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Editorial pour le volume des Annales de I'ISUP
consacré au Prix Georges Darmois

Denis Bosq
LPSM, UMR 8001, Paris

Crée en 1992, le prix Georges Darmois a pour but de récompenser le meilleur
mémoire de 3éme année de I'ISUP. Georges Darmois (1888-1960) est un éminent
Statisticien frangais, un des premiers en France a y enseigner la Statistique. Il
participe a I'essor de I'lnstitut de Statistique de I'Université de Paris (ISUP) créé en
1922, et devient directeur de cet institut a la suite d’'Emile Borel. Il est élu a
I'Académie des sciences en 1955. En 2012, Gilbert Saporta, alors président de
I'association des anciens étudiants (AAE) de I'lSUP, et Christian Partrat, directeur de
I'lSUP, décident de creer le prix Georges Darmois en son hommage.

Les Annales de I''SUP furent également fondées par Georges Darmois en
1952 sous le nom originel des Publications de I'ISUP. En tant que rédacteur en chef
actuel et ancien directeur de I''SUP, j'ai choisi de Iui rendre également hommage en
publiant les mémoires récents s'étant vus décernés le prix. Ce fascicule des Annales
est ainsi consacré au travail de Mme Louise Bonnassieu, filiere Biostatistique, qui a
remporté le prix en 2015 pour son mémoire intitulé Design adaptatif de phase I/l
seamless avec prise de décision bayésienne suite a son stage effectué a I'Institut de
Recherches |Internationales Servier dans le pdle d'expertise Méthodologie et
Valorisation des Données. Je suis particulierement heureux de la publication de ce
mémoire qui met en valeur I'importance des techniques inférentielles et bayésiennes
pour une application aussi sensible que l'oncologie. Ces techniques peuvent ainsi
permettre de planifier des essais avec moins de patients tout en atteignant la méme
précision qu'avec un design classique.

) Pour conclure, je tiens a remercier I'équipe de |'Association des Anciens
Eleves de I'ISUP (AAE-ISUP) pour sa mobilisation dans la vie de I'ISUP, avec
notamment lorganisation du Forum Emploi, événement au cours duquel elle
decerne, avec I'lSUP, le prix Georges Darmois. Merci donc tout particuliérement a
son président, Sébastien Bachelier, et a son assistante de direction, Suzanne
Molinier, pour l'aide qu'ils m'ont apportée dans la recherche des lauréat(e)s des
annees précédentes.

Denis Bosq,
Editeur des Annales de I''SUP
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Présentation du stage

I-  Cadre du stage : Les Laboratoires SERVIER

1- Le groupe SERVIER en quelques chiffres

Créé a Orléans en 1954 par le docteur Jacques Servier (1922-2014) avec 9
collaborateurs, I'institut SERVIER est aujourd’hui le premier groupe pharmaceutique
indépendant francais, et le deuxiéme groupe pharmaceutique frangais au niveau
mondial.

Depuis presque 60 ans, les laboratoires SERVIER poursuivent leur développement, aussi
bien en France qu'a 'international, oti 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 a l'international ...

2- Larecherche etle 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.

Prés de 27% d’un chiffre d’affaires annuel du groupe s'élevant a 4 200 milliard d'euros
est consacré a la recherche et au développement avec pres 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 péle de recherche dynamique et
important dont les principales aires thérapeutiques sont :

o la cardiologie

* la neuropsychiatrie

e le métabolisme

¢ larhumatologie

o ['hypertension artérielle
o l'oncologie

Par ailleurs, en 1996, face a I'émergence du marché des génériques, le Dr Servier a créé
la filiale Biogaran. Avec prés de 25% de parts de marché, la filiale occupe aujourd’hui
une place majeure sur ce marché.



4- Pole d’expertise Méthodologie et Valorisation des Données

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

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

o Participer 4 la conception d'études cliniques et pharmaco-épidémiologiques,
réaliser 'analyse des données issues de ces études en se basant sur des méthodes
statistiques approuvées par les autorités de santé, procéder a l'interprétation des
résultats et a la production de rapport d’études cliniques et d’analyses intégrées.

o Evaluer 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 pole d'expertise est constitué de huit départements dirigés par Maylis Coste :

PEX méthodologie et
valorisation des données
M. COSTE
Neuropsychiatrie, Oncelogie, projets
rhumatologie /ratio bénéfice- exploratoires, data mining et
risque biomarqueurs
V. ROBERT C. GABARROCA
Préclinique Métabolisme, phlébologie,
C. GUINOT behcet, HTA
D. MAGREZ
Cardiologie Données d'acceptabilité et
S. GUILLEMINOT pharmaco-épidémiologie
N. DELTOUR
Projets opérationnels Rédaction médicale
C. GARILLON W. EIJKELKAMP

Figure 1: organisation du pble 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 & un
certain nombre de tests démontrant son efficacité. Sur 10 000 molécules potentielles,
seulement 20 parviendront au stade des phases cliniques, et uniqguement une atteindra
le stade de ' Autorisation de Mise sur le Marché (AMM).



Modéles Volontaires Patients

Etudes In vitro Phase | Sécunté - T - Pharmacocinétique / dynamique - Dose-réponse

Phase II: Dosax

Developpement Phase lil: Effic o référance

Production GMP Phase IV. Surveiliance posl-marketing - Pharmacovigilance

Figure 2 : développement classique d'un essai thérapeutique

1- Le développement préclinique

Jans un premier temps, des études sont réalisées chez I'animal, afin d'étudier les
sropriétés pharmacocinétiques, pharmacodynamiques et toxicologiques de la molécule.
J'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 I'étude car,
1u-dela de la phase préclinique, 'administration se fait sur I'homme.

2- Les études de phase |

Zes études ont pour objectif de définir la tolérance humaine du médicament, la dose
naximale tolérée et si possible, la posologie entrainant les premiers effets indésirables
insi que celle entrainant les premiers effets pharmacodynamiques souhaités. Ces
studes sont le plus souvent réalisées chez quelques dizaines de sujets volontaires sains,
sauf en oncologie ol 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 Il sont des études exploratoires qui visent a déterminer I'efficacité
sharmacologique du médicament. Elles permettent de recueillir des données de
‘olérance de pharmacocinétique et de relation dose-effet, mais aussi de réaliser I'étude
1w sein de sous-groupes de populations fragiles (personnes gées, insuffisants rénaux,
1épatiques...).

4- Les études de phase III

.es études de phase IIl sont des études confirmatoires qui permettent de prouver
‘efficacité thérapeutique du médicament dans les différentes indications revendiquées.
Jeffet thérapeutique du produit est étudié sur un groupe de patients homogéne
souffrant de la maladie a traiter. Il est mesuré sur un paramétre précis et comparé par
-apport a un placebo ou a un traitement de référence. Chaque essai (quelques centaines
1 quelques milliers de personnes) est organisé selon un protocole précis : nombre de
satients a inclure calculé a I'avance, essai conduit en double aveugle.



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

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

6- Les études de phase IV

Les études de phase IV ou de pharmacovigilance, ont lieu aprés 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, I'émergence de nouvelles thérapies, comme par exemple les thérapies
ciblées ou les immunothérapies, confronte les industriels a 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 suggére qu'une sous-population
spécifique de patients est plus susceptible d'obtenir une réponse a 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 étre
longue et cotiteuse.

Lors de ce stage nous nous sommes alors demandé dans quelle mesure les designs
adaptatifs de phase I1/111 peuvent répondre a nos exigences et également quels apports
peuvent avoir les statistiques bayésiennes dans notre prise de décision.

Selon la régle 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, 'analyse bayésienne prend en compte toute I'information préexistante et n'ignore
ni les informations, ni le manque d'informations pour modéliser la distribution de notre
paramétre et utilise toute linformation disponible pour mettre & jour notre
connaissance/incertitude du paramétre. 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 I'analyse bayésienne, qui était une
notion nouvelle pour moi, nous avons travaillé dans le cadre d'un essai de phase Il en
oncologie. Les essais de phase II jouent un réle important dans le processus de
développement d'un nouveau traitement. En oncologie, la phase II est une phase
d’apprentissage ou 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 I11. 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



expérimentale relativement a un traitement standard dans un cadre bayésien. Par la
suite, nous avons vu dans quelle mesure 'analyse bayésienne peut étre utilisée pour
arréter I'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
1I/111 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/11] seamless ont été étudiés dans le cadre d'une méthodologie dite hybride
fréquentiste/bayésienne. En effet, méme si lors d'une phase Il une méthodologie
totalement bayésienne est possible, I'utilisation de cette derniére pour des essais
confirmatoires n'est pas encore reconnue par les agences réglementaires. Les outils
fréquentistes sont alors utilisés pour I'analyse finale et le contréle de I'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 théoréme de Bayes

Notations

Soient:
o X =(X,,..,X,)le n-uplet de variables aléatoires définies sur I'espace probabilisé
(0, A, Py) et X 'espace des réalisations de X
e x=(x;,..,%,) lesréalisations de X
e { levecteur des paramétres inconnus définis sur I'espace ©
o () la distribution a priori de @ et m(f|x)la distribution a posteriori de
6 réactualisé en fonction des observations

o f(x|6) lafonction de vraisemblance de x a & fixé

Définition 1
Nous appelons modele statistique bayésien, la donnée d’un modeéle statistique paramétré
(0,4, Py, 8 € B) avec f(x|6) densité de Py et d'une loi () sur le paramétre.

Théoréme 1- Théoréme de Bayes

Avec les notations précédentes, siPgest absolument continue par rapport a une
mesure v pour tout 8 € 0, alors la loi conditionnelle de 8 sachant X = x est absolument
continue par rapport & une mesure ¢ pour presque tout x. Sa densité est :

7(0]%) - [16)n(8)

m(x)

0l m(x) est la distribution marginale de X définit par :

il = f F(x16).7(8) d

Ainsi la transformation de la connaissance a priori en une connaissance a posteriori, en
fonction des observations disponibles, se fait grace au théoréme de Bayes :

m(f]x) x (8) X f(x|6)

a posteriori & a priori X vraisemblance

2- La distribution a priori

Comme nous avons pu le voir grice & la formule de Bayes, la distribution a posteriori se
déduit directement de la distribution a priori du paramétre 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
paramétre. En effet dans le cadre d’'un essai clinique, la bibliographie et les phases
antérieures apportent de l'information. Il peut également étre basé sur le manque
d'information disponible. Deux grandes familles de distribution se distinguent alors
pour le paramétre :

1- La distribution informative :

Dans ce cas, nous avons une bonne connaissance a priori du paramétre, notamment
grace aux informations extérieurs a I'étude en cours ou a la bibliographie. Les
informations disponibles, via la vraisemblance, permettront d'affiner la précision sur la
distribution du paramétre.

2- Ladistribution non-informative :

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

Distribution a priori du paramétre Forme non informative généralement utilisée
S U([0,1]) = B(1,1)(a priori uniforme)
Pissribition beta B(1/2,1/2)(a priori de Jeffrey)...
Distribution gamma G(0,1),6(1/2,0)
Distribution normale N(p,)...

Table 1 : Exemple de distribution a priori non-informative

3- La distribution a posteriori

Une fois les parametres de la distribution a priori fixés, la distribution a posteriori
sachant les observations disponibles peut étre calculée grace au théoreme de Bayes. Or,
ce calcul n'est pas toujours évident mais peut étre facilité lorsque les distributions a
priori et a posteriori ont la méme forme, nous parlons alors de distribution conjuguée.

Définition 2
Une famille F de lois sur © est dite conjuguée si, pour tout 7 appartenant a cette famille,
laloi m(6|x) appartient également a 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.

FGJO) n(6) n(6})
B(n, 6) Blay) Platxy+n=x)

5(n.0) 6(@.) Gatnf+x)
N .0 N () Wb () )

Table 2 : Exemple de lois conjuguées

Exemple : lllustrer I'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 = (X;,..,X,) un échantillon indépendant et identiquement distribué suivant une
loi de Bernoulli de paramétre 6. Dans le cadre de réponses binaires, le taux de réponse 6
a un traitement est généralement bien modélisé par une distribution beta:

TI‘.'(B) = B(a,b) avec ]E(G) = a/(a i b) etW(ﬂ) = a/(a + b)z
Soient deux distributions a priori :

e O~fB(1,1) modélisant un a priori non informatif : correspond a une loi uniforme.
La moyenne du taux de réponse est de 50% avec une variance de 0.25.

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

La vraisemblance est classiquletment calculée comme étant le produit des densités :
L(x,8) = ﬂeriu —o)x,x, € {0,1)
L%y, 8) = é??:l %i(1 — g)"iz1%i = 95(1 — G)**
Nous en déduisons, grace au théoréme de Bayes, la loi a posteriori :

m(8]x) = B(a +n,b + s — n) (Démonstration annexe I)

de réponse de 65%.

Pour 'exemple, nous considérons que l'analyse est faite au bout de 20 patients recrutés
(n=20). Nous observons 13 réponses au traitement (s=13), ce qui correspond a un taux

a priori non informatif a priori informatif
© 1« aprioi 1+ aproi
vraisemblance 2 vraisemblance
a posterioni a posterior
T - : S .
@ @ o é 2
] o '.‘p". Y
3 % gty
& ’ 5 R
o o o .
e X o z %
;’ '.'f,
T T T T T T T T T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
paramélre paramétre
Figure 3 : densité a priori, vraisemblance et densité a posteriori d'une distribution
B(1,1)(non informative) et f(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 mémes 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 a savoir les
observations de X. Ainsi, I'incertitude sur le paramétre 6 diminue.

Un potentiel gain d'avoir au début de l'essai un a priori informatif est que pour le méme
nombre de patients et le méme 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 grace aux observations disponibles les
observations futures. Ainsi, la meilleure prédiction possible est calculée compte tenu a la
fois de notre savoir et de notre ignorance sur le paramétre d'intérét.

Définition 3
Soit y une observation future, la distribution prédictive est définit de la fagon suivante :

P(ylx) = [m(61x)P(y|6)ds

Les probabilités prédictives peuvent étre utilisées pour planifier l'essai en déterminant
le nombre de patients a inclure mais peuvent aussi étre trés utile lors d’analyses
intermédiaires pour arréter précocement I'étude, soit pour efficacité si la probabilité est
élevée, soit pour futilité si la probabilité est faible.

Lors d'analyses intermédiaires, des données peuvent étre manquantes, aussi les
probabilités prédictives permettent de traiter ce cas.

5- L'approche bayésienne vs I'approche fréquentiste

L'idée fondamentale de I'approche bayésienne est que notre paramétre d'intérét admet
une distribution. C'est ce qui distingue I'analyse fréquentiste de la 'analyse bayésienne,
en effet, en fréquentiste, le paramétre est considéré comme fixe et inconnu. Ici, notre
parameétre admet une distribution qui sera mise a jour au cours de I'essai grice aux
observations accumulées.

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

De plus, I'approche fréquentiste base ses prises de décisions sur la p-value («le plus
petit seuil de significativité pour lequel I'hypothése nulle est acceptée »). Mais il est bien
connu qu’en soi, «p <0,05» informe peu et mene fréquemment A des interprétations
erronées. Les méthodes bayésiennes, quant a 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 fagon naturelle a des
questions telles que :

e « quelle est la probabilité de succés a la fin I'étude au vue des informations
disponible ? »

e «quel est le nombre de patients & inclure pour pouvoir conclure positivement a
la fin de I'essai ? »

Dans chacun des cas, le cadre bayésien, permet d’utiliser I'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 I'analyse. L'information a
priori est généralement basée sur la bibliographie, les résultats des phases antérieurs et
les résultats du début de I'essai en cours. Plus nous avons de l'information sur notre
paramétre, plus la variabilité, i.e. la largeur de l'intervalle de crédibilité, est petite.

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

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a l'utilisation de l'analyse bayésienne dans le
cadre d’'un d’essai de phase Il 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 Il en oncologie

L’objectif principal d'un essai clinique de phase II est d'obtenir les premiéres estimations
de V'efficacité thérapeutique d'un nouveau traitement. Plus particuliérement, 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 contréle. Plusieurs analyses intermédiaires sont
réalisées afin d’arréter précocement I'essai pour futilité. Enfin, a la fin de I'essai, des
prises de décisions (GO/NO GO) sont effectuées pour aller en phase III.

Les outils fréquentistes ou bayésiens peuvent étre utilisés dans ce contexte. Ces deux
approches permettent de faire plusieurs analyses intermédiaires mais en fréquentistes il
faudra tenir compte de I'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 I'outil bayésien peut étre utilisé de plusieurs maniéres :

¢ Pour déterminer le nombre de sujet minimal a inclure dans I'étude ou réévaluer
le nombre de sujet au cours de I'étude lors d’analyses intermédiaires.

e Pour déterminer des régles d'arrét de I'étude. Aux analyses intermédiaires, la
probabilité que I'essai soit concluant a la fin de I'étude sachant ce qui est observé
est calculée. Si cette probabilité est petite, I'essai est arrété pour futilité ; Si cette
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probabilité est grande, I'essai est arrété pour efficacité ; Sinon I'essai continu. Les
seuils de décision étant déterminés a I'avance.

e Pour prendre la décision daller ou non en phases I1l grace aux informations de la
phase I1.

2- La taille de I’échantillon

Nous souhaitons déterminer le nombre de patients a inclure dans I'essai afin de mettre
en évidence un effet traitement. Ceci dans un cadre bayésien, ol I'efficacité du
traitement est aléatoire. Dans le cadre du stage, nous avons repris et implémenté, grace
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 & ne pas dépasser de 100 patients. Il est
également important pour pouvoir conclure d’avoir une taille d’échantillon minimale, ici
elle sera fixée a 10 patients.

Pour déterminer la taille de I'échantillon, deux méthodes ont été étudiées. Si I'essai ne
s'arréte pas précocement et si le nombre maximal de patients fixé n'est pas atteint, le
nombre de patients est calculé :

o tel que I'efficacité a posteriori du traitement expérimental atteigne un certain
degré de précision.

o tel que I'efficacité a posteriori du traitement expérimental atteigne un critére de
puissance.

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

8e~B(az bg)

]E(BE) == L et W(BE) = 25

ag+bg (a5+b5)2

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

O |Xy~PB(ag + xy, by + M — x,) (Démonstration annexe 1)

Ici la distribution de 6 est considérée non-informative et ainsi les valeurs des
paramétres pour la distribution a priori sonta; = by = 1.

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

Pour déterminer M la taille de I'échantillon telle que la distribution a posteriori du
traitement expérimental 6;|X,, = x, atteigne un certain degré de précision, nous
utilisons une méthode basée sur l'intervalle de crédibilité.



Soient p; € [0.90,0.99] une probabilité de couverture désirée et A; = U — L une largeur
d'intervalle désirée, avec U et L les quantiles 2 0.5 + p’/z et 0.5 - p‘/z respectivement
de la distribution a posteriori du traitement expérimental.

La taille de I'échantillon Mest choisi telle que :
P(L<6; <UlXy=2y) =1

Dans la formule précédente, la distribution du taux de réponse du traitement
expérimental sachant X,, = x,, réponses pour M patients est utilisée. Cette distribution
correspond a la distribution a posteriori du taux de réponse du traitement expérimental.
Cette distribution doit étre calculée mais a ce moment de I'essai X, est inconnu. Dans ce
cas, les parameétres de la distribution a posteriori du traitement expérimental sont
également inconnus. Or, nous souhaitons déterminer M permettant de détecter I'effet
traitement, c'est-a-dire déterminer M permettant d’atteindre un taux de réponse ciblé.
Soit ui; le taux de réponse souhaité, Xy, est calculé tel que :

ag + Xy
E(@.|Xy) = ——=
(B 1) ag+bg+ M He

@XM=ﬂE(a5+bE+M)—aE
ﬁXM=HE(1+1+M)_1

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

_ A =02 A, =025
g a posteriori =09 p1=0.95 =09 p=0.95
0.20 39 58 24 el
025 47 68 30 %

030 54 78 34 el
035 59 84 38 48
0.40 63 89 39 3
0.45 65 92 41 38

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

Nous remarquons tres logiquement que plus la largeur d'intervalle est petite et la
probabilité de couverture est grande, plus le nombre de patients permettant de détecter
I'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 y; = 0.30,
p;=09etA; =0.2

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

Pour déterminer M la taille de I'échantillon qui satisfait un critére de puissance le
traitement expérimental est comparé a un traitement standard.

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

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

8s~P(as, bs), as, bs inconnus
}is taux de réponses connu et W, o largeur de
I'intervalle de crédibilité 2 90% autour de y; connue

Grdce a ces informations sur le taux de réponse, les paramétres de la distribution de 6
sont déterminés en résolvant les équations suivantes :

s X Us
ﬂs———as_,_bs‘:’as—bs—'l_#s
bs = min{([qq.s | B (bs 'u—s:bs) — qoos | B (bs“_snbs) ] = Wso0)%
bs ; 1= s : 1-u o

b- information sur le traitement expérimental

L'a priori sur le traitement expérimental est non informatif :



18

{95“‘5 (ag, bg)

aE=bE=1

2- Critére pour déterminer la taille de I'échantillon

La taille de I'échantillon Mest déterminée via un critére de puissance :
P(P(8; < 6;1Xy) > p,) 2 m,m € {0.75,0.8,0.85}
Avant de calculer M, plusieurs notions doivent étre définies.

Définition 4
Soient la probabilité de succés d'un traitement standard 8s, la probabilité de succés d'un

traitement expérimental 6 et §, une amélioration ciblée. Pour chaque réponse Xy
possible a M patients recrutés :
e [ estdéclaré prometteur par rapporta Ssi:
P(8s < 6¢1Xy) = [ Bas(as, bs)Be, (ag + xu, bp + M — xp)lg <o, dgsds, > Pus
py € [0.9,0.99]
C'est-a-dire qu’avec une certaine force de conviction, le traitement expérimental
est supérieur au traitement standard.
o [ estdéclaré non prometteur par rapporta Ssi:
P(6; + 8, < 01Xy)

= [ Bos(as, bs)Ba,(ag + xu, bp + M — xp)lg15,<0,Aosdo, < P1s

p €[0.01,0.1]
('est-a-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
régles d’arrét de I'étude, en effet I'étude est arrétée si:

E soit déclaré prometteur
E soit déclaré non prometteur
M, 4 atteint

3- Méthodes utilisées

Une solution analytique du critére pour déterminer M est difficilement calculable. En
effet, ce critére est une intégrale triple. Une méthode utilisée pour résoudre ce probléme
est la méthode de Monte Carlo. Ainsi, 'utilisation d'une approximation numeérique grace
4la méthode de Monte Carlo permet d’approcher au mieux le résultat de ces intégrales.

Définition 5 : méthode de Monte Carlo

Soit lintégrale [ h(0)f(6)dy,60 € ©,h une fonction connue. Soit (6y,..,8,) un
échantillon généré suivant la distribution f. L'intégrale précédente est alors approchée
par:



%ih(ea
i=1

Remarque :

Sile parametre était généré un nombre infini de fois, la valeur exacte de l'intégrale serait
obtenue. Ceci est justifié par le théoréme de la loi forte des grands nombres. En pratique
un grand nombre de tirage suffit pour bien approximer l'intégrale.

Au moment ot 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 chaines de Markov est alors utilisée car pour M patients recrutés, M
réponses sont possibles (ie. M états possibles) auxquelles sont associées les
distributions a posteriori. Les probabilités d'étre dans chacun des états de la chaine en
sont déduites. M est choisie telle que la probabilité d’étre dans un état absorbant de la
chaine (traitement expérimental prometteur par rapport au traitement standard) est
supérieur a un certain seuil.

Définition 5 : Chaine de Markov

Soit un espace dénombrable[. Soit Xy(w),X;(w),X;(w),... une suite de variables
aléatoires sur un espace probabilisé (€, F, P) a valeurs dans I. Cette suite est une chaine
de Markov, si la loi conditionnelle de la variable aléatoire X,.,(w)sachant les
valeurs Xy (@) = i,...,X;(w) = i, ne dépend pas de iy,...,i,_, mais seulement de la
derniére valeur i,,.

Soit pi ipey = P(Xns1(@) = ingq[Xo(@) = ip,...,Xp(w) = i,). Comme la probabilité
conditionnelle que X;,,,(w) € Iest1,ilestclairque; p; ; . =1Vi,

4- Calcul de la taille de I'échantillon

Formellement, la méthode pour trouver la taille de 'échantillon est la suivante :

Soit My = 10 et M., = 100 les tailles minimale et maximale de taille d’échantillon
fixé a 'avance.

Pour n patients recrutés, les différents états de la chaine de Markov sont définis de la
maniére suivante :

» Lesétatsréponses: X, =0,...X,=n
g :le traitement expérimental est prometteur
e Les états absorbants :{p+ : g P
p-:le traitement expérimental est non prometteur

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

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

o Le taux de réponse du traitement standard g et l'intervalle autour de ce taux
WS,OB

o L'amélioration §; grace a laquelle le traitement expérimental pourra étre déclaré
non prometteur par rapport au traitement standard

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

o Le seuil m permettant d'arréter I'algorithme de simulation et de déterminer M

ps =02
Puw DI wsinlg 60 n=0.75 m=0.80 m=0.85
0.10 0.15 45 69 >100
] 0.20 25 31 >100
0.15 82 >100 >100
0.05,0.95 0.20 020 3 46 5100
0.30 0.15 >100 >100 >100
i 0.20 71! >100 >100
0.15 65 81 >100
0.02,0.98 0.10 0.20 35 4 5
Table 4 : nombre de sujet nécessaire pour pi, = 0.2
B =05
Pw D1 Wi &y m=0.75 m=0.80 7 =0.85
010 0.15 49 68 90
3 0.20 28 35 30
0.15 73 >100 >100
0.05, 0.95 0.20 0.20 2 40 2
030 0.15 >100 >100 >100
) 0.20 49 67 >100
0.15 74 89 >100
0.02,0.98 0.10 0.20 4 45 55

Table 5 : nombre de sujet nécessaire y; = 0.5

Remarquons que plus 7 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 trés informatif du traitement standard
(Ws09 = 0.10) et pour une puissance dem = 0.85, les seuils plus précis (p, p;) =
(0.02,0.98) seront préférés.

De maniére générale et comme l'indique la figure suivante, il y a toujours un compromis
a faire entre la taille de I'échantillon et la puissance que I'on souhaite avoir.
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Figure 5 : probabilité de déclarer le traitement expérimental (E) prometteur en fonction de Ia taille de
I'échantillon M, avec la vraie probabilité de succés de E allant de 0.50 3 0.70, 1, = 0.50,8, = 0.20, W9 =
0.30 et (p,,p)) = (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
I'échantillon. La figure 5 et la table 5 montrent la sensibilité du critére en fonction de M.

3- Les analyses intermédiaires

Au cours de I'étude, lors d’analyses intermédiaires, I'outil bayésien peut également étre
utilisé pour arréter I'étude précocement soit pour futilité, soit pour efficacité. Les régles
d'arrét aux analyses intermédiaires sont définies de la fagon suivante :

¢  L'étude s'arréte précocement pour efficacité si: P(6¢ < 8g|Xy) > p, = 0.95
¢ L'étude s'arréte précocement pour futilité si : P(6s + 8, < 8z|Xy) < p; = 0.05
o L'étude s'arréte si tous les patients ont été recrutés i.e. si Mest atteint.

Pour illustrer I'utilisation de ces régles d'arrét, supposons que :

e Le taux de réponse du traitement expérimental admet une distribution a priori
non informative ;~f(1,1). Cette distribution sera mise a jour en fonction des
informations collectées au moment des analyses intermédiaires.

e Le taux de réponse du traitement standard p; = 20% avec W9 =02 =
(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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o Les seuils d'arrét (p,, p;) = (0.05,0.95)
Dans ce cas, d'aprés la table 4 (pour §; = 0.2 et w = 0.8), M=46.

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

début de l'essai premiére Al : 15 patients, 4 réponses
~ el
© - £ \ — traitement standard © - \ — traitement standard
o \ —— traitement expériemental o - \\ — traitement expénemental
E <+ \ =l / /\\ efficacité = 0.772 < 0.95
c c
g o \ g o \ \ futlt = 0.194 > 0.05
o o y,
gy i AN
| o
i \ il e
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|
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Figure 6 : scénarios possible a la premiére analyse intermédiaire

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

o Peu de réponses sont observées (figure 6: 1 réponse parmi les 15 patients
recrutés) et dans ce cas le critere darrét pour futilité est atteint
(P(8s + &, < Bg|Xy) = 0.012 < p, = 0.05)

o Beaucoup de réponses sont observées (figure 6: 7 réponses parmi les 15 patients
recrutés) et dans ce cas le critere d'arrét pour efficacité est atteint
(P(8s < 61X)) = 0.981 > p, = 0.95)
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¢ Sinon l'essai ne s'arréte pas précocement a la premiére analyse intermédiaire.
Les 15 patients supplémentaires sont recrutés et nous procédons a la seconde
analyse intermédiaire. Comme au moment de la premiére analyse intermédiaire,
plusieurs scénarios sont possibles : arrét 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) grace aux observations disponibles au moment de l'analyse
intermédiaire. En effet, I'incertitude a priori sur le traitement diminue, ce qui se traduit

par une variation moins grande de la distribution a posteriori.

premiére Al : 15 patients, 4 réponses deuxiéme Al : 30 patients, 8 réponses
~ o ~ —
© - — traitement standard © - — traitement standard
0 - — traitement expéniemental © — traitement expériemental
E - efficacité = 0772< 098 £ = /\ efficacité = 0.795 < 0.95
2 2
5 o / \\ futilité = 0.196 > 0.05 8 ™ / futifité = 0.117 > 0.05
~N - / \\
il RN R
T T T T T T
0.0 02 04 0.6 08 1.0
taux de réponse taux de réponse
deuxiéme Al : 30 patients, 5 réponses deuxiéme Al : 30 patients, 12 réponses
~ Rt
© - — traitement standard © o — traitement standard
o — traitement expériemental 0 - — traitement expériemental
£ = oficacité = 0439 <095 =~ / eficacité = 0.975> 0.95
2 g
S futilité = 0.012 <0.05 a8 @ - / futilité = 0.523 > 0.05
o - o~ |
iy i) 5 \
/
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00 0.2 04 06 08 10 0.0 0.2 04 06 08 1.0
taux de réponse taux de réponse

Figure 7 : scénarios possible a la deuxiéme analyse intermédiaire
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deuxiéme Al ; 30 patients, 8 réponses analyse finale : 46 patients, 13 réponses
~ i
© - = ratement siandard © - A, — Mafement standard
e -, — tralement expénemental o —— uatement expénemental
g v \ eficacité= 0795<095 ¥ = \ oficacis = 0849 < 0,95
E o - Wire= 01975005 | 5 o o futité = 0.41> 0.05
i \ i
o L/ : a o wids >
T T T 1 ] 1 1 1 1 1 1 I
0.0 02 04 08 08 10 00 02 04 06 038 10
taux de réponse taux de réponse
analyse finale : 46 patients, 10 réponses analyse finale : 46 patients, 18 réponses
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© - —— traitement standard © — ltatement expéromental
w - = {ratemeni expénemental o "’\\
'E ¥ = eficacté = 0636<09% T = / efficacité = 0.981> 0.9
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Figure 8 : scénarios possible a 'analyse finale

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

o On conclut négativement l'essai: le traitement n’est pas plus efficace que le
traitement standard (figure 8: P(6; + &, < 6g|Xy) = 0.023 < p, = 0.05)).

» On conclut positivement I'essai : le traitement est efficace et est trés supérieur au
traitement standard (figure 8: P(6s < 8z|X}) = 0.981 > p, = 0.95)).

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

Au travers de cet exemple, I'analyse bayésienne nous donne une réponse claire et
facilement interprétable a une question clinique. Contrairement a I'analyse fréquentiste
ol notre décision serait basée sur une p-value et ol deux scénarios seraient possibles
(rejet/non rejet de 'hypothése 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 ol I'étude n'est pas concluante, le cadre bayésien permet
d'apporter des réponses sur '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. Méme si le traitement expérimental n'est pas supérieur
a 95% au traitement standard, il lui est tout de méme supérieur a 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 a 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, I'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 I'analyse finale, les probabilités
prédictives vont permettre de répondre a des questions telles que :

* Quelle est la probabilité de succés de I'essai sachant les informations disponible
lors de l'analyse intermédiaire ?

* Quelle est la probabilité de succes de la phase Il sachant les résultats de la phase
Il'aTanalyse finale ? (critére GO/NO GO)

Reprenons l'exemple du scénario intermédiaire de la figure 7, oti lors de la seconde
analyse intermédiaire I'essai ne s'arréte 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 & inclure est connu. De plus, le taux de
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réponse ciblé pour pouvoir conclure a I'efficacité du traitement expérimental peut étre
calculé. Pour notre exemple, 16 patients supplémentaires vont étre recrutés, soit 46
patients, et il nous faudra au moins 8 réponses supplémentaires, soit 16 réponses, pour
conclure positivement I'essai.

Lors de la seconde analyse intermédiaire, la distribution du taux de réponse est mise a
jour via les distributions conjuguées. La distribution a posteriori se calcule alors
facilement en fonction des paramétres a priori (8(1,1)), du nombre de patients (30) et
de réponses (13) au moment de I'analyse intermédiaire :

7(6lx) = B(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(ylx) = f m(0]x)f(y|0)dg ., f(.|0) est la densité d'une loi binomiale

16\B(1 + 16,46 — 16 + 1) : ;
Plylx) = ( 3 )B(l TB31730-13) (cf.démonstration annexe 5)
P(ylx) =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 I'analyse intermédiaire :

16 16

ToNBIL + 8+ 1,46 —13+i+ 1
Zﬂ”(y?.ilx) :Z(E) (B(1+131+30—13) )(cf.démonstrationannexe5)

i=3 i=8

16
Z POy 2ilx) =0092
i=3

Le résultat de la probabilité prédictive peut étre alors utilisé dans le cadre de design
séquentiel ou adaptatif pour prendre la décision ou non de continuer I'essai.
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Les designs adaptifs de phase I1/111
seamless

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

traitement M

controle

discutionset
prisede e —
décisions

Phase Il Phase lll

Espace «vide»: 2 ==

temps

Figure 10 : schéma classique d'un essai clinique

Un design alternatif est le design de phase II/IIl seamless qui combine la phase IIb
(phase d'apprentissage) et la phase IIl (phase confirmatoire) en une unique phase
confirmatoire [15, 16]. Les objectifs d'une phase II/Ill seamless sont d'établir les
premiéres estimations de 'efficacité thérapeutique du traitement anti-tumoral puis de
prouver son efficacité en le comparant a 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 Il et de planifier la phase III.

Les designs adaptatifs de phase 1I/1ll seamless [5] sont des designs de phase 1I/I1I
seamless oll les observations des patients recrutés avant et apreés les adaptations sont
utilisées pour I'analyse finale, contrairement aux phases I1 et I1I classique ol seules les
données des patients de la phase 11l sont utilisées pour établir la preuve formelle de
I'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 a
I'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 étre effectués,
notamment :

e 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/I1I 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 a des biomarqueurs associés a une maladie. Il est en général construit
avec une population entiere et une ou plusieurs sous-populations, déja identifiées
avant le début de l'étude. Une ou plusieurs analyses intermédiaires sont
effectuées pour sélectionner une ou plusieurs sous-populations.

g tal L'essai
Population Sélection :
0 i continue
entigre F d’une
avecla

population
électionnée

Sous
population
S

population

EtapeA EtapeB
(phasell) (phaselll)

Figure 12 : phase /Il seamless enrichissement de population

> temps

Arréter I'étude précocement. Les résultats des analyses intermédiaires peuvent
permettre d'arréter I'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 tres efficace.

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

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

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

Les designs construits grace a des outils bayésiens [14]. Ce sont des designs oll
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 lerreur de type I pour les études
confirmatoires.

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




régles 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 I'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 I'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 hypothéses nulles H;,i = 1,...,n testées, par exemple n doses comparées a une
dose contréle. Dans le cadre des tests multiples, il est primordiale, pour la validité des
tests, de controler le taux d'erreur « familywise » (FWER) & un seuil pré-spécifié a. Le
FWER controle la probabilité de n'avoir aucun faux positif pour un @ prédéfinit.

Nb d'hypothéses Nb d’hypothéses tord
nulles non rejetées nulles rejetées
Nb H, vraies U V: Nb de faux positifs no
Nb H, fausses T : Nb de faux négatifs S ny
total N-R R N=mny+n

Table 6 : erreurs dans les tests d'hypothéses

Ainsi le FWER = P(V > 1), c'est-a-dire, c'est la probabilité d’avoir au moins une erreur
de type L.

Pour contréler le FWER, le principe de fermeture considére toutes les intersections
construites & partir de I'ensemble des hypothéses nulles initiales. L’hypothése
nulle H; est alors rejetée au niveau FWER a si toutes les intersections impliquant H; sont
également rejetées. Plus formellement, le principe de fermeture est défini de la facon
suivante [8] :

¢ Soient les hypothéses nulles Hy, ..., H, a tester

¢ Soient toutes les intersections possibles H; = N, H;, i = 1,...,n

¢ Pour chaque intersection, un niveau a local est choisi

e H; estrejetée au niveau FWER a si tous les H; avec i € I sont rejetées a un
niveau « local

Exemple :

soient trois doses de traitement testées avec une dose controle, Nous avons donc 3
hypothéses nulles Hy, H; et H;. Soient Hyz3 = Hy N H, N Hy et Hy=HnH,1<i,j<3
les 7 intersections possibles définit a partir de I'ensemble initial des hypothéses nulles.
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HI?S

Hy, Hig Hy;

H, H, Hy
Figure 13 : principe de fermeture pour 3 hypothéses nulles

Dans ce cas, I'hypothése H,, par exemple, est rejetée si Hy,3, Ho, Hy3 et H; sont rejetées a
un niveau local a.

En général, nous commengons par tester 'nypothése H,,; et si celle-ci est rejetée, les 2
autres intersections sont testées, sinon, la procédure s'arréte.

Les corrections de Bonferroni, Simes ou Sidak peuvent étre utilisées pour calculer
le a local.

Définition 6 : Correction de Bonferroni
Soient n hypothéses nulles a tester. Une hypothése nulle j est rejetée si :

== el
Pi=—.] {1,..,n}

Définition 7 : Correction de Simes _

Soient n hypothéses nulles H, ..., Hf' et Hy = N;en H. Soient py < -+ < p, les n p-values
ordonnées, non ajustées. H, est rejetée des lors qu'une des n hypothéses nulles est
rejetée au niveau %

Définition 8 : Correction de Sidak

Soient n hypothéses nulles a tester. Une hypothése nulle j est rejetée si :

pisl=(l=a)2jefl, w1}
ol p; est la p-value non ajustée.

2- La procédure de test adaptatif

Pour plus de simplicité, plagons-nous dans le cadre d'un essai clinique en deux étapes
comparant un traitement expérimental a un traitement contréle et ol une analyse
intermédiaire est réalisée. Les données collectées lors de I'analyse intermédiaire sont
utilisées pour prendre les décisions de continuer ou d'arréter précocement I'étude. Si
I'essai ne s'arréte pas précocement, I'analyse finale utilise les résultats des deux étapes.
Soient p;,i € {1,2} les p-values issues des tests effectués a la fin des deux étapes, la
procédure de test adaptatif [8] est la suivante :
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o Laprocédure de test pour I'étape 1 et les régles d'arrét sont définies, la fonction
de combinaison des p-values pour l'analyse finale est pré-spécifiée

e A la fin de la premiére étape la p-value p, du test est calculée. Grace a cette
valeur, nous décidons de continuer ou d'arréter |'essai.

e Sil'essai ne s'arréte pas, la p-value p, du test de la deuxiéme étape est calculée
(indépendant de p, sous 'hypothése nulle i.e. vérifie la condition p-clud)

¢ (alcul de la fonction de combinaison a I'analyse finale.

Plusieurs tests de combinaison peuvent étre utilisés :

it
o Letest de combinaison de Fisher: C(p,,p;) =pi.p, <c=e 413
o Méthode de la normale inversée :

Clpy,py) =1-0(w & 1(1 —py) +w,d7 (1 - pz)),oﬁ 0<w; <1
v wiz = 1 et ® est la fonction de répartition d'une N'(0,1)

¢ Fonctions d’erreur conditionnelle :

1sipi <oy
P(rejeter Hy|H,) ={0sip; = ag
max{p,|C(py, p2) < c} sip; €lay, ap|

Etapel Etape2

I Huvs. K I

LS ((!‘[:(ig) -
Clpy, p2) = pin

Figure 14 : design adaptatif en deux étapes

La combinaison des deux procédures fréquentistes détaillés précédemment permet de
construire les designs adaptatifs avec plusieurs hypothéses 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 I1/11I seamless entiérement
fréquentistes, ol les adaptations seront basées sur les résultats des tests statistiques.
Cette méthodologie est également utilisée pour le controle de 'erreur de type I et pour
I'analyse finale dans le cadre de design hybride bayésien/fréquentiste. Les adaptations
telles que la sélection de sous-population ou de traitement ainsi que I'arrét de I'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.
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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/Il1 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 I'article [4].

On suppose avoir k doses de traitement comparées a une dose contrdle. L'étude se
déroule en deux étapes. Une étape A durant laquelle les k doses et la dose contrdle
seront observées et a la fin de laquelle la dose la plus prometteuse sera sélectionnée; et
une étape B durant laquelle la dose sélectionnée et la dose contrdle seront observées et
ala fin de laquelle nous établiront, en utilisant la procédure de test adaptative, la preuve
formelle de I'efficacité ou non de la dose sélectionnée.

Ici, le contexte sera celui des données de survie ol pour chaque dose, le nombre
d'événements sera comparé au nombre d'événement de la dose contrdle.

Les tests statistiques utilisées pour comparer les k doses a la dose contrdle dans un
premier temps, puis la dose sélectionnée a la dose contréle dans un second temps, sont
les tests de non-infériorité et de supériorité.

a- Test de non-infériorité

Dans ce cas, la dose controle est un traitement de référence dont l'efficacité a déja 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 a la dose contréle. Ce genre de test est effectué
lorsqu’une nouvelle dose, non inférieur a une dose de référence, peut apporter d'autres
avantages tels que la diminution du cot de production, une plus grande facilité
d’administration ou une meilleure safety.

Soient y; la proportion d'événements sous le traitement j (j € e kDitugila
proportion d'événements sous le contréle actif et § un seuil fixé. Ainsi, I'hypothese nulle
sera définie de la maniére suivante :

HNj:uj —Up26,86>0
b- Test de supériorité
Dans ce cas, nous voulons démontrer que la nouvelle dose a un effet traitement
significativement supérieur a la dose controle. Ainsi, 'hypothése nulle sera définie de la
maniére suivante :
Hg;:ptj = o 2 0

c- Lejeu de donnée

A la fin de 'essai, le jeu de donnée entier disponible avec lequel nous effectueront
I'ensemble des tests est le suivant :
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(tf‘i;" yAU) pour le patient i du groupe de dose j de 'étape A

(tﬂu' ygu_) pour le patient i du groupe de dose j de I'étape B
ol iy (avec K = A, B), est le temps d'événement ou de censure et :

2 { 1 sile patient i du groupe de dose j subit un événement
Y¥ij = 10 sinon

Si le patient ne subit pas d'événement lors de son temps de suivi alors tk,, = tos oll t, est

le temps de suivi maximal d'un patient. Un patient est suivi jusqu'a ce qu'il subisse un
événement ou qu'il atteigne t,.

Les patients recrutés a I'étape A sont assignés a j = 0, ..., k groupe de dose, ot la dose 0
est la dose controle ; tandis que les patients recrutés a I'étape B sont assignés & j = 0 ou
J = jo 1a dose sélectionnée lors de I'analyse intermédiaire.

Lors de I'analyse intermédiaire (2 la fin de I'étape A), seules les observations de I'étape A
sont disponibles et peuvent étre partielles. Dans ce cas, nous définissons z = (z;;) =

(tAU.’, c,,,”.) le jeu de données disponible a 'analyse intermédiaire, ol tAU.’ < ty et

o {1 sile patient i du groupe de dose j est censuré a |'analyse intermédiaire
4~ 10 sinon

Les patients n'étant pas recrutés tous au méme moment, a 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 :

_ (1sile patient i du groupe de dose j subit un événement
Y4y = 10sile patient i du groupe j a atteint ¢,

Pour l'autre partie des patients censurés a un temps tAU.' < ty au moment de l'analyse

intermédiaire et pour tous les patients de I'étape B non encore recrutés la valeur de
y,(l.}.est manquante.

La figure suivante décrit le suivi des patients pour deux doses et la dose controle a
I'étape A, la dose sélectionnée et la dose contrdle a I'étape B. Les patients sont suivis
jusqu’a subir I'événement (x) ou atteindre le temps de suivi maximal. Au moment de
I'analyse intermédiaire, tous les patients de I'étape A sont recrutés mais une partie
d’entre eux n’ont ni subi I'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 I'analyse intermédiaire que la puissance prédictive est calculée. Elle permet
de prendre des décisions, sans influer sur 'erreur de type |, telles que :

o sélectionner la dose la plus prometteuse parmi les k doses de traitement testées

o arréter I'étude pour futilité si aucune des doses testées ne semblent
prometteuses par rapport a la dose controle

e réévaluer le nombre de patients pour I'étape B de I'étude

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

PP = f CP(@)m(0|données a I'analyse intermédiaire) dg

Ou CP(0) est la puissance conditionnelle définie comme étant la probabilité d’avoir un
résultat statistiquement significatif a la fin de I'étude sachant les données disponibles
lors de I'analyse intermédiaire.

Le paramétre d'intérét 6 n'est pas fixe et inconnu comme en fréquentiste, mais admet
une distribution qui témoigne a la fois de notre connaissance et de notre incertitude vis-
a-vis de ce dernier.

Pour pouvoir calculer la puissance prédictive, un modele paramétrique doit étre defini.

a- Le modéle paramétrique

Pour rendre le calcul de la puissance prédictive opérationnelle, nous définissons un
modéle paramétrique pour notre parametre d'intérét. La méthode hybride
bayésienne/fréquentiste a été, au travers de ce stage, étudiée dans le cadre des données
de survie. Nous utilisons alors le modéle exponentiel qui est le principal modéle
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paramétrique en analyse de données de survie. Ainsi, les temps de survie t; sont
indépendants et identiquement distribués selon une loi exponentielle de paramétre 6.
Dans un cadre général :

t;~E(8) avec f(t;,8) = Be 0% la densité de t;
Soit la fonction de survie :
S(t;, 8) = e avec O~G(ay, B,y) la distribution a priori du taux de hasard

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

Blobs~G(Xi, i + @, Lig ti + Bo), ol ¢; est l'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 :

5=0<s5 <5< <5, =ty

Le modéle de hasard est alors constant par morceau (« piecewise constant hazard
model ») ou encore appelé distribution exponentielle par morceaux (« piecewise
exponential distribution »). Ce modéle est flexible et facilement interprétable pour la
fonction de survie. La probabilité de subir un événement au temps t €]s,_;,5,],7 =
1,...,m, pour une certaine dose de traitement est définie de la maniére suivante :

S(t,6) = e tis1g=2(em51) | [p=Orlt=sra)
ot 8;~G(a;, ;) défini pour chaque intervalle de temps

La mise a jour de la distribution du paramétre en fonction des observations disponibles
au moment de I'analyse intermédiaire, s'effectue de la fagon suivante:

Si le patient a subit un événement (y = 1) ou si le patient est censuré (y = 0) au
tempst € ]s,_y,s,] alors :

6,|obs~G(a, +y,b, + (t — 5,_1))
B, lobs~G(ay +y,by + (s, = 5,-1)) siu<r
6, |obs~G(ay, b,) siu>r

En répétant cette procédure pour chaque patient, la distribution a posteriori du
parametre 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 a 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 parametres a posteriori f = (6;),]' =1,..,m de la fonction de survie. Soit la
puissance conditionnelle :

CP(BJD) = J R(yabSJymi.s)Tf(ymislgrz’jﬂ)dymis
Ou:

_ (1 sile résultat basé sur (V,ps, ¥mis) st statistiquement significatif
R(YabSJymis) 7 0'sinon

Et m(Ymislf, 2, jo) est la densité des observations manquantes lors de l'analyse
intermédiaire, définie en fonction 6 et de z les observations disponibles pour la dose ji.
Cette densité est calculée comme il suit :

B (S (tm.j’; Bj) - 8(te: 8j)) pour le patient i du groupe j de I'étape A
Tf(ymis,ffl 8,2, }'o)’" censuré al’Al et avec un temps de censure tAii, < tg

B (1 -5 (to ; 8]-)) pour le patient i du groupe j de I'étape B

c- Calcul de la puissance prédictive

La puissance prédictive est définie par:
PP = [ cP@. il

Une solution analytique pour ce genre d'intégrale est difficile a obtenir, la méthode de
Monte Carlo est alors utilisée pour approximer l'intégrale :

Soit I'échantillon 8(1), ..., (M) tiré & partir de la distribution a posteriori w(6|z) pour
un bras de dose. La puissance prédictive est obtenue grace :

M
il
PP() = 57 ) CPBG.J)
u=1

Une solution analytique pour la puissance conditionnelle est également difficilement
calculable. Soit plusieurs jeux de données manquants Y acu(1), ., Yimis.auy (V)
générés suivant la distribution m(y,,;|6(w), 2, jo). La puissance conditionnelle est
approchée par :

N
1
CP(6(u),jo) = NZ R(J’obS!ymis,B(u}{v))
v=1

Donc:
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PPGo) = [ cP@.n(6ld,
PPUO) =f(fR(yabsrymis)R(ymisw' ero)dym‘u)n(elz)de
PG = [ RO s 1 0isl0,2, 1061,

M
1
PPGY) =) PO jo)

u=1

M N
all
PP(j)) = E—.ﬂ}'z Z R (J’Obs: ymis.ﬁ‘(u)(v))

u=1v=1

La puissance prédictive ainsi calculée va étre un outil d'aide 4 la décision.
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Exemples

I- Application
1- Le contexte

Dans le cadre du stage, nous avons repris et implémenté grace au logiciel R I'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 critére principal de
jugement est le rejet, la perte de greffe ou la mort au bout de 6 mois apreés la
transplantation. Pour éviter ces événements, un régime courant est la triple
immunosuppression avec la  cyclosporine, les corticostéroides 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 a 6 mois de 25 a 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 a la
triple immunosuppression cyclosporine, corticostéroides 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
a 6 mois. Les patients de la phase II sont recrutés a raison de 40 patients par mois. La
phase IIl a lieu 6 mois aprés la fin de la phase II et est construite avec la dose
sélectionnée et la dose contréle. Cette étude ainsi construite aurait duré 38 mois et
aurait nécessité le recrutement de 780 patients.

Pour un design adaptatif de phase 11/111 Seamless, lors de I'étape A, 120 patients par bras
de dose sont recrutés. L'analyse intermédiaire a lieu 1 an aprés le recrutement du
premier patient, 2 ce moment de 1'étude I'ensemble des patients prévu pour la I'étape A,
c'est-a-dire 480 patients, ont été recrutés et seulement la moitié d’entre eux ont été
observés pendant 6 mois. L'étape B suit directement I'étape A de l'essai et 120 patients
par bras sont recrutés (la dose sélectionnée et la dose contrédle). 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 I'étape B de I'étude.

Supposons qu'au bout de 6 mois de suivi sans événement, la transplantation est un
succés. 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 :

5=0<s5,=05<s5,=1<853=3<s5,="1t;=06mois

Soit la fonction de survie a 6 mois pour un bras de dose:
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4
S(t,6) = exp (‘z 0,(s; — 5i-1))
i=1

Les paramétres 6;,i = 1, ..., 4, admettent une distribution pour chaque bras de dose.

a- Distribution a priori

Une premiere étape, avant le début de l'essai, est d’élucider les paramétres 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 :

gronrdle ~G(ay, by) et 6/ ~G(ay, B)

Pour la thérapie immunosuppressive classique, i.e. la dose contrdle, les essais
antérieurs apportent suffisamment d'informations pour avoir une distribution précise
des taux de hasard sur les 4 intervalles de temps. Cette thérapie contréle a un taux
d’événement de 30% a 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 I'autre moitié des événements est réparti de maniére 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 lla apportent de l'information pour modéliser
ces distributions. Ces trois doses ont un taux d'événement a 6 mois de 30% mais avec un
intervalle de crédibilité moins précis de largeur 0.30 autour de ce taux.
Les paramétres des distributions gamma des doses expérimentales sont choisis tels
que:

¢ La moyenne a priori pour les doses expérimentales et la dose controle est la

méme pour chaque intervalle de temps

IE(GIg:ontTéle) & ;_: o ]E(@idose ,f) i %

e Laprobabilité d’avoir un taux d'événement cumulé a 6 mois de 15% est de 5%
e le méme coefficient de variation (a;) est utilisé pour chaque intervalle de temps

Intervalles Traitement contrdle Traitement expérimental
de temps a b F (moyenne, a b F (moyenne,
quantile 5% et quantile 5% et
95%) 95%)
10,0.5] 9 28 15%(8%,23%) 2 6 15%(3%,32%)
10.5,1] 9 74 20%(13%,28%) 2 16 20%(7%,37%)
11,3] 9 279  25%(18%,33%) 2 62 25%(11%,42%)
13,6] 9 391 30%(23%,38%) 2 87  30%(15%,45%)
Table 7 : paramétres a priori des taux de hasard pour chaque intervalle de temps et la fonction de
répartition

b- Jeux de données a I'analyse intermédiaire
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N'ayant pas accés a un jeu de données réelles, les observations disponibles lors de
I'analyse intermédiaire ont été simulées. Pour simuler ce jeu de données, pour chaque
bras de dose, les informations suivantes sont ufilisées :

e 4 hras de traitement de 120 patients chacun a l'étape A

¢ Au moment de l'analyse intermédiaire, la moitié des patients ont été censuré a 6
mois, l'autre moitié étant censuré a un temps strictement inférieur a 6 mois ou
ayant subi I'événement. Pour la seconde moitié des patients :

Siy,; = 1le temps est généré suivant une loi uniforme en respectant les taux

d'événements pour chaque intervalle de temps (table 7)
siy,, = 0le temps est strictement inférieur a 6 mois

Pour la premiére moitié des patientsy, = 0 avec un temps de suivi égal a 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

120

Contréle (dose 1) Z Yair = 36
120

Dose 2 Z a2 =30
120

Dose 3 Z Vaiz =42
20

Dose 4 z Yais = 48
i=1

Table 8 : nombre d’événement dans chaque groupe de traitement 3 I'analyse intermédiaire

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

c¢- Simulation des données manquantes
Soient les paramétres des taux de hasard mis a 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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Distribution des taux de hasard a posteriori

traitement Intervalle de temps a b
10,05] 27 &

4 05,1 15 123
Contrdle (dose 1) ]]1‘3]] 15 451
136] 15 597

10,0.5] 17 63

10.5,1] 7 5

Dose 2 113] 7 238
136] 7 299

10,0.5] 23 .

105,1] 9 63

Dose 3 11,3] g9 229
J36] i 29“

10,05] 26 -

105,1] 10 ol

Dose 4 11,3] 10 217
136] 10 291

Table 9 : distribution a posteriori des taux de hasard

Pour chaque bras de dose, les taux de hasard sont mis a jour en fonction du nombre
d’'événements et de censures dans chaque intervalle de temps. Comme vu
précédemment, la distribution des taux de hasard a posteriori est une loi conjuguée. Elle
s'écrit en sommant le nombre de censures et d’'événements avec le paramétre a; a priori,
et en sommant les temps de censures et d'événements avec le parametre a priori f;.
Nous en déduisons alors les fonctions de survie a posteriori pour chaque bras de dose.
Grace a ces fonctions de survie, les observations manquantes pour une partie des
patients recrutés de I'étape A censurés a moins de 6 mois strictement et I'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 ol tous les patients ont été
recrutés et ont soit subis |'événement soit censurés a 6 mois.

Les tests de non infériorité et supériorité peuvent maintenant étre effectués.

d- Resultats

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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Fonction de
survie

Simulation des événements des
patients manquants (étape A :240,
étape B:240)
= N échantillons (¥ons: Yinis)

K{sksun)

Théoréme de ﬂ(ﬂk,s.ix..)

bayes

a priori

a posteriori

240 patients
(60 patients

par bras) Pour chaque échantillon et chaque

dose
données disponibles R(Yos: Ymis (1))
alal 1 si le test est statistiquement
= [ significatif

0 sinon

N
i=

Alobs: Ymis )
N

cPl) =

1

Figure 16 : calcul de la puissance prédictive

Pour calculer la puissance prédictive (PP), nous avons tiré aléatoirement M=50
B, k €{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 § = 0.12 pour le test de non-
infériorité.

F (moyenne, F (moyenne, pp =
traitement quantile) a quantile) a i s
priori posteriori
Contrdle L ; 3
(dosen)  20%(23%38%) 30%(25%35%)

Dose2  30%(16%45%) 27%(21%,33%) 0.96(0.80,1.00) 0.10(0.00,0.41)
Dose3  30%(16%45%) 35%(28%41%) 0.21(0.01,0.73) 0.01(0.00,0.04)
Dose4  30%(16%45%) 39%(32%45%) 0.09(0.00,0.34) 0.00(0.00,0.01)

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

La PP est la probabilité d’avoir un test statistiquement significatif a la fin de '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 a sélectionner pour aller a
I'étape B. Cette PP est beaucoup plus grande que pour les deux autres doses. Ainsi, la
dose 2 peut étre sélectionnée avec une grande confiance dans le fait que le I'essai sera un
succeés 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 a la fin de I'étude pour la non
infériorité. Cependant, sila dose 2 est sélectionnée, il y a peu de chance de conclure ala
supériorité de cette dose (10%).
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Si pour des raisons de sécurité, les doses 2 et 3 ne sont pas sélectionnées, I'étude
s'arréterait 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
I'étude ne sera pas un succes si cette dose est sélectionnée.

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

¢ Ladose avecla plus grande PP est sélectionnée pour I'étape B de I'étude
o Onarréte I'essai pour futilité si toutes les PP sont strictement inférieur a 20%

Pour cet exemple, pour chaque scénario, nous avons tiré aléatoirement 25 6;, i €
{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 &
I'exemple précédent, ol ce processus a été fait une seule fois, ici nous réitérons le calcul
dela 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 § = 0.12 pour le test de non-infériorité.

Taux Essais

d'événement sans M]:ﬁ,m(:;)i 5
a6moisa Dose sélectionnée(%) arrét dicla dese
posteriori pour pél finnke

(dose futilie  SCecHionn
controle :

31%) 1 2 3
4040 40 37 33 30 30 15
353535 35 33 32 90 40
313131 35 35 30 100 80
233138 97 3 0 100 98
273135 80 20 0 100 85
303235 70 25 5 100 80

Table 11 : caractéristiques d'un design adaptatif de phase II/IIl seamless utilisant la PP pour sélectionner la
meilleure dose ou arréter I'essai pour futilité

Les résultats suggérent 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
arrété pour futilité est petite.

II- Perspectives : I'enrichissement de population

L'émergence de nouvelles thérapies, comme les thérapies ciblées et les
immunothérapies en oncologie confrontent les industriels de la santé a développer des
designs différents des designs classiques. En effet, sélectionner la mauvaises sous-
population peut compromettre le succés de I'étude et limiter I'accés du traitement a 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



seulement d’augmenter les chances de succés de 'étude mais aussi d’en diminuer le
temps et les colts. De plus, ignorer une sous-population peut affaiblir I'effet traitement
qui sera dilué dans la population entiére.

Dans ce contexte, les designs adaptatifs de phase 11I/Ill seamless utilisant des outils
bayésiens pour la prise de décisions lors d'analyses intermédiaires semblent étre des
designs suffisamment flexibles et adapter a ces problématiques. La méthodologie vue
précédemment pour la sélection de dose, avec des tests fréquentistes a chaque étape de
J'essai et le calcul de la puissance prédictive pour la prise de décision aux analyses
intermédiaires peut étre utilisée [3]. Ici la décision est la sélection de la population la
plus sensible a un traitement.

Pour illustrer I'utilisation des outils bayésiens pour la sélection de sous-population,
considérons une population entiére {F} et une sous-population {S} de {F}. La sous-
population a été identifié au préalable lors d'une étude exploratoire de phase Il séparée.
Dans chacune des populations, nous testons un traitement afin de sélectionner la
population la plus sensible au traitement.

Lors de I'analyse intermédiaire, les données accumulées vont permettre de calculer la
puissance prédictive qui est la probabilité de rejeter les différentes hypotheses nulles a
la fin de I'étude, mais aussi de calculer les probabilités a posteriori qui peuvent étre
utilisé pour estimer |'effet traitement dans les différentes populations.

Population entiére F

——— Sous population complémentaire S¢
sous
population
S

Figurel7 : schéma population

La puissance prédictive va permettre, comme dans le cadre de la sélection de dose, de
sélectionner la population qui ira a l'étape B ou d'arréter I'étude précocement pour
futilité. Ainsi, la sélection de population grice a la PP, se fait de la maniére suivante :
soient les seuils prédéfinis wt) et 7! si:

o PPF < qlFl et PPIS) < 7% alors I'étude s'arréte 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 I'essai ne sera pas
un succes quelque soit la population sélectionnée.

o PP <qPlet  PPB) > 7l alors la sous-population S est sélectionnée.
Contrairement a la sélection de dose ou 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 a I'étape B avec cette sous-population si sa PP dépasse un
certain seuil. Ainsi, nous pouvons conclure avec une grande confiance que I'essai
sera un succes si des patients de la sous-population sont recrutés pour I'étape B.

o PP} > glFl et pPS) < 7lS} alors la population entiére est sélectionnée pour la
suite de | ‘essai. Puisque dans ce cas la PP est suffisamment grande, nous pouvons
conclure avec une grande confiance que I'essai sera un succes si des patients de la
population entiére sont recrutés a I'étape B.
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Nous pouvons aussi étre dans la situation ol les puissances prédictives pour la
population entiére et la sous-population dépassent les seuils prédéfinis. Dans ce cas, il
est légitime de se demander si la PP de la population entiére est grande uniquement a
cause de linfluence de la sous-population et inversement. Pour répondre a ces
interrogations, la probabilité a posteriori, qui estime l'effet traitement, dans la
population complémentaire doit étre calculée. Dans ce cas, si PPl > qplflet
PPB} > 7l8)

e La sous-population {S} est sélectionnée pour la seconde étape de l'essai
si P < w5 od, PS) est la probabilité a posteriori dans la sous-population
complémentaire {S¢} de {S} et 7 un seuil prédéfinit. Dans ce cas, il n’y a pas
d'effet traitement dans la population complémentaire et nous pouvons conclure
que PP'F} > 7!F} uniquement sous I'influence de la sous-population.

o La population entiére {F} est sélectionnée pour la seconde étape de l'essai si
PEY > 109, car dans ce cas il y un effet traitement dans la population
complémentaire.
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Conclusion

Les designs de phases II/I1l, dans le cadre de développement d'un traitement en
oncologie, sont intéressants car contrairement & un design classique de phase Il puis de
phase II1, les patients recrutés a I'étape A et a I'étape B sont utilisés pour I'évaluation
finale. Cela peut donc permettre de planifier un essai avec moins de patients et atteindre
le méme degré de précision qu'un design classique. De plus, ici, le méme critére de
jugement est utilisé lors des deux étapes du design, contrairement a un design classique
ol généralement des critéres de jugement différents sont utilisés pour la phase II et
pour la phase Il ce qui peut conduire a avoir un fort taux d'attrition. En effet, garder le
méme critére 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 a lui, permet une modélisation réaliste et de plus en plus précise,
grace 4 la mise a jour, en fonction des données disponibles au cours de I'essai, de notre
paramétre d'intérét. Le calcul de puissances prédictives, lors d'analyses intermédiaires,
n'influe pas sur I'erreur de type I et permet de planifier au mieux la seconde partie de
I'essai. La puissance prédictive va permettre d'arréter I'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 & un traitement. Ainsi, l'analyse bayésienne répond de maniére
intuitive & des questions cliniques grice a 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 a l'utilisation de l'analyse
bayésienne dans le cadre des essais de phase II, puis a la recherche et a I'implémentation
d'un design adaptatif de phase II/IIl seamless. Des questions comme le nombre
d'analyses intermédiaires, le moment optimal ou 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 Il et Il avec un
design adaptatif de phase I1/11I seamless.
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Annexes

I. Annexe 1: Calcul de la distribution a posteriori

D'apreés le théoréme de Bayes :

fCxul6g).-m(6g)

w(@slxy) = i)

Avec:

¢ Lenombre de réponse Xy, suit une loi binomiale avec une probabilité de succes
égalea 6y :

X~ B01,05) = FCxul6p) = () 0571 - 605w

B I(ag)T'(b
0571 (1 - 6;)PE~1 avec B(ag, bg) = '1%

o Oz~Plag, bg) & n(6;) = B(a b)

Ainsi la distribution marginale de X, est calculée de la fagon suivante :

mCx) = [ (20) 8 (1 = 6)H -~ 0,571 (1 - 6)05

=(M)B(xM+aE—1,M—xM+bE—1)I 1 g Fwtag-1
Xm B(aE,bE) B(xM‘l'ﬂE"l,M—xM‘I'bE_l) g

; (1 . aE)M—xMwLbEvldﬂE

_(M)B(XM+QE_1,M_XM+bE“1)
g B(ag, bg)

Nous en déduisons directement la distribution a posteriori de 8 conditionnellement
aux observations Xy, :

ag 1(1 9 )bE'

M M —XM
nOsb) = ()™ (1= 01 gty

B(aEth)
(::‘)B(xM+aE S Mt i D)

HEXMME-l(l 2 BE)M—xM+bE—1

= Bl tap—L M —xy g ~1)

Donc:
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Og|Xy~B(ag + xy, bg + M — xy)

agtx, GEtdM.
E(@1Xu) = 572 et V(6y) = 2

II. Annexe 2 : Algorithme pour la table 3

Mest déterminé de la fagon suivante :
Pour M€ [Myiy, = 10, Mpnq, = 100], g, p, et A, fixés

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

o Calculde Xy = pp(ag + b + M) —ag = pup(2+ M) -1

¢ (Calcul des paramétres de la distribution a posteriori de 8z |Xy; :

[agElxM =dag +XM = 1+XM
ng|XM=aE+bE+M=Z+M

e Calcul des quantiles L et U/ qui dépendent de la précision p, fixée :

s qo.sﬂz/z(ﬁ (ag + Xy, ag + by + M))
L = qos—p'!/z(ﬂ(aﬁ' =t XM, aE + bE + M))

e Si U-Llalargeur de l'intervalle est égale a A, la largeur d'intervalle désirée, Mest
trouveé sinon le recrutement continu.

Code R pour la table 3 :

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

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

n=n+1
xn=round( (a+b+n)*(m)-a)

U <- gbeta (0.5+p/2,a+Xn,b+n-xXn)
L <- gbeta (0.5-p/2,a+xn,b+n-xn)
delta <- u-L

Fonc <- function(x){dbeta(x,a+Xxn,b+n-xn)}
int=integrate(Fonc,L,U,rel.tol=0.0001,abs.tol=0)

if (delta <= w){Found=1}

Mat <- matrix(0,1,5)

colnames (Mat) <- c("taille”,"Ic.lower”,"IC.upper"”, width","prob.couv™)
Mat[1,]<-c(n,L,u,delta,intivalue)

return{Mmat)

et
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Pour déterminer la taille de I'échantillon, une autre approche peut étre vue. En effet,
pour 'approche précédente, on fixe p; 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 < 8; < U[Xy = xy) = 1
nb.patient <- function(a,b,nmin,nmax,m,w,p){
Found=0
n=0
while( Found=0 & n < nmax){
n=n+1
Xn=round( (a+b+n)*(m)-a)
U=m+(w/2)
L=m-(w/2)
Fonc <- function(x){dbeta(x,a+Xn,b+n-xn)}
int=integrate(Fonc,L,U,rel.tol=0.0001,abs. tol1=0)
if(intSvalue > p){Found=1}
}
Mat <- matrix(0,1,5)
colnames(Mat) <- c("taille”,"Ic.lower"”,"IC.upper"”, "width","prob.couv")
{ mat[1l,]l<-c(n,L,u,w,intivalue)
% return(Mat)
| 1
On retrouve les mémes résultats avec les deux codes.
r - A
(Il. Annexe 3 : Détail de la chaine de Markov
I
T Ps
A
n-1
pations mcratle| F4-1=0 x,7{= 1| [mame ] . | Bas=n-t
. P RUR /
patient I.:anD i| fa=1 Xa=2 % a=n-1 || Xy=n
' ]
e s Y
L o ey o
patients recrutis : Kpay=0 | : Kpor=1 1 | Kpy=2 host Xnpy=n—1 Kper=n : Kppy=n+l !
. [ 1 . ]
bhmrmimrmom! S SR —— . L -

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

Pour n patients recrutés, la probabilité d'étre dans les états réponses X,, = i,i €
{1,..,n — 1} est calculée de la fagon suivante :

P(Xn =0)=(01- Pe)P(Xn-1 = 0)'0|:1 Pe = Us+ 60
P(Xy =) = (1= p)PXn-g = D) + PP Xpg =i~ 1)
P(Xn =n)=pPX. =n—1)
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Si pour une réponseX, =i, le traitement expérimental est prometteur ou non
prometteur, la probabilité d'aller dans un des deux états absorbant est mise a jour de la
fagon suivante :

[]Pn(p+/-) = ]pn—l(pﬁ—) +P(X, = i)
PX, = X, =1) = P(Xpy =0+ bt =)=

Code R pour trouver les paramétres de la distribution du traitement standard :

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

—

f <- function(b) ((qbeta(0.5+p1/2,b*(m/(1-m)),b)-gbeta(0.5-p1/2,b*(m/(1-m)),b))- w)"2
b <- optimize(f,c(0,500),tol = 0.001)$minimum

a <- b*(m/(1-m))

s <= ((m*(1-m))/(a+b+1))A(1/2)

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

Code R pour les tables 4, 5 et la figure 6 :

nb_pat = function(mu_s, delta0, W_S, pct, Pi, p_U, p_L, min_pat, p_E){

a_E=1

b_g=1

nb_pat_incl = 0

found = FALSE

param_S = beta_para(mu_s, W_S,pct)
a_s = param_s[1]

b_s = param_s{2]

r_s = rbeta(50000, a_s, b_s)
proba_puits_p_np = numeric(2)
proba_etat_prev = c(1)
prob_prom = c()

while(found == FALSE & nb_pat_incl <= 100){
# p+ >= pi
prob_prom = c(prob_prom, proba_puits_p_np[1])
if(proba_puits_p_np[1] >= Pi){
found = TRUE
1
# sinon on incremente le sample size et on met a jour la chaine de Markov
else{
nb_pat_inc1=nb_pat_inc1+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 (XM in 0:nb_pat_inc1){
r_E = rbeta(50000,a_E+X_M,b_g+nb_pat_incl-x_m)
promising[X_M+1] = mean(r_E>r_s)
not_promising[X_M+1] = mean(r_g>r_s+delta0)

prob_trans_X_M = proba_etat_prev[X M+1]*(1-p_E) + ifelse(X_M>0, proba_etat_prev[X M]*p_E, 0)
if (promising[XM+1] > p_U && nb_pat_incl >= min_pat){
proba_etat[X_M+1] = 0
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proba_puits_p_np{1] = proba_puits_p_np[1] + prob_trans_xM

Je1se if(not_promising[X_M+1] < p_L &% nb_pat_incl >= min_pat){

proba_etat[X_M+1] = 0

proba_puits_p_np[2] = proba_puits_p_np[2] + prob_trans_x_M

4
else{
proba_etat[X_M+1] = prob_trans_xM

I
proba_etat_prev = proba_etat
}
,

Feturn(] ist(found, nb_pat_incl, prob_prom))

gl = nb_pat(0.50, 0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.
proml = g1[[3]]
g2 = nb_pat(0.50, 0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, O.
prom2 = g2([3]]
g3 = nb_pat(0.50, 0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.
prom3 = g3[[3]]
g4 = nb_pat(0.50, 0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.
promé = g4[[3]]
g5 = nb_pat(0.50, 0.20, 0.30, 0.90, 0.90, 0.95, 0.05, 10, 0.
proms = g5([3]]

x_abs = 10:101

5)

55)
60)
65)

70)

plot(x_abs, promi[10:length(proml}], ylim=c(0,1), type='s’,ylab="P(E declared promising)",

x1ab="Maximum Sample size")
lines(prom2[10:Tength(prom2)], type='s")
Tines(prom3[10:1ength(prom3)], type='s")
lines(promd [10:1ength(promd )], type="s')
Tines(prom5[10:1ength(proms)], type="s’)

IV. Annexe 4 : Les analyses intermédiaires

Code R pour les figures 7, 8 et 9 :

prom <- function(pl,pu,n,a_s,b_s,a_g,b_E,delta0){

promising=matrix(0,n+1,2)
not_promising=matrix(0,n+1,2)
r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)
for(i in 1:(m+1)){
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,mean(r_E>r_s+delta0))
}
Ln <- max(not_promising[not_promising[,2}<=p1,11)
un <- min(promising[promising[,2]>=pu,1])

return{c(Ln,un))
5

5
r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)

x1 <- prom(0.05,0.95,15,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2) # borne
mean(rbeta(100000,a_E+x1[2],b_E+15-x1[2])>r_S)
mean(rbeta(100000,a_E+x1[1],b_E+15-x1[1])>r_s+delta0)

x2 <- prom(0.05,0.95,30,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2) # borne
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[1])>r_s+delta0)

x3 <- prom(0.05,0.95,46,a_s,b_s,a_E,b_E,0.2)# nmax =
mean{rbeta(100000,a_g+x3[2],b_E+46-x3[2])>r_s)
mean(rbeta(100000,a_E+x3[1],b_E+46-x3[1])>r_s+delta0)

inf=2 , borne sup=7

inf=6 , borne sup=11

46, # borne inf=11 , borne sup=16
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par (mfrow=c(2,2))
p <- seq(0,1,0.01)

plot(p,dbetalp,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="Densité" ,x1ab="taux de réponse”,
ylim=c(0,7))
points(p,dbetalp,a_E,b_E),type="1",c01=2)
legend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental”),lty =1
,col = c(4,2),bty = "n")
title("début de 1'essai”)

# nmax=46, AI 1: au bout de 15 patients , AI 2: 15 patients en plus, AI 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,dbetalp,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="pensité" ,xlab="taux de réponse”,

ylim=c(0,7))
points(p,dbetalp,a_e+X_n,b_E+n-X_n),type="1",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_g>r_s),3),"< 0.95"))
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("premiére AI : 15 patients, 4 réponses”)
X_n=1
r_E = rbeta(100000,a_g+X_n,b_E+n-X_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s) ,type="1",col=4,ylab="pensité",x1ab="taux de réponse”,

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+X_n,b_E+n-X_n),type="1",co1=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+delta0),3),"< 0.05"),col="red")
legend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental”),lty =1

,co0l = c(4,2),bty = "n")

title("premigre AT : 15 patients, 1 réponses™)

X_n=7
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="pensité",x1ab="taux de réponse”,

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+X_n,b_E+n-X_n),type="1",c0l1=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("premigre AI : 15 patients, 7 réponses”)

L

X_n=4

r_E = rbeta(100000,a_E+X_n,b_E+n-X_n)

plot(p,dbetalp,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="Densité", ,x1ab="taux de réponse”,
ylim=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_g>r_s),3),"< 0.95"))

text(0.8,3,paste("futilité = ", round(mean(r_g>r_s+delta0),3),"> 0.05"))

Tegend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental”),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")
title("premiére AI : 15 patients, 4 réponses”)

n=30

X_n=8

r_E = rbeta(100000,a_g+X_n,b_E+n-X_n)

plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="pensité",x1ab="taux de réponse”,
ylim=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_g>r_s),3),"< 0.95"))

text(0.8,3,paste("furilité = ",round(mean(r_E>r_s+delta0),3),"> 0.057))

legend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental”),lty =1

,co0l = ¢(4,2),bty = "n")
title{"deuxiéme AT : 30 patients, 8 réponses”)
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X_n=5
r_E = rbeta(100000,a_g+X_n,b_E+n-X_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="pensité",x1ab="taux de réponse",

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_g+X_n,b_E+n-Xx_n),type="1",col1=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_g>r_s),3),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste("futilité = ", round(mean(r_e>r_s+delta0),3),"< 0.05"),col="red")
Tegend(0.3,7, c("traitement standard","traitement expériemental”),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n™)

title("deuxiéme AI : 30 patients, 5 réponses™)

X_n=12
r_E = rbeta(100000,a_g+X_n,b_E+n-X_n)
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="Densité",x1ab="taux de réponse”,

ylim=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"),col="red")
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_e>r_s+delta0),3),"> 0.05"))
Tegend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental”),lty =1

,col = c(4,2),bty = "n")

title("deuxiéme AI : 30 patients, 12 réponses”)

i

X_n=8

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",x1ab="taux de réponse”,
ylim=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_g>r_s),3),"< 0.95"))

text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_g>r_s+delta0),3),"> 0.05"))

legend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental™),lty =1

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

n=46

X_n=13

r_E = rbeta(100000,a_g+x_n,b_g+n-x_n)

plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="Densité", ,x1ab="taux de réponse",
ylim=c(0,7))

points(p,dbeta(p,a_g+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_g>r_s+delta0),3),"> 0.05"))

Tegend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental™),lty =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="1",col=4,ylab="pensité",x1ab="taux de réponse",
ylim=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+delta0),3),"< 0.05"),col="red")
legend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental"),lty =1
scol = 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="1",col=4,ylab="Densité" ,x1ab="taux de réponse”,

ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_E+x_n,b_g+n-X_n),type="1",col=2)
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_g>r_s),3),"> 0.95"),col="red")
text(0.8,3,paste("futilité = ",round(mean(r_E>r_s+delta0),3),"> 0.05"))
legend(0.3,8, 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 (mfrow=c(2,1))
p <- seq(0,1,0.01)

aE <1
b_E <-1
n <- 46

Xxn<-13

plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="pensité",x1ab="taux de réponse”
ylim=c(0,7))
points(p,dbeta(p,a_g,b_E),type="1",col=2)
legend(0.3,7, c("traitement standard”,"traitement expériemental”),lty =1
,col = c(4,2),bty = "n")
title("début de 1'essai™)
dens <- dbeta(p,a_g+X_n,b_E+n-X_n}
plot(p,dbeta(p,a_s,b_s),type="1",col=4,ylab="pensité", xlab="taux de réponse”,
ylim=c(0,7))
points(p,dens,type="1",col=2)
x.shade.up <- seq(0.2,1,0.001)
polygon(c(x.shade.up,rev(x.shade.up)),
c(dbeta(x. shade. up,a_g+X_n,b_E+n-Xx_n) ,0*dbeta(rev(x. shade. up},
a_E+X_n,b_E+n-X_n)),
border="red",col="orange")
abline(v=0.28,1ty=2)
text(0.8,6,paste("u = ",round(integrate(x,0.4,1)Svalue,3)))
text(0.8,5,paste("L = ",round(integrate(x,0,0.2)%value,3)))
text(0.8,4,paste("efficacité = ",round(mean(r_g>r_s),2),"< 0.95"))
text(0.8,3,paste("futilité = ", round(mean(r_g>r_s+delta0),2),"> 0.05"))
text(0.8,2,paste("proba(e>0.2) = ",round(mean(r_E-delta0),2)),col="red")
title(main="fin de 1'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
lesn patients observés. Soient M =n+mle nombre total de patients,z=x+yle

nombre total de réponses lors de l'analyse finale et B(a, f) = M@XB) poyr calculer la

T'(a+p)

probabilité prédictive d’avoir exactement y succes sur m, nous procédons de la maniére

suivante :

ik 1 0
Pl = [ gt x (o - oy
0 ]
1 1
PO =t abrn-n (?)f il i
/ 0

m\B(a+2z,M—z+b) [! 1
POl = (") |
y/Bla+x,b+n-x)J, Blat+zM—-z+b)
Pylx) = (M '")M (Distribution beta-binomiale)

¥ / B(a+x,b+n-x)

a+x+y-1

Ainsi la probabilité prédictive d’avoir au moins k répondeurs sur les m futurs patients a

I'analyse finale se calcul comme il suit :

m m
: M-m\Bla+x+i,M—x+i+h)
POl e = ) (T
= i=k i

Code R pour le calcul de la probabilité prédictive :
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# B patients supplémentaires pour conclure positivement
Tibrary(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)Sbeta

r_s = rbeta(100000, a_s, b_s)

aE <1

bE < 1

n <- 46

x1 <- prom(0.05,0.95,n,a_s,b_s,a E,b_E,0.2) # borne inf=11 , borne sup=16
mean(rbeta(100000,a_E+x1[2],b_E+n-x1[2])>r_s)
mean(rbeta(100000,a_E+x1[1],b_E+n-x1{1])>r_s+delta0)

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

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

Soitla fonction de vraisemblance :
n
L(8,0bs) = l—[f (t;, 8)“5(t;, 8)1=“1, ol ¢; est I'indicateur de censure
i=1
Soitla distribution a priori du parametre définit par la densité :
() x §%~1g=Fo?
Nous en déduisons la distribution a posteriori :

m(6|obs) o L(6,0bs)m(8)
m(8lobs) o BLizoCie=0Listi gao-1p=hob
m(Bobs) o fLicocitao=1 o=0(Ziotitho)

On reconnait alors le noyau de la distribution gamma. La distribution a posteriori du
paramétre suit alors une loi gamma 8|obs~G (X7, ¢; + @, 2ieg ti + Bo)-

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

i=1
q=0
res <- NULL

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

while(g<=qinf) {
#print(i)

if(f==1){
fdr <- 1- exp(-IC[1]*rgamma(50000,a[i],b[1]))
¥

if (F==2){
fdr <- 1- exp(-IC[1]*rgamma(50000,2,6))*exp(-IC[2] “rgamma(50000,a(i1,bi1))

N
5

if(Ff=3)1
fdr <- 1- exp(-Ic[1]*rgamma(50000,2,6))“exp(-IC[2]*rgamma(50000,2,16))"
exp(-IC[3]*rgamma(100000,a[i],b[i]))

if(f==4){
fdr <- 1- exp(-Ic[1]*rgamma(50000,2,6))“exp(-IC[2]*rgamma(50000,2,16))"
exp(-IC[3]*rgamma(100000,2,62))“exp(-IC[4]“rgamma(100000,a[i],b[i]1))

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

i< i+l

}

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

return(res)
}
GammaPara(9,28,0.05,0.03,1)
Gammapara(9,74,0.05,0.07,2)
Gammarara(9,279,0.05,0.11,3)
Gammapara(9,391,0.05,0.15,4)
Table 9 :
FEEERERERRAREER RN RER B e

# simulation des données

# a priori on a pour toutes les doses un taux d'événement cumulé de 30% a 6 mois
CDF <- function(a_1,a_2,a_3,a 4,b_1,b_2,b_3,b_4,alpha){

tps <- ¢(0,0.5,1,3,6)

IC <- tps[2:5] - tps[1:4]

fdr <- 1- exp(-1c[1]*rgamma(50000,a_1,b_1))*exp(-IC[2]*“rgamma(50000,a_2,b_2))"
exp(-IC[3]*rgamma(50000,a_3,b_3))“exp(-IC[4]*rgamma(50000,a_4,b_4))
return(1ist (moyenne=round{mean(fdr}*100),q_inf=round(quantile(fdr,0.05)*100),
g_sup=round(quantile(fdr,0.95)%100)))

|

I

coF(2,2,2,2,6,16,62,87,0.05)

CDF(9,9,9,9,28,74,279,391,0.05)

AEFFFE
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# A 1'A1 : tous les patients sont recrutés et la moitié d'entre eux ont été suivis pendant
# 6 mois (ie censurés a 6 mois)

# L'autre moitié est censuré a moins de 6 mois ou ont subit 1’ événement

# On suppose que a 1'AI on a 36 événements pour le bras contrdle (30%*120)

# pour la dose 1 :30 événements (25%*120)

# pour la dose 2 :42 événements (35%*120)

# pour 1a dose 3 :48 événements (40%*120)

# on suppose que pour toutes les doses, la moitié des événements ont lieu dans le premiére
# intervalle de temps et que les autres événements sont équitablement répartis dans les

# 3 autres intervalles de temps

AI <- function(nb_event,nb_event_t1,nb_event_t2,nb_event_t3,nb_event_t4){
data <- rbind(cbind(rep(0,60),rep(6,60)),

cbind(rep(1,nb_event_t1),round(runif(nb_event_t1,0.1,0.5),digits=2)),
cbind(rep(1,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(rep(0,60-nb_event),round(runif(60-nb_event,0.1,5.9),digits=2)))

return(data)

# dose contrdle : (18 événements dans 1'intervalle de temps 10,0.5]; 6 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

AI_control <- AI1(36,18,6,6,6)

# dose 1: (15 événements dans 1'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 1'intervalle de temps 10,0.5]; 7 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

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

# dose 2: (24 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5]; 8 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

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

colnames (AI_control) <- colnames(AI_D1) <- colnames(AI_D2) <- colnames(AI_D3) <- c('event’,
‘tps')

# vérification :

we <-

sum(trt[,1]==1)

sum(trt[,1]==0 & trt[,2]==6)
mean(trt[,1]==1 & trt[,2]<=0.5)
mean(trt[,1]=1 & trt[,2]>0.5 & trt[,2]<=1)
mean(trt[,1]==1 & trt[,2]<=1)
mean(trt[,1]==1 & trt[,2]>1 & trt[,2]<=3)
mean(trt[,1]==1 & trt[,2]<=3)
mean(trt[,1]==1 & trt[,2]1>3 & trt[,2]<=6)
mean(trt[,1}==1 & trt[,2]<=6)

# save(AI_control,file="AI_control.rdata"™)
# save(Ar_pl,file="AI_p1.Rdata")
# save(ar_p2,file="aI_p2.Rdata")
# save(A1_p3,file="a1_p3.Rdata")

# une fois qu'on a simuler des jeux de données pour les différentes doses, on peut mettre 2
# jour 1a distribution
# Loi a posteriori :
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loi_post <- function(trt,a,bl,b2,b3,bd){
n <- nrow(trt)
theta_1l <- theta_2 <- theta_3 <- theta_4 <- matrix(0,n,2,dimnames=1ist(c(1:n),
c('y','tps")))

for(1 in 1:n){
if(tre[i,2])<=0.5){theta_1[1,1] <- trt[i,1]
theta_1[1,2] <- trt[i,2]
theta_2[i,2] <- 0
theta_3[,2] <- 0
theta_4[1,2] <- 0}

if(trti,2]>0.5 && trt[i,2]<=1){theta_1[i,2] <- 0.5
theta_2[1,2] <- trt[i,2]-0.5
theta_2[1,1] <- trefi,1]
theta_3[1,2] <- 0
theta_4[i,2] <- 0}

if(trt[i,2]>1 & trt[i,2]<=3){theta 1[i,2] <- 0.5
theta_2[i,2] <- 0.5
theta_3[1,2] <- trt[i,2]-1
theta_3[1,1] <- tre[i,1]
theta 4[1,2] <- 0}

if(tre[1,2]>3 && trt[i,2]<=6){theta 1[i,2] <-
theta_2[i,2] <-
theta_3[i,2] <-
theta 4[i,2] <- trt[i,2]-3
theta_4[1,1] <- tre[i,1]}

£
5

nNo o

}

theta <- cbind(theta_1,theta_2,theta_3,theta_4)

theta_1_post <- c(round(a+sum(theta_1[,1])),round{bl+sum(theta_1[,2])))
theta_2_post <- c(round(a+sum({theta_2[,1])),round(b2+sum(theta_2[,2])))
theta_3_post <- c(round{a+sum(theta_3[,1])),round(b3+sum(theta_3[,2])))
theta_4_post <- c(round(a+sum(theta_4[,1])),round(bd+sum(theta 4[,21)))

return(list(theta_1_post=theta_1_post,theta_2_post=theta_2_post,
theta_3_post=theta_3_post,theta_4_post=theta_4_post))
1

theta_pl <- loi_post(a1_pi,2,6,16,62,87)

coF(theta_bl$theta_1_post[1],theta_plstheta_2_post[1],theta_plitheta_3_post[1],
theta_D15theta_4_post[1],theta_plitheta_1_post[2],theta Dlitheta 2 post[2],
theta_plitheta_3_post[2],theta_plitheta 4_post[2],0.05)

theta_p2 <- loi_post(A1_p2,2,6,16,62,87)

coF(theta_p2stheta_1_post[1],theta_p2§theta_2_post[1],theta_p2itheta_3_post[1],
theta_b25theta_4_post[1],theta_p2itheta_1_post[2],theta_p2§theta 2 post[2],
theta_D25theta_3_post[2],theta_p23itheta_4_post[2],0.05)

theta_p3 <- loi_post(a1_p3,2,6,16,62,87)

coF(theta_p3stheta_1_post[1],theta_D3Stheta_2_post[1],theta_D3itheta_3_post[1],
theta_b3stheta_4_post[1],theta_b3itheta_1_post[2],theta b3$theta 2 post[2],
theta_p33itheta_3_post[2],theta_p3itheta_4_post[2],0.05)

theta_control <- loi_post(aI_control,9,28,74,279,391)

CDF (theta_controlStheta_1_post[1],theta_controlitheta_2_post[1],theta_controlitheta_3_post[1],
theta_controlitheta_4_post[1],theta_control$theta_1_post[2],theta_controlitheta_2_post [21,
theta_controlstheta_3_post[2],theta_control$theta_4_post[2],0.05)

e s e SR St b S bbb ks b kil

Table 10 :
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# calcul de 1a puissance prédictive :

# premiére étape : simuler les événements (ou censures) des patients censurés i un

# temps T < 6 mois ie que serait t-i1 arrivé si le patient avait été suivi pendant 6 mois?
# deuxiéme étape : simuler les événements et censures des patients de 1'étape 8 non

# encore recrutés

# on distingue les patients censurés a 6 mois et qui ont subit 1'événement de ceux
# qui sont censurés a moins de 6 mois
obs_mis <- function(trt){

trt_mis <- trtftrt[,1]==0,]
tri_mis <- trt_mis[trt_mis[,2]<6,]

trt_obs_1 <- trtftrt[,1]==1,]
trt_obs_2 <- trt[trt[,2]==6,]
trt_obs <- rbind(trt_obs_1,trt_obs_2)

return(list(trt_obs=trt_obs,trt_mis=trt_mis))
3

D1_obs <- obs_mis(AI_D1)S$trt_obs
Dl_mis <- obs_mis(AI_D1)S$trt_mis

D2_obs <- obs_mis(AI_D2)S5trt_obs
D2_mis <- obs_mis(AI_D2)Strt_mis

D3_obs <
D3_mis <

obs_mis(AI_D3)$trt_obs
obs_mis(AI_D3) $trt_mis

control_obs <- obs_mis(AI_control)$trt_obs
control_mis <- obs_mis(AI_control)S$trt_mis

# simulations des jeux de données manquants

missing_AB <- function(trt_obs,trt_mis,a_1,a_2,a_3,a4,b_1,b_2,b_3,b_4,M,N){
tps <- trr_mis[,2]
y-obs <- matrix(rep(trt_obs[,1],N),nrow=1ength(trt_obs[,1]),ncol=N)
y <- NULL
# Intervalles de temps :

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

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_1l <- rgamma(l,a_1,b_1)
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[1]*theta_1)*exp(-DT[2]*theta_2)*exp(-DT[3]"theta_3)"exp(-0T[4]*theta_4)
for(j in1 : N){

# Simulation des observations manguantes de 1'étape A:
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for(i in 1 : length(tps)){
if(tps[i]>0 & tps[i]<=0.5){y_mis_A[i,j]=rbinom(1,1,exp(-tps[i]*theta_1)-surv)}

if(tps[i1>0.5 & tps[i]<=1){y_mis_A[i,j]=rbinom(1,1, (exp(-0.5*theta_1))*
(exp(-(tps[i]-0.5)*theta_2))-surv}}

if(tps[il>1l & tps[il<=3){y_mis_A[1,j]=rbinom(1,1, (exp(-0.5*theta_1))*
(exp(-0.5°theta_2))*
(exp(-(tps[i]-1)*theta_3))-surv)}

if(tps[i]>3 & tps[il<=6){y_mis_A[i,jl=rbinom(1,1, (exp(-0.5*theta_1))*

(exp(-0.5*theta_2))* (exp(-2*theta_3))*

(exp(-(tps[i]-3)“theta_4))-surv)}
}

# Simulation des observations manguantes de 1°étape B:

y_mis_B[,jl=rbinom(120,1,1-surv)

y[[k]] <- rbind(y_obs,y_mis_A,y_mis_8)

return(y)

y_D2

w

y-D

50# nombre de theta tiré
500# nombre de jeux de données simulé

<- missing_aB(pl_obs,D1_mis,theta_plitheta_1_post[1],theta_pijtheta 2_post[1],
theta_pi$theta_3_post[1],theta plitheta_4_post(1],theta piStheta 1 post[2],
theta_pl$theta_2_post[2],theta_plitheta_3_post[2],theta_plitheta_4_post[2],
M, N)

<- missing_AB(D2_obs,D2_mis,theta_p25theta_1_post[1],theta_p2Stheta 2 post[1],
theta_p2itheta_3_post[1],theta_p2itheta_4_post[1],theta_p2itheta 1 _post[2],
theta_p2itheta_2_post[2],theta_p2itheta_3_post[2],theta_p2itheta 4_post[2],
M,N)

<- missing_AB(D3_obs,D3_mis,theta_p3itheta_1_post[1],theta_p3itheta_2 post[1],
theta_p3itheta_3_post[1],theta D3$theta_4_post[1],theta p3itheta_1_post[2],
theta_p3stheta_2_post[2],theta D3$theta_3_post(2],theta_p3stheta 4_post[2],
M, N)

y_control <- missing_AB(control_obs,control_mis,theta_controlStheta 1 _post[1],

theta_control$theta_2_post[1],theta_controlitheta_3_post(1],
theta_control§theta_4_post[1],theta_controlitheta_1_post[2],
theta_control$theta_2_post[2],theta_controlitheta_3_post[2],
theta_control§theta_4_post[2],M,N)

# save(y_control,file="full_control.Rdata")
# save(y_pl,file="full_pl.Rdata")
# save(y_p2,file="full_p2.rdata™)
# save(y_p3,file="ful1_p3.rdata"™)
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# armsel=1 -> bras contréle
# armsel=2 -> traitement 1
# armsel=3 -> traitement 2
# armsel=4 -> traitement 3

test <- function(rep_1_A,rep_2_A,rep_3_A,rep_cont_A,rep_1_g,rep_2_B,rep_3_8,rep_cont_B,armsel,
nidelta,alpha){

if(armsel==2){bras_sel=rep_1_8}

if(armsel==3){bras_sel=rep_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'évenements dans chaque bras de traitement :

# Etape A:

RA <- c(sum(rep_cont_a) ,sum(rep_1_A),sum{rep_2_A),sum(rep_3_A))
# Etape B:

RB <- rep(0,4)

RB[1] <- sum(rep_cont_B)

RB[armsel] <- 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 hypothése :
# variance du traitment contréle pour 1'étape A et B :

var_cont_A <- (PA[1]*(1-PA[1]))/nA
var_cont_B <- (PB[1]*(1-PB[1]))/nB

# variance pour les traitements a 1'étape A et B :
var_A <- PA[2:4]*(1-PA[2:4])/nA + var_cont_A

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

var_B = (PB[armsel]*(1-PB[armsel]))/nB + var_cont_B

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

PSUB <- rep(1,3)
PsuB[armsel-1] = pnorm((PB[armsel] - PB[1])/(sgrt(var_g)))
# test de combination

# Etape A

pl = PNIA[1l] +1le-16
p2 = PSUA[1] +le-16
p3 = PNIA[2] +le-16
p4d = PSUA[2] +le-16
p5 = PNIA[3] +le-16

PSUA[3] +le-16
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p13 = min(1, 2*min(pl, p3))

pl4 = min(1, 2*min(pl, p4))
pl5 = min(1, 2*min(pl, p5))

pi6 = min(1, 2*min(pl, p6))

p23 = min(1, 2*min(p2, p3))

p24 = min(1, 2*min(p2, p4))

p25 = min(1, 2*min(p2, p5))

p26 = min(1, 2*min(p2, p6))

p35 = min(1, 2*min(p3, p3))

p36 = min(l, 2*min(p3, p6))

p45 = min(l, 2*min(p4, p5))

p46 = min(l, 2*min(p4, pé))
p135 = min(1, 3*min(pl, p3, p5))
p136 = min(1, 3*min(pl, p3, p6))
p235 = min(1, 3*min(p2, p3, p5))
p236 = min(1, 3*min(p2, p3, p6))
p145 = min(1, 3*min(pl, p4, p5))
p146 = min(1, 3*min(pl, p4, p6))
p245 = min(1, 3"min(p2, p4, p5))
p246 = min(1, 3*min(p2, p4, p6))
C = exp(-qchisq((1-alpha),df=4,ncp=0)/2)
al  =¢&/pl

a2 =c/p2

a3 = c/p3

a4 =c/pd

a5 = c/p5

a6 = c/p6

ald = c¢/pi13

ald = c/pl4

als = c/p15

al6 = c/pl6

a23 = ¢/p23

az4 = c/p24

az25 = c/p25

a6 = c/p26

a3’ = c/p3s

a36 = c/p36

ad5 = c/pd5

a46 = c/pd6

al35 = c¢/p13s

al36 = c/pl36

a235 = ¢/p235

2236 = c/p236

al45 = c/pl4s

ald6 = c/pld6

a245 = c/p245

a246 = c/p246

# Etape B

gl = PNIB[1]

g2 = Psus[l]

q3 = PNIB[2]

g4 = PsuB[2]

g5 = PNIB[3]

g6 = PsuB[3]

# Test final :

# REINI="test de NI du bras séléctionné vs le bras contréle”
# REJSU="test de SUP du bras séléctionné vs le bras contrdle”

if (armsel==2) {
REINI = ( ql < min( al, al3, al4, al5, al6, aild5, al36, al45, ald6 ) )*1
REJSU = ( g2 < min( REINI, a2, a23, a24, a25, a26, a235, a236, a245, a246 ) )*1

if (armsel==3){
REINI = ( g3 < min{ a3, al3, a23, a35, a36, al3s, all6, a235, az236 ) )*1
REISU = { g4 < min( REINI, a4, al4, a24, a45, ad6, ald5, al46, a245, a246 ) )*1
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if (armsel==4){

REINI = ( g5 < min( a5, al5, a25, a35, a45, alld5, al4s, a235, a245 ) )*1
REISU = ( q6 < min{ REINI, a6, al6, a26, a36, a46, all6, ald6, a236, a246 ) )*1
¥
return(1ist (REINI=REINI,REISU=REISU))
3
Table 11 :

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

i s e R P LS FEREE SRS E GRS R R R R AR R R R AR Rt bR AR R R
# Scénario 1 :

# A 1'AI ; tous Tes patients sont recrutés et la moitié d'entre eux ont été suivis pendant
# 6 mois (ie censurés a 6 mois)

# L'autre moitié est censuré a moins de 6 mois ou ont subit 1'événement

# 0n suppose que a 1'AI on a 36 événements pour le bras contrdle (30%%120)

# pour la dose 1, 2 et 3 :50 événements (42%*120)

# on suppose que pour toutes les doses, 1a moitié des événements ont lieu dans le premigre
# intervalle de temps et que les autres événements sont égquitablement répartis dans les

# 3 autres intervalles de temps

# dose contrdle : (18 événements dans 1'intervalle de temps 10,0.5]; 6 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)
AI_control <- AI(36,18,6,6,6)

# dose 1, 2 et 3: (26 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5]; 8 événements dans
# chacun des autres intervalles de temps)

AI_D1_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(Al_control,9,28,74,279,391)

CDF (theta_controlsitheta_1_post[1],theta_controlStheta_2_post[1],theta_controlitheta_3_post[1],
theta_controlStheta_4_post[1],theta_controlstheta 1 post[2],theta_control §theta_2_post[2],
theta_controlitheta_3_post[2],theta_controlitheta 4_post[2],0.05)

theta_pl_scl <- loi_post(AI_Dl_sc1,2,6,16,62,87)

CDF(theta pl_sclStheta_1_post(1],theta_bl_sclitheta_2_post[1],theta_pl_sclitheta_3_post[1],
theta_pl_scistheta_4_post[1],theta_pl_sclitheta_1_post[2],theta_bl_sci$thet a_2_post[2],
theta_pl_sclitheta_3_post[2],theta_bl_scl$theta_4_post[2],0.05)

theta_D2_scl <- loi_post(AI_p2_sc1,2,6,16,62,87)

CDF (theta_D2_sclitheta_1_post[1],theta_b2_sclitheta_2_post[1],theta_D2_scljt heta_3_post[1],
theta_p2_sclitheta_4_post[1],theta_p2_sclitheta_1_post[2] ,theta_p2_sciitheta_2_post[2],
theta_p2_sciitheta_3_post[2],theta_p2_sclitheta_4_post[2],0.05)

theta_D3_scl <- loi_post(AI_p3_scl,2,6,16,62,87)

CDF (theta_p3_sciftheta_1_post[1],theta_D3_sclitheta_2_post[1],theta_p3_sclitheta 3_post[1],
theta_p3_sclitheta_4_post[1],theta_D3_sclitheta_1_post[2],theta_p3_sclitheta_2_post[2],
theta_p3_sclitheta_3_post[2],theta_D3_sclitheta_4_post[2],0.05)

# Scénario 2 :

# dose 1, 2 et 3: (35%*120 ie 42 événements ,21 événements dans 1'intervalle de temps
# 10,0.5]; 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_bl_sc2 <- loi_post(AI_Dl_sc2,2,6,16,62,87)

CDF(theta_pl_sc2$theta_1_post{1],theta_pl_sc2itheta_2_post[1],theta_pl_sc2it heta_3_post[1],
theta_pl_sc2$theta_4_post[1],theta pl_sc2itheta_l_post[2] ,theta_pl_sc2itheta_2_post[2],
theta_bDl_sc25theta_3_post[2],theta_pl_sc2itheta_4_post[2],0.05)

theta_D2_sc2 <- loi_post(AI_D2_sc2,2,6,16,62,87)

COF (theta_D2_sc2$theta_1_post[1],theta_p2_sc2$theta_2_post[1],thet a_p2_sc2itheta_3_post[1],
theta_p2_sc2$theta_4_post[1],theta_p2_sc2itheta_1_post[2],theta_p2_sc2sthet a_2_post[2],
theta_p2_sc2$theta_3_post[2],theta_p2_sc2$theta_4_post[2],0.05)
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theta_D3_sc2 <- loi_post(AI1_p3_sc2,2,6,16,62,87)

CDF (theta_p3_sc2$theta_1_post[1],theta_p3_sc2itheta 2 post[1] ,theta_p3_sc2itheta_3_post[1],
theta_p3_sc2itheta_4_post[1],theta_p3_sc2itheta_1_post[2],theta_D3_sc2itheta 2 post[2],
theta_p3_sc2itheta_3_post[2],theta_p3_sc2itheta_4_post[2],0.05)

# Scénario 3 :

# dose 1, 2 et 3: (30%*120 je 36 événements ,18 événements dans 1'intervalle de temps
# 10,0.5]; 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_D1_sc3 <- loi_post(A1_pl_sc3,2,6,16,62,87)

coF(theta_bl_sc3stheta_1_post[1],theta_pl_sc3Stheta_2_post[1],theta pl_sc3itheta_3_post(1],
theta_pl_sc3stheta_4_post[1],theta_pl_sc3itheta_1_post[2],theta_pl_sc3itheta_2_post(2],
theta_pl_sc3itheta_3_post[2],theta_pl_sc3itheta_4_post[2],0.05)

theta_p2_sc3 <- loi_post(A1_p2_sc3,2,6,16,62,87)

CDF(theta_b2_sc3itheta_1_post[1],theta_p2_sc3itheta_2_post[1],theta b2 sc3itheta 3 post[1],
theta_p2_sc3$theta_4_post[1],theta_D2_sc3Stheta 1 post[2],theta_p2_sc3$theta_2 post[2],
theta_D2_sc3itheta_3_post[2],theta_b2_sc3itheta_4_post[2],0.05)

theta_b3_sc3 <- loi_post(AI_p3_sc3,2,6,16,62,87)

CDF (theta_D3_sc3itheta_1_post[1],theta_p3_sc3stheta_2_post[1],theta_p3_sc3itheta_3_post[1],
theta_p3_sc3itheta 4_post[1],theta_p3_sc3stheta_1_post[2],theta_D3_sc3itheta_2_post[2],
theta_b3_sc3itheta_3_post[2],theta_p3_sc3stheta_4_post[2],0.05)

# Scénario 4 :

# dose 1: 20%*120 ie 24 événements (12 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
# 4 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

# dose 2: 30%"120 ie 36 événements (18 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
# 6 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

# dose 1: 40%*120 ie 48 événements (24 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
# 8 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

AI_Dl_scd4 <- AI(24,12,4,4,4)

AI_D2_sc4 <- AI(36,18,6,6,6)

AI_D3_sc4 <- AI(48,24,8,8,8)

theta_pl_sc4 <- loi_post(AI_Dl_sc4,2,6,16,62,87)

cDF{theta_pl_sc4stheta_1_post[1],theta_pl_sc4$theta_2_post[1],theta_Dl_sc4$theta_3_post [1i1,
theta_pl_sc4Stheta_4_post[1],theta_pl_sc4itheta_1_post[2],theta D1_sc43itheta 2_post[2],
theta_pl_sc4$theta_3_post[2],theta_pl_sc4Stheta_4_post[2],0.05)

theta_p2_sc4 <- loi_post(AI_D2_sc4,2,6,16,62,87)

CDF (theta_p2_sc4$theta_1_post[i],theta_p2_sc4$theta_2_post[1],theta_p2_scd4$theta 3 _post[l],
theta_p2_sc4$theta 4_post[1],theta_D2_scditheta_1_post[2],theta_p2_scditheta_2_post[2],
theta_D2_sc4$theta_3_post[2],theta_p2_scd4Stheta_4_post[2],0.05)

theta_p3_scd4 <- loi_post(AI_D3_sc4,2,6,16,62,87)

CDF (theta_D3_sc4$theta_1_post[1],theta_p3_scditheta_2_post[1],theta_p3_scdithera_3_post[l],
theta_p3_sc4$theta_4_post[1],theta_p3_sc4stheta_1_post[2],theta_b3_sc4itheta_2_post[2],
theta_D3_sc4$theta_3_post[2],theta_p3_sc4Stheta_4_post[2],0.05)



65

# Scénario 5t

dose 1: 25%*120 ie 30 événements (15 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
5 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

dose 2: 30%*120 ie 36 événements (18 événements dans 1'intervalle de temps 10,0.5];
6 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

dose 1: 35%°120 ie 42 événements (21 événements dans 1'intervalle de temps 10,0.5];
# 7 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

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)

e e ke e e

theta_pl_sc5 <- loi_post(AI_pl_sc5,2,6,16,62,87)

CDF(theta D1 sc55theta_1_post[1],theta_pl_scSitheta_2_post[1],theta_pl_sc5itheta_3_post[1],
theta_p1_sc55itheta_4_post([1],theta_bl_sc5$theta_1_post[2],theta_pl_sc5itheta_2_post[2],
theta_pl_sc5itheta_3_post[2],theta_bl_sc5itheta_4_post[2],0.05)

theta_D2_sc5 <- loi_post(AI_bD2_sc5,2,6,16,62,87)

CDF (theta_p2_sc5$theta_1_post[1],theta_p2_sc5$theta_2_post[1],theta_p2_sc5$theta_3_post[1],
theta_D2_sc5itheta_4_post[1],theta_p2_sc5Stheta_1_post[2],theta_p2_sc55theta_2_post[2],
theta_p2_sc5$theta_3_post[2],theta_p2_sc5itheta_4_post[2],0.05)

theta_p3_sc5 <- loi_post(A1_p3_sc5,2,6,16,62,87)

CDF(theta_D3_sc5itheta_1_post[1],theta b3_sc5itheta_2_post[1],theta_b3_sc55theta_3_post[1],
theta_p3_sc5itheta_4_post[1],theta_D3_sc5Stheta_1_post[2],theta_p3_sc5itheta_2_post[2],
theta_p3_sc5itheta_3_post[2],theta_p3_scS5itheta_4_post[2],0.05)

# Scénario 6

dose 1: 28%*120 je 34 événements (17 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
6 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

dose 2: 32%*120 ie 38 événements (20 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
6 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

dose 1: 35%*120 ie 42 événements (21 événements dans 1'intervalle de temps ]0,0.5];
7 événements dans chacun des autres intervalles de temps)

AI_D1_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)

W W % R %

theta_pl_sc6 <- loi_post(AI_D1_sc6,2,6,16,62,87)

COF (theta_pl_sc6Stheta_1_post[1],theta_pl_sc6Stheta_2_post[1],theta_pl_sc6itheta_3_post[1],
theta_pl1_sc6itheta_4_post[1],theta bl_sc6itheta_1_post[2],theta_Dl_sc6éitheta_2_post[2],
theta_p1_sc6itheta_3_post[2],theta_pl_sc6itheta_4_post[2],0.05)

theta_p2_sc6 <- loi_post(AI_D2_sc6,2,6,16,62,87)

CDF(theta_p2_sc6Stheta_1_post[1],theta_D2_sc6itheta_2_post[1],theta_D2_sc6itheta_3_post[1],
theta_D2_sc63theta_4_post[1],theta_p2_sc6itheta_1_post[2],theta_p2_sc65theta_2_post[2],
theta _D2_sc6itheta_3_post[2],theta_b2_sc6itheta_4_post[2],0.05)

theta_p3_sc6 <- loi_post(AI_p3_sc6,2,6,16,62,87)

CDF (theta_p3_sc6itheta_1_post[1],theta_p3_sc6itheta_2_post[1],theta_b3_sc6itheta_3_post([1],
theta_D3_sc6Stheta_4_post[1],theta_p3_sc6itheta_1_post[2],theta_b3_sc6itheta_2_post[2],
theta_bp3_sc6itheta_3_post[2],theta_p3_sc65theta_d4_post[2],0.05)
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nombre de theta tiré

nombre de jeux de données simulés pour un theta tiré
1pha <~ 0.025

nidelta <- 0.12

armsel <- 2 ,3 ou 4 ie le bras de dose séléctionné

non

M
N
a

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","g_inf","q_sup")
rownames (PP) <- c("NI","SuP")

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

for(i in1 : N){

Res[[i]] <- test(y_bi[[j]][1:120,i],y-D2[[j1]1[1:120,1],y_03[[§]][1:120,1],
y_control[[11[1:120,1],y_b1[[j]11(121:230,1],y_02[[§]1[121:240,1],
y_D3[[§11[121:240,7],y_control[[j]][121:240,1],armsel,nidelta,alpha)

NI[i] <- Res[[i]]1SREINI

SuP[i] <- Res[[i]]SREISU

CP_NI[j] <- mean(NI)
cP_suP[j] <- mean(sur)

PP[1,1] <- round{mean(CP_NI),2)
PP[1,2] <- round(quantile(CP_NI,0.05),2)
PP[1,3] <- round(quantile(CP_NI,1-0.05),2)

PP[2,1] <- round(mean{CP_SUP),2)
PP[2,2] <- round(quantile(cP_sup,0.05),2)
PP[2,3] <- round(quantile(cpP_sup,1-0.05),2)

return(PpP)
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