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Présentation du stage

I- Cadre du stage : Les Laboratoires SERVIER
1- Le groupe SERVIER en quelques chiffres

Créé à Orléans en 1954 par le docteur Jacques Servier (1922-2014) avec 9
collaborateurs, l'institut SERVIER est aujourd’hui le premier groupe pharmaceutique
indépendant français, et le deuxième groupe pharmaceutique français au niveau
mondial.

Depuis presque 60 ans, les laboratoires SERVIER poursuivent leur développement, aussi
bien en France qu'à l'international, où sont consommés 90% de leurs médicaments. Le
groupe est présent dans plus de 140 pays, représentant plus de 21 000 collaborateurs
dont 3 000 en recherche et développement et 5 000 en France.
La mission des laboratoires SERVIER est de mettre au point de nouveaux médicaments.
Pour ce faire, leurs activités concernent toutes les étapes de la vie de ce dernier :
recherche, production, information des médecins en France et à l'international...

2- La recherche et le développement

Tous les médicaments mis sur le marché par les laboratoires SERVIER sont issus de sa

propre recherche, et avec 30 médicaments innovants en 30 ans reconnus par tous les
praticiens et vendus dans le monde entier, le laboratoire a démontré son savoir-faire et
son expertise pharmacologique.
Près de 27% d'un chiffre d'affaires annuel du groupe s'élevant à 4 200 milliard d’euros
est consacré à la recherche et au développement avec près de 3 000 collaborateurs dans
ce secteur (R&D) et 19 Centres Internationaux Thérapeutiques (CIRT).

3- Les différents axes thérapeutiques

Les laboratoires SERVIER sont titulaires de plus de 27 000 brevets déposés pour plus de
50 000 molécules synthétisées. Le groupe s’assure un pôle de recherche dynamique et
important dont les principales aires thérapeutiques sont :

• la cardiologie
• la neuropsychiatrie
• le métabolisme
• la rhumatologie
• l'hypertension artérielle
• l'oncologie

Par ailleurs, en 1996, face à l'émergence du marché des génériques, le Dr Servier a créé
la filiale Biogaran. Avec près de 25% de parts de marché, la filiale occupe aujourd'hui
une place majeure sur ce marché.
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4- Pôle d'expertise Méthodologie et Valorisation des Données

Le pôle d'expertise Méthodologie et Valorisation des Données a les missions suivantes :

• Optimiser les méthodologies relatives aux études cliniques et pharmaco-
épidémiologiques.

• Participer à la conception d'études cliniques et pharmaco-épidémiologiques,
réaliser l'analyse des données issues de ces études en se basant sur des méthodes
statistiques approuvées par les autorités de santé, procéder à l’interprétation des
résultats et à la production de rapport d'études cliniques et d'analyses intégrées.

• Évaluer l'acceptabilité des produits du laboratoire dans une dimension
populationnelle, détecter les signaux et évaluer les risques.

• Développer une expertise biostatistique et pharmaco-épidémiologique.

Ce pôle d'expertise est constitué de huit départements dirigés par Maylis Coste :

PEX méthodologie et
valorisation des données

M. COSTE

Neuropsychiatrie,
rhumatologie/ratio bénéfice-

risque
V. ROBERT

Oncologie, projets
exploratoires, data mining et

biomarqueurs
C. GABARROCA

Préclinique
C. GUINOT

Métabolisme, phlébologie,
behcet, HTA
D. MAGREZ

Cardiologie
S. GUILLEMINOT

Données d'acceptabilité et

pharmaco-épidémiologie
N.DELTOUR

Projets opérationnels
C. GARILLON

Rédaction médicale

W. EIJKELKAMP

Figure 1 : organisation du pôle méthodologie et valorisation des données

II- Essais thérapeutiques

Entre la découverte de la molécule et la mise sur le marché d'un nouveau médicament, il
s'écoule en général entre 7 et 12 ans, pendant lesquels le médicament est soumis à un
certain nombre de tests démontrant son efficacité. Sur 10 000 molécules potentielles,
seulement 20 parviendront au stade des phases cliniques, et uniquement une atteindra
le stade de l'Autorisation de Mise sur le Marché (AMM).
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Pré-clinique Phases cliniques

m Phase 1 Phase II Phase III Phase IV

Modèles Volontaires Patients

Etudes In vitro Phase 1 Sécunte - Tolérance - Pharmacocinétique / dynamique - Dose-réponsa
Etudes In vivo Phase II: Dosage - Efficacité
Développement Phase lll Efficacité par rapport au traitement de référence
Production GMP Phase IV. Surveillance post-marketing - Pharmacovigilance

Figure 2 : développement classique d’un essai thérapeutique

1- Le développement préclinique

)ans un premier temps, des études sont réalisées chez l'animal, afin d'étudier les
Dropriétés pharmacocinétiques, pharmacodynamiques et toxicologiques de la molécule.
]'est au cours de cette étape que seront étudiés entre autres, les effets secondaires, la
.oxicité, les conséquences sur la reproduction et sur le développement éventuel de
:umeurs. Les données recueillies sont indispensables au bon déroulement de l'étude car,
m-delà de la phase préclinique, l'administration se fait sur l'homme.

2- Les études de phase I

"es études ont pour objectif de définir la tolérance humaine du médicament, la dose
maximale tolérée et ,si possible, la posologie entraînant les premiers effets indésirables
îinsi que celle entraînant les premiers effets pharmacodynamiques souhaités. Ces
îtudes sont le plus souvent réalisées chez quelques dizaines de sujets volontaires sains,
;auf en oncologie où les patients sont tous des volontaires malades, en fin de vie, pour
esquels tous les autres traitements ont échoué.

3- Les études de phase II

_,es études de phase II sont des études exploratoires qui visent à déterminer l'efficacité
jharmacologique du médicament. Elles permettent de recueillir des données de
:olérance de pharmacocinétique et de relation dose-effet, mais aussi de réaliser l'étude
m sein de sous-groupes de populations fragiles (personnes âgées, insuffisants rénaux,
répatiques...).

4- Les études de phase III

..es études de phase III sont des études confirmatoires qui permettent de prouver
'efficacité thérapeutique du médicament dans les différentes indications revendiquées,
./effet thérapeutique du produit est étudié sur un groupe de patients homogène
souffrant de la maladie à traiter. Il est mesuré sur un paramètre précis et comparé par
"apport à un placebo ou à un traitement de référence. Chaque essai (quelques centaines
i quelques milliers de personnes) est organisé selon un protocole précis : nombre de
patients à inclure calculé à l’avance, essai conduit en double aveugle.



5- L'Autorisation de Mise sur le Marché (AMM)

L’AMM est l'une des dates les plus importantes dans la vie du médicament. Elle est
nécessaire à la vente de toute nouvelle molécule, ainsi qu'à l'extension d'indication d'un
produit déjà sur le marché. Le dossier doit être déposé à l'ANSM (Agence Nationale de
Sécurité du Médicament et des produits de santé) pour une procédure nationale, à
l’EMEA (European Agency for Evaluation of Medical products) pour une procédure
Européenne et à la FDA (Food and Drug Administration) pour une AMM aux Etats-Unis.
Ce sont ces agences qui délivrent l’autorisation.

6- Les études de phase IV

Les études de phase IV ou de pharmacovigilance, ont lieu après la mise sur le marché du
médicament. Elles permettent de mieux évaluer l'utilité réelle et la tolérance du nouveau
médicament au sein d'une population plus large et plus représentative dans des
conditions usuelles de prescription et de suivi.

III- Présentation du sujet

En oncologie, l'émergence de nouvelles thérapies, comme par exemple les thérapies
ciblées ou les immunothérapies, confronte les industriels à des choix de doses de plus en
plus compliquées ou des choix de sous populations systématiques. Développer une
thérapie ciblant une ou plusieurs voies biochimiques suggère qu’une sous-population
spécifique de patients est plus susceptible d'obtenir une réponse à ce traitement ou
encore de sélectionner des doses de traitement pertinentes. La possibilité de
sélectionner ces patients ou ces doses est cruciale pour le développement d’une telle
thérapie. Mais cette identification dans un plan de développement classique peut être
longue et coûteuse.
Lors de ce stage nous nous sommes alors demandé dans quelle mesure les designs
adaptatifs de phase I1/I1I peuvent répondre à nos exigences et également quels apports
peuvent avoir les statistiques bayésiennes dans notre prise de décision.
Selon la règle de Bayes, la probabilité d'un événement n’est pas uniquement déterminée
par les résultats expérimentaux nouveaux, mais aussi par des résultats antérieurs. En
effet, l'analyse bayésienne prend en compte toute l’information préexistante et n'ignore
ni les informations, ni le manque d’informations pour modéliser la distribution de notre
paramètre et utilise toute l'information disponible pour mettre à jour notre
connaissance/incertitude du paramètre. Ces méthodes correspondent bien au
raisonnement par inférence utilisé en sciences naturelles et dans la recherche médicale.
Dans un premier temps, et pour me familiariser avec l'analyse bayésienne, qui était une
notion nouvelle pour moi, nous avons travaillé dans le cadre d'un essai de phase II en
oncologie. Les essais de phase II jouent un rôle important dans le processus de
développement d'un nouveau traitement. En oncologie, la phase II est une phase
d’apprentissage où l'objectif est d'évaluer l'efficacité et la tolérance du traitement
expérimental. Ainsi, seules les molécules ayant montré une efficacité anti-tumorale
suffisante et une tolérance acceptable poursuivront leur développement dans des essais
de phase III. Pour définir cette étude de phase II, nous avons commencé par déterminer
le nombre de patients nécessaire mettant en évidence l’efficacité d’un traitement
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expérimentale relativement à un traitement standard dans un cadre bayésien. Par la
suite, nous avons vu dans quelle mesure l’analyse bayésienne peut être utilisée pour
arrêter l'étude précocement lors d'analyses intermédiaires. Dans ce cas, l'outil bayésien
rend la prise de décision plus transparente qu'une p-value en fréquentiste.
Dans un second temps, nous nous sommes intéressés aux designs adaptatifs de phase
II/1II seamless. Ces designs sont des designs alternatifs au développement classique
d'une nouvelle molécule. Ils permettent de combiner en une unique phase confirmatoire
la phase II et la phase III d'un essai classique. Au cours de ce stage les designs adaptatifs
de phase II/III seamless ont été étudiés dans le cadre d’une méthodologie dite hybride
fréquentiste/bayésienne. En effet, même si lors d'une phase II une méthodologie
totalement bayésienne est possible, l'utilisation de cette dernière pour des essais
confirmatoires n'est pas encore reconnue par les agences réglementaires. Les outils
fréquentistes sont alors utilisés pour l'analyse finale et le contrôle de l’erreur de type I
tandis que les principes bayésiens sont utilisés pour la prise de décision lors des
analyses intermédiaires. Nous avons appliqué cette méthodologie statistique dans le
contexte de recherche de dose et nous avons étendu ces résultats pour la sélection de
population.

<!
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Le paradigme Bayésien

I- Notions fondamentales

1- Le théorème de Bayes

Notations

Soient :

• X = (X1( ..,Xn) le n-uplet de variables aléatoires définies sur l'espace probabilisé
(fl, A, Pq) et X l’espace des réalisations de X

• x = (x1;..., xn) les réalisations de X
• 6 le vecteur des paramètres inconnus définis sur l'espace 0
• n(9) la distribution a priori de 6 et 7r(0|x)la distribution a posteriori de

9 réactualisé en fonction des observations
• f(x\9) la fonction de vraisemblance de x à 6 fixé

Définition 1
Nous appelons modèle statistique bayésien, la donnée d'un modèle statistique paramétré
(fî,cA,Pg,0 G 0) avec/(x|0) densité de Pg et d’une loi n(0) sur le paramètre.

Théorème 1- Théorème de Bayes
Avec les notations précédentes, si Pg est absolument continue par rapport à une
mesure v pour tout# G 0, alors la loi conditionnelle de 9 sachant A = x est absolument
continue par rapport à une mesure ju pour presque tout x. Sa densité est :

7r(0|x) =
m(x)

Où m(x) est la distribution marginale de X définit par :

m(x) = j f(x\9).n(9)de
Ainsi la transformation de la connaissance a priori en une connaissance a posteriori, en
fonction des observations disponibles, se fait grâce au théorème de Bayes :

7r(0|x) oc 7t(0) x f(x\6)
a posteriori oc a priori x vraisemblance

2- La distribution a priori

Comme nous avons pu le voir grâce à la formule de Bayes, la distribution a posteriori se
déduit directement de la distribution a priori du paramètre et des observations
disponibles. Le choix de la distribution a priori est de ce fait une étape fondamentale
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dans l'analyse bayésienne. Ce choix est basé sur la connaissance que l'on a sur le
paramètre. En effet dans le cadre d’un essai clinique, la bibliographie et les phases
antérieures apportent de l’information. Il peut également être basé sur le manque
d'information disponible. Deux grandes familles de distribution se distinguent alors
pour le paramètre :

1- La distribution informative :

Dans ce cas, nous avons une bonne connaissance a priori du paramètre, notamment
grâce aux informations extérieurs à l’étude en cours ou à la bibliographie. Les
informations disponibles, via la vraisemblance, permettront d’affiner la précision sur la
distribution du paramètre.

2- La distribution non-informative :

Dans ce cas, nous n'avons que très peu de connaissance a priori sur le paramètre. Pour
modéliser ce manque d'informations, plusieurs distributions non-informatives existent
selon la nature du paramètre (continu, binaire...).

Distribution a priori du paramètre Forme non informative généralement utilisée

Distribution beta Î/([0,1]) = /?(l,l)(a priori uniforme)
/?(l/2,l/2)(a priori de Jeffrey)...

Distribution gamma £(0,1), £(1/2,0)
Distribution normale oo).„

Table 1 : Exemple de distribution a priori non-informative

3- La distribution a posteriori

Une fois les paramètres de la distribution a priori fixés, la distribution a posteriori
sachant les observations disponibles peut être calculée grâce au théorème de Bayes. Or,
ce calcul n'est pas toujours évident mais peut être facilité lorsque les distributions a
priori et a posteriori ont la même forme, nous parlons alors de distribution conjuguée.

Définition 2
Une famille T de lois sur 0 est dite conjuguée si, pour tout n appartenant à cette famille,
la loi n(9\x) appartient également à celle-ci.

Le principal avantage des familles de distributions conjuguées est de simplifier les
calculs des distributions a posteriori, en effet dans ce cas la distribution a posteriori se
déduit directement de la distribution a priori.

nm 7T(0) 7t(0|a:)
B(n,9) 0(«»r) /?(a + x,y + n- x)
9(n,d) 5(a.p) £(a + n,/? + x)

JV(0,<72) KQi, t2)
x u fl 1\_1

Table 2 : Exemple de lois conjuguées

Exemple : Illustrer l’impact d’un a priori informatif et non informatif sur une étude et
calcul de la distribution a posteriori
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Soit X = (Xv..,Xn) un échantillon indépendant et identiquement distribué suivant une
loi de Bernoulli de paramètre 9. Dans le cadre de réponses binaires, le taux de réponse 9
à un traitement est généralement bien modélisé par une distribution beta :

tt(0) = /?(a,ô) avec E(0) = a/^a + ^ et V(0) = a/^ + by

Soient deux distributions a priori :

• 0~/?(l,l) modélisant un a priori non informatif : correspond à une loi uniforme.
La moyenne du taux de réponse est de 50% avec une variance de 0.25.

• 0~/?(8,5) modélisant un a priori informatif : correspond à une moyenne du taux
de réponse de 62% avec une variance de 0.05.

La vraisemblance est classiquement calculée comme étant le produit des densités :
n

L(xit 0) = Y[ W - °y~Xi 'xi e {0,1}
£=1

LO;, 9) = 0£"=i*i(l - 0)"-2&i*f = 9S{1 - 9)n~s

Nous en déduisons, grâce au théorème de Bayes, la loi a posteriori :

n(9\x) = /?(a + n, b + s - n) (Démonstration annexe 1)

Pour l’exemple, nous considérons que l'analyse est faite au bout de 20 patients recrutés
0=20). Nous observons 13 réponses au traitement (5=13), ce qui correspond à un taux
de réponse de 65%.

a priori non informatif a priori informatif

Figure 3 : densité a priori, vraisemblance et densité a posteriori d’une distribution
/?(!, l)(non informative) et /?(8,5)(informative)
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Remarquons, sur le premier graphique de la figure 3, que pour un a priori au départ non
informatif, la distribution a posteriori est totalement confondue avec la vraisemblance.
Tandis que pour les mêmes données collectées, mais avec une distribution a priori
informative, la distribution a posteriori est beaucoup plus précise, plus resserrée. En
effet, la distribution du taux de réponse a une information supplémentaire à savoir les
observations de X. Ainsi, l'incertitude sur le paramètre 9 diminue.
Un potentiel gain d'avoir au début de l’essai un a priori informatif est que pour le même
nombre de patients et le même taux de réponse, la variabilité diminue. Autrement dit,
pour un niveau de précision souhaité, il faudrait moins de patients avec une distribution
informative.

4- La probabilité prédictive

La probabilité prédictive permet de prédire grâce aux observations disponibles les
observations futures. Ainsi, la meilleure prédiction possible est calculée compte tenu à la
fois de notre savoir et de notre ignorance sur le paramètre d'intérêt.

Définition 3
Soit / une observation future, la distribution prédictive est définit de la façon suivante :

P(y|x) = f n(9\x)F(y\9)de

Les probabilités prédictives peuvent être utilisées pour planifier l’essai en déterminant
le nombre de patients à inclure mais peuvent aussi être très utile lors d'analyses
intermédiaires pour arrêter précocement l'étude, soit pour efficacité si la probabilité est
élevée, soit pour futilité si la probabilité est faible.
Lors d’analyses intermédiaires, des données peuvent être manquantes, aussi les
probabilités prédictives permettent de traiter ce cas.

5- L'approche bayésienne vs l'approche fréquentiste

L'idée fondamentale de l’approche bayésienne est que notre paramètre d'intérêt admet
une distribution. C'est ce qui distingue l'analyse fréquentiste de la l'analyse bayésienne,
en effet, en fréquentiste, le paramètre est considéré comme fixe et inconnu. Ici, notre
paramètre admet une distribution qui sera mise à jour au cours de l’essai grâce aux
observations accumulées.

En fréquentiste, nous parlons d’intervalle de confiance contenant la vraie valeur du
paramètre. Cet intervalle est uniquement basé sur les données et ne prend pas en
compte l'incertitude sur le paramètre d’intérêt. Cette incertitude est au contraire mise
en perceptive avec l'intervalle de crédibilité en bayésien. En effet dans ce cas le
paramètre est aléatoire et cet intervalle reflète notre force de conviction sur notre
paramètre d'intérêt.

De plus, l'approche fréquentiste base ses prises de décisions sur la p-value (« le plus
petit seuil de significativité pour lequel l'hypothèse nulle est acceptée »). Mais il est bien
connu qu'en soi, «p <0,05» informe peu et mène fréquemment à des interprétations
erronées. Les méthodes bayésiennes, quant à elles, permettent d'évaluer les effets
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traitement sans imposer la recherche de valeurs significatives et apportent une réponse
clinique facilement interprétable.
Les procédures bayésiennes permettent alors de répondre de façon naturelle à des
questions telles que :

• « quelle est la probabilité de succès à la fin l'étude au vue des informations
disponible ? »

• « quel est le nombre de patients à inclure pour pouvoir conclure positivement à
la fin de l’essai ? »

Dans chacun des cas, le cadre bayésien, permet d'utiliser l’information disponible a
priori pour estimer l’effet traitement. C'est un avantage majeur par rapport au
fréquentiste, ici toute l'information disponible est utilisée dans l’analyse. L’information a
priori est généralement basée sur la bibliographie, les résultats des phases antérieurs et
les résultats du début de l’essai en cours. Plus nous avons de l’information sur notre

paramètre, plus la variabilité, i.e. la largeur de l’intervalle de crédibilité, est petite.

II- L'analyse bayésienne dans un essai de phase II en
Oncologie

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’utilisation de l'analyse bayésienne dans le
cadre d’un d’essai de phase II en oncologie. Ce fut une étape importante du stage, qui m’a
permis de mettre en perspective le paradigme bayésien.

1- Les essais de phase II en oncologie

L’objectif principal d’un essai clinique de phase II est d’obtenir les premières estimations
de l'efficacité thérapeutique d’un nouveau traitement. Plus particulièrement, les essais
de phase II standard sont composés de peu de patients, en général moins de 50. Ce sont
des essais ouverts avec un seul bras de traitement et donc pas de randomisation des
patients dans les groupes traités et contrôle. Plusieurs analyses intermédiaires sont
réalisées afin d'arrêter précocement l’essai pour futilité. Enfin, à la fin de l'essai, des
prises de décisions (GO/NO GO) sont effectuées pour aller en phase III.

Les outils fréquentistes ou bayésiens peuvent être utilisés dans ce contexte. Ces deux
approches permettent de faire plusieurs analyses intermédiaires mais en fréquentistes il
faudra tenir compte de l'erreur de type I tandis qu'en bayésien, puisque la notion de test
n'existe pas, il n'y a pas de contrainte en terme de nombre d’analyses intermédiaires.
Ainsi l’outil bayésien peut être utilisé de plusieurs manières :

• Pour déterminer le nombre de sujet minimal à inclure dans l’étude ou réévaluer
le nombre de sujet au cours de l’étude lors d'analyses intermédiaires.

• Pour déterminer des règles d’arrêt de l'étude. Aux analyses intermédiaires, la
probabilité que l’essai soit concluant à la fin de l’étude sachant ce qui est observé
est calculée. Si cette probabilité est petite, l'essai est arrêté pour futilité ; Si cette
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probabilité est grande, l'essai est arrêté pour efficacité ; Sinon l'essai continu. Les
seuils de décision étant déterminés à l'avance.

• Pour prendre la décision d'aller ou non en phases III grâce aux informations de la
phase II.

2* La taille de l'échantillon

Nous souhaitons déterminer le nombre de patients à inclure dans l'essai afin de mettre
en évidence un effet traitement. Ceci dans un cadre bayésien, où l'efficacité du
traitement est aléatoire. Dans le cadre du stage, nous avons repris et implémenté, grâce
au logiciel R, les méthodes utilisées dans les articles [11,12].

En oncologie, les essais sont généralement composés de peu de patients, nous fixons
alors une taille maximale d'échantillon à ne pas dépasser de 100 patients. Il est
également important pour pouvoir conclure d’avoir une taille d'échantillon minimale, ici
elle sera fixée à 10 patients.

Pour déterminer la taille de l’échantillon, deux méthodes ont été étudiées. Si l'essai ne

s’arrête pas précocement et si le nombre maximal de patients fixé n’est pas atteint, le
nombre de patients est calculé :

• tel que l’efficacité a posteriori du traitement expérimental atteigne un certain
degré de précision.

• tel que l'efficacité a posteriori du traitement expérimental atteigne un critère de
puissance.

Soit l'efficacité a priori d'un traitement expérimental 6E basée sur des réponses binaires
au traitement. Dans ce cas la distribution de dE est modélisée par une loi beta :

0E~/?(aE>^E)

E(»£)=-îSretV(@£) =aE+bE

a-E

0aE+bE)2

Soit M le nombre de patients à déterminer et XM le nombre de réponses possibles
pour M patients recrutés. Dans le cadre de loi conjuguée, la distribution a posteriori de
9e conditionnellement aux observations est :

6E\XM~f3(aE + xM,bE + M - xM) (Démonstration annexe I)

Ici la distribution de 9E est considérée non-informative et ainsi les valeurs des
paramètres pour la distribution a priori sont aE-bE = 1.

a- Détermination du nombre de sujets pour atteindre un degré de
précision spécifié

Pour déterminer M la taille de l’échantillon telle que la distribution a posteriori du
traitement expérimental 8E \XM = xM atteigne un certain degré de précision, nous
utilisons une méthode basée sur l'intervalle de crédibilité.
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Soient p; G [0.90,0.99] une probabilité de couverture désirée et A; = U - L une largeur
d'intervalle désirée, avec U et L les quantiles à 0.5 + et 0.5 - respectivement
de la distribution a posteriori du traitement expérimental.

La taille de l’échantillon Mest choisi telle que :

IP(L < dE < U\XM = xM) > pi

Dans la formule précédente, la distribution du taux de réponse du traitement
expérimental sachant XM = xM réponses pour M patients est utilisée. Cette distribution
correspond à la distribution a posteriori du taux de réponse du traitement expérimental.
Cette distribution doit être calculée mais à ce moment de l'essai XM est inconnu. Dans ce
cas, les paramètres de la distribution a posteriori du traitement expérimental sont
également inconnus. Or, nous souhaitons déterminer M permettant de détecter l'effet
traitement, c'est-à-dire déterminer #permettant d'atteindre un taux de réponse ciblé.
Soit pE le taux de réponse souhaité, XM est calculé tel que :

&E Xh
We\Xh) =

„ X ”aE + bE + M
^ = Me(°e "b "b ^0 — aE
& XM = p£(l + 1 + M) - 1

Nous en déduisons les résultats suivants (cf. algorithme en annexe 2) :

= 0.2Al = 0.25
HE a posteriori C'OII£ pz = 0.95 p, = 0.9 p, = 0.95

0.20 39 58 24 34

0.25 47 68 30 42

0.30 54 78 34 48

0.35 59 84 38 53
0.40 63 89 39 56

0.45 65 92 41 58

Table 3 : taille d’échantillon nécessaire pour assurer un degré de précision spécifié

Nous remarquons très logiquement que plus la largeur d'intervalle est petite et la
probabilité de couverture est grande, plus le nombre de patients permettant de détecter
l'effet traitement est grand.
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Figure 4 : bornes de l'intervalle de crédibilité et densité a posteriori d’une loi beta telle que pE = 0.30,
Pi = 0.9etA( = 0.2

b- Détermination du nombre de sujet qui satisfait un critère de
puissance

Pour déterminer M la taille de l’échantillon qui satisfait un critère de puissance le
traitement expérimental est comparé à un traitement standard.

1 - Informations a priori
a- Information sur le traitement standard

Soit un traitement standard de référence dont l'efficacité a déjà été prouvée. Ainsi, le
taux de réponse de ce traitement et la largeur de l'intervalle de crédibilité autour de ce
taux sont connus :

f9s~p(as, bs), aSl bs inconnus
< ps taux de réponses connu et Ws90 largeur de
{ l'intervalle de crédibilité à 90% autour de pE connue

Grâce à ces informations sur le taux de réponse, les paramètres de la distribution de 9S
sont déterminés en résolvant les équations suivantes :

b- information sur le traitement expérimental

L’a priori sur le traitement expérimental est non informatif :
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f$£~/?(a£>^£)
1 Û£ = èg = 1

2- Critère pour déterminer la taille de l'échantillon

La taille de l'échantillon Mest déterminée via un critère de puissance :

P(P(9S < 9E\XM) > pu) > n,n G {0.75,0.8,0.85}

Avant de calculer M, plusieurs notions doivent être définies.

Définition 4
Soient la probabilité de succès d'un traitement standard 9S, la probabilité de succès d’un
traitement expérimental dE et 50 une amélioration ciblée. Pour chaque réponse XM
possible à M patients recrutés :

• E est déclaré prometteur par rapport à S si :

P(05 < 9e\Xm) = JJPes(,as,bs)PeE(.aE + xM,bE + M - xM)îgs<dEddsddE > pu,
pu G [0.9,0.99]

C'est-à-dire qu'avec une certaine force de conviction, le traitement expérimental
est supérieur au traitement standard.

• E est déclaré non prometteur par rapport à S si :

P($5 + 50 < 9e\Xm)
= JJ Pes(as.bs)PeE(cLE + xM,bE + M - xM)lds+5o<9EdgsdeE < pb

Pi G [0.01,0.1]
C'est-à-dire qu’avec une certaine force de conviction, le traitement expérimental
n’est pas strictement supérieur au traitement standard.

Les définitions « E prometteur » et « E non prometteur », permettent de déterminer des
règles d’arrêt de l’étude, en effet l’étude est arrêtée si :

{E soit déclaré prometteur
Ie soit déclaré non prometteur
{Mmax atteint

3- Méthodes utilisées

Une solution analytique du critère pour déterminer M est difficilement calculable. En
effet, ce critère est une intégrale triple. Une méthode utilisée pour résoudre ce problème
est la méthode de Monte Carlo. Ainsi, l’utilisation d’une approximation numérique grâce
à la méthode de Monte Carlo permet d’approcher au mieux le résultat de ces intégrales.

Définition 5 : méthode de Monte Carlo
Soit l’intégrale J h{9)f{9)de,9 G 0, h une fonction connue. Soit {91,...,9n) un
échantillon généré suivant la distribution /. L’intégrale précédente est alors approchée
par :
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Remarque :
Si le paramètre était généré un nombre infini de fois, la valeur exacte de l’intégrale serait
obtenue. Ceci est justifié par le théorème de la loi forte des grands nombres. En pratique
un grand nombre de tirage suffit pour bien approximer l'intégrale.

Au moment où Mest déterminée, aucun patient n'est encore recruté. Il faut alors simuler
le nombre de réponses pour M patients permettant de détecter la supériorité du
traitement expérimental par rapport au traitement standard.
La méthode des chaînes de Markov est alors utilisée car pour M patients recrutés, M
réponses sont possibles (i.e. M états possibles) auxquelles sont associées les
distributions a posteriori. Les probabilités d'être dans chacun des états de la chaîne en
sont déduites. M est choisie telle que la probabilité d'être dans un état absorbant de la
chaîne (traitement expérimental prometteur par rapport au traitement standard) est
supérieur à un certain seuil.

Définition 5 : Chaîne de Markov
Soit un espace dénombrable/. Soit X0(ù)),X1(ù}),X2(ù))i... une suite de variables
aléatoires sur un espace probabilisé (H, F, P) à valeurs dans /. Cette suite est une chaîne
de Markov, si la loi conditionnelle de la variable aléatoire Xn+1(œ) sachant les
valeursX0((o) = i0l...,Xn(co) = in ne dépend pas de i0,...,in-i mais seulement de la
dernière valeur in.
Soitpiniin+1 = P(Xn+1(<u) = in+1\X0{co) = i0,...,Xn(ù)) = in). Comme la probabilité
conditionnelle que Zn+1(co) 6 / est 1, il est clair que 2inPin,in+1 = lVin.

4- Calcul de la taille de l'échantillon

Formellement, la méthode pour trouver la taille de l'échantillon est la suivante :
Soit Mmin = 10 etMmax = 100 les tailles minimale et maximale de taille d’échantillon
fixé à l'avance.
Pour n patients recrutés, les différents états de la chaîne de Markov sont définis de la
manière suivante :

• Les états réponses : Xn = 0, ...,Xn = n
, , . , fp+ :1e traitement expérimental est prometteur

• Les états absorbants :i , , , , . .

(p_: le traitement experimental est non prometteur

Pour les Mmin premiers patients recrutés seules les probabilités d'entrer dans chacun
des états réponses sont calculées. En effet, l’essai ne peut pas s’arrêter pour un nombre
trop petit de patients i.e. impossibilité de rentrer dans un état absorbant (« E
prometteur» ou «E non prometteur»). Ce n’est seulement qu'à partir du
Mminieme patient recruté que les probabilités d’aller dans les états absorbants sont
calculées en plus des probabilités des états réponses. La taille de l'échantillon est alors
trouvée si la probabilité que le traitement expérimental soit prometteur (p+) dépasse un
certain seuil, (cf. détail de la chaîne de Markov annexe 3)
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5- Application

Comme il est décrit précédemment, plusieurs paramètres rentrent en compte dans la
détermination de M:

• Le taux de réponse du traitement standard ps et l'intervalle autour de ce taux
Ws.0.9

• L’amélioration S0 grâce à laquelle le traitement expérimental pourra être déclaré
non prometteur par rapport au traitement standard

• Les seuils pu et p; permettant de déclarer le traitement expérimental prometteur
ou non par rapport au traitement standard

• Le seuil n permettant d'arrêter l’algorithme de simulation et de déterminer M

Ps = 0.2

Pu, Pl Ws,0.9 S0 TT = 0.75 n = 0.80 7r = 0.85

0.10
0.15 45 69 >100

0.20 25 31 >100

0.05,0.95 0.20
0.15 82 >100 >100

0.20 32 46 >100

0.30
0.15 >100 >100 >100

0.20 71 >100 >100

0.02,0.98 0.10
0.15 65 81 >100

0.20 35 42 52

Table 4 : nombre de sujet nécessaire pour ns = 0.2

Ps -05
Pu, Pl ^5,0.9 S0 n = 0.75 7T= 0.80 7r = 0.85

0.10
0.15 49 68 90

0.20 28 35 30

0.05,0.95 0.20
0.15 73 >100 >100

0.20 32 40 42

0.30
0.15 >100 >100 >100

0.20 49 67 >100

0.02,0.98 0.10
0.15 74 89 >100

0.20 41 45 55
Table 5 : nombre de sujet nécessaire ns - 0.5

Remarquons que plus n est élevé i.e. la puissance est grande, plus le nombre de patients
permettant de déclarer le traitement expérimental prometteur sera grand.
Remarquons également que pour un a priori très informatif du traitement standard
(144,0.9 = 0-10) et Pour une puissance de n = 0.85, les seuils plus précis (pu, pt) =
(0.02,0.98) seront préférés.

De manière générale et comme l'indique la figure suivante, il y a toujours un compromis
à faire entre la taille de l'échantillon et la puissance que l'on souhaite avoir.
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Figure 5 : probabilité de déclarer le traitement expérimental (E) prometteur en fonction de la taille de

l’échantillon M, avec la vraie probabilité de succès de E allant de 0.50 à 0.70, ns = 0.50, S0 = 0.20, iVs 90 =
0.30 et (p„,Pi) = (0.05,0.95)

La figure précédente illustre comment la probabilité de déclarer le traitement
expérimental prometteur évolue en fonction de son vrai taux de réponse et de la taille de
l’échantillon. La figure 5 et la table 5 montrent la sensibilité du critère en fonction de M.

3- Les analyses intermédiaires

Au cours de l’étude, lors d’analyses intermédiaires, l’outil bayésien peut également être
utilisé pour arrêter l’étude précocement soit pour futilité, soit pour efficacité. Les règles
d’arrêt aux analyses intermédiaires sont définies de la façon suivante :

•
, L’étude s'arrête précocement pour efficacité si : F(ds < 0E\XM) >pu = 0.95

• L'étude s’arrête précocement pour futilité si : P(0S + S0 < dE\XM) < pt = 0.05
• L'étude s’arrête si tous les patients ont été recrutés i.e. si Mest atteint.

Pour illustrer l’utilisation de ces règles d'arrêt, supposons que :

• Le taux de réponse du traitement expérimental admet une distribution a priori
non informative 0£~/?(l,l). Cette distribution sera mise à jour en fonction des
informations collectées au moment des analyses intermédiaires.

• Le taux de réponse du traitement standard ps = 20% avec VKs0.9 = 0.2 =>
/?(8,34). L'étude est construite avec un seul bras de traitement, ainsi aucune
information supplémentaire ne sera collectée au cours de l'essai pour le
traitement standard.
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• Les seuils d'arrêt (pu, pL) = (0.05,0.95)

Dans ce cas, d'après la table 4 (pour 80 = 0.2 et n = 0.8), M=46.

Deux analyses intermédiaires sont effectuées, même si le cadre bayésien ne nous impose
pas de limite de nombre d’analyses intermédiaires. La première analyse intermédiaire
est faite au bout de 15 patients recrutés. Si l’essai ne s’arrête pas précocement, la
deuxième analyse intermédiaire, a lieu au bout de 15 patients supplémentaires recrutés.
Enfin, si l’essai ne s'arrête pas précocement, l'analyse finale se fait lorsque l'ensemble
des 46 patients ont été recrutés.

début de l'essai première Al : 15 patients, 4 réponses

première Al : 15 patients, 1 réponses première Al : 15 patients, 7 réponses

Figure 6 : scénarios possible à la première analyse intermédiaire

Le premier graphique de la figure 6, modélise les connaissances connues à la fois sur le
traitement standard et le traitement expérimental au début de l’essai. A la première
analyse intermédiaire, la distribution de dE est mise à jour en fonction du nombre de
réponses xM pour M-15 patients recrutés. L’effet traitement est alors modélisé par la
distribution a posteriori pour le traitement expérimental. Plusieurs scénarios sont
possibles :

• Peu de réponses sont observées (figure &. 1 réponse parmi les 15 patients
recrutés) et dans ce cas le critère d’arrêt pour futilité est atteint
(P(0s + 50 < 9e\Xm) = 0.012 < Vl = 0.05)

• Beaucoup de réponses sont observées (figure 6: 7 réponses parmi les 15 patients
recrutés) et dans ce cas le critère d’arrêt pour efficacité est atteint
(P(0S < = 0-981 > Vu = 0.95)
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• Sinon l'essai ne s'arrête pas précocement à la première analyse intermédiaire.
Les 15 patients supplémentaires sont recrutés et nous procédons à la seconde
analyse intermédiaire. Comme au moment de la première analyse intermédiaire,
plusieurs scénarios sont possibles : arrêt pour futilité, efficacité ou continuation
de l'essai (cf. figure 7).

Pour tous les scénarios, remarquons que les distributions a posteriori sont plus précises
(plus pointues, resserrées) grâce aux observations disponibles au moment de l'analyse
intermédiaire. En effet, l’incertitude a priori sur le traitement diminue, ce qui se traduit
par une variation moins grande de la distribution a posteriori.

deuxième Ai : 30 patients, 8 réponses

deuxième Ai : 30 patients, 12 réponses

première Al : 15 patients, 4 réponses

deuxième Al : 30 patients, 5 réponses

Figure 7 : scénarios possible à la deuxième analyse intermédiaire
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deuxième AI : 30 patients, 8 réponses analyse finale : 46 patients, 13 réponses

analyse finale : 46 patients, 10 réponses analyse finale : 46 patients, 18 réponses

Figure 8 : scénarios possible à l’analyse finale

Si l’essai ne s’est pas arrêté précocement au moment de la seconde analyse
intermédiaire, les derniers patients sont recrutés pour l’analyse finale. A l’analyse finale,
plusieurs conclusions sont possibles :

• On conclut négativement l'essai : le traitement n'est pas plus efficace que le
traitement standard (figure 8\P(9S + S0 < dE\XM) = 0.023 < p; = 0.05)).

• On conclut positivement l'essai : le traitement est efficace et est très supérieur au
traitement standard (figure 8\P(6S < 6E\XM) = 0.981 >pu = 0.95)).

• On est dans un cas intermédiaire, où le traitement est plus efficace que le
traitement standard mais le seuil de 95% n’est pas dépassé.

Au travers de cet exemple, l’analyse bayésienne nous donne une réponse claire et
facilement interprétable à une question clinique. Contrairement à l'analyse fréquentiste
où notre décision serait basée sur une p-value et où deux scénarios seraient possibles
(rejet/non rejet de l'hypothèse nulle), ici plusieurs cas de figure sont possibles.
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Figure 9 : évolution du taux de réponse du traitement expérimental

Dans la situation intermédiaire où l'étude n'est pas concluante, le cadre bayésien permet
d'apporter des réponses sur l'efficacité du traitement expérimental. En effet, entre le
début et la fin de l'essai, suffisamment d'informations sur l'effet du traitement

expérimental ont été collectées. Même si le traitement expérimental n’est pas supérieur
à 95% au traitement standard, il lui est tout de même supérieur à 85% (cf. figure 8). De
plus, si un seuil, par exemple de 20%, est fixé (cf. figure 9), nous constatons que le
traitement expérimental lui est supérieur à 93%.
Ainsi, le cadre bayésien offre plusieurs indicateurs permettant de guider la prise de
décision.

4- Les probabilités prédictives

Lors d’une analyse intermédiaire ou de l'analyse finale, l'outil bayésien permet de
prendre facilement une décision en fonction des observations disponibles. L'analyse
bayésienne peut également permettre de faire des prédictions sur les observations
futures. En effet, lors d'une analyse intermédiaire ou de l’analyse finale, les probabilités
prédictives vont permettre de répondre à des questions telles que :

• Quelle est la probabilité de succès de l'essai sachant les informations disponible
lors de l’analyse intermédiaire ?

• Quelle est la probabilité de succès de la phase III sachant les résultats de la phase
II à l’analyse finale ? (critère GO/NO GO)

Reprenons l'exemple du scénario intermédiaire de la figure 7, où lors de la seconde
analyse intermédiaire l'essai ne s'arrête pas précocement pour futilité ou efficacité (cf.
figure 7 cas : 8 réponses observées pour 30 patients recrutés). Dans le contexte d'un
essai clinique planifié, le nombre total de patients à inclure est connu. De plus, le taux de
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réponse ciblé pour pouvoir conclure à l’efficacité du traitement expérimental peut être
calculé. Pour notre exemple, 16 patients supplémentaires vont être recrutés, soit 46
patients, et il nous faudra au moins 8 réponses supplémentaires, soit 16 réponses, pour
conclure positivement l'essai.
Lors de la seconde analyse intermédiaire, la distribution du taux de réponse est mise à
jour via les distributions conjuguées. La distribution a posteriori se calcule alors
facilement en fonction des paramètres a priori (/?(1,1)), du nombre de patients (30) et
de réponses (13) au moment de l'analyse intermédiaire :

n(9\x) = /?(1 + 8,1 + 30 - 8) = /?(9,23).

La définition 3 nous permet de calculer la probabilité prédictive d'avoir exactement 3
réponses sur 16 patients :

P(y|x) = n(9\x)f(y\6)de est la densité d’une loi binomiale

16\B(1 +16,46-16 + 1)
8 / B(1 + 13,1 + 30 - 13)

/16\
P(yM = [8J (c/. démonstration annexe 5)

P(y|x) = 0.05

Nous en déduisons, la probabilité d'avoir au moins 3 réponses sur les 16 futurs patients
en fonction de nos connaissances au moment de l’analyse intermédiaire :

16 16

B(1 + 8 + i, 46 — 13 + i + 1)
B(1 + 13,1 + 30 - 13) (c/. démonstration annexe 5)

16

^ P(y > i\x) =0.092
i=3

Le résultat de la probabilité prédictive peut être alors utilisé dans le cadre de design
séquentiel ou adaptatif pour prendre la décision ou non de continuer l’essai.
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Les designs adaptifs de phase II/III
seamless

Le développement d'une nouvelle molécule se fait traditionnellement en plusieurs
phases indépendantes (cf. première partie) ayant chacune leurs propres designs et
objectifs.

traitement u—■*—s——m
Espace «ride»;

dlscutlonset

prise de
décisions

Phase II Phase III

temps

Figure 10 : schéma classique d’un essai clinique

Un design alternatif est le design de phase 11/111 seamless qui combine la phase 11b
(phase d’apprentissage) et la phase III (phase confirmatoire) en une unique phase
confirmatoire [15, 16]. Les objectifs d'une phase II/III seamless sont d'établir les
premières estimations de l'efficacité thérapeutique du traitement anti-tumoral puis de
prouver son efficacité en le comparant à un traitement standard, tout en éliminant le
lapse de temps qu'il peut y avoir entre les phases II et les phases III. En effet,
traditionnellement, il peut se passer plusieurs mois entre ces deux phases, le temps
d'analyser les résultats de la phase II et de planifier la phase III.
Les designs adaptatifs de phase II/III seamless [5] sont des designs de phase II/III
seamless où les observations des patients recrutés avant et après les adaptations sont
utilisées pour l’analyse finale, contrairement aux phases II et III classique où seules les
données des patients de la phase III sont utilisées pour établir la preuve formelle de
l'efficacité thérapeutique du traitement. Cette prise en compte de tous les patients dans
les designs combinés permet possiblement de diminuer le nombre de sujet nécessaire à
l'étude ou potentiellement d'atteindre une plus grande puissance qu’un essai
traditionnel séparé.
Les adaptations sont faites lors d'analyses intermédiaires, en général au cours de la
phase d’apprentissage du design. Plusieurs types d’adaptations peuvent être effectués,
notamment :

• Sélectionner un traitement ("pick the winner/drop the loser design") [2]. En
général, ces designs sont construits avec plusieurs bras de traitement et une ou

plusieurs analyses intermédiaires dont les résultats vont permettre de
sélectionner la ou les traitements les plus efficaces.
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Figure 11 : phase II/III seamless sélection de dose

• Sélectionner une population (« enrichment design ») [2]. Ce type de design est
une avancée dans le cadre de la médecine personnalisée et est basé sur des
réponses à des biomarqueurs associés à une maladie. 11 est en général construit
avec une population entière et une ou plusieurs sous-populations, déjà identifiées
avant le début de l’étude. Une ou plusieurs analyses intermédiaires sont
effectuées pour sélectionner une ou plusieurs sous-populations.

f Population \
/ entière F \

/ Sélection \
d’une

population
V (S ou F) /

f L’essai
f continue \

\ f Sous \ I
\ [ population }]

population J
sélectionnée /

Etape A Etape B
(phase II) (phase III)

Figure 12 : phase II/III seamless enrichissement de population

• Arrêter l'étude précocement. Les résultats des analyses intermédiaires peuvent
permettre d’arrêter l’étude précocement, soit pour futilité si les résultats
montrent que tous les traitements sont inefficaces, soit pour efficacité si les
résultats montre qu'au moins un traitement est très efficace.

• Réévaluer la taille de l'échantillon afin d'obtenir une puissance statistique
nécessaire pour déterminer l'efficacité thérapeutique du traitement.

isieurs méthodologies peuvent être utilisées pour construire ce genre de design :

• Les designs construits grâce à des outils fréquentistes [7]. Ce sont des designs
classiques, connus et reconnus par les agences.

• Les designs construits grâce à des outils bayésiens [14]. Ce sont des designs où
lors des adaptations aux analyses intermédiaires et lors de l'analyse finale le
paradigme bayésien est utilisé. Cependant, les autorités sanitaires et les agences
réglementaires exigent le maintien de l'erreur de type 1 pour les études
confirmatoires.

• Les designs construits grâce à des méthodes hybrides bayésiennes/fréquentistes
[3, 4, 6, 8, 9]. Ce sont des designs qui utilisent trois méthodologies différentes ;
l’approche des tests d’hypothèses adaptatifs, le principe de fermeture (« closure
principle ») pour les tests d’hypothèses et contrôle de l’erreur de type I, et les



29

règles de décision bayésienne basées sur la puissance prédictive et la probabilité
a posteriori. Dans ce cas, les méthodes bayésiennes sont uniquement utilisées
pour planifier la seconde partie de l’essai.

Dans le cadre du stage, nous nous sommes intéressés aux méthodes hybrides
bayésiennes/fréquentistes. Pour pouvoir construire ce genre de design, il nous faut
commencer par définir l’ensemble des procédures fréquentistes nécessaires puis définir
les outils bayésiens qui nous permettront de prendre des décisions au moment des
analyses intermédiaires.

I- Les outils fréquentistes
1- Le principe de fermeture

Le principe de fermeture est un concept important dans le cadre de tests multiples.
Soit n hypothèses nulles Hit i = 1, ...,n testées, par exemple n doses comparées à une
dose contrôle. Dans le cadre des tests multiples, il est primordiale, pour la validité des
tests, de contrôler le taux d'erreur « familywise » (FWER) à un seuil pré-spécifié a. Le
FWER contrôle la probabilité de n'avoir aucun faux positif pour un a prédéfinit.

Nb d'hypothèses
nulles non rejetées

Nb d'hypothèses
nulles rejetées

total

Nb H0 vraies U V : Nb de faux positifs n0
Nb H0 fausses T : Nb de faux négatifs S ni

total N-R R N = nn + n-i
Table 6 : erreurs dans les tests d'hypothèses

Ainsi le FWER = P(V > 1), c'est-à-dire, c'est la probabilité d'avoir au moins une erreur
de type 1.
Pour contrôler le FWER, le principe de fermeture considère toutes les intersections
construites à partir de l’ensemble des hypothèses nulles initiales. L'hypothèse
nulle //< est alors rejetée au niveau FWER a si toutes les intersections impliquant sont
également rejetées. Plus formellement, le principe de fermeture est défini de la façon
suivante [8] :

• Soient les hypothèses nulles H0,..., Hn à tester
• Soient toutes les intersections possibles //, = flie/ , i = 1,..., n
• Pour chaque intersection, un niveau a local est choisi
• Hi est rejetée au niveau FWER a si tous les H, avec i 6 / sont rejetées à un

niveau a local

Exemple :
soient trois doses de traitement testées avec une dose contrôle. Nous avons donc 3

hypothèses nulles H0, Hx et H3. Soient //123 = Ht n H2 n H3 et Hÿ = n Hj, 1 < i,j < 3
les 7 intersections possibles définit à partir de l'ensemble initial des hypothèses nulles.
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Dans ce cas, l’hypothèse H1, par exemple, est rejetée si //123, HUl H13 et Hx sont rejetées à
un niveau local a.

En général, nous commençons par tester l'hypothèse H123 et si celle-ci est rejetée, les 2
autres intersections sont testées, sinon, la procédure s’arrête.
Les corrections de Bonferroni, Simes ou Sidak peuvent être utilisées pour calculer
le a local.

Définition 6 : Correction de Bonferroni
Soient n hypothèses nulles à tester. Une hypothèse nulle j est rejetée si :

Pj < j G n}

où pj est la p-value non ajustée.

Définition 7 : Correction de Simes
Soient n hypothèses nulles Hg,..., Hq et H0 = fl;6n Hl0. Soient pt < ••• < pn les n p-values
ordonnées, non ajustées. H0 est rejetée dès lors qu’une des n hypothèses nulles est

. . jy-a
rejetee au niveau —.

Définition 8 : Correction de Sidak
Soient n hypothèses nulles à tester. Une hypothèse nulle j est rejetée si :

Pj < 1 - (1 - a)1/n,; £ {1, ...,n}

où pj est la p-value non ajustée.

2- La procédure de test adaptatif

Pour plus de simplicité, plaçons-nous dans le cadre d'un essai clinique en deux étapes
comparant un traitement expérimental à un traitement contrôle et où une analyse
intermédiaire est réalisée. Les données collectées lors de l'analyse intermédiaire sont
utilisées pour prendre les décisions de continuer ou d'arrêter précocement l’étude. Si
l’essai ne s'arrête pas précocement, l'analyse finale utilise les résultats des deux étapes.
Soient piti e {1,2} les p-values issues des tests effectués à la fin des deux étapes, la
procédure de test adaptatif [8] est la suivante :
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• La procédure de test pour l'étape 1 et les règles d’arrêt sont définies, la fonction
de combinaison des p-values pour l'analyse finale est pré-spécifiée

• A la fin de la première étape la p-value p1 du test est calculée. Grâce à cette
valeur, nous décidons de continuer ou d'arrêter l’essai.

• Si l'essai ne s'arrête pas, la p-value p2 du test de la deuxième étape est calculée
(indépendant de p1 sous l'hypothèse nulle i.e. vérifie la condition p-clud)

• Calcul de la fonction de combinaison à l’analyse finale.

Plusieurs tests de combinaison peuvent être utilisés :
~X2 _a

• Le test de combinaison de Fisher : C(p1,p2) = Pi.p2 ^ c = e 4,1~2
• Méthode de la normale inversée :

C(Pl;P2) = 1 “ <ï)(w1<ï>-'1(l - px) + W20-1(1 - p2)),OÙ 0 < Wj < 1
X wf = 1 et O est la fonction de répartition d'une J\f (0,1)

• Fonctions d’erreur conditionnelle :

11 si Pi < ax0 si px > a0

max{p2|C(p1,p2) < c} si px e]alfa0[

Figure 14 : design adaptatif en deux étapes

La combinaison des deux procédures fréquentistes détaillés précédemment permet de
construire les designs adaptatifs avec plusieurs hypothèses nulles, c’est la « procédure
de Hommel » ou encore le « test de combinaison adaptatif » [8]. Ce sont donc des
méthodologies utilisées pour les designs adaptatifs de phase 11/111 seamless entièrement
fréquentistes, où les adaptations seront basées sur les résultats des tests statistiques.
Cette méthodologie est également utilisée pour le contrôle de l'erreur de type I et pour
l’analyse finale dans le cadre de design hybride bayésien/fréquentiste. Les adaptations
telles que la sélection de sous-population ou de traitement ainsi que l’arrêt de l’étude
seront basé sur le paradigme bayésien. Pour les designs hybrides, les puissances
prédictives, permettant de prendre des décisions, sont calculées en fonction des tests
statistiques.



32

II- Calcul de la puissance prédictive
1- Le contexte

Nous allons calculer les puissances prédictives dans le cadre d'un design adaptatif de
phase 11/111 seamless avec une analyse intermédiaire. C’est lors de cette analyse
intermédiaire que la puissance prédictive sera calculée. Elle permettra, dans ce contexte,
de sélectionner une dose de traitement. La méthode utilisée provient de l'article [4].
On suppose avoir k doses de traitement comparées à une dose contrôle. L'étude se
déroule en deux étapes. Une étape A durant laquelle les k doses et la dose contrôle
seront observées et à la fin de laquelle la dose la plus prometteuse sera sélectionnée; et
une étape B durant laquelle la dose sélectionnée et la dose contrôle seront observées et
à la fin de laquelle nous établiront, en utilisant la procédure de test adaptative, la preuve
formelle de l'efficacité ou non de la dose sélectionnée.
Ici, le contexte sera celui des données de survie où pour chaque dose, le nombre
d’événements sera comparé au nombre d’événement de la dose contrôle.
Les tests statistiques utilisées pour comparer les k doses à la dose contrôle dans un
premier temps, puis la dose sélectionnée à la dose contrôle dans un second temps, sont
les tests de non-infériorité et de supériorité.

a- Test de non-infériorité

Dans ce cas, la dose contrôle est un traitement de référence dont l'efficacité a déjà été
prouvé dans le cadre d'un essai clinique. L'objectif de ce test est alors de montrer que la
nouvelle dose n’est pas non inférieure à la dose contrôle. Ce genre de test est effectué
lorsqu’une nouvelle dose, non inférieur à une dose de référence, peut apporter d'autres
avantages tels que la diminution du coût de production, une plus grande facilité
d'administration ou une meilleure safety.
Soient (ij la proportion d'évènements sous le traitement j (y G {1, ...,k}), n0 la
proportion d’évènements sous le contrôle actif et S un seuil fixé. Ainsi, l'hypothèse nulle
sera définie de la manière suivante :

HN]:Hj-iio > 5,8 > 0
b- Test de supériorité

Dans ce cas, nous voulons démontrer que la nouvelle dose a un effet traitement
significativement supérieur à la dose contrôle. Ainsi, l'hypothèse nulle sera définie de la
manière suivante :

HS]- My ~ Mo - 0

c- Le jeu de donnée

A la fin de l'essai, le jeu de donnée entier disponible avec lequel nous effectueront
l'ensemble des tests est le suivant :
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{(tAlj,yAi]) Pour le patient i du groupe de dose j de l'étape AyBiJ) Pour Ie patient i du groupe de dose j de l'étape B

où tK , (avec K = A, B), est le temps d'évènement ou de censure et :

_ ri si le patient i du groupe de dose j subit un évènement
^Ki> tO sinon

Si le patient ne subit pas d’événement lors de son temps de suivi alors tK.. = t0, où t0 est
le temps de suivi maximal d'un patient. Un patient est suivi jusqu'à ce qu'il subisse un
événement ou qu'il atteigne t0.
Les patients recrutés à l’étape A sont assignés à j = 0, ...,k groupe de dose, où la dose 0
est la dose contrôle ; tandis que les patients recrutés à l'étape B sont assignés à ; = 0 ou
j = jo la dose sélectionnée lors de l'analyse intermédiaire.
Lors de l’analyse intermédiaire (à la fin de l'étape A), seules les observations de l'étape A
sont disponibles et peuvent être partielles. Dans ce cas, nous définissons z = (z^) =

(tA^, cA.^j le jeu de données disponible à l'analyse intermédiaire, où tA ' < tA et :

_ fl si le patient i du groupe de dose j est censuré à l'analyse intermédiaire
Aij (0 sinon

Les patients n'étant pas recrutés tous au même moment, à l’analyse intermédiaire
seulement une partie d'entre eux ont atteint leur temps de suivi maximal ou ont subi
l'événement et dans ce cas :

_ fl si le patient i du groupe de dose j subit un évènement
( 0 si le patient i du groupe j a atteint t0

Pour l’autre partie des patients censurés à un temps tA ' < t0 au moment de l'analyse
intermédiaire et pour tous les patients de l'étape B non encore recrutés la valeur de
yK est manquante.

La figure suivante décrit le suivi des patients pour deux doses et la dose contrôle à
l'étape A, la dose sélectionnée et la dose contrôle à l'étape B. Les patients sont suivis
jusqu'à subir l'événement (x) ou atteindre le temps de suivi maximal. Au moment de
l'analyse intermédiaire, tous les patients de l'étape A sont recrutés mais une partie
d’entre eux n'ont ni subi l'événement, ni atteint le temps maximal de suivi.
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Figure 15 : schéma de suivi des patients

2- La puissance prédictive

C'est lors de l’analyse intermédiaire que la puissance prédictive est calculée. Elle permet
de prendre des décisions, sans influer sur l'erreur de type 1, telles que :

• sélectionner la dose la plus prometteuse parmi les k doses de traitement testées
• arrêter l'étude pour futilité si aucune des doses testées ne semblent

prometteuses par rapport à la dose contrôle
• réévaluer le nombre de patients pour l'étape B de l’étude

La puissance prédictive est un concept hybride utilisant l'approche bayésienne tout en
gardant la notion de test de fréquentiste pour l'analyse des données :

PP = CP(9)n(9\domées à l'analyse intermédiaire) d9

Où CP(9) est la puissance conditionnelle définie comme étant la probabilité d’avoir un
résultat statistiquement significatif à la fin de l’étude sachant les données disponibles
lors de l'analyse intermédiaire.
Le paramètre d'intérêt 9 n'est pas fixe et inconnu comme en fréquentiste, mais admet
une distribution qui témoigne à la fois de notre connaissance et de notre incertitude vis-
à-vis de ce dernier.
Pour pouvoir calculer la puissance prédictive, un modèle paramétrique doit être défini,

a- Le modèle paramétrique

Pour rendre le calcul de la puissance prédictive opérationnelle, nous définissons un
modèle paramétrique pour notre paramètre d'intérêt. La méthode hybride
bayésienne/fréquentiste a été, au travers de ce stage, étudiée dans le cadre des données
de survie. Nous utilisons alors le modèle exponentiel qui est le principal modèle



35

paramétrique en analyse de données de survie. Ainsi, les temps de survie t£ sont
indépendants et identiquement distribués selon une loi exponentielle de paramètre 9.
Dans un cadre général :

ti~£(9) avec /(t£, 9) = de 6ti la densité de t£

Soit la fonction de survie :

S(t;, 9) = e~dti avec 9~Ç(a0,p0) la distribution a priori du taux de hasard

Lors de l'analyse intermédiaire, grâce aux observations disponible, la distribution a
priori de notre paramètre est mise à jour [1] :

9\obs~ÇÇZi=o ci + a0’Ef=o fi + /U °ù ci est ^indicateur de censure (cf. démonstration
annexe 6)

Dans un cadre moins général, utilisé lors de ce stage, le temps de suivi de chaque patient
est découpé en morceaux :

s0 = 0<s1<s2<-<sm = t„

Le modèle de hasard est alors constant par morceau (« piecewise constant hazard
model ») ou encore appelé distribution exponentielle par morceaux (« piecewise
exponential distribution »). Ce modèle est flexible et facilement interprétable pour la
fonction de survie. La probabilité de subir un événement au temps f e]sr_1( sr], r =
1,..., m, pour une certaine dose de traitement est définie de la manière suivante :

S(t,9) = e-eisie-É,2(S2-Sl) ,..e-élr(t-sr-i)
où 9i~Q{ai,^i) défini pour chaque intervalle de temps

La mise à jour de la distribution du paramètre en fonction des observations disponibles
au moment de l'analyse intermédiaire, s’effectue de la façon suivante:
Si le patient a subit un événement (y = 1) ou si le patient est censuré (y = 0) au
temps t E ]sr_1( sr] alors :

En répétant cette procédure pour chaque patient, la distribution a posteriori du
paramètre est obtenue.

Pour les designs adaptatifs seamless, la distribution a priori des taux de hasard par
morceaux est définie pour chaque groupe de dose. A l’analyse intermédiaire les
distributions sont misent à jour analytiquement en fonction des observations. Basée sur
ces distributions a posteriori, nous calculons la puissance prédictive pour les différentes
adaptations considérées.
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b- Calcul de la puissance conditionnelle

Soit les paramètres a posteriori 0 = (0;),j = 1, ...,m de la fonction de survie. Soit la
puissance conditionnelle :

CP{9,jo) = j R(yobs’ymis') ïï(.ymis\@ > Z’jo)dymis
Où:

Df ^ _ fl si le résultat basé sur (yobs, ymis) est statistiquement significatifH wobs’ ymis) ~ j n .smon

Et n(ymis\9,z,j0) est la densité des observations manquantes lors de l'analyse
intermédiaire, définie en fonction 9 et de z les observations disponibles pour la dose ;0.
Cette densité est calculée comme il suit :

2 |s Oj) ~ S(toi Ojfj Pour patient i du groupe j de l'étape A
censuré à l'Al et avec un temps de censure tA..' < t0

1 - S(t0; Qj)^ pour le patient i du groupe j de l'étape B

c- Calcul de la puissance prédictive

La puissance prédictive est définie par :

ïï{ymis,ij\Q’Z'jo)~ "

PP(jo) = CP(9,j0)n(9\z)de

Une solution analytique pour ce genre d'intégrale est difficile à obtenir, la méthode de
Monte Carlo est alors utilisée pour approximer l'intégrale :
Soit l'échantillon 0(1), ...,0(M) tiré à partir de la distribution a posteriori 7r(0|z) pour
un bras de dose. La puissance prédictive est obtenue grâce :

M

PPM» P^cPWuW
u=1

Une solution analytique pour la puissance conditionnelle est également difficilement
calculable. Soit plusieurs jeux de données manquantsymjSj0(U)(l),-,ymis,6(u)(N)
générés suivant la distribution 7r(ymiS|0(u),zJo). La puissance conditionnelle est
approchée par :

1 N
CP(9(u),j0) ~ P{y0bs>ymis,6(u)(.v))

v=l

Donc :
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PP(jo) = J CP(9,jo)n(0\z)de
PP(Jo) = J(J R(yobs-ymis)^(ymis\P.Z.jo)dymis'Sjn(e\z)de
PP(jo) ~ JJ P(yobs’ymis)fl-(ymislP’Zijo)n(9lz) dy^dg

M

pp(jo) «^cwu),;'0)
u= 1

1 1 M N
PP0°) ~ (yobs’ymis,0(u)(v))

U= 1 V=1

La puissance prédictive ainsi calculée va être un outil d'aide à la décision.

$
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Exemples

I- Application
1- Le contexte

Dans le cadre du stage, nous avons repris et implémenté grâce au logiciel R l'exemple de
l'article [4]. Cet article se place dans le contexte de développement d’un régime
immunosuppressif dans la transplantation du rein de novo. Le critère principal de
jugement est le rejet, la perte de greffe ou la mort au bout de 6 mois après la
transplantation. Pour éviter ces événements, un régime courant est la triple
immunosuppression avec la cyclosporine, les corticostéroïdes et l'acide
mycophénolique. L’efficacité de cette thérapie a été prouvée lors d'essais de phase III
classiques comparée avec un comparateur actif. Les résultats de ces essais montrent un
taux d'événement à 6 mois de 25 à 30 %.
Une nouvelle thérapie immunosuppressive est développée. Le but est de montrer la non
infériorité et possiblement la supériorité de cette nouvelle thérapie par rapport à la
triple immunosuppression cyclosporine, corticostéroïdes et acide mycophénolique.
Trois doses de cette nouvelle thérapie sont considérées
Pour un essai traditionnel séparé de phase II puis de phase III, 80 patients puis 230
patients par bras de doses sont recrutés respectivement. Le nombre de patients pour la
phase II est choisi afin d'avoir une estimation suffisamment précise du taux d'événement
à 6 mois. Les patients de la phase II sont recrutés à raison de 40 patients par mois. La
phase III a lieu 6 mois après la fin de la phase II et est construite avec la dose
sélectionnée et la dose contrôle. Cette étude ainsi construite aurait duré 38 mois et

aurait nécessité le recrutement de 780 patients.
Pour un design adaptatif de phase II/III Seamless, lors de l'étape A, 120 patients par bras
de dose sont recrutés. L'analyse intermédiaire a lieu 1 an après le recrutement du
premier patient, à ce moment de l'étude l'ensemble des patients prévu pour la l’étape A,
c’est-à-dire 480 patients, ont été recrutés et seulement la moitié d’entre eux ont été
observés pendant 6 mois. L'étape B suit directement l'étape A de l'essai et 120 patients
par bras sont recrutés (la dose sélectionnée et la dose contrôle). Ainsi, pour cette étude
un total de 720 patients et une durée de 2 ans sont nécessaires.

2- Le calcul de la puissance prédictive

La puissance prédictive se calcule au moment de l'analyse intermédiaire pour concevoir
au mieux l'étape B de l'étude.
Supposons qu'au bout de 6 mois de suivi sans événement, la transplantation est un
succès. 6 mois est alors défini comme étant le temps de suivi maximal pour chaque
patient et chaque bras de dose. Ce temps de suivi est découpé en 4 morceaux :

s0 = 0 < Si = 0.5 < s2 = 1 < s3 = 3 < s4 = t0 = 6 mois

Soit la fonction de survie à 6 mois pour un bras de dose:
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5(t0,9) = exp (-^ Oiisi - Si_x))
i=i

Les paramètres 0i( t = 1,... ,4, admettent une distribution pour chaque bras de dose,

a- Distribution a priori

Une première étape, avant le début de l’essai, est d’élucider les paramètres de la
distribution a priori des taux de hasard pour chaque bras de dose. Pour chacune des
doses les taux de hasard suivent une distribution gamma :

ermiIe~g(at,bdetef°sel~ç(ttM
Pour la thérapie immunosuppressive classique, i.e. la dose contrôle, les essais
antérieurs apportent suffisamment d’informations pour avoir une distribution précise
des taux de hasard sur les 4 intervalles de temps. Cette thérapie contrôle a un taux
d'événement de 30% à 6 mois avec une largeur de 0.15 centrée autour de ce taux. La
moitié des événements ont lieu lors du premier intervalle de temps, soit 15% des
événements, et l’autre moitié des événements est réparti de manière équitable dans les
3 autres intervalles de temps.
Pour la distribution des taux de hasard des trois nouvelles doses, seules les essais de
phase préclinique, de phase I et de phase lia apportent de l’information pour modéliser
ces distributions. Ces trois doses ont un taux d'événement à 6 mois de 30% mais avec un

intervalle de crédibilité moins précis de largeur 0.30 autour de ce taux.
Les paramètres des distributions gamma des doses expérimentales sont choisis tels
que :

• La moyenne a priori pour les doses expérimentales et la dose contrôle est la
même pour chaque intervalle de temps

E(0fontrôIe) = ^ = E (efosei) = —
“i Pi

• La probabilité d'avoir un taux d’événement cumulé à 6 mois de 15% est de 5%
• le même coefficient de variation (a*) est utilisé pour chaque intervalle de temps

Intervalles Traitement contrôle Traitement expérimental
de temps a b F (moyenne,

quantile 5% et
95%)

a b F (moyenne,
quantile 5% et

95%)
]0,0.5] 9 28 15%(8%,23%) 2 6 15%(3%,32%)
]0.5,1] 9 74 20%(13%,28%) 2 16 20% (7%, 3 7%)
]1.3] 9 279 25%(18%,33%) 2 62 25%(11%,42%)
13,61 9 391 30%(23%,38%) 2 87 30%(15%,45%)

Table 7 : paramètres a priori des taux de hasard pour chaque intervalle de temps et la fonction de
répartition

b- Jeux de données à l’analyse intermédiaire
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N’ayant pas accès à un jeu de données réelles, les observations disponibles lors de
l’analyse intermédiaire ont été simulées. Pour simuler ce jeu de données, pour chaque
bras de dose, les informations suivantes sont utilisées :

• 4 bras de traitement de 120 patients chacun à l'étape A
• Au moment de l'analyse intermédiaire, la moitié des patients ont été censuré à 6

mois, l'autre moitié étant censuré à un temps strictement inférieur à 6 mois ou
ayant subi l'événement. Pour la seconde moitié des patients :

{si y = 1 le temps est généré suivant une loi uniforme en respectant les tauxd'événements pour chaque intervalle de temps (table 7)
si y = 0 le temps est strictement inférieur à 6 mois

Pour la première moitié des patients yMj = 0 avec un temps de suivi égal à 6 mois.

Arbitrairement un nombre d'événement a été choisi pour chaque groupe de
traitement afin d'avoir des scénarios différents :

Traitement Nombre d’événements

Contrôle (dose 1)
120

^ X4Î1 = 36
i=l

Dose 2

120

=

i=l
120

Dose 3 ^XU3 = 42
t = l
120

Dose 4 00II
■"4"£XI

i=l

Table 8 : nombre d'événement dans chaque groupe de traitement à l’analyse intermédiaire

Ce jeu de données ainsi simulé est considéré comme étant les observations disponibles
au moment de l'analyse intermédiaire, à la fin de l’étape A. Il va permettre dans un
premier de mettre à jour les distributions des taux de hasard afin de simuler les
observations manquantes à l'analyse intermédiaire puis de calculer la puissance
prédictive.

c- Simulation des données manquantes

Soient les paramètres des taux de hasard mis à jour dans chaque intervalle de temps et
pour chaque dose en fonction du jeu de données comme développé dans la section 2.a
du chapitre précédent:
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traitement

Contrôle (dose 1)

Distribution des taux de hasard a posteriori
Intervalle de temps a b

]0,0.5]
]0.5,1]
]1,3]
] 3,6]

27

15
15
15

85
123
451
597

]0,0.5] 17 63

Dose 2 ]0.5,1] 7 66

]1.3] 7 238

] 3,6] 7 299

]0,0.5] 23 62

Dose 3 ]0.5,1] 9 63

]1.3] 9 229

] 3,6] 9 290

]0,0.5] 26 61

Dose 4 ]0.5,1] 10 60

11.3] 10 217

13,61 10 291

Table 9 : distribution a posteriori des taux de hasard

Pour chaque bras de dose, les taux de hasard sont mis à jour en fonction du nombre
d'événements et de censures dans chaque intervalle de temps. Comme vu
précédemment, la distribution des taux de hasard à posteriori est une loi conjuguée. Elle
s’écrit en sommant le nombre de censures et d'événements avec le paramètre at a priori,
et en sommant les temps de censures et d’événements avec le paramètre a priori /?j.
Nous en déduisons alors les fonctions de survie a posteriori pour chaque bras de dose.
Grâce à ces fonctions de survie, les observations manquantes pour une partie des
patients recrutés de l'étape A censurés à moins de 6 mois strictement et l’ensemble des
patients non encore recrutés de l'étape B sont simulées.
Une fois les données manquantes simulées, un jeu de données complet est disponible.
Nous sommes alors dans les conditions de fin d'étude où tous les patients ont été
recrutés et ont soit subis l’événement soit censurés à 6 mois.
Les tests de non infériorité et supériorité peuvent maintenant être effectués.

d- Résultats
c>

La méthode utilisée pour calculer la puissance prédictive est celle détaillée dans la
section 2.c du chapitre précédent. Cette méthode est basée sur des simulations du jeu de
données manquant en fonction des observations disponibles. En effet une solution
analytique pour la puissance prédictive est difficilement calculable. Nous devons alors
simuler un certain nombre de jeux de données pour chaque taux de hasard tiré
aléatoirement et ce pour chaque bras de doses :
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Figure 16 : calcul de la puissance prédictive

Pour calculer la puissance prédictive (PP), nous avons tiré aléatoirement M=50
9k, k e {1,2,3,4} différents pour chaque bras de dose et pour lesquelles nous avons
simulé N=500 jeux de données « manquants » afin d’approcher l'intégrale de la PP. Pour
le calcul des tests de non-infériorité et de supériorité, nous avons utilisé la correction de
Bonferroni dans la procédure de test adaptatif et un S = 0.12 pour le test de non-
infériorité.

traitement
F (moyenne,
quantile) a

priori

F (moyenne,
quantile) a
posteriori

PP
test de NI

PP
test de SUP

Contrôle

(dose 1) 30%(23%,38%) 30%(25%,35%)
Dose 2 30%(16%,45%) 27%(21%,33%) 0.96(0.80,1.00) 0.10(0.00,0.41)
Dose 3 30%(16%,45%) 35%(28%,41%) 0.21(0.01,0.73) 0.01(0.00,0.04)
Dose 4 30%(16%,45%) 39%(32%,45%) 0.09(0.00,0.34) 0.00(0.00,0.01)

Table 10 : taux d'événement à 6 mois a posteriori lors de l'analyse intermédiaire, puissance prédictive pour
les tests de non infériorité et de supériorité

La PP est la probabilité d'avoir un test statistiquement significatif à la fin de l’essai pour
les tests de non infériorité ou de supériorité. Pour cet exemple, la dose 2 a une PP de
96% pour le test de non-infériorité et donc serait la dose à sélectionner pour aller à
l'étape B. Cette PP est beaucoup plus grande que pour les deux autres doses. Ainsi, la
dose 2 peut être sélectionnée avec une grande confiance dans le fait que le l’essai sera un
succès pour la non infériorité. Si la dose 2 est sélectionnée, nous aurions 96% de chance,
au vu de ce qui a été observé, de conclure positivement à la fin de l’étude pour la non
infériorité. Cependant, si la dose 2 est sélectionnée, il y a peu de chance de conclure à la
supériorité de cette dose (10%).
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Si pour des raisons de sécurité, les doses 2 et 3 ne sont pas sélectionnées, l’étude
s’arrêterait pour futilité. En effet, la PP pour la dose 4 est suffisamment faible pour le
test de non-infériorité et de supériorité, pour dire avec suffisamment de confiance que
l'étude ne sera pas un succès si cette dose est sélectionnée.

Plusieurs scénarios peuvent également être comparés. Nous utilisons les mêmes
distributions a priori que précédemment. Supposons que :

• La dose avec la plus grande PP est sélectionnée pour l'étape B de l'étude
• On arrête l'essai pour futilité si toutes les PP sont strictement inférieur à 20%

Pour cet exemple, pour chaque scénario, nous avons tiré aléatoirement 25 fy, i G
{1,2,3,4} différents pour chaque bras de dose et pour lesquelles 200 jeux de données
« manquants » ont été simulés afin d’approcher l'intégrale de la PP. Contrairement à
l'exemple précédent, où ce processus a été fait une seule fois, ici nous réitérons le calcul
de la PP 100 fois afin de voir la stabilité ce genre de design.
Comme précédemment, pour le calcul des tests de non-infériorité et de supériorité, nous
avons utilisé la correction de Bonferroni dans la procédure de test adaptatif et
un 8 = 0.12 pour le test de non-infériorité.

Taux
d'événement

à 6 mois a

posteriori
(dose

Dose sélectionnée(%)

Essais
sans

arrêt

pour
futilité

Moyenne de
la PP (NI)

pour la dose
sélectionnée

contrôle :

31%) 1 2 3

40 40 40 37 33 30 30 15
35 35 35 35 33 32 90 40
313131 35 35 30 100 80
23 3138 97 3 0 100 98
27 3135 80 20 0 100 85
30 32 35 70 25 5 100 80

Table 11 : caractéristiques d’un design adaptatif de phase Il/III seamless utilisant la PP pour sélectionner la
meilleure dose ou arrêter l’essai pour futilité

Les résultats suggèrent que la procédure de décision est cohérente. En effet, plus la
moyenne de la PP pour le test de non-infériorité est grande plus la fréquence d'essai
arrêté pour futilité est petite.

II- Perspectives : l'enrichissement de population

L'émergence de nouvelles thérapies, comme les thérapies ciblées et les
immunothérapies en oncologie confrontent les industriels de la santé à développer des
designs différents des designs classiques. En effet, sélectionner la mauvaises sous-

population peut compromettre le succès de l'étude et limiter l'accès du traitement à une

partie de la population pour laquelle il serait bénéfique, tandis que sélectionner la
« bonne » sous-population avec un degré acceptable de confiance peut permettre non
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seulement d'augmenter les chances de succès de l'étude mais aussi d'en diminuer le
temps et les coûts. De plus, ignorer une sous-population peut affaiblir l'effet traitement
qui sera dilué dans la population entière.
Dans ce contexte, les designs adaptatifs de phase Il/III seamless utilisant des outils
bayésiens pour la prise de décisions lors d'analyses intermédiaires semblent être des
designs suffisamment flexibles et adapter à ces problématiques. La méthodologie vue
précédemment pour la sélection de dose, avec des tests fréquentistes à chaque étape de
l'essai et le calcul de la puissance prédictive pour la prise de décision aux analyses
intermédiaires peut être utilisée [3]. Ici la décision est la sélection de la population la
plus sensible à un traitement.
Pour illustrer l’utilisation des outils bayésiens pour la sélection de sous-population,
considérons une population entière {F} et une sous-population {5} de {F}. La sous-
population a été identifié au préalable lors d'une étude exploratoire de phase II séparée.
Dans chacune des populations, nous testons un traitement afin de sélectionner la
population la plus sensible au traitement.
Lors de l'analyse intermédiaire, les données accumulées vont permettre de calculer la
puissance prédictive qui est la probabilité de rejeter les différentes hypothèses nulles à
la fin de l’étude, mais aussi de calculer les probabilités a posteriori qui peuvent être
utilisé pour estimer l’effet traitement dans les différentes populations.

La puissance prédictive va permettre, comme dans le cadre de la sélection de dose, de
sélectionner la population qui ira à l'étape B ou d’arrêter l'étude précocement pour
futilité. Ainsi, la sélection de population grâce à la PP, se fait de la manière suivante :
soient les seuils prédéfinis n^ et si :

• PPW < et PP^ < 7r{s} alors l'étude s’arrête précocement pour futilité. En
effet, comme précédemment avec la sélection de dose, si la PP est suffisamment
petite, nous pouvons conclure avec une grande confiance que l'essai ne sera pas
un succès quelque soit la population sélectionnée.

• ppW < ftP7} et PPW > alors la sous-population S est sélectionnée.
Contrairement à la sélection de dose où la dose avec la PP la plus grande est
sélectionnée, ici nous sommes en présence d'une seule sous-population et nous
décidons de continuer à l’étape B avec cette sous-population si sa PP dépasse un
certain seuil. Ainsi, nous pouvons conclure avec une grande confiance que l'essai
sera un succès si des patients de la sous-population sont recrutés pour l'étape B.

• PP{F} > net PP^ < 7r{5} alors la population entière est sélectionnée pour la
suite de l'essai. Puisque dans ce cas la PP est suffisamment grande, nous pouvons
conclure avec une grande confiance que l'essai sera un succès si des patients de la
population entière sont recrutés à l'étape B.



45

Nous pouvons aussi être dans la situation où les puissances prédictives pour la
population entière et la sous-population dépassent les seuils prédéfinis. Dans ce cas, il
est légitime de se demander si la PP de la population entière est grande uniquement à
cause de l'influence de la sous-population et inversement. Pour répondre à ces
interrogations, la probabilité a posteriori, qui estime l'effet traitement, dans la
population complémentaire doit être calculée. Dans ce cas, si PP^ > et
pp{s) > n{s) •

• La sous-population {S} est sélectionnée pour la seconde étape de l'essai
si où, p(sCî est la probabilité a posteriori dans la sous-population
complémentaire {5e} de (S) et un seuil prédéfinit. Dans ce cas, il n'y a pas
d’effet traitement dans la population complémentaire et nous pouvons conclure
que PPW > uniquement sous l'influence de la sous-population.

• La population entière {F} est sélectionnée pour la seconde étape de l'essai si
pis} > n{s }j car (jaris ce cas J] y un effet traitement dans la population
complémentaire.
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Conclusion

Les designs de phases II/III, dans le cadre de développement d’un traitement en
oncologie, sont intéressants car contrairement à un design classique de phase 11 puis de
phase 111, les patients recrutés à l'étape A et à l’étape B sont utilisés pour l'évaluation
finale. Cela peut donc permettre de planifier un essai avec moins de patients et atteindre
le même degré de précision qu'un design classique. De plus, ici, le même critère de
jugement est utilisé lors des deux étapes du design, contrairement à un design classique
où généralement des critères de jugement différents sont utilisés pour la phase II et
pour la phase III ce qui peut conduire à avoir un fort taux d'attrition. En effet, garder le
même critère de jugement, va permettre d'éviter les mauvais choix de doses ou de
population. C’est un aspect important de ce genre de design et un des atouts pour
lesquels ils répondent aux problématiques des nouvelles thérapies en oncologie.

L'outil bayésien, quant à lui, permet une modélisation réaliste et de plus en plus précise,
grâce à la mise à jour, en fonction des données disponibles au cours de l’essai, de notre
paramètre d'intérêt. Le calcul de puissances prédictives, lors d'analyses intermédiaires,
n'influe pas sur l'erreur de type I et permet de planifier au mieux la seconde partie de
l'essai. La puissance prédictive va permettre d’arrêter l’essai précocement si nous
constatons que la dose de traitement est inefficace ou au contraire efficace. De plus, elle
permet de choisir la ou les doses les plus prometteuses ou encore la ou les populations
les plus réceptive à un traitement. Ainsi, l'analyse bayésienne répond de manière
intuitive à des questions cliniques grâce à la puissance prédictive qui est un outil
beaucoup plus informatif et transparent qu’une p-value.

Lors de ce stage, un temps conséquent a été consacré à l'utilisation de l’analyse
bayésienne dans le cadre des essais de phase II, puis à la recherche et à l’implémentation
d’un design adaptatif de phase II/III seamless. Des questions comme le nombre
d’analyses intermédiaires, le moment optimal où les effectuer ou encore les seuils
critiques nous permettant de choisir les doses ou les populations n'ont pas été étudiées.
De plus, il serait intéressant de comparer un design classique de phase II et III avec un
design adaptatif de phase II/III seamless.
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Annexes

I. Annexe 1 : Calcul de la distribution a posteriori

D'après le théorème de Bayes :

n(8E\xM)
/(xmI$e)-7t($e)

m(xM)

Avec :

• Le nombre de réponse XM suit une loi binomiale avec une probabilité de succès
égale à dE :

(M\
x„~rn,eE) »/(ï*|9,)=

\XMJ

• 0E~P(aE,bE) & n(8E) =
B(aM 8EÜE *(1 - 0£)b/?_1 avec B{aE,bE) =

Ainsi la distribution marginale de XM est calculée de la façon suivante :

= /(,") «/"O -

/M\ff(xM + q£ -1, M - xM + - 1) r 1
9

\xM/ B(aE,bE) J B(xM + aE-l,M-xM + bE-l) E

. (1 - 0£)M-*M+^_1£ie£

_ / M \ B (xM + q£ - 1, M - xM + - 1)
Vxm7 B(aE,bE)

Nous en déduisons directement la distribution a posteriori de dE conditionnellement
aux observations XM :

^«eM = CM)0E,"(l-flE)*,“'"'574-_«/''1(1-«/'’I‘1\xMj ti{aE, de)

B(üe> bE)

(XMJ B(xM + aE-l,M-xM + bE- 1)

g xM+aE-lQ _ q ^M-xM+bE-1
B(xm + aE - 1, M - xM + bE - 1)

Donc :
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+ XM> + M XM)

E(0e|Xm) =
aE+*M etV(0E) =

aE+xM

(ag+bg+M)2

IL Annexe 2 : Algorithme pour la table 3

Mest déterminé de la façon suivante :

Pour MG [Mmin = 10,Mmax = 100], fiE, p et A; fixés

• Simulation du recrutement de un patient pour incrémenter la taille de
l'échantillon : M=M+1

• Calcul deXM = pE(aE + bE + M) - aE = pE(2 + M) - 1
• Calcul des paramètres de la distribution a posteriori de dE\XM :

Calcul des quantiles L et U qui dépendent de la précision pt fixée :

• Si U-L la largeur de l'intervalle est égale à A; la largeur d'intervalle désirée, Mest
trouvé sinon le recrutement continu.

Code Rpourla table 3 :

taille <- function (a,b,rtntin,nmax,ni,w,p){
Found=0
n=0

while(Found—O & n <= nmax){

n=n+l
xn=r ound((a+b+n)*(m)-a)

U <- qbeta (0.5+p/2,a+xn,b+n-Xn)
L <- qbeta (O. 5-p/2,a+xn,b+n-xn)
delta <- u-L

Forte <- function(x){dbeta(x,a+Xn,b+n-xn)}
i nt=i rit egr at e (Forte, L, U, rel. toi=0.0001, abs. toi =0)

if (delta <= w){Found=l}
}

Mat <- matrix(0,l,5)
colnames(Mat) <- c("taille", "le. lower","IC. upper”,"width", "prob. couv")
Mat [1, ]<-c(rt, L, U, delta, i nt ïval ue)
return(Mat)

}
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Pour déterminer la taille de l'échantillon, une autre approche peut être vue. En effet,
pour l'approche précédente, on fixe pt et on en déduit les quantiles U et L permettant de
trouver M. On peut aussi fixer U et L de sorte d'avoir largeur d’intervalle A( centrée
autour de la moyenne et trouver M telle que P (L < 0E < U\XM = xM ) > :

nb. patient <- function(a,b,nmin,niïiax,m,w,p){
Found=0
n=0

while( Found==0 & n < nmax){
n=n+l

xn=roundÇ(a+b+n)*(m)-a)
LMn+Çw/2)
L=m-(w/2)

Fonc <- function(x){dbeta(x,a+xn,b+n-xn)}
int=integrate(Fonc,L,U,rel.tol=0. OOOl,abs. tol=0)

ifÇintSvalue > p){Found=l}

}
Mat <- matrixÇO,!,5)
colnames(Mat) <- cC'taille'V’lc. Tower",”IC.upper","Width","prob.couv")
Mat[1,]<-c(n,L,u,w,intîvalue)
return(Mat)

On retrouve les mêmes résultats avec les deux codes.

III. Annexe 3 : Détail de la chaîne de Markov

Figure 18 : Détails de la chaîne de Markov permettant de calculer le nombre de sujet nécessaire

Pour n patients recrutés, la probabilité d'être dans les états réponses Xn = i, i G
{1,..., n - 1} est calculée de la façon suivante :

P(X„ = 0) = (1 - pe)P(4_1 = 0), où pe = Ms + 80
= 0 = (1 - PeMXn-1 =0 + PeHXn-1 = i ~ 1)

Hxn = n) = peHXn-! = n - 1)
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Si pour une réponse Xn = i, le traitement expérimental est prometteur ou non
prometteur, la probabilité d'aller dans un des deux états absorbant est mise à jour de la
façon suivante :

fPn(P+/~) = Pn-l(p+/-) + P(*n = 0
= Mn = 0 = P(Jfn+l = i + HX„ = 0 = 0

Code Rpour trouver lesparamètres de la distribution du traitementstandard :

beta_para <- function(m,w,p1){

f <- function(b)((qbeta(0.5+pl/2,bs(m/(l-m)) ,b)-qbeta(0.5-pl/2,b*(m/(l-m)),b))- w)a2

b <- optimize(f ,c(0,500),toi = 0.001)$minimum

a <- bK (tn. (l-m))

s <- ((m*(l-m))/(a+b+l))A(i/2)

returnfparams = list(alpha = a, beta = b,ecart.type=s))

Code Rpour les tables 4,5 et la figure 6 :

nb_pat = function(mu_s, deltaO, w_s, pet, Pi, p_u, p_L, min_pat, p_E){
a_E=l
b_E=l
nb_pat_inc1 = 0
foiind = FAL5E

par anus = beta_para(mu_s, w_s,pct)
a_s = param_s[l]
b_s = parara_s[2]
r_s = rbeta(50000, a_S, b_s)
proba_puits_p_np = numeric(2)
proba_etat_prev = c(l)
prob_prora = c()

while(found = FALSE && nb_pat_incl <= 100){
# p+ >= pi
prob_prora = c(prob_prom, proba_puits_p_np[l])
if(proba_puits_p_np[l] >= Pi){

found = TRUE

}
# Sinon on incremente le sample size et on met a jour la chaîne de Markov
else{

nb_pat_incl=nb_pat_incl+1
proba_etat = rep(NA, nb_pat_incl+1)
proba_etat_prev = c(proba_etat_prev, 0)
promising = numeric(nb_pat_incl+1)
not_promising = numeric(nb_pat_incl+1)
for(X_M in 0:nb_pat_incl){

r_E = rbetaf50000,a_E+X_M,b_E+nb_pat_incl-X_M)
promising[x_M+l] = mean(r_E>r_S)
not_promising[x_M+l] = mean(r_E>r_S+deltaO)

prob_trans_X_M = proba_etat_prev[X_M+1]*(l-p_E) + ifelse(X_M>0, proba_etat_prev[X_M]*p_E, 0)
if(promising[X_M+1] > p_U && nb_pat_incl >= min_pat){

proba_etat[X_M+l] = 0
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proba_puits_p_np[l] = proba_puits_p_np[l] + prob_trans_x_M
}
else if(not_promising[X_M+l] < p_L && nb_pat_inc) >= min_pat){

proba_etat[X_M+l] = 0
proba_puits_p_np[2] = proba_puits_p_np[2] + prob_trans_x_M

}
e1se{

proba_etat[x_M+l] = prob_trans_x_M
}

}
proba_etat_prev = proba_etat

}
return(list(found, nb_pat_inct, prob_prom))

gl = nb_pat(0.50,
proml = gl [ [3]]
g2 = nb_pat(0.50,
proin2 = g2 [ [3] ]
g3 = nb_pat(0. 50,
prom3 = g3[[3]]
g4 = nb_pat(0.50,
prom4 = g4[[3]]
g5 = nb_pat(0. 50,
prom5 = g5[[B]]
x_abs = 10:101

0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.5)

0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.55)

0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.60)

0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.65)

0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.70)

plot(x_abs, proml[10:length(proml)], ylim=c(0,l), type='s',ylab="P(E deciared promising)",
x1ab="Maximum Sample Size")

Iines(prom2[10:1ength(prom2)], type='s')
1ines(prom3[10:1ength(prom3)], type='s')
1ines(prom4[10:1ength(proni4)], type='s')
1inés(prom5[10:1ength(prom5)], type='s')

IV. Annexe 4 : Les analyses intermédiaires
Code Rpour les figures 7,8 et 9:

prom <- function(p1,pu,n,a_s,b_s,a_E,b_E,deltaO){

promising=matrix(0,n+1,2)
not_pr omising=matrix(0,n+1,2)
r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)
for(i in l:(n+l)){

x_n=i-1
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
promising[i,] = c(x_n,mean(r_E>r_s))
not_promising[i,] = c(x_n,meanfr_E>r_s+deltaO))

}
Ln <- max(not_promising[not_promising[,2]<=pl ,1])
un <- min(promising[promising[,2]>=pu,l])
return(c(Ln,un))

1
J

r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)
xl <- prom(0.05,0.95,15,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2) # borne inf=2 , borne sup=7
mean(rbeta(100000,a_E+xl[2] ,b_E+15-xl[2])>r_s)
mean(rbeta(100000, a_E+xl [1], b_E+15-xl [1] )>r_s+delta0)

x2 <- prom(0.05,0.95,30,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2) # borne inf=6 , borne sup=ll
mean(rbeta(100000,a_E+x2[2],b_E+30-x2[2])>r_S)
mean(rbeta(100000,a_E+x2[1],b_E+30-x2[l])>r_S+de1ta0)

x3 <- prom(0.05,0.95,46Ia_s,b_s,a_Elb_E,0.2)# nmax = 46, # borne inf=ll , borne sup=16
mean(rbeta(100000,a_E+x3[2],b_E+46-x3[2])>r_S)
mean(rbeta(100000,a_E+x3[1],b_E+46-x3[1])>r_S+delta0)
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par(mfrow=c(2,2))

p <- seq(0,1,0.01)

plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",
yiim=c(0,7))

poi nts (p, dbeta(p, a_E, b_E) ,type="l", col=2)
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
titie("début de Tessai")

# nmax=46, ai 1: au bout de 15 patients , ai 2: 15 patients en plus, Al 2: 16 patients en plus

n=15

r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)

X_n=4
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type=”l”,col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbet afp,a_ErX_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ”,round(mean(r_E>r_s),3),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste(”futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deltaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental”),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
titleC'première Al : 15 patients, 4 réponses")
x_n=l
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ”,round(mean(r_E>r_S),3),"< 0.95”))
textÇO.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deltaO),3),"< 0.05"),col="red")
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),Ity =1

,col = c(4,2),bty = "n")
titleC'première ai : 15 patients, 1 réponses")

x_rt=7
r_E = r bet a(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab=”Densité”,xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ”,round(mean(r_E>r_S),3),"> 0.95”),col="red")
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(fflean(r_E>r_S+deltaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, cC'traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
titleC'première ai : 15 patients, 7 réponses”)

###

X_n=4
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbetafp,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_E>r_s),3),"< 0.95"))
text(0.S.l.pasteC'futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deltaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, cC'traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
titleC'première AI : 15 patients, 4 réponses")

n=30

X_n=8
r_E = r bet a(100000,a_E+X_n,b_E+n-X_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="oensité”,xlab="taux de réponse”,

yiim=c(0,7))
points(p,dbet a(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_E>r_S),3),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste("futilité = ”,round(mean(r_E>r_s+deltaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, cC’traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("deuxième ai : 30 patients, 8 réponses")
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x_n=5
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
poi nts (p, dbeta(p, a_E+x_n, b_E+n-x_n),type=”l ", col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ”,round(mean(r_E>r_s),3)1"< 0.95"))
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deltaO),3),"< 0.05"),col="red")
legend(0.3,7, c("traiteraent standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = ”n")
title("deuxième AI : 30 patients, 5 réponses")

X_n=12
r_E = rbeta(100000,a_E+X_n,b_E+n-x_n)
piot(p,dbetafp,a_s,b_s),type="1”,col=4,ylab="Densité",xlab="taux de r éponse",

yîim=c(0,7))
points(p,dbetafp,a_E+X_n,b_E+n-X_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_E>r_S),3),"> 0.95"),col="red”)
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_S+delta0),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("deuxième AI : 30 patients, 12 réponses")

###

X_n=8
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbetafp,a_s,b_s),type=”1”,col=4,y)ab="Densité",xlab="taux de réponse",

yiim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="1",col=2)
text(0.8,4,paste(”efficacité = ",round(mean(r_E>r_S),3),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deitaO),3),”> 0.05”))
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,co) = c(4,2),bty = "n")
title("deuxième AI : 30 patients, 8 réponses")

n=46

X_n=13
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse”,

yiim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+X_n,b_E+n-X_n),type="l”,co)=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ", round(mean(r_E>r_s),3),"< 0.95"))
textfO.S.S.pasteC’futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deitaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),1ty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("analyse finale : 46 patients, 13 réponses")

x_n=10
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l",col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+X_n,b_E+n-X_n),type="l”,col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_E>r_s),3),"< 0.95”))
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_s+deltaO),3),"< 0.05”),col="red")
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("analyse finale : 46 patients, 10 réponses")

X_n=18
r_E = rbeta(100000,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="l”,col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbetafp,a_E+x_n,b_E+n-x_n),type="l",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_E>r_S),3),"> 0.95"),col="red")
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deitaO),3),"> 0.05"))
legend(0.3,8, c("traitement standard","traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("analyse finale : 46 patients, 18 réponses")

Code R de la figure 10 :
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par (itrfrow=c(2,l))
p <- seq(0,l,0.01)
a_E <- 1
b_E <- 1
n <- 46

x_n <- 13

plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",co1=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",
ylim=c(0,7))

points(p,dbeta(p,a_E,b_E),type="1",co1=2)
1egend(0.3,7, c("traitement standard"."traitement expériemental"),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
tit1e("début de l’essai")
dens <- dbeta(p,a_E+x_n,b_E+n-x_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s)ltype=”l”1col=4,ylab="Densité",xlab="taux de réponse",

yiim=c(0,7))
points(p,dens,type="l”,col=2)
x.shade.up <- seq(0.2,l,0.001)
polygon(c(x.shade.up,rev(x.shade.up)),

c(dbeta(x.shade.up,a_E+X_n,b_E+n-X_n),0*dbeta(rev(x.shade.up),
a_E+x_n,b_E+n-x_n)),

border="red",col="orange")
abline(v=0.28,lty=2)
text(0.8,6,paste(”u = ",round(integrate(x,0.4,l)$value,3)))
text(0.8,5,paste("L = ",round(integrate(x,0,0.2)Sva1ue,3)))
text(0.8,4 ,paste("efficacité = ”, round(mean(r_E>r_S),2),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste(”futilité = ",round(mean(r_E>r_S+deltaO),2),”> 0.05"))
text(0.8,2,paste("proba(E>0.2) = ",round(mean(r_E>deltaO),2)),col='red’)
title(main="fin de l'essai”,

sub=paste("nb patients =”,n," et nb réponses =",X_n))

V. Annexe 5 : Calcul de la probabilité prédictive

Soient y le nombre de réponses pour m futurs patients et x le nombre de réponses pour
les n patients observés. Soient M = n + m le nombre total de patients, z = x + y le
nombre total de réponses lors de l'analyse finale et B (a, fi) = Pour calculer la
probabilité prédictive d'avoir exactement y succès sur m, nous procédons de la manière
suivante :

P(y|x) =
1

B(a + x, b + n - x)
a+x-1 (1-9)n-x+b-1 x\™)6y(l-9)m-yde

f~~(1 -
/m\B(a + z,M - z + b) f1 1

^ y x \yj B(a + x,b +n-x) J0 B(a + z,M-z + b)
ga+x+y-

P(y|ï) = (M;n\ B(a+z,M-z+b)
J B(a+x,b+n-x) (Distribution beta-binomiale)

Ainsi la probabilité prédictive d'avoir au moins k répondeurs sur les m futurs patients a
l'analyse finale se calcul comme il suit :

P(y|x)

ni iu

P(y > i|x) =
i=k i=k

M -n\ B(a + x + i,M-x + i + b)
B(a + x,b 4 n - x)

Code Rpour le calcul de laprobabilitéprédictive :
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# 8 patients supplémentaires pour conclure positivement
library(LearnBayes)
mu_s <- 0.2
a_s <- beta.para(mu_s,0.2,0.9)$alpha
b_s <- beta.para(mu_s,0.2,0.9)$beta
r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)
a_E <- 1
b_E <- 1
n <- 46
xl <- prom(0.05,0.95,n,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2) # borne inf=ll , borne sup=16
mean(rbeta(100000,a_E+xl[2],b_E+n-xl[2])>r_s)
mean(rbeta(l00000,a_E+xl[1],b_E+n-xl[1])>r_S+deltaO)

round(pbetap(c(a_E+8,b_E+30-8),16,8),3)
round(sum(pbetap(c(a_E+8,b_E+30-8),16,8:16)),3)

VI. Annexe 6 : Calcul des taux de hasard a posteriori

Soit la fonction de vraisemblance :

n

L(9, obs) = J~|/(t;,0)CiS(t;,0)1-c',où Ci est l'indicateur de censure
i=l

Soit la distribution a priori du paramètre définit par la densité :

n(9) « 9ao_1e_/?o0

Nous en déduisons la distribution a posteriori :

n(9\obs) « L(0,obs)7r(0)
n(9\obs) oc Q^=ocie~e^i=iti _Qao-^-e-PoS
n(9\obs) oc 02f=oci+ao-1i g-e(Sf=oti+/Jo)

On reconnait alors le noyau de la distribution gamma. La distribution a posteriori du
paramètre suit alors une loi gamma 9\obs~Ç(Yi=oci + «0<Xf=oti + /?0).

VII. Annexe 7 : Code R des tables 7,9,10 et 11

Table 7:
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GammaPara <- function(a,b,alpha,qinf,f){

m <- a/b
a <- c(l:500) # paramètre a (toutes les valeurs possibles de 1 à 500)
b <- c(round(a/m)) # b=a/m

i=l

q=0
res <- NULL

tps <- c(0,0.5,1,3,6)
IC <- tps[2:5] - tps[1:4]

while(q<=qinf){

#print(i)

if(f=l){
fdr <- 1- exp(-ic[l]ftrgamma(50000,a[i],b[i]))

if (f—2){
fdr <- 1- exp(-ic[l] rgammaCSODOO^.e))’ exp(-ic[2] rgamma(50000,a[i] ,b[i]))

}

if (f—3){
fdr <- 1- exp(-IC[l]'rgamma(50000,2,6))i'exp(-IC[2]!irganima(50000,2I16))*

exp(-ic[3]argamma(100000,a[i],b[i]))
}

if (f=4){
fdr <- 1- exp(-IC[l]'rgamma(50000,2,6))‘exp(-ic[2]*rgamma(50000,2,16))*

exp(-ic[3]argamma:'100000,2,62))i:exp(-ic[4]srgai!imail000001a[i] ,b[i]))
}

q <- rourtd(quantile(fdr,alpha),3)
res <- rbind(res,c(a=a[i],b=b[i],quantile=q))

i <- i+1

}

res <- res[order(res[,3]),]
return(res)

}

GamraaPara(9,28,0.05,0.03,1)
GammaPar a(9,74,0.05,0.07,2)
GammaPara(9,279,0.05,0.11,3)
GammaPara(9,391,0.05,0.15,4)

Table 9:

s############*#########*##################*###*#################*#*##########################

# simulation des données

# a priori on a pour toutes les doses un taux d'événement cumulé de 30% à 6 mois
cdf <- function(a_l,a_2,a_3,a_4,b_l,b_2,b_3,b_4,alpha){

tps <- c(0,0.5,1,3,6)
IC <- tps[2:5] - tps[1:4]

fdr <- 1- exp(-ic[l]f,rgamma(50000,a_l,b_l))iexp(-ic[2]srgamma[50000,a_2,b_2))*
exp(-IC [3] *rganrniaf50000, a_3, b_3))*exp(-ic [4] *rganma(50000, a_4, b_4))

return(list(moyenne=round(mean(fdr)*100),q_inf=round(quantile(fdr,0.05)*100),
q_sup=rounds'quantile(fdr ,0.95)*100)))

î
CDF(2,2,2,2,6,16,62,87,0.05)
CDF(9,9,9,9,28,74,279,391,0.05)

#############################################################################################
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# a Tai : tous les patients sont recrutés et la moitié d’entre eux ont été suivis pendant
# 6 mois (ie censurés à 6 mois)
# L'autre moitié est censuré à moins de 6 mois ou ont subit l'événement
# on suppose que à l'Aï on a 36 événements pour le bras contrôle (3Q%*120)
# pour la dose 1 :30 événements (25%‘120)
# pour la dose 2 :42 événements (3536*120)
# pour la dose 3 :48 événements (40%*120)
# on suppose que pour toutes les doses, la moitié des événements ont lieu dans le première
# intervalle de temps et que les autres événements sont équitablement répartis dans les
# 3 autres intervalles de temps

Al <- function(nb_event,nb_event_tl,nb_event_t2,nb_event_t3,nb_event_t4){
data <- rbind(cbind(rep(0,60),rep(6,60)),

cbind(rep(l,nb_event_tl),round(runif(nb_event_tl,0.1,0.5),digits=2)),
cbind(rep(l,nb_event_t2).round(runif(nb_event_t2,0.51,1),digits=2)),
cbind(rep(1,nb_event_t3),round(runif(nb_event_t3,1.1,3),digits=2)),
cbind(rep(1,nb_event_t4),round(runif(nb_event_t4,3.1,5.9),digits=2)),
cbind(r ep(0,60-nb_event),round(runif(60-nb_event,0.1,5.9),digits=2)))

return(data)
}

# dose contrôle : (18 événements dans l'intervalle de temps ]0,0.5]; 6 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

Ai_control <- ai(36,18,6,6,6)

# dose 1: (15 événements dans l'intervalle de temps ]0,0.5]; 5 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

AI_D1 <- AI(30,15,5,5,5)

# dose 2: (21 événements dans l'intervalle de temps ]0,0.5]; 7 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

AI_D2 <- AI(42,21,7,7,7)

# dose 2: (24 événements dans l'intervalle de temps ]G,0.5]; 8 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

AI_D3 <- AI(48,24,8,8,8)

colnames(Al_control) <- colnames(ai_d1) <- colnames(AI_D2) <- colnames(ai_d3) <- c(’event',
'tps')

# vérification :

trt <-

sum(trt[,l]=l)
sum(trt[,l]=0 & trt[,2]=6)
mean(trt[,l]=l & trt[,2]<=0.5)
mean(trt[,l]=l & trt[,2]>0. 5 & trt[,2]<=l)
mean(trt[,l]=l & trt[,2]<=l)
mean(trt[,l]=l & trt[,2]>l & trt[,2]<=3)
mean(trt[,l]=l & trt[,2]<=3)
mean(trtt,l]=l & trt[,2]>3 & trt[,2]<=6)
mean(trt[,l]—1 & trt[,2]<=6)

# save(Al_control,fi1e="Aî_control.Rdata")
# save(Al_Dl,file="Al_Dl.Rdata")
# save(Al_D2,file="Ai_D2.Rdata")
# save(Al_D3,file=”Ai_D3.Rdata")

###############################*#############################################################

# Une fois qu'on a simuler des jeux de données pour les différentes doses, on peut mettre à
# jour la distribution
# Loi à posteriori :
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1oi_post <- function(trt(a,bl,b2,b3,b4){
n <- nrow(trt)
thetajL <- theta_2 <- theta_3 <- theta_4 <- matrix(01n,2,diranaines=1ist(c(l:n)I

c('y','tps')))

for(i in l:n){
if (trt[i ,2]<=0.5){theta_l[i ,1] <- trt[i,l]

theta_l[i,2] <- trt[i,2]
theta_2[i,2] <- 0
theta_3[i,2] <- 0
theta_4[i,2] <- 0}

if (trt[i ,2]>0. 5 && trt[i ,2]<=l){theta_l[i ,2]
theta_2[i ,2]
theta_2[i ,1]
theta_3 [i ,2]
theta_4fi ,2]

0. 5

trt[i ,2]-0. 5
trt[i ,1]
0

0}

if (trt[i ,2]>1 && trt[i ,2]<=3){theta_l[i ,2]
theta_2[i ,2]
theta_3[i ,2]
theta_3[i ,1]
theta_4[i ,2]

<- 0.5
<- 0.5
<- trt[i, 2] -1
<~ trt[i ,1]
<- 0}

if (trt[i ,2]>3 && trt[i ,2]<=6){theta_l[i ,2]
theta_2[i ,2]
theta_3[i ,2]
theta_4[i ,2]
theta_4[i ,1]

<- 0.5
<- 0.5

<- 2
<- trt[i,2]-3
<- trt[i,l]}

thêta <- cbind(theta_l,theta_2,theta_3,theta_4)
thetajL_post <- c(round(a+sum(theta_l[,l])),round(bl+sum(theta_l[,2])))
theta_2_post <- c(round(a+sum(theta_2[,l])),round(b2+suni(theta_2[,2])))
theta_3_post <- c(round(a+sum(theta_3[,l])),round(b3+sum(theta_3[,2])))
theta_4_post <- c(round(a+sum(theta_4[,l])),round(b4+sum(theta_4[,2])))

return(list(theta_l_post=theta_l_post,theta_2_post=theta_2_post,
theta_3_post=theta_3_post,theta_4_post=theta_4_post))

theta_Dl <- 1oi_post(AI_Dl,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D15theta_l_post[l] ,theta_Dl$theta_2_post [1] ,theta_DlStheta_3_post[l],

theta_Dl$theta_4_post[1],theta_Dl$theta_l_post[2],theta_ol$theta_2_postt2],
theta_DlStheta_3_post[2] ,theta_Dl$theta_4_post[2] ,0.05)

theta_D2 <- 1oi_post(AI_D2,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2$theta_l_post[l] ,theta_D2Stheta_2_post[l] ,theta_D2Stheta_3_post [1],

theta_D2Stheta_4_post [1] ,theta_D2Stheta_l_post[2] ,theta_D2Stheta_2_post[2],
theta_D2$theta_3_post[2] ,theta_D2Stheta_4_post[2] ,0.05)

theta_D3 <- 1oi_post(ai_d3,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3$theta_l_post[l] ,theta_D3$theta_2_post[l] ,theta_D3$theta_3_post [1],

theta_D3$theta_4_post[1] ,theta_D3îtheta_l_post[2] ,theta_D3Stheta_2_post[2],
theta_D3îtheta_3_post[2] ,theta_D3Stheta_4_post[2] ,0.05)

theta_control <- loi_post(AI_control,9,28,74,279,391)
CDF(theta_controlStheta_l_post[l] ,theta_control$theta_2_post[l] ,theta_control Stheta_3_post [1],

theta_control5theta_4_post[l] ,theta_control Stheta_l_post [2] ,theta_contro) $theta_2_post [2],
theta_contro1Stheta_3_post[2],theta_contro)$theta_4_post f2],0.05)

Table 10 :
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# calcul de Ta puissance prédictive :
# première étape : simuler les événements (ou censures) des patients censurés à un
# temps t < 6 mois ie que serait t-i1 arrivé si le patient avait été suivi pendant 6 mois?
# deuxième étape : simuler les événements et censures des patients de l'étape B non
# encore recrutés

# on distingue les patients censurés à 6 mois et qui ont subit l’événement de ceux
# qui sont censurés à moins de 6 mois
obs_mis <- function(trt){

trtjnis <- trt[trt[,l]==0,]
trt_mis <- trt_mis[trt_mis[,2]<6>]

trt_obs_l <- trt[trt[,l]—1,]
trt_obs_2 <- trt[trt[,2]=6,]
trt_obs <- rbind(trt_obs_l,trt_obs_2)

r etur n(list(trt_obs=trt_obs,trt_mis=trt_mis))
}

Dl_obs <- obs_mis(AI_Dl)$trt_obs
Dl_mis <- obs_mis(Ai_Dl)$trt_mis

D2_obs <- obs_mis(Ai_D2)$trt_obs
D2_mis <- obs_mis(Al_D2)$trt_mis

D3_obs <- obs_mis(AI_D3)$trt_obs
D3_mis <- obs_mis(AI_D3)$trt_mis

control_obs <- obs_mis(Ai_control)$trt_obs
control_mis <- obs_mis(Ai_control)$trt_mis

# simulations des jeux de données manquants

missing^B <- function(trt_obs,trt_mis,a_l,a_2,a_3,a_4,b_l,b_2,b_3,b_4,M,N){

tps <- trt_mis[,2]

y_obs <- matrix(rep(trt_obs[,l],N),nrow=length(trt_obs[,l]),ncol=N)

y <- NULL

# intervalles de temps :

time <- c(0,0.5,1,3,6)
DT <- time[2:5]-time[l:4]

for( k in 1 : M){

print(k)

y_mis_A <- matrix(0,length(tps),n)

y_mis_B <- matrix(0,120,N)

# la fonction de survie au temps max a posteriori :

theta_l <- rgamma(l,a_l,b_l)
theta_2 <- rgamma(l,a_2,b_2)
theta_3 <- rgamma(l,a_3,b_3)
theta_4 <- rgamma(l,a_4,b_4)
surv <- exp(-DT[l](‘theta_l)’;'exp(-DTt2],itheta_2),:exp(-DT[3]ï:theta_3)’''exp(-DT[4]nheta_4)

for(j in 1 : N){

# Simulation des observations manquantes de l'étape A:



60

for(i in 1 : length(tps)){
if (tps [i ] >0 & tps[i]<=0.5){y_mis_A[i, j]=rbinom(l,lIexp(-tps[i]*thetawl)-surv)}

if (tps [i ] >0.5 & tps[i]<=l){y_jnis_A[i, j]=rbinom(l,l, (exp(-0. S^thetîLl))*
(exp(-(tps[i]-0.5)fltheta_2))~5urv)}

if (tps[i]>l & tps[i]<=3){y_misy\[i , j]=rbinom(l,l, (exp(-0. 5ctheta_l))*
(exp(-0.5,itheta_2))*
(exp(-(tps [i]-l)*theta_3))-surv)}

if(tps[i]>3 & tps[i]<=6){y_mis_A[i,j]=rbinom(l,l,(exp(-0.5 theta_l))”
(exp(-0.5*theta_2)),i(exp(-2*theta_3))*
(exp(-(tps [i]-3)*theta_4))-surv)}

# simulation des observations manquantes de l’étape b:

y_mis_B[,j]=rbinom(120,l,l-surv)
}

y[[k]] <- rbind(y_obs,y_mis_A,y_mis_B)

return(y)
}

M <- 50# nombre de thêta tiré
N <- 500# nombre de jeux de données simulé

y_Dl <- missing_AB(Dl_obs,Dl_mis,theta_Dl$theta_l_post[1],theta_Dlîtheta_2_post[l],
theta_Dl$theta_3_post [1] ,theta_DlStheta_4_post[l] ,theta_Dl$thetaL_l_post[2],
theta_Dl$theta_2_post[2] ,theta_Dl$theta_3_post[2] ,theta_Dlîtheta_4_post[2],
M,N)

y_D2 <- missing_AB(D2_obs,D2_mis,theta_D2îtheta_l_post[l],theta_D2îtheta_2_post[l],
theta_D2$theta_3_post[1],theta_D2Stheta_4_post[1],theta_D2Stheta_l_post[2],
theta_D2$theta_2_post[2],theta_D25theta_3_post[2],theta_D2Stheta_4_post[2],
M,N)

y_D3 <- missing_AB(D3_obs,D3_mis,theta_D35theta_l_post[l],theta_D3Jtheta_2_post[1],
theta_Q35theta_3_post[l],theta_D3Stheta_4_post[1],theta_D3$theta_l_post[2],
theta_D3îtheta_2_post[2] ,theta_D3îtheta_3_post [2] ,theta_D3Stheta_4_post [2],
M,N)

y_control <- missing_AB(control_obs,control_mis,theta_controlStheta_l_post[1],
theta_control Stheta_2_post [1] ,theta_control îtheta_3_post [1],
theta_control$theta_4_post[1],theta_controlîtheta_l_post[2],
theta_controlStheta_2_post[2],theta_controlîtheta_3_post[2],
theta_controlStheta_4_post[2],M,N)

# save(y_control,file="full_control.Rdata")
# save(y_Dl,file="full_Dl.Rdata")
# save(y_D2,file='’fun_D2.Rdata")
# save(y_D3,file="full_D3.Rdata”)
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##############################**#####*######################*#####*###########################^
procédure de test ferme ##########*#####################*

# arrose1=1
# armsel=2
# armsel=3
# arrose!=4

-> bras contrôle
-> traitement 1
-> traitement 2
-> traitement 3

test <- function(rep_l_A,rep_2_A,rep_3_A,rep_cont_J41rep_l_B,rep_2_B,rep_3_B,rep_cont_B,armsel,
nidelta,alpha){

if (armsel=2){bras_sel=rep_l_B}
i f (ar ms e1==3){br as_s e1=r ep_2_B}
if(armsel==4){bras_sel=rep_3_B>

# Nb de patients dans chaque bras :
# Etape A:

nA <- length(rep_cont_A)

# Etape A:

nB <- length(rep_cont_B)

# Nombre d'événements dans chaque bras de traitement :
# Etape A:

RA <- c(sum(rep_cont_A),sum(rep_l_A),sum(rep_2^A),sum(rep_3_A))

# Etape B:

RB <- rep(0,4)
RB[1] <- sum(rep_cont_B)
RB[armse1] <- sum(bras_sel)

# Proportions d'événements dans chaque groupe de traitement :
# Etape A:
PA <- RA/nA

# Etape B:
PB <- RB/nB

# p-valeurs pour chaque étape et hypothèse :

# Variance du traitment contrôle pour l'étape A et B :

var_cont^A <- (PA[l]*(l-PA[l]))/nA
var_cont_B <- (PB[l]*(l-PB[l]))/nB

# variance pour les traitements à l'étape A et B :

var_A <- PA[2:4]4(l-PA[2:4])/nA + var_cont_A

PNIA = pnorm((PA[2:4] - PA[1] - nidelta)/(sqrt(var_A)))

PSUA = pnorm((PAt2:4] - PA[l])/(sqrt(varj\)))

var_B = (PB[armsel]*(l-PBtarmsel]))/nB + var_cont_B

pnib <- rep(l,3)
PNlB[armsel-l] = pnorm((PB[armsel] - PB[1] - nidelta)/(sqrt(var_B)))

psub <- rep(l,3)
PSUBtarmsel-1] = pnorm((PB[armsel] - PB[l])/(sqrt(var_B)))
# test de combination

# Etape A

pl = PNIA[1] +le-16

P2 = PSUA[1] +le-16

P3 = PNIA[2] +le-16

P4 = PSUA[2] +le-16

P5 = PNIA[3] +le-16

P6 = PSUA[3] +le-16
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Pl 3 = min(l, 2‘min(pl, P3))
pl4 = min(l, 2*min(pl, p4))
P15 = min(l, 2*inin(pl, p5))
pl6 = min(l, 2*min(pl, p6))
P23 = min(l, 2ï!inin(p2, p3))
p24 = min(l, 2*niin(p2, P4))
P25 = min(l, 2“min(p2, p5))
p26 = min(l, 2>,min(p2, p6))
P35 = min(l, 2tmin(p3, p5))
p36 = min(l, 2’'niin(p3, p6))
p45 = min(l, 2*min(p4, p5) )
p46 = min(l, 2*min(p4, p6))
pl35 = min(l, 3*min(pl, p3, p5))
pl36 min(l, 3~min(pl, p3, p6))
p235 = min(l, 3smin(p2, p3, p5))
p236 = min(l, 3*min(p2, p3, p6))
pl45 min(l, S'^minCpl, P4, p5))
pl46 = min(l, 3*min(pl, p4, p6))
p245 = min(l, 3*min(p2, p4, p5))
p246 = min(l, 3*min(p2, p4, p6))

= exp(-qchisq((l-alpha),df=4,ncp=0)/2)

al
a2
aB
a4
a5
a6

al3
al4
al 5
al6

a23
a24
a25
a26
a35
a36

a45
a46
al35

al36
a235
a236
al45

al46
a245

a246

c.'pl
c/P2
c/p3
C/p4
c/p5
c/p6
c/pl3
C/‘pl4
C,pl5
c/pl6
c/p23
c/p24
c/p25
C/'p26
c/p35
c/p36
c/p45
c/p46
C/'pl35
c/pl36
c/p235
C/'p236
c/pl4 5
C./pl46
c/p245
c/p246

# Etape B

= pnib[1]
= PSUB[1]
= PNIB[2]
= PSUB[2]
= PNIB[3]
= PSUB[3]

# Test final :

# REJNl="test de NI du bras sélectionné vs le bras contrôle”
# RE!SU=”test de sup du bras séléctionné vs le bras contrôle”

if (armsel=2) {
reJni = ( ql < nrin( al, al3, al4, al5, al6, al35, al36, al45, al46 ) )*1
RE1SU = ( q2 < min( RE1NI, a2, a23, a24, a25, a26, a235, a236, a245, a246 ) )*1

}

if (armsel=3){
RE1NI = ( q3 < min( a3, al3, a23, a35, a36, al35, al36, a235, a236 ) )*1
reisu = ( q4 < min( reini, a4, al4, a24, a45, a46, al45, al46, a245, a246 ) )*1

}
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if (armsel=4){
REJNI = ( q5 < fflinC a5, al5, a25, aB5, a45, al35, al45, a235, a245 ) )*1
REJSU = ( q6 < min( REJNI, a6, al6, a26, a36, a46, al36, al46, a236, a246 ) )*1

}

return(list(REJNI=RE3NI,REJSU=REJSU))

Table 11:

source("Al.R")
source("loi_post.R")
source("CDF.R")

#####################################################*###*####################################

# scénario 1 :

# A 1'ai : tous les patients sont recrutés et la moitié d’entre eux ont été suivis pendant
# 6 mois (ie censurés à 6 mois)
# L'autre moitié est censuré à moins de 6 mois ou ont subit l’événement
# on suppose que à l’Aï on a 36 événements pour le bras contrôle (30%*120)
# pour la dose 1, 2 et 3 :50 événements (42%*120)
# on suppose que pour toutes les doses, la moitié des événements ont lieu dans le première
# intervalle de temps et que les autres événements sont équitablement répartis dans les
# 3 autres intervalles de temps

# dose contrôle : (18 événements dans l'intervalle de temps 10,0.5]: 6 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)
Al.control <- AI(36,18,6,6,6)

# dose 1, 2 et 3: (26 événements dans l'intervalle de temps ]0,0.5]; 8 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)
AI_Dl_SCl <- AI(50,26,8,8,8)
AI_D2_SCl <- AI(50,26,8,8,8)
AI_D3_SCl <- AI(50,26,8,8,8)

theta_control <- loi_post(AI_control,9,28,74,279,391)
CDF(theta_control $theta_l_post[l] ,theta_controlStheta_2_post (1] .thetaucontrol $theta_3_post[l],

theta_control$theta_4_post[l],theta_controlStheta_l_post[2],theta_controlStheta_2_post[2],
theta_control$theta_3_post[2],theta_controlStheta_4_post[2],0.05)

theta_Dl_scl <- loi_post(AI_Dl_scl,2,6,16,62,87)
CDF(theta_Dl_scl$theta_l_post[1],theta_Dl_sclîtheta_2_post[1],theta_Dl_sclStheta_3_post[1],

theta_Dl_sclStheta_4_post [1] ,theta_Dl_sclStheta_l_post [2] ,theta_Dl_sclStheta_2_post[2],
theta_Dl_scl$theta_3_post[2] ,theta_Dl_sclîtheta_4_post[2] ,0.05)

theta_D2_scl <- loi_post(AI_D2_scl,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sclîtheta_l_post[1],theta_D2_sclStheta_2_post[1],theta_D2_sclStheta_3_post[1],

theta_D2_scl$theta_4_post[1],theta_D2_sclîtheta_l_post[2],theta_D2_scl$theta_2_post[2],
theta_D2_scl$theta_3_post[2],theta_D2_scl$theta_4_post[2],0.05)

theta_D3_sd <- loi_post(AI_D3_sd,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sclStheta_l_post[1],theta_D3_sclStheta_2_post[1],theta_D3_scl$theta_3_post[l],

theta_D3_sclStheta_4_post[1],theta_D3_scl$theta_l_post[2],theta_D3_sclîtheta_2_post[2],
theta_D3_scl$theta_3_post[2],theta_D3_scl$theta_4_post[2],0.05)

# Scénario 2 :

# dose 1, 2 et 3: (35%*120 ie 42 événements ,21 événements dans l'intervalle de temps
# ]0,0.5]; 7 événements dans chacun des autres intervalles de temps)
AI_D1_SC2 <- AI(42,21,7,7,7)
AI_D2_SC2 <- AI(42,21,7,7,7)
AI_D3_SC2 <- AI(42,21,7,7,7)

theta_Dl_sc2 <- loi_post(AI_Dl_sc2,2,6,16,62,87)
CDF(theta_Dl_sc2Stheta_l_post[1],theta_Dl_sc2Stheta_2_post[1],theta_Dl_sc2$theta_3_post[1],

thetad)l_sc2$theta_4_post [1] ,theta_Dl_sc2$theta_l_post[2] ,theta_Dl_sc2îtheta_2_post[2],
theta_Dl_sc2Stheta_3_post[2] ,theta_Dl_sc2$theta_4_post[2] ,0.05)

theta_D2_sc2 <- loi_post(AI_D2_sc2,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sc2$theta_l_post[l],theta_D2_sc2îtheta_2_post[1],theta_D2_sc2Stheta_3_post[1],

theta_D2_sc2îtheta_4_post[1],theta_D2_sc2$theta_l_post[2],theta_D2_sc2Stheta_2_post[2],
theta_D2_sc2îtheta_3_post[2],theta_D2_sc2Stheta_4_post[2],0.05)
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theta_D3_SC2 <- loi_post(AI_D3_SC2,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sc2$theta_l_post [1],thetajD3_sc2$theta_2_post[1],theta_D3_sc2Stheta_3_post[l],

theta_D3_sc2îtheta_4_post [1] ,theta_D3_sc2$theta_l_post[2] ,theta_D3_sc2$theta_2_post[2],
theta_D3_sc2Stheta_3_post[2] ,theta_D3_sc2Stheta_4_post[2] ,0.05)

# scénario 3 :

# dose 1, 2 et 3: (30V120 ie 36 événements ,18 événements dans l'intervalle de temps
# ]0,0.5]; 6 événements dans chacun des autres intervalles de temps)
AI_D1_SC3 <- AI(36,18,6,6,6)
AI_D2_SC3 <- AI(36,18,6,6,6)
AI_D3_Sc3 <- AI(36,18,6,6,6)

theta_Dl_SC3 <- loi_post(AI_Dl_sc3,2,6,16,62,87)
CDF(theta_Dl_sc3îtheta_l_post[l],theta_Dl_sc3Stheta_2_post[1],theta_Dl_sc3îtheta_3_post[1],

theta_Dl_sc3Stheta_4_post[l],theta_Dl_sc3Stheta_l_post[2],theta_Dl_sc3îtheta_2_post[2],
theta_Dl_sc3îtheta_3_post[2] ,theta_Dl_sc3Stheta_4_post [2] ,0.05)

theta_D2_sc3 <- loi_post(Ai_D2_sc3,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sc3îtheta_l_post[1],theta_D2_sc3Stheta_2_post[1],theta_D2_sc3$theta_3_post[1],

theta_D2_sc3$theta_4_post[1],theta_D2_sc3$theta_l_post[2],theta_D2_sc3$theta_2_post[2],
theta_D2_sc3Stheta_3_post [2] ,theta_D2_sc3îthetôL_4_post[2] ,0.05)

theta_D3_sc3 <- loi_post(AI_D3_sc3,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sc3îtheta_l_post[l],theta_D3_sc3îtheta_2_post[l],theta_D3_sc3Stheta_3_post[1],

theta_D3_sc35theta_4_post [1] ,theta_D3_sc3Stheta_l_post[2] ,theta_D3_sc3îtheta_2_post[2],
theta_D3_sc3îtheta_3_post[2] ,theta_D3_sc3Stheta_4_post [2] ,0.05)

# scénario 4 :

# dose 1: 20%*120 ie 24 événements (12 événements
# 4 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 2: 30%*120 ie 36 événements (18 événements
# 6 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 1: 40%*120 ie 48 événements (24 événements
# 8 événements dans chacun des autres intervalles
AI_Dl_SC4 <- AI(24,12,4,4,4)
AI_D2_SC4 <- AI(36,18,6,6,6)
AI_D3_sc4 <- AI(48,24,8,8,8)

dans l’intervalle de temps
de temps)
dans l’intervalle de temps
de temps)
dans l’intervalle de temps
de temps)

]0,0.5];

]0,0.5];

]0,0.5] ;

theta_Dl_SC4 <- loi_post(AI_Dl_SC4,2,6,16,62,87)
CDF(theta_Dl_sc4îtheta_l_post [1] ,theta_Dl_sc4$theta_2_post [1] ,theta_Dl_sc4îtheta_3_post [1],

theta_Dl_sc4$theta_4_post[l],theta_Dl_sc4Stheta_l_post[2],theta_Dl_sc4îtheta_2_post[2],
theta_Dl_sc4$theta_3_post[2],theta_Dl_sc4Stheta_4_post[2],0.05)

theta_D2_sc4 <- loi_post(AI_D2_sc4,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sc4Stheta_l_post[l],theta_D2_sc4Stheta_2_post[1],theta_D2_sc4îtheta_3_post[1],

theta_D2_sc4Stheta_4_post[l] ,theta_D2_sc4Stheta_l_post [2] ,theta_D2_sc4îtheta_2_post[2],
theta_D2_sc4$theta_3_post[2] ,theta_D2_sc4Stheta_4_post [2] ,0.05)

theta_D3_sc4 <- loi_post(AI_D3_sc4,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sc45theta_l_post[1],theta_D3_sc4Stheta_2_post[1],theta_D3_sc4Stheta_3_post[l],

theta_D3_sc4$theta_4_post[l],theta_D3_sc4$theta_l_postt2],theta_D3_sc4îtheta_2_post[2],
theta_D3_sc45theta_3_post[2] ,theta_D3_sc4$theta_4_post [2] ,0.05)
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# scénario 5 :

# dose 1: 25»*120 ie 30 événements (15 événements
# 5 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 2: 30%*120 ie 36 événements (18 événements
# 6 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 1: 35%“120 ie 42 événements (21 événements
# 7 événements dans chacun des autres intervalles
AI_D1_SC5 <- AI(30,15,5,5,5)
AI_D2_SC5 <- AI(36,18,6,6,6)
AI_D3_SC5 <- AI(42,21,7,7,7)

dans l’intervalle de temps
de temps)
dans l’intervalle de temps
de temps)
dans l’intervalle de temps
de temps)

30,0. 5]

30,0.5]

]0,0. 5]

theta_Dl_SC5 <- loi_post(AI_Dl_sc5,2,6,16,62187)
CDF(theta_Dl_sc5îtheta_l_post [1] ,theta_Dl_sc5$theta_2_post [1] ,theta_Dl_sc5$theta_3_post[l],

theta_Dl_sc5Stheta_4_post[l],theta_Dl_sc5$theta_l_post[2],theta_Dl_sc5$theta_2_post[2],
theta_Dl_sc5$theta_3_post[2],theta_Dl_sc5Stheta_4_post[2],0.05)

theta_D2_SC5 <- loi_post(AI_D2_SC5,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sc5$theta_l_post[l],theta_D2_sc5Stheta_2_post[1],theta_D2_sc5$theta_3_post[1],

theta_D2_sc5$theta_4_post[l],theta_D2_sc5$theta_l_post[2],theta_D2_sc5Stheta_2_post[2],
theta_D2_sc5îtheta_3_post[2],theta_D2_sc5$theta_4_post[2],0.05)

theta_D3_sc5 <- loi_post(AI_D3_sc5,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sc5îtheta_l_post[l],theta_D3_sc5$theta_2_post[1],theta_D3_sc5$theta_3_post[l],

theta_D3_sc5$theta_4_post[1],theta_D3_sc5Stheta_l_post[2],theta_D3_sc5Stheta_2_post[2],
theta_D3_sc5$theta_3_post[2] ,theta_D3_sc5$theta_4_post[2] ,0.05)

# scénario 6 :

# dose 1: 28%“120 ie 34 événements (17 événements
# 6 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 2: 32%*120 ie 38 événements (20 événements
# 6 événements dans chacun des autres intervalles
# dose 1: 35%*120 ie 42 événements (21 événements
# 7 événements dans chacun des autres intervalles
AI_Dl_Sc6 <- AI(34,16,6,6,6)
AI_D2_SC6 <- AI(38,20,6,6,6)
AI_D3_SC6 <- AI(42,21,7,7,7)

dans l'intervalle de temps
de temps)
dans l'intervalle de temps
de temps)
dans l’intervalle de temps
de temps)

30,0. 5]

]0,0.5]

30,0.5]

theta_Dl_SC6 <- loi_post(AI_Dl_SC6,2,6,16,62,87)
CDF(theta_Dl_sc6$theta_l_post[l],theta_Dl_sc6Stheta_2_post[1],theta_Dl_sc6Stheta_3_post[1],

theta_Dl_sc6îtheta_4_post[1],theta_Dl_sc6$theta_l_post[2],theta_Dl_sc6Stheta_2_post[2],
theta_Dl_sc6$thet3L_3_post[2] ,theta_Dl_sc6îtheta_4_post [2] ,0.05)

theta_D2_sc6 <- loi_post(AI_D2_sc6,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D2_sc6îtheta_l_post[l],theta_D2_sc6îtheta_2_post[1],theta_D2_sc6$theta_3_post[1],

theta_D2_sc6Stheta_4_post[1],theta_D2_sc6Stheta_l_post[2],theta_D2_sc6îtheta_2_post[2],
theta_D2_sc6$theta_3_post[2] ,theta_D2_sc6îtheta_4_post[2] ,0.05)

theta_D3_sc6 <- loi_post(AI_D3_sc6,2,6,16,62,87)
CDF(theta_D3_sc6îtheta_l_post[1],theta_D3_sc6Stheta_2_post[1],theta_D3_sc6Stheta_3_post[l],

theta_D3_sc6$theta_4_post[1],theta_D3_sc6îtheta_l_post[2],theta_D3_sc6Stheta_2_post[2],
theta_D3_sc6Stheta_3_post(2],theta_D3_sc6$theta_4_post[2],0.05)
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# M := nombre de thêta tiré
# N := nombre de jeux de données simulés pour un thêta tiré
# alpha <- 0.025
# ni delta <- 0.12
# armsel <- 2 ,3 ou 4 ie le bras de dose séléctionné

predictive_power <- function(M,N,alpha,nidelta,armsel){
Res <- NULL

ni <- c()
SUP <- c()
CP_NI <- C()
CP_SUP <- c()
PP <- matrix(0,2,3)
colnames(PP) <- c(’’PP"1"q_inf","q_sup")
rownames(PP) <- c("NI","sup")

for(j in 1 : M){
# print(j)

for(i in 1 : N){
Res [[i]] <- test(y_Dl[[j]] [1:120,i] ,y_D2[[j]] [1:120,i] ,y_D3[[j]] [1:120,i],

y_control[[j]][1:120,i],y_Dl[[j]][121:240,i],y_D2[[j]][121:240,i],
y_D3[[j3][121:240,i],y_control[[j]][121:240,i],armsel,nidelta,alpha)

NI[i] <- Res[[i]]$RElNI
SUP[i] <- Res[[i]]SRE3SU

}

CP_NI[j] <- mean(Nl)
cp_sup[j] <- mean(sup)

î

PP[1,1) <- round(mean(CP_Nl),2)
PP[1,2] <- round(quantile(CP_NI,0.05),2)
pp[1,3] <- round(quantile(CP_Ni,l-0.05),2)

pp[2,1] <- round(mean(CP_SUP),2)
pp[2,2] <- round(quantile(cp_sup,0.05),2)
PP[2,3] <- round(quantile(CP_5UP,l-0.05),2)

return(PP)

}
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