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Introduction 

● SANOFI : 
 

• Un des leaders mondial et diversifié de la santé 
 

• Divers domaines de recherche 
 

● Contexte du stage : 
 

• Service « Biostatistique et programmation » 
 

• Etude de phase précoce du développement clinique  
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Introduction 

● Sujet: 
● Evaluer et implémenter sous SAS des méthodes d'intégration de 

données historiques  
● Contexte: Etudes « Proof-of-Concept » (PoC)  

• Supériorité d’un traitement par rapport à un groupe contrôle (Placebo ou 
Référence)  

• Design parallèle 
• Intégration de différentes sources de données historiques :  

• Publications 
• Etudes antérieures 

 
● Objectif:  

• Evaluer la supériorité en fonction de la probabilité de succès a posteriori 
P(θT – θC > 0) 

• Augmenter ces probabilités de succès avec l’intégration de données 
historiques 
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Introduction 

● Mission: 
● Evaluation de méthodes de construction de prior et mise en œuvre sous 

SAS 9.4 
 

● Comparaison des méthodes  
• Entre elles 
• Avec les méthodes fréquentistes actuellement utilisées 
• Sur des données simulées et sur des jeux de données réelles disponibles 
• Selon des critères statistiques d’intérêt comme par exemple la puissance 

ou le contrôle de l’erreur de type I 
 
● Emettre des recommandations sur les méthodes à utiliser et comment 

les utiliser 
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Méthodes étudiées 

● Deux types de méthodes : 
• Meta-Analytic Predictive (MAP) prior  

• basées sur les modèles hiérarchiques [3] 
• Power prior  

• basées sur la pondération [2] 
 

● Principe commun :  
• Première étape: Construction du prior 

• Synthétiser l’information apportée par les études historiques 
dans une distribution de probabilité  
 

• Deuxième étape: Utilisation du prior 
• Utiliser cette distribution comme loi a priori avec les données de 

l’étude actuelle. 
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Meta-Analytic Predictive (MAP) prior 

● Notations : 
• Nouvel essai :  Y*|θ* ~ F(θ*) 

 
• Essais historiques :   (Y1, ... ,YH),   

 
 

• Structure : Modèle hiérarchique 
• ∀ i = 1… H, ∀ j = 1… Ni,   

• Yi
(j)| θi  ~ F(θi) 
• g(θi)|ϴ, τ  ~ N (ϴ, τ2) : Hypothèse d’échangeabilité  

• ϴ ~ T , τ2 ~ L  (en général ϴ ~ N(0,106) et τ2 ~ IG(10-3,10-3) )  
 

• Notation : ψi = g(θi) avec g bijective.  
• Dans le cas de données binaires (Yi

(j) = 0 ou Yi
(j) = 1) : 

•  Yi
(j)| θi  ~ B(θi) et ψi = logit(θi) 
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Première étape: Construction du MAP 
prior 
 ● Premier temps: Meta analyse bayésienne à effet aléatoire (modèle 

hierarchique)  
● Générer la distribution jointe a posteriori : 

 
• πposteriori(ϴ,ψ , τ| Y1,…,YH) ∝ π (Y1,...,YH|ψ1,...,ψH)π(ψ1,...,ψH|ϴ,τ)π(ϴ)π(τ) 

 
 
 

● Deuxième temps: Générer  la distribution prédictive a posteriori du 
paramètre ψ : 
 

• πMAP(ψ|Y1, .  .  . ,YH) =  ∬ π (ϴ,ψ, τ| Y 1, .  .  . , Y H) dϴdτ 
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Deuxième étape: Utilisation du MAP 
prior 
 ● Utiliser la distribution prédictive a posteriori πMAP(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) comme 

prior pour ψ* avec les données Y* du nouvel essai : 

 

• π(ψ*|Y*) ∝ π (Y*| ψ*) πMAP(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) 

 

● Générer la distribution du paramètre d’intérêt  θ* à partir de la distribution 

finale obtenue π(ψ*|Y*), à l’aide de la relation ψ* = g(θ*).  

 

● Utiliser cette distribution pour calculer la probabilité P(θtraite - θcontrôle > 0)   et 

conclure 
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MAP prior/ Avantages & Inconvénients 
 
● Avantages: 

● Incorporation de la variance inter-étude τ2  

• Modèle hiérarchique bayésien  

 

● Inconvénients de la méthode:  

● Choix du prior sur τ2 
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MAP prior robuste 

● On utilise la distribution  πMAP(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) obtenue précédemment, à 

laquelle on rajoute une distribution non-informative : 
 

• πMAP_robuste(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) = w x πMAP(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) + (1-w) x πZ(ψ*) 
• On peut prendre par exemple Z ~ U(0,1) (cas loi binomiale) ou Z ~ N(0,106) (cas loi 

normale) 
 

• W: probabilité a priori que le nouvel essai va être similaire avec les données historiques 
 

● Deuxième étape : Exactement comme pour le MAP prior classique :  
 
● π(ψ*|Y*) ∝ π (Y*| ψ*) πMAP_robuste(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) 

 
● Inconvénient du MAP prior robuste : Choix arbitraire du paramètre w 

● 0.9 souvent utilisé dans les études, Schmidli [6] 
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Power prior : Première étape 
(construction du power prior) 
● Introduction d’un paramètre a0  tel que 0 < a0 < 1 

 
● Application de la formule de Bayes sur les données historiques avec a0 : 
 

• πPowerPrior(θ|Y1, . . ., YH) ∝ π (Y1, . . ., YH|θ)a0 π(θ) 
 

● a0 = 1 : Formule de Bayes classique 
 
● a0 = 0 : On ne prend pas en compte les données historiques 

 
● π(θ) : prior non informatif  
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Deuxième étape: Utilisation du 
power prior 
● Utiliser le Power Prior comme prior avec les données du nouvel essai : 

 
• π(θ*|Y*) ∝ π(Y*|θ*) πPowerPrior(θ|Y1, . . ., YH) 

 

● Utiliser la distribution a posteriori du paramètre d’intérêt  θ* pour calculer la 

probabilité P(θtraite - θcontrôle > 0)   et conclure 
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Power prior/ Avantages & Inconvénients 
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● Avantages: 

● Pondération possible  des données historiques avec le paramètre a0  

 

● Inconvénients de la méthode:  
● Choix arbitraire de a0 

 
● Si prior sur a0, alors violation du principe de vraisemblance :   

• Si on multiplie la vraisemblance par K, le prior sur a0 est modifié et devient  
Ka0 ×π(a0), ce qui change les estimations  

 

 

 
 
 



Normalized power prior 
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● Solution : Le power prior normalisé 

 

● πNormalizedPowerPrior(θ|Y1, . . ., YH) ∝
π(Y1, . . ., YH|θ)a0 π(θ) 
∫π(Y1, . . .,YH|θ)a0π(θ)  π(a0) 

 
● La valeur Ka0 s’annule avec celle du dénominateur 

 
● Restera le choix du prior sur a0 (souvent pris peu ou non informatif) 
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Application / données binaires 
Contexte de l’étude 
● Projet Peanut / Allergie à la cacahuète 

● Contexte:  
• Comparaison entre le traitement et un placebo  

 
• Critère de jugement principal binaire 

 
● On se base sur des hypothèses de réponses connues  

 
 
 

 
 
 

Données historiques prises pour la construction de 
prior 

Données actuelles  
sur lesquelles on veut 
conclure 

Publications TDR POC 
 
PBO: 15% de réponses sur  
20 sujets 
(3/20)  
  

PBO: 10% de réponses sur 
12 sujets ( 1/12)  
TRAITEMENT : 50% de 
réponses sur 8 sujets ( 4/8)  

PBO: 10 % de réponses sur 
9 sujets (1/9) 
TRAITEMENT : 60% de 
réponses sur 27 sujets 
(16/27) 
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Application / données binaires Résultat de la 
méthode actuelle : test de Fisher  
● On utilise uniquement les données de l’étude PoC (nouvel essai) 

 
● Méthodologie fréquentiste prévue: Test exact de Fisher (unilatéral) au 

niveau α = 5% 
 
 

 
 
 
 
 

• P-value (test unilatéral)= 0,0146  
 

● Mais difficile d’avoir la probabilité P(θT – θC > 0) 
● N’intègre pas les données que l’on possède déjà 

traité Non traité 
réponse 16 1 
non réponse 11 8 
Total  27 9 
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Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 
● MAP prior 

● Première étape : Construction du prior 
• Méta analyse bayésienne à effet aléatoire 

• Choix des priors [7] : 
Prior θ ~ N(0,10-6) 
Prior τ ~ HN(1)  [3] ou τ2 ~ IG(10-3, 10-3) [7] 

• Modèle avec effet aléatoire sur ψ 
• Génération de la distribution prédictive 

• Approximation de la distribution prédictive a posteriori du paramètre ψ    
 π�MAP(ψ*|Y1, .  .  . ,YH) ~ ∑ mk

𝐾
𝑘=1  Beta(ak,bk) 

• Possible évaluation de cette approximation et du nombre de Beta à 
choisir grâce au critère de Kulback-Leibler  

 
● Seconde étape : utilisation de cette distribution comme prior avec les 

données du nouvel essai : 
 π(ψ*|Y*) ∝ π (Y*| ψ*) π�MAP(ψ*| Y1, .  .  . ,YH) 
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● Power prior: 
 

• π(θ*|Y*) ∝ π (Y*|θ*) πPowerPrior(θ|Y1, . . ., YH) 
 

   ∝ π (Y*|θ*) π(Y1, . . ., YH|θ)a0 π(θ) 
  
• Mise en œuvre sur l’exemple après:  

 
 π(θ) ~ Beta(0.5,0.5) (prior de Jeffreys dans le cas binomial) 
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Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 



● Normalized Power prior: 
 

• Rappel : πNormalizedPowerPrior(θ|Y1, . . ., YH) ∝π(Y1, . . ., YH|θ)a0 π(θ) 
∫π(Y1, . . .,YH|θ)a0π(θ) π(a0) 

 
• Création de la fonction de densité présente dans l’intégrale grâce à la 

procédure FCMP 
 

• Calcul au sein de la procédure MCMC grâce à l’instruction CALL QUAD 
 

• A nécessité l’installation de la troisième maintenance release TS1M3 de 
SAS 9.4 
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Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 



Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 
● 7 méthodes utilisées 

 
1. MAP prior  
2. MAP prior robuste  
3. Power prior 
4. Power prior Normalisé 
5. Prior classique informatif  

 
 

6. Prior non informatif / Non prise en compte des données historiques 
 

7. Prior non informatif / Prise en compte des données historiques 
       Vraisemblance sur Pool (données historiques + PoC)   

 
 

Méthode bayésienne 
Prior informatif 
Paramètres estimés 
Avec données historiques 

Méthode bayésienne 
Prior non ou peu 
informatif 
Idée: Equivalent 
Méthodes 
fréquentistes 
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● Probabilité à posteriori  
● Différence [ptraite– p PBO] > seuil 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
Pooled : analyse bayésienne des données poolées (historiques + POC); Sans données historiques: 
uniquement POC , les deux avec un prior classique peu informatif B(0.5,0.5)   
Power prior: a0 = 0.2, 0.5 et 0.9 ; MAP & MAP robuste  : prior τ2 ~ IG(10-3

 ,10-3) 
MAP prior robuste : w=0.9 
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Application / données binaires 
Résultat 



                                                                          Densité a posteriori de la différence  
Estimation et 90% IC 

 
 
 
 
 
 
 

25 

Application / données binaires 
Résultat 



Application / données binaires 
Interprétation 
 ● Apport des données historiques: 

● Probabilité de succès plus forte que sans données historiques 
 

● MAP: 
● Peu de différence entre MAP et MAP prior robuste  

• w=0.9 
• peu de données historiques, peu de différence entre elles 

● Probabilité de succès plus forte avec le MAP prior robuste 
 

● Power prior: résultats dépendant du a0  
● a0=0.9 : proche du pool  
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Simulations 

● Objectif : Comparaison des méthodes et vérification des « operating 
characteristics » (propriétés fréquentistes telles que l’erreur de type I et la 
puissance) des méthodes bayesiennes  

 
● Cadre projet Peanut :  

 
● Critère : % Répondeurs (loi binomiale)   

 
● Groupes : PBO et TRAITE 

 
● Etude de supériorité du groupe TRAITE par rapport au groupe PBO 

 
● Règles de décision pour la supériorité : 

 
• Supériorité si P(TRAITE - PBO>0) > 0,95 
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Simulations 

● Données utilisées : 
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Données historiques prises pour la construction de prior Données actuelles  
sur lesquelles on veut 
conclure 

Publications TDR POC 

 
PBO: 15% de réponse sur 20 
sujets  
(3/20)  
  

PBO: 10% de réponse sur 12 
sujets ( 1/12) 
TRAITE: 50% de réponse sur 
8 sujets ( 4/8) 

PBO: p0* % de réponse sur 
N0 sujets  
TRAITE: p0*  + delta % de 
réponse sur  NT sujets  

Nombre de simulations = 1000 



● Paramètres 
 
● Delta :  Traité – PB0 

 
• 0% (pour contrôle risque alpha) et  50% (pour la puissance)  

 
● Ntraité/Nplacebo   

 
• 27/9 

 
● Le taux p0* du Placebo  :    

• 5%, 10% et 20% 
    

   
 
 

Simulations réalisées 
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● 7 méthodes à tester 
 

1. MAP prior  
2. MAP prior robuste  
3. Power prior 
4. Power prior Normalisé 
5. Prior classique informatif  

 
 

6. Prior non informatif / Non prise en compte des données historiques 
 

7. Prior non informatif / Prise en compte des données historiques 
       Vraisemblance sur Pool (données historiques + PoC)   

 
7 méthodes * 6 combinaisons = 42 cas testés 

Méthode bayésienne 
Prior informatif 
Paramètres estimés 
Avec données historiques 

Méthode bayésienne 
Prior non ou peu 
informatif 
Idée: Equivalent 
Méthodes 
fréquentistes 
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Simulations réalisées 



● Critères calculés:  
● Puissance 

• Définition : Nombre de fois où la règle de décision P[θT
 – θC > 0] > 0.95  est 

satisfaite. 
• Pour un delta=0% pour vérifier le control du risque alpha 
• Pour un delta=50% 

● Biais  
• Différence entre la moyenne du p0 estimé à posteriori et le p0* pris pour les 

simulations.  
 

● RMSE :  
• Xobs=p0 observé des simulations et Xmodel=p0 estimé par la loi à posteriori 

 
● Couverture:  

• Nombre de fois où la vraie valeur (p0* pris) tombe dans l’intervalle de crédibilité 
de l’estimation de p0 

 
 
 
 

Simulations réalisées 
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● Premier temps: Evaluer l’impact des paramètres clés des méthodes  
● MAP prior  

• Evaluer l’impact du choix du prior sur τ2 :  
• Prior non informatif : HN (1) ; HN(0.5) 
• Prior informatif  : IG(ε, ε) avec ε =0.1,0.01 et 0.001 

● MAP prior robuste  
•  Evaluer l’impact du choix de w :  

• Faire varier le w : 0.3, 0.5, 0.8, 0.9 
● Power prior 

•  Impact du a0 : 
• Faire varier a0 de 0 à 1 par pas de 0.1 

 
● Deuxième temps: comparaison des 7 méthodes avec les paramètres les 

plus pertinents pour les méthodes MAP, MAP robuste et Power prior.  
 
 

Simulations réalisées 
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Simulation sur l’impact des paramètres clé 

● Méthode MAP prior : Prior utilisé sur le paramètre τ2
 : 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
● Choix pour la suite : IG (0.001,0.001) 

• IG meilleur résultats que HN  
• Proche des résultats de Viele  [7] 
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Simulation sur l’impact des paramètres clé 

● Méthode MAP prior robuste : Valeur du paramètre w 
 
 
 
 
 
 
 
 
● Choix pour la suite : w = 0.9 

• Meilleur résultats pour la puissance et le biais 
• Préconisation de Schmidli [6] en cas de faible hétérogénéité entre études 
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Simulation sur l’impact des paramètres clé 

● Méthode Power prior : valeur utilisée pour le paramètre a0 : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

● Choix a0 = 0.5 
● Meilleur équilibre entre la puissance et l’erreur de type 1 
● Normalized power prior: estimation de a0 autour de 0.5 
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Simulations 
Résultats 
• P0= 0.05 

MAP et MAP robuste: prior sur τ2 : IG (0.001,0.001) / MAP robuste: w=0.9 
Power prior: a0 =0.5  
Pooled : analyse bayésienne des données poolées (historiques + POC) avec un prior B(0.5,0.5) 
Sans données historiques : analyse bayésienne des données de la POC avec un prior B(0.5,0.5) 
Classique: uniquement POC mais avec un prior informatif estimé  (Controle: B(4,28)  et Traité: B(4,4) ) 
Nombre de simulation mcmc: 1300 / Nombre de simulation: 1000  
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Simulations 
Résultats 

• P0= 0.1 

MAP et MAP robuste: prior sur τ2 : IG (0.001,0.001) / MAP robuste: w=0.9 
Power prior: a0 =0.5  
Pooled : analyse bayésienne des données poolées (historiques + POC) avec un prior B(0.5,0.5) 
Sans données historiques : analyse bayésienne des données de la POC avec un prior B(0.5,0.5) 
Classique: uniquement POC mais avec un prior informatif estimé  (Controle: B(4,28)  et Traité: B(4,4) ) 
Nombre de simulation mcmc: 1300 / Nombre de simulation: 1000  
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Simulations 
Résultats 

• P0= 0.2 

MAP et MAP robuste: prior sur τ2 : IG (0.001,0.001) / MAP robuste: w=0.9 
Power prior: a0 =0.5  
Pooled : analyse bayésienne des données poolées (historiques + POC) avec un prior B(0.5,0.5) 
Sans données historiques : analyse bayésienne des données de la POC avec un prior B(0.5,0.5) 
Classique: uniquement POC mais avec un prior informatif estimé  (Controle: B(4,28)  et Traité: B(4,4) ) 
Nombre de simulation mcmc: 1300 / Nombre de simulation: 1000  
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● Apport des données historiques de toutes les méthodes: 
● Puissance  plus forte que sans données historiques 

● Même résultat Pooled ou classique 
● Attendu par formules explicites de la distribution a posteriori 

● Meilleur control du risque alpha pour les méthodes MAP ou Power par rapport 
aux méthodes sans données historiques, classique et pooled 
 

● MAP: 
● Peu de différence entre MAP et MAP prior robuste 

● Power prior: 
● Peu de différence entre Power et Normalized power prior  

● Comparaison MAP versus Power prior 
● Power prior (en particulier Normalized): puissance plus élevée, erreur alpha 

plus faible 
● MAP: Biais plus faible, meilleure couverture pour p0=0.05 et p0=0.1 

 
 

Simulation 
Interprétation 
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Conclusion 

● Comparaison des méthodes d’un point de vue théorique:  
 

41 



Conclusion 

  
● Apport évident des données historiques:   

● Probabilité de succès ou Puissance plus élevée 
 

● MAP: 
● Peu de différence entre MAP et MAP prior robuste 
● Attendu: choix w=0.9, peu de données historiques, peu de différence entre 

elles 
 
● Power prior:  

● Résultats dépendant du a0  
 

● Peu de différence entre Power et Normalized power prior  
 

● Résultat proche Pooled ou classique dans le cas binomial 
● Attendu par formules explicites 
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● Recommandations générales sur l’orientation d’une méthode: 
● Si idée du poids a0 :  Power prior 
● Sinon:  Normalized power prior  

• Mais à ce jour: mise en œuvre compliquée sous SAS  
• Code disponible avec une release TS1M3 de SAS 9.4 à installer 
• Cas binomial uniquement 

• Si hétérogénéité entre études importantes: reconnue comme ayant une erreur 
quadratique importante 

 
● Si nombre assez important (au moins 3) d’études historiques et variance inter étude 

non négligeable :  
• MAP prior  

• Choix du prior sur Tau: IG(ε,ε) avec un ε faible, comme le recommande Viele [7] 
• Si forte hétérogénéité entre les études : MAP prior dans version robuste  

• Choix arbitraire de w souvent fixé à 0.5 dans ce cas, Schmidli [6] 
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Conclusion 

● Ce qui a été fait : 
 

• Revue bibliographique des méthodes 
 

• Comparaison des méthodes d’un point de vue théorique 
 

• Implémentation des méthodes sous SAS pour des exemples dans les 
cas binaires et continus 
 

• Réalisation de simulations dans le cas de données binaires 
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Conclusion 
 
  
● Ce qui reste à faire : 
 

• Finaliser les simulations dans le cas de la loi binomiale 
 

• Faire les simulations sur des données suivant une loi normale  
 

• Explorer d’autres méthodes comme le commensurate power prior 
 

• Effective Sample Size (ESS) à calculer 
 

● Un autre stage est prévu pour 2016 
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Critères de Pocock (1976) 

● Etape préliminaire: sélection des données historiques  
 

• Pas de raisons permettant de s’attendre à des résultats différents 
• Caractéristiques importantes doivent être comparables 

 
• Même design 
• Même traitement (Pbo ou traité) 
• Mêmes critères d’inclusion et d’exclusion 
• Même critère d’intérêt   
• Même organisation avec mêmes investigateurs 

 
• Attention aux biais: antériorité des études, localisation des études… 

 
 
 

50 



● Comparaison des résultats selon le prior initial dans les méthodes Power 
Prior  
● Power prior avec a0 = 0.5: 

Prior  Beta (1,1)                                                        Prior Beta(0.5,0.5) 
    Controle 
 
 
 
 
    Traité 
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Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 
 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.1487 0.0673 0.0333 0.2807 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.5758 0.0851 0.4109 0.7431 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.1342 0.0648 0.0257 0.2635 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.5779 0.0861 0.4091 0.7437 

Analysis Variable 
: diffpp 

5th Pctl 95th Pctl 
0.242 0.598 

Analysis Variable 
: diffpp 

5th Pctl 95th Pctl 
0.255 0.614 



● Comparaison des résultats selon le prior initial dans les méthodes Power 
Prior  
● Normalized Power prior: 

Prior  Beta (1,1)                                                        Prior Beta(0.5,0.5) 
    Control 
 
 
 
 
    Traité 
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Application / données binaires 
Mise en œuvre sous SAS 9.4 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.1475 0.0665 0.0302 0.2779 

a0 50000 0.6121 0.2577 0.1541 0.9999 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.5750 0.0850 0.4024 0.7323 

a0 50000 0.5474 0.2812 0.0778 0.9996 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.1347 0.0650 0.0265 0.2668 

a0 50000 0.6084 0.2563 0.1474 0.9999 

Posterior Summaries and Intervals 

Parameter N Mean 
Standard 
Deviation 

95% HPD 
Interval 

p 50000 0.5768 0.0865 0.4104 0.7464 

a0 50000 0.5436 0.2805 0.0736 0.9999 



Application / données binaires, Résultat 
méthode Power prior pour plusieurs a0  
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L’Effective Sample Size (ESS) 

● Quantifie en terme de nombre de patients l’information apportée par l’utilisation 

des données historiques 
“ ESS is sample size such that expected information of posteriorunder non-
informative priorissameas information of informative prior . Morita, Thall and 
Müller (2008, 2012)” 

● Exemple simple dans le cadre binomial:  
● Y ~ B(n, θ ) 
● Prior=beta(a, b) implique posterior= beta(a + Y, b + n − Y)  
● Alors ESS = a + b 

● Pour le MAP prior et le Robust MAP prior (Neuenschwander [3]) : 

n* = Var
 τ=0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) 

Var
 τ>0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) ×N  

 
 



Exemple binomial, ESS pour le 
MAP prior ( en utilsant τ ~HN(1) ) 

● Pour le bras contrôle :  

• n* = Var
 τ=0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) 

Var
 τ>0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) ×N  

• n* = 0,5619
1,2268

2× 32 

• n* = 6,98 

 
● Pour le bras traité : 

• n* = Var
 τ=0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) 

Var
 τ>0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) ×N  

• n* = 0,7545
1,6038

2× 8 

• n* = 1,77 

 
 

 
 
 

● Pour le bras contrôle :  

• n* = Var
 τ=0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) 

Var
 τ>0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) ×N  

• n* = 0,5619
1.2199

2× 32 

• n* = 8,28 
 

● Pour le bras traité : 

• n* =Var
 τ=0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) 

Var
 τ>0(

ψ∗|Y1, .  .  . ,YH,
 
τ) ×N  

• n* = 0,7545
1,4437

2× 8 

• n* = 2,18 

 

MAP prior Robuste MAP prior 
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Exemple binomial 
ESS pour le power prior 
● Pour le bras contrôle :     Pour le bras traité :  

• n* = a1 + b1 -2 n* = a1 + b1 -2 

• n* = 2,9744 + 14,7305-2   n* = 3,0913 + 2,9862-2 

• n* = 17,7-2=15,7    n* = 6,07-2=4,07 
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DIC et divergence de Kulback-Leibler 

● But : évaluer la qualité de l’approximation : 
 
π�MAP(ψ*|Y1, .  .  . ,YH) ~ ∑ mk

𝐾
𝑘=1  Beta(ak,bk) 

 
 

● KL = ∫ log(πMAP(ψ∗) ) πMAP(ψ∗)dψ∗  - ∫ log (π�MAP(ψ)) πMAP(ψ∗)dψ∗  
 

● DIC : Deviance Information Criterion 



Avec τ2 ~ HN(1) 

● Bras traité :    
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1 Beta 2 Beta 3 beta 
DIC -1684.43 -2304.95 -3540.33 

Kulback 0.19 0.166 0.12 
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