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Transformation von Dichten
(Bsp. Lognormalverteilung)
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Transformation durch Verteilungsfunktion
P-Werte sind unter H0 gleichverteilt auf [0,1]
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Das Multiplizitätsproblem

�Das Multiplizitätsproblem tritt immer dann auf, wenn mehrfach 

getestet werden soll

<Mehrfaches Testen auf akkumulierenden Daten

<Subgruppenanalysen

<Komponentenweises Testen hochdimensionaler Daten 
(z.B. Genexpressionsdaten G=20.000 -> Vorlesung Biometrie II)

<Mehrfache Kontraste (z.B. Studien mit mehr als 2 Armen)
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Problem der Beurteilung kumulierender Daten

�Ein Experimentator kommt mit n Beobachtungen zu 
einem frequentistischen Statistiker in der Erwartung mit 
den Daten eine Nullhypothese zum 5% Niveau 
ablehnen und mit diesem Resultat eine Publikation 
schreiben zu können.

�Der Test lehnt aber ärgerlicherweise gerade nicht ab. 
Der Wissenschaftler glaubt trotzdem, dass die 
Nullhypothese falsch ist. Er fragt: „Wie viele weitere 
Beobachtungen brauche ich um die Nullhypothese 
abzulehnen?“

�Der Statistiker sagt: „Sorry,  wie viele Daten auch immer 
Sie zusätzlich beibringen, die Nullhypothese kann nicht 
mehr zum 5% Niveau verworfen werden!“ (!?!)
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Zweimal Testen 
falls noch nicht signifikant ? I
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Einfachster Fall:  Ziehe Beobachtungen Xi ~ N(0,1)

Teste nach n1 Beobachtungen. 

Falls noch nicht signifikant, teste nach weiteren n2 Beobachtungen.

Wahrscheinlichkeit, die wahre Nullhypothese abzulehnen:
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Zweimal Testen 
falls noch nicht signifikant ? II
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Zweimal Testen 
falls noch nicht signifikant ? III

Bsp.: Testet man beide Male zum Signifikanzniveau α=0.05, 
dann wird der Fehler erster Art für die Gesamtstrategie 
inflationiert:
z.B. n1=20 n2=20 0.080

n1=20 n2=100 0.090
(numerisches Ausrechnen des Integrals)

Daher gibt es sogenannte Sequentialpläne für

mehrfach Teststrategien auf kumulierenden Daten. 

Man testet jeweils mit einem nominell niedrigeren α‘< α, 
um insgesamt den Fehler erster Art zu kontrollieren.
z.B.: Man testet 5x nominell zum 0.0158 Niveau (Pocock),

um insgesamt α=0.05 einzuhalten.
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Testen auf kumulierenden Daten

1 0,05

2 0,08

3 0,11

4 0,13

5 0,14

10 0,19

20 0,25

50 0,32

100 0,37

1000 0,53

unendlich 1

# Tests nach
jeweils n Beob.

zum 5% Niveau

Gesamt-
Fehler 1. Art

Angenommen: Normalverteilt 
mit bekannter Varianz

Testet man immer wieder 

auf kumulierenden Daten,

so bekommt man mit 
Wahrscheinlichkeit 1

irgendwann einmal ein 
signifikantes Resultat, 

auch wenn die 
Nullhypothese wahr ist

Dies folgt aus einem „Satz 
vom iterierten Logarithmus“

!
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Gruppensequentielle Designs

� Anzahl der Zwischenauswertungen vorher festgelegt

� nach jeder Auswertung: Entscheidung über Fortführung

� „Signifikanzkorrektur“: Einzeltests mit einem kleineren α-Niveau; bei 
Endauswertung ist Gesamt-α „verbraucht“

Bsp.: Einzel-α bei 4 Zwischenauswertungen, Gesamt-α=0.05

0.0490.0160.0415

0.0010.0160.0234

0.0010.0160.0083

0.0010.0160.00132

0.0010.0160.000011

PetoPocockO‘Brien-FlemingNr.

Einzel-α nachAuswertung
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Verfahrenseigenschaften von 
Likelihood Hypothesenvergleichen

�Wie wahrscheinlich ist es durch Likelihoodratios in die Irre 

geführt zu werden?
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Likelihood-Paradigma: 
Kein Multiplizitätsproblem auf akkumulierenden Daten

hat... Karten schlechte

 t,herauskomm Resultat genehmes ein bis

  will,fortführen solange Studie seine der

 ator,Experiment ein dass bedeutet, Das
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Abhängigkeit der Dateninterpretation von der 
„Stopping-Rule“?:  Münzwurf Beispiel  I
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Abhängigkeit der Dateninterpretation von der 
„Stopping-Rule“?:  Münzwurf Beispiel  II
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Evidentiale Irrelevanz des Stopp-Kriteriums
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Subgruppenanalyse HD6

Randomisierter
Chemotherapie
Vergleich in 
fortgeschrittenen 
Stadien

eines 
Hodgkin Lymphoms.
Keinerlei Unterschied!
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Subgruppenanalyse HD6

Subgruppen

Analyse

nach 

Geburtsmonat

Signifikant !?
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Subgruppenanalyse HD6 

HD6 Studie der Deutschen Hodgkin Lymphom 
Studiengruppe
Test des Therapieeffekts  p=0.84
Subgruppenanalyse nach Geburtsmonat:
Januar p=0.87

Februar p=0.56

März p=0.047 formal signifikant

April p=0.95

Mai p=0.28

Juni p=0.21

Juli p=0.76

August p=0.075 Trend in entgegengesetzte Richtung..

September p=0.94

Oktober p=0.91

November p=0.77

Dezember p=0.22

?!
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Viele unabhängige Tests 

Wahrscheinlichkeit bei n unabhängigen Tests zum "=0.05 

Niveau mindestes EINEN signifikanten Subgruppeneffekt 

zu bekommen:

Pr( mindestens ein Test signifikant)= 1-(1- ")n

0.0975n=2

0.994n=100

0.64n=20

0.46n=12

0.265n=6

0.05n=1
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Frequentistischer Umgang mit 
Multiplizitätsproblem

�Bonferroni-Adjustierung

< Ziel: Kontrolle der Wahrscheinlichkeit bei n Tests mindestens 
einen Fehler 1. Art zu begehen. 

< Pr( mindestens ein Test signifikant)= 1-(1- ")nÑn "

< Einzeltests zum Niveau "‘= "/n -> Kontrolliert 

Gesamtfehlerwahrscheinlichkeit.

� Zunehmend überkonservativ, wenn n groß.

� Bonferroni-Holm Adjustierung

< etwas weniger konservatives Verfahren:

< Sortiere p1<p2<.....<pn  und 

< Vergleiche p1 mit "/n, p2 mit "/(n-1),... pn mit ", aber stopp, 

sobald einmal nicht signifikant.
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Multiplizitätsadjustierung ?
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CAVE: Subgruppenanalyse

�Subgruppenanalysen – vor allem ungeplante
– sollten mit allergrößter Vorsicht zur Kenntnis
genommen werden und erfordern in der Regel
eine Bestätigung an unabhängigen Daten.

�Gründe

<Multiplizitätsproblem (Wer viel anschaut
findet auch was..)

<In der Regel unzureichende Power zur
Beurteilung von Interaktionstermen:
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Standardfehler von Interaktionstermen I
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Standardfehler von Interaktionstermen II
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Standardfehler von Interaktionstermen III

3.332.52.182Faktor in se

11.16.254.7541/q+1/(1-q)

0.10.20.30.5q

Interaktionsschätzung: weiterer Faktor >2 für se 
in Abhängigkeit von dem Anteil der kleineren Untergruppe.

Falls Größenordnung des Interaktionsterms ~ 
ursprüngliche Differenz, dann nötige Fallzahl 
zur Schätzung des Interaktionsterms:    nI= [1/q+1/(1-q)]* n  (!)
wobei n die Fallzahl für einfache Differenzschätzung ist.
-> Interaktionsschätzer meist instabil. 

Subgruppenanalyse problematisch (zusätzlich zum Multiplizitätsproblem)
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Bayesianische Subgruppen-Analyse
Fall disjunkter Subgruppen

�Struktureller Prior:

<Subgruppen hinreichend ähnlich um 

Zusammenfassung in einer Studie zu 

rechtfertigen. 

<Keine Subgruppe ausgezeichnet

<Heterogenität der Subgruppeneffekte 

plausibel, aber in unklarer Größenordnung



Universität Leipzig Dr. Hasenclever, IMISE 28

Bayesianische Subgruppen-Analyse II 
Fall disjunkter Subgruppen
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Bayesianische Subgruppen-Analyse III
Fall disjunkter Subgruppen 
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WINBUGS

� WINGUGS frei zum Herunterladen http://www.mrc-
bsu.cam.ac.uk/bugs

� Allgemeines Programm zur numerischen Berechnung von 
Bayesianischen hierarchischen Modellen.

� Grundidee: 

< Mathematischer Trick (Monte Carlo Markov Chains) 
zum Samplen aus der hoch-dimensionalen Posterior-
Verteilung. (Vgl. Biometrie III) 

< Dann Approximation der (marginalen) Posterior-
Verteilungen durch Deskription der gesampleten
Werte.
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Bayesian Subgroup analysis HD6

model
{ for (i in 1:12) {

prez[i]<-1/se[i]/se[i]
x[i]~dnorm(theta[i],prez[i])
theta[i]~dnorm(global,tau)

}
global~dnorm(0,1.0E-06)
tau~dgamma(1.0E-3,1.0E-3)
}

Data

list(x = c(-0.077,-0.368,1.090,-0.030,0.634, -0.535,0.156, -1.267, 0.066, -0.060,0.151, 0.829 ),

se = c(0.486, 0.647, 0.507, 0.505,0.594, 0.435, 0.501, 0.760, 0.817,0.575,0.529,0.691 ))

WINBUGS:  http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/welcome.shtml
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node X[I] mean sd se[I] 2.5% 5.0% median 95.0% 97.5%

global 0.05445 0.1805 -0.3017 -0.2376 0.05372 0.3511 0.413
tau 204.2 406.2 2.39 3.351 51.17 942.3 1350.0
theta[1] -0.077 0.03135 0.245 0.486 -0.4805 -0.3703 0.03487 0.4166 0.5046
theta[2] -0.368 0.008101 0.266 0.647 -0.5786 -0.4345 0.0196 0.413 0.5
theta[3] 1.090 0.2067 0.307 0.507 -0.2587 -0.194 0.158 0.7934 0.989
theta[4] -0.030 0.04024 0.246 0.505 -0.4587 -0.3568 0.04021 0.4378 0.5269
theta[5] 0.634 0.1237 0.273 0.594 -0.3465 -0.2664 0.09756 0.6096 0.7531
theta[6] -0.535 -0.05213 0.258 0.435 -0.6539 -0.5214 -0.02952 0.3243 0.3938
theta[7] 0.156 0.06891 0.245 0.501 -0.4036 -0.3125 0.06292 0.4758 0.5836
theta[8] -1.267 -0.05831 0.313 0.760 -0.8469 -0.633 -0.01848 0.3561 0.4325
theta[9] 0.066 0.0547 0.275 0.817 -0.5023 -0.3732 0.0535 0.4889 0.6163
theta[10] -0.060 0.03932 0.256 0.575 -0.4841 -0.3724 0.04098 0.4454 0.5425
theta[11] 0.151 0.06898 0.251 0.529 -0.4138 -0.3233 0.06196 0.4832 0.5925
theta[12] 0.829 0.129 0.287 0.691 -0.356 -0.274 0.102 0.6349 0.8113

Marginal posterior estimates of parameters

Shrinking to 

the global mean

Information 

borrowing across subgroups

Naïve Schätzer in rot.  Modell Schätzer in grün
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global sample: 30000
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