungen.

Handbuch der Demographie. Springer-Verlag GmbH, 2000.

NEUENSCHWANDER, B.; CAPKUN-NIGGLI, G.; BRANSON, M. und SPIEGELHALTER, D. J.: Sum-
marizing historical information on controls in clinical trials. In: Clinical Trials, Bd. 7(1) (2010),

S. 5-18.



[53]

[54]

NORMAND, S.-L. T.: Meta-analysis: formulating, evaluating, combining, and reporting. In: Sta-

tistics in Medicine, Bd. 18(3) (1999), S. 321-359.

PETsky, H. L.; CaTEs, C. J.; LASSERSON, T. J.; L1, A. M.; TURNER, C.; KyNASTON, J. A.
und CHANG, A. B.: A systematic review and meta-analysis: tailoring asthma treatment on
eosinophilic markers (exhaled nitric oxide or sputum eosinophils). In: Thoraz, Bd. 67(3) (2012),
S. 199-208.

R CoRE TEAM: R: A Language and Environment for Statistical Computing. R Foundation for

Statistical Computing. Vienna, Austria, 2012.

RuUE, H.; MARTINO, S. und CHOPIN, N.: Approximate Bayesian inference for latent Gaussian
models by using integrated nested Laplace approximations. In: Journal of the Royal Statistical

Society: Series B (Statistical Methodology), Bd. 71(2) (2009), S. 319-392.

SAcks, H.; CHALMERS, T. C. und SMITH H., J.: Randomized versus historical controls for

clinical trials. In: American Journal of Medicine, Bd. 72(2) (1982), S. 233-40.

SAENZ, A.; FERNANDEZ-ESTEBAN, I.; MATAIX, A.; AUSEJO, M.; ROQUE, M. und MOHER, D.:
Metformin monotherapy for type 2 diabetes mellitus. In: Cochrane Database Syst Rev, Bd. (3)
(2005), S. CD002966.

SAVCHUK, V. und Tsokos, C.: Bayesian Theory and Methods with Applications. Atlantis Stu-
dies in Probability and Statistics. Atlantis Press, 2011.

SCHOENFELD, D. A.; ZHENG, H. und FINKELSTEIN, D. M.: Bayesian design using adult data

to augment pediatric trials. In: Clinical Trials, Bd. 6(4) (2009), S. 297-304.

SmiTH, T. C.; SPIEGELHALTER, D. J. und THOMAS, A.: Bayesian approaches to random-effects

meta-analysis: A comparative study. In: Statistics in Medicine, Bd. 14(24) (1995), S. 2685-2699.

SPIEGELHALTER, D. J.; THOMAS, A.; BEST, N. G. und GiLks, W. R.: BUGS Ezamples Vol.1,
Version 0.5 (version it). MRC Biostatistics Unit: Cambridge, 1996.

SPIEGELHALTER, D. J.; THOMAS, A.; BEST, N. G. und GiLks, W. R.: BUGS Ezamples Vol.2,
Version 0.5 (version it). MRC Biostatistics Unit: Cambridge, 1996.

SPIEGELHALTER, D. J.; ABRAMS, K. R. und MYLES, J. P.: Bayesian Approaches to Clinical

Trials and Health-Care FEvaluation. John Wiley & Sons, Ltd, 2004.

STURTZ, S.; LIGGES, U. und GELMAN, A.: R2ZWinBUGS: A Package for Running WinBUGS
from R. In: Journal of Statistical Software, Bd. 12(3) (2005), S. 1-16.

SYVERSVEEN, A.: Noninformative Bayesian Priors: Interpretation and Problems with Construc-
tion and Applications. Statistics (Trondheim : trykt utg.) Norges teknisk-naturvitenskapelige

universitet, 1998.

TsiaTis, A. A.: The asymptotic joint distribution of the efficient scores test for the proportional
hazards model calculated over time. In: Biometrika, Bd. 68(1) (1981), S. 311-315.



[69]

[72]

U.S. Foop AND DRUG ADMINISTRATION (FDA): Guidance for Industry: Adaptive Design
Clinical Trials for Drugs and Biologics. 2010.

U.S. FooD AND DRUG ADMINISTRATION (FDA): Guidance for Industry and FDA Staff: Gui-
dance for the Use of Bayesian Statistics in Medical Device Clinical Trials. 2010.

VAN DONGEN, C. J.; vAN DEN BELT, A. G.; PriNs, M. H. und LENSING, A. W.: Fixed dose
subcutaneous low molecular weight heparins versus adjusted dose unfractionated heparin for

venous thromboembolism. In: Cochrane Database Syst Rev, Bd. (4) (2004), S. CD001100.

VAN HOUWELINGEN, H. C.; ARENDS, L. R. und STIINEN, T.: Advanced methods in meta-
analysis: multivariate approach and meta-regression. In: Statistics in Medicine, Bd. 21(4) (2002),

S. 589-624.

VIECHTBAUER, W.: Bias and Efficiency of Meta-Analytic Variance Estimators in the Random-

Effects Model. In: Journal of Educational and Behavioral Statistics, Bd. 30(3) (2005),

WAaRN, D. E.; THOMPSON, S. G. und SPIEGELHALTER, D. J.: Bayesian random effects meta-
analysis of trials with binary outcomes: methods for the absolute risk difference and relative

risk scales. In: Statistics in Medicine, Bd. 21(11) (2002), S. 1601-1623.

WARNES, G. R.: Various R programming tools. Includes R source code and/or documentation

contributed by Ben Bolker and Thomas Lumley. 2012.









	Tabellenverzeichnis
	Abbildungsverzeichnis
	Notationen
	I Einleitung
	1 Motivation
	1.1 Fallzahlproblematik
	1.2 Fallstricke historischer Daten


	II Methoden
	2 Grundlagen
	2.1 Grundlagen der Bayes-Statistik
	2.2 Normal-Modell
	2.2.1 Normal-Modell bei einer Beobachtungen
	2.2.2 Normal-Modell mit mehreren Beobachtungen

	2.3 Zusammenhänge von Studieneffekten
	2.3.1 Modellannahmen und Evidenz

	2.4 Hierarchische Modelle
	2.4.1 MCMC-Verfahren
	2.4.2 Normal-Normal-Modell

	2.5 Auswahl der a-priori Verteilungen
	2.5.1 Kritik an der Auswahl
	2.5.2 Hyper a-priori Verteilungen


	3 Meta-analytisch prädiktiver Ansatz
	3.1 Historischer Überblick der Methodik
	3.2 Volles Modell
	3.3 Gewichtung der Präzision
	3.3.1 Referenzmodell
	3.3.2 Precision Weight Effective Sample Size
	3.3.3 Validierung und Poweranalyse

	3.4 Prior Effective Sample Size
	3.5 MCMC-Einstellungen
	3.6 Getrimmtes Modell
	3.7 Software


	III Ergebnisse
	4 Anwendungen
	4.1 Heparin-Studien
	4.2 Metformin-Studien
	4.3 FeNO-Studien

	5 Simulationsstudie
	5.1 Settings
	5.1.1 Szenario A
	5.1.2 Szenario B
	5.1.3 Generierung der historischen Studien
	5.1.4 MCMC-Simulationen
	5.1.5 Powerbetrachtung
	5.1.6 Berechnung der Prior Effective Sample Size

	5.2 Adjustiertes Simulationssetting
	5.3 Ergebnisse der Simulationsstudie
	5.3.1 Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen
	5.3.2 Ergebnisse bei adjustiertem a-priori Erwartungswert
	5.3.3 Resümee der Simulationsstudie



	IV Diskussion
	6 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

	Appendix
	A Gegenbeispiel Proportionalität von Fallzahl und Präzision
	B Anhänge zur Simulationsstudie
	B.1 Tabellen und Grafiken
	B.1.1 Ergebnisse der nicht adjustierten Simulationen
	B.1.2 Adjustierte Simulationsergebnisse


	C Programmsyntax
	C.1 WinBUGS/OpenBUGS Code der Anwendungsbeispiele
	C.1.1 Code für die Heparin-Studien
	C.1.2 Code für die Metformin-Studien
	C.1.3 Code für die FeNO-studien

	C.2 R-Skript zur Berechnung von Nprior
	C.3 R-Skript der Simulationsstudie



