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 行业与FDA工作人员的指导原则
在医疗器械临床试验中应用

贝叶斯统计的指导原则 
本指导原则代表了食品药品管理局（FDA）关于该主题目前的想法。它不创造或赋予任何人任何权利，其操作也不绑定FDA或公众。在选择的方法能够满足适用的法规和规章要求的前提下，可以选择使用贝叶斯统计之外的另一种方法。如果您想讨论一种替代方法，可以联系FDA专门负责该指南实施的工作人员。如果您不能确定适当的FDA工作人员，请拨打本指导原则封面所列出的相应的电话号码。 
1. 介绍 

该文件主要提供了应用贝叶斯统计方法进行医疗器械临床试验设计及分析统计方面的指导。 

本指导原则的目的是讨论在医疗器械临床试验中应用贝叶斯所遇到的重要统计问题，而并不是描述医疗器械提交的内容。而且，尽管本文件提供了在贝叶斯临床试验中所遇到的许多统计学问题的指导, 但并非包罗万象。关于贝叶斯统计的理论与方法有丰富的书籍与论文等统计学文献；为进一步讨论具体议题已列出选定参考书目。 

FDA的指导文件，包括本指导原则，不具任何强制性法律责任。相反，指导原则仅描述了机构关于本议题目前的想法，应仅被视为建议，除非引用了具体的法规或法令要求。在机构指导原则中使用“应该（should）”一词表示某些事情是建议或推荐的，而非必需的。 

2. 序言
2.1 什么是贝叶斯统计? 

贝叶斯统计是一种从积累的证据中学习的方法。在临床试验中，传统的（频率论）统计方法仅在试验设计阶段利用以往的研究信息。然后，在数据分析阶段，从试验中所获得的信息仅被认为是正式分析的补充数据而不是其中一部分数据。相反，贝叶斯方法使用贝叶斯理论在考虑数量利益的前提下正式将之前的信息与当前的信息结合。贝叶斯的想法是将先验信息和试验结果均考虑作为连续数据流的一部分，因此，每当有新数据产生，推论就会更新。 

在整个文件中，我们将使用术语“先验分布”，“先验概率“，或简单的“先验”来指贝叶斯计算中所用到的数学实体（概率分布）。术语“先验信息”是指用以构建先验分布的所有信息。
2.2为什么使用贝叶斯方法进行医疗器械临床试验统计？ 

有先验的信息 
当某器械具有良好的临床使用相关的经验性信息时，贝叶斯方法就将此信息纳入临床试验的统计分析。在某些情况下，器械的先验信息很有可能仅是小规模或短时间的关键试验的理由。 

良好的先验信息往往由于其作用机制及进化发展而可用于医疗器械。医疗器械的作用机制通常是物理的。因此，器械的影响通常是局部的，而不是系统的。在对现有器械仅进行了较小改变的前提下，局部效应有时是可以通过前几代器械的先验信息而预测的。良好的先验信息也可以从器械的国外临床研究中获得。在一项随机对照试验中，对照组的先验信息可以从历史对照数据中获得。 

我们的经验是，如果先验信息是基于诸如临床试验数据等经验数据而得来的，那么贝叶斯方法通常争议较少。但是，如果先验信息主要是基于个人意见（往往来源于“专家”的启发），那么贝叶斯方法就会起争议。 

没有先验的信息
贝叶斯方法也经常用在没有先验信息时。首先，该方法适用于适应性试验（例如，中期分析，样本量改变，或者随机方案改变等），甚至是一些计划外的但必须要做出调整的试验。第二，当频率论难以实施或者不存在时，贝叶斯方法可以用于复杂模型的分析。
贝叶斯方法的其他潜在用途包括丢失数据的调整，灵敏度分析，多重比较和最优决策（贝叶斯决策理论）。 

减少麻烦 
当正确使用时，贝叶斯方法所产生的麻烦比频率论方法要少得多1。联邦食品、药品和化妆品法案（FFDCA）513(a)(3)部分规定，FDA在评价一种器械的效果并有可能导致该器械批准时应考虑最小麻烦的恰当方法（参见21 U.S.C. 360c(a)(3)）。 

2.3 为什么目前广泛使用贝叶斯统计？ 

贝叶斯分析常常计算强度很大。但是，最近计算算法和运算速度的突破使人们能够实现对非常复杂和现实的贝叶斯模型进行计算。这些进展导致了贝叶斯方法普及的巨大增长（cf. Malakoff, 1999）。基本的计算工具是一种叫Markov Chain Monte Carlo（MCMC）采样的方法，该方法可模拟随机量分布。 

2.4 FDA应该什么时候参加贝叶斯试验规划? 

对于任何临床试验，我们都建议您安排会议，讨论试验设计和模型。对于贝叶斯设计，我们建议您在研究开始前先与FDA讨论先验信息。如果需要器械临床研究豁免（IDE），我们建议您在递交IDE之前先与FDA沟通。 

2.5 贝叶斯方法不能代替可靠的科学。 

无论您是使用贝叶斯方法还是使用频率论的方法，科学合理的临床试验规划和严谨的试验实施均是非常重要的。我们建议您在考虑随机，同期对照，前瞻性规划，盲法，偏见，精度和进入成功的临床试验的所有其他因素时保持警惕。见章节4.1: 贝叶斯试验始于完善的临床试验设计。

1 应用贝叶斯方法进行医疗器械临床试验的两个成功例子： 

TRANSCAN (http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p970033). 将先验信息与之前的研究结果结合起来，大大减少了可显示有效性所需的样本量。 

INTERFIX (http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p970015). 本试验采用的是中期分析；基于贝叶斯方法对未来成功率的预测模型，试验提前结束。未使用先验信息。 
2.6 使用贝叶斯方法的潜在优势是什么？ 

2.6.1
更多的决策信息 

在贝叶斯分析过程中结合先验信息可以将从当前试验所获得的信息放大，精确度提高。贝叶斯分析还将承担额外的，相关的，先验信息，这可以帮助FDA做出决定。 

2.6.2 通过先验信息可以减少试验样本量 

在某些情况下，使用先验信息可减少大规模临床试验的样本量。 

但是，贝叶斯分析结合先验信息不一定能够保证当前试验样本量的减少。参见章节 4.7，本章节会进一步讨论贝叶斯临床试验中所涉及的样本量问题。 

另外，如果先验信息与临床试验结果不是十分一致，那么贝叶斯分析实际上可能就是不结合先验信息的相对保守的频率论或者贝叶斯分析。 

2.6.3 通过适应性试验设计可以减少样本量 

适应性设计使用积累的数据，以决定如何根据预先指定的计划来修改临床试验的某些方面。若条件许可，他们经常被用来提前结束试验，从而潜在性地减少了临床试验样本量。有些时候，使用贝叶斯方法比频率论的方法更容易实现适应性试验设计。秉承似然原理，贝叶斯方法可以提供灵活的适应性临床试验的设计和分析（参见章节3.8 和4.10）。
2.6.4. 试验设计的中段变化 

通过适当的规划，贝叶斯方法也可以提供灵活的试验设计的中段变化。一些可能性包括删除不利的治疗装备或修改随机计划。当涉及伦理敏感性研究或者是治疗装备临床试验入组困难时需要进行随机方案的修改。贝叶斯方法在临床试验过程中可以特别灵活地改变控制随机化。讨论参见 Kadane (1996) 。 

2.6.5 其它潜在的优势 

精确分析
当相应的频率论分析仅能达到近似或者难以实现时，使用贝叶斯方法将可以获得准确的分析。
漏失数据 
贝叶斯方法在处理漏失数据方面具有更大的灵活性。使用这些贝叶斯方法的讨论参见章节5.4。
多因素分析 
多因素分析在临床试验中很普遍。例如，多终点推论或者多亚群试验（例如种族或者性别）等都是多因素分析的实例。贝叶斯方法的多因素分析问题不同于频率论，可能更有优势。参见章节4.9 关于贝叶斯方法多因素分析调整的讨论。 

2.7 使用贝叶斯方法的潜在挑战是什么？ 

广泛的预计划 
从监管的角度来看，对于任何临床试验来说，规划设计，实施和分析数据始终都是非常重要的，但是对于贝叶斯试验来说显得尤为重要。在贝叶斯试验中，必须在实验设计阶段就考虑到以下因素并作出决断：
· 先验信息
· 本次试验所能获得的信息，以及
· 将二者有机结合所需的数学模型。 

对于先验信息的不同选择或者对于模型的不同选择将会产生不同的结论。因此，在监管的环境中，贝叶斯临床试验的设计涉及先验信息和计算模型相关的规范和协议。由于达成协议往往是一个反复的过程，所以我们建议您尽早与FDA沟通协调以便就贝叶斯临床设计的基本方面与FDA达成一致。2 
在临床试验的后期改变先验信息或者计算模型将可能危及试验结果的科学有效性。基于此原因，在使用贝叶斯方法时提前召开正式的协议会是适当的。 
2 联邦食品、药品和化妆品法案提供了两种早期协作会议方式：协定会议和决定会议。参见§§ 513(a)(3)(D), 520(g)(7)。具体细节，请通过互联网参考FDA关于早期合作会议的指导原则， http://www.fda.gov/MedicalDevices/DeviceRegulationandGuidance/GuidanceDocuments/ucm073604.htm。
具体来讲，确证先验信息可能是协议会议的适当主题。 

广泛的建模工作 
使用贝叶斯方法进行临床试验涉及广泛的数学建模工作，包括：
· 选择能够反映先验信息的概率分布，
· 多个先验信息数据源之间的关系，
· 协变量对于患者治疗结果及漏失数据的影响，以及
· 模型选择的灵敏度分析。
关于数学模型的选择，我们建议您通过与FDA以及统计学和临床试验专家进行密切合作从而达成一致。 

特殊的统计学和计算专家 
贝叶斯方法往往涉及特殊的统计学专家进行贝叶斯分析和计算。常用的专门计算法如MCMC可用于：

· 分析临床试验数据，
· 检查模型假设，
· 在设计阶段评价先验概率，
· 通过模拟评估各种结果的概率，以及
· 估计样本量。 

通过结合先验信息或没有先验信息，或者通过灵活的贝叶斯的临床试验设计（例如，中期分析所导致的预期较小样本量）所获得的器械性能精确度的提高可以抵消成功设计，实施和分析贝叶斯试验所涉及的技术和统计的成本。 

考虑先验分析的选择 
FDA顾问小组可能会质疑您和FDA事先商定的先验信息。我们建议您从临床和统计两方面准备证明您对于先验信息的选择。另外，我们还建议您通过进行灵敏性分析来检验您所选择的数学模型在选择不同先验分布时的稳定性。 

医疗器械的标签 
贝叶斯试验结果与器械标签惯常所描述的试验结果有不同的表达。贝叶斯术语尚未在器械标签中普及3。 
与往常一样，我们建议您确保医疗器械标签所反映的试验结果简单易懂。 

核对计算
贝叶斯模型的灵活性以及贝叶斯分析计算技术的复杂性大大增加了错误和误解发生的可能性。对于任何提交的文件，FDA都会进行详细的统计审查，包括使用相同的或者替代的软件进行结果验证。FDA建议您以电子文档的形式提交数据和使用统计分析程序获得的指令集。
贝叶斯分析和频率论分析可能得出不同的结论 
两组研究人员，每组具有相同的数据及不同的预先计划的分析方法（一种是贝叶斯分析，一种是频率论分析），可以想象，他们会得出不同的结论，而且每种结论都科学有效。贝叶斯方法往往因其良好的先验信息而对研究者有利，这种方法也比频率论方法更为保守。（例如，参见章节: 规划贝叶斯临床试验）。

如果临床试验已经启动，我们就不建议从频率论分析改变为贝叶斯分析（反之亦然）。这种事后分析不科学合理，往往会削弱提交材料的可信度。 

2.8 什么软件程序可以进行贝叶斯分析？ 

一种名为WinBUGS的较常用的非商品化软件包，可专用于进行贝叶斯计算4。BUGS是“应用吉布斯模型进行贝叶斯推理”的首字母缩略语，是MCMC采样的一种常见类型。WinBUGS催生了另外两个软件包，BRUGS 和OpenBUGS。BRUGS使BUGS能够在流行的非商品化软件包R运行。OpenBUGS是BUGS的开源版本，允许用户修改软件包的编程代码。不久的将来有望出现其它的贝叶斯软件包。我们建议您在选择特定的软件产品之前，应就您提交材料时所采用的计算方法来咨询FDA的统计学专家。 

3 但是, 在下述网址的相关标签可以看到一个例子（SSE: http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p970015）。 

4  WinBUGS程序可以从剑桥医学研究中心的网址下载： www.mrc-bsu.cam.ac.uk。

OpenBUGS程序可从下述网站下载： http://mathstat.helsinki.fi/openbugs/ 。
2.9什么途径可以用于更多了解贝叶斯统计？ 

关于贝叶斯统计和他们在医学方面应用的非技术性介绍参考资料包括Malakoff (1999)，Hively (1996)，Kadane (1995)，Brophy & Joseph (1995)， Lilford & Braunholtz (1996)，Lewis & Wears (1993)，Bland & Altman (1998)，和Goodman (1999a，1999b)。O’Malley & Normand (2003)讨论了关于医疗器械临床试验的FDA进程和贝叶斯方法。Berry (1997) 专门为FDA撰写了关于贝叶斯医疗器械临床试验的介绍。 

Brophy & Joseph (1995) 提供了一个众所周知的应用贝叶斯方法进行的三个临床试验的合成体。Spiegelhalter, Abrams, & Myles (2004)全面总结了使用贝叶斯方法进行设计和分析临床试验或进行医疗评估。 

Berry (1996)，DeGroot (1986)，Stern (1998)，Lee (1997)，Lindley (1985)，Gelman 等 (2004)和 Carlin and Louis (2008)介绍了并不强调医疗应用的贝叶斯统计。
Spiegelhalter等 (2000)，Spiegelhalter等 (1994)，Berry & Stangl (1996)，Breslow (1990)，Stangl & Berry (1998) 和Box & Tiao (1992)讨论了贝叶斯方法的技术细节和统计学术语。 

Gamerman &Lopes (2006)和Gilks, Richardson and Spiegelhalter (1996) 第一章包含了贝叶斯计算的马尔科夫链蒙特卡罗方法的技术概述。 

贝叶斯分析的实际应用出现在包括Spiegelhalter 等(2004)，Congdon (2003)，Broemeling (2007)，Congdon (2007)，Congdon (2005)，Albert (2007)和Gilks等(1996)许多优秀的书籍中。 

最佳贝叶斯决策的优秀书籍（又称贝叶斯决策理论）包括Berger (1986)，Robert (2007)，Raiffa and Schlaifer (2000)和MH DeGroot (1970)。
互联网上的贝叶斯分析国际协会网站有一系列相关资源。5 
3. 贝叶斯统计 

5 http://www.bayesian.org/
3.1 结果和参数 

统计关注的是针对感兴趣的未知量做出推论。感兴趣的变量可能包括：
· 与患者或者一些其它的试验或者研究单位相关的结果，或者
· 一个参数，一个描述样本人群特征的变量。 

例如，器械临床试验的结果包括：
· 不良事件（例如：死亡，肾衰竭，出血，心肌梗塞，复发），
· 有效性测量（例如心脏功能，视力，患者的满意度）和诊断性试验结果。 

参数能够描述：
· 严重不良事件的发生率，
· 器械对患者有效的概率，
· 患者的存活概率，和
· 诊断性器械的灵敏性和特异性。 
3.2 贝叶斯范式 

贝叶斯范式规定概率是唯一可以衡量未知量的不确定性的方法。在贝叶斯临床试验中，根据概率来描述感兴趣变量的不确定性，这种概率会随着从试验中收集到的信息变化而更新。 

先验分布 
在贝叶斯试验开始和获得数据之前，感兴趣未知量的概率可能是所有可能的值（或值的范围）。这些概率，综合在一起，构成了那个变量的先验分布。. 在接受监管审查的临床试验，先验分布往往基于之前的临床试验（尽管从数学上讲，他们实际上并不需要按照时间排序）。 

贝叶斯理论和后验概率
根据贝叶斯学说，当取得试验数据之后，先验分布即可更新。这种更新后的分布称为后验分布，从中可以获得未知变量的概率值。该方法将当前数据与以往信息（先验概率）相结合，是一种科学有效的方法。
该方法可应用于随知识积累的迭代方式：今天的后验概率可能成为明天的先验概率。 

贝叶斯推理基于后验分布。例如，贝叶斯决策过程中可能会排除后验概率较小的一组参数值（给定的观测数据）。 

决策规则 
对于医疗器械的前期市场评估，主要目的是合理地证明新器械的安全性和有效性，往往通过预先制定的决策规则。传统的假设检验就是一种类型的决策规则。对于贝叶斯试验而言，一种常见类型的决策规则认为如果后验概率足够大（稍后会讨论“足够大”）就可以证明假说成立（有合理保证）。 

贝叶斯方法包括许多重要概念，其中有一些不属于传统统计方法。下面，我们将简单地讨论这些概念并对比贝叶斯方法与频率论方法。 

3.3 什么是先验分布? 

假设希腊字母θ（“theta”）在一项临床试验中代表一个参数。关于数据收集之前θ的初始知识用θ的先验分布表示，我们用符号P(θ)表示。 

作为一个例子，假设θ代表严重不良事件发生率。其可能的值位于0与1之间。先验分布可能优先考虑较低的θ值。图1展示了一个这种先验分布的例子。任何特定数值下θ的概率是由该组数值的曲线下面积决定的。因此，不良事件发生率θ大于0.4的概率（阴影面积）大约是0.38。 
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图1. 严重不良事件发生率（表示为θ）先验分布的单峰，右偏示意图。θ值大于0.4的先验概率（阴影面积）大约为0.38。
此外，另一种先验分布是均匀分布的，对于任何θ值均无偏好（图2）。对于均匀分布而言，θ值位于0.2与0.3之间的概率是0.10，与θ值位于0.7与0.8之间，或者0.55与0.65之间，或者任何间隔长度是0.1的两个数值之间的概率相同。对于这种先验分布来说，θ值大于0.4（也以阴影部分的面积表示）的先验概率是0.6。 
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图2. 严重不良事件发生率（表示为θ）先验分布均匀分布示意图。θ大于0.4的先验概率（阴影部分面积）为0.60。 

3.4 什么是观测数据的似然性？ 

现在，假设结果是从临床试验获得的。似然函数是观察到的结果和参数θ之间关系的数学表示。似然函数可用符号P（数据|θ）表示，代表每个可能的θ值，在给定具体数值后其观测数据的条件概率。 

3.5 什么是后验分布? 

最终目标是得到后验分布，在获得观测数据的前提下，参数θ可能数值的概率，用符号P（θ|数据）表示。贝叶斯理论通过似然性P(数据|θ)更新θ的先验分布P(θ)，获得θ的后验分布（P(θ|数据)）。θ的信息通过后验分布得知，贝叶斯推理也正是基于此。 

举一个例子，图3展示的是如果我们以之前的图1为基础，观测数据显示10例患者中有1例发生不良事件，所得到的后验分布。既然在这群患者中不良事件发生率是0.10，那么曲线分布就应该更向左偏移（也就是说，现在的θ值更低）。θ值大于0.4的后验概率（阴影部分面积）约为0.04。通过分析观察到的试验结果，θ值大于0.4的不良事件发生率的概率从约为0.38（先验概率）降为0.04（后验概率）。 
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图3. 严重不良事件发生率（表示为θ）后验分布的单峰，右偏示意图。以图1为基础，观测到10例患者中有1例发生不良事件，更新图1的先验概率所得。θ值大于0.4的后验概率（阴影部分面积）约为0.04。 

当收集到更多的数据之后，今天所获得的后验分布就可能成为今后的先验分布。累计的信息越多，θ值后验分布的不确定性越小。随着收集数据的增多，初始先验分布的影响逐渐减小。如果收集的数据足够多，那么与似然性相比，先验分布的相对重要性就可以被忽略。 

3.6 什么是预测分布？ 

贝叶斯方法允许推导出特殊类型的后验概率；就是说，可以通过已观测到的结果预测未观测到的结果（未来或漏失数据）的概率。这种概率成为预测概率。总的来说，未观测到的结果的所有可能值的概率被称为预测分布。预测分布有许多种用途，包括：
· 决定停止试验的时间（基于尚未观测患者的预测结果），
· 帮助医生和患者通过预测患者的临床结果而做出决定，给出临床试验中已观测患者的临床结果，
· 通过早期的或者更容易测量的结果预测患者的临床结果，
· 为漏失数据充实临床试验结果（插补），
· 模型校验。
第5章“贝叶斯临床试验分析”中将更详细地讨论这些用途。 

3.7 什么是可交换性? 

可交换性是一个基于统计推断的基本概念，在贝叶斯试验中非常重要。正式地，如果在某一组人群或试验观测到某些特殊结果的概率与重新排序后的没变化，我们会说这一组群体被认为是可交换的。通过一些实例可以把这个概念表述的更加清晰。 

患者可交换性 
在临床试验中，入组的患者常被假定为可交换。在可交换性基础上，临床试验的结果就不依赖于患者的入组顺序，观测结果顺序或者患者的任何重新索引或重新编号。临床试验中，如果入组患者可以与其来源群体（即预期用途人群）患者交换的话，那么就可以基于试验患者的观测数据推断出人群的结果。因此，代表性样本的概念就可以用可交换性表示。 

试验可交换性 
对于贝叶斯临床试验而言，通常会假定另一层次的可交换性。也就是说， 当以前的试验具有良好的初始信息时，可假定当前试验可与之交换。尽管承认试验不是在所有方面均相同，但试验可交换性的假说使得当前的试验可以向以前的试验“借力”。因此，试验可交换性对于将试验数据与先验信息相结合而发展现实模型是非常重要的。 

假设在未来的贝叶斯试验中可以评价器械不良事件发生率，几个历史试验可被提出作为先验信息。假设不良事件发生率在任何试验都不会比其他试验更大或者更小，那么所有的试验就可以被认为是可交换的。
也就是说，试验结果预期不会依赖任何特殊顺序及试验的重新索引或重新编号。特别是，未来试验不良事件发生率不比历史试验更低或者更高。 
例如，假定两个历史试验的不良事件发生率分别为0.05和0.07。那么，如果我们没有任何信息提示未来试验的不良事件发生率低于，高于或者在两个历史试验发生率之间，那么就支持试验的可交换性。 

试验可交换性可以被认为是临床试验超总体的代表性样本。历史试验为超总体提供信息，而这些信息反过来也为未来试验提供信息。以这种方式，就可实现未来试验向历史试验借力。 

在实践中决定可交换性 
从实用角度来看，关于可交换性的判断应该综合从临床，工程以及统计学角度考虑。 

· 如果临床医生看到当前试验在实验设计与实施方面与作为初始信息的历史试验足够相似的话会很满意的。先验的，他们不应该有任何理由相信在任何给定方向上，这些试验之间有系统差异。特别地，他们不应该能够预测在提议的试验与其他之前的试验之间有方向上的差异。
· 如果试验器械之间在设计及制造方面的任何差异都不会显著改变器械的预期性能，至少在感兴趣参数方面，那么工程师就会很满意。
· 统计学家对于使用适当的统计模型会达成一致。统计模型应该咨询临床医师和工程师。在某些情况下，可以通过消除试验之间系统的，方向性的差异来构建模型，这样就可以通过调整这些差异来达到仍然假定试验可交换性的目的（参见章节4.6）。
在试验中使用贝叶斯层次模型可完成临床试验可交换性和患者可交换性（参见第4章节：规划贝叶斯临床试验）。 

对于可交换性的入门讨论，参见Gelman等 (2004)，Spiegelhalter等(2004)或Lad (1996)。关于可交换性的技术定义请参见Bernardo & Smith (1995)。
3.8 似然原理是什么? 

似然原理是一个重要的统计学概念，是贝叶斯方法的中枢。该原则指出，从临床试验获得的感兴趣参数θ的所有信息均包含在似然函数中。在贝叶斯方法，θ的先验分布通过似然函数，使用临床试验所提供的信息更新，没有别的。贝叶斯分析关于θ的所有推论仅基于由此方式所产生的后验分布。 

一项试验可以在很多方面改变，但不会改变其似然函数。坚持似然原则可以灵活地进行贝叶斯临床试验，特别是在以下几方面： 

· 改变样本量， 

· 适当的设计, 

· 中期查找可能提早停止试验的目的，

· 多因素分析。 

需要注意的是，处于监管考虑，临床试验的修改需要在设计阶段预先指定。 

如上面所概述，贝叶斯分析的所有推论均基于坚持似然原则的后验分布，后者仅是先验函数和似然函数的产物。尽管频率论方法也广泛使用似然函数，但频率论分析却不能始终坚持似然原则。例如，P值是基于有可能发生的结果，而不是试验中实际观测到的结果，也就是说，基于外部似然性。 

欲了解更多的似然原则，请参见Berger & Wolpert (1988)，Berger & Berry (1988)，Irony (1993)和Barlow等(1989)。
4. 规划贝叶斯临床试验 

4.1 贝叶斯试验始于完善的临床试验设计 

贝叶斯和频率论关于良好的临床试验设计的原则是相同的。部分综合临床试验设计包括：
· 试验目标， 

· 评价终点, 

· 临床试验实施的条件， 

· 研究的人群，和 

· 计划好的统计分析。 
我们建议您遵循良好临床试验设计和实施原则，包括最大限度地减少偏差。在选择患者得到何种治疗方面引入随机化原则会大大减少偏差。随机化取样使得关于协变量失衡概率的具体陈述仅归于偶然。对于相当大的样本量，随机化可以确保所有协变量一定程度的平衡, 包括那些研究中没有测量的变量。 

医师的掩蔽（也被称为盲法）可以避免偏差， 这些偏差可以在有意或无意的情况下被引入患者的护理中，或者是引入评价基于临床试验期间接受治疗而得到的患者临床结果中。患者的掩蔽可以减少因获益期望而带来的偏差。 

我们建议您事先选择要使用的分析类型（贝叶斯或者频率论）。在获得临床观测数据之后再改变分析方法使之能够获得更理想的结果是有问题的。在分析阶段很难证明这样的转变。在某些情况下，新临床试验的贝叶斯分析可能会挽救之前偏离初始协议的非贝叶斯临床试验所获得的某些信息。这样的试验所提供的信息可由前瞻性贝叶斯临床试验所使用的先验分布所代表。 

对于规划试验的进一步信息，参见FDA的 “非诊断医疗器械统计指南”。6 

4.2 选择相关的临床试验终点 

终点（在本文件中也称作参数）是指用于支持器械某种权利要求的安全性和有效性的措施。理想的终点是： 

· 临床相关性，
· 直接观察， 

· 与器械的权利要求相关，和 

6 http://www.fda.gov/MedicalDevices/DeviceRegulationandGuidance/GuidanceDocuments/ucm106757.htm 

· 对患者重要。 
例如，终点可以衡量试验中观察到的一个重要结果（发病率，死亡率，生活质量）的平均变化。 

临床试验的目的是从试验受试者收集信息，从而对那些未知的终点或者参数做出推论。 

4.3 选择其它重要信息：协变量 

协变量，又称致混淆因子，是可以影响试验结果的受试者的特征。有许多统计技术，包括贝叶斯和频率论，可以调整协变量。在通过随机化不能确保某种程度协变量平衡的情况下，调整协变量就显得尤为重要，例如在贝叶斯试验中使用了其他试验的先验信息。如果调整无助于试验之间协变量的差异，那么分析必然产生偏差。调整协变量也可以减少变异，从而导致更有力的分析。 

4.4 选择对照：对照组 

为便于评价临床试验结果，我们建议您使用比较或者对照组作为参考。可以考虑的对照组类型有： 

· 同期对照， 

· 自身对照，和 

· 历史对照。 

我们相信自身对照和历史对照与同期对照相比具有更多潜在的偏差，因为：
· 协变量调整存在的潜在问题，

· 安慰剂效应，和 

· 回归平均。 

另一种表示对照类型的方法是区分有效的治疗对照（阳性对照组）和不治疗对照（无效对照组）或者假器械对照（安慰剂对照）。贝叶斯方法在阳性对照试验中尤其有用，可以证明新器械不仅不逊于阳性对照组，同时还优于不治疗组或者假器械对照组。贝叶斯试验可以通过比较之前试验阳性对照组与无效对照组的结果来研究这个问题。Gould (1991) 和 Simon (1999)对贝叶斯方法的阳性对照问题进行了讨论。 

贝叶斯方法可以将历史对照与同期对照很好地结合起来。历史对照可以看作是同期对照的先验信息。Pocock (1976) , Spiegelhalter等 (2004))，O’Malley，Normand和Kuntz (2003)等均就贝叶斯方法中利用历史对照作为先验信息进行了讨论，他们将历史对照方法应用于冠状动脉支架临床试验。 

4.5 试验终点的先验信息: 先验分布 

回想一下，我们在实施一项研究之前对于一系列感兴趣问题的知识（或者是缺乏的）是通过先验分布描述的。要仔细筛选恰当的先验信息并将之正确地纳入分析中。就试验设计与FDA进行讨论时，无疑会包含对将先验信息纳入分析所选用模型的评价。 

选择先验信息的来源 
我们建议对尽量多来源的良好先验信息进行鉴别。对于先验信息“好”的判断是主观的。因为您试验的目的是通过临床试验FDA会批准您的医疗器械，因此，您应该在研究开始之前将您所选择的先验信息递交给FDA的审查员（临床的，工程的和统计的），并就相关问题与他们展开讨论。 

先验信息的可能来源包括： 

· 国外开展的同类临床试验， 

· 患者登记表， 

· 类似产品的临床资料，和 

· 初步研究结果。 

一旦需要器械临床研究豁免（IDE），您就必须提交完整的早前研究报告。7除了报告，我们建议您同时提交构成先验信息时分析所用到的任何附加信息。在某些情况下，某些有效的先验信息可能无法取得（例如，数据可能属于某些人，他们不愿意自己的数据被别人合法使用）。我们建议您在提交IDE之前，与FDA召开会议，就将来使用什么样的先验信息和在分析时如何使用等问题达成一致。 

直接基于其他研究数据的先验分布最容易评估。虽然我们承认从来没有一模一样的两个研究，我们仍然建议在下列几方面， 
7 See 21 CFR 812.20(b)(2)和21 CFR 812.27. 
可以借用与当前研究类似的历史研究所构建的先验信息：
· 试验计划（终点，目标人群，等），和 

· 收集数据的时间范围（例如，确保医疗实践与研究人群具有可比性）。 

在某些情况下，如果研究者与研究场所也类似的话对实验研究是有益的。 

要纳入有利的和不利的研究。只纳入有利的研究会产生偏差。基于选择研究所产生的偏差可通过以下两方面评估： 

· 纳入的研究所具有的代表性，和 

· 纳入或者排除每项研究的原因。 

基于专家意见而不是试验数据的先验分布是由问题的。如果FDA咨询小组成员或者其他临床评估员不同意之前专家意见所形成的先验信息，那么，器械获批将延迟或者陷于困境。 

有信息的和无信息的先验分布 
有信息先验分布可以较其他先验分布提供更多的感兴趣参数的数值（例如图1）。这些参数选择大多基于以往的研究。数值之间缺乏选择或者缺乏信息可以通过无信息先验分布表示（例如图2）。 

纳入有信息先验分布 
对新器械当前研究的贝叶斯分析应该包括来自于以下器械的先验信息： 

· 新器械， 

· 对照器械，或 

· 这两种器械。 

当纳入先前研究的先验信息时，很少认为先前研究的受试者与当前研究的受试者之间具有可交换性。相反，经常会使用层次模型从先前的研究“借力”。在第一级的层次结构中，模型假设同一研究内部受试者具有可交换性，而不同研究之间受试者不具有可交换性。在第二级的层次结构中，假定先前的研究可与当前的研究进行互换，但是承认研究之间的差异。欲了解更多的关于层次模型的细节，参见章节4.6。 

如果一项研究的先验信息来源于较本次研究预计入组人群大得多的患者群体的话，那么该先验分布就更加有益了。 

判断由什么信息构成非常有益信息是一项逐案决定。在这种情况下，可能有必要对研究设计和分析计划进行一些修改。 

无信息先验分布 
当没有先验信息可用时，贝叶斯适应性试验常使用无信息先验分布。作为另一个例子，在结合研究的贝叶斯分层模型中，无信息先验分布可被放置在一个可捕获试验之间不同的参数上，因为，一般来说，该参数没有可用的有信息先验。 

围绕先验分布的问题有大量的文献报道，例如“无信息”的定义， 测量尺度改变的影响，等。对于这些问题的讨论可参考Lee (1997), Kass & Wasserman (1996)，Box & Tiao (1973)，Bernardo & Smith (1993)，Bernardo，Berger和Sun (2008)等人的文献。Irony & Pennello (2001) 讨论了处于监管审查的临床试验的先验分布。 

4.6 从其他研究借力：层次模型 

贝叶斯层次模型是一种特殊的方法论，可用于将多项研究的结果整合，从而获得关于安全性和有效性参数的评价。层次模型的名字来源于观测与参数构建的分层方式。一些贝叶斯分析家将这种方法称为“借力”。对于器械试验而言，借力的强度可转换为样本量，借力程度取决于当前研究（感兴趣的研究）结果反映先前研究（我们借力的根源；注意，从数学角度讲，这些不一定必然发生在较早的时间点）结果的密切性。 

如果结果非常相似，当前研究可以借到相当的实力。如果当前的结果与先前的信息差异很大，那么当前研究可借之力越来越少。完全不同的结果根本谈不上借力，甚至产生潜在的“负力”。在恰当的监管环境下，层次模型可具有非凡的吸引力：他们对于有良好先验信息的奖励是可以通过较小的负担证明器械性能的安全性和有效性。同时，该方法可以防止过分依赖以往的研究，发生关键研究参数过于乐观的情况。 

一个层次模型的例子 
假定您希望将两个已批准器械的早期研究成功概率与新近研究的结果相结合。您可以决定使用两个水平的层次模型：患者层次和研究层次。 

层次的第一水平（患者）假定在每项研究（当前的或历史的）中患者都是可交换的。 

但是，来自先前研究的患者与当前研究的患者是不可交换的，所以先前研究的患者资料不能简单地与当前研究的混合。 

层次的第二水平（研究）所用模型假定先前研究的成功概率与当前研究的可以互换，但是，成功概率可能有差别。这种假设的得出是很谨慎的，因为您不能确定先前研究的患者是否可以与当前研究的患者直接交换。但是，在假定它们之间具有可交换性的前提下，所有三项研究的成功概率是相关的。其结果是，尽管不如将三项研究的患者混合所得到信息多，先前的研究也为当前研究的成功概率提供了一些信息。 

先前研究与当前研究的相似性 
使用层次模型从先前研究借力的主要临床问题是先前的研究与当前的研究是否有足够的相似性从而被认为是可交换的，如章节3.7中讨论。 

为实现研究可交换，有必要对使用患者水平数据获得的人口统计和预后变量等协变量的某些差异进行统计学的调整的。这称为协变量条件可交换性。一般来说，准确校准您的研究取决于患者水平具有与以往研究相同的协变量信息以及正确地纳入这些信息。例如，使用从历史对照中获得的先验信息在同期对照组中扩大样本量，但是协变量显示同期对照患者更健康，那么历史对照和同期对照的可交换性只有在调整协变量后才合理（Pennello 和 Thompson, 2008, 第3章; O’Malley, Normand和Kuntz, 2003）。
仅仅基于协变量概要（例如来自文献）的校准是不充足的，因为协变量级别与结果之间的关系是由当前研究而不是以往研究所决定的。这就迫使得出了协变量的影响在您的研究和以往的研究中是相同的这样一个无法验证的假设；亦即，研究与协变量影响无关。 

以往应用层次模型开展的大样本研究可以提供大量信息。如我们将在章节7.1中讨论到，如果一项成功试验的先验概率太高的话，就有必要修改研究设计和分析计划。 
层次模型还可用于将多中心临床试验中不同中心的数据整合。例如，参见PMA P980048，应用Sulzer Spine-Tech进行的BAK/颈椎椎体间融合术系统的安全性与有效性摘要。8 

器械的结果因部位不同有很大的差别，原因在于存在下述差异： 

· 医师培训， 

· 操作技巧， 

· 对该器械的经验， 
· 患者管理，和
· 受试对象。 

多中心层次结构模型假定感兴趣参数在中心之间存在差异，但是该中心的具体参数可通过可交换性达到相关。当估计所有中心的参数时通过这种模型来校准中心与中心之间的差异。 

Gelman等（2004）将涉及层次模型的入门讨论及具体实施时的技术细节。Ibrahim & Chen（2000）和Dey等（1998）将描述其他更为复杂的方法。 

4.7 确定样本量 

临床试验中的样本量取决于以下几方面： 

· 样本的变异性， 

· 先验信息， 
· 分析时所使用的数学模型， 

· 分析模型中参数的分布，和 

· 具体的决策标准。 

如果结果高度可变，所需的样本量就大。如果没有变异性（即，群体中每个个体感兴趣参数的数值均相同），单一的观察就足够了。为临床试验设定样本量是为了既能够收集到足够多的信息以便得出结论，同时又不浪费资源或者为患者来带不必要的风险。 

在传统的频率论临床试验设计中，样本量是预先决定的。
8 http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p980048.
作为预先指定固定样本量的替代，贝叶斯方法（以及一些现代频率论方法）可以指定特定的标准从而终止试验。恰当的终止原则基于有关参数信息的具体数量（例如，足够窄的置信区间，在第5章中定义：贝叶斯临床试验分析）或者是预先指定假设的适当高概率。 

在贝叶斯临床试验之前或中间的任何时间点，您都可以获得样本大小的预测分布。因此，在试验的任何一点，您都能够计算为满足终止原则所需的预期额外观测数量。换言之，样本大小的预期分布随着试验的进展在不断更新。由于样本大小不是明确终止试验的一部分内容，因此，试验终止的准确时刻是在收集到足够多信息用于回答重要问题之时。 

估计贝叶斯临床试验验本大小时的特殊考虑 
当估计贝叶斯临床试验样本大小时，FDA建议您事先根据安全性和有效性终点决定最小样本量，因为安全性终点可能会产生更大的样本量。FDA还建议，从目前的试验获得最低层次的信息，以便能够验证模型假设和适当使用先验信息。这种做法也使得医疗界能够获得器械相关经验。 

当使用层次模型时，我们也建议您提供最小样本量，以便决定将从其他研究所“借”的信息量。 
我们建议根据经济、伦理和监管考虑来确定最大样本量。 

Inoue等（2005），Katsis & Toman（1999），Rubin & Stern （1998）， Lindley （1997）和Joseph 等（1995a,b）的文章中描述了各种估计贝叶斯试验样本量的方法。
4.8 评估贝叶斯设计的可操作特性 

由于贝叶斯临床试验设计的固有灵活性，彻底评估其可操作特性就成为试验计划的一部分。评估的内容包括： 

· 批准无效或不安全器械的错误概率（I型错误率）， 

· 不批准安全有效器械的错误率（II型错误率），
· 效能（逆向II型错误率：正确批准安全有效器械的概率）， 

· 样本量分布（和预期样本大小）， 

· 器械权项先验概率，和 

· 如果适用，终止在每个中期的概率。
在第7章（技术细节）中有更为全面的讨论。 

“纯粹”贝叶斯方法的统计不需要向传统频率论方法那样同样重视控制I型错误的概念。但是，也有一些文献建议贝叶斯方法需要进行“校准”，以便具有良好的频率论特性（例如，Rubin, 1984; Box, 1980）。本着这一精神，以及遵守监管机构的实践，FDA建议您对提出的贝叶斯分析计划提供I型和II型错误率（参见第7章“技术细节”）。
对于贝叶斯试验，关于I型错误有几点需要考虑： 
FDA在评估报告提交时会考虑I型错误，连同实验设计的其他工作特性。我们会争取合理地控制I型错误率。任何一个临床试验设计工作特性的充分描述都需要广泛模拟。更多讨论，请参见章节7.4（技术细节）。 

有先验信息可用时，对于I型错误控制较不严格可能比没有先验信息可用时恰当。 例如，如果有良好的先验信息，当前的试验就可能不需要提供尽可能多的关于安全性和有效性的信息。我们放松控制I型错误的程度是一个逐案决定，取决于许多因素，主要是我们从先验信息所获得的信心。 

如果先验分布相对当前研究能提供太多信息，我们就建议对历史/先验信息打折扣。何谓“太丰富”也是逐案决定。 

4.9 贝叶斯多因素分析调整 

在临床试验中，多因素分析可能是重要的监管考虑，因为机构关注的是作出不正确的决定；多因素分析能扩大不正确决定获批的概率。 

多因素分析可以极大地影响临床试验的统计解释。例如，如果频率论试验的20个独立亚群，各重大器械效果测试I类错误水平为5%，那么，至少一项错误显著结果的发生几率将高达64%。
经典的频率论方法可降低个别测试的误差水平，使得整体虚假显著结果的机会被控制在合理水平，比如说5%。但是，这种方法也同时降低了检测到实际效果的机会（即功效），往往是本质的效果。等价地，没有检测到真正效果的机会（即II型错误）也增加了。 

相反的，在处理上述亚群问题时，可能的贝叶斯方法会通过使用层次模型将亚群看作是可交换的，先验的。这种模型使得可以通过从其他亚群借力来得出本亚群器械效果的贝叶斯估计。如果观测到某亚群器械效果大，那么将根据其他亚群是支持还是怀疑这一观测结果来调整贝叶斯评价。对于更多的讨论，请参见Dixon和Simon (1991) 及 Pennello 和 Thompson (2008)。 

倘若分析计划已预先指定，工作特点的分析足够（参见章节4.8），那么，FDA可以接受贝叶斯多因素分析调整。请尽早就包括贝叶斯多因素分析调整的统计分析计划咨询FDA。 

关于贝叶斯多因素分析调整的参考文献选自Scott和Berger (2006)，Duncan 和Dixon (1983)，Berry (1988)，Gonen等 (2003)，Pennello (1997)及Lewis和Thayer (2004)。
4.10 贝叶斯自适应设计 

介绍 
自适应设计利用积累的资料，根据预先制定的计划，在不破坏试验有效性和完整性的基础上，决定如何修改试验的某些方面。自适应实验设计具有提供最佳统计推断，提高决策质量、速度和效率的潜能。 

固有的贝叶斯方法似然原则，使自适应设计及中期分析变得自然。自适应贝叶斯临床试验包含： 

· 中期注意适应样本量（终止或继续患者的入选） 

· 中期寻找可能提前终止试验的目的，或成功，或无益，或有害 

· 将非劣效性转变为优效性或反之 

· 丢弃对照组或剂量 

· 适用的随机化法，即：试验中修改随机化率以增加患者被分配到最佳治疗的概率。
高效的决策 
根据累计信息进行自适应的实验设计可高效作出决定。依据贝叶斯方法，只有当被视为足够作出决定才开始收集试验信息。但是，在试验开始之前，对于能够提供足够信息作出决定所学的样本量具有很大的不确定性。如果样本的差异性大于预期，就需要较大的样本量，反之，如果样本的差异性小于预期，那么较小的样本量就足够了。当采用自适应设计时，随着试验的进展，就会知道样本的变异性，从而仅更少的信息会缺失或者浪费。 

举一个例子，考虑主动控制试验（非劣效性试验），其终点即是器械成功率。这里，样本大小关键取决于对照和治疗成功率。例如，考虑非劣效性限度为0.1的情况。假设真正对照组与治疗组成功率均为0.6，那么所需样本量为每组300名患者。如果治疗组成功率是0.65而不是0.6，那么每组的样本量将减少到大约130名患者。很明显，如果能够适应这两种情况则是最理想的，因为减少的样本量是相当大的。 

监管的思考 
机构承认，纯粹的贝叶斯方法将允许在实验过程中进行持续的设计适应。但是，从监管角度考虑，为了在减少操作偏差的同时保持试验的完整性，强烈建议提前计划适应性试验，在提交IDE的阶段需要在各种场景下评估设计的工作特性（参见4.8）。换句话说，贝叶斯自适应试验应该是自适应设计。 

实际执行 
执行自适应设计可能具有挑战性，因为要维持数据的机密性以避免操作偏差，亦即研究者偏倚，选择偏倚和患者偏倚。例如，如果研究者在中期分析中知道一种治疗方法更好，那么在未来的试验中他或她为患者分配该疗法的概率更高。为了较少操作偏差，需提前设计试验计划，预先指定自适应算法。建议经第三方分析并设置防火墙。盲法是确保无偏性所必需的，自适应设计能揭示不断变化的治疗差异，因此最好能就的设计细节向机构审查委员会（IRBs）咨询，从而避免揭盲问题。
入组率大大影响适应性试验。当相对于随访时间来说，入组率太高的话，自适应就变得不可能，因为当中间结果出现时，所有的患者可能都已经入组。其结果是，主办方为了从自适应性设计中获益而控制入组率。另外，在自适应设计决定之前，要权衡快速入组与慢速可控入组之间的利益 

5. 分析贝叶斯临床试验
5.1 后验分布概要 

回忆一下，后验分布包含了所有从先验分布得来的信息，并结合了通过似然函数得到的试验结果。贝叶斯试验的结论仅基于后验分布。FDA建议将后验分布总结为几个数字（例如，后验均值，标准差，置信区间），尤其是当有许多终点需要考虑的时候。FDA还建议包括适当分布的图形表示。 

5.2 假设检验 

统计推断可能包括假设检验，区间估计，或者二者兼有。对于贝叶斯假设检验，您可以根据给定的数据，使用后验分布计算某一特定假设正确的概率。 

5.3 区间估计 

贝叶斯区间估计基于后验分布，也称为置信区间。如果终点落在区间的后验概率为0.95，那么这个区间就称为95%置信区间。FDA强烈鼓励在标签的贝叶斯试验报告置信区间。关于如何报告置信区间的例子，请参见InFuse骨移植/ LT-CAGE ™的安全性和有效性总结9。 

有两种类型的置信区间，分别是最高后验密度（HPD）区间（Lee, 1997）和中心后验区间。关于置信区间的构成，请参见Chen & Shao（1999）和Irony （1992）。 


9 http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=P000058.
5.4 预测概率 

预测概率（章节3.6）的应用包括以下几方面： 
决定终止试验的时间 
如果是临床试验计划的一部分，您可以在中期点使用预测概率作为终止试验的规则。如果试验成功的预测概率足够高（基于中间点的试验结果），您就可以终止试验并宣布试验成功。如果试验成功的预测概率比较小，您就可以终止试验以减少徒劳并削减损失。 

在这里，可交换性是一个关键问题；只有在能够假定未观测患者与已观测患者可以交换的前提下，这些预测才是合理的。这个假设难以正式评估，但是在某些情况下（例如，行政审查）可能比另外的情况（例如，患者脱落较多）更加合理。 

预测将来患者的结果 
根据已观测到的临床试验患者的结果，假定当前患者与与临床试验患者可交换，您也可以计算未来患者的结果的预测概率。实际上，该概率回答了以下问题： 

· 根据临床试验的结果，接受试验性治疗的新患者成功的概率有多多大？ 

· 在对照组进行治疗的患者，其成功的概率有多大？ 

我们建议您应考虑该信息对于帮助医生及患者决定治疗方案的用处，以及是否应该包括在器械标签中。 

预测（插入）缺失的数据 
您可使用预测概率预测（插入）缺失的数据，从而调整试验数据。频率论的方法也可以对缺失的数据进行归集。 

无论哪一种方法，对数据的调整都依赖于假设结果缺失的患者与结果进入观测的患者遵循相同的统计模型。这意味着数据缺失的患者与数据未缺失患者具有可交换性，换言之，数据是随机缺失的。如果该假设不可靠，FDA建议应用预测模型进行敏感性分析。关于缺失数据调整和敏感性分析的例子，
请参见 PMA P980048, 利用Sulzer Spine-Tech的BAK/颈椎椎间融合系统安全性与有效性总结10。 

假设缺失数据不是随机缺失的，么，敏感性分析被内置到可决定随机假设时与缺失数据分离程度的计算代码中，对于结论改变是必需的(参考“Sulzer-Spine PMA SSED”), 可以减轻对缺失数据导致无效结论的关注。 

从早期测量中预测临床结果 
如果患者早期的测量结果与后期的随访结果相同，就可能为后期的随访作出预测（甚至是在随访时间点之前）。将预测建立在早期访问测量的基础上，需要以下条件：

· 部分患者有随访结果

· 早期与后期测量结果之间具有高度相关性
在这个例子中，第一个时间点的结果可被用来进行第二个时间点的预测。这种类型的预测被用来证明INTERFIX椎间体融合器械的临床试验提前终止。11 

早期的测量也可能是不同的结局；例如，对于隆胸来说，破裂可能预示着以后的不良健康结果。 

5.5 中期分析 

FDA建议在临床试验设计时规定中期结果的分析方法，并在临床试验前确保FDA同意。接下来将描述两种特殊的贝叶斯中期分析方法： 

应用后验概率 
这是一种如果中期分析时发现假设的后验概率足够大就能够提前终止试验的方法。换言之，在试验过程中重复了相同的贝叶斯假设检验。 

应用预测分布 
正如章节5.4中提到的，这是另一种计算中期阶段假设检验成功概率的方法。该方法应用贝叶斯预测分布来对未测量患者进行预测。
10 http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p980048. 
11 参见PMA P970015安全性与有效性总结 http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p970015.

如果成功的预测概率足够高，试验就可以提前终止。但是，如果预测概率非常低，试验也会因为无价值而提前终止。在INTERFIX椎间体融合器械所提交的材料中就使用了这种方法。12 

5.6 模型校验 

模型校验 
FDA建议您调查对分析重要的所有的假设。例如，对避孕器具的分析就要假定在使用第一年中每个月的妊娠率是不变的。为评价这一假设，就要对观测到的每个月的具体比率与他们的预测分布进行比较。您可应用贝叶斯P值（Gelman等，1996，2004）来总结这种比较，根据模型假设，预测概率显示统计信息等于或比观测到的更极端。还可以通过贝叶斯偏离措施来评估模型校验与适合度，例如Spiegelhalter等（2002）所描述的偏离信息标准。另外，可以通过贝叶斯因素对两种方法进行比较。对这些评估更多的讨论请参见章节7.2（技术细节）。 

例如，在试验后期入组的患者与先入组患者的器械成功率可能不同，其原因包括以下几点： 

· 医生在使用器械时必须克服实践曲线， 

· 医生对于哪一类患者使用该器械效果好形成了自己的意见，然后在试验中招募更多或者更少的有利患者， 

· 有效的辅助疗法被受试患者所用，或者 

· 试验过程中出现替代治疗，可能改变临床试验入组患者的特性。 

原则上，在临床试验中，早期入组患者与后期入组患者具有可交换性的假说可使用上述任何一种方法进行校验。 

12 PMA P970015 安全性与有效性总结相关内容请参见 http://www.accessdata.fda.gov/scripts/cdrh/cfdocs/cfTopic/pma/pma.cfm?num=p970015)
5.7 敏感性分析 

敏感性分析用于研究统计模型和假设产生的偏差影响。FDA建议提交敏感性分析报告。这可能包括对以下内容的调查： 

· 来源于分布假设的偏差（即来源于模型随机元素假设的偏差），
· 模型中替代函数的关系形式， 

· 替代先验分布， 

· 层次模型中替代“超先验”参数，或者 

· 来源于任何缺失数据“随机缺失”假设。
5.8 决策分析 

决策分析是一种规范性的方法，使得决策者能够逻辑地分析问题，以便在存在不确定性时选择最好的试验过程和行动。
决策分析方法考虑决定和试验所带来的后果，以获得最佳的动作过程。动作过程可能包括终止或者继续一项研究或者批准或不批准一项医疗器械的决定。 

试验结果的任何监管审查，均应对可能的决定所带来的后果进行评价并在后验概率数值中反映出来，后验概率用于发表声明。终点选择越关键，关于终点信息的需要就越多，后验分布就越清晰。例如，使用某一器械存在死亡或者严重残疾的概率，那么，机构就希望能够确信此类事件的发生几率非常小。 合理的确定程度应该是90%，95%，甚至是99%。这些数值将反映在终点低于特定目标的预先指定的后验概率，或者使用新器械组和对照组死亡机率之间的差异小于预先指定的数值。 

决策分析方法原则上可能用于制定中期分析计划。Carlin, Kadane, & Gelfand (1998) 在中期分析中提出一种近似的决策分析方法。 

关于使用决策分析方法进行推断和假设检验的更好的深刻的理解，请参见Lee（1997）第7章。关于该话题的更深奥的知识，按照复杂程度，分别参见Raiffa（1968），Lindley（1984），Bernardo和Smith（1993），Raiffa和Schlaiffer （1961），Berger（1985），DeGroot（1970）和Ferguson（1967）。
6. 上市后监管 

FDA认为贝叶斯方法非常适合用于监管目的。重要的概念：“今天的后验是明天的先验”允许使用来自前期市场研究的后验分布作为以监管为目的的先验分布，从临床研究获得的数据将反映新器械获批准后该如何使用。换句话说，通过贝叶斯定理，如果可以证明上市前和上市后数据之间具有可交换性，那么，上市前由临床试验获得的信息将随着上市后数据的获得而更新。根据贝叶斯学说，当收集到更多的数据后，您还可以持续更新上市后信息。 

也可以使用贝叶斯模型来挖掘上市后医疗报告的大型数据库。DuMouchel（1999）讨论了贝叶斯模型用于分析一个非常大的，根据所使用的药物类型的不良事件交叉分类的频数分布表。DuMouchel 利用层次模型流畅地估计与药物相关的不良事件的相对频率，减少由于多因素分析所导致的一些虚假显著性关联。目前还不清楚这种方法对于医疗器械报告是否和药物报告一样有用。
7. 技术细节
7.1试验计划书中所包含的建议信息

除了标准的临床试验方案，FDA认为在您所提交的文件中应当陈述有关贝叶斯试验设计特有的统计学的问题。以下建议（并非详细清单）将会使方案顺利通过审查过程，同时也是您书写试验方案的的很好起点。并非所有观点都适用于所有试验研究。

先验信息
FDA建议在提交的材料中对可能用到的先验信息和所作出的假设均作出陈述。

成功的标准
FDA建议提供试验成功的标准（与安全性和有效性相关）。
拟定样本量大小的理由
FDA还建议要证实拟定样本量大小的合理性。证实的方法可以根据试验设计不同而不同。

例如，在一个固定样本量的试验中，可能会选择模拟数据假设一个不同真实参数值和不同样本量的范围。对于每一组模拟数据，我们都建议您确定参数的后验分布。例如，后验分布可用于计算置信区间或研究主张的后验概率。对于每一次模拟，均需在模拟中将置信区间或者后验概率与“真实”参数值做比较。可通过反复模拟评估计划的样本量。这种计算样本量的方法可能包括大量的模拟。在某些情况下，简单方法可能适用于获得近似的样本量。Pennello和Thompson（2008，第二章）回顾了一些这样的方法。

对于自适应试验设计，样本量是试验设计参数和试验结果（例如最大样本量，中期分析的空间和时间，终止试验的标准）的一个函数。试验开始之前，我们建议您提供最小和最大样本量，中期分析数量以及每次中期分析的患者数量。

工作特性（效能和I型错误率）
FDA建议您提供针对新临床试验满足试验要求的概率表，给出各种“真实”参数值（例如，事件发生率）和各种样本量。此表格也可以用于评估真实参数值和无效假设一致案例中I型错误的概率，或者真实参数值和选择性一致案例中的效能（定义参见章节4.8）。

在一些简单的案例中（例如具有双向结果的单臂试验），这些概率可以直接计算出来。如果试验设计复杂，通常需要模拟来计算算这些概率。通常来说，模拟应当反映试验设计。在章节7.2“获得工作特性的模拟”中概述了关于模拟的一些建议。
试验主张的先验概率

如果您在试验中使用有益的先验分布，FDA建议评估试验主张的先验概率。这是在看到新数据之前的试验主张的概率，因此，这种概率不应当过高。“概率过高”的组成是一项逐案决定。特别是，我们建议先验概率不要同后验概率的成功标准一样高。

FDA之所以提出这种建议，是为了确保先验信息不覆盖当前数据，以免造成有利的先验分布结果掩盖了当前研究的不利结果这样一种潜在的状况。在评估研究主张的先验概率时，FDA将会平衡使用有益先验信息与使用无益先验信息所获得的效率。

计算这种先验概率，您可以只使用先验分布来模拟数据。例如，如果您使用计算机程序来完成Markov Chain Monte Carlo（MCMC）模拟，就不用提供当前的数据，只需程序模拟这些替代数值。以这种方式进行模拟可以提供试验研究主张的先验概率。

如果有必要，可以通过修改实验研究中先验分布的变量而降低研究主张的先验概率，从而获得比最初更大的先验平均值。另外，变量的先验分布可能比常量更容易限制，在试验主张的先验概率降到期望值之前，常量是可以改变的。这些方法可以在三项或更多的研究中使用。但是，只有两项试验，例如提议的和先前的研究，先验分布也可能会更加精确，因为从两项研究中的得到的数据本身不可能针对这一变量提供更多的信息。

有效样本量

在新的研究中，针对任何模拟都可以使用先验变量信息来计算的有用的摘要是有效的样本量。
也就是说，有效样本量（ESS）可以通过以下公式计算：

ESS = n * V1/V2, 

n在新试验中代表样本量

V1 =无借用感兴趣参数的变量（使用无信息先验分布计算）

V2 =有借用感兴趣参数的变量（使用提出的信息先验计算）

然后，数量（有效样本量-n）就可以解释为从先期试验“借来”的患者数量。摘要对于使用先验信息得到有效数量是有用的。如果先验信息非常有益，那么对于评估也是有益的。例如，如果“借来”的患者数量大于试验中的样本量，那么前者信息量可能太大，就需要使用诸如上面所提及的技术（见前一章的最后一段）来进行校正。
程序代码
FDA建议在提交IDE的同时提交程序代码以及用来进行模拟所使用的任何数据。我们还建议在提交PMA时提供试验数据和分析所使用的计算机代码的电子版材料13。（注意：我们不需要实际软件产品；我们需要的是指示软件如何执行分析的指令集。）

7.2模拟获得工作特性 
FDA通常建议在提供计划（或IDE）的阶段提供关于试验的模拟。这将有助于FDA对于贝叶斯试验的工作特性的评估，特别是对I型和II型错误率的评估。我们建议模拟的试验模拟计划的试验时要考虑以下问题相同：

· 先验信息，
· 样本量，
· 中期分析，和
· 中间过程可能的试验调整。
13 可从以下地址获得提交电子版临床资料的信息http://www.fda.gov/MedicalDevices/DeviceRegulationandGuidance/HowtoMarketYourDevice/PremarketSubmissions/ucm136377.htm。
可以通过将参数固定于临界值的模拟试验来评估为批准器械的I型错误率。在这些模拟中成功试验的数量可用以评价I型错误率的最大值。FDA建议对几种可能发生的情况进行模拟，并在每一种情况下提供预期样本量和估计的I型错误率。
可以通过参数固定在看似合理的数值范围的模拟实验对获批器械的效能（和II型错误率）进行评价。在这些模拟中不成功试验的数量可用于评估II型错误率。通过实验设计，可以提供对效能评估的补充。FDA建议对几种可能发生的情况进行模拟，并在每一种情况下提供预期样本量，估计的II型错误率和效能。
如果FDA认为贝叶斯试验设计I型错误率太大，我们建议您修正设计或模型以减少此错误率。所谓错误率“太大”是提交材料特指的，因为某些I型错误通胀（例如大量有效先验信息）可能比其他的（例如选择不适当的试验构成先验信息，或不适当的统计学模型，或者不适当的试验成功标准）更容易让人接受。I型错误的严重性（成本）也是一个考虑因素。

有很多选择可以减少I型错误率。这些选择包括：

· 增加定义成功试验的后验（或预测）概率（例如97%，98%，99%）

· 在第一次中间分析之前增加患者的数量，

· 减少中间分析的次数，

· 剔除先验信息， 
a) 选择超先验参数值
b) 剔除历史数据
c) 限制从历史对照中“借来”患者的有效数量
d) 包括在层次模型中各试验之间变异的夸大因素
e) 对从先前的研究中借来患者的数量进行限制14
14 对于监管机构而言，如果当前试验的结果与先前试验有本质的不同，这将是最让人担忧的。因此，在实验设计阶段，要根据有关专家的输入来限制借用患者数量。例如，若当前对照组的严重不良事件发生率显著小于先前实验时，就应指导反对使用先前对照数据。同时建立经验规则，在固定患者数量的基础上，如果当前对照严重不良反应发生率显著小于先前试验，那么将不允许再使用先前试验的数据。这样的经验规则将体现在工作特性的模拟中。
· 增加最大样本量（还有，减少先验信息的影响），
· 在自适应试验中改变终止招募的标准，
· 更改I型错误率的计算，或者 

a) 在计算I型错误时包含（不包含）先验信息
b) 在计算I型错误时包含（不包含）变量调整
c) 在远离空边界的适当点计算I型错误。临床判断将助于定义“适当”。
d) 整合先验分布计算“平均”I型错误，假定零点。
· 以上选项的任意组合
在试验设计被修改的情况下，我们建议执行一组新的模拟来评估新的试验设计。

我们还要求您表示出关于本试验假设的工作特性敏感性的特征（例如，贝叶斯试验的各种模型和分布假设，先验的选择，自适应试验，获益率等）。
7.3模型选择

某些统计分析计划，在选择最终分析模型之前，允许对处理数据与参数的几个可能模型进行比较。例如，对从其他试验“借力”的试验结果进行贝叶斯分析时，一个因素对结果的影响可能会因试验不同而不同。这时，您要考虑的两个可能的模型是（1）因素的影响在各试验中不变模型和（2）因素的影响在各试验中可变模型，该模型价格昂贵。

两种模型相比较的方法是测试无效假设，其中一个模型可能是真实的，相反，另一个模型也可能是真实的。这样一个测试的结果依赖替代模型的后验概率，或者替代模型的后验相对风险。后验相对风险是指无效模型后验分布的替代模型的后验概率比率。根据Bernardo和Smith（1994），在针对给定数据的一组有限的可能模型中选择真实模型的最优决策是选择后验概率最高的模型。因此，后验相对风险往往是模型比较的首选方法。

另一方面，先验相对风险是指无效模型先验概率的替代模型先验概率比率。对于一个给定的替代模型，后验相对风险与先验相对风险的比率称为贝叶斯因子。
因此，我们认为贝叶斯因子代表了替代模型与无效模型相对风险的改变，也就是说，我们从先验变为后验。因此，贝叶斯因子可能被用于模型选择。通过对后验相对风险和先验相对风险的比较，贝叶斯因子对于选择先验分布可能更加坚定。但是，我们应该注意，对于一些非先验信息来说，没有很好地定义贝叶斯因子，尤其是当先验分布不恰当时（没有整合）。Carlin和Louis (2008)的文献对贝叶斯因子及其计算方法进行了详尽的描述。 

 另外，贝叶斯偏离措施例如偏离信息标准（DIC，Spiegelhalter等，2002）可通过比较一种模型与另一种模型的合适程度来对模型做出选择。DIC是WinBUGS 程序的一个选项。它的计算公式为模型偏差的后验均值减去模型中有效参数（pD）的数目，有效参数的数目是模型参数预估偏差的减少量。pD可估计为后验均值的偏差减去后验均值参数估计的偏差（Gelman等，2003, 182页，提供了一个良好的官有有效参数数目的讨论）。最低DIC为数据分析提供了最适合的模型。 

7.4 应用后验预测校验可交换性

分布 
在章节5.5，我们讨论了应用预测分布校验一些适合资料分析模型的假设。在这一章中，我们将描述如何应用预测分布评估当前研究与若干历史研究之间的可交换性。可交换性是在实验设计阶段由临床学家和工程学家所决定的。但是，有时我们也可以通过统计学方法对这种假设进行校验。

假设在新研究中，尽管在新研究收集数据之前就做出研究可交换性的临床判断，但观测到的不良事件发生率远高于历史研究。为了简化讨论，假设没有造成差异的协变量。然后，我们就应用后验预测分析校验是否这种在先验分布中考虑到的差异在可交换模型下是不可能的。一个可能的检验统计量是新研究和另一项研究中观测到的比率的最小绝对差值，是一种差距统计。如果比类似的历史研究之间确定的差距大，那么新研究与历史研究之间的比率就不能互相交换。这种观测到的差距统计可与之后验预测分布相比较，并可依据可交换模型进行计算。如果观测到的间隙位于后验预测分布的右侧尾端，那么就不支持可交换模型。摘要是计算观测至少同观测到的间隙一样大的间隙的后验预测分布，即所谓的贝叶斯p-值间隙。如果贝叶斯p值较小，那么可交换模型可能不成立。Pennello和Thompson（2008）给出了更技术性的讨论。 
7.5 计算 

贝叶斯分析中几乎所有的关注均涉及数学积分的计算。下面有关后验分布的内容表示为积分：
· 后验均值， 

· 后验标准差， 

· 置信区间，和 

· 假设的后验概率。 

以下是一些用来计算这些积分的数值积分技术： 

· 高斯正交， 

· 后验分布采样， 

· 拉普拉斯近似， 

· 重要性采样，和 
· Markov Chain Monte Carlo（MCMC）技术（Gamerman和Lopes 2006）。
MCMC 技术可能是最常用的；最常用的MCMC技术是Gibbs采样。Metropolis-Hastings 算法是一种在Gibbs采样失败的情况下可泛化使用的算法。 

MCMC 技术之所以普遍，是因为在许多分析中，后验分布太复杂，难以写下来，因此，诸如正交分析和Laplace近似等传统数字集成技术就不能实施。Gibbs采样可借鉴其他样本，从已知分布创建（Markov）数值链。Markov链是一组样本，每一点的数值都只依赖于紧接的下一个样本。最终，当数值链收敛时，采集的数值开始与后验分布数值相似。然后可以使用绘制的Markov链接近后验分布并进行积分计算。 

Tanner (1996) 提供了一份对统计中使用的计算技术的调查报告，包括数字积分和MCMC技术。Gilks等 (1996) 阐述了MCMC技术及其在多种科学问题中的应用。关于MCMC和其他技术的讨论也出现在Gamerman和Lopes（2006年），Gelman等（2004年）以及许多其他的教科书。
使用MCMC技术时，FDA建议校验以证明生成链的数值确实在一些点汇聚，以便后续的绘制来自后验分布。多种技术已经被发展用于判断数据的无汇聚性。可参考Gelman等（2004），Gilks等（1996），Tanner （1996）和Gamerman 和Lopes（2006）等关于诊断技术的讨论，CODA（汇聚诊断与输出分析）手册，一组处理BUGS程序输出数据的SPlus函数（使用Gibbs采样经贝叶斯推理）。15 

汇聚困难 
根据贝叶斯模型是怎样参数化的，Markov链可能会缓慢汇聚。替代参数化或者替代MCMC采样可能会加快汇聚速度。对于一条链无法汇聚的可能解释是使用了不合适的先验分布（参见第5章：分析贝叶斯临床试验）。在那种情况下，Markov链不可能汇聚的原因是不存在合适的后验分布。当使用不适当的先验分布时，需要校验后验分布是否合适。汇聚困难也可发生于先验分布几乎不正确的情况下。 

数据增强 
数据增强技术在模型中引入辅助变量，以方便计算。使用辅助变量也有助于解释关于数据的分析。例如，现在常常在有序结果的分析中引入前变量。 （即仅有几个可能数值的结果是有序的）。这种结果的实例包括对生活质量调查问卷的多选题答案。Johnson和Albert（1999）就使用潜变量进行有序结果贝叶斯分析展开了讨论。Tanner（1996）将数据增强作为一般技术进行了讨论。 

以电子方式提交计算结果 
对于必须采用密集计算的贝叶斯或者其他分析，FDA会常规校验计算结果（例如，使用MCMC技术时Markov链的汇聚）。我们建议您向FDA提交电子版数据和用于计算的程序。 

15 两种程序均可以从剑桥大学医学研究中心网站下载，网站地址如下： http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk
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