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Forord

Den hér rapporten ar ett resultat av kandidatarbetet Kliniska stabilitetsstudier. Arbetet har ge-
nomforts under varterminen 2020 pa institutionen fér Matematiska vetenskaper vid Goteborgs
universitet samt pa Molnlycke Health Care (MHC). Vi som har skrivit arbetet kommer under
detta eller kommande ar att ta ut en kandidatexamen i Matematisk statistik. Henrik Imberg, dok-
torand inom tillaimpad matematik och matematisk statistik, har varit handledare pa universitetet.
Kvalitetsingenjor Per Granath har varit var handledare pa MHC.

Vi har under arbetets gang fort en loggbok dér vi redovisat vad respektive deltagare arbetat med
varje vecka. Denna uppgift har roterats sé att var och en har gjort det var fjarde vecka.

Nedan redovisas vilka delar som respektive person har varit ansvarig for, bade i utférande samt
att skriva i rapporten. For tydlighetens skull vill vi poéngtera att det har varit ett mycket gott
samarbete, alla har hjilpt varandra med respektive ansvarsomraden.

Calvin Smith har varit delansvarig for simuleringsmetoderna och huvudansvarig f6r sammanfatt-
ningen, inledningen samt teoridelen for linjar regression.

Jens Ifver har varit huvudansvarig for hérledning och applikation av framtagna metoder och form-
ler for Ppk-berdkning samt teoridelen dar betingad och marginell tolkning av mixade modeller
behandlas. Jens har varit delansvarig for arbetet om effekten av variation inom batcher pa Ppk
och p-vérde.

Jonatan Hellgren har varit delansvarig for simuleringsmetoderna och huvudansvarig fér den popu-
larvetenskapliga rapporten, visualisering av modeller samt teoridelen fér mixade modeller.

Josef Gullholm har varit huvudansvarig for kontakt med MHC och arbetet kring effekten av va-
riation inom batcher pa Ppk och p-viarde samt &ven dven statistisk processkontroll-delen av den
teoretiska bakgrunden. Josef har varit delansvarig i att ta fram hérledning och applikation av fram-
tagna metoder och formler for Ppk-berdkning.

Vi vill rikta ett stort tack till var handledare pa MHC, Per Granath som visat oss hur MHC arbetar
med sina stabilitetsstudier och varit behjélplig nar det har behovts.

Vi vill dven rikta ett stort tack till var handledare Henrik Imberg som alltid varit tillgénglig for
funderingar samt med en fast hand visat oss i rétt riktning nér det behovts.

Institutionen for Matematiska vetenskaper vid Goteborgs universitet, maj 2020.

Calvin Smith
Jens Ifver

Jonatan Hellgren
Josef Gullholm



Popularvetenskaplig presentation

Inom sjukvarden kan inga risker tas nir det giller minniskors liv och hilsa, darfér
krivs det att materialet som brukas haller en hég standard. For att denna standard
ska uppnas krivs det noggranna kontroller som utférs genom stabilitetsstudier. I den-
na rapport har vi analyserat stabilitetsstudier utférda av Md&lnlycke Health Care, ett
varldsledande foretag inom produktion av engangsprodukter for operation och sarbe-
handling.

Syftet med en stabilitetsstudie &r att méta hallbarheten av en produkt nér den aldras, vilket sker
genom att observera parametrar fran olika tester pa ett stickprov av produkterna. Produkterna
som undersoks i en stabilitetsstudie kan variera fran bilmotorer till ldkemedel. I denna rapport har
vi analyserat stabilitetsstudier pa olika sorters engéngsprodukter for operation och sarbehandling,
exempelvis kirurgihandskar eller bandagelindor. Parametrar som studeras kan till exempel vara
vilket tryck en kirurgihandske klarar av innan den brister eller hur mycket vétska en bandagelinda
slapper igenom.

Nar parametrarna i en stabilitetsstudie ar observerade vill vi dérefter berdkna dess medelviarde
och forvantade variation, for att pa s& satt uppskatta produktens hallbarhet. I Mdolnlycke Health
Cares stabilitetsstudier gors métningar normalt sett vid upprepade testtillfallen, vilket innebér att
vi behover ta hénsyn till en eventuell tidstrend nér vi utvirderar produktens hallbarhet. Detta
gors ofta med sé kallad regressionsanalys, dér vi kan beskriva trenden med hjilp av en linje. Denna
linje véljer vi sa att den avviker ifran observationerna sa lite som mdjligt. Regressionsanalys an-
vands ofta inom statistik for att beskriva ett samband mellan en responsvariabel och en eller flera
forklarande variabler. I vart fall utgors responsvariabeln av de observerade parametrarna samt de
forklarande variablerna av tid (i veckor) efter produktion och vilken produktionsbatch produkten
tillhor. I Figur 1 illustreras ett exempel pa hur en regressionsanalys ser ut.
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Figur 1: I figuren kan vi se fem olika observerade parametervirden per tidstillfille (0, 6, 18) som
tllustreras med gula punkter. Trenden som berdknas med regressionsanalys illustreras med en gul
linje och som vi kan se, beskriver den vdl tidstrenden av observationerna. Dessutom kan vi ocksd
se prediktionsintervallet pa 99.7% som utgors av de tvd streckade linjerna. Specifikationskravet i
denna studien dar 40, vilket ar under prediktionsintervallets undre grins vid 18 veckor som dr cirka
50, och ddrmed ar denna batch godkind. Parameterobservationerna utgors i detta fallet, av vilken
kraft ett tunt material klarar av innan det brister, vilket kan vara exempelvis en kirurgihandske.

I en stabilitetsstudie vill vi garantera, att en viss andel (ofta 997 av 1000) produkter kommer att
uppfylla specifikationskravet under produktens rekommenderade hallbarhetstid. For att gora detta
behover vi beskriva den forvintade fordelningen av framtida observationer. Nar vi anvander oss
av regressionsanalys kan vi exempelvis berikna ett prediktionsintervall, vilket bestar av en undre



samt Ovre grans. Dessa granser berdknas si att vi kan forvinta oss, att en viss andel av framtida
observationer (i var studie 99.7%) kommer att falla inom dessa granser. Ett prediktionsintervall kan
anvindas i stabilitetsstudier, genom att en produkt godkénns om specifikationsgransen ar utanfor
prediktionsintervallets grianser vid tiden for stabilitetsstudiens sista tidstillfille, vilket innebér att
vi forvantar oss att minst 99.7% av produkterna kommer att uppfylla specifikationskravet. I Figur
1 illustreras dven ett prediktionsintervall pa den tidigare ndmnda trenden som tva streckade linjer.

For stabilitetsstudier dér héallbarheten av en produkt f6ljs upp éver tid och dér det dessutom finns
flera olika kallor till variation att ta hénsyn till, &r det inte alltid sjélvklart vilken statistisk analys
som skall anvéindas. Exempelvis utfor ofta Molnlycke Health Care sina stabilitetsstudier pa tre
batcher av samma produkt. Nér vi har flera batcher, sa kan vi antingen anta att hallbarheten av
de olika batcherna fordndras pa samma sitt over tid, eller att vissa batcher forsdmras snabbare
eller ldangsammare &n andra. Detta kallas att det finns en interaktion mellan batch och tid och
illustreras i Figur 2. Nér analysen utfors pa flera batcher sa krivs det att samtliga batcher klarar
specifikationskravet for att de ska bli godkéinda, det vill séga att om specifikationskravet &r innan-
fér nagon batchs prediktionsintervall sa blir ingen batch godkénd.
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Figur 2: 1 figuren ser vi hur en regressionsanalys visualiseras ndr vi har tre batcher ddar para-
metervirderna dr observerade under tre tillfallen (0, 6, 18). Vi ser regressionsanalysen bide utan
interaktion samt med interaktion. Vi kan se trendlinjen samt prediktionsintervallet for respektive
batch. Dessa blir parallella och forskjutna i y-led ndr vi anvinder oss av en analys utan interaktion,
men i en analys med interaktion far de dven olika lutningar.

Syftet med var studie var att underséka hur olika analyser och berékningar f6r Molnlycke Health
Cares stabilitetsstudier paverkar resultatet. Detta gjorde vi genom att jamféra analyser utan in-
teraktion, mot analyser med interaktion, men vi har dessutom jamfort simpla mot mer komplexa
analyser. Utover detta undersékte vi huruvida eventuella matfel paverkar resultatet. I studien har
vi anvént oss av olika statistiska metoder och simuleringar f6r att studera detta. Simuleringar an-
vands som ett verktyg for att generera nya likartade utfall av parametervérden.

Resultaten av var studie visade, att med Mdélnlycke Health Cares stabilitetsstudier kan det va-
ra svart att se en skillnad mellan analyser med och utan interaktion, med avseende pa antalet
godkdnda studier. Daremot visade vara simuleringar, att om vi anvinder analyser utan en inter-
aktion riskerar vi att felberdkna resultatet. Vara resultat visade ocksa att den komplexa analysen
ar mindre kénslig for eventuella métfel. Sammanfattningsvis kan vi séga, att for den hér typen av
studiedesign ar en mer komplex analys med interaktion att foredra.



Sammanfattning

Molnlycke Health Care (MHC) utvecklar och tillverkar produkter inom sarvard och kirurgi.
For att sdkerstélla hallbarheten av sina produkter genomfér MHC kliniska stabilitetsstudier.
Stabilitetsstudierna utférs med stickprov fran ett antal olika produktionsbatcher som sedan
testas, med avseende pa héllbarhet, 6ver en bestdmd tidsperiod. Stabilitetsstudierna analyse-
ras med linjara regressionsmodeller, bade med och utan slumpeffekter. Modellerna innehaller
parametrarna tid och produktionsbatch, dir produktionsbatch kan betraktas som antingen en
slumpméssig parameter eller icke slumpmaéssig parameter. Fran analysen tar man fram ett vir-
de pé process-prestationsindex (Ppk), for att avgdra om processen, det vill sdga hallbarheten
av produkten, ar godkénd.

Syftet med arbetet ar att undersdka och utveckla statistiska metoder for analys av kliniska
stabilitetsstudier med longitudinella data. Vi har sarskilt inriktat oss pa att utveckla en metod
for berdkning av Ppk med longitudinella data samt undersokt effekterna, i form av forédndring
i Ppk, av att introducera en interaktionsterm mellan tid och batch i MHC:s modeller. Vi
har dessutom undersokt hur robusta modellerna ar i relation till variationen i datan. Vi har
analyserat 13 stabilitetsstudier ifrdn MHC. For att vidare analysera effekten av att introducera
en interaktionsterm mellan tid och produktionsbatch har vi anvint oss av simuleringar.

Resultatet av vart arbete visar att fordndringen i Ppk pa genomférda stabilitetsstudier,
vid en analys som tar hénsyn till interaktionen mellan tid och batch, jamfort med en enklare
analys utan interaktion, &r mycket liten. Dessutom visar vara resultat att okad variation i
datan leder till lagre Ppk-skattningar samt hogre p-véarden for signifikansen med avseende pa
tid. Vidare ar det svart att hitta en signifikant interaktion mellan tid och batch vid analys av
MHC:s stabilitetsstudier. Detta kan bero pé att studierna endast innehaller ett fatal batcher
och observationer per batch. For att pa ett effektivt sédtt kunna identifiera en interaktion
sa krévs det fler batcher och observationer. Vara simuleringar visar, att sannolikheten att
hitta en interaktion mellan tid och batch okar, ju fler batcher och observationer per batch
man har. Simuleringarna visar ocksé, att felaktig inklusion av en interaktionsterm, nir en
interaktion inte existerar, paverkar Ppk i mindre utstréckning, &n om vi felaktigt bortser fran
en interaktionsterm nér det existerar en interaktion.

Abstract

Molnlycke Health Care (MHC) is a company that develops and produces products within
wound care and surgery. To examine the durability of their products, MHC performs clinical
stability studies. The stability studies are performed with samples from a number of different
production batches that are then tested, with regards to durability, over a certain period of
time. The stability studies are analyzed with linear models, both with and without random
effects. The model parameters are time and batch, where batch can be modelled as a fixed
effect or a random effect. From the analysis, a value of the Process Performance Index (Ppk)
is produced in order to determine if the process, i.e the quality of the product, is approved.

The aim of this study is to examine and develop statistical methods for analysis of clinical
stability studies with longitudinal data. We have especially focused on developing a method
for computing Ppk with longitudinal data and investigating the effects, with regards to change
in Ppk, of introducing an interaction between time and batch in MHC:s models. We have also
examined the robustness of the models with respect to the variation in the data. We have
analyzed 13 completed stability studies from MHC. To further investigate the effects of an
interaction between time and batch, we have used simulations.

The results of our study show, that including an interaction in the analysis of MHC’s
stability studies, has a very small effect on the Ppk. Our results also show that increased
variation in the data leads to lower Ppk estimates and higher p-values for the significance
with respect to time. Further, it is difficult to find a significant interaction between time
and batch, when analyzing MHC’s stability studies. This could be due to the fact, that the
studies only contain three batches and a handful of samples per batch. To be effective in
detecting a significant interaction, an increased number of batches and samples per batch
should be included. Our simulations show that the probability of finding an interaction between
time and batch increases when we increase the number of batches and samples per batch.
Simulations also show that wrongfully including an interaction term, when there doesn’t exist
an interaction, doesn’t effect Ppk as much as wrongfully excluding an interaction term, when
there exists an interaction.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Mbolnlycke Health Care (MHC) utvecklar och tillverkar produkter inom sarvard och kirurgi. For
att understka kvaliteten av sina produkter utfor MHC kliniska stabilitetsstudier. Kliniska stabi-
litetsstudier utférs med syftet, att underséka hur hallbarheten av en produkt utvecklas 6ver tid
och under olika forutsittningar [1]. Detta gors for att kunna sékerstélla hallbarhetstiden hos pro-
dukten. En stabilitetsstudies omfattning bestdms utifran produktens egenskaper och anviandnings-
omraden, samt vilka forutbestdmda specifikationsgranser det finns med avseende pa produktens
hallbarhet. MHC:s stabilitetsstudier utférs med stickprov fran ett antal olika produktionsbatcher
som forvaras i en klimatkontrollerad miljo, dar olika tester utfors 6ver olika tidsintervall. Syftet
med stabilitetsstudierna dr att understka kvaliteten av produkterna éver tid med avseende pa ett
antal olika parametrar. Efter respektive studie analyseras resultaten for att avgéra om de stude-
rade parametrarna klarar specifikationskraven [2]|. Specifikationskraven bestdms utifrén ett virde
pa process-prestationsindex (Ppk), ett index inom statistisk processkontroll som anvénds for att
bedéma kvaliteten av en tillverkningsprocess med avseende pa produkternas hallbarhet.

For att analysera stabilitetsstudierna anviander sig MHC av linjdra regressionsmodeller bade med
och utan slumpeffekter. En linjar regressionsmodell med slumpeffekter tillater oss att behandla pa-
rametrarna i modellen som slumpméssiga variabler. I MHC:s modeller med slumpeffekter betraktas
produktionsbatch som en slumpméssig parameter. Detta innebéar att batcher som analyseras antas
vara dragna ur en storre population av batcher och vi kan da ta hénsyn till variationen av hela
populationen. Vi kan da dra generella slutsatser om batchernas effekt pa den studerade variabeln.
Viljer vi istéllet att betrakta batch som en icke-slumpmaéssig parameter antar vi inte ldngre att
batcher &r dragna ur en stoérre population. Vi kan da endast ta hénsyn till de specifika batcher
som analyseras och deras effekt pa den studerade variabeln. I MHC:s modeller, bade med och
utan slumpeffekter, antar man att varje batch paverkas av tid pa samma satt. Skulle detta visas
grafiskt, dér x-axeln &r tid och y-axeln &r den studerade variabeln sa har vi tre olika linjer, en
for varje batch, med olika skdrningspunkter dar samtliga linjer har samma lutning. Introduceras
interaktionen mellan tid och batch som en parameter i modellen, s& antas till skillnad fran tidigare
att det finns en batchspecifik tidstrend, alltsa att det finns en skillnad i hur varje batch paverkas
av tiden. Interaktionen mellan tid och batch kan introduceras bade som en slumpméssig och en
icke-slumpéssig parameter.

Vid berdkning av Ppk &r det vanligtvis ett homogent stickprov av en och samma process. MHC:s
stabilitetsstudier bestar av longitudinell data, det vill siga métningar pa samma objekt Gver ett
tidsintervall. Studierna innehéaller dessutom stickprov fran ett antal olika produktionsbatcher som
antas skilja sig fran varandra. Vidare bygger analysen av MHC:s stabilitetsstudier pa antagandet
att samtliga produktionsbatcher har samma tidstrend. Att introducera en interaktionsterm mel-
lan tid och batch i MHC:s modeller tillater en mer flexibel modell och innebar att vi kan fa ut
mer information av analysen. Vi tar da hénsyn till varje batch och dess specifika paverkan av tid,
vilket ger mojlighet till djupare analys och forstéelse av processens utveckling. Vi kommer i detta
arbete att undersoka effekten av att introducera en interaktionsterm mellan tid och batch i MHC:s
modeller och hur det paverkar slutsatserna av MHC:s stabilitetsstudier. I kombination med detta
kommer vi ocksé att underséka hur robusta modellerna ar i relation till variationen i datan. Vidare
kommer vi &ven att ta fram en metod for berdkning av Ppk anpassat efter longitudinella data.

1.2 Syfte

Syftet med arbetet &r att utviirdera och utveckla statistiska metoder for analys av kliniska stabili-
tetsstudier for longitudinella data.

1.3 Delproblem

Med anknytning till ovanstaende bakgrund och syfte kommer studien att behandla féljande del-
problem och fragor:



e Presentera en metod for berdkning av Ppk fran framtagna modeller och foreslagna analyser
anpassade efter MHC:s stabilitetsstudier.

e Vad blir effekten, i form av fordndring i Ppk pa genomforda stabilitetsstudier pa MHC, vid
en analys som tar hénsyn till en interaktion mellan tid och batch, jamfort med en enklare
analys utan interaktion?

e Hur stor effekt har variationen inom batcher pa huruvida parametrarna &r signifikant bero-
ende av tid? Hur stor effekt har variationen inom batcherna pa Ppk-virdena?

e Vad blir effekten, i form av mojligheten att hitta en interaktion mellan tid och batch givet
att det existerar en interaktion, om vi med hjilp av simuleringar ékar antalet batcher och
antalet observationer per batch?

e Vad blir effekten pa Ppk-berdkning om vi felaktigt inkluderar en interaktionsterm nér en
interaktion inte existerar?

e Vad blir effekten pa Ppk-berékning om vi felaktigt bortser fran en interaktionsterm nér det
existerar en interaktion?

e Utvirdera férdelar och nackdelar av en linjar modell med och utan slumpeffekter for denna
typ av stabilitetsstudie.

e Utifran resultaten ge en rekommendation for design och analys av kommande stabilitetsstu-
dier p4 MHC.

1.4 Metod och avgransningar

For att kunna svara pa ovanstaende fragestillning och delproblem har vi studerat relevant teori
inom statistisk processkontroll [3], linjar regression utan slumpeffekter [4] samt med slumpeffekter
[5]. Denna teori kommer att presenteras i Kapitel 2. Utifran den tillgdngliga teorin har vi dess-
utom tagit fram egna berdkningar och hérledningar som presenteras i Kapitel 3. Vidare har vi
analyserat data fran kliniska stabilitetsstudier genomférda pa MHC och utifran detta har en stor
del av arbetet dgnats at simuleringar. Analys och behandling av datan har huvudsakligen skett
i programmeringspraket R [6]. Forutom grundldggande funktioner har vi sérskilt anvint oss av
1me4-paketet [7] for linjira mixade modeller.

Arbetet behandlar enbart linjara modeller. Andra metoder f6r att modellera héllbarhet Gver tid,
sasom modeller med icke-linjér tidstrend, samt metoder for att hantera beroenden i longitudinella
data, sasom generaliserade minsta-kvadratmetoder och multivariata statistiska metoder, kommer
ej att beaktas.

2 Teoretisk bakgrund

Vi kommer att beskriva statistisk processkontroll (Avsnitt 2.1) som kommer att anvéndas for
att undersoka stabilitetsstudierna. For att kunna analysera stabilitetsstudierna behévs dven linjar
regression (Avsnitt 2.2) samt teori for linjira modeller med mixade effekter (Avsnitt 2.3 och 2.4).
Teorin fran Avsnitt 2.1 kommer fran [3], Avsnitt 2.2 &r hdmtad ur [4], teorin fran Avsnitt 2.3 och
2.4 &r hamtad ur [5].

2.1 Statistisk processkontroll

For att kunna tillverka produkter i stor skala, dar malet ar att alla produkter ska vara identiska,
behover tillverkningsprocesserna som ligger bakom den fardiga produkten kontrolleras genom att
utfora olika tester pa produkten. For att analysera dessa tester anvinds statistisk processkontroll
(SPK) som omfattar en méngd olika statistiska metoder. Dessa metoder anvénds Gver hela né-
ringslivet for att sikerstélla att deras produkter klarar av olika kravstéllningar, bade fran kunder



och myndigheter, samt att sikerstilla att deras produkter blir maximalt kostnadseffektiva.

Inom SPK anviinds olika kapabilitets- och prestationsindex. Dessa anvinds for att kvalitetssikra
olika produkter genom att undersoka ifall de klarar av leverantorers och/eller lagens griansvirden
for olika testparametrar. Det finns flera olika varianter av index, det vi kommer behandla i denna
uppsats ir process-prestationsindexet (Process performance index)

(1)

Ppk = min (USL—,u u—LSL) 7

367 36

dér i ar en skattning av stickprovsmedelvérdet, 6 &r den skattade standardavvikelsen av stickpro-
vet, USL betecknar den Gvre specifikationsgréansen och LSL betecknar den lagre specifikationsgran-
sen. Specifikationsgréanserna kan séttas av till exempel ingenjorerna som designat produkten eller
av myndigheter. Uppskattningen av Ppk baseras pa att det ska rymmas sex standardavvikelser
(o) mellan de givna specifikationsgranserna (USL och LSL) om Ppk = 1, vilket visualiseras i Fi-
gur 3. For normalférdelade observerade testviarden ger detta, att specifikationsgrénserna ska técka
99.73% av processens observerade testviarden. Det ger oss att endast 0.27% av vardena kommer
vara utanfor granserna, vilket ger oss att maximalt 2,7 av 1000 testvirden inte kommer att uppfylla
specifikationskraven.

Ppk > 1 Ppk <1

| | |
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1

LsL! usL !
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1 1
u—3c u u+3c u—3c u u+3c

Figur 3: Fordelningskurvan visar hur testvarden fran en process fordelar sig (under mnormalfor-
delningsantaganden) med p som stickprovsmedelsvirde och o som standardavvikelse. Om USL och
LSL befinner sig utanfor de heldragna linjerna betyder det att Ppk > 1 (till vanster). Om USL och
LSL befinner sig innanfor de heldragna linjerna betyder det att Ppk < 1 (till hoger).

2.2 Linjar regression

For att kunna studera hur testvirdena i MHC:s stabilitetsstudier utvecklas med avseende pa tid
och vilken produktionsbatch de tillhor, behévs en metod som péa ett enkelt sitt kan forklara forhal-
landet mellan testviarden och tid, samt forhallandet mellan testvirden och produktionsbatch, men
som &ven kan ta hansyn till dessa faktorer samtidigt. Vi behéver d&ven en metod som kan ta hénsyn
till interaktionen mellan tva faktorer, for att avgéra om effekten av en faktor beror péa virdet av
en annan.

Linjar regression ar en metod som beskriver forhallandet mellan en responsvariabel och en eller
flera forklarande variabler. Linjéar regression &ar en flexibel metod som kan hantera bade kontinu-
erliga och kategoriska variabler. Givet ett stickprov bestdende av {y;,zi1, ...,xip,l}?zl, dar y; ar
det observerade véirdet av responsvariabeln for observation i, 1, ...¢;,—1 &r motsvarande virden
for de forklarande variablerna och n &r antalet observationer, kan en linjér regressionsmodell med
p regressionskoefficienter 8o,01,...,0p—1, samt n feltermer ¢;, skrivas pa formen

Y; = Bo + Biwin + Botiz + oo + Bp—1Zip—1 +&i, i~ N(0,0%), (2)



déar Y; ar responsen for observationen i, By ar interceptkoefficienten som beskriver linjens skér-
ningspunkt med y-axeln, regressionskoefficienterna i, ..., B,—1 beskriver relationen mellan de for-
klarande variablerna ;1 ...x¢;p_1 och responsen Y;, &; ~ N (0, 0?) r den normalfordelade feltermen
fér observation i. Detta ger oss formulerat i matrisform modellen

Y=XB+e¢ (3)
n 1 211 ®i2 - ZTip— Bo €1
Y2 1 mo1 a2 -+ Top B1 €2

Y = aX = M= ,€ = (4)
Yn 1 wp1 zp2 Tnp—1 Bp—l En

dar Y &r en n x 1-vektor av responsvirden. X &r designmatrisen med dimension n x p, vars forsta
kolumn bestar av ettor och resterande kolumner av de oberoende variablerna, & ~ N(0,02I) dr
en n x 1 vektor av multivariat-normalférdelade feltermer. Regressionskoeffecienterna fy,51,...,8p—1
uppskattas med hjilp av minstakvadratmetoden [4] dir estimationen av 3 ges av

8= (X"X)"1x"y, (5)

och variansen av 3 ges av A
Var(8) = o*(X"X) . (6)

I detta arbete kommer vi i det enklaste fallet att betrakta en modell pa formen
Yijk = Boi + Bitij + €ijis,  €iji ~ N(0,0%) (7)
dér:

e Yjji &r responsen for batch ¢ vid provtillfdlle j och observation k.

t;; ar tidpunkten (i veckor) for batch ¢ och provtillfille j.

i €{1,...,1} dar ! &r antalet batcher.

J € {1,..m} dér m &r antalet provtillfallen och ¢; &r tidpunkten for provtillfallet j.

ke {1,...,q} dar ¢ ar antalet observationer for batch ¢ vid provtillfille j.

Bo; ar interceptkoefficienten for batch i som beskriver skdrningspunkten i y-led fér batch i
och 31 beskriver férdndringen i y-led vid 6kning av den férklarande variabeln ¢;; fér batch ¢
och provtagningstillfille j.

Vi kommer &ven att introducera en interaktion mellan tid och batch, en sddan modell ser ut pa
féljande vis:

Yijk = Boi + Pritij + €ijr,  €ijk ~ N(0,02). (8)
Till skillnad fran (7) s& har modellen (8) en batch-specifik tidstrend som betecknas av (y;. I Figur
4 ser vi hur modellen utan interaktion (7) producerar en regressionslinje for varje batch, med

olika skiirningspunkter, och for modellen med en batch-specifik tidstrend (8) far vi dessutom olika
lutningar fér varje batch.
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Figur 4: Figuren visar modellen utan interaktion mellan tid och batch (7) till vinster och modellen
med interaktion (8) till hoger. I den vanstra figuren har vi tre olika regressionslinjer med samma
lutning, en for varje batch. Introducerar vi en interaktion mellan tid och batch far vi dessutom tre
olika lutningar, vilket illustreras i den hdgra figuren.

2.3 Linjara modeller med mixade effekter

I klassisk linjir regression beriknad med minstakvadratmetoden (3) betraktas parametrarna 3
som fixa parametrar, vilket innebédr att de sanna parametrarna antas ha ett fixt men for oss oként
varde. Utover parametrarna inkluderar modellen &ven en slumpmaéssig komponent i Y, ndmligen
feltermerna € som inte antar nagot fixt viarde, darfor véljer vi att istéllet modellera dess distribu-
tion. P& liknande sitt kan vi inkludera en parameter som en slumpmassig effekt i modellen.

I longitudinella studier dér det gors upprepade métningar pé ett antal studieobjekt, som &r slump-
vis dragna ur en storre population, dr det vanligt att inkludera flera slumpmaéssiga effekter for att
ta hansyn till eventuella skillnader mellan de olika studieobjekten. Exempelvis dr det naturligt att
inkludera en term for ett slumpméssigt intercept for respektive studieobjekt. Ett annat alternativ
ar att inkludera en individuell tidstrend for varje studieobjekt, vilket innebér att vi antar att olika
studieobjekt blir paverkade av tiden pa olika sétt. Att inkludera en sddan slumpeffekt hade gett
oss en slumpmaéssig lutning, vilket pa sa sdtt dr liknande med att inkludera en interaktionsterm
i klassisk regressionsanalys. Inklusion av slumpeffekter fér de olika studieobjekten, ger oss utover
mojligheten att dra slutsatser om de enskilda objekten, dessutom mdjligheten att studera varia-
tionen bade pa individniva och populationsniva.

En linjdr modell med mixade effekter dr en modell som inkluderar bade fixa och slumpmaéssiga
effekter. Skriven p& matrisnotation blir detta en utokning av (3) med inférandet av en ytterligare
slumpeffektsterm u och en designmatris Z, denna modell ser ut pa féljande vis:

Y =XB+Zu+e¢, (9)
dér:
e Y ir en stokastisk responsvektor med vintevirdet E(Y) = X3.
e (3 &r en okind vektor med fixa koefficienterna.

e u ir en okdnd vektor med slumpmissiga koefficienter, med vintevirde E(u) = 0 och varians-
matris Var(u) = G.

e ¢ ir en okdnd vektor med de slumpmaéssiga felen, med vintevirde E(e) = 0 och variansmatris
Var(e) =R =ol.

X &r en kdnd designmatris pa liknande sétt som i linjar regression, och skrivs ut explicit i
ekvation (4).



e 7 ar kind designmatris liknande X fast for de slumpmaéssiga parametrarna.

Vektorn 3 samt varians G och R kan skattas med exempelvis maximum likelihood-metoden.

Om vi nu atergar till exemplet i Avsnitt 2.2 och istéllet betraktar en mixad modell, déar vi véljer
att inkludera en slumpeffekt for ett slumpmassigt intercept, da ser var modell ut pa féljande vis:

Yiik = Bo + Piti; + ui + €ijk. (10)

Dér (p ar interceptet i y-led for en genomsnittlig batch, 51 dr fordndringen i y-led per féréndring
med en tidsenhet och u; ar ar den batch-specifika avvikelsen ifran fg.

Viljer vi dessutom att inkludera en batch-specifik tidstrend for de tre batcherna sd kommer vi att
inkludera en extra slumpparameter uy; vilken beskriver den batch-specifika tidstrendens skillnad
ifran den generella tidstrenden ;. Detta &r motsvarande med att inkludera en interaktionsterm i
linjér regression (8). Denna modell ser ut pa foljande vis:

Yijr = Bo + Biti; + uoi + uists; + €ijk- (11)

I Figur 5 visualiseras tva modeller for att illustrera skillnaden av modellerna (10) och (11).
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Figur 5: I denna figur visualeras tva olika modeller med mizade effekter skattade pd samma
data. Den vdnstra inkluderar slumpmdssigt intercept och den hogra inkluderar bade slumpmdssigt
intercept och lutning.

2.4 Betingad och marginell tolkning av modell med mixade effekter

Modell (11) innehéller mixade effekter och tillater en tolkning bade pa batchnivd och pa popula-
tionsnivd. En tolkning pa batchnivd innebér att vi gor prediktioner och uttalanden om hallbarheten
fér en specifik batch i det dragna stickprovet och en tolkning pé populationsnivd innebér att vi
gor prediktioner och uttalanden om hallbarheten fér den population av batcher som de studerade
batcherna ar dragna fran.

I (9) introduceras tva normalférdelade slumpvariabler, Y och u. Genom att betinga Y med u kan

vi skriva
Y|u~ N(XB+ Zu,oI), (12)

med
B(Y|u) = XB + Zu, (13)

Var(Y|u) = o1,

dir u ~ N(0,G), vilket givet en prediktion @ av slumpeffekten u ger en prediktion av den batch-
specifika fordelningen av Y |G. Modellen f6r den betingade fordelningen av Y |u kallas for den



betingade modellen vilken ger batch-specifika prediktioner 73 + 27w av responsen y givet en
prediktion av motsvarande slumpeffekt w. Om vi antar att feltermerna € och slumpeffekterna u &r
oberoende av varandra kan vi specificera den gemensamma férdelningsfunktionen fy ., (y, u) som
produkten mellan den betingade fordelningsfunktionen fy-|,, (y|u) och fordelningsfunktionen fy (u),

fY,'u.(yv u) = fY\u(y|u)fu(u)v

och dérefter integrera ut w for att erhalla den marginella fordelningsfunktionen fy (y). Den mar-
ginella férdelningsfunktionen av Y ger den marginella fordelningen av Y

Y ~N(XB,ZGZ" + o), (14)
med den marginella vintevirdesvektorn
E(Y) = X3 (15)

och variansmatrisen

Var(Y) = ZGZ" + 0’1 =V,

dir G ér en blockdiagonal matris med n stycken G matriser pa diagonalen. Modellen fér den mar-
ginella férdelningen kallas for den marginella modellen och ger populations-specifika prediktioner
2”3 av responsen y givet en skattning av parametrarna @. Nir parametrarna i (9) ér skattade
med maximum likelihood-metoden kan variansen for skattningen av de fixa parametrarna skrivas
8]

Var(8) = (XTVv1X)' = C. (16)

3 Ppk-berakning for linjara regressionsmodeller med och ut-
an mixade effekter

Generellt berdknas Ppk utifran ett homogent stickprov fran en och samma process. MHC:s sta-
bilitets studier innehaller inhomogen longitudinell data och analys av dessa inkluderar tidstrend
och batcheffekt, vilket vanligtvis inte tas hénsyn till i Ppk-berdkning. Vi behover darfor ta fram
en metod for Ppk-berdkning anpassad efter de modeller som anvéinds vid analys av studierna. Vi
vill berdkna Ppk for linjdra regressionsmodeller bade med och utan slumpeffekter och behover
darfor ersitta standardavvikelsen i formel (1), med en standardavvikelse som tar hinsyn till bade
osdkerhet i de skattade parametrarna och aterstaende residualvariation.

I detta kapitel presenteras de formler och metoder som vi har tagit fram specifikt for det hér
projektet. Vi beskriver hur prediktionsintervall kan anvindas fér Ppk-berdkning, samt tar fram
formler for skattning av standardavvikelse f6r en framtida observation fran modeller som innehaller
béade fixa och slumpméssiga effekter.

3.1 Ppk-berikning baserat pa prediktionsintervall

Ett prediktionsintervall skattar mojliga virden for ett framtida utfall baserat p4d modellen som
anvands och tar hansyn till bade residualvariation och osékerhet i de skattade parametrarna. Har
visar vi med en explicit formel hur prediktionsintervall fér linjara regressionsmodeller, bade med
och utan mixade effekter, kan anvindas for att berdkna Ppk. Under normalférdelningsantagande
har vi att ett 100(1 — ) %-prediktionsintervall, med signifikansniva «, for en ny observation ges pa
formen

Iﬂ = [/l - tdf,a/Q%a ;&’ + tdf,a/Q%]

dér fi ér det predikterade medelvérdet, tqr(a/2) &r t-fordelningens o/2-kvantil for df frihetsgra-
der och 7 betecknar standardavvikelsen for felet i prediktionen. Antalet frihetsgrader df berdknas
med df = n — p dédr n dr antalet observationer i stickprovet och p &r antalet koefficienter i mo-
dellen. En tolkning av prediktionsintervallet &r, att nir de forklarande variablerna ar fixerade,
forvintas intervallet innehélla 100 % (1 — a)% av de forvintade framtida observationerna. Under



ett normalfordelningsantagande motsvarar en konfidensgrad pa 99.73% en intervallangd pé 60 och
tqr(0.0027/2) ~ 3 givet att df > 30. Genom att konstruera ett prediktionsintervall med konfidens-
grad 99.73% kan vi anvinda sambandet

Iﬂ,ﬁvrc - ,[L = [1’ + tdf,(x/2’f_ - ﬂ ~ 37 (17)

for att skatta 7 och ddrmed berdkna Ppk. Genom att kombinera resultatet i (17) med (1) far vi,
givet att I ypper 8r Ovre gréans av ett 99.7%-prediktionsintervall, att

Ppk:min( USL—,u” ,u—LSLA)

fi,6vre — H I/l,évre —H

~ min USLA— u’ i — I:SL .
37 37

(18)

Med programvara som har stod for prediktionsintervall kan vi med (18) omvandla ett prediktions-
intervall till ett Ppk-vérde.

3.2 Standardavvikelse av prediktioner skattade fran modeller med mix-
ade effekter

I detta avsnitt hérleds en metod for att direkt skatta en standardavvikelse 7 som tar hansyn till
osikerhet i parametrarna och residualvariation foér modellen. Skattningen 7 kan sedan appliceras i
berdkning av prediktionsintervall eller direkt pa Ppk-berdkning.

Enligt modell (9) far vi for en ténkt framtida observation Y; att
Y. =B+ 2"u+e,, (19)

dar B ar en skattning av de fixa effekterna baserat pa observerade data, w &r slumpeffekterna,

xl och zI' #r variabelvektorer och e, dr det slumpmissiga felet i den framtida observationen.

Variansen av den framtida observationen (19) ar
Var(Y,) = Var(z? 8+ 27 u +¢,) (20)
och om vi antar att termerna ,é, u och e, dr oberoende av varandra, kan (20) utvecklas till

Var(z? 8 + zTu + ¢,) = Var(x? 3) + Var(zu) + Var(e,)

=2/Cx, + 2 Gz, + 0> =2 Cx, +v., (21)

dir Var(zZ8) = 27 Cx, foljer av (16) och v, := 2T Gz, + 2. Oberoendeantagandet motiveras
med att de fixa parametrarna ar skattade av historisk data, medan de slumpméssiga parametrarna
samt det slumpméssiga felet, syftar till en ny datapunkt eftersom prediktionsintervallet &r ténkt
att appliceras pa framtida data.

For att applicera resultat (21) pa Ppk-berdkning, later vi en framtida observation vara pa formen
(19), vilken implicerar det predikterade marginella medelvirdet

V.=2T8:=4 (22)

for en variablevektor =1, dir B ar skattad av historisk data. For att ta hénsyn till osdkerheten i
3 och u samt residialvariationen blir skattningen av 7

Var(Y,) = /2T Cx, + v, := 7. (23)



Med (22), (23) och (18) kan Ppk beréknas fér modeller med mixade effekter med formel

([ USL-Y, Y.-LSL
Ppk = min ,
3y/Var(Y,) 3+/Var(Y.)

. (USL—p jp—LSL
= min , _ )
37 37

(24)

Variabelvektorerna ! och z! innehaller i de stabilitetsstudier som analyserats, information om
specifik tidpunkt och batch for respektive prediktion.

I specialfallet for modeller utan slumpeffekter f6ljer det fran (6), for en tédnkt framtida observation

Y. = w:{ﬂ + € att
# = \/Var(Y,) = o2 (XTX)~1 + o2

och

4 Metod for utvardering och analys av MHC:s stabilitetsstu-
dier

I foljande kapitel presenteras vara metoder fér utvirdering och analys av MHC:s kliniska stabili-
tetsstudier. Metoderna har implementerats i programmeringsspraket R [6]. For att skatta linjara
regressionsmodeller utan slumpeffekter har vi anvént oss av 1lm-funktionen. For linjira regressions-
modeller med slumpeffekter har vi anvint oss av funktionen lmer, som dr en del av lme4-paketet
[7]. T forsta delkapitlet ges en kort beskrivning av en stabilitetsstudie fran MHC och dess utform-
ning. Dérefter beskriver vi modellerna som kommer att tillimpas i vara metoder. Avslutningsvis
gar vi igenom metoderna for vara berdkningar och simuleringar.

4.1 Data

Vi har anvédnt oss av data fran 13 stabilitetsstudier fran MHC med totalt 24 testparametrar.
Testerna utfors pa tre olika batcher (A, B och C) vid tre till sex olika tidpunkter. Varje tidpunkt
innehaller minst fem observationer per batch och en stabilitetsstudie kan paga i upp till 74 veckor.
Det som testas &r olika typer av matt pa hallbarheten av en produkt hos MHC, se Tabell 2.
Undersokning av datan visar att observationer i tillgingliga studier &r nédra normalférdelade, vilket
motiverar ett normalférdelningsantagande i de analyser som utfors.

Tabell 1: Tabellen visar ett exempel pa hur datan fran en stabilitetsstudie ser ut. Varje rad avser
en observation. Forsta kolumnen betecknar testtillfalle (veckor), andra kolumnen betecknar vilken
batch observationen tillhor och resterande kolumner betecknar vilket test som utférts. Vad olika
test-1D avser kan ses i Tabell 2.

Veckor | Batch | T-229.CD.wet | T-229.CD.dry
0 A 42.07 36.22
0 B 36.01 32.79
0 C 45.83 42.39
6 A 36.50 31.12
6 B 28.71 29.07
6 C 45.63 39.59
18 A 37.51 38.78
18 B 27.92 27.69
18 C 28.42 30.42




Tabell 2: Tabellen visar olika typer tester av hallbarhet som utfors i MHC's stabilitetsstudier.

ID Titel Syfte
T-229 | Draghallfasthet for ickevivda (nonwoven) Att avgora hur ickevivda material uppfor
material sig nér de utsétts for draghallfasthetstestning
T-238 Somstyrka Att avgora sommars styrka i ett paket
T-1006 | Ludd och andra partiklars generering i Att méta hur mycket ett material luddar i
torrt tillstand torrt tillstand. Resultatet av testet, dvs
luddnings-koefficienten #r kumulativt beréknat
for partiklar i storleksordningen 3m till 25m da
dessa partiklar anses kunna béra mikro-organismer
T-1024 | Vattenangas overforingshastighet med Att fa varden av vattenangans overforingshastighet
Permatran W 101K (WVTR) for barridrmaterial
T-1099 | Ledstyrka for flexibla material och Att avgora styrkan i lederna for laminat,
produkter vid 254mm /min produkter och material
T-1125 | Sarbehandling med undertryck (NPWT): Att avgdra maximal styrka av limmade och
Draghéllfastheten hos limmade och icke-limmade gransskikt i NPWT produkter
ickelimmade gransskikt genom draghéallfasthetstestning
T-1130 | Sarbehandling med undertryck: Delaminering | Att avgora adesionsegenskaper hos en
av lim pa vatsketransportenhet vétsketransportenhet. Utvirdering med
draghallfasthetstestning
T-1179 | Sprangstyrka for tunna material Att avgdra maximalt tryck, i ritt vinkel mot ett
testobjekt, innan provet spréngs
T-1180 | Sarbehandling med undertryck (NPWT): Att avgora luftlickage mellan en NPWT komponent
Luftlackage for NPWT-material och en tillhérande vitsketransportsenhet

4.2 Modeller

For att astadkomma en si bred analys som mdjligt kommer vi att anvinda oss av fyra olika
modeller i vara berdkningar och simuleringar:

e En linjar modell utan slumpeffekter (7) med parametrarna tid och batch.

e En linjar modell utan slumpeffekter (8) med parametrarna tid, batch och interaktionen tid x
batch.

e En linjar modell med slumpeffekter (10) med tid som fix parameter och batch som slump-
méssig parameter.

e En linjir modell med slumpeffekter (11) med ¢id som fix parameter och batch samt interak-
tionen tid X batch som slumpmaéssiga parametrar.

Vi kan da jamféra hur en interaktion mellan tid och batch paverkar resultaten av stabilitetsstudi-
erna, bade for modeller med och utan slumpeffekter och &ven jamféra dessa med varandra. Dessa
jamforelser tillater dessutom en utvardering av effekten pa Ppk, vid berdkning med en felspecifi-
cerad modell och mdojligheten att identifiera en interaktion.

4.3 Applikation av metoder for Ppk-berikning

Berakning av Ppk utférs med tva olika tillvigagangssitt beroende pa om modellen som tillampas i
analysen innehéller slumpeffekter eller inte. Om analys genomf6rs med en modell med slumpeffek-
ter predikteras ett populationsmedelviarde som representerar alla batcher och om analys genomfors
med en modell utan slumpeffekter predikteras ett batch-specifikt medelvéirde. I bada fall predikte-
ras medelvardet for den tidpunkt som de sista métningarna utférdes for respektive stabilitetsstudie.

Avsnitt 3.2 beskriver metoden som applicerats vid Ppk-berdkning fér en modell med slumpef-
fekter. Genom en marginell tolkning av modellen predikteras ett populationsmedelvirde i med
formel (22) for den antagna populationen av batcher. Standardavvikelsen 7 skattas med formel
(23) genom att ta kvadratroten ur summan av variansen for skattningen av de fixa parametrarna,
skattningen av variansen for de slumpméssiga parametrarna och den skattade residualvariationen.
De tva skattningarna fi och 7 anvéinds sedan i formel (24) for att berikna Ppk for respektive test-
parameter.
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Modeller utan slumpeffekter ger prediktioner som representerar batch-specifika medelvirden. Stabi-
litetsstudierna genomférda pa MHC innehaller observationer fran tre olika batcher vilket betyder
att vi maste ta hinsyn till vilken av de tre batcher som enligt analysen presterar sdmst. Varje
process har bestdmda specifikationsgréinser som bildar ett intervall for godkénda testvérden, se
Avsnitt 2.1. Den batch som producerar det batch-specifika medelvirde som ligger narmast en spe-
cifikationsgrans for den tidpunkt som respektive stabilitetsstudie avslutats rankas som sdmst. For
denna prediktion konstrueras ett 99.7%-prediktionsintervall som med formel (17) ger en skattning
av standardavvikelsen 7. Ppk berdknas sedan med formel (18) dér den batch-specifika prediktionen
ar [i.

4.4 Berakningar och simuleringar

Vi kommer att anpassa modellerna fran Avsnitt 4.2 till datan fran MHC:s stabilitetsstudier. Uti-
fran vara anpassade modeller kommer vi sedan att berdkna Ppk med hjilp av metoderna beskrivna
i Kapitel 3. Med hjilp av vara anpassade modeller kommer vi att férdndra variationen inom bat-
cher och déarefter berdkna Ppk baserat pad den modifierade variationen. Dessutom kommer vi att
berdkna signifikansen med avseende péa tid, nér vi har féréndrat variationen. For att vidare under-
soka hur interaktionen mellan tid och batch paverkar resultaten av stabilitetsstudierna har vi valt
att simulera data. Detta eftersom MHC:s stabilitetsstudier dr begransade till tre batcher och fem
observationer per batch. Vi kan med simuleringar analysera vad som hénder ifall vi 6kar antalet
batcher och/eller ckar antalet observationer per batch.

Vi vill med hjilp av vara berdkningar och simuleringar svara pa féljande fragor:

e Vad blir effekten, i form av férdndring i Ppk pa genomférda stabilitetsstudier paA4 MHC, vid
en analys som tar hinsyn till en interaktion mellan tid och batch, jamfort med en enklare
analys utan interaktion?

e Hur stor effekt har variationen inom batcherna pa Ppk-viardena?

e Hur stor effekt har variationen inom batcher pa huruvida testvirdena &r signifikant beroende
av tid?

e Vad blir effekten, i form av mdjligheten att hitta en interaktion givet att det existerar en
interaktion, om vi med hjélp av simuleringar ckar antalet batcher och antalet observationer
per batch?

e Vad blir effekten av en felaktig modellspecifikation i vara Ppk-skattningar?

4.4.1 Effekt av att introducera en interaktion mellan batch och tid i genomfdrda
stabilitetsstudier pa MHC

For att undersoka effekten, i form av fordndring i Ppk, av att introducera en interaktion mellan
tid och batch i genomférda stabilitetsstudier p4 MHC, kommer vi att berdkna Ppk baserat pa
modellerna i Avsnitt 4.2. Vi anpassar modellerna till stickproven fran stabilitetsstudierna. Sedan
anviander vi metoden for Ppk-berdkning med prediktionsintervall beskriven i Avsnitt 3.1 och 3.2
for att skatta Ppk fér modellerna.

4.4.2 Effekt av férdndrad variation inom batcher pa Ppk-berdkningar och signifikan-
stest

Vi vill underséka hur variationen inom batcher paverkar Ppk-berdkningar och signifikanstest. Det-
ta ger oss mojligheten att undersdka hur robusta resultaten av MHC:s stabilitietstudier &r mot
storningar i datan.

For att undersoka hur variationen inom batcher paverkar Ppk anvinder vi modeller utan slumpef-

fekt och skalar residualerna. Residualerna dr definierade som e; = y; — ¢;,4 = 1,...,n, dir y; ar
observationen och g; dr modellskattningen vid samma punkt. Den nya datan blir d& y; = y; +c*e;,
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dar ¢ ar skalningskonstanterna. Pa sa sdtt okar eller minskar vi avstandet mellan observationerna
och modellskattningarna och vi erhaller ny data med en fordndrad variation. Vi berdknar sedan
Ppk f6r modeller med och utan slumpeffekter med den nya datan. Vi anvéinder samma data for att
se hur p-virdet, med avseende pa tidsparametern (57 féréndras, det vill sdga om tid &r signifikant
for hur processens testparameter forédndras, med okad eller minskad variation.

4.4.3 Simulering for att utvirdera mdéjligheten att identifiera en existerande inter-
aktionseffekt

Givet ett hypotestest
Ho : /B =0
H1 : ﬂ 7& 0

med signifikansniva « sa definieras styrkan av ett hypotestest som
P(forkasta Hy|H; sann) = 1 — P(acceptera Hy|H; sann),

det vill sdga sannolikheten att vi forkastar nollhypotesen givet att alternativhypotesen &r sann.
Detta kan dven beskrivas som sannolikheten att vi hittar en effekt givet att det faktiskt finns en
underliggande effekt att hitta [4].

Vi kommer att simulera data baserat pa MHC:s stabilitetsstudier och att det finns en interaktion
mellan tid och batch. Detta innebér att vi simulerar ny data fran en linjar modell, med tid som fix
parameter samt batch och interaktionen tid x batch som slumpméssiga parametrar (11), som har
anpassats till datan fran MHC:s stabilitetsstudier. Genom att vi simulerar data baserat pé att det
finns en interaktion, s& kan vi underséka hur styrkan, det vill siga hur ofta vi hittar interaktionen,
paverkas nér vi varierar antalet batcher och observationer per batch. Vidare kan vi &ven jamfora
skillnaden i styrka om vi anpassar den simulerade datan till en modell med eller utan slumpeffekter.

Styrkan baseras pa det tvasidiga hypotestestet

Hy : Bratchxtia =0
Hi : Byatchxtia 0

med signifikansniva o = 0.05. For att avgora om interaktionen mellan tid och batch ar signifikant
jamfor vi tva olika modeller: den ena modellen utan interaktion mellan tid och batch och den
andra modellen med interaktion. For att jamfora modellerna anvénder vi oss av ANOVA [4]. Om
p-véardet &r mindre &n eller lika med « sa forkastar vi Hy och modellen med interaktion anses vara
béttre &n modellen utan interaktion. Det vill sdga, interaktionen mellan tid och batch &r signifikant
pa signifikansniva o = 0.05. Detta gor vi dels for modellerna utan slumpeffekter (7) och (8), samt
modellerna med slumpeffekter (10) och (11). Vidare har vi for ett hypotestest att styrkan definieras
som sannolikheten att vi forkastar Hy givet att H; &r sant. I vart fall kan detta beskrivas som;
givet att det finns en interaktion, vad &r sannolikheten att vi hittar den? For att uppskatta styrkan
med hjélp av simuleringar anvander vi oss av Algoritm 1.
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Algoritm 1 Algoritm for att uppskatta styrka

1. Lat ¢ =1,2,3,..., N dar N &r antalet simuleringar som ska koras och 1at s = 0.
2. Valj antal batcher och observationer per batch som skall simuleras.

3. Simulera ny data d;, baserat pa att det finns en interaktion med antal batcher och obser-
vationer per batch fran (2).

4. Anpassa en modell med interaktion och en modell utan interaktion till den simulerade
datan d;.

5. Gor ett ANOVA test for att jamfora modellerna. Lat p; vara motsvarande p-vérde.
6. Om p; < « forkasta nollhypotesen och s = s+ 1. Annars forkastar vi inte nollhypotesen.

7. Efter att N simuleringar har gjorts sd uppskattar vi den totala styrkan S genom S = s/N.

Har vi exempelvis N = 1000 simulationer och S = 80% innebéar detta att av 1000 simulationer
hittar en signifikant interaktion 800 ganger. Med andra ord s& kan vi sdga att, givet att det finns
en interaktion i datan, s& &r sannolikheten att vi hittar den 0.8. Vi kan anvénda algoritmen for att
analysera hur styrkan paverkas, om vi varierar antalet batcher och/eller antalet observationer per
batch. Vi har anvént oss av NV = 1000 simuleringar. Vi har valt att variera antalet batcher i den
simulerade datan fran 3 till 20. Antalet observationer/batch varierar mellan 5,10, 15 och 20.

4.4.4 Simulering for att utvirdera effekten av en felaktig modellspecifikation

For att svara pa hur en felaktig modellspecifikation paverkar Ppk-skattningarna simulerar vi data
pa tva olika sétt: under antagandet att det finns en interaktion och under antagandet att det inte
finns en interaktion. En felaktig modellspecifikation innebér att vi inkluderar eller exkluderar en
interaktion i analysen pa data dar en underliggande interaktion inte existerar respektive existerar.
Vi berdknar den relativa feltermen A, genom att jamfora den korrekta modellens Ppk-skattning
(Ppk;), med den felaktiga modellens Ppk-skattning (Ppk,). Formeln vi anvinder for att berikna
den relativa feltermen &r:

B Ppk, — Ppk;
N Ppk, '

For att uppskatta modellspecifikationernas relativa feltermer anvénder vi oss av Algoritm 2.

Algoritm 2 Algoritm for att berikna effekten av en felaktig modellspecifikation

1. Lat ¢ =1,2,3,..., N dir N &ar antalet simuleringar som ska kéras.
2. Vailj antal batcher och observationer per batch som skall simuleras.

3. Simulera ny data d;, baserat pa att det existerar en interaktion (alternativt att det inte
existerar en interaktion) med antal batcher och observationer per batch fran steg 2.

4. Anpassa en modell med interaktion och en modell utan interaktion till den simulerade
datan d;.

5. Beridkna Ppk utifran bada modellerna.
6. Berikna den relativa feltermen nér vi gar ifran en korrekt modell till en felaktig modell.

7. Efter att N simuleringar har utférts berdknar vi genomsnittet pa feltermen for att fa den
forvantade feltermen.
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Vi applicerar Algoritm 2 med N = 1000 simuleringar. I steg 3 véljer vi tre batcher och fem
observationer per batch for att efterlikna MHC:s stabilitetsstudier.

5 Resultat

I detta kapitel presenteras resultaten fran vara berdkningar och simuleringar. I forsta avsnittet
presenteras resultatet av interaktionens effekt pa Ppk for MHC:s stabilitetsstudier, foljt av hur
variationen inom batcher paverkar Ppk-berdkningar och signifikansen av modellparametrar. Vida-
re presenterar vi hur mojligheten att identifiera en existerande interaktionseffekt paverkas av att
Oka antalet batcher och observationer per batch. Till sist presenterar vi hur en felaktig modellspe-
cifikation paverkar Ppk-skattningar. I resultaten som presenteras har vi valt att exkludera hoga
Ppk-vérden, da dessa inte ar relevanta for var fragestéllning.

5.1 Interaktionstermens effekt pa Ppk for MHC:s stabilitetsstudier

I detta avsnitt visas resultatet av Ppk-berdkningar for 13 stabilitetsstudier genomférda pa MHC.
Det innefattar berdkningarna for 24 testparametrar utférda pa modeller utan slumpeffekter, bade
med och utan interaktionsterm, samt modeller med slumpeffekter, bade med och utan interak-
tionsterm. I Figur 6 illustreras skillnaden i Ppk, berdknat pa modeller med en interaktionsterm
och pa modeller utan en interaktionsterm. Pearson-korrelationen mellan Ppk berdknat med en
interaktionsterm och Ppk berdknat utan en interaktionsterm, fér modeller utan slumpeffekter ar
0.999. Det indikerar en stark positiv korrelation mellan z-och y-virden vilket dessutom ar synligt
i figuren. Motsvarande Pearson-korrelation for modeller med slumpeffekter dr 0.998, vilket ocksa
indikerar en stark positiv korrelation. I Figur 7 illustreras skillnaden i Ppk berdknat pa modeller
med och utan slumpeffekter. Pearson-korrelationen mellan z- och y-véirdena &r 0.994 samt 0.996
for den vénstra respektive hogra grafen, vilket indikerar en stark positiv korrelation.

c Utan slumpeffekter Med slumpeffekter
g4 | :

»
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Ppk, utan interaktionsterm

Figur 6: I figuren representerar x-azlarna Ppk berdknat pa modeller utan interaktionsterm och
y-axlarna representerar Ppk berdknat pd modeller med interaktionsterm. Den véinstra figuren illu-
strerar modeller utan slumpeffekter och den hégra figuren illustrerar modeller med slumpeffekter.
Den svarta referenslinjen, x =y, askadliggor ingen skillnad mellan x och y. De streckade linjerna
visar ndr Ppk = 1, vilket vanligtvis dr det kritiska virdet (Ppk godkdnt om Ppk>1). Pearson-
korrelationen mellan mellan variablerna i vinstra respektive hégra grafen dr 0.999 och 0.998.
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Figur 7: I figuren representerar x-azlarna Ppk berdknat pd modeller utan slumpeffekter och y-
axlarna representerar Ppk berdknat pd modeller med slumpmdssiga effekter. Den vdnstra figuren
tllustrerar modeller utan en interaktion mellan tid och batch, medan den hégra figuren illustrerar
modeller med interaktion mellan tid och batch. Den svarta referenslinjen, x =y, askadliggér ingen
skillnad mellan x och y. De streckade linjerna visar ndr Ppk = 1, vilket vanligtvis dr det kritis-
ka vardet (Ppk godkint om Ppk>1). Pearson-korrelationen mellan mellan variablerna i vinstra
respektive hogra grafen dr 0.994 och 0.996.

5.2 Residualvariationens inverkan pa Ppk-berdkningar och signifikans-
test

I Figur 8 ser vi hur Ppk paverkas av en forédndrad variation inom batcher fér modeller med och utan
slumpeffekter, (11) respektive (8). Ppk-viirdena &r berdknade for modeller med interaktion. Mot-
svarande analys for modeller utan interaktion gav liknande resultat. For grafen 6ver Ppk berdknat
med modeller utan slumpeffekter, &r linjerna dragna mellan Ppk-virden for respektive foréandring
i variation. For grafen 6éver Ppk berdknat med modeller med slumpeffekter, &r istéllet linjerna en
anpassning till Ppk-virdena, eftersom sambandet mellan residualvariansen och Ppk inte &r lika
linjar som for modeller utan slumpeffekter. I Tabell 3 har vi berdknat hur manga testparametrar
som har Ppk under det kritiska vérdet, nar Ppk = 1 for de bada modellerna. Vi kan se bade i Figur
8 och Tabell 3, att for bada modellerna medfér kad variation i datan lagre Ppk.

I Figur 9 illustreras hur p-virdet for parametrar i en modell utan slumpeffekter paverkas av en
férdndring i variationen inom batcher. Har ser vi att en 6kad variation leder till hégre p-virden
och en lagre variation leder till lagre p-viirden. I Tabell 4 ser vi hur manga av befintliga modeller
som far ett p-viarde 6ver det kritiska gréansvirdet 0.05 for tidsparametern vid respektive féréndring
av residualvariation.
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Figur 8: Residualvariationens inverkan pd Ppk for modeller med slumpeffekter (11) till hoger och
for modeller utan slumpeffekter till vinster (8), z-axeln visar Ppk berdknat pd oférindrad data och
y-azxeln visar motsvarande Ppk efter att standardavvikelsen i residualtermen skalats ned/upp med
10%, 20% och 30%. Den rdta svarta linjen visar ndr ingen fordindring sker, y = x. De streckade
linjerna visar nar Ppk = 1, vilket vanligtvis dr det kritiska vdirdet (Ppk godkdnt om Ppk>1).

Tabell 3: Visar residualvariationens inverkan pé Ppk (18) for modeller utan slumpeffekter (8) och
modeller med slumpeffekter (11) genom att berdkna hur mdnga testparametrar som fick Ppk < 1,

totalt antal testparametrar ar 24.

Relativ féréndring av
residualens standardavvikelse | -30% -20% -10% 0% +10% +20% +30%
Antal testparametrar med
Ppk < 1 (utan slumpeffekter): 1 1 1 2 3 3 3
Antal testparametrar med
Ppk < 1 (med slumpeffekter): 1 1 1 2 3 3 3
.E 0.100 4 1 Relativ forandring
© 1 av residualens
S : standardavvikelse
3 0.075 | 0%
= 1
S -20%
0050 = /= fmm = f e m o
*= i — -10%
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Figur 9: Visar residualvariationens inverkan pd p-virde for parametrarna i modeller utan slum-
peffekter (8) beriknat for befintliga studier fran MHC. z-azeln visar p-virde berdknat pé oférdnd-
rad data, y-azxeln visar motsvarande p-vdrde efter att standardavvikelsen i residualtermen skalats
ned/upp med 10%, 20% och 30%. Den rdta linjen avser ingen fordindring, y = x. De streckade
linjerna betecknar p = 0.05, det normala kritiska vdrdet for p-vdrde.
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Tabell 4: Visar residualvariationens inverkan pé p-virde for modeller utan slumpeffekter (8) ge-
nom att berdkna hur manga tidsparametrar som fick p-vdrde > 0.05, totalt antal testparametrar dr

2.

Relativ féréndring av

residualens standardavvikelse | -30% -20% -10% 0% +10% +20% +30%
Antal testparametrar

som har p-virde > 0.05: 0 0 0 0 2 2 3

5.3 Styrkan att identifiera en existerande interaktionseffekt

I Figur 10 ser vi att styrkan blir storre i takt med att antalet batcher 6kar, dessutom ser vi i Figur
11 en snabbare 6kning av styrkan nér fler observationer per batch har simulerats.
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Figur 10: Figuren visar hur styrkan férandras for olika antal batcher och observationer per batch.
Antalet batcher visas pd z-axeln och antalet observationer per batch illustreras av respektive kurva.
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Figur 11: Figuren visar hur styrkan férandras for olika antal batcher och observationer per batch.
Antalet observationer per batch visas pa x-axeln och antal batcher illustreras av respektive kurva.

Styrkan for bada modellerna utvecklas pé liknande sétt, med skillnaden att den linjdra modellen
utan slumpeffekter (8) har en storre initial styrka och ligger sedan konstant hogre.
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5.4 Konsekvens av felaktig modellspecifikation

I Tabell 5 kan vi se de relativa feltermerna berdknade med Algoritm 2 dar Ppk-skattningen ar base-
rad pa en modell utan slumpeffekter. Samma resultat fast baserat pa en modell med slumpeffekter
finns i Tabell 6.

Tabell 5: I tabellen visas den relativa feltermen fér var Ppk-skattning vid en felaktig modellspeci-
fikation. Ppk-skattningen dr baserad pa en modell utan slumpeffekter. De tre olika mdtvdrderna dr
berdknade pa de 24 tillgingliga testparametrarna.

Simuleringsmetod | Minimum Maximum Genomsnitt
Med interaktion -17.27% 40.25% 4.47%
Utan interaktion -2.29% 9.10% -0.59%

Tabell 6: I tabellen visas den relativa feltermen for var Ppk-skattning vid en felaktig modellspeci-
fikation. Ppk-skattningen dr baserad pd en modell med slumpeffekter. De tre olika mdtvdrderna dr
beriknade pa de 24 tillgingliga testparametrarna.

Simuleringsmetod | Minimum Maximum Genomsnitt
Med interaktion 0.00% 15.65% 4.77%
Utan interaktion -0.90% 0.54% -0.21%

Som vi kan se paverkas modellerna med och utan slumpeffekter péa liknande sétt. Vi 6verskattar
Ppk nér vi felaktigt exluderar en interaktion och vi underskattar Ppk nér vi felaktigt inkluderar
en interaktion. Daremot ar 6verskattningen vid felaktig exkludering av en interaktion mer pataglig
dn underskattningen vid en felaktig inklusion. Utéver detta kan vi dven se att minimumvéirdet
och maximumvérdet utgdr ett bredare intervall f6r en modell utan slumpeffekter, jamfort med en
modell med slumpeffekter. Tabellerna A1 och A2 visar den relativa feltermen for alla tillgdngliga
studier och testparametrar.

6 Diskussion

6.1 Sammanfattning

Utifran MHC:s stabilitetsstudier har vi tagit fram metoder och formler fér berdkning av Ppk.
Formlerna (18) och (24) ger estimationer av Ppk genom skattning av prediktionsintervall respek-
tive direkt skattning av standardavvikelsen fér en ténkt framtida observation. Resultaten visar
att de berdknade Ppk-viardena for MHC:s stabilitetsstudier skiljer sig vildigt lite mellan de olika
modellerna. Dessutom kan vi se att en fordndring av variationen inom batcher endast paverkar
ett fatal av de befintliga studierna kritiskt och resultaten verkar saledes robusta. Modeller med
slumpeffekter verkar dessutom mer robusta &n modeller utan slumpeffekter. Vara simuleringar vi-
sar att det &r svart att hitta en signifikant interaktion mellan tid och batch, men att en felaktig
inklusion av en interaktionsterm leder till mindre fel i Ppk-skattningen &n att felaktigt bortse fran
interaktionstermen.

6.2 Metoddiskussion

Metoden som hérleds i Avsnitt 3.1 &r framtagen for situationer, dér programvaran som anvénds
inte erbjuder direkt skattning av standardavvikelsen, som syftar till den framtida observation som
tillimpas i Ppk-berikningen [9]. Istéllet anvinder metoden ett prediktionsintervall. Metoden kan
dessutom appliceras i situationer, dar ett prediktionsintervall &r det mest lattillgéngliga alternati-
vet. Att forsta all osdkerhet som maste tas hansyn till i en skattning av 7, standardavvikelsen for
en tinkt framtida observation, kan vara svart vilket ocksé motiverar en praktisk anvindning av
metoden. Olika programvaror har dock algoritmer som skiljer sig i skattning av prediktionsintervall
och vérdet pa den Ppk-skattning som erhalls, kommer dérfér variera beroende av vilken program-
vara som anvinds. Den vanliga formeln fér Ppk bygger pa approximationen tq¢(0.0027/2)6 ~ 36,
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dér f £ 30 ska innefattar 99.73% av framtida virden. Notera att t-fordelningen anvéinds for att ta
hénsyn till det faktum, att vi inte kinner till den sanna standardavvikelsen o, utan erséatter den-
na med en skattning 6 i Ppk-berdkningen. Var metod undviker denna approximation genom att
anvinda t-fordelningens kvantil direkt. Detta kan vara férdelaktigt, speciellt for sméa studier med
fa frihetsgrader, dir approximationen ¢4 (0.0027/2) ~ 3 tenderar att ge stora éverskattningar i Ppk.

Metoden som hérleds i Avsnitt 3.2 ger en skattning av standardavvikelsen 7 for en framtida ob-
servation, ddr populationsmedelvirdet X [:3 ar skattat av observerade data, medan slumpeffekter u
och feltermer e syftar till en ny datapunkt. I (23) avser 7 alltsd en skattning av standardavvikelsen
for en framtida observation for en batch som vi &nnu inte har observerat. I skattningen av 7 tar vi
hénsyn till osdkerheten av de skattade parametrarna B , u och skattningen av residualvariansen o2
men betraktar o2 och G, kovariansmatrisen for slumpeffekterna u, som kéinda. I praktiken ersétter
vi dessa med motsvarande punktskattningar, men den foreslagna metoden tar inte hénsyn till den
extra osdkerhet som detta medfor. Resultatet av att skattningen inte tar hdnsyn till osdkerheten
i varianskomponenterna, kan vi férmoda blir en underskattning av 7. Vid jamforelse av skattning
gjord med etablerad programvara [9] i kombination med Ppk-formel (18), var skillnaden liten nog
att motivera en applikation av metoden i detta projekt. For att erhalla en mer korrekt skattning
av 7, forslar vi att inkludera upprepad simulering av ny data i metoden. Genom repetitiv skattning
av varianskomponenterna hade metoden troligtvis tagit fram en mer korrekt skattning av standar-
davvikelsen for ténkta framtida observationer. Eftersom vi utgick fran den vanliga formeln fér Ppk,
anvinder vi i metoden tre standardavvikelser. Ett alternativ hade varit att anvinda t-férdelningens
kvantil istéllet for approximationen 3. Metoden leder saledes till mer korrekta skattningar av Ppk.

6.3 Interaktionstermens betydelse

Utifran analyser av stabilitetstudier utférda p4 MHC kan vi inte se nagon trend som antyder att en
interaktionsterm har ett sérskilt inflytande pa skattningen av Ppk, varken fér modeller med eller
utan slumpeffekter. En del av forklaringen till detta kan vara att den batch-specifika tidstrenden
ar svag eller inte existerar. Det vill sdga, att stickprov fran olika batcher beter sig péa liknande
sett 6ver tid. Det kan dven bero pa att stabilitetsstudierna endast bygger pa tre batcher och fem
observationer per batch. Urvalet av batcher och observationer &r helt enkelt for litet for att man
ska kunna hitta en eventuell interaktion mellan tid och batch, &ven om det faktiskt finns en un-
derliggande interaktion i datan.

Simuleringen av styrka i Avsnitt 5.3 visar att nér vi 6kar antalet batcher och observationer per
batch, sa 6kar ocksa sannolikheten att vi hittar en interaktion, vilket stodjer argumentet att urvalet
i den ursprungliga datan &r for litet. Tittar vi pa extremfallet, da vi endast har tre batcher och
fem observationer per batch, uppnar vi en styrka pa mellan 0.24 och 0.26. Det vill sdga, trots att vi
har simulerat data baserat pé att det finns en interaktion, sa ar sannolikheten att vi faktiskt hittar
den ungefar 25%. Konsekvensen av detta blir att man anser att interaktionen inte ar signifikant,
och i vidare analyser av datan inte tar nagon hénsyn till den, trots att den potentiellt kan paverka
resultaten.

I relation till detta visar simuleringarna i Avsnitt 5.4 att den relativa feltermen av Ppk-skattningen
i genomsnitt dr mindre vid en felaktig inkludering av en interaktion &n vid ett felaktigt ignorerande
av en interaktion. Med andra ord dr det en storre risk att vara resultat paverkas negativt, om vi
felaktigt bortser fran en interaktionsterm jamfort med om vi felaktigt inkluderar en interaktions-
term i vara analyser. Detta motiverar en tillimpning av modeller med interaktionsterm oavsett om
den &r signifikant eller inte.

6.4 Variation inom batcher

Vi kan se att det &r ganska stor skillnad pa Ppk beroende pa om Ppk skattats med hjélp av
modeller med eller utan slumpeffekter. Modellerna med slumpeffekter ser ut att vara mer robusta
mot en 6kad variation inom batcher &n modellerna utan slumpeffekter. Detta kan forklaras av att
modeller med slumpeffekter har fler varianskomponenter &n vad modeller utan slumpeffekter har
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och darmed har residualvariationen en mindre paverkan pa modeller med slumpeffekter. Vidare
hade det varit intressant att undersoka detta ytterligare for att se om resultatet star sig genom att
dndra variationen inom batcher pa annat sétt, eller genom att simulera en 6kad variation mellan
batcher.

6.5 Utvardering av modeller med och utan slumpeffekter

I vara berdkningar och simuleringar har vi anvint oss av modeller bade med och utan slumpeffek-
ter. Finns det nagra fordelar respektive nackdelar av att analysera stabilitetsstudierna med eller
utan slumpeffekter?

Resultatet visar att for stabilitetsstudierna utférda pa MHC &r modellvalet av liten betydelse
med avseende pa berdknade Ppk-virden. Daremot visar vara simuleringar att det relativa felet i
Ppk-skattningen nér vi simulerar data med interaktion och sedan felaktigt bortser fran interaktio-
nen, ligger mellan -17.27% och 40.25% for modellen utan slumpeffekter. Motsvarande siffror for
modellen med slumpeffekter ar 0% och 15.65%. Detta tyder pa att en modell utan slumpeffekter
ar kinsligare for en felaktig modellspecifikation.

Nar vi simulerade data for att undersoka mdéjligheten att hitta en interaktion sag vi att den initiala
styrkan fér en modell utan slumpeffekter var hogre &n for modellen med slumpeffekter. Styrkan
lag sedan konstant hogre nar vi 6kade antalet batcher och observationer per batch. Detta leder
oss till slutsatsen att en modell utan slumpeffekter verkar vara béttre pa att hitta en signifikant
interaktionseffekt nér en sadan effekt existerar. En forklaring till detta kan vara att en modell
med slumpeffekter, ddr man tar hidnsyn till variationen i en population av batcher, tenderar att
ge prediktioner som &r krympta mot det gemensamma populationsmedelvirdet [4]. Detta kan leda
till mer konservativa skattningar av interaktionstermens betydelse. Dessutom kan den stora osé-
kerheten i skattningen av variansparametrarna i en modell med slumpeffekter leda till att det ar
svarare att hitta en signifikant interaktion mellan tid och batch.

6.6 Konklusion

Nir stabilitetsstudier innehéller longitudinella data beh6ver man ta hénsyn till detta vid berak-
ning av Ppk. Att vélja réitt modell for att analysera en stabilitetsstudie kan vara svart om studien
innehéaller fa batcher och observationer. Simuleringar kan da vara ett kostnadseffektivt sdtt att
analysera skillnader mellan olika modeller. Huruvida en interaktion mellan tid och batch bér in-
kluderas i analysen, beror pa om den bakomliggande processen motiverar en sddan. Vara resultat
visar att det i MHC:s stabilitetsstudier ar fordelaktigt att ta hdnsyn till en interaktion. Analyser av
befintliga studier tyder inte pa att det finns nagon relevant skillnad mellan modeller med eller utan
slumpeffekter. Att anvinda sig av en modell med slumpeffekter tilliter oss ddremot att ta hénsyn
till variationen av en parameter pa populationsniva, vilket oppnar for mer generella slutsatser.
Dessutom visar vara beréikningar och simuleringar, att en modell med slumpeffekter producerar
stabilare resultat och a&r mer robust fér stérningar i datan. Utifran detta féresprakar vi darfor en
modell med slumpeffekter och en interaktion mellan tid och batch.
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7 Appendix

Tabell A1: Tabellen visar den genomsnittliga relativa feltermen for alla tillgingliga studier och
testparametrar vid felaktig modellspecifikation berdknat pa 1000 simuleringar och sedan skattad med
en modell utan slumpeffekter. Den vinstra kolumnen dr ndr datan simuleras med en interaktion,
samt den hogra dr ndr datan dr simulerad utan interaktion.

Med interaktion Utan interaktion
Seal.strength,.T-238.(N) 11.49 -1.23
Seal.width,.T-238.(mm) 4.44 -2.29
T-229.MD.dry.(N) 1.08 -0.92
T-229.MD.wet.(N) 1.95 -0.87
T-229.CD.dry.(N) 2.84 -0.94
T-229.CD.wet.(N) 1.79 -1.32
T-1099.front.(N) 7.02 -1.92
T-1099.sleeve.(N) 2.01 -1.99
T-1006.PM.Front 0.73 -0.08
T-1006.PM.Reverse 0.89 -0.14
T-1006.Count.Front 3.39 -0.67
T-1006.Count.Reverse 11.85 -0.81
T-1179.Front.Dry 3.63 -0.79
T-1179.Front.Wet 3.54 -1.27
T-1179.Reverse.Dry 4.03 -0.53
T-1179.Reverse.Wet 40.25 -1.64
T-229.MD.wet 3.24 -0.90
T-229.MD.dry 2.85 -1.37
Mean.Load (N)T-238 0.71 -0.53
T-238-Mean.load.|N] 1.49 -0.10
Mean.load.(N) 3.30 -0.46
Mean.Load(N) 2.76 -0.50
T-229.CD.wet -17.27 9.10
T-229.CD.dry 9.18 -1.94
Minimum -17.27 -2.29
Maximum 40.25 9.10
Genomsnitt 4.47 -0.59
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Tabell A2: Tabellen visar den genomsnittliga relativa feltermen for alla tillgingliga studier och
testparametrar vid felaktig modell-specifikation berdknat pa 1000 simuleringar och sedan skattad med
en modell med slumpeffekter. Den vanstra kolumnen dr nar datan simulerats med en interaktion,
samt den hogra dr ndr datan dr simulerad utan interaktion.

Med interaktion Utan interaktion
Seal.strength,. T-238.(N) 5.26 0.13
Seal.width,.T-238.(mm) 3.12 -0.64
T-229.MD.dry.(N) 0.75 -0.49
T-229.MD.wet.(N) 3.98 -0.54
T-229.CD.dry.(N) 5.24 -0.37
T-229.CD.wet.(N) 2.14 -0.90
T-1099.front.(N) 13.26 -0.71
T-1099.sleeve.(N) 0.83 -0.59
T-1006.PM.Front -0.00 0.00
T-1006.PM.Reverse 0.00 0.00
T-1006.Count.Front 0.00 0.00
T-1006.Count.Reverse 0.00 0.00
T-1179.Front.Dry 7.02 0.02
T-1179.Front.Wet 5.82 -0.44
T-1179.Reverse.Dry 11.60 -0.04
T-1179.Reverse.Wet 15.65 -0.11
T-229.MD.wet 6.21 -0.18
T-229.MD.dry 5.61 -0.83
Mean.Load (N)T-238 0.98 0.18
T-238-Mean.load.|N] 4.79 0.54
Mean.load.(N) 8.08 -0.41
Mean.Load(N) 6.13 -0.04
T-229.CD.wet 4.14 0.28
T-229.CD.dry 3.82 0.01
Minimum -0.00 -0.90
Maximum 15.65 0.54
Genomsnitt 4.77 -0.21
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