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Introduction

Le développement d’un nouveau médicament est un processus difficile et peu efficient (1). Le
cout estimé de la Recherche et Développement (R&D) pour la mise sur le marché d’une
nouvelle molécule a augmenté au cours des dernieres décennies (2). Ce cot est en partie li¢ au
nombre de molécules en développement qui n’atteignent pas le marché. En effet, en moyenne
sur 10 molécules en développement clinique, seule 1 sera mise sur le marché. L’échec de
développement de nouvelles molécules survient a toutes les phases du développement, ce qui
est a ’origine d’un taux d’attrition tres élevé (3). Cela a un impact important sur la productivité
de I’industrie pharmaceutique, que ce soit en termes de coft de la recherche ou du nombre de
nouvelles entités chimiques, ce qui a des conséquences directes sur le cout final des

médicaments.

L’oncologie est une aire thérapeutique ou la probabilité qu’une nouvelle molécule arrive sur le
marché est parmi les plus faibles avec un taux d’échec important des études, notamment en
phase III ou la probabilité de réussite d une étude de phase 111 est de I’ordre de 46% en oncologie
contre plus de 60% toutes aires thérapeutiques confondues (4). Selon les données récentes du
consortium international du Centre for Medicines Research (CMR), 1a probabilité sur la période
2010-2017 qu’une nouvelle molécule en oncologie entrant en phase I, II ou III arrive sur le

marché était de 9%, 23% et 59% respectivement (5).

L’inefficience de ce processus de développement montre le besoin d’approches permettant
d’optimiser les critéres pour la prise de décision aux étapes importantes du développement et
le design des études cliniques. Dans 1’éventualité ou 1’on pourrait prédire la réponse attendue
en phase III pour une molécule en développement, il serait possible, lorsque la réponse prédite
n’est pas satisfaisante, de stopper le développement avant la phase Il ou d’optimiser le design
de I’étude de phase III pour augmenter les probabilités de succes de I’étude. Ainsi, cela pourrait
permettre de limiter les dépenses de R&D en n’effectuant pas certaines études dont les
probabilités de succés sont trop faibles, voire limiter le taux d’attrition en permettant a certaines

molécules d’arriver sur le marché via une étude de phase III optimisée.



La survie globale (Overall Survival, OS) est 1a durée entre le diagnostic d’une pathologie ou le
début du traitement pour une pathologie et le décés du patient. En oncologie, ’OS a compter
de Dattribution du traitement est un critére de jugement standard d’évaluation de 1’effet de

thérapies anticancéreuses dans les essais cliniques.

Claret et al. (6) ont développé une approche prédisant I’OS dans le cancer colorectal d’une étude
de phase III comparant la capecitabine au fluorouracile. L’OS a été prédite pour la capécitabine
a partir de données de réponses précoces (la taille tumorale (Tumor Size, TS)) de phase Il de la

capécitabine et de données historiques de TS et d’OS de phase III du fluorouracile.

Cette approche utilise un modele d’inhibition de la croissance tumorale (Tumor Growth
Inhibition, TGI) permettant de prédire 1’évolution de la TS a partir de données tumorales
précoces. Un modele paramétrique de survie permet ensuite d’incorporer des métriques issues
de la dynamique tumorale prédite (comme la TS au temps 0 et le changement de TS prédit entre

le temps O et la semaine 7 de 1’étude) en tant que prédicteurs de 1’OS.

Depuis cette étude, I’approche a été approfondie. Par exemple, différentes métriques liées a la
TS ont été étudiées (7,8), des approches utilisant un modele joint estimant la TS et I’OS
simultanément ont été développées (9,10), le modele TGI utilisé a été simplifié pour ne pas

tenir compte de 1’exposition au traitement (8,11).

L’approche a été utilisée dans plusieurs indications, comme le cancer colorectal (6,8,12), le
cancer pulmonaire non a petites cellules (CPNPC) (13-16), le carcinome rénal (17), le cancer
gastrique (11), le cancer du sein métastatique (18), le cancer ovarien (19). Ces différents travaux
ont montré la robustesse de cette approche pour la prédiction de survie d’une future étude a

partir de données précoces de TS et d’OS dans plusieurs indications.

Ce type d’approche constitue un outil intéressant dans le développement de nouveaux
traitements, qui permettrait d’avoir des critéres plus robustes pour la prise de décision
concernant I’arrét ou non du développement de la molécule et d’optimiser les études de phase

IIT notamment afin d’augmenter leur probabilité de succes.



Bien que différentes métriques tumorales et de multiples covariables aient été explorées pour
cette approche dans les études mentionnées précédemment, I’impact du design de 1’étude
utilisée pour développer 1’approche (phase Il notamment) n’a quant a lui que peu été évalué. 11
peut cependant étre informatif de savoir si, par exemple, I’étude de phase Il que I’on souhaite
utiliser pour prédire la survie dans une étude de phase III envisagée a un design qui permet

correctement d’appliquer la méthode.

Ce travail a pour but d’évaluer Iimpact du design d’étude sur la modélisation TGI, la

modélisation de survie, et sur la capacité a prédire la survie.

Dans un premier axe, un état des lieux des connaissances sur la pathologie cancéreuse, le
développement clinique en oncologie et la modélisation en oncologie sera dressé.

Une premiére partie détaillera les notions fondamentales sur la pathologie cancéreuse, en
précisant 1’état actuel de la prise en charge des divers cancers dans le monde, que ce soit en

termes de prévention ou des thérapies disponibles.

Une deuxieme partie concernera le développement clinique en oncologie, expliquant les
différentes phases et études nécessaires lors du développement d’une nouvelle molécule et les

spécificités du développement en oncologie.

Une troisieme partie se focalisera sur la modélisation de I’efficacité au cours des essais cliniques
en oncologie. Elle abordera notamment la modélisation TGI, la modélisation de survie, et

détaillera 1’utilisation de I’approche de prédiction de survie dans la bibliographie.

Les bases de 1la modélisation non linéaire a effet mixtes et des approches de population seront

présentées dans une quatrieme partie.

Dans un deuxiéme axe, le travail d’évaluation de I’impact du design d’étude sur la modélisation
TGI, lamodélisation de survie et la capacité a prédire la survie sera présenté. Ce travail a permis

d’étudier par simulation / réestimation 1’impact du design d’une étude de phase II sur :

- La précision de I’estimation du modele TGI et des métriques utilisées pour prédire la
survie.



- Laprécision de I’estimation de I’effet des covariables influencant 1’OS.

- La capacité a prédire I’OS d’une étude de phase III indépendante.



Partie I:  Pathologie cancéreuse,
développement clinique en oncologie et
modélisation



Cancer

1. Physiopathologie

Le terme « cancer » désigne un groupe de maladies similaires mais présentant néanmoins des
différences marquées. Dans tous les types de cancer, des cellules anormales se multiplient et se

propagent de manicre anarchique.

Le cancer est une cause de mortalit¢ majeure au niveau mondial. L’ International Agency for
Research on Cancer (IARC) estime a 18.1 millions le nombre de nouveaux cas de cancer en
2018, pour 9.6 millions de morts en 2018, et prédit en 2040 29.6 millions de nouveaux cas de

cancer pour 16.4 millions de morts, tous cancers confondus (20).

Un cancer peut débuter n’importe ou dans le corps, lorsque des dégats s’accumulent dans une
cellule. Une cellule dispose de plusieurs points de contréle lors de son cycle cellulaire, lui
permettant d’identifier et de corriger des erreurs survenues lors de ce cycle, ou de déclencher
son autodestruction par apoptose si cela n’est pas possible. Cependant, des anomalies peuvent
échapper a ces contréles et s’accumuler division aprés division. En s’accumulant, ces anomalies

peuvent aboutir a une cellule cancéreuse (21).

Les cellules cancéreuses posseédent plusieurs caractéristiques les différenciant des cellules

saines (22-26) :

- Les cellules cancéreuses sont moins spécialisées que les cellules normales. Elles ne
maturent pas vers un type de cellule spécifique. De ce fait, les cellules cancéreuses

peuvent se diviser indéfiniment.

- Elles stimulent et maintiennent leur propre croissance, et ne nécessitent plus de signaux

externes des facteurs de croissance.

- De plus, elles résistent aux signaux suppresseurs de croissance et peuvent de ce fait

échapper aux systémes régulant négativement la prolifération.

- Elles résistent également a la mort cellulaire. La mort cellulaire programmée par

apoptose est normalement une barriére au développement de cancers.



- Elles peuvent échapper au systéme immunitaire, ayant lui aussi pour fonction de détruire

les cellules cancéreuses pour compromettre la progression du cancer.

- Les cellules cancéreuses peuvent avoir une action sur leur micro-environnement proche
et déclencher de I’angiogenése, leur offrant une vascularisation leur donnant accés aux

nutriments et a 1I’oxygéne nécessaire a leur prolifération.

- Elles ont un métabolisme énergétique différent des cellules normales, semblant

favoriser leur prolifération rapide.

- Elles ont une capacité d’invasion des tissus leur permettant de proliférer hors de leur

tissu d’origine.

Ces cellules cancéreuses peuvent alors se multiplier de facon incontrdlée et cette accumulation
de cellules cancéreuses formera une tumeur dite « solide » dans I’organe de départ de la
maladie. Une exception a cela est les cancers du sang, comme les leucémies, qui ne forment

généralement pas de tumeur solide (26).

Les tumeurs cancéreuses sont des tumeurs malignes, a différencier des tumeurs bénignes.
Contrairement a une tumeur bénigne, une tumeur maligne posseéde la capacité de coloniser les
tissus voisins. De plus, des cellules cancéreuses peuvent quitter la tumeur d’origine, puis
coloniser d’autres organes en se disséminant par les vaisseaux sanguins ou lymphatiques. Elles

y fondent alors des métastases (27).
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Figure 1. Dissémination du cancer par voie sanguine (27)

Les cancers sont parfois décrits par stades d’avancement de la maladie (21) :

- Lestade 1 correspond a une tumeur unique de petite taille.

- Le stade 2 correspond a une tumeur de volume plus important.

- Lestade 3 correspond a une tumeur envahissant les ganglions lymphatiques ou les tissus
avoisinant.

- Le stade 4 correspond a la formation de métastases a distance du tissu d’origine.

Bien qu’avec la formation de métastases, le cancer puisse étre présent dans plusieurs organes,
la pathologie est définie par I’organe ou le cancer s’est formé initialement (cancer du sein,
cancer colorectal, cancer gastrique...). Chacun de ces types de cancer a des caractéristiques

propres qui influent sur la progression du cancer et sur les thérapeutiques envisageables (28).

Chaque cancer est ¢galement unique pour un méme organe. En effet, le cancer est une maladie
génétique (29), et pour une méme pathologie plusieurs mutations peuvent étre a I’origine du

cancer (30-32).

Les anomalies génétiques a ’origine du cancer peuvent étre dues au hasard, ou liées a

I’exposition a un facteur de risque (33).



2. Facteurs de risque et prévention

Selon 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), au moins un tiers de I’ensemble des cas de
cancers sont évitables (34). En effet, ’exposition a un ou plusieurs facteurs de risque du cancer
est une des causes de survenue de ces pathologies, et en limitant et prévenant 1’exposition a ces

facteurs de risque, des maladies pourraient étre évitées.

Parmi les facteurs de risque du cancer, on retrouve des facteurs externes, qui sont liés a

I’environnement ou au mode de vie, et des facteurs internes, liés directement a I’individu (35).

Un risque a été démontré pour de nombreux facteurs de risque (33,36), mais de nombreux
facteurs dont le risque est possible sont étudiés (classification cancérogéne possible, catégorie

2B du classement de I'TARC) (37).

a. Facteurs internes

Les facteurs de risque internes du cancer sont liés directement a I’individu. Ce sont notamment

I’age et I’hérédité.

L’age joue un role important dans la survenue du cancer (38,39). Il en est méme le facteur de
risque principal selon le National Cancer Institute (40). La pathologie cancéreuse peut
cependant survenir a tout age et pour certains types, il est méme plus fréquent chez les classes
d’age jeunes (comme le cancer de I’os survenant pour plus d’un quart des cas chez les individus
de moins de 20 ans (40) ). Pour la majorité des cancers, un age plus avancé est associé a un
risque de cancer plus élevé. Avec un age plus avancé, les dommages cellulaires s’accumulent,
et les mécanismes de réparation de ces dommages s’altérent : le génome est plus instable et la

réparation du génome est moins efficace, pouvant conduire a la survenue de cancer.
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Figure 2. Pourcentage des nouveaux cancers par groupe d'age, tous sites de cancer confondus.
SEER 18 2007-2011, toutes ethnies et sexes. (40)

L’ hérédité est également un facteur de risque du cancer. En effet, des individus peuvent étre
plus susceptibles de développer un cancer des leur naissance, car ils sont déja porteurs de
mutations les prédisposant a développer un cancer (29,41-43). L hérédité serait un facteur
déterminant dans 5 a 10% des cancers (29,44). Des tests génétiques existent afin de repérer la
présence de certaines de ces mutations. Ils peuvent étre intéressants notamment lorsqu’un

membre de la famille présente une de ces mutations.

b. Facteurs externes

Les facteurs de risque externes du cancer sont ceux liés a I’environnement ou au mode de vie.
Cela concerne a la fois I’exposition a certaines substances et diverses habitudes. Contrairement
aux facteurs internes que I’on ne peut pas contrdler, il est possible d’avoir une certaine forme
de contrdle sur I’exposition a ces facteurs de risque externes et donc potentiellement éviter la
survenue du cancer. C’est pourquoi la prévention est la stratégie la plus rentable pour lutter

contre le cancer (34).

Des moyens de prévention sont mis en place pour les facteurs dont le risque est démontré

(cancérogenes, catégorie 1 du classement de ’IARC).
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Le tabac est le facteur de risque évitable le plus important de la mortalité par cancer dans le
monde selon ’OMS, a I’origine de 22% des déces de cancer par an (34). Les produits a base de
tabac contiennent des substances altérant I’ADN, d’ou le risque de cancer lié a une quelconque

consommation de tabac.

Fumer expose au risque de nombreux cancers, notamment des poumons, du larynx, de la
bouche, de I’cesophage, de la gorge, du rein, de la vessie, du pancréas, de 1’estomac et du col

utérin (34,45,46). 70% des cancers pulmonaires pourraient étre attribués au tabac.

De plus, le tabac présente un risque méme chez les non-fumeurs par le biais du tabagisme passif

ou environnemental.

La lutte contre le tabagisme est donc primordiale pour prévenir la survenue de cancers (47).
L’OMS a mis en place un programme de lutte antitabac nommé MPOWER (48) qui synthétise

les différentes recommandations en matiére de lutte antitabac, a savoir :

- Surveiller la consommation de tabac et politiques de prévention.
- Protéger la population contre la fumée du tabac.

- Offrir une aide a ceux qui veulent renoncer au tabac.

- Mettre en garde contre les dangers du tabac.

- Faire respecter I’interdiction de la publicité en faveur du tabac.

- Augmenter les taxes sur les produits du tabac.

De plus, différentes initiatives ont ét¢ mises en places afin d’aider la population a arréter de
fumer, comme les plateformes Tabacstop de la fondation contre le cancer (49), tabac info
service de Santé Publique France (50) ou bien smokefiee de [’U.S. Department of Health and

Human Services (51).

En France par exemple, dans le cadre du plan « Priorité Prévention » et du programme national
de lutte contre le tabagisme, I’arrét du tabac peut s’effectuer avec 1’aide d’un professionnel de
santé et depuis le 1 janvier 2019, des traitements par substituts nicotiniques sont remboursés

sur prescription a 65% par 1’ Assurance Maladie obligatoire (52).

L’alcool est également un facteur de risque de plusieurs cancers, bien que les mécanismes

exacts aboutissant a ce risque n’aient pas été clairement définis: bouche, gorge, larynx,
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cesophage, estomac, foie, sein (chez la femme), colorectal (53—55). 11 serait responsable de 4%

des nouveaux cas de cancer, et 12.5% des déces liés a I’alcool seraient causés par un cancer.

Le risque de cancer lié a I’alcool augmente avec la quantit¢ d’alcool consommée. Un
compromis pour prévenir le risque de cancer serait donc de modérer sa consommation d’alcool

sous le seuil de 10 boissons alcoolisées par semaine (55).

Une attention particuliére doit étre portée aux personnes consommant de 1’alcool et fumant du
tabac, car les risques se multiplient. Le risque de développer un cancer est ainsi plus élevé que

la simple addition des risques associés au tabac et a 1’alcool (55,56).

L’OMS a publié une stratégic mondiale visant a réduire 1’usage nocif de 1’alcool (57). Des
initiatives gouvernementales ou d’organisations sont également mises en place pour aider les
personnes souhaitant limiter leur consommation d’alcool, comme Alcool info service en France

(58) et les Alcooliques anonymes dans plusieurs régions du monde (59).

Parmi les facteurs de risque du cancer liés au mode de vie, on retrouve également I’alimentation,
la sédentarité et 1I’obésité. Une alimentation déséquilibrée peut tout d’abord étre a I’origine d’un
surpoids ou d’obésité, mais certains aliments peuvent également contribuer directement a
I’apparition de cancer. Ainsi, une alimentation riche en fruits et légumes pourrait avoir un effet
protecteur, tandis qu’une consommation excessive de viande rouge et de charcuterie

augmenterait le risque de cancer (34,60,61).

Il a également été montré qu’un manque d’activité physique (et un mode de vie sédentaire)
constituait un facteur de risque de certains cancers et qu’a I’inverse une activité physique
importante réduisait le risque de certains cancers (62,63). De plus, un manque d’activité

physique peut également conduire au surpoids et a I’obésité.

Le surpoids et I’obésité constituent un facteur de risque du cancer. Ils correspondent a un IMC
(Indice de Masse Corporelle, calculé a partir du poids et de la taille) supérieur a 25 pour le
surpoids et a 30 pour 1’obésité. Un lien a été établi entre 1’obésité et les cancers de 1’cesophage,

du colon et du rectum, du sein, de I’endomeétre et du rein (64—66).

En conséquence, il y a un besoin de programmes nationaux sensibilisant la population sur leur
mode de vie, car allier une bonne alimentation et une activité physique réguliere permet de

prévenir les risques de cancer et d’éviter 1’obésité qui ajoute des risques additionnels de cancer.
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C’est le cas par exemple en France avec le PNNS (Plan National Nutrition Santé) lancé en 2001

et ’initiative Manger Bouger (67).

Des agents infectieux peuvent également étre a 1’origine de cancers. Ils représentent selon
I’OMS 22% des décés par cancer dans le monde en développement et 6% dans les pays
industrialisés (34). Cela concerne notamment les virus de I’hépatite B et C pour le cancer du
foie, le papillomavirus humain pour le cancer du col de 1’utérus, et Helicobacter Pylori pour le

cancer gastrique.

Pour prévenir ces cancers, il faut tout d’abord limiter le risque infectieux. Pour le
papillomavirus et I’hépatite B, le meilleur moyen de protection est la vaccination (68,69).
Aucun vaccin n’existe pour I’hépatite C, la prévention se fait donc par des mesures comme le
port du préservatif lors des rapports sexuels a risque, et une limitation des risques de
transmission sanguine (70). Des campagnes de dépistage sont également mises en place contre

ces différentes infections et les cancers associés.

La pollution environnementale, par une pollution de 1’air, de 1’eau, du sol, explique 1 a 4% de
I’ensemble des cancers selon ’OMS (34). Cela concerne a la fois une contamination de 1’eau
de boisson, de 1’air ambiant que ce soit a I’extérieur ou a l'intérieur des habitations (la
contamination de I’air intérieur par le charbon est responsable de prés de 1.5% des décés par
cancer pulmonaire), ou bien méme des aliments par des substances cancérogeénes présentes dans
I’environnement. La prévention de ces risques passe par une limitation de 1’émission de
polluants, la surveillance de la qualité de I’air et de I’eau et des actions et mesures d’urgence

locales si nécessaire (71).

Certains rayonnements sont également cancérogeénes pour I’homme. Cela concerne les
rayonnements ionisants, le radon présent dans le sol et les matériaux de construction a 1’origine
d’entre 3 et 14% des cancers pulmonaires, et des rayonnements UV notamment solaires a
I’origine de tous types de cancers de la peau (34,72). 1l faut alors limiter 1’exposition a ces
rayonnements, et dans le cas du rayonnement solaire utiliser des écrans solaires et vétements

protecteurs adaptés.
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Enfin, des éléments cancérogénes (plus de 40) sont présents dans le milieu professionnel et
peuvent étre a ’origine de différents types de cancer professionnels (34). Il faut alors limiter
I’exposition a ces éléments dans 1’environnement professionnel pour préserver la santé des

salariés.

3. Traitements

Plusieurs types de traitement sont disponibles pour un patient cancéreux. Le type de traitement
dépend a la fois du type de cancer, de son avancement, ainsi que pour certains types de
traitement des mutations présentes dans les cellules cancéreuses majoritaires du cancer. C’est
pourquoi il est important de poser un diagnostic précis du cancer le plus tot possible (73). Un
seul type de traitement suffit parfois pour traiter la maladie, mais plusieurs types de traitements

sont souvent associés.

a. Chirurgie

Un premier type de traitement disponible est la chirurgie. Elle est utilisée pour les tumeurs
solides, notamment lorsque le cancer est localis¢é dans une partie spécifique du corps
uniquement. Lors d’une chirurgie, on peut chercher soit a retirer complétement la tumeur, soit
a retirer une partie seulement du cancer si la tumeur est trop large ou qu’il y a un risque trop
¢levé d’endommager un organe (74,75). Plusieurs moyens existent pour pratiquer la chirurgie,

comme une chirurgie au scalpel, la cryochirurgie, le laser.

b. Chimiothérapie

La chimiothérapie est un autre type de traitement du cancer. Elle peut étre utilisée pour guérir,
contrdler le cancer, ou comme traitement palliatif pour alléger les symptomes de la maladie.
Une variété de molécules sont utilisées en chimiothérapie, que ce soit seules ou en combinaison.
Les chimiothérapies ciblent le cycle cellulaire des cellules cancéreuses, mais ne se ressemblent
pas toutes dans leur formule et n’ont pas toutes le méme mécanisme d’action (76). Les

chimiothérapies peuvent étre données selon plusieurs voies d’administration et sont souvent
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administrées selon des cycles avec des périodes de repos. Une surveillance du traitement est

importante car ces traitements sont a 1’origine de beaucoup d’effets indésirables (77).

c¢. Radiations

Les traitements par radiations sont courants pour traiter le cancer. IIs utilisent des rayonnements
a fortes énergies comme des rayons x ou gamma pour endommager I’ADN des cellules
cancéreuses, les empéchant donc de croitre et menant a terme a leur mort (78). Les traitements
par radiations sont généralement des traitements locaux, ciblés directement sur la partie du
corps affectée par le cancer. Deux types de traitement par radiations existent : les traitements
externes ou les radiations viennent d’un appareillage ciblant les radiations sur une partie du
corps, et les traitements internes ou une source de radiation est administrée dans le corps, et va
traverser le corps et étre récoltée principalement par la tumeur (79). Un traitement par radiations
peut cependant affecter les cellules saines proches de la tumeur et causer des effets indésirables

pour le patient.

d. Immunothérapie

L’immunothérapie est une catégorie de traitements qui permet d’aider le systéme immunitaire
a combattre le cancer. En effet, bien que le systéme immunitaire ait pour fonction de détruire
les cellules cancéreuses, une des caractéristiques propres aux cellules cancéreuses est la
capacité a échapper au systéme immunitaire (23). L’immunothérapie a donc pour fonction
d’aider le systéme immunitaire a remédier a cet échappement. Parmi les différentes

immunothérapies, on retrouve (80—82) :

- Inhibiteurs de checkpoints immunitaires : Ils inhibent une fonction normale du systéme
immunitaire qui I’empéche d’avoir une action trop puissante et détruire des cellules
saines.

- Thérapies CAR-T cells (83) : Ce sont des lymphocytes T extraits du sang du patient et
modifiés en laboratoire pour qu’ils expriment le géne CAR. Aprés multiplication et
réinjection au patient, ces cellules sont capables de reconnaitre et détruire les cellules
cancéreuses.

- Immunomodulateurs : IIs renforcent la réaction immunitaire contre le cancer.
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- Anticorps Monoclonaux : Des anticorps développés en laboratoire, destinés a viser une
cible spécifique des cellules cancéreuses.

- Vaccins thérapeutiques anticancéreux (84) : Souvent créés a partir de cellules ou parties
de cellules cancéreuses, ces vaccins cherchent a inciter le systéme immunitaire a
attaquer le cancer déja existant de manicére durable grace au systéme mémoire du
systéme immunitaire.

e. Thérapies ciblées

Les thérapies ciblées cherchent a attaquer spécifiquement les cellules cancéreuses. Ce sont
souvent des petites molécules ou des anticorps monoclonaux (85). Elles ciblent généralement
des protéines spécifiques au cancer (liées aux mutations subies par leur ADN). Elles sont donc
a la fois spécifiques a certains types de cancer (car les mutations ne sont pas les mémes d’un
organe a I’autre) mais peuvent aussi varier au sein d’'un méme type de cancer : c’est le cas par
exemple pour la mutation des génes KRAS dans le cancer colorectal (86) et du géne HER-2
dans le cancer du sein (87). Cela a mené au développement de diagnostics compagnons, destinés

a vérifier a ’avance si une thérapie ciblée peut étre efficace pour un patient donné (88).

f. Hormonothérapie

L hormonothérapie est utilisée dans les cancers du sein et de la prostate principalement. Elle
est utilisée pour traiter le cancer ou en diminuer les symptomes. Une hormonothérapie aura
pour action d’empécher le corps de produire une hormone, d’empécher I’hormone de s’attacher

aux cellules cancéreuses, ou d’altérer ’hormone pour qu’elle ne fonctionne plus normalement

(89,90).

g. Transplantation de cellules souches

Enfin, une transplantation de cellules souches, aussi connue sous le nom de greffe de moelle
osseuse, est utilisée dans certains types de cancer. Ce type de thérapie est notamment indiqué

dans les cancers touchant les cellules sanguines comme les leucémies, les myélomes, et les
16



lymphomes. La transplantation de cellules souches permet de remplacer les cellules qui ont été

affectées par le cancer ou tuées par d’autres thérapies anticancéreuses (91).

Ces nouvelles cellules souches peuvent venir du patient lui-méme si elles ont été récupérées
avant d’étre détruites. On appelle cela une greffe autologue, qui a I’avantage de nullifier le
risque d’un rejet du greffon par I’organisme. Les nouvelles cellules souches peuvent également
venir d’un donneur, idéalement dans la famille proche du patient (frére ou sceur par exemple),
ou bien un donneur dans la population générale avec une certaine forme de compatibilité. On
appelle alors cela une greffe allogénique. Le risque de rejet de greffe est bien plus important
pour ce type de greffe. Un cas spécifique des greffes allogéniques est la greffe syngénique, dans
le cas ou le don de greffe provient du jumeau identique du patient. Dans ce cas spécifique, le

risque de rejet de greffe est fortement réduit (92).
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Essais cliniques en oncologie

1. Processus de développement du médicament

Le développement clinique d’un médicament est indispensable a la mise sur le marché du
médicament. Il intervient dés lors que la recherche préclinique a permis d’écarter les principaux

risques de toxicité pour I’homme.

Les essais cliniques sont des études impliquant la participation de personnes volontaires. Ce
sont les études ou les premiéres administrations du candidat médicament chez I’homme sont
effectuées. Les participants a un essai clinique sont des volontaires, sains ou atteints
d’affections spécifiques selon les essais, qui ont été diiment informés sur le déroulé, les

modalités de 1’essai, et ont donné leur consentement libre et éclairé de participation a 1’étude.

Les essais cliniques suivent un protocole précis. L’objectif de 1’étude, la ou les questions
spécifiques auxquelles I’étude doit répondre sont clairement définies avant le début de 1’étude.

De plus, le design de I’étude est également établi. Il est notamment décidé (93,94) :

Qui peut participer a 1’étude (95) : ce sont les critéres d’inclusion et d’exclusion. Ils
posent des critéres précis qui permettent d’encadrer les caractéristiques attendues des

patients qui participeront a I’étude.

- Combien de personnes doivent participer a 1’étude (96) : le nombre de patients dans
I’étude doit permettre de répondre aux questions qui ont motivé I’étude avec un indice
de confiance suffisamment ¢élevé (une étude comportant un nombre insuffisant de

volontaires pourrait ne pas donner une réponse assez robuste).

- Ladurée de I’étude (97) : la durée de 1’¢tude doit étre suffisante pour pouvoir observer

les résultats recherchés.

- La présence d’un groupe contrdle, et d’autres moyens de limiter le biais de la
recherche (98-100) : dans le cadre des essais comparatifs (d’un nouveau médicament
au traitement référence par exemple), des biais peuvent exister et influencer les résultats

de D’essai. Il est pour cela important d’avoir dans ces essais un groupe controle (qui
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recoit le traitement de référence ou un placebo) et des moyens de limiter ces biais. On
peut notamment citer la randomisation (les patients sont assignés aléatoirement a 1’un
des groupes de traitement) et le double aveugle (les patients et les investigateurs ne

savent pas qui regoit quel traitement).

- Comment le médicament sera donné aux patients et a quel dosage.

- Quelles évaluations seront effectuées, quand, quelles données seront collectées.

- Comment les données seront révisées et analysées.

Un essai clinique doit étre conforme a des consignes gouvernementales trés strictes pour

pouvoir étre approuve.

Les essais cliniques sont divisés en 4 phases distinctes et successives, donnant chacune lieu a
au moins un essai clinique. Chaque étude a son ou ses propres critéres de jugement ou

endpoints. Chaque phase posséde des modalités et objectifs distincts (93,101-105) :

La phase I est la premiere phase des essais cliniques, et représente la premiére administration
du candidat médicament chez ’homme. Elles sont ainsi parfois mentionnées comme études

« first-in-human ».

L’¢étude de phase I est généralement effectuée avec des volontaires sains, mais certaines études
se font néanmoins avec des patients atteints de la pathologie que le candidat médicament vise
a traiter. Le nombre de volontaires dans ces études est relativement faible, avec en général un

nombre de volontaires compris entre 20 et 80.

L’¢étude de phase I est généralement relativement courte, durant environ 1 an, et se déroule

souvent sur un seul site de test.

L’¢étude de phase I permet d’évaluer le comportement de la molécule testée dans 1’organisme.
Elle se focalise notamment sur la sécurité et la tolérance du médicament. Elle recherche la dose
maximale tolérée (MTD) et les effets indésirables potentiels liés a I'utilisation de la molécule,

la meilleure voie d’administration. Cette étude étudie également la pharmacocinétique (PK) de
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la molécule (I’influence de 1’apport alimentaire sur la PK de la molécule éventuellement). Dans
certains cas, 1’é¢tude de phase I permet d’obtenir de premiers résultats sur 1’efficacité¢ de la

molécule, notamment quand des patients atteints de la pathologie sont inclus dans I’étude.

Toutes ces informations sont importantes, car elles permettent notamment d’écarter les
molécules qui seraient estimées trop dangereuses. Les résultats obtenus en phase I aident a

concevoir I’étude de phase II.

La phase II survient apres le succes de 1’étude de phase 1. Cette étude se fait avec des patients
atteints de la pathologie que le candidat médicament cherche a traiter. Le nombre de patients

dans ces études est plus élevé qu’en phase I, pouvant aller jusqu’a plusieurs centaines.

L’étude de phase II est plus longue que I’étude de phase I, elle dure en moyenne 2 ans, et se

déroule généralement sur quelques sites de test.

La dose recommandée a 1’issue de la phase I est administrée aux patients de 1’é¢tude de phase
II. L’étude de phase Il permet d’obtenir des résultats additionnels sur la sécurité du traitement,

permettant notamment d’observer des effets indésirables a court terme de la molécule.

L’¢étude de phase II s’intéresse également a I’efficacité du traitement. Bien que le nombre de
patients puisse étre insuffisant pour prouver le bénéfice apporté par le candidat médicament, il
est néanmoins possible d’observer un effet de la molécule chez ces patients atteints de la
pathologie. Certains essais de phase II peuvent se faire contre placebo, avec randomisation et

simple ou double aveugle.

A T’issue de I’essai clinique de phase I, la dose minimale efficace devrait étre obtenue. Les

informations obtenues en phase Il permettent d’optimiser le protocole de I’étude de phase I11.

La phase III prend place apres le succes de 1’étude de phase II. Cette étude se fait également
avec des patients atteints de la pathologie que 1’on cherche a traiter. Cette étude s’adresse a un

grand nombre de patients, allant de plusieurs centaines a plusieurs milliers.

L’essai clinique de phase III est une étude longue, durant plusieurs années, et se déroulant sur

une multitude de sites de test.
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L’étude de phase I1I cherche a prouver la sécurité et I’efficacité du candidat médicament a plus
long terme. Certains effets indésirables rares peuvent ne pas étre survenus aux cours des études
précédentes, mais étre observés dans cette étude a plus grande échelle. L’étude de phase 11
permet une meilleure évaluation de la balance bénéfice/risque du traitement par la nouvelle

molécule.

De plus, I’é¢tude de phase III est un essai comparatif : elle cherche a prouver son efficacité par
rapport au traitement de référence lorsque celui-ci existe, ou contre placebo s’il n’y a pas de
traitement de référence dans 1’indication. Les moyens d’éviter le biais sont donc primordiaux

dans ces études : double aveugle, randomisation...

Dans le cas d’un succés de I’étude de phase I1I, le candidat médicament peut prétendre a la mise

sur le marché.

La phase IV est réalisée une fois le médicament commercialisé. Elle peut durer quelques mois
ou plusieurs années, et le nombre de patients dépend de 1’objectif de 1’¢tude, allant d’une taille
d’étude de phase I sur un seul site, a autant de patients qu’une étude de phase III sur plusieurs

sites.

La phase IV permet d’approfondir les connaissances sur ce nouveau médicament a plus grande
échelle et plus long terme, et dans des populations de patients non-étudiées au cours des phases
précédentes. Des études peuvent aussi permettre de rechercher de nouvelles indications,

d’autres conditions d’administration...

2. Spécificités du développement clinique en oncologie

Le développement clinique en oncologie suit le processus de développement classique du
médicament présenté précédemment. Cependant, quelques spécificités existent pour

I’oncologie (106).

Tout d’abord, les études de phase I en oncologie se font sur des patients atteints de cancer et
non pas des volontaires sains (93). Ce sont des patients atteints de toutes formes de cancers

(tumeurs solides), qui ont souvent épuisé les options de traitement standard a leur disposition.
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Dans ces ¢tudes de phase I, les endpoints sont généralement 1’évaluation des toxicités dose

limitantes (DLT) et de la MTD (107).

Un design d’étude de phase | communément utilisé en oncologie est le design 3+3 (108). Ce
modele se base sur I’hypothése que la toxicité augmente avec la dose. Dans ce design, les
patients inclus a I’étude sont subdivisés en cohortes de 3 patients. La premiere cohorte regoit
une dose de la molécule testée estimée slire par extrapolation des résultats d’études animales,
puis les cohortes ultérieures recevront des doses augmentées selon des incréments fixés a
I’avance. Si aucun des patients de la premiere cohorte n’a de DLT (définies a 1’avance
¢galement), la cohorte suivante regoit une dose plus élevée. Cependant, si un des 3 patients a
une DLT, alors la cohorte suivante regoit la méme dose. L’escalade de dose continue jusqu’a
ce que 2 patients sur une cohorte de 6 patients aient une DLT. On considére alors que la dose

administrée est trop toxique, et la MTD devient la dose sous cette dose trop toxique.

Cohorte de 3 patients a un
certain niveau de dose

i 4

2+ DLT parmi les 3 patients :

O DLT parmi les 3 patients :

La cohorte suivante regoit le
niveau de dose suivant

1 DLT parmi les 3 patients :

La cohorte suivante recoit le
méme niveau de dose

Le niveau de dose est trop
toxique. Le niveau en

dessous est la MTD

0 DLT parmi les 3 nouveaux 2+ DLT parmi les 6 patients :

patients :

Le niveau de dose est trop
toxique. Le niveau en

dessous est la MTD

La cohorte suivante recoit le
niveau de dose suivant

Figure 3. Schéma du design 3+3

D’autres designs sont cependant étudiés et nécessaires, car le design 3+3 est par exemple peu

efficace en immuno-oncologie (109).

22



Des ¢tudes de PK et de pharmacodynamie (PD), avec de la modélisation pharmacocinétique /
pharmacodynamique (PK/PD) sont également effectuées lors de cette phase I. La modé¢lisation

sera expliquée dans une partie ultérieure.

Dans les études en oncologie, et particulierement en phase I et III lorsqu’on cherche des signes
d’efficacité, un suivi de la TS est effectué pour les patients. Ces patients sont atteints du cancer

qui a été identifié comme indication pour le candidat médicament.

Différents endpoints d’efficacité sont utilisés en cancérologie. Les endpoints primaires doivent

remplir plusieurs critéres (110) :
- Etre cliniquement pertinents.

- Etre sensibles a I’effet du traitement.

- Etre mesurables et interprétables.

Les endpoints sont soit centrés sur le patient, soit sur sa tumeur. Les endpoints principaux

sont (106,110-124) :

La survie globale (OS) est le critére de jugement le plus répandu en oncologie. Cet endpoint
capture le temps entre la randomisation et le déces. Il est universellement accepté et simple a
mesurer, et peu sensible au biais de 1’investigateur. Il peut cependant étre difficile a utiliser en
phase II car il requiert une population importante pour montrer une différence significative.
L’OS regroupe toutes les causes de mort. Une variante de cet endpoint est la survie cancer-

spécifique, qui n’inclut que les déces liés a la maladie et censure les autres causes de déces.

Il existe d’autres endpoints de « time to event », caractérisant le temps entre la randomisation
et un événement spécifique, notamment le temps avant progression (time to progression, TTP)

et le temps avant récurrence (time to recurrence, TTR).
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Le TTP caractérise le temps entre la randomisation et la progression radiologique de la
pathologie. La progression est définie selon les guidelines RECIST (125). Les décés sans

preuve de progression radiologiques sont censurés.

Le TTR caractérise le temps entre la randomisation et la récurrence du cancer. La preuve de
récurrence doit elle aussi étre conforme aux guidelines RECIST. La différence entre
progression et récurrence est que dans le cas de la progression, on constate une dispersion ou
une aggravation de la maladie, tandis que dans le cas de la récurrence on observe un retour de
la maladie apres une période prolongée ou le cancer n’était plus détectable. Le TTR n’inclut

pas non plus les déces sans preuve de récurrence.

La survie sans progression (Progression-free survival, PFS) et la survie sans récidive (Disease-
free survival, DFS) sont des endpoints composés de deux types de variables : le déces et le TTP
ou le TTR respectivement. La PFS représente le temps entre la randomisation et la progression
de la maladie ou le décés, et la DFS représente le temps entre la randomisation et la récurrence

de la maladie ou le décés.

Ces endpoints sont souvent préférés au TTP ou au TTR car ils sont plus corrélés a 1’OS. Ils ont
I’avantage d’étre plus rapides a mesurer que I’OS : moins de patients sont requis et le temps de
suivi peut étre plus courts. De plus, ces endpoints sont moins influencés par les causes de déces

non liées au cancer.

Cependant, ces endpoints sont plus sujets au biais que 1I’OS. De plus, la définition de la
progression ou de la récurrence peut varier d’une étude a 1’autre, ce qui rend difficile la

comparaison des résultats de différentes études.

Le taux de réponses objectives (Objective response rate, ORR) est un autre endpoint important
en oncologie. Il mesure le pourcentage de patients dont la TS est réduite d’un certain degré. La
réponse au traitement est habituellement répartie en 4 catégories, qui peuvent elles-mémes étre
des endpoints cliniques :

- Réponse compléete (Complete response, CR) : disparition de toute preuve clinique de
maladie.
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- Réponse partielle (Partial response, PR) : réduction de la TS par rapport a la taille
tumorale a la base (baseline) (50% pour les criteres OMS, 30% pour les critéres RECIST
(124)).

- Maladie stable (Stable disease, StD) : critére de la PR ou de la PrD non remplis.

- Maladie progressive (Progressive disease, PrD) : 25% d’augmentation de la TS, pas de
CR, PR ou StD, nouvelle(s) 1ésion(s), 25% de croissance d’une 1ésion pour les critéres
OMS. 20% d’augmentation de la TS par rapport a la plus petite mesure observée, pas
de CR, PR ou StD, nouvelle(s) 1ésion(s) selon les critéres RECIST.

La toxicité peut également étre un endpoint d’études cliniques. Il est notamment intéressant
pour les thérapies qui peuvent présenter beaucoup d’effets indésirables, ce qui est le cas de
beaucoup de traitements anticancéreux. Ce critére est pertinent pour permettre d’évaluer la
balance bénéfice/risque de la molécule, mais dépend d’une bonne notification de la toxicité par

les patients.

Enfin, un endpoint qui est devenu de plus en plus important au cours des derniéres années est
la qualité de vie liée a la santé du patient (QoL, Quality of life). Ce critére est défini par le
patient et tient compte a la fois de la santé physique, mentale, sociale, de la satisfaction du
patient vis-a-vis du traitement, et du résultat obtenu avec le traitement (effet et/ou toxicité) :
c’est un reflet direct de 1’effet du traitement pour le patient. Plusieurs questionnaires validés de
QoL existent, notamment le European Organization for Research and Treatment of Cancer
QoL Questionnaire, le Functional Assessment of Cancer Therapy, le Rotterdam Symptom

Checklist, et le Functional Living Index-Cancer (118).

La QoL permet a la fois de mesurer le bénéfice pour le patient et d’avoir des études plus courtes.
Cependant, il reste subjectif, difficile a standardiser, et a analyser d’une maniére cliniquement

pertinente.
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Modélisation de Pefficacité au cours des
essais cliniques en oncologie

La modélisation PK/PD est devenue au cours des derniéres années un outil important dans le
développement clinique, y compris en oncologie. Elle peut aider a la compréhension de la
molécule, de relations dose-réponse, a la prise de décision lors du développement, au design

d’études cliniques. ..

La modélisation PK de population a été introduite par Sheiner et al. en 1972 (126). L utilisation
de la modélisation, initialement réservée a la modélisation de données PK, a été étendue a
I’inclusion d’une relation entre la concentration et la réponse, soit entre la PK et 1a PD (voir par

exemple le travail de Stanski et Maitre en 1990 (127)).

En oncologie la modélisation est utilisée tout d’abord pour décrire la PK des traitements.
Certaines métriques comme [’aire sous la courbe (AUC) peuvent étre dérivées de la
modélisation PK et utilisées dans des modéles PD, ou bien le profil de concentration en fonction

du temps peut étre utilisé directement dans un modéle PD.

Les modeles PK/PD de population les plus fréquemment utilisés en développement clinique en

oncologie sont (128,129) :

- Lesmodeles de TS : Ils décrivent I’évolution de la TS en fonction du temps sous I’action

de la molécule administrée.

- Les mode¢les de marqueurs de réponse indirecte : Les modéles de réponse indirecte
peuvent décrire a la fois I’évolution de marqueurs tumoraux (comme I’antigéne prostate
spécifique pour le cancer de la prostate) ou I’évolution de biomarqueurs liés au
traitement (comme le facteur de croissance de I’endothélium vasculaire pour le
traitement par sunitinib) en fonction du temps. Ils permettent de contribuer de fagon

indirecte a la description de I’effet du traitement sur le cancer.

- Les modeles d’effets indésirables : Ils décrivent I’évolution d’un effet indésirable li¢ au
traitement en fonction du temps (par exemple la myélosuppression en chimiothérapie).
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En utilisant ces modéles et en associant diverses métriques issues de la modélisation, il est
possible de relier I’effet du traitement au résultat clinique observé. C’est notamment ce qui a
¢été proposé par Claret et al. (6), en reliant I’évolution de la TS a 1’OS qui est I’un des principaux
endpoints cliniques en oncologie, et appliqué dans de nombreuses études. Les différentes
métriques obtenues par cette modélisation PK/PD peuvent étre utilisées comme prédicteurs de

la survie dans un modéle de survie.

Une représentation de la structure globale de la modélisation en oncologie est proposée dans la

Figure 4.
Modéle Mef‘trlc'lu.es d’effets
i indésirables :
deficts comptage globules
indésirables ptage g
blancs...
o ) . Métriques de Modele de
Dose Modéle PK N([:e(ttr)lckxlejsCPK ’ ; .Irlloiiele del taille tumorale : survie
e attietumorale Taille(t), ratios... (PFS, 0S...)

Modeéle de
réponse de
biomarqueurs

Métriques de
biomarqueurs :
biomarqueur(t)...

Figure 4. Structure de la modélisation en oncologie (128.129)

1. Modélisation de la taille tumorale

Comme vu précédemment, les critéres RECIST (125) divisent la réponse en termes de

changements de taille tumorale en catégories.

La modélisation de la taille tumorale permet quant a elle de décrire la taille tumorale comme
une variable continue et d’en analyser les variations plus précisément qu’une division par
catégories. Déja répandue en pré-clinique avec le modele de Simeoni (130), la modélisation de
I’inhibition de la croissance tumorale par un traitement s’est répandue également au

développement clinique au cours des derniéres années. Plusieurs reviews se sont déja
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intéressées a la modélisation de la croissance tumorale au cours du développement clinique en

oncologie (7,128,129,131-134).

La modélisation de la TS en oncologie clinique est généralement représentée par des équations

différentielles, de telle sorte que :

dTs

W = Croissance — Diminutionr,gitement

Ou le changement de TS est dépendant a la fois de la croissance de la tumeur et de la réduction
de la TS li¢e au traitement. Ce type d’équation peut tenir compte a la fois des limitations de
croissance de la tumeur liées a son environnement (la tumeur ayant un espace limité pour croitre
par exemple) et de 1’apparition de résistances au traitement (réduisant de ce fait ’effet du

traitement).

Tham et al. (135) ont publié en 2008 un modéle décrivant la TS pour des patients atteints de
CPNPC traités par gemcitabine + carboplatine. Le modéele utilis¢, similaire & un modé¢le

Gompertz, était écrit de la maniére suivante :

dTs

B 1 1
== (TSO X ———— X Effet ———— x TS(t)) x TS(t)

Tturnover turnover

Ou TSy est la taille tumorale a baseline, Twmover Une constante de second-ordre du turnover

tumoral, et ou Ef fet représente 1’effet décrit par un modele Emax de la fagon suivante :

Emax — Ce

Effet = ———
fre Amtsy + Ce

Avec Emax I’effet maximum du traitement (fixé a 1 par Tham et al.), Ce la concentration du
traitement dans un compartiment d’effet et Amts, représentant la concentration a laquelle 50%

de I’effet maximal est atteint.

Ce modele, qui tient compte de 1’exposition au traitement (dit « exposure-driven »), a hérité
d’une caractéristique importante d’un modele Gompertz : il approche d’une asymptote, ce qui
implique dans ce cas que la taille tumorale ne peut excéder un maximum. Il n’a pas été possible
dans cette étude d’estimer la croissance tumorale a la baseline (de ce fait assumée comme nulle)

et ce modele n’a pas pu décrire une croissance tumorale au-dessus de la baseline.
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Wang et al. (13) ont modélisé en 2009 la TS dans 4 études de CPNPC. L’évolution de la TS a
¢té définie selon une croissance lin€aire et une réduction exponentielle selon 1’équation

suivante :
TS(t) =TSy xe™S ** + PR Xt

Ou 7Spestla TS a baseline, SR est la constante de réduction de TS exponentielle et PR est la

constante de croissance tumorale linéaire.

Le modéle obtenu n’est cette fois-ci pas exposure-driven. Un modéle non exposure-driven est
plus simple car il nécessite de poser moins d’hypothéses quun modéle exposure-driven. 11 peut
par exemple étre difficile dans 1’utilisation de thérapies combinées d’évaluer la contribution de
chaque traitement a I’effet observé. Un modéle exposure-driven peut en revanche étre utilisé

plus simplement pour explorer des schémas posologiques ou des doses nouvelles.

Ce modgc¢le a été appliqué a d’autres études, comme dans le CPNPC (14) et le carcinome rénal

(136).

Un modé¢le similaire combinant une croissance linéaire et une réduction exponentielle a été
utilisé par Stein et al. dans le carcinome rénal traité par everolimus (137), dans lequel le
paramétre de réduction de la TS lié au traitement est dépendant de la dose journalicre

administrée.

Claret et al. (6) ont développé un modele de TGI en 2009 pour la capecitabine dans le cancer

colorectal. Il est décrit par les équations suivantes :

% = kg X TS(t) — kq(t) X Exposition X TS(t)
Avec

TS(0) =TS,
Et

kg (t) = ky(0) x e~xt
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Ou TS est la TS a baseline, kg est le taux de croissance tumorale, kg est le taux de réduction

de la TS li¢ au traitement qui diminue exponentiellement avec le temps en fonction du paramétre

de résistance A. L’exposition correspond ici a la dose journalicre.

Ce modele exposure-driven a été appliqué par la suite a différentes pathologies cancéreuses,

ainsi qu’a des bithérapies dans des études ultérieures (18,138—-144).

Le modele développé par Claret et al. a été simplifié ultérieurement (8), ce qui lui a permis de
passer d’un modéle exposure-driven a un modeéle non exposure-driven. Cette version simplifiée
du modele retire I’exposition des équations. Cependant, le paramétre kg est désormais un taux
de réduction de la TS li¢ au traitement ajusté a I’exposition, et le paramétre de résistance A tient
compte a la fois de 1’apparition de résistance au traitement et du changement d’efficacité 1ié¢ a

un changement de dose éventuel. Ce modéle simplifi¢ est représenté par 1’équation suivante :
Kae —-AXt
TS(t) =TS, X exp kgxt—Tx(l—e ) +e

Ou TS, estla TS a baseline, kg est le taux de croissance tumorale, kg, est le taux de réduction
de la TS lié au traitement ajusté a 1’exposition, A est le facteur de résistance au traitement tenant

compte des modifications de dose et € est une erreur résiduelle additive.

Ce modele simplifi¢ a notamment été utilisé dans le cancer colorectal (8) et gastrique (11).

Ribba et al. (145) ont également proposé un modele de TS dans le gliome. Ce mod¢le se base
sur I’hypothése que des cellules prolifératives passent en quiescence. Les cellules prolifératives
ont une croissance logistique dans ce modele. Le traitement affecte ’ADN, menant a la
destruction des cellules prolifératives, tandis que les cellules quiescentes peuvent soit mourir

soit réparer les dommages subis et redevenir prolifératives.

Ce modele a permis dans le cas de cette étude d’expliquer la réponse prolongée de la tumeur

apres I’arrét du traitement.
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2. Modélisation des marqueurs

La modélisation est également effectuée pour décrire 1’évolution de différents marqueurs
mesurables. Il est possible de modéliser des marqueurs tumoraux (qui peuvent permettre de
décrire la charge tumorale plus précisément que la TS) ou des biomarqueurs caractérisant la

réponse au traitement.

a. Marqueurs tumoraux

Les marqueurs tumoraux sont produits par le cancer ou par le corps en réponse au cancer. Des
marqueurs tumoraux connus sont par exemple 1’antigéne prostate-spécifique dans le cancer de
la prostate, la protéine-M dans le myélome, 1’antigéne du cancer 125 dans le cancer de 1’ovaire

et ’antigéne carcinoembryonnaire dans le cancer colorectal.

Ces marqueurs sont mesurables directement dans le sang et sont une alternative pour décrire la
charge tumorale, potentiellement plus précise que la mesure de la TS (moins subjectifs, moins

cotteux, plus simples a effectuer) (128,129,133).

Des modéles existent pour modéliser 1’évolution de ces facteurs tumoraux. Jonsson et al. ont
utilisé un modele dérivé du modele TGI pour décrire I’évolution de la protéine-M dans le

myélome (146).

Desmée et al. (9) ont développé un modéle joint reliant 1’évolution de I’antigéne prostate-
spécifique et la survie dans le cancer de la prostate. Ce mod¢le d’écrit 1’évolution des cellules

de la prostate et de 1’antigéne prostate spécifique selon les équations suivantes :

dac
== r(1—e(®)) x C(t) — dC(t)
dPSA

Ou C représente les cellules de la prostate et cancéreuses, r le taux de prolifération de ces
cellules en 1’absence de traitement, d le taux d’élimination des cellules de la prostate, PSA
I’antigéne prostate spécifique, p la sécrétion de PSA par C, 6 le taux d’élimination de PSA et

e(t) ’effet du traitement temps-dépendant. Dans ce modéle, il est considéré que le traitement

31



est efficace jusqu’a un certain temps, et que passé ce temps le cancer échappe au traitement et

I’effet du traitement passe a 0.

b. Biomarqueurs

Les biomarqueurs sont des molécules biologiques trouvées dans le sang, d’autres fluides
corporels ou des tissus, qui sont un signe d’un processus normal ou anormal, ou d’une
pathologie. Un biomarqueur peut étre utilis€é pour décrire comment 1’organisme répond a un

traitement.

La modélisation PK/PD des biomarqueurs a essentiellement été effectuée pour le facteur de

croissance de I’endothélium vasculaire et ses récepteurs (147—150).

Ces modeles se basent sur des modeles de réponse indirecte, ou le biomarqueur a en 1’absence
de traitement une constante de production d’ordre zéro et une constante d’élimination d’ordre
un, la baseline de biomarqueur correspondant au ratio de la production sur 1’¢limination. Le
traitement a alors pour effet de stimuler ou inhiber la production ou I’élimination du

biomarqueur (par un modéle Emax par exemple) (128).

3. Modélisation d’effet indésirables

Il est également possible de modéliser certains effets indésirables des traitements anticancéreux.

Un effet indésirable fréquent en chimiothérapie notamment est la myélosuppression. La
myélosuppression est caractérisée par une production réduite des cellules sanguines dans la

moelle osseuse, ¢’est un effet indésirable limitant pour beaucoup de chimiothérapies.

Un modele de myélosuppression a été publié par Friberg et al. (151), et il a été appliqué dans
de nombreuses autres études (152—158). Ce modele se base en partie sur la physiologie. Il divise

les cellules sanguines en différents compartiments :

- Un compartiment contenant les cellules souches et progénitrices.

- Trois compartiments de transit contenant les cellules en maturation.
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- Un compartiment contenant les cellules sanguines circulantes observées.

Le modg¢le est représenté en Figure 5 et est décrit par les équations suivantes :

dProl Circy
ST kprot X Prol X (1 — Egpyg) X (Circ ) — k¢ X Prol
dTransitl )
- ki X Prol — ki X Transitl
dTransit2 ] )
- ki X Transitl — kg, X Transit2
dTransit3 ] ]
- kir X Transit2 — k. X Transit3
dCirc

P ki X Transit3 — ki X Circ

Ou Prol représente les cellules prolifératives, kpyo; €st une constante représentant taux de

Co

R P . T Cir L
division / prolifération, Eg,4 représente ’effet du médicament, (m)y représente un

mécanisme de feedback des cellules circulantes sur la prolifération, k;, est la constante de

transit permettant un délai entre 1’effet et I’observation, Transit représentent les cellules

en différents stades de maturation, et Circ représente les cellules matures circulantes. k.

représente la constante d’¢limination naturelle des cellules circulantes et a été assumé égal

a k. Le temps de transit moyen MTT est également estimé, il est égal au nombre de

compartiments de transit +1 divisé par k.
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Figure 5 Modéle de myélosuppression de Friberg et al. (151)

4. Modélisation du Time To Event

Les modéles décrivant la TS, des marqueurs ou des effets indésirables permettent de dériver

différentes métriques.

Ces métriques pourront &tre utilisées pour &tre reliés a certains endpoints cliniques, notamment
en oncologie a la survenue d’événements liés a la survie (OS, PFS...). C’est ce que I’on appelle

de I’analyse du Time To Event (TTE).

L’analyse du TTE se fonde tout d’abord sur la notion d’événement. Il est important de définir

quels sont les événements qui peuvent étre analysés par un modeéle de TTE.

Dans le cas de la modélisation en oncologie, les modeles TTE sont généralement appliqués a
I’0OS. Dans le cas d’un modéle TTE d’OS, le seul événement possible sera le décés. Dans ce
cas, I’événement ne peut se produire qu'une fois, mais ce n’est pas le cas de tous les
événements. Dans certaines analyses du TTE il est possible que les événements se produisent
plusieurs fois (si on analyse la survenue d’effets indésirables par exemple), ce sont alors des

analyses du TTE répétées.

Dans notre cas, la modélisation TTE étudiée est celle de 1’OS, soit un événement ne pouvant se

produire qu’une seule fois : le déces.
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La censure est tres importante en TTE (159). En effet, ce type d’analyse s’intéresse a la

survenue d’un événement. Cependant, tous les individus participant a 1’étude n’auront pas

d’événement, et ce pour plusieurs possibles raisons :

L’¢étude a une durée limitée. L’événement pour un patient donné peut ne pas se produire
avant la fin de D’étude, auquel cas ce patient sera censuré¢ a la fin de [’étude.
L’événement, en supposant qu’il allait se produire, se passera apres la fin de I’étude.

Cette censure est souvent appelée censure a droite.

Le patient est perdu de vue durant le suivi de I’étude. Le patient peut étre perdu de vue
définitivement, ou simplement durant un certain temps. Par exemple, si un événement
se produit pour un patient entre le début de 1’étude et le jour de la premiére visite de
suivi. L’éveénement se produit mais il peut étre impossible de savoir quand 1’événement
s’est précisément produit par rapport au début de I’étude. On parle alors de censure a
gauche. Un autre exemple pourrait concerner cette méme étude, mais cette fois pour un
patient dont on sait que I’événement s’est produit entre la premicre et la deuxiéme visite
de suivi. Cette fois on sait que I’événement s’est produit dans I’intervalle de temps entre
la premiére et la deuxiéme visite de suivi mais pas a quelle date précise. On parle alors

de censure par intervalle.

Le patient subit un autre événement rendant le suivi impossible.

La censure est importante car elle peut constituer une perte d’information, et il est important

d’en tenir compte lors des analyses TTE.

Une notion majeure de la modélisation TTE est la compréhension de la notion de risque (ou

hazard). Le risque est similaire a la notion de constante d’¢limination en pharmacocinétique

(160) : En pharmacocinétique, 1’¢limination d’une molécule dépend de la constante

d’élimination et de la quantité de molécule présente ; En TTE d’OS, le nombre de décés dépend

du risque et du nombre de personnes en vie.

Deux fonctions importantes peuvent étre définies en analyse de survie (159-161):

La fonction de survie S(t) décrit la probabilit¢ qu’un individu survive du temps 0
jusqu’au temps t. L’analyse de la fonction S(t) a différents temps t peut étre tres

informative sur les données de TTE.
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- La fonction de risque h(t) décrit la probabilité qu’un individu sous observation au temps
t ait un éveénement a ce temps. C’est un risque instantané au temps t pour un individu

vivant au temps t.

Ces 2 fonctions sont opposées : la fonction de survie se concentre sur la non survenue de

I’événement, et la fonction de risque sur la survenue de 1’événement.

La probabilité de survie peut étre analysée par la méthode Kaplan-Meier (162). Cette méthode
considére que les événements se produisent indépendamment les uns des autres. Ainsi la
probabilité de survie a un temps t; S(ti) est calculée a partir du temps ti.1 S(ti-1) selon la formule

suivante :
d;
S(t) =Sti-1) x (1 - ;)
L

Avec d; le nombre d’éveénements au temps t;, n; le nombre de patients vivants juste avant t;.

La courbe de Kaplan Meier, qui représente la probabilité de survie de Kaplan Meier en fonction

du temps, est un standard de la représentation des données de survie.

Il est également possible de confronter plusieurs sous-populations entre elles (comparaison de
la survie en fonction du sexe dans une étude par exemple) et d’effectuer une analyse non-
paramétrique nommée log-rank test (163) qui teste 1’hypotheése nulle qu’il n’y a aucune
différence entre différentes populations en termes de probabilités d’événement. Il se base, tout
comme les courbes Kaplan Meier, sur les suppositions que la censure n’est pas liée au pronostic,
que la probabilité de survie est semblable entre les individus recrutés tot ou tard dans I’étude,
et que les éveénements se produisent bien au temps spécifié. Un exemple de courbe de Kaplan

Meier avec log-rank test est donné en Figure 6.
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Figure 6. Courbes de Kaplan Meier pour les individus des 2 sexes avec p-value du log-rank
test. Données issues du dataset lung du package survival sur R (164).

La forme générale de la fonction risque, proposée par Cox et al. (165,166) est la suivante :

h(t) — ho(t) X eb1x1+b2x2+b3x3+«--+bpxp

Cette facon de modéliser le risque est connue sous le nom de « Cox proportional hazards
model » (161,167-169). Elle considére que le risque a un temps t h(t) est déterminé a partir d’un
risque baseline a ce temps t ho(t), et d’un jeu de p covariables (x1, x2, ..., xp) dont I’impact est

mesuré par des coefficients b respectifs a chaque covariable (b1, b2, ..., bp).

Ces covariables, utilisées comme prédicteurs de survie, peuvent étre des métriques issues de

mod¢élisation, des caractéristiques des patients, des caractéristiques cliniques de la maladie...

Le mode¢le de Cox est considéré comme semi-paramétrique, car il ne fait aucune hypothése sur

la distribution de la baseline de la fonction risque ho(t).
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Cependant, ce modele se base sur une autre hypothése. Elle est particuliérement importante
lorsque 1’on cherche a utiliser ce modéle pour comparer plusieurs traitements par exemple et
obtenir un hazard ratio (169), qui est une estimation du ratio du risque entre les deux groupes
de traitement. Cette hypothése est celle des proportional hazards (170,171), ¢’est-a-dire que le
ratio du risque entre deux individus est constant au cours du temps (les risques sont
proportionnels). Il est donc important de vérifier cette hypothése lorsqu’on cherche a utiliser ce

modele pour comparer des traitements.

En modélisation de survie, on peut enfin utiliser un modéle paramétrique de survie

(160,167,168,170,172-177).

Un modele paramétrique de survie, parfois appelé « accelerated failure time model », estime la
distribution des temps de survie et donc celle de la baseline de la fonction risque ho(t).

Diftérentes distributions des temps de survie peuvent étre testées. On peut notamment citer :

- Distribution exponentielle : le risque est constant au cours du temps.

h(t) = A

- Distribution Gompertz : le risque augmente au cours du temps (A et y > 0).

h(t) = eAtrt

- Distribution Weibull : Cette distribution utilise un parametre d’échelle (scale) A et un
paramétre de forme (shape) y. Le risque augmente avec le temps si y est supérieur a 1,
est constant si y est égal a 1, ou diminue avec le temps si y est inférieur a 1.

h(t) = Axyxtr1t

- Drautres distributions : log-normale, log-logistique...

Un modele paramétrique de survie part donc de I’hypothése que la bonne distribution des temps

de survie a été choisie par rapport aux données observées.
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Des covariables prédictives de la survie peuvent étre ajoutées a un modele paramétrique de la
méme facon que pour un modéle Cox proportional hazards. Dans ce cas, 1’hypothése
additionnelle que I’effet des covariables sur la survie est constant au cours du temps doit

¢galement &tre faite.

5. Approche de prédiction de survie

L’approche de prédiction de survie, développée notamment par Bruno & Claret (6,178) se base

sur une combinaison de mode¢les similaire a ce qui est présenté en Figure 4.

Cette approche cherche a répondre au besoin de nouvelles méthodes pour optimiser le processus
de développement clinique en oncologie. Son objectif est de pouvoir améliorer la sélection des

candidats médicaments et optimiser le design des études cliniques.

Dans la publication de 2009, Claret et al. (6) ont utilisé des données d’étude de phase II de la
capecitabine dans le cancer colorectal, ainsi que des données historiques de phase III du
fluorouracile pour développer un modele TGI comme présenté précédemment. Ils ont ensuite
développé un modele de survie paramétrique (sur les données historiques de phase III du
fluorouracile) qui incluait des prédicteurs significatifs du temps de survie : le changement de
TS entre la baseline et 1a semaine 7, et la TS a baseline. Une étude de phase III indépendante
de validation a été simulée, puis les résultats de la simulation ont été comparées aux résultats

réels d’une vraie étude de phase III de la capecitabine.

En résumé, cette approche vise, a partir de résultats connus d’une étude de phase Il par exemple,
a décrire au mieux (via des modéles de TS, de marqueurs, d’effets indésirables...) les
caractéristiques du patient et de sa pathologie, puis a déterminer quelles caractéristiques sont

prédictives de la survie a I’aide d’un modéle de survie paramétrique.

Ce modele (que cela se fasse en 2 étapes ou via un modéle joint) est ensuite utilisé pour décrire
la survie (OS généralement), puis la prédire dans une étude de phase III a venir ou en cours par
exemple. Dans le cas ou 1’étude est déja complétée il est possible de comparer les résultats

prédits aux résultats observés.

39



Ce type d’approche a été appliqué par la suite pour diverses pathologies dans la bibliographie.

En voici quelques exemples publiés :

- Wang et al. (13) ont utilisé un modéle de TS pour évaluer la relation entre la TS et I’OS

dans 4 études de CPNPC.

- Claret et al. (14) ont utilisé le modele de Wang et al. pour prédire 1’OS d’une étude de
phase III du motesanib dans une population de patients asiatiques a partir des résultats

d’une étude de phase III ayant échoué dans une population plus générale.

- Claret et al. (8) ont utilis¢ une version simplifi¢e du modele TGI pour évaluer les
métriques de TS pouvant étre prédictives d’OS sur 2 études de phase III dans le cancer

colorectal.

- Claret et al. (17) ont utilisé un modele TGI pour établir un lien entre la TS et ’OS dans

le carcinome rénal a partir de 10 études de phase II ou III.

- Desmée et al. (9) ont utilis¢ un modéele reliant la quantité de cellules prostatiques et
d’antigéne prostate-spécifique a I’OS par un modé¢le joint et en 2 étapes dans le cancer

de la prostate.

- Han et al. (11) ont utilisé le modele TGI simplifié pour prédire ’OS d’une étude de

phase III potentielle dans le cancer gastrique.

- Zecchin et al. (19) ont utilis¢ le modele TGI pour établir le lien entre la TS et 1’OS dans

le cancer ovarien.

- Tate et al. (18) ont utilisé un modele TGI pour relier la dynamique tumorale a 1’OS pour
les associations paclitaxel/gemcitabine et docetaxel/gemcitabine dans 3 études de phase

I1I dans le cancer du sein.

- Tardivon et al. (10) ont utilisé un modele joint pour prédire la survie dans une étude de

phase III a partir de données de TS d’une étude de phase 11, dans le carcinome urothélial.
40



- Netterberg et al. (16) ont utilisé un mod¢le de TS pour prédire 1I’OS dans le CPNPC.

Dans ce type d’approche, plusieurs métriques sont utilisées pour prédire 1’OS.

Cela peut étre des caractéristiques intrinséques au patient et a son état, comme la TS a baseline,
ou le statut ECOG a I’inclusion, des marqueurs comme 1’antigéne prostate spécifique ou le
facteur de croissance de I’endothélium vasculaire, ou bien des métriques dérivées du modele

TS. Parmi ces métriques du modele TS, on peut notamment citer (7) :

- Un changement de TS au début de I’étude : cette métrique d’efficacité précoce mesure
I’écart (relatif ou non) en TS entre le début de ’étude et généralement la fin du 2™
cycle de traitement (6 & 8 semaines). Ce calcul peut se faire sur les données observées

ou prédites par le modéele.

- Des paramétres du modele de TS : paramétres individuels d’efficacité du traitement, de

croissance de la tumeur...
- Le Time to Tumor Growth : cette métrique est dérivée des parametres du modele, et

prédit le temps ou le traitement va cesser de faire effet et la tumeur va recommencer a

croitre.
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Modélisation non-linéaire a effets mixtes

La modélisation, comme décrite précédemment dans le cadre de la modélisation en oncologie,

consiste a décrire des données PK et/ou PD par des modeéles mathématiques et statistiques.

La modélisation est devenue une partie intégrante du développement clinique d’un médicament,

a tous les stades du développement, et est reconnue par les instances réglementaires (179—-181).

Un modg¢le est une représentation simplifiée d’un systéme. La simplification d’un mod¢le est
lie a I'utilisation prévue pour ce modele (182). Un modele ne peut jamais étre « vrai », il est
plutot jugé a sa capacité a étre adapté a son objectif, a ce qu’il cherche a accomplir. Cette idée
a été historiquement notamment soutenue par une citation de George Box (183) : “Essentially,

all models are wrong, but some are useful.”.

Cela implique qu’un modéle doit étre fidéle et crédible. Pour étre fidéle, un modeéle doit
correspondre aux composantes les plus importantes de la réalité, et décrire les données
correctement. Pour étre crédible, les hypothéses posées pour la création du modele doivent étre

justifiées, plausibles.

1. Approche de population

Dans ce travail, la modélisation qui est étudiée est une modélisation non-linéaire a effets mixtes,

avec une approche de population.

L’approche de population en modélisation PK/PD est un outil pour décrire la relation entre les
caractéristiques des individus et I’exposition (PK) a la molécule et les effets (PD) observés. En
effet, il existe une variabilité inter-individuelle, que ce soit au niveau de 1’exposition a une
molécule ou sur la réponse de I’organisme a cette molécule. Cette variabilité inter-individuelle

peut étre liée a différents facteurs, comme 1’age, le poids, des facteurs génétiques...

Des méthodes historiquement utilisées pour estimer les parameétres d’une population étaient une
approche « naive pooled » ou les données de tous les individus étaient regroupées et modélisées
ensemble, ou bien une approche « two-stage » ou les observations pour chaque individu étaient
modélisées séparément, puis une corrélation entre les paramétres individuels était faite pour

estimer les paramétres de population.
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L’approche de population en « one-stage », introduite par Sheiner et al. en 1977 (184) régle une
partie des problémes inhérents aux approches utilisées précédemment. Avec une approche de
population, les données de tous les individus sont modélisées simultanément, la moyenne et la
variance dans la population sont estimées simultanément en incluant une modélisation possible
des covariables a I’origine de la variabilité inter-individuelle, puis les paramétres individuels

sont calculés dans la continuité de ce processus « one-stage ».

En effet, la notion d’approche de population n’exclut pas I’importance de 1’individu : chaque
individu contribue a la description de la variabilité et a I’explication de cette variabilité par

I’analyse des covariables.

L’approche de population apporte plusieurs avantages, notamment (185,186) :

Elle peut analyser des « sparse data » ou I’on a que peu de données par individu.

- Elle permet d’identifier des sous-groupes qui n’auraient peut-&tre pas été identifiés

autrement.

- Elle permet I’identification des covariables importantes pour expliquer la variabilité.

- Elle permet d’inclure et d’utiliser des connaissances antérieures sur le sujet.

- Elle permet d’explorer des scénarios éventuels non testés dans la réalité.

Cependant, I’approche de population reste une méthode complexe pour laquelle peu
« d’experts » sont disponibles, qui demande beaucoup de temps pour un résultat qui peut varier
d’une personne a I’autre (des analystes différents ne développeront pas le méme mode¢le sur les

mémes données) (185,186).

2. Modeéles non linéaires a effets mixtes

Les modgéles utilisés sont des modéles non-linéaires a effets mixtes. Comme son nom I’indique,
un modele non-linéaire a effets mixtes utilise une régression non-linéaire, c’est-a-dire que sa

fonction de régression f(x, @) est non linéaire dans les paramétres du modéle .
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Un modele non-linéaire a effets mixtes fait appel a différents effets, a savoir des effets fixes et

des effets aléatoires (182,186,187).

Les effets fixes sont des paramétres qui ont la méme valeur pour tous les individus. Ce sont les
paramétres typiques de la population, qui représentent la valeur moyenne d’un paramétre ou

d’une relation entre des covariables et des paramétres dans la population.

Les effets aléatoires représentent la différence entre la valeur du paramétre pour un individu et
la valeur de la population. Les variabilités généralement observées en analyse de population

peuvent étre séparées en différents types de variabilité :

- La variabilit¢ inter-individuelle : Elle représente la variabilité observée entre les

différents individus de la population.

- La variabilité résiduelle : Elle représente la variabilité inexpliquée dans les données

apres étude des autres sources de variabilité.

- La variabilité inter-occasion : Elle représente la variabilité observée au sein d’un

individu d’une occasion (observation) a une autre.

Un modé¢le non-linéaire a effet mixte comprend plusieurs composantes (182,186,187) :

- Un modg¢le structurel, qui va décrire la réponse moyenne de la population. Le modele
structurel ne comprend en principe pas de covariables. Il peut cependant arriver qu’une
covariable ait une influence importante et connue sur un parametre du modele et qu’elle

soit inclue dans le modé¢le structurel dés le départ.

- Il peut contenir un sous-modele de covariables, qui va décrire I’influence des différentes

covariables sur les paramétres du modeéle.

- Un modele statistique, qui va décrire la variabilité¢ autour du modele structurel.
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Les observations yjj de I’individu i (i=1,...,N) a la mesure j (j=1,...,n) suivent une fonction non

linéaire f (le modéle de structure), telle que :
Vij = f(xijs i) + 9(xij; )i
gij ~N(0, 0'2)

Ou yij est la jéme observation du iéme individu, f est la fonction du modéele de structure, g est
la fonction du modele d’erreur (souvent égale a f (erreur proportionnelle) ou a 1 (erreur
additive)), xij sont les variables du design de la jéme observation du iéme individu, ¢; est le

vecteur des parametres du modele pour le ieme individu, et &; I’erreur résiduelle de variance o>.

Les parametres du modele pour I’individu dépendent des covariables et des effets aléatoires de

la fagon suivante :

p;=Aip+ n
n; ~N(0,02)

Ou A; est la matrice de covariables du iéme sujet, pu le vecteur des paramétres fixes de
population, m; le vecteur des effets aléatoires, et Q la matrice variance-covariance des

parametres d’effets aléatoires.

3. Estimation

L’estimation est le processus qui permet au modéle d’aboutir aux « meilleures » valeurs de
paramétres possibles. En modélisation, 1’estimation s’appuie sur le critére du maximum de
vraisemblance (182,186). Avec un jeu de données prédites et observées, il est considéré que les
données prédites prennent une valeur dans un certain intervalle de valeurs possibles. La
vraisemblance quantifie la déviation des données observées par rapport a cette distribution des

valeurs prédites possibles.

Pour un modéle, la maximum likelihood est résumée en une valeur : la fonction objective ou
« objective function value » (OFV). La valeur minimale de I’OFV au sein d’un mod¢le
correspond aux valeurs de paramétres associées au « best fit » pour ce modeéle. La valeur de

I’OFV n’a pas de sens en elle-méme mais elle permet de comparer différents modeéles.

45



Afin d’effectuer I’estimation et trouver la valeur minimale de I’OFV, une régression non-
linéaire doit étre réalisée. En I’absence de solution algébrique, il est nécessaire de mettre en
ceuvre un algorithme itératif. Cet algorithme part de valeurs initiales des parametres (choisies
par I'utilisateur), puis cherche dans I’espace des parametres un jeu de valeurs de parameétres
aboutissant a une réduction de I’OFV. Le processus se répéte, avec des méthodes de recherche
variant d’un algorithme a I’autre (certains font une recherche aléatoire, d’autres selon des motifs
particuliers...) jusqu’a remplir certaines conditions qui définissent 1’arrét de 1’algorithme et

I’atteinte des valeurs de parametres « best fit ».

Il faut cependant tenir compte du fait que ces algorithmes effectuent une recherche « locale »
des valeurs de parameétres, ce qui implique que le minimum d’OFV atteint par le modéle n’est
pas nécessairement le minimum d’OFV « global » a I’échelle de toutes les valeurs possibles des
paramétres. C’est pour cela que le point de départ (les « initial estimates ») des valeurs de

paramétres est important.

4. Simulation

La simulation désigne le processus de simulation de nouvelles données a partir d’un mode¢le

existant (182,186).

La simulation considére 1’ensemble des composants du modele et des données, interconnectés
entre eux si nécessaires . Cela peut étre les paramétres du modéle, les temps de mesure et les
doses administrées par exemple. Chacun de ces éléments subira un traitement particulier au
cours de la simulation, qui est défini a I’avance. Dans ce méme exemple, on peut considérer
que les temps de mesure et les doses seront fixes, mais que les paramétres du modéle varieront

et seront liés entre eux.

En modélisation avec une approche de population, il a été vu qu’il y a des effets fixes et des
effets aléatoires. La présence de ces effets aléatoires, qui permettent de décrire la variabilité
observée sur les données réelles, implique qu’ils doivent étre recréés fidélement lors de la

simulation.

Ainsi, si la simulation est répétée un certain nombre de fois, on s’attend a ne pas avoir le méme
résultat : les effets aléatoires font qu’on ne puisse pas observer les mémes données
systématiquement. Cela est logique par exemple dans le cas de la simulation d’un essai clinique,
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ou on ne s’attend pas a avoir la méme population a chaque étude dans la réalité, et les mémes
résultats. Ces simulations sont alors dites stochastiques, souvent appelées simulations de Monte

Carlo.

La simulation de Monte Carlo repose sur sa capacité a générer des nombres aléatoires, qui ne
se répétent pas et sont indépendants les uns des autres. La simulation peut générer une
distribution (normale, log-normale, ou n’importe quelle fonction de densité de probabilité) dont
la moyenne et 1’écart type sont issus de I’estimation, puis tirer des valeurs dans cette distribution

pour générer les données simulées.

Les simulations stochastiques sont généralement répétées sur un nombre important de réplicats

(plusieurs centaines a plusieurs milliers) afin d’augmenter la robustesse du procédé.
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Partie II : Travail d’évaluation de ’impact
du design d’étude sur la modélisation
d’inhibition de la croissance tumorale, la

modélisation de survie, et la prédiction de
survie
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Matériels & Méthodes

1. Données / Design d’études cliniques

Les données utilisées pour simuler les études cliniques se basent sur le travail de Tate et al.(18).

La simulation d’études de phase II a été faite selon différents designs d’étude afin de pouvoir
en évaluer I’impact sur I’approche de prédiction de 1’0OS. Dans toutes les études de phase 11
simulées, une mesure de TS est effectuée a I’inclusion au jour 0 de 1’étude (la mesure baseline),
les patients recoivent le traitement a évaluer une fois par jour pendant 126 jours a partir du 1¢
jour de I’étude, puis le traitement est interrompu pour le reste de 1’étude, avec un suivi de la TS

allant jusqu’a 365 jours d’étude.

Trois aspects du design d’étude ont été modifi€s : le nombre de patients inclus dans I’étude, le
nombre de mesures de TS par patient et la durée de 1’étude (il n’y a plus de suivi de la survie
au-dela de la fin de 1’étude, c’est une forme de censure a droite). Chacun de ces trois aspects a
3 variantes : un design pauvre (peu de de patients, peu de mesures de TS, étude courte), un
design proche des designs habituellement observés (plus de patients, plus de mesures de TS,
¢tude plus longue), ainsi qu’un design plus riche (beaucoup de patients, beaucoup de mesures

de TS, étude longue).

En faisant varier un a un chacun de ces aspects par rapport au design standard, on obtient 7
scénarios d’études de phase II : 1 scénario du design standard et 6 scénarios faisant varier I’un
des aspects vers un design plus pauvre ou plus riche. 500 études ont été simulées pour chaque

scénario. Les scénarios d’études de phase II sont résumés dans le Tableau 1.

La simulation d’étude de phase III a été effectuée indépendamment selon un design unique.
Chaque étude de phase 11 simulée inclut 500 patients, traités 1 fois par jour pendant 126 jours.
La taille tumorale est mesurée a 5 visites (J0, J56, J126, J238, J365) et la durée de I’¢tude est
de 5 ans. 500 études de phase III ont été simulées : les mémes ¢études de phase III simulées ont

été utilisées pour tous les scénarios.
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Scénario 1
2 3 4 5 6 7
Design (standard)
Traitement 1x/jour Ix/jour | 1x/jour | 1x/jour | 1x/jour | 1x/jour | 1x/jour
126] 126] 126J 126] 126] 126J 126]
Nombre de 150 300 50 150 | 150 | 150 | 150
patients
5 5 5 5
5 (Jo, (o, 1/7 3 (o, (o,
Nombre d
mes;)::s Crlee t:ille (J0,J56, | J56, | 156, | jours | (0, | 56, | Js6,
tumorale J126,J238, | J126, J126, | (J0,J7, | J126, J126, J126,
J365) J238, J238, | J14...) | J365) | J238, J238,
J365) | J365) J365) J365)
Durée de I’étude 3 ans 3 ans 3 ans 3 ans 3 ans 5 ans 2 ans

Tableau 1. Design d’étude de phase II pour les différents scénarios évalués

Le nombre de mesures de taille tumorale pour les différents scénarios a été choisi aprés analyse
d’optimal design avec le package PopED sur R (188,189). L’optimal design permet de prédire
I’incertitude sur 1’estimation des paramétres d’un modéle en fonction du design donné. Ainsi,
I’incertitude prédite pour les parameétres du modele TGI était bien plus €levée avec seulement

3 mesures de TS (scénario 5).

2. Simulation de taille tumorale et métriques

Le mode¢le utilis¢ pour simuler la TS est le méme que celui utilis¢ par Tate et al. (18). Il
correspond au modé¢le utilisé par Claret et al. (6).Ce modéle décrit la TS en fonction du temps,
en prenant en compte 1’effet du traitement, 1’exposition au traitement, la croissance naturelle de
la tumeur et ’apparition de résistance au traitement. Il est décrit par 1’équation différentielle

suivante :

dTs - Caxt
= kg XTS(t) — kg X Exposition X TS(t) X e

Avec

TS, = BASE
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Ou TS est la taille tumorale, kg est le taux de croissance tumorale, kq est le taux de réduction de
la tumeur lié au traitement, A est le facteur de résistance au traitement temps-dépendant et BASE
est la taille tumorale estimée au jour 0 de 1’étude. L”Exposition est une mesure de la présence
du traitement dans 1’organisme (ici I’aire sous la courbe de concentration en fonction du temps

AUC).

La valeur des paramétres utilisée pour la simulation est similaire a celle estimée par Tate et al.
(18) pour le Docetaxel, a I’exception de I’erreur résiduelle € modélisée ici de manicre
proportionnelle (afin de ne pas simuler de valeurs négatives de TS). Les valeurs des parameétres
de population 6 (effets fixes) et @ (écart-type des effets aléatoires pour la variabilité inter-

individuelle, modélisés de facon exponentielle) sont indiquées dans le Tableau 2.

Parameétre Valeur du 0 Valeur de
BASE (cm) 5.81 0.56
kg (/) 0.000918 1
ka (umol/L*y) 0.00000325 0.3091
A () 0.0076 0.2314
Valeur de ¢
gproponionnelk: 0.2

Tableau 2. Valeurs des parameétres du modele de simulation TGI d’étude de phase 11

Pour tous les individus, I’exposition journaliere a été fixée a une AUC de 3140h pg/l (AUC
prédite typique d’une femme de 50 ans, avec une surface corporelle de 1.63m? recevant une
perfusion de 75mg/m? de Docetaxel sur 1h selon Tate et al. (18)). Cela implique 1’absence de
variabilité pharmacocinétique pour tous les individus simulés. Il a été choisi d’utiliser ’AUC
pour simplifier la méthodologie et réduire la complexité du modele (écriture, temps de calcul,
instabilité). L’approche de prédiction de survie a déja été utilisée par une approche K-PD

utilisant uniquement la dose (6) et a déja été rendue indépendante de 1’exposition (8,11).

Pour chaque scénario, la dynamique tumorale a été simulée pour 500 études de phase II. De
plus, 500 études de phase III ont été simulées une fois. Les simulations ont été effectuées en
utilisant le logiciel NONMEM 7.4 et PsN version 4.8.0 (outil SSE, « Stochastic Simulation and

Estimation »).

Pour chaque individu simulé, des métriques tumorales ont été dérivées afin de les utiliser

comme prédicteurs de survie. Ces métriques sont des métriques habituellement testées pour
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cette approche, et sont celles qui ont été identifiées significatives par Tate et al. (18). Ces

métriques sont :

- Lavaleur estimée de taille tumorale au jour 0 de I’é¢tude BASE.

- le changement relatif de TS entre le jour O et la semaine 8 (Change in Tumor Size week
8, CTS8). Un changement précoce en TS a été utilisé pour prédire la survie dans

différentes études (6,8,13).

Le choix de la semaine 8 effectué par Tate et al. (18). est en accord avec les guidelines RECIST

(125) et son impact sur I’OS dans le cancer du sein métastatique a déja été observé (190).

Median Tumor profile for scenario 1

BASE

CTS8

Tummor Size (cm)

&
<

L]
L]

L]
8 100 200
Time (days)

Figure 7. Profil tumoral médian pour I’intégralité des études simulées pour le scénario 1.

Les métriques BASE et CTS8 sont représentées.

3. Simulation de survie globale

Apres avoir simulé le profil de TS, I’OS a été simulée. Pour chaque étude, les métriques

individuelles BASE et CTS8 simulées par le modéle TGI ont été obtenues pour tous les patients.

En plus de ces deux métriques, une covariable liée a 1’état du patient identifiée significative par
Tate et al. (18) a été simulée : le statut de performance ECOG. Ce statut, devenu un standard
dans les essais cliniques en oncologie permet de mesurer I’impact de la pathologie du patient
sur sa capacité a mener des activités courantes de la vie quotidienne. Il peut prendre des grades

de 0/1/2/3/4/5 de gravité croissante (191).
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Dans le cadre des études simulées, il a été considéré que seuls les patients au statut 0 (patient
entierement actif, capable d’effectuer les mémes activités pré-morbides sans restriction), 1
(patient restreint dans ses activités physiques, mais ambulatoire, et capable d’effectuer des
activités légeres ou sédentaires, par ex. travaux ménagers légers ou taches administratives) et 2
(patient ambulatoire et capable de s'occuper de lui, mais incapable d'effectuer des activités,
debout plus de 50% de la journée) pouvaient étre inclus dans les études. Pour chaque patient,
I’ECOG a été simulé avec des probabilités respectives de 75%, 21% et 4% pour les statuts 0, 1
et 2.

Les 3 covariables prédictives de la survie (BASE, CTS8, ECOG) ont été utilisées pour simuler
I’0OS par un modéle paramétrique grace au package survsim sur R (192). Pour chaque étude,
1I’0OS a été simulée selon une distribution Weibull et les paramétres estimés par Tate et al. (18),
indiqués dans le Tableau 3. La fonction de risque (kazard) du modéle OS est représentée par la

formule suivante :
h(t) = y X t¥~1 x eBo+B1xECOG+B,xBASE+B3XCTS8
Avec vy le parametre de forme (shape), Po, B1, P2 et B3 représentant 1’intercept (logarithme du

parametre d’échelle A) et la relation entre la probabilité de survie et le parametre ECOG, BASE

et CTS8 respectivement.

Parameétre Valeur
A (Scale parameter) 0.01067341
v (Shape parameter) 1.29

B1 (ECOG) 0.409

B2 (BASE) 0.0076

B3 (CTSS) 0.97

Tableau 3. Paramétres du modéle de simulation de 1’OS.

Pour chaque étude, aucune censure n’a été simulée durant 1’étude (on considére que ’intégralité
des patients inclus a 1’étude sont suivis jusqu’a 1I’événement ou la fin de 1’étude). Tous les

patients toujours vivants a la fin de 1’étude sont censurés (censure a droite).

Une fois I’OS simulée pour tous les patients de 1’étude, les données de TS simulées aprés
I’évenement d’OS ont été retirées des données simulées (I’événement étant le déces, il n’y a
plus de mesure de TS possible post-événement et ces données ne doivent pas étre utilisés pour

I’estimation des parametres du modele TGI).
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4. Réestimation des modéles TGI et d'OS

Une fois 1’OS simulée et la TS simulée réduite des données post-événement, la réestimation a
été effectuée sur les données simulées. Premiérement, la TS a été réestimée sur NONMEM 7.4
avec un algorithme FOCE avec interaction, en utilisant le méme modele que la simulation sur
les données des TS simulées réduites. Une fois la TS réestimée, les métriques tumorales CTS8

et BASE ont été extraites pour chaque patient.

L’OS a ensuite été réestimée sur les données de survie simulées a partir des métriques BASE
et CTSS issues de la réestimation tumorale et de ’ECOG simulé. La réestimation utilise un
modele paramétrique avec pour covariables BASE, CTS8 et ECOG. L’estimation du mod¢le

paramétrique a été faite en utilisant la fonction survreg du package survival sur R (164).

5. Evaluation du modéle

Afin d’évaluer I’estimation du modéle TGI et OS, plusieurs calculs utilisés dans des travaux de

simulation réestimation ont été effectués pour les différents parametres.

Concernant le modéle TGI, I’erreur relative d’estimation (RER) a été calculée pour chaque
cycle de simulation réestimation pour les 6 et ® de chaque paramétre ainsi que pour 1’erreur
résiduelle €. La RER permet d’obtenir une indication sur le biais et I’imprécision d’estimation

du modele. Elle est calculée comme suit par parametre et cycle de simulation réestimation :

P est — P true

RER(P) = ( ) x 100

true
Avec P la valeur réestimée du paramétre et Py, la valeur du paramétre utilisée pour la

simulation.

Les biais relatifs et les RMSE (Root Mean Squared Error) relatives ou RRMSE ont également
¢été calculés pour les mémes parameétres par scénario a partir des RER. Le biais relatif décrit la
déviation de la moyenne des paramétres estimés par rapport a leur vraie valeur. Les RRMSE
tiennent compte a la fois du biais et de la variabilité de 1’estimation. Ils ont été calculés selon

les formules suivantes :
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1 K
Biais relatif (P) = X RER;(P)
k=1

RRMSE(P) = J%ZK RER,(P)?
k=1

Avec K correspondant au nombre de cycles de simulation réestimation pour le scénario (dans
ce cas 500 études par scénario).

De plus, le eta-shrinkage a été calculé pour les différents paramétres du modéle TGI. 11 permet
d’évaluer si la quantité¢ d’information apportée par les observations de chaque individu est
suffisante pour supporter 1’estimation des paramétres pour cet individu par une approche
Bayésienne. Dans le cas ou le design n’est pas suffisamment informatif, les estimations
individuelles (ou EBE, Empirical Bayes Estimates) tendent vers la valeur de population. Le
shrinkage a été calculé a partir de la variance des 1 individuels estimés (1’écart type SD au carré)

selon la formule suivante (193) :

SD(n)?

Shrinkage(P) =1 — 5

Dans le cas de design peu informatif, les 1 individuels tendent vers la moyenne des n dans la

population, soit 0. Le shrinkage augmente et tend vers 1 pour les designs épars.

Concernant le modéle OS, les RER, biais relatifs et RRMSE ont été calculés comme indiqué

pour le modele TGI pour les effets de covariable estimés par le modéle paramétrique.

6. Prédiction de survie globale

La capacité du modele TGI-OS réestimé a prédire la survie a été évaluée par Posterior
Predictive Check (PPC). Pour chaque mod¢le développé a partir d’une étude de phase II
simulée, de nouvelles données (1000 réplicats) sont générées selon des caractéristiques définies
et ’ensemble des OS simulées sur ces nouvelles données peuvent étre comparées a celles

observées sur I’étude a prédire. Il a été évalué la capacité du modele a :

1. Prédire la survie de 1’étude de phase II ayant servi a développer le modéle.

2. Prédire la survie de 1’étude de phase III indépendante.
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Afin de prédire la survie de I’étude de phase II ayant servi a développer le modéle, la

distribution de I’OS a été simulée 1000 fois pour les patients de 1’étude de phase II a partir des

caractéristiques de cette méme étude et du modele paramétrique d’OS réestimé. La prédiction

de I’¢tude de phase III indépendante a été faite selon deux hypothéses :

La population de I’étude de phase III est connue. Ce serait le cas par exemple quand on
cherche a prédire la survie d’une étude de phase III qui a débuté, a partir de données
précoces. Dans ce cas, la distribution de 1’0OS a été simulée 1000 fois pour les patients

de I’étude de phase III a partir des caractéristiques de 1’étude de phase III.

La population de I’étude de phase III n’est pas connue. Ce serait le cas si I’étude de
phase II est terminée et que 1’on envisage d’effectuer une étude de phase III. Dans ce
cas, les caractéristiques CTS8, BASE et ECOG ont ét¢é tirées aléatoirement pour les 500
patients dans leur distribution attendue en phase III : ’ECOG a été tiré¢ avec les mémes
probabilités que pour la simulation des phases II et III ; la valeur de BASE a été tirée
dans la distribution normale ayant la moyenne et 1’écart-type utilisés pour la simulation ;
la valeur de CTSS a été tirée dans la distribution normale ayant une moyenne et écart-
type estimés a partir des CTS8 simulés dans les études de phase II de tous les scénarios
confondus. La distribution de 1’OS a été simulée 1000 fois a partir des caractéristiques

tirées pour les 500 patients.

Les simulations ont été effectuées avec le package survParamSim sur R (194).

Les distributions de 1’OS ainsi simulées avec des intervalles de prédiction a 95, 90, 80 et 50%

(représentant des prédictions de plus en plus restreintes) ont été comparées a la survie observée

dans 1’étude (de phase I1 ou II1). Les intervalles de prédiction au niveau de la médiane de survie

ont été comparés a la médiane de survie observée. Cette comparaison n’a pas été faite pour les

¢tudes pour lesquelles la médiane de survie n’a pas été atteinte.

Un résumé du processus de simulation réestimation est présenté en Figure 8.
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Figure 8. Représentation schématique du processus de simulation réestimation utilisé.
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Résultats

1. Simulation TGI-OS

Une représentation d’exemples de profils tumoraux et de survie simulés est présentée en Figure

9.

Overall survival (scenario 1, all subjects)
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Figure 9. Exemple de profils tumoraux et de survie simulés
Gauche : Profils tumoraux (réduits des données post-événement) simulés pour une étude du
scénario 1 (150 patients, mesures de TS a J0, J56, J126, J238, J365).
Droite : Courbe de survie de I’intégralité des patients des 500 études simulées pour le scénario
1 (75000 patients, suivi sur 3 ans).

2. Réestimation du modéle TGI

Les estimations des parameétres du modele TGI basées sur les profils tumoraux simulés sont
comparées aux valeurs utilisées pour les simulations. Les RER calculées pour les 6 et les ®
(hormis 1) et X sont représentées en Figure 10, et celles calculées pour le 0 et © du paramétre A

en Figure 11. Une représentation de la Figure 11 excluant le scénario 5 est en Figure 12.
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Figure 10. RER des différents parameétres TGI réestimés pour les 500 études des 7 scénarios

(hors A).

La ligne centrale des boites représente la médiane ; les extrémités des boites les 25 et 75émes

percentiles ; les moustaches les 10 et 90¢mes percentiles ; les points les 5 et 95¢mes

percentiles. La ligne pointillée est le 0.
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Figure 11. RER du 0 et ® du paramétre A réestimé pour les 500 études des 7 scénarios.

La ligne centrale des boites représente la médiane ; les extrémités des boites les 25 et 75émes
percentiles ; les moustaches les 10 et 90¢mes percentiles ; les points les 5 et 95¢mes

percentiles. La ligne pointillée est le 0.

60



Lambda Theta Relative Estimation Error

40 -
g -
— ™ ]
5
i [
L
[ =
=] i
45 ‘
£
I e R EEr et e | e T EEEEEEE -
L
[iH
=
®
E L]
4 |
‘ -
-40- . - .
L]
1 2 2 4 G 7
scenario
Lambda Omega Relative Estimation Error
-
400 -
— 300-
S
5
L
c
S 200-
(0]
£
]
L
14
= 100-
m -
@ -
D: L
o B R R T | ST
-
hij |
L]
-100-
1 2 3 4 i} 7
scenario

Figure 12. RER du 0 et ® du paramétre A réestimé pour les 500 études de chague scénario

(scénario 5 exclu).

La ligne centrale des boites représente la médiane ; les extrémités des boites les 25 et 75émes
percentiles ; les moustaches les 10 et 90¢émes percentiles ; les points les 5 et 95¢mes

percentiles. La ligne pointillée est le 0.
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On observe une bonne estimation du parameétre BASE (6 et o) pour tous les scénarios avec des
RER proches de 0. Le paramétre kq (0 et ®) est globalement bien estimé pour la plupart des
scénarios. Le 0 kg est surestimé dans la plupart des études pour tous les scénarios, tandis que
I’m kg est sous-estimé. Le 0 A est globalement bien estimé tandis que I’ A est fortement sous-
estimé pour la plupart des scénarios avec une estimation qui tend vers 0. € est globalement bien

estimé pour tous les scénarios.

En comparant les scénarios, on observe que les RER sont globalement moins dispersées pour
les scénarios 2 (plus de patients) et 4 (plus de mesures de TS), tandis qu’elles sont plus
dispersées pour les scénarios 3 (moins de patients) et 5 (moins de mesures de TS), notamment
sur A et kq pour le scénario 3. La médiane des RER est globalement plus centrée sur 0 pour le

scénario 4, tandis que les erreurs sont plus grandes pour le scénario 5.

Les biais relatifs et RRMSE calculés pour les différents paramétres du modéle TGI sont montrés
dans le Tableau 4. On observe des biais relatifs faibles inférieurs a +/- 10% sur 6 BASE, kq, A
et ® BASE, kq et € pour la majorité des scénarios. On observe a nouveau un biais de 1’ordre de

+20% sur 0 kg et de -30% sur o kg pour la plupart des scénarios.

On observe pour ® A un biais relatif négatif important pour tous les scénarios, excepté pour les

scénarios 3 et 5 présentant un biais relatif positif trés élevé.

On observe également pour le scénario 5 un biais relatif plus élevé pour 0 kq et A, tandis que les

biais relatifs sont globalement plus faibles pour le scénario 4.

On observe sur les RRMSE qu’elles sont faibles sur 6 BASE, kq, ® BASE et ¢, et plus élevées
sur les autres paramétres, notamment ® A pour lequel elles sont trés élevées pour la majorité
des scénarios. On observe également une tendance similaire que sur les calculs précédents
concernant les scénarios 3 et 5 associés a des RRMSE globalement plus élevées, et le scénario

4 associé¢ a des RRMSE plus faibles.
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Scenario

Parameétre

© BASE | -3.7518 | -3.8358 | -2.8139 | -1.1488 | -4.6165 | -3.5736 | -3.8190
0 kg 21.608 | 22.998 | 24.181 | 11.211 | 22.883 | 23.715 | 22.503
0 kd -4.3018 | -5.3547 | 0.1118 | -1.6515 | 31.551 | -4.4923 | -4.8640
BA -9.2102 | -11.674 | -1.1002 | 1.8251 | 41.502 | -10.230 | -10.414

w BASE | -0.2580 | -0.1867 | -1.0913 | -1.5114 | -0.7067 | 0.0000 | 0.8500

Biais relatif
(%)

w Kg -29.558 | -31.094 | -31.104 | -16.30 | -27.455 | -30.093 | -29.920
wkq | -4.3509 | -0.6028 | -9.9893 | -1.4737 | -30.995 | -4.4778 | -2.2709
wA -64.759 | -82.781 | 62.680 | -24.771 | 2439.4 | -64.337 | -67.912

z 4.3430 | 4.3761 | 2.3847 | 0.2330 | -9.3849 | 3.5497 | 3.2858

6 BASE | 6.9911 | 5.8464 | 11.011 | 6.1694 | 7.4477 | 7.0496 | 7.1382
0 kg 27.000 | 25.623 | 36.655 | 15.201 | 28.523 | 28.897 | 27.855
0 ka 10.861 | 8.3390 | 18.833 | 7.0093 | 107.85 | 10.813 | 11.179
B A 23.043 | 17.984 | 40.478 | 11.555 | 200.94 | 24.137 | 23.431

w BASE | 12,631 | 8.2739 | 21.208 | 11.605 | 11.426 | 12.118 | 12.343

RRMSE
(%)

w kg 34.447 | 33.346 | 43.0564 | 21.540 | 33.948 | 34.610 | 34.289
w kg 22.538 | 13.823 | 39.979 | 17.713 | 48.883 | 22.482 | 22.088
wA 97.394 | 89.567 | 1049.8 | 51.119 | 6271.5 | 100.30 | 99.396

- 9.3975 | 7.1470 | 14.115 | 1.9404 | 23.821 | 8.9898 | 9.3195

Tableau 4. Biais relatifs et RRMSE calculés en % pour les différents parameétres du modéle

TGI réestimé pour les 7 scénarios.

Le shrinkage calculé est présenté dans la Figure 13. On observe un shrinkage faible, de moins
de 10% et trés peu dispersé pour le paramétre BASE pour tous les scénarios. Il est cependant
plus élevé pour les autres paramétres : Il est de 1’ordre de 35% pour kq, 50% pour ke et 100%
pour A. Comme observé sur d’autres calculs, les scénarios 3 et 5 sont associés a plus de
dispersion du shrinkage et les scénarios 2 et 4 a une dispersion plus faible. Les shrinkages sont
plus faibles pour tous les parameétres avec le scénario 4, et plus élevés avec le scénario 5 hormis

pour A dont le shrinkage médian est proche de celui observé pour le scénario 4.
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Figure 13. Shrinkage calculé a partir des variances pour les différents paramétres du modéle

TGI pour 500 études de tous les scénarios.

La ligne centrale des boites représente la médiane ; les extrémités des boites les 25 et 75émes
percentiles ; les moustaches les 10 et 90¢émes percentiles ; les points les 5 et 95¢mes

percentiles.

3. Réestimation du modéle d’'OS

La réestimation de I’OS a été faite a partir des données de survie simulées et des métriques
tumorales réestimées. Les RER calculées pour les effets des covariables du modéle OS sont
présentées en Figure 14. On y observe que les RER sont relativement faibles en termes de
médianes pour tous les scénarios et paramétres, mais fortement dispersées. La dispersion

semble plus élevée pour les scénarios 3 et 7, mais plus faible pour les scénarios 2 et 6.
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Figure 14. RER des différentes covariables du modele OS réestimé pour les 500 études des 7

scénarios.
La ligne centrale des boites représente la médiane ; les extrémités des boites les 25 et 75¢émes
percentiles ; les moustaches les 10 et 90¢mes percentiles ; les points les 5 et 95¢mes

percentiles. La ligne pointillée est le 0.

Les biais relatifs e¢ RRMSE calculés sont présentés dans le Tableau 5. On observe des biais
relativement faibles pour tous les parameétres et scénarios, hormis le scénario 3. Les RRMSE

sont élevées pour tous les paramétres et scénarios, particulierement pour le scénario 3.

Scenario

Parametre
Biais | ECOG | 5.0675 1.4119 | 16.187 | 3.9825 |6.0215 |3.6135 | 0.8034
relatif | CTS8 | -7.1554 |-5.5112 | 5.9415 | 3.4196 |0.4151 |-6.5822 | -4.3880
(%) BASE | 13.826 13.208 |26.193 | 9.8065 | 10.253 | 18.042 | 13.762

RRMSE | ECOG | 47.014 |32.260 |91.915 |49.661 |50.727 |41.717 |51.820

(%) CTS8 | 61.519 |43.156 | 128.41 | 60.940 | 62.938 | 57.519 | 69.141

BASE | 57.757 |39.946 | 132.33 | 53.112 | 58.368 | 54.713 | 66.140

Tableau 5. Biais relatifs et RRMSE calculés en % pour les différents effets de covariable du

modele OS pour les 7 scénarios.
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4. Prédiction de survie

Les PPC ont été effectués pour 1’étude de phase II avec les caractéristiques de phase II. Cette
analyse a été effectuée pour toutes les études de phase II pour lesquelles la médiane de survie a
¢té atteinte (soit toutes les études hormis 1.2% des études du scénario 3 et 67.6% des études du

scénario 7). Les résultats sont présentés en Figure 15.

Ainsi, la médiane de survie observée dans 1’étude de phase II est présente dans 100% des cas
pour tous les scénarios dans I’intervalle de prédiction a 95 et 90%. Ce taux diminue avec un
intervalle de prédiction a 80% mais reste au-dela des 95% de réussite. Avec un intervalle de
prédiction a 50%, le taux est encore diminué pour tous les scénarios. Il est plus élevé pour le
scénario 3 que pour le scénario 2, et plus élevé pour le scénario 7 que pour le scénario 6 (Le

nombre d’études analysées est cependant plus faible pour les scénarios 3 et 7).
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Figure 15. PPC de I’étude de phase II utilisant les caractéristiques de la méme étude de phase
11 pour les 7 scénarios.
Chaque panneau présente pour chaque scénario le pourcentage des études de phase Il dont la
médiane de survie est incluse dans un intervalle de prédiction a 50, 80, 90 ou 95% obtenu
avec les caractéristiques de la méme étude de phase I1.
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Les PPC ont également été effectués pour 1’étude de Phase III avec les caractéristiques de la
méme étude et avec les caractéristiques tirées dans la distribution attendue des paramétres en
phase III. Les résultats sont présentés en Figure 16. En utilisant les caractéristiques de phase
III, les taux de succés sont inférieurs a ceux observés pour 1’étude de phase II avec les
caractéristiques de phase II. Ils diminuent pour les intervalles de prédiction plus réduits et sont
proches d’un scénario a I’autre. En utilisant les caractéristiques tirées, les taux sont plus faibles,
et I’on observe une plus grande différence entre les scénarios. La tendance observée est similaire
a celle observée pour le PPC de I’étude de phase II avec I’intervalle de prédiction a 50% : les
scénarios 2 et 6 ont un taux de succes plus faible tandis que les scénario 3 et 7 ont un taux de

succes plus élevé.
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Figure 16. PPC de I’étude de phase III utilisant les caractéristiques de la méme étude de phase

III ou les caractéristiques tirées dans la distribution attendue pour les 7 scénarios.

Chaque panneau présente pour chaque scénario le pourcentage des études de phase III dont la
médiane de survie est incluse dans un intervalle de prédiction a 50, 80, 90 ou 95% obtenu
avec les caractéristiques de la méme étude de phase ou III (panneaux du haut) ou les

caractéristiques tirées dans les distributions attendues des parameétres (panneaux du bas).
67



Discussion

La réestimation TGI a révélé de bonnes estimations pour BASE notamment, stirement dues au
fait qu’une mesure de TS au temps 0 est présente dans tous les scénarios, mais également des

biais systématiques pour tous les scénarios.

Le modéle utilisé a montré une surestimation de la croissance tumorale et des problémes
d’estimation de la résistance au traitement. Un design ou le traitement ne commence pas des le
début de I’¢tude et avec une durée de traitement plus longue pourrait potentiellement corriger

ces problémes d’estimation.

Comme attendu, des différences entre les différents scénarios ont été observées sur la
réestimation TGI : Le nombre de patients dans 1’étude influe sur la dispersion des estimations :

au plus il y a de patients, au moins les estimations sont dispersées.

Le nombre de mesures de TS par patient influe sur la justesse des estimations et la dispersion :

plus de mesures sont associé¢es a une meilleure estimation et moins de dispersion.

Cependant, ces différences observées au niveau de la réestimation du modéle TGI n’ont que
peu d’impact sur 1’estimation des effets du modéle d’OS qui sont bien estimés en médianes,

mais avec une forte dispersion.

Un impact était notamment attendu sur I’estimation de I’effet de CTSS, qui aurait pu étre moins

correctement estimé du fait d’une mauvaise estimation du modele TGI.

Le nombre de patients a cependant un impact similaire a celui observé sur le modele TGI, avec
une plus grande dispersion de 1’estimation des effets quand le nombre de patients est réduit, et

le méme effet est observable dans une moindre mesure avec la durée de 1’étude.

Le modele TGI-OS développé a montré un trés bon taux de réussite lorsqu’il s’agit de prédire
1I’0OS de I’étude ayant servi a construire le modele (validation interne). Peu de différences inter-

scénarios y sont observables sur les intervalles de prédictions élevés.
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Les taux de réussite sont sensiblement plus faibles lorsqu’il s’agit de prédire 1’OS de 1’étude de
phase III avec les caractéristiques de cette étude, et encore plus faibles avec les données tirées

aléatoirement dans la distribution attendue pour les paramétres.

Des différences inter-scénarios sont surtout observables en utilisant les données tirées
aléatoirement dans la distribution attendue pour les parametres, mais les effets observés sont
contraires aux attentes : les scénarios ayant des données moins riches montrent de meilleurs

résultats.

Etant donné les résultats obtenus concernant la modélisation TGI-OS, il était attendu une
meilleure performance des scénarios aux données riches ou une équivalence des différents

scénarios du fait de la faible différence de 1’estimation des effets sur I’OS entre les scénarios.

Cela peut étre mitigé pour le scénario 7 notamment par la forte proportion d’études ayant été

exclues de cette analyse.

Il serait nécessaire d’étudier un moyen plus précis d’évaluer la capacité du modéle a prédire
1I’0OS sur I’intégralité du profil et non pas sur la simple médiane de survie : bien que la médiane
de survie soit un résultat intéressant a étudier, il pourrait étre plus précis d’étudier 1’OS prédite
sur I’intégralité de la durée de I’étude, ainsi que de regarder la position du profil d’OS réel dans

I’intervalle de prédiction du modele.
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Conclusion

Ce travail de simulation-réestimation a permis d’évaluer I’impact du design d’étude de phase
I1, représenté par les 7 scénarios, sur différents aspects de la modélisation et de I'utilisation de
I’approche de prédiction de survie. En simulant la TS et ’OS de 500 études de phase II selon
différents designs et de 500 études de phase III, il a été possible d’effectuer différents
diagnostics sur la modélisation TGI et OS, ainsi que sur la capacit¢ du modele TGI-OS
développé a prédire la survie de 1’étude ayant servi a développer le modeéle et d’une étude de

phase III indépendante.

I1 a été observé concernant la simulation TGI que le nombre de patients et surtout le nombre de
mesures de TS avait un impact sur la capacité a estimer correctement les paramétres du modele.
Avec les designs utilisés, il a été constaté une sous-estimation quasi-systématique de la

croissance tumorale et des difficultés a estimer la résistance au traitement et sa variabilité.

Cependant, I’impact de ces biais dans 1’estimation TGI a eu un impact modéré sur 1’estimation
OS, notamment sur I’estimation de I’effet de la métrique CTS8 sur I’OS qui ne présente pas de

forte différence en biais entre les scénarios.

Quel que soit le scénario, la capacité du modele a prédire 1’0OS de I’étude ayant servi a
développer le modéle a montré des résultats satisfaisants. Pour prédire les résultats de 1’étude
de phase III, le design d’étude n’a montré que peu d’impact lorsqu’il s’agit d’utiliser les vraies
caractéristiques de 1’étude de phase III, mais un impact contraire aux attentes avec les données
tirées dans la distribution attendue des parameétres. Cela semble néanmoins indiquer que les
hypothéses effectuées sur la distribution des parametres lorsque 1’étude de phase III n’a pas

débuté ont une grande importance et peuvent compromettre 1 utilisation effective de I’approche.

Il serait cependant intéressant d’évaluer la capacité a prédire I’OS au-dela de la médiane de
survie, a 1’échelle de la prédiction de tout le profil d’OS attendu, et d’étudier la capacité a
prédire une étude de phase III qui utiliserait des dosages, des schémas de posologie ou des
caractéristiques de population trés différents de ceux de 1’étude de phase Il ayant servi a

développer le modéle.

Ce travail a permis d’approfondir 1’étude du fonctionnement de cette approche et pourra étre

utile a I’application de cette approche en développement et en clinique dans le futur.
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