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Zusammenfassung

Wie in allen klinischen Studien, kann es auch bei Biodquivalenzstudien vorkommen, dass
Werte pharmakokinetischer Parameter nicht in die Auswertungen eingeschlossen werden
konnen (z.B. im Falle schwerwiegender Protokollverletzungen) oder diese Werte mogli-
cherweise nicht gemessen wurden (z.B. bei vorzeitigem Ausscheiden eines Probanden aus
der Studie). Hierbei stellt sich die Frage, bei wie vielen fehlenden Werten weitere Proban-
den nachrekrutiert werden miissen (vorausgesetzt dies ist logistisch durchfiihrbar). Im
Rahmen dieser Fragestellung kann in Simulationsstudien der Einfluss fehlender Daten auf
die Variabilitit der Ergebnisse untersucht werden.

Die vorliegenden Analysen beruhen auf Simulationen von normalverteilten Daten in 2x2-
Crossover Studien. Bei diesen Simulationen wurde der Probandeneffekt als zufdllig und
normalverteilt angenommen. Des Weiteren wurde vorausgesetzt, dass von jedem Proban-
den hochstens ein Wert fehlt. Es wird nur uninformatives Fehlen betrachtet, das heif3t, das
Fehlen ist nicht von dem potentiellen unbeobachteten Wert abhéngig. Ein Teil der Unter-
suchungen konzentriert sich auf nahezu balanciertes Fehlen mit moglichst gleich vielen
fehlenden Werten fiir jede Behandlung in beiden Perioden.

Zudem werden Datensétze betrachtet, in denen die Werte vorwiegend in Periode 2 oder
ausschlieBlich fiir eine Behandlung fehlen. Zu erkennen ist, dass der gCV des geschétzten
Behandlungseffekts, betrachtet iiber alle Simulationen, mit zunehmender Anzahl fehlender
Werte zundchst langsam, dann rapide ansteigt.
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AnschlieBend wurde eine Fallzahlbetrachtung mit SAS® durchgefiihrt. Die dabei erhalte-
nen Ergebnisse fiir die Power einer Studie konnen schliellich bei der Entscheidung, ob
weitere Probanden nachrekrutiert werden miissen, herangezogen werden.

Schliisselworter: Biodquivalenzstudien, unvollstindige Datensitze, PROC
SURVEYSELECT, PROC MIXED, PROC POWER

1 Bioaquivalenzstudien

Als Pharmakokinetik bezeichnet man alle Prozesse der Reaktion (Absorption, Vertei-
lung und Elimination) des Korpers auf eine Substanz. Somit spielen Konzentrations-
Zeit-Verldufe in klinischen Studien eine wichtige Rolle. Zu den priméren Zielvariablen
zahlen die Flache unter der Plasmakonzentrationskurve AUC (Area Under the Curve)
und die maximale Konzentration C,,,,. Dabei wird anhand der AUC das Ausmal} und
mit C,,,, die Hohe der Absorption des Wirkstoffes gemessen. Die Zielvariablen werden
auch pharmakokinetische (PK-) Parameter genannt.

In Biodquivalenzstudien wird im Rahmen der klinischen Entwicklung eines Wirkstoffes
getestet, ob Test- und Referenzformulierung biodquivalent sind, mit anderen Worten,
hinsichtlich ihrer pharmakokinetischen Eigenschaften nur unwesentlich voneinander
abweichen. Die PK-Parameter miissen dabei nach Applikation von Test- und Referenz-
formulierung nicht identisch, sondern innerhalb definierter Grenzen vergleichbar sein.
Die klassische Biodquivalenzstudie dient somit dazu, anhand der pharmakokinetischen
Surrogatparameter die Ahnlichkeit von verschiedenen Formulierungen in Bezug auf Si-
cherheit und Wirksamkeit zu untersuchen. So wird beispielsweise vor der Vermarktung
einer verbraucherfreundlicheren Darreichungsform eines Medikaments getestet, ob der
Wirkstoff in  Form einer neu zusammengesetzten Tablette die gleichen
pharmakokinetischen Eigenschaften aufweist wie die bisher produzierte Formulierung.

Das typische Design einer Biodquivalenzstudie mit einer Test- (T) und einer Referenz-
formulierung (R) ist ein 2x2-Crossover. Hierbei kommt es auf zwei Aspekte an: (a) Der
Behandlungsunterschied wird intra-individuell geschitzt, wodurch die Genauigkeit in
der Regel hoher wird als bei einem inter-individuellen Vergleich (paralleles Design).
Bei der Durchfiihrung werden Test- und Referenzformulierung in zwei Perioden gege-
ben, wobei zwischen den beiden Perioden ein definiertes Zeitfenster liegt, die soge-
nannte Wash-out Periode. Sie dient der klaren Abgrenzung der zwei Behandlungen und
soll sogenannte Carry-over Effekte vermeiden.

(b) Vorab werden N Probanden jeweils zur Hilfte zufdllig einer Sequenz RT oder einer
zweiten Sequenz TR zugeordnet. Die Behandlung héngt anschlieend von der jeweili-
gen Sequenz und Periode ab, wie Abbildung 1 veranschaulicht:
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Sequenz RT
T

Sequenz TR
Periode 1 Wash-out Periode 2

Abbildung 1: Darstellung eines 2x2-Crossovers

Dieses Studiendesign mit zwei Sequenzgruppen bewirkt, dass sich eventuell aufgetre-
tene Periodeneffekte bei der Schiatzung des Behandlungsunterschiedes im Mittel aufhe-
ben.

Fiir jeden Probanden werden die zu analysierenden PK-Parameter nach jeder Behand-
lung bestimmt. Falls der Wert eines PK-Parameters einer Behandlung aus der Analyse
ausgeschlossen werden soll oder ganz fehlt, gibt es zwei mogliche Ansétze, wie fortzu-
fahren ist: entweder (1) kann der jeweilige Proband ganz aus der Analyse ausgeschlos-
sen werden, das heil}t, die Werte aus allen beiden Behandlungen werden nicht beriick-
sichtigt, oder (2) alle verfiigbaren Daten des Probanden werden in die Analyse aufge-
nommen.

Hélt man sich an die Alternative (1), so werden vorhandene Informationen ignoriert,
was besonders dann kritisch ist, wenn dies auf mehrere Probanden n < N zutrifft. In die-
sem Fall ist klar ersichtlich und kalkulierbar, dass die Power fiir den Nachweis von Bio-
dquivalenz derjenigen entspricht, die man bereits vor Beginn der Studie mit N-n Pro-
banden berechnet hdtte. Mit Ansatz (2) ist dies jedoch offensichtlich nicht der Fall. Im
Folgenden wird gepriift, ob und wie viele weitere Probanden bei Anwendung von An-
satz (2) nachrekrutiert werden miissen, um das Erreichen des Studienzieles zu gewihr-
leisten.

In Simulationsstudien kann der Einfluss von fehlenden Daten auf die Analyse und Fall-
zahlplanung in Biodquivalenzstudien untersucht werden. Diese Arbeit prédsentiert die
Durchfiihrung, Auswertung und Ergebnisse der zu dieser Fragestellung durchgefiihrten
Simulationsstudien.
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2 Das Modell

An die ermittelten Werte der PK-Parameter wird nach Logarithmieren (natiirlicher Lo-
garithmus) ein lineares Modell angepasst. Dabei geht man von verschiedenen Einfluss-
groflen auf die jeweilige Zielvariable aus. So ist zu beriicksichtigen, dass jeder Proband
unterschiedlich auf die Behandlungen reagiert. Zudem konnen die Art der Behandlung,
das heift, die Verabreichung der Test- oder Referenzformulierung und der Zeitpunkt der
Administration entscheidend sein.

Betrachtet man nun diese Faktoren, ergibt sich folgendes Modell fiir ein 2x2-Crossover
Design nach Chow und Liu [1], mit einer auf der log-Skala normalverteilten Zielvari-
ablen Yjj firi=1, ..., N Probanden, j = 1, 2 Perioden und k = 1, 2 Sequenzen.

Yixk = Su+Pj+Fy+C+ e

mit

Yix = logarithmierte Zielvariable des i-ten Probanden in der k-ten Sequenz in
Periodej;i=1,...,N;j=1,2;k=1,2

S = Effekt des i-ten Probanden in der k-ten Sequenz

P; = Effekt in Periode j

F; = Behandlungseffekt in der k-ten Sequenz in Periode ]

Cy = Effekt in der k-ten Sequenz

eijk = Residual-Fehler des i-ten Probanden in der k-ten Sequenz in Periode j

Die urspriinglich ermittelten Werte der PK-Parameter exp(Yj) sind logarithmisch nor-
malverteilt.

2.1 Modellvoraussetzungen

Der Perioden-, Behandlungs- und Sequenzeffekt werden als fest vorausgesetzt. Der Ef-
fekt eines einzelnen Probanden sei eine Realisierung einer unabhidngig und identisch
N(0,7%)-verteilten Zufallsvariablen. Die StorgroBen beziehungsweise Residual-Fehler
seien ebenfalls unabhéngig und identisch verteilt mit E(ejj) = 0 und Var(ejj) = o’

Der Probandeneffekt wird hier als zuféllig angenommen. Unter diesen Voraussetzungen
kann mittels der Restricted Maximum Likelihood (REML) Methode die Varianz t° zwi-
schen den Probanden und die Varianz ¢” innerhalb eines Probanden auch dann ge-
schitzt werden, wenn Werte fehlen sollten. Dies ermoglicht der bei der REML Methode
implementierte Newton (-Raphson) Algorithmus, da mit diesem numerischen Verfahren
aus der Klasse der Fixpunktiterationen nichtlineare Gleichungssysteme gelost werden
konnen.

Ein als fest angenommener Probandeneffekt wiirde dazu fiihren, dass ein Proband mit
einem fehlenden Wert von der Analyse ausgeschlossen wird. Wie bereits geschildert,
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sollen die simulierten Datensdtze jedoch unter Berlicksichtigung aller verfiigbaren
Werte analysiert werden.

2.2 Modellannahmen

Im Allgemeinen wurde P; = F|; = F5, = C; = C, = 0 gewihlt. Somit ergibt sich fiir die
logarithmierte Zielvariable des i-ten Probanden je nach Sequenz und Periode folgende
einfache Zusammenstellung:

Tabelle 1: Zusammenstellung der logarithmierten Zielvariablen

Sequenz Periode 1 Periode 2
RT (k=1) Yin =Si +einn | Y =Sii+Py+Fy e
TR (k=2) Yio =Si +Fpoten [Yio =Sp+P + €

Fiir die GroBen der Effekte wurden zwei Gruppen gebildet und unterschiedliche An-
nahmen getroffen, die in den folgenden Unterkapiteln ndher erldutert werden.

2.2.1 Modellannahmen zur Untersuchung wesentlicher Effekte

Im ersten Teil der Untersuchungen wurden Gréfen mit besonders deutlichen Effekten
gewdhlt, um deren Einfluss klar erkennen zu kénnen. In diesem Zusammenhang wurde
P, = 3 und Fy; = F,; = F, = 5 gewidhlt. Fiir den zufilligen Probandeneffekt wurden 3
verschiedene Varianzen t° der Normalverteilung angenommen: ©° = 1, 9, 100. Fiir die
Residual-Fehler wurde eine Varianz von 6°= 0.5 gewihlt.

2.2.2 Modellannahmen zur Untersuchung ,realistischer Effekte

Um Datensétze, die auch in der Realitdt vorkommen konnten, zu simulieren, wurden im
zweiten Teil der Untersuchungen folgende GroBen auf der Log-Skala angenommen:
P, =0.2, F, = 0.1 und 2 = 0.25 sowie 6 = 0.06. Dies bedeutet auf der Original-Skala
eine um 22% erhohte Bioverfiigbarkeit in der zweiten Periode und eine um 11% erhdhte
Bioverfiigbarkeit bei einer Behandlung mit der Testformulierung: der Wert der Zielvari-
ablen erhoht sich durch Multiplikation mit einem Faktor von exp(0.2) = 1.22 bezie-
hungsweise exp(0.1) =1.11.

3 Simulation

Unter Beriicksichtigung dieser Modellannahmen kénnen nun mit SAS® vollstéindige
und unvollstindige Datensitze simuliert werden. Fiir die Simulationsstudien wurde zu-
ndchst ein vollstindiger Datensatz fiir 24 Probanden, demnach mit 48 Werten, generiert.
Dieser vollstindige Datensatz wurde anschliefend mit PROC MIXED analysiert, denn

diese SAS®™ Prozedur verwendet zur Schitzung der gesuchten Varianzen t° und o” (oder
anderer Groflen von Interesse) die REML Methode.
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Daraufhin wurden aus dem vollstindigen Datensatz weitere 8 Datensétze mit jeweils 1,
2,3,4,8, 12, 16 und 20 zufillig fehlenden Werten erstellt, um diese anschlieBend mit
PROC MIXED zu analysieren.

PROC SURVEYSELECT bietet eine sehr gute Moglichkeit, zuféllig Daten fehlen zu
lassen, etwa

PROC SURVEYSELECT DATA = complete
METHOD = srs N = 4 OUT = incomplete;
STRATA stra;

RUN;

PROC SURVEYSELECT zieht mit der Methode srs (simple random sampling) aus
einem gegebenen Datensatz (hier: complete) zufillig N Werte ohne Zuriicklegen und
schreibt diese in einen neuen Datensatz (hier: incomplete). Mit der optionalen Funktion
STRATA kann angegeben werden, aus welchen Teilmengen der gegebenen Daten Werte
gezogen werden sollen.

Bei den Simulationen der unvollstindigen Datensédtze wurde beriicksichtigt, dass von
jedem Probanden mindestens ein Wert in die Analyse einflieft. Dabei wurden drei ver-
schiedene Fille fiir fehlende Werte betrachtet:

e Fehlen in beiden Behandlungen und in beiden Perioden (Fall I)
e Fehlen nur in Periode 2 (Fall II)
e Fehlen nur in Behandlung mit der Referenzformulierung (Fall I11).

Abbildung 2 veranschaulicht den vollstindigen Datensatz, der als Grundlage fiir die Si-
mulation der drei gewéhlten Fille verwendet wird. Dabei steht die Variable PTNO fiir
die Nummer des Probanden, TPATT fiir die Sequenz, PKPER fiir die Periode, PKTRT
fiir die Behandlung und 1nPXK fiir den logarithmierten Wert des PK-Parameters. Die
Spalte STRA ist speziell fiir die Simulierung der unvollstdndigen Datensitze angelegt
worden und gehort nicht zu einem typischen Datensatz einer Biodquivalenzstudie.

Um die unvollstindigen Datensétze fiir die bereits beschriebenen Fille zu simulieren,
wird der vollstindige Datensatz zunachst durch die Variable STRA zerteilt, um das Zie-
hen von Werten auf bestimmte Bereiche (Strata) zu reduzieren. Anschliefend werden
die nicht vom Ziehen betroffenen Segmente und die nun nach Anwendung von PROC
SURVEYSELECT unvollstindigen Strata wieder zusammengefiihrt.

Im Fall I wurde fiir m =4, 8, 12, 16 und 20 fehlende Werte darauf geachtet, dass gleich
viele Werte pro Behandlung pro Periode vorhanden sind. Hierbei wurde, wie Abbildung
2 verdeutlicht, die Einteilung des vollstandigen Datensatzes in die einzelnen durch
Trennlinien gekennzeichneten Teile vorgenommen. AnschlieBend wurden aus den grau
schraffierten Bereichen (weiterer Datensatz) dann 6-m/4 Werte pro Stratum gezogen.
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Hierfiir wurde der Anweisung STRATA der Spaltenname stra libergegeben. Der nach
Anwendung von PROC SURVEYSELECT erhaltene Datensatz wurde anschlieend mit
dem Datensatz, dessen Inhalt hier unschraffiert dargestellt ist, verbunden.
Fiir m = 1 wurden 47 von den insgesamt 48 Werten, fiir m = 2 wurden jeweils 23 von
24 pro Sequenz gezogen und fiir m = 3 wurden 5 Werte pro dunkel schraffiertem
Stratum gezogen. Dieser Datensatz wurde analog zu dem bereits Beschriebenen mit
dem Datensatz, dessen Inhalt hier unschraffiert dargestellt ist, verbunden.

Fiir die Félle II und III mit fehlenden Werten ausschlieBlich in Periode 2 oder in der Re-
ferenzformulierung wird PROC SURVEYSELECT zur Weiterverarbeitung ein Daten-
satz libergeben, der nur Werte aus Periode 2 enthélt (rechter Block in Abbildung 2) be-
zichungsweise der nur Werte fiir die Referenzbehandlung enthilt (bestehend aus den
beiden oberen Bereichen auf der linken Seite sowie den beiden unteren Bereichen auf
der rechten Seite).

PTNO TPATT PKPER PKTRT InPK STRA PTNO TPATT PKPER PKTRT InPK STRA

1 RT 1 R X 1 1 RT 2 T X 3
2 RT 1 R X 1 2 RT 2 T X 3
3 RT 1 R X 1 3 RT 2 T X 3
4 RT 1 R X 1 4 RT 2 T X 3
5 RT 1 R X 1 5 RT 2 T X 3
6 RT 1 R X 1 6 RT 2 T X 3
7 RT 1 R X 1 7 RT 2 T X 3
8 RT 1 R X 1 8 RT 2 T X 3
9 RT 1 R X 1 9 RT 2 T X 3
10 RT 1 R X 1 10 RT 2 T X 3
11 RT 1 R X 1 11 RT 2 T X 3
12 RT 1 R X 1 12 RT 2 T X 3
13 TR 1 T X 2 13 TR 2 R X 4
14 TR 1 T X 2 14 TR 2 R X 4
15 TR 1 T X 2 15 TR 2 R X 4
16 TR 1 T X 2 16 TR 2 R X 4
17 TR 1 T X 2 17 TR 2 R X 4
18 TR 1 T X 2 18 TR 2 R X 4
19 TR 1 T X 2 19 TR 2 R X 4
20 TR 1 T X 2 20 TR 2 R X 4
21 TR 1 T X 2 21 TR 2 R X 4
22 TR 1 T X 2 22 TR 2 R X 4
23 TR 1 T X 2 23 TR 2 R X 4
24 TR 1 T X 2 24 TR 2 R X 4

Abbildung 2: Vollstindiger Datensatz

213



H. Hdbel, J. Habeck, M. Mattheus

Die Simulation eines vollstindigen Datensatzes und die darauf basierende Generierung
der 8 unvollstindigen Datensitze fiir jeden Fall von fehlenden Daten wurde 1000 Mal
wiederholt.

Somit ergibt sich folgender Pseudo-Code:
DO 1 TO 1000;

1. Simuliere vollstdndigen Datensatz fiir 24 Probanden
2. Werte vollstindigen Datensatz mit PROC MIXED aus

3.FOR m =1, 2, 3, 4, 8, 12, 16, 20 DO
PROC SURVEYSELECT um Datensatze mit 1 fehlenden Werten auf

drei Varianten zu simulieren
END

4. Werte unvollstindige Datensédtze mit PROC MIXED aus
END;

4 Analyse

Die simulierten Datensidtze wurden wie reale Datensétze analysiert. Hierzu wurde in
SAS®, wie im vorherigen Abschnitt bereits erwihnt, PROC MIXED verwendet. Ein
Riickgabewert von PROC MIXED ist der mittlere quadratische Fehler MSE (Mean
Squared Error), welcher bei unserem Modell einen Schitzer fiir die Varianz ¢” innerhalb
eines Probanden darstellt. Der MSE ist in der Ausgabe von PROC MIXED in der Ta-
belle Covariance Parameter Estimates, als Wert von Estimate fiir Re-
sidual zu finden. AnschlieBend kann man mit dem MSE den geometrischen Variati-

onskoeffizienten gCV (geometric Coefficient of Variation) berechnen, der wie folgt de-
finiert ist

gCV =100,/exp(MSE) — 1.

Diese Formel leitet sich gemdll Hauschke, Steinijans und Pigeot [4] aus der Definition
des Variationskoeffizienten

V_qﬂth)

B
einer lognormalverteilten Zufallsvariablen X ab, fiir die gilt

2

E(X) = exp(u+ %) und  Var(X) = exp(2u+0”)(exp(o?) ~ 1),
wobei der MSE als ein Schitzer fiir 6° eingesetzt wird. So ergibt sich fiir 6> = 0.06 ein

gCV in Hohe von 25%. Der gCV wird von Naturwissenschaftlern fiir anschaulicher ge-
halten als der MSE, enthélt aber die gleiche Information.
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Der gCV ist eine entscheidende Grof3e bei der Fallzahlbestimmung. Intuitiv gilt, je ho-
her der gCV ist, desto mehr Probanden miissen rekrutiert werden.

Die Berechnung der Fallzahl bezichungsweise der Power kann in SAS® mit PROC
POWER durchgefiihrt werden.

4.1 Analyse mit PROC MIXED

Bei der Durchfiihrung einer Biodquivalenzstudie mdchte man mittels des angepassten
Modells zeigen, dass zwischen der Test- (T) und der Referenzformulierung (R) kein re-
levanter pharmakokinetischer Unterschied besteht.

Zur Untersuchung des Unterschieds zwischen den beiden Behandlungen pr und pg (in
Kapitel 2.2 mit F, bezeichnet) wird eine Varianzanalyse mit der REML-Methode
durchgefiihrt. Dabei werden die Variabilitit zwischen den Probanden t° und die Varia-
bilitit innerhalb eines Probanden o® zwischen Test- und Referenzformulierung beriick-
sichtigt. Bei einem klassischen Verfahren (Average Bioequivalence) wird {iberpriift, ob
das 90%-Konfidenzintervall der Behandlungsdifferenz ur - pr im Aquivalenzbereich
von [In(0.8), In(1.25)] liegt.

Anhand des Schitzers fir pr - pr und der Varianzen t° und o° kann ein
Konfidenzintervall fiir die Behandlungsdifferenz ermittelt und folgende Hypothesen
gepriift werden:

Nullhypothese Hy : Ut - ur <In(0.8) oder
ir - pur > In(1.25)
Versus
Alternativhypothese H; : In(0.8) < pur - pug <In(1.25)
In SAS® kann hierfiir die Prozedur PROC MIXED aufgerufen werden, etwa mit:

PROC MIXED DATA = data ORDER = INTERNAL

CLASS ptno pktrt tpatt pkper;

MODEL 1npk = pktrt pkper tpatt
/ HTYPE = 2 SOLUTION
OUTPRED = outpred
DDFM = KR;

RANDOM ptno (tpatt) / S;

LSMEANS pktrt pkper / CL;
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ESTIMATE 'Diff T-R' pktrt -1 1 / CL ALPHA= 0.1;

RUN;

Hierbei wird PROC MIXED zuerst ein zu analysierender Datensatz (data) libergeben,
der mit der Methode REML analysiert werden soll, wobei ORDER = INTERNAL
festlegt, dass die Werte fiir die Variablen in CLASS nach dem unformatierten Wert sor-
tiert werden. Unter CLASS werden die qualitativen im Modell zu beriicksichtigenden
Variablen angegeben, diese sind in unserem Fall Probandennummer, Behandlung, Se-
quenz und Periode.

Die logarithmierte Zielvariable (Inkp) wird in Abhéngigkeit der festen Effekte unter
MODEL angegeben. Mit HTYPE = 2 wird angegeben, dass Typ-2 F-Tests fiir die
fixen Effekte durchgefiihrt werden sollen. SOLUTION fiihrt zur Ausgabe von Schit-
zern und Standardfehlern sowie der Berechnung einer t-Statistik fiir die festen Effekte.
Mit OUTPRED wird nach dem Modellaufruf ein Datensatz ausgegeben, der unter ande-
rem die geschitzten Werte enthélt, und DDFM = KR legt fest, dass die Freiheitsgrade
nach Kenward-Roger bestimmt werden sollen. Mit RANDOM wird der zufédllige Proban-
deneffekt (innerhalb der Sequenz) iibergeben, wobei S die Ausgabe von Schitzern und
Standardfehlern sowie die Berechnung einer t-Statistik fiir die zufdlligen Effekte hervor-
ruft. Mit LSMEANS werden die Kleinste-Quadrate-Schéatzer der festen Effekte sowie mit
CL deren Standard-95%-Konfidenzgrenzen angefordert. Nach den Spezifikationen unter
ESTIMATE wird die zu schitzende Behandlungsdifferenz inklusive des 90%-
Konfidenzintervalls ausgegeben. Weitere Informationen konnen dem SAS/Stat 9.2
User‘s Guide [3] entnommen werden.

4.2 Ergebnisse

Die aus den 1000 Datensitzen nach anschlieBender Auswertung mit PROC MIXED er-
haltenen MSEs und daraus berechneten gCVs wurden deskriptiv ausgewertet. Im Detail
bedeutet dies, dass fiir Fall I, IT und III die je 1000 geschitzten MSEs und berechneten
gCVs gespeichert wurden (das heift fiir die in Kapitel 3 beschriebenen Fille I, II und III
fiir fehlende Werte). Fiir jeden der drei Félle wurde dann eine deskriptive Statistik er-
stellt. In diesem Kapitel erfolgt eine Fokussierung auf die wesentlichsten Ergebnisse
und somit die Resultate aus Fall III (fehlende Werte ausschlieBlich in der Referenzbe-
handlung) mit Modellannahmen aus Kapitel 2.2.2. Tabelle 2 zeigt die deskriptive Sta-
tistik liber die in diesem Szenario in 1000 Simulationen beobachteten gCVs.
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Tabelle 2: Deskriptive Statistik liber die beobachteten gCV's mit Annahmen
aus 2.2.2 (6 2= 0.06), Fall III

Anzahl Anzahl

fehlender | Simula- 25% 75%

Werte tionen | Minimum  Perzentil | Mittelwert | Perzentil | Maximum
0 1000 13.765 22.001 24.569 26.828 37.540
1 1000 13.887 22.001 24.594 26917 40.143
2 1000 13.887 21.820 24.536 27.045 39.052
3 1000 14.258 21.662 24.561 27.138 39.950
4 1000 5.301 19.552 24.317 28.520 48.217
8 1000 7.589 19.137 24.417 29.182 53.245
12 1000 4.040 16.892 24.018 29.659 68.274
16 1000 0.599 13.904 23.498 30.804 68.017
20 1000 0.0001 0.011 20.338 36.371 87.275

Um die geschitzten Werte anschaulich analysieren zu kénnen, wurden Boxplot Dia-

gramme erstellt, zum Beispiel fiir den eben beschriebenen Fall:

60 o
50 .
01 _ _ T T T
=
EJDJD
M B3 B B = B = L
20
10 A1 J
D_
T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 3 12 16 20

MNumber of Missing Data
O 1 box clipped

Abbildung 3: Median, Mittelwert, 25%-, 75%- Perzentile, Minimum und Maximum
der beobachteten gCVs fiir Annahmen aus 2.2.2 (o >= 0.06), Fall III

In Abbildung 3, wie auch fiir alle anderen durchgefiihrten Simulationen, ist zu

erkennen, dass der gCV des geschitzten Behandlungseffekts, mit zunehmender Anzahl
fehlender Werte zunichst langsam, dann rapide ansteigen kann.

217



H. Hdbel, J. Habeck, M. Mattheus

5 Fallzahlplanung

Die Fallzahl in Biodquivalenzstudien sollte ausreichend grof3 sein, sodass die im Ab-
schnitt 4.1 beschriebene Nullhypothese, welche besagt, dass ein relevanter Unterschied
zwischen den Behandlungen vorliegt, mit einer Wahrscheinlichkeit von mindestens
80% verworfen wird, vorausgesetzt, es liegt tatsdchlich kein relevanter Unterschied vor.
Mit anderen Worten bedeutet dies, dass das 90%-Konfidenzintervall des Quotienten der
geometrischen Mittelwerte von Test- und Referenzformulierung pr/pugr mit mindestens
80%-iger Wahrscheinlichkeit vollstindig im Aquivalenzbereich von [0.80, 1.25] liegen
sollte. Dies ist dquivalent zu der Aussage, dass das 90%-Konfidenzintervall der Be-
handlungsdifferenz pr - g auf der log-Skala vollstindig im Aquivalenzbereich von
[In(0.8), In(1.25)] liegen sollte. Diese betrachtete Wahrscheinlichkeit wird auch Power
genannt.

5.1 Fallzahlung mit Proc Power

Fiir die vorliegenden Auswertungen wurde in SAS® fiir eine Fallzahl von 24 Probanden
zu den mit PROC MIXED geschitzten MSEs beziehungsweise gCVs die jeweilige Po-
wer wie folgt berechnet:

PROC POWER;
PATREDMEANS TEST = Equiv_Mult

LOWER = 0.8
UPPER = 1.25
ALPHA = 0.05

MEANRATIO = 1
Cv = 0.20 0.24 0.25

/*CV ergibt sich aus den Analysen und entspricht, hier wvon 1links
nach rechts, den Resultaten fuGr 20; 16, 12, 8, 4 und 0-3 fehlende
Werte fUr o® = 0.06 im Fall III; vgl. Tabelle 2, Mittelwert*/

CORR = 0.5
POWER =
NPAIRS = 24;
PLOT X = n MIN = 6 MAX = 30 VARY(linestyle, symbol)

YOPTS = (ref 0.8) XOPTS = (ref = 24)

/DESCRIPTION ‘Plot of power by sample size’;

RUN;

218



Datenqualitdit

Die ersten Optionen legen die Art des Hypothesentests, den Aquivalenzbereich, das
Testniveau und den mittleren erwarteten Behandlungsquotienten fest. Hierbei ist zu be-
achten, dass nicht mehr auf der log-Skala gerechnet wird. Deshalb werden die ge-
schitzten gCVs als Variationskoeftizienten (CV), in diesem Fall die, die sich im Mittel
fiir Annahmen aus 2.2.2 (6> = 0.06) im Fall III mit fehlenden Werten ausschlieBlich in
der Referenzbehandlung ergaben, angegeben.

Die Option CORR erfasst die Korrelation der Werte von Test- und Referenzformulie-
rung bei einem beliebigen Probanden. Im Folgenden bezeichne wieder ©° die Varianz
zwischen den Probanden und o die Varianz innerhalb eines Probanden. Hiermit folgt
nach Patterson und Jones [2] unter Beriicksichtigung der unabhédngigen Verteilung von
Sik und ejp firallei=1,...,Nund j, k=1, 2:

Var(Y, ) =Var(S, +e,;)= 7’ +0°
Cov(Y,;, Y5 ) = Cov(Sy +e,,,S; +ey)=Cov(S,,S,)=Var(S,) = 7’

Somit ergibt sich die Korrelation der beiden gemessenen Werte eines Probanden nach
Behandlung mit der Test- beziechungsweise Referenzformulierung unter Beriicksichti-
gung der identischen Verteilung von Y, und Yi:

Cov(Y,;,Y.;) _ Cov(Y,,Yn;) _ 7’

p=cor(¥y, V)= = =
U ey var(vy,) o Var) o o+l

Fiir die angenommenen GréBen mit t° = 0.5 und o” = 0.06 wiirde sich eine Korrelation
von p =~ 0.806 ergeben. Um eine verallgemeinerte, von den Modellannahmen unabhén-
gige Aussage treffen zu konnen, wurde hier fiir die Berechnung der Power
7" = 6° angenommen und somit p = 0.5 gewibhlt.

Des Weiteren kann PROC POWER entweder die Power zu einer gegebenen Fallzahl
oder die Fallzahl zu einer gegebenen Power berechnen. Hier wird zu einer Fallzahl
(NPAIRS) von 24 Probanden die Power (POWER) bestimmt.

Zusitzlich konnen die berechneten Werte mit der Option PLOT grafisch dargestellt
werden. Abbildung 4 zeigt die so erstellte Grafik mit CV = 0.20, 0.24, 0.25 bei einem
6> von 0.06 fiir den Fall III mit fehlenden Werten ausschlieBlich in der Referenzbe-
handlung.
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Abbildung 4: Darstellung der Power, basierend auf den mittleren gCVs aus 1000 Si-
mulationen fiir die verschiedenen Szenarien der Anzahl fehlender Werte fiir
Annahmen in 2.2.2 (6> = 0.06) im Fall III

5.2 Ergebnisse

Mit SAS® wurde die Powerberechnung anhand der in den drei verschiedenen Fillen
(von fehlenden Werten) beobachteten gCV's durchgefiihrt und grafisch ausgewertet.

Abbildung 5 zeigt die berechnete Power (gekennzeichnet durch Kreise) zu den gCVs im
75%-Perzentil der acht Szenarien von fehlenden Werten fiir die Referenzformulierung
(Fall I1I) bei je 1000 Simulationen mit Annahmen aus 2.2.2 (¢ > = 0.06) fiir eine Fallzahl
von 24. Zusitzlich wurde die Power fiir vollstindige Datensétze flir eine Fallzahl von 6
bis 30 Probanden berechnet und auf einer Kurve zum Vergleich eingezeichnet. Anhand
dieser Grafik kann zum Beispiel abgelesen werden, dass bei 24 Probanden und 20 feh-
lenden Werten nur eine effektive Fallzahl von 20 Probanden angenommen werden kann.
Dementsprechend miissten 4 zusétzliche Probanden nachrekrutiert werden, um mindes-
tens eine der Ausgangslage entsprechende Power zu erhalten, wobei in diesem Beispiel
die Power bei 20 fehlenden Werten weiterhin mehr als 80% betrdagt. Wiirden die 20
Probanden mit fehlenden Werten komplett von der Studie ausgeschlossen werden (ent-
sprechend Variante (1) in Kapitel 1), so wiirden die tibrigen 4 Probanden nicht geniigen,
und es miisste nachrekrutiert werden. Hier ist also deutlich ein Vorteil der in Kapitel 1
beschriebenen Variante (2) zu erkennen, bei der der Probandeneffekt als zufillig ge-
wihlt wird.
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Abbildung 5: Darstellung der Power, basierend auf dem 75%-Perzentil des beobachte-
ten gCVs aus 1000 Simulationen fir m=1, 2, 3, 4, 8, 12, 16, 20 fehlende Werte unter
Annahmen 2.2.2 (o 2= 0.06), Fall III; vgl. Tabelle 2, 75%-Perzentil

Diese Auswertungen wurden flir beide Teile der Simulationsstudien, das heifit, zum ei-
nen anhand von Groéfen mit deutlichem Einfluss (Annahmen 2.2.1) und zum anderen
anhand von in der Realitdt beobachtbaren GroBlen (Annahmen 2.2.2) durchgefiihrt, fiir
alle drei Fille der Verteilung von fehlenden Werten (Fall I, II und III), um eine allge-
meine Antwort auf die Frage, bei wie vielen fehlenden Daten zusétzliche Probanden
rekrutiert werden miissen, finden zu konnen.

6 Fazit

Die durchgefiihrten Simulationsstudien haben ergeben, dass bei 24 Probanden in einer
Biodquivalenzstudie mit einem 2x2-Crossover Design in den meisten Fillen keine wei-
teren Probanden nachrekrutiert werden miissen. Auf Basis der im 75%-Perzentil beo-
bachteten gCVs sollte in manchen Fillen jedoch bei 10 bis 12 fehlenden Werten nach-
rekrutiert werden, besonders dann, wenn das Fehlen in beiden Behandlungen und Perio-
den auftritt.

Weiterfiihrende Fragestellungen konnten sich mit Kohorten und anderen Kovariablen
beschiftigen oder die Variabilitit der geschitzten Restvarianz ¢” in Betracht ziehen.
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