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Résumé

Introduction : Les nouvelles thérapeutiques en cancérologie telles que les immunothé-
rapies et les thérapies ciblées remettent en cause les schémas usuels d’essais cliniques aux
différentes phases de développement du médicament, du fait de leurs mécanismes d’action
différents des chimiothérapies cytotoxiques. Nous avons pris ’exemple de la planification
d’un essai de phase II évaluant une combinaison de nouvelles thérapies pour le traitement
de I’adénocarcinome oesogastrique avancé nécessitant la définition d’un schéma adaptatif :
fenétre d’observation prolongée et évaluation conjointe et séquentielle de Pefficacité et de la
toxicite.

Méthodes : Nous avons défini 6 schémas adaptatifs candidats par combinaison des ap-
proches suivantes : schéma bayésien permettant ou non un recrutement continu de patients,
monitoring bayésien de la probabilite de toxicité séparé de ’évaluation d’efficacité ou éva-
luation conjointe des 2 criteres selon un modele multinomial, schéma de Simon en 2 étapes,
intégration de données de toxicité externes. Ils ont été comparés par étude de simulation selon
différents scénarios d’efficacité et de toxicité.

Résultats : Toutes les stratégies de schéma controlent le risque d’erreur de type I. Les
schémas avec modélisation conjointe multinomiale de Iefficacité et de la toxicité ont une
puissance supérieure. Les méthodes pondérées sur la fraction de suivi disponible lors des ana-
lyses intermédiaires permettent I'inclusion en continu des patients et ainsi une durée d’essai
réduite en moyenne. La corrélation entre efficacité et toxicité influence les performances des
schémas avec une augmentation du risque d’erreur de type I lorsque la corrélation est plus
faible que planifie.

Discussion : U'approche bayésienne avec modélisation multinomiale de Iefficacité et de la
toxicité, avec pondération sur la fraction de suivi disponible lors des analyses intermédiaires
semblent la plus avantageuse sur le plan des propriétés statistiques et de la durée de I’essai.
De plus elle permet 'incorporation d’information extérieure via les distributions a prior
utilisées pour I'inférence.

Mot-clefs : essais cliniques, phase II, schéma adaptatif, bayésien, cancer, immunothérapie.



Remerciements

Je tiens a remercier tout particulierement Lucie Biard qui a accepté de m’encadrer sur cette
these. Merci a elle pour son encadrement depuis le début de mon internat, sa pédagogie, ses
: C e, : : R T , .
conseils, sa disponibilité et sa patience car je peux étre un éleve tres dissipe. Elle m’a enseigné
beaucoup de ce que je connais maintenant.
., : : , : :

Je remercie également vivement le professeur Sylvie Chevret pour Iaccueil au sein du
SBIM en tant qu’interne puis stagiaire, d’avoir accepté la présidence du jury, d’avoir été a
I’écoute quand j’avais des questions, ainsi que de m’avoir encadré pour mon master 2.

Je remercie le professeur Thomas Aparicio d’avoir accepté que je travaille sur ’essai ME-
TIMGAST et d’avoir accepté de faire partie du jury.

Je remercie le docteur Davis Hajage d’avoir accepté de faire partie du jury.

Merci a I’équipe du SBIM qui m’a accompagné, et particulierement les doctorants (Anais,
Valentin et Luana), Brigitte, Anouk et Déborah.

Mes remerciements vont également & mes parents qui m’ont poussé a aller sur Paris pour

/ N . . .
mes études et m’ont toujours soutenu, le reste de ma famille et mes amis.
Enfin, un merci spécial pour Axelle qui m’a beaucoup appris et avec qui je partage mes

divagations sur R. Elle a toujours été de bon conseil et a aidé a relire cette these.



Table des matieres
Résume

Remerciements
Abréviations

1 Introduction

1.1 Les essais de phase précoce en oncologie . . . . . .. ... ... ... ...
1.2 DLessat METIMGAST . . . ... ... ....
1.3 Objectif . .. ..... ... .. .. .....

2 Meéthodes

2.1 Les schémas d’essais étudiés . . . . . .. ...
2.1.1  Monitoring bayésien de la toxicité . .
2.1.2 Le schéma de Simon en 2 étapes . . .
2.1.3 LeschémaBOP2 . .. ........
2.1.4 LeschémaTOP. . ... .......

2.1.5  Apport de 'information sur la toxicité issue de la cohorte cMET+ . .

2.2 Corrélation entre efficacité et toxicité . . . .

3 Article

3.1 Corpsdelarticle . ... ...........

3.2 Fichiers additionnels . . .. ... ... ...

3.2.1  Additional file 1 — Calibration of parameters for each design . . . . .

3.2.2 Additional file 2 — Stopping rules for each design . . . . .. ... ..

3.2.3 Additional file 3 — Additional results
4 Conclusion

Bibliographie

I0

10

I3

IS

IS

IS

17

I8

20

23

26

27

27

39

39

45

51

58

60



Table des figures

Figure 1 : Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios
with a positive correlation between efficacy and tOXiCItY....ccovvvvveverereirerinirirrerennes
Figure 2 : Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity relative to the
correlation between efficacy and toxicity in the setting.........cceceeererrereruercrcccnnnn.
Figure S1 : Type I error rate and power on toxicity assessment, relative to
parameters Ty and 7 in the decision rule .......cococevecereinineineiniceee
Figure Sz : Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios
with a positive correlation between efficacy and toxicity for the different values
o) B PO Ve I SR SRORR
Figure S3 : Mean number of patients per trial in the 10 scenarios with a positive
correlation between efficacy and toxicity for the different values of m, and 7 ....
Figure S4 : Heatmap of the thresholds and a priori error rate relative to

the correlation between efficacy and toxicity under Hy and H;. The
TOP-design was used with 2 interim analyses here ........ccocecevvreeinecnnccnnccnnn.
Figure Ss : Heatmap of the thresholds and a priori error rate relative to

the correlation between efficacy and toxicity under Hy and H;. (TOP with close
MONITOTING O LOXICIEY) vvevevevviuiirintrierereueueiiresteteseseiettse st sesesesetses s seseeaens
Figure S6 : Average number of patients per trial in the 10 scenarios with a positive

correlation between efficacy and tOXICILY ...coveveverieueirieieniricieinccncccee e

38

38

40

42

43

45



Figure S7 : Proportion of early stopping in the 10 scenarios with a positive
correlation between efficacy and tOXICILY ..c.covvvevrueveueueinininiieeiccceeeeeean, 52
Figure Sg : Mean duration of a trial in the 10 scenarios with a positive correlation
between efficacy and tOXICITY ....oveveevieueiririeiniieiinicc e 53
Figure Sg : Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios
with 6 sets of correlation between efficacy and tOXICItY «..cveevvrveeerirrccniriecnirienenne 54
Figure S1o : Mean number of patients in the 10 scenarios with 6 sets of

correlation between efficacy and tOXICILY ..c.vvveveereeuererueienineeieineeereecereee e 55
Figure S11 : Proportion of early stopping in the 10 scenarios with 6 sets of
correlation between efficacy and tOXICILY ..c.covvvevrueveueuiinininiieeccc e, 56
Figure S12 : Mean duration of a trial in the 10 scenarios with 6 sets of correlation

between efficacy and tOXICILY ..cc.eveuivieueiniiieiniiieicce e 57



Table des tableaux

Table 1 : Bornes d’arrét pour toxicité par 'approche PP oy ccoveeveevevcecvnenirininnenees 18
Table 2 : Regles de décision pour les schémas de Simon pour P’essai

METIMGAST ..ottt ettt ettt 20

Table 3 : Exemple de table d’inclusion pour un schéma BOP2 appliqué a I’évalua- 23

tion jointe efficacité et toxicité dans la cohorte 1 de essat METIMGAST ..............

Table 1 (article) : SIMUlAtion SCENATIOS ...veveverirrerieieieieieesieeetet e 37
Table S1 : Stopping rules for futility of TOP.g + PPy design .c.cveueeevvnereveeuenneees 45
Table S: : Stopping rules for toxicity of TOP.g + PPyoy design .c.cevveevcvneeucecnnnee 46
Table S3 : Stopping rules for futility of Simon + PP, design ....ccoceererueerenenee. 46
Table S4 : Stopping rules for futility of BOP.g + PP,y design ..cocvveeveeneeeccenneee. 46
Table Ss : Stopping rules for futility of TOP,i/,0x design with 2 analyses ............ 47
Table Sé : Stopping rules for toxicity of TOP,/.0, design with 2 analyses ........... 47

Table S7 : Stopping rules for futility of TOP,g/,x design with close monitoring of
BOKICIEY wuveeierenemitesieuest ettt eae e a e s a et a e a b b e e s s et ene s 48
Table Sg : Stopping rules for toxicity of TOP,g/oxdesign with close monitoring

OF LOXICITY (17/2) evuinirreneinteteinteietet ettt ettt ettt bttt ne e 49
Table S9 : Stopping rules for toxicity of TOP, g/, design with close monitoring

OF LOXICITY (2//2) ervevenerierenineeieerteietrte ettt ettt ettt sttt 50



Abréviations

AMM : Autorisation de Mise sur le Marché;

ANSM : Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de santé;
APHP : Assistance Publique - Hopitaux de Paris;

BOIN : Bayesian Optimal INterval design;

BOPz2 : Bayesian Optimal design for Phase II clinical trials;
CNIL : Commission Nationale de 'Informatique et des Libertés;
CPP : Comité de Protection des Personnes;

CRM : Continual Reassessment Method;;

Dir() : Loi de Dirichlet;

DMT : Dose Maximale Tolérée;

DRCI : Délégation a la Recherche Clinique et a I'Innovation;
EMA : European Medicines Agency;

ESS : Effective Sample Size;

FDA : Food and Drug Administration;

ITK : Inhibiteur de Tyrosine Kinase;

OBD : Optimal Biologic Dose;

MAMS : Multi-Arm Multi-stage;

c-MET : Récepteur du Hepatocyte Growth Factor;
Multinom() : Loi multinomiale;

mTPI : modified Toxicity Probability Interval design;

NMP : Nombre Moyen de Patients;

PAE : Probabilité d’Arrét d’un Essai;

PAP : Probabilité D’arrét Précoce;

PAT : Probabilité d’Arrét Tardif;

PDL1 : Programmed cell Death Ligand 1;

PET : Probability of Early Termination;

PIPE : Product of Independant beta Probabilities dose Escalation;



PLT : Probability of Late Termination;
RP2D : Recommended Phase 2 Dose;
TITE-CRM : Time-to-Event CRM;
TOP : Time-to-event BOP2.



1 Introduction

1.1 Les essais de phase précoce en oncologie

Le développement d’'un médicament, de 'identification d’une molécule d’intérét jusqu’a
sa commercialisation, dure approximativement 15 ans et est découpé en plusieurs phases suc-
cessives (1; 2). Tout d’abord, la phase préclinique, avec les expérimentations iz vitro et sur les
modeles animaux, vise a détecter les molécules d’intérét, a la fois sur des aspects d’efficacité
que de toxicité. Ensuite survient la partie clinique, c’est-a-dire chez 'Homme, divisée tradi-
tionnellement en 4 phases : la phase I pour évaluer la toxicité du médicament et déterminer
une(des) dose(s) tolérable(s) pour la suite de son développement, la phase I pour commencer
a évaluer Iefficacité du médicament, parfois en comparant différentes doses ayant une toxi-
cité tolérable, la phase III pour confirmer Iefficacité du médicament qui précede la demande
d’autorisation de mise sur le marché (on parle alors d’essai d’enregistrement) et la phase IV,
apres Iautorisation de mise sur le marche (AMM), évaluant le médicament en conditions de
vie réelle, avec la pharmacovigilance. En régle générale, le terme "phase précoce" concerne
des essais de phase I et II.

De par la sévérité de la maladie et la toxicité des traitements, les essais de phase I en oncolo-
gie sont réalisés sur des patients, tandis qu’ils sont habituellement réalisés sur des volontaires
sains dans les autres cas. Les schémas d’essais de phase I reposent sur 'inclusion de cohortes
de patients (classiquement entre 1 et 3 patients par cohorte) a qui une dose est attribuée parmi
un ensemble de doses candidates. Le but est d’identifier la dose maximale tolérée (DMT) en
traitant le moins possible de patients a des doses toxiques, en escaladant (ou désescaladant)
les doses selon les résultats des cohortes précédentes. Les schémas de phase I sont classés
actuellement en 3 grands types :

— les schémas rule-based qui s’appuient sur des régles de décision sans spécifier a priori la

forme de la relation dose-toxicit; le schéma rule-based le plus utilisé est le schéma 3 +

3 (3),

— les schémas model-based qui s’appuient sur une modélisation paramétrique de la rela-
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tion dose-toxicité pour construire les régles de décision pendant I’essai et déterminer
la DMT. Le premier proposé, en 1990, est la continual reassessment method (CRM) (4);
de nombreux autres ont été développés depuis,

— les schémas model-assisted, a mi-chemin entre les 2 précédents, qui ne comportent pas
de paramétrisation de la relation dose toxicité mais utilisent tout de méme, en regle
générale, une modélisation paramétrique de le probabilité de toxicité pour chaque dose
candidate séparément (exemple : schémas mTPI (modified toxicity probability interval
design) (s), PIPE (product of independent beta probabilities dose escalation) (6), BOIN
(Bayesian Optimal Interval design) (7)).

Les schémas de phase II ensuite ont pour but d’écarter les médicaments non efficaces. Au
cours du développement d’un médicament, les premiers essais de phase II sont classiquement
des essais simple bras sur un petit effectif de patients, avec le traitement administré a la dose
déterminée en phase I (DMT ou RP2D, recommended phase II dose), et dont 'activité est
comparée a une valeur de référence d’efficacité, comme par exemple le schéma de Simon (g).
Une particularité en cancérologie est la toxicité non négligeable des traitements; ainsi, a la
place d’une évaluation de Pefficacité seule, une évaluation conjointe de I’efficacité et de la
toxicité est parfois préférée (9; 105 11).

Les essais de phase III en cancérologie demeurent pourtant encore trop souvent négatifs
et ’approche d’une molécule a la fois manque de spécificité pour écarter les molécules non
efficaces (12). Cette approche dite single arm peut en effet aboutir & un treatment-trial coufoun-
ding (confusion entre Peffet réel du traitement et un effet "essai") (13) et pour remédier a cela,
d’autres approches ont été proposées comme les essais randomisés contre un groupe contrdle
dés la phase II (13) ou I'approche multi-bras dite MAMS (= Multi-Arm Multi-Stage), avec plu-
sieurs traitements évalués (12). Cependant, le développement de thérapeutiques en oncologie
s’écarte de plus en plus fréequemment de ce cadre général.

D’une part la gravité de la maladie, combinée a un besoin thérapeutique demeurant im-
portant, peut entralner une accélération du développement des thérapies. On a ainsi vu ap-

paraitre des schémas d’essais de phase I/1I (14; 15; 165 17), II/III (1g; 19), I-II/III (20), ainsi
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que Pessor des schémas séquentiels ou adaptatifs avec des regles d’arrét précoce participant
a ’accélération du développement (21). Parallélement, les autorités ont pris en compte cette
évolution : I’European Medicines Agency (EMA) ainsi que la Food and Drug Administration
(FDA) ont publié des recommandations sur 'utilisation des schémas adaptatifs pour les essais
cliniques (22; 23; 24), et des procédures de développement de médicament accélérées, dites
Fast Track, ont été mises en place pour réduire le temps de développement (25; 26; 27).

D’autre part, les caractéristiques pharmacologiques des nouveaux traitements en oncolo-
gie, tels que les immunothérapies et les thérapies ciblées, s’écartent de celles des chimiothe-
rapies cytotoxiques sur lesquelles repose historiquement la structure de I’évaluation précoce
des médicaments (2g). En premier lieu, les relations dose-activité ne sont plus nécessairement
strictement monotones croissantes (16; 29). La dose maximale tolérée n’est alors pas néces-
sairement optimale, en termes de balance toxicité-efficacité. La distinction entre phases I et
IT pour P’évaluation d’abord de la toxicité puis de ’efficacité est alors souvent remplacée par
I’évaluation conjointe de la toxicité et de Iefficacité (10; 17). Au lieu de prendre la DMT en
phase 2 comme dose recommandée en phase II (RP2D), on parle de Dose Optimale Biolo-
gique (OBD) définie comme le dose non toxique avec la plus grande efficacité (30).

De plus, ces nouveaux traitements ont un schéma d’administration différent des chimio-
thérapies cytotoxiques. En regle générale, ils s’administrent sur un mode continu et pro-
longe, contrairement aux chimiothérapies cytotoxiques qui sont usuellement administrées
par cycles, en nombre limité. Cela conduit a des réponses et des toxicités plus tardives, donc
les fenétres d’observations ont dii étre adaptées en conséquence dans les essais cliniques et des
criteres de jugements de substitution observables plus précocement (par exemple la survie
sans récidive au lieu de la survie globale) sont utilisés (31).

La section suivante présente ’essai qui a motivé ce travail et illustre ces différentes problé-
matiques méthodologiques et statistiques pour I’évaluation des médicaments en cancérologie

en phase II.
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1.2 DLessai METIMGAST

L'essai METIMGAST (investigateur coordonateur : Pr Thomas Aparicio, Hopital Saint
Louis, Paris, France; promoteur : Assistance Publique - Hopitaux de Paris) est un essai de
phase II, non comparatif, évaluant I’efficacité et la toxicité de I’association spartalizumab (un
anticorps monoclonal inhibiteur de point de contrdle immunitaire, ciblant le Programmed
cell Death Ligand 1 (PDL1)) et capmatinib (un Inhibiteur de Tyrosine Kinase (ITK) ciblant
le récepteur du Hepatocyte Growth Factor (c-MET)) chez des patients atteints d’un adénocar-
cinome de la jonction oesogastrique métastatique ou localement avancé ayant regu au moins
une ligne de chimiothérapie a base de sel de platine et de fluoropyrimidine avec une progres-
sion documentée sous chimiothérapie (NCTos135845).

L’adénocarcinome de la jonction oesogastrique est généralement considéré comme faisant
partie des cancers gastriques (32) qui représentent la 2™ localisation parmi les cancers di-
gestifs, et la s*™ cause de cancer dans le monde. Cest aussi le 2°™ cancer digestif le plus
meurtrier (33). Le pronostic de I’'adénocarcinome de la jonction oesogastrique reste tres sé-
vere, méme apres le traitement de 19 ligne qui est la résection chirurgicale associée a une
polychimiothérapie (si le cancer est localement avance), avec une médiane de survie globale
de 4 ans si la tumeur est localisée et moins de 1 an pour les tumeurs localement avancées

nde

(34; 35). Les traitements de 2" ligne n’améliorent que peu la survie des patients réfractaires

(365 37; 38)-

Des nouveaux traitements par anti-PDL1 ont récemment été évalués dans les cancers gas-
triques et ont montré des résultats prometteurs (39; 40). De plus, certaines études in vitro
et sur modeles animaux suggerent une action synergique des anti-PDL1 lorsqu’associés avec
des inhibiteurs du ¢-MET (41; 42). Le récepteur c-MET, lorsqu’il est exprimé de fagon anor-
male par la tumeur a cause du proto-oncogene MET, représente une cible thérapeutique. De
plus, une autre piste d’action est étudiée pour les inhibiteurs c-MET qui est indépendante du
proto-oncogéne MET de la tumeur. Un effet thérapeutique pourrait étre médié par une ac-
tion d’inhibition du recrutement local des polynucléaires neutrophiles et une augmentation

du recrutement des lymphocytes T CDg+.
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Lobjectif de I’essat METIMGAST est d’évaluer I’efficacité et la toxicité de ’association
spartalizumab et capmatinib pour le traitement de ’ladénocarcinome oesogastrique avancé en
2"% Jigne. Dans la mesure o il est estimé qu’environ 10% des cancers gastriques et des can-
cers de la jonction oesogastrique ont une amplification du proto-oncogéne MET (43; 44) et
que cet amplification pourrait étre une source d’hétérogénéité pour I’efficacité des inhibiteurs
de c-MET (45), le schéma de I’essai prévoit 2 cohortes : la cohorte principale qui est compo-
sée de patients ne présentant pas d’amplification ¢-MET (c-MET-) et une cohorte annexe,
minoritaire, composée de patients porteurs de "amplification ¢-MET (c-MET+). La cohorte
principale c-MET— servira pour I’analyse principale de I’efficacité; la cohorte minoritaire c-
MET+, quant a elle, sera analysée a visée exploratoire pour Pefficacité. Par contre, il n’y a pas
de différence attendue de toxicité donc I’analyse de la toxicité prend en compte les 2 cohortes.

Le schéma prévu est décrit en détail a la section 2.1. Brievement, un schéma adaptatif
de phase II avec une analyse intermédiaire d’efficacité, a été retenu afin d’évaluer Pactivité
anti-tumorale de la combinaison. Compte-tenu de la toxicité connue du capmatinib, un mo-
nitoring rapproché de la toxicité a été mis en place en parallele de I’évaluation d’efficacité,
avec des regles d’arrét précoce. Un effectif total maximal de 9o patients est planifié : Ieffectif
estimé de la 1% cohorte est de g1 patients ((MET—), celui de la 2™ cohorte de 9 patients
(cMET+).

En tant que recherche interventionnelle impliquant la personne humaine, I’essat METIM-
GAST est porté par I’Assistance Publique Hopitaux de Paris (AP-HP) en tant que promoteur,
avec un financement institutionnel par le programme CLIPP Molécules Innovantes de I'Ins-
titut National du Cancer. Conformément a I’article L1123-6 du Code de la Santé Publique,
Iessai a été soumis au Comité de Protection de Personnes (CPP) qui a rendu un avis favorable
initialement le 14/06/2021, et a ’ANSM, qui a donné son autorisation initiale le 21/07/2021.
Enfin, I’essai suit la méthodologie de référence MR-oo1 de la CNIL (Commission Nationale

de I'Informatique et des Libertés). Lessai est en cours actuellement, en période d’inclusion,

le premier patient ayant été inclus en mars 2022.
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1.3 Objectif

Lobjectif est de définir et étudier les propriétés statistiques de différents schémas d’essais
de phase II simple-bras adaptés a 1’évaluation des nouveaux traitements en cancérologie : fe-
nétre d’observation prolongée, analyses intermédiaires avec régles d’arrét précoces, évaluation
conjointe de Iefficacité et de la toxicité.

Nous nous sommes appuyés sur la planification de ’essai METIMGAST (NCTos135845),

., . . ’ . . 5 ’ .
qui évalue une nouvelle combinaison thérapeutique pour le traitement de I’adénocarcinome

de la jonction oesogastrique, localement avancé ou métastatique, chez I’adulte.

2 Méthodes

2.1 Les schémas d’essais étudiés

Nous avons comparé le schéma prévu pour ’essai METIMGAST a s autres schémas adap-
tés au projet METIMGAST a l'aide d’une étude de simulations (46) afin d’évaluer leurs pro-
priétés.

Nous avons combiné différentes approches proposées dans la littérature pour I’évaluation de
Iefficacite et de la toxicité de fagon a obtenir des schémas d’essai permettant de répondre aux
spécificités suivantes :

— évaluation de I’efficacité du traitement avec un schéma de phase I non controle,

— regle d’arrét précoce pour futilité, avec une analyse intermédiaire,

— regle d’arrét précoce pour toxicité, avec surveillance (monitoring) rapprochée

— fenétre d’observation de 6 mois pour I’évaluation de Iefficacité, pour une fréquence

d’inclusion attendue de s patients par mois.

Les 6 schémas comparés sont présentés en détail dans les sections suivantes; de fagon
résumée, ils sont les suivants :

— le schéma Time to event Bayesian Optimal Phase II design for clinical trials (TOP) (47)

+ suivi bayésien de la toxicité a I’aide de la distribution a posteriori de la probabilité

de toxicité (PPy) (11; 48) (il s’agit du schéma prévu dans I’essait METIMGAST) : un

IS



schéma TOP pour ’évaluation de Pefficacité avec 1 analyse intermédiaire a 30 patients
et I’analyse finale a g1 patients et un monitoring de la toxicité par I’approche suivant
la probabilité a posteriori de toxicité, PPy, a 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 €t 90
patients dans les 2 groupes de patients, cMET+ et cMET —;

le schéma Bayesian Optimal Phase II design for clinical trials BOP2) (49) + PPy : il
s’agit d’une approche similaire a la précédente ou le schéma TOP est remplacé par le
schéma BOP2 pour I’évaluation de I’efficacité, en gardant les mémes effectifs pour les
analyses. La différence avec le schéma précédent réside dans le fait que, pour chaque
cohorte de patients inclus, il est nécessaire d’interrompre les inclusions et attendre
que I’observation du critére de jugement soit compléte pour tous les patients inclus
jusqu’alors avant de faire I’analyse (ce qui peut conduire a devoir attendre la fin de
la fenétre d’observation du dernier inclus, c’est-a-dire 6 mois dans le cas de METIM-
GAST), pour ensuite d’autoriser la reprise du recrutement ou d’arréter ’essai;

le schéma de Simon en 2 étapes (g) pour I’évaluation de I’efficacité a 30 et g1 patients
dans la cohorte 1, associé a un monitoring rapproché de la toxicité par "approche PP,
identique a celui des 2 schémas précédents;

le schéma TOP implémenté dans sa version avec critéres multiples pour I’évaluation
jointe de Iefficacité et la toxicité dans la cohorte I (¢-MET—), avec 2 analyses, intermé-
diaire a 30 patients et finale a g1;

le schéma TOP implémenté dans sa version avec criteres multiples, efficacité et toxi-
cité, adapté pour des analyses intermédiaires de toxicité plus fréquentes (monitoring
rapproché, avec 10 analyses a s, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70 €t g1 patients) mais 2
analyses d’efficacité (a 30 et g1 patients);

le schéma TOP implémenté dans sa version avec critére multiples, efficacité et toxicité,
avec des analyses intermédiaires plus fréquentes pour toxicité tout comme le schéma
précédent, avec une prise en compte de 'information apportée par la cohorte 2 (c-

MET+) pour I’évaluation de la toxicité.
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2.1.1  Monitoring bayésien de la toxicité

Plusieurs auteurs ont proposé de surveiller le risque de toxicité dans les essais de phase IT &
I’aide d’une approche bayésienne avec la distribution a posteriori de la probabilité de toxicité
(11; 505 48). La notation PP, est utilisée pour cette méthode dans le cadre du présent travail.

Les toxicités parmi les patients de I’essai peuvent étre modélisées par une distribution
béta-binomiale. La surveillance (monitoring) s’appuie alors sur la distribution a posteriori
de la probabilité de toxicité pyx (loi béta) obtenu en combinant les connaissances a priori
sur ce risque et les données observées de I’essai, D,,. Des régles d’arrét peuvent étre définies
en considérant la probabilité a posteriori que px dépasse un certain seuil 7y, c’est-a-dire
que le risque de toxicité soit inacceptable : P(pox > Tox|Dn). Si cette probabilité est trop
importante (typiquement supérieure a 0,95 ou 0,9g) alors I’essai peut étre interrompu. Pour

’essat METIMGAST, la regle d’arrét de toxicité s’écrit comme suit :

P(peox > 0,25|D,) > 0, 95.

Les valeurs de 25% de risque de toxicité maximale tolérée et du seuil de 0,95 ont été définies
a partir des connaissances des cliniciens et des propriétés statistiques du schéma ainsi obtenu.
Par simulations, il a en effet été évalué que si la probabilité de toxicité est réellement limiteée,
par exemple inférieure a 0,20 (Pox < 0.20), la probabilité d’un essai positif en combinant le
TOP et le monitoring de la toxicité reste aux alentours de 5%. Inversement, lorsque piox =
0,30, la proportion d’arrét précoce de I’essai est d’environ 49%, et de 95% lorsque piox =
0, 40.

Pour le présent travail, nous avons modifié cette régle d’arré, telle que : P(piox > 0,20|D,,)
0,95. Le choix d’un seuil de 20% pour un risque de toxicité inacceptable au lieu de 25% per-
met d’avoir un taux de faux positifs (essai aboutissant, a tort, & une conclusion de traitement
efficace et non toxique) moindre (évaluation par simulations). Les regles d’arrét produites par
cette reégle de décision pour ’essait METIMGAST sont présentées dans le tableau 1.

Les décomptes de toxicités ont été considérés a la fin de la période d’observation de tous
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les patients suivis pour le schéma BOP +PP,,, et au moment de I’analyse pour efficacité ou

apres le dernier patient inclus pour le schéma TOP +PP,,.

TABLE 1 - Bornes d’arrét pour toxicité par approche PPr,, : P(piox > 0,25|D,) > 0,95
(entre parentheses les seuils pour la régle d’arrét modifiée, P(pyox > 0,20]D,,) > 0,95).
Analyse ~ Nombre de patients inclus  Arrét pour toxicité
s > ... toxicités

I 5 3(3)
2 10 5 (5)
3 Is 7 (6)
4 20 9(7)
5 30 12 (10)
6 40 15 (13)
7 50 18 (15)
8 60 21 (17)
9 70 24 (20)
10 80 27 (22)
11 (finale) 90 30 (25)

2.1.2  Le schéma de Simon en 2 étapes

Simon (g) a proposé en 1989 un schéma de phase II simple bras en 2 étapes permettant
d’arréter précocement un essai en présence d’un signal de non efficacité (arrét pour futilité).

Le schéma comporte une analyse intermédiaire et une analyse finale. Pour calculer les
regles de décision a ces analyses, on formule 2 hypotheses : ’hypothése nulle Hy : p < pyg
et "hypothese alternative Hy : p > py, avec p la probabilité d’efficacité du traitement, py un
niveau non intéressant d’efficacité, et p; un niveau prometteur et désirable d’efficacité. Les
regles de décision a chacune des 2 étapes sont les suivantes : sachant n; et n les effectifs de pa-
tients inclus aux analyses intermédiaire et finale respectivement, s’il y a moins de 71 réponses
parmi n; patients a I’analyse intermédiaire ou moins de r réponses parmi n a ’analyse finale,
le traitement est considéré comme non efficace et I’essai est arrété précocement dans le cas de
I’analyse intermédiaire.

Le schéma s’appuie sur les probabilités conditionnelles et la loi binomiale. A I’analyse in-
termédiaire, la probabilité de s’arréter précocement (PAP) pour non efficacité peut s’exprimer

de la fagon suivante : PAP = B(r|p, n1) avec B la fonction de répartition de la loi binomiale,
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r1 le nombre maximum de réponses lors de la 1°¢ analyse pour s’arréter pour futilité, n,
le nombre de patients recrutés lors de cette analyse et p la probabilité de réponse pour le
traitement étudié. De fagon analogue, lors de la 2% analyse, on peut calculer la probabilité
de conclusion de futilité (PAT) sachant qu’on ne s’est pas arrété a I’analyse intermédiaire :
PAT = zgf;(ﬁ:f) b(z|p,n1)B(r — z|p,n2) avec r le nombre maximum de réponses lors de
I’analyse finale pour conclure a la non-efficacite, n le nombre de patients recrutés dans I’essai,
ny = n — ny et b la fonction de densité de la loi binomiale. La probabilité d’arrét d’un essai
(PAE) s’obtient alors en sommant ces 2 probabilités.

Dans le cadre de ce schéma, I’erreur de type I a est donc définie comme la PAE lorsque
P = po, et la puissance 1 — 5 comme la PAE lorsque p = p;. On peut également définir le
nombre moyen de patients NMP) = PAPxn; + (1-PAP)xn = n; + (1 - PAP)xn..

Pour la planification d’un essai donné, le schéma de Simon s’obtient en spécifiant les hypo-
theses pg et py sur Pefficacité du traitement et les risques « et (. Par recherche de seuil parmi
les valeurs possibles de 1, 7, ny et n (51), 2 principaux schémas répondant aux contraintes sur
« et 3 sont habituellement considérés de fagon préférentielle :

— le schéma optimal qui est le schéma qui minimise le nombre moyen de patients lorsque

Iefficacité est égale a py ;

— le schéma minimax qui est le schéma qui minimise le nombre maximum de patients

recrutés n lorsque efficacité est égale a py.

Les regles de décision de ces 2 schémas, appliqués a I’essait METIMGAST pour ’analyse
d’efficacité dans la cohorte principale c-MET —, sont présentées a titre indicatif dans le tableau
2. Dans le but de comparer les schémas a effectifs identiques pour ’essai METIMGAST, nous
avons forcé les effectifs utilisés dans les autres schémas pour I’évaluation de I’efficacité aux
2 analyses du schéma de Simon (n; =30 et n =g1) et déterminé le schéma minimisant le

nombre moyen de patients sous Hy avec ces effectifs fixés (dénoté "Custom" dans le tableau

2).
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TABLE 2 - Regles de décision pour les schémas de Simon pour I’essat METIMGAST
Schéma r;, my r n  EN(py) PET(po)
Optimal 5 30 17 82 45.05 0.71
Minimax 6 42 14 64 51.80 0.55
Custom 4 30 17 §I  $§4.30 0.52

2.1.3 Le schéma BOP2

Le schéma BOP2 (49) est un schéma d’essai de phase II simple bras permettant I’ajout
d’analyses intermédiaires. De plus, il permet de modéliser sous la méme approche des critéres
binaires uniques (exemple : efficacite, toxicité) ou multiples (exemple : 2 co-criteres d’effica-
cite, efficacité et toxicité). Ce schéma est par essence bayésien avec I’estimation de probabilités
a posteriori conditionnellement aux données recueillies (52) a partir desquelles sont définies
les régles d’arrét.

Avec ce schéma, nous nous intéressons a m parametres binaires différents résultant en
J = 2™ différentes possibilités de résultats. Par exemple, dans le contexte de ce travail, nous
prenons m = 2 criteres, a savoir efficacité et toxicité (X et X1 qui valent 1 si respectivement
présence d’efficacité ou toxicité et o sinon), ce qui aboutit donc a 2% = 4 résultats possibles.
On dénotera ainsi Y = (Y1, Y5, Y3, Y)) la variable aléatoire multinomiale qui décrit les résul-

tats possibles :

Y ~ Multinomial(n, 01, 6, 65, 6).

Les 4 résultats possibles sont Y1 = 1(Xp = 1N Xy = 1) : "efficacité et toxicite", Vs = 1(Xp =
1N Xr = 0) : "efficacité et pas de toxicité", Y3 = 1(Xgp = 0N X7 = 1) : "pas d’efficacité
et toxicite" et Yy = 1(Xg = 0N Xp = 0) : "pas d’efficacité et pas de toxicite", avec 1() la
fonction indicatrice.
Pour pouvoir planifier le schéma, nous avons besoin de 2 hypotheses :
— une hypothese d’inefficacité et de toxicité : Y ~ Multinomial(n, 69, 69,69, 63) avec 69
. ’ \ . . . |4
qui représentent les parametres de la loi pour laquelle le traitement sera considéré non
efficace et trop toxique;

— une hypothese d’efficacité et de non toxicité : Y ~ Multinomial(n, 01, 63, 63, 0}) avec
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0; qui représentent les paramétres de la loi pour laquelle le traitement sera considéré
comme prometteur avec une efficacité suffisante et une toxicité acceptable.

On note donc que le schéma BOP2 nécessite, au moment de toute analyse, intermédiaire
ou finale, ’observation compleéte de la variable Y pour chaque patient inclus, c’est-a-dire 'ob-
servation d’une toxicité et/ou d’un échec ou, dans le cas contraire, le suivi de toute la durée
d’observation pour chacun des 2 criteres. Autrement dit, il peut étre nécessaire de suspendre
les inclusions dans I’attente d’une analyse intermédiaire. En régle générale, cela entralne donc
un allongement de la durée d’étude et une augmentation des cotits de la recherche.

Lestimation de la distribution de Y se fait selon une approche bayésienne. La priori conju-
gué a la distribution multinomiale de Y est la loi de Dirichlet de parameétres (a1, az, as, as) =
c x (69,609,609,69); la constante c est fixée a 1, entrainant un effective sample size £SS =
ijzl a; = 1, évitant ainsi de donner un poids trop important a ’a priori dans le cas de I’éva-
luation d’un traitement (9; 49; 53). Cet a priori représente I'information sur Y connue avant
la réalisation de I’essai. Dans la majorité des cas, un a priori peu informatif ou non informatif
est utilisé pour que les conclusions refletent les données (¢ = 1 ici). De plus, de fagon analogue
a ce qui est présenté dans I’article princeps du schéma BOP, nous avons centré la distribution
a priori sur ’hypothese de non efficacité et de toxicité, résultant en un a priori qualifié de
"sceptique" par Spiegelhalter (52). Si des données pré-existent au moment de la planification
de I’essai, il peut étre judicieux de les prendre en compte a travers cette distribution a priori.

Par ailleurs, la loi de Dirichlet a pour densité marginale la loi beta, ainsi Dir(ay, az) =
Beta(ay, as) et peut étre agrégée de la fagon suivante : si (ay, ag, a3, o) ~ Dir(ay, ag, ag, aq)
alors (o, an, a3 + ay) ~ Dir(ay, ag, a3 + a4). Grace a ces propriétés, on peut exprimer les

distributions marginales des probabilités d’efficacité peg et de toxicité pyoy :

Peii ~ Beta(ay + ag, asz + ay)

Prox ™~ Beta(al + as, a2 + a4>

Si on note y.s le nombre de réponses (efficacités), ox le nombre de toxicités observées lors

de I’analyse intermédiaire, avec Beta(6 + 65, 63 + 63) la distribution a priori de la probabilité
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d’efficacité et Beta(h) + 69, 65 +67) celle de la toxicité, les probabilités a posteriori suivent ainsi

une loi beta de la forme :

peflen ~ Beta(eg + 93 + Yeff, 9:(3) + 02 +n— yeff)

ptox|Dn ~ Beta(@? + 95,) + Yrox, 93 + 82 +n— ytox)

Sous ces hypotheses de modélisation, on définit les regles d’arrét suivantes pour futilité

et/ou toxicité :
P<peff S 7Teﬁ:|Dn> > On

P(ptox > 7T-t0X’D7L> > Cn

avec n le nombre de patients inclus analysés, ps la probabilité de réponse du traitement,
Prox la probabilité de toxicité du traitement, 7 une valeur d’efficacité minimale désirable,
Trox Une valeur de toxicité maximale tolérable, D,, les données de I’essai recueillies a I’analyse
intermédiaire et C,, le seuil de décision.

C,, varie avec le nombre n de patients analysés : C;, = 1 —A(£)”. Ce seuil est optimisé par
simulation (grid search) afin de garantir le contrdle du risque de faux positifs sous I’hypothese
d’inefficacité et de toxicité et maximiser la puissance du schéma sous I’hypothese d’efficacité
et de non toxicité.

Enfin, du fait de la monotonie de Pr(p_ < m_|D,,) avec le nombre de réponses/toxicités,
il est possible de générer des tables de recrutement pour permettre aux cliniciens de monitorer
facilement le recrutement des patients en fonction des réponses et toxicités observées. Ces
tables indiquent le nombre maximum de réponses en dessous duquel (<) la regle est d’arréter
Iessai pour futilité et le nombre minimum de toxicités au dessus (>) duquel il est nécessaire

d’arréter I’essai pour exces de toxicité. Un exemple est présenté dans le tableau 3.
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TABLE 3 - Exemple de table d’inclusion pour un schéma BOP2 appliqué a I’évaluation jointe
efficacité et toxicité dans la cohorte 1 ¢-MET— de I’essait METIMGAST, avec des analyses
defficacité a ny = 30 et n = 81 patients et des analyses rapprochées pour la toxicité
Analyse ~ Nombre de patients  Stop pour futilité  Stop pour toxicité
st < ...réponses ¥ si > ...toxicites

I 5 - 4
2 10 - 6
3 Is - 7
4 20 - 9
5 30 3 I
6 40 - 14
7 50 - 16
8 60 - 19
9 70 - 21
10 (finale) g1 14 23

* Un - indique qu’il n’y a pas d’analyse d’efficacité a ce nombre de patients.

2.1.4 Le schéma TOP

Nous avons vu que le schéma BOP2 s’appuie sur les lois beta et nécessite ’observation
complete du critére évalué a chaque analyse intermédiaire. Le schéma TOP, Time to event
Bayesian Optimal Phase Il design for clinical trials, a été développé pour pallier cette contrainte
face a des rythmes d’inclusions pouvant étre relativement rapides, notamment dans les études
multicentriques, par rapport a des fenétres d’observation de plus en plus longues en oncologie
pour les nouveaux traitements ciblés et immunothérapies (47; 54).

Brievement, le schéma BOP2 a été adapté pour prendre en compte les observations incom-
pletes pour les estimations séquentielles des distributions de Y, pox €t pesi, a ’aide d’une pon-
dération de la vraisemblance selon la fraction de suivi réalisée, de fagon similaire au schéma
Time-to-Event Continual Reassessment Method (TITE-CRM) pour les essais de recherche de
dose (s5; 56). En pratique, les auteurs du TOP ont créé une indicatrice pour la complétude de
’observation du critére j (par exemple ici, la toxicité), chez le patient i : §;; = 1 si 'observa-
tion est complete, o sinon. Si on note p; la probabilité de survenue de I’évenement du critere
J (dans notre exemple ici, la toxicité), les patients pour lesquels I’observation est complete

(dans notre exemple : suivi complet sans toxicité ou survenue d’une toxicité) contribuent a la
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vraisemblance avec p;-c” X (1 —p;)'"4 avec z;; = 1 si I’événement j a été observé et 0 sinon.
Les patients pour lesquels I'observation est incompléte, d§;; = 0, au moment d’une analyse
intermeédiaire (dans notre exemple, suivi encore en cours, sans toxicité observée) sont un me-
lange de patients qui n’auront pas I’événement j et de patients qui I’auront. Leur contribution
a la vraisemblance est donc : P(d;; = 0) = P(x;; =0)+ P(T;; > t;Nxy; =1) =1—P(T;; <
tiNz; =1)=1— P(Ti; < t;lz;; = 1) x P(x;; = 1) avec T;; le temps jusqu’a I’évenement
et t; le temps d’observation pour le patient i. Sous I’hypothese d’une distribution uniforme
des temps d’événements dans la fenétre [0; A;] pour les patients ayant I’événement, on a donc
P(T;; < ti|zy; = 1) = f‘—J = wj; et la contribution a la vraisemblance des patients pour
lesquels 0;; = 0 est 1 — w;;p;; ~ (1 — p;;)" par approximation de Taylor du 1 ordre autour
de o.

Ainsi, suivant la formule de Bayes, on obtient la distribution a posteriori de la probabilité
d’événement j telle que :

P(pj|Dn) = P(pj);(lg(nD)nlpj)
x P(p;) x P(Dx|p;)

a;—1 L n Tij I 8ij wii\1—05;
o (L= ) T [ (1= )t o) ™ (1= i)y

o p;f—HE?:l(%%)(l — pj )i I ()i 4w (1-55))

La loi a posteriori est donc bien de la forme d’une loi beta, avec la paramétrisation suivante :
Beta(a; + Y (0iwi);bj + > (1= 24)055 + wij(1 = 6))),
i=1 i=1

ou a; et b; sont les hyperparamétres de la distribution a priori de la probabilité de I’évé-
nement j. Les auteurs ont posé z; = Y ", (d;;x;;) qui représente le nombre d’événements

observés au temps t; et effective sample size ESS; = > | (1 — x;5)0; + wij(1 — 6;5)) =

n _ . coe somme des suivis des patients en attente
Zi:l (623 + wl](l — 0 )) = nombre de patients avec suivi Complet+fenétre d’observation totale de ces patients *

La loi a posteriori s’écrit donc P(p;|D,,) ~ Beta(a; + z;;b; + ESS; — Z;).

Le schéma TOP utilise des regles d’arrét de méme expression que le schéma BOP2 avec le
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seuil C,,, calculé de la méme fagon, telle que décrite dans la section précédente. Il est possible,
de la méme maniere que pour le BOP2, de générer des tables de décisions au moment de la

planification de I’essai pour faciliter le recrutement et le suivi de Iessai.

2.1.5 Apport de I'information sur la toxicité issue de la cohorte c-MET+

Afin d’utiliser ’ensemble de I'information disponible, et sous I’hypothése que le profil de
toxicité du traitement évalué est indépendant du statut MET de la tumeur, le monitoring de
toxicité pour Iessat METIMGAST doit prendre en compte les observations de la cohorte 2
c-MET+.

Dans le cas des schémas avec évaluation séquentielle de efficacité auxquels nous surajou-
tons une surveillance continue de la toxicité avec ’approche PPy, il est possible d’inclure
les données de la cohorte 2 simplement en intégrant ces observations pour les estimations de
la distribution a posteriori de la probabilité de toxicité. En revanche, dans le cas du schéma
TOP avec criteres multiples pour évaluation conjointe de Pefficacité et de la toxicité a ’aide
d’une modele multinomial, il est prévu que des analyses d’efficacité et de toxicité portent sur
le méme échantillon. Afin de prendre en compte I'information de la cohorte 2 dans cette
situation, nous avons incorporé I'information des patients c-MET+ a travers la distribution
a priori de la probabilité de toxicité. En effet, comme indiqué par Morita ez al. (57), une
distribution a priori n’est jamais que la distribution a posterior: issue d’un autre essai.

De plus, de fagon analogue au schéma TOP, nous avons pondéré la vraisemblance de
chaque observation de la cohorte 2 par son temps de suivi lorsque ’observation pour toxicité
n’était pas encore compléte. Ainsi, on définit un effective sample size a priori pour la toxicité,
ESSiox, comme dans la section précédente et la distribution a priori pour la toxicité a chaque
analyse intermédiaire devient Beta(dox + Zroxs biox + ESSiox — Ziox) aVEC Ziox le nombre de
toxicités observées dans la cohorte c-MET+ au moment de I’analyse intermédiaire considérée.

Par ailleurs, il est possible de diminuer le poids des données historiques ou externes dans
la distribution a priori (53) par un certain coefficient de pondération x. Lhypothese faite

pour Pessai METIMGAST est que Iefficacité de la combinaison thérapeutique dépend du
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statut MET de la tumeur, raison pour laquelle la cohorte c-MET+ n’est pas incluse dans
I’analyse pour efficacité; mais la toxicité dans ce groupe est anticipée comme étant la méme
que dans la cohorte principale c-MET—. De ce fait, nous avons considéré les donneées c-
MET+ avec un poids identique aux ¢-MET —, mais I"implémentation d’une pondération de
la distribution a priori est directe et facile a intégrer. En revanche, du fait de P’actualisation
de cette distribution a prior: de la probabilité de toxicité a chaque analyse intermédiaire avec
les données des observations c-MET+, la tabulation des critéres d’arrét devient difficile par le

trop grand nombre de combinaisons entre les différents décomptes de toxicités possibles.

2.2  Corrélation entre efficacité et toxicité

Dans I’approche consistant & ajouter un monitoring bayésien de la toxicité (PP,y) au
schéma TOP utilisé pour I’efficacité seule, les évenements d’efficacité et de toxicité sont consi-
deérés comme indépendants (absence de corrélation).

En réalité, en cohérence avec ’hypothese usuelle d’une relation dose-réponse ainsi qu'une
relation dose-toxicité monotones croissantes, les données suggerent I’existence d’une corre-
lation positive entre Pefficacité et la toxicité des chimiothérapies cytotoxiques (sg; 59). Les

P pies ¢y q 8
immunothérapies et thérapies ciblées quant a elles ont une relation dose-efficacité qui n’est
, : : , . R
pas forcément strictement monotone croissante (16). Néanmoins, il est tout de méme sug-

|4 . 4 ’ . / \ s e/ NP4
géré dans la littérature une corrélation légerement positive entre efficacité et toxicité pour les
immunothérapies (60; 61).

Nous avons donc choisi d’utiliser une corrélation positive entre efficacité et toxicité pour
générer les données servant au calcul des seuils de décision du schéma TOP lors de nos simu-
lations. En effet, méme si les régles d’arrét sont dérivées a partir des probabilités marginales,
le schéma TOP unifie les mesures d’efficacité et de toxicité par une unique loi multinomiale.

n pratique, avec Y ~ Multinomial(n, 01, 65, 05, 64), on peut obtenir la matrice de variance-
En pratiq Y ~ Mult I(n, 6,602,050 peut obtenir la matrice d
covariance pour les 4 éléments de Y, (Y1, Y, Y3, Yy). Pour rappel, V1 = 1(Xgp = 1N Xp =
1) : "efficacité et toxicité", Yo = 1(Xgp = 1N Xy = 0) : "efficacité et pas de toxicité",

Vs = 1(Xg = 0N Xy = 1) : "pas d’efficacité et toxicite" et Yy = 1(Xg = 0N Xp = 0) :
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"pas d’efficacité et pas de toxicité" et pgr = P(Y; = 1) + P(Y2 = 1) la probabilité d’efficacite,
Pox = P(Y1 = 1)+ P(Y3 = 1) la probabilité de toxicité et pesirox = P(Y1 = 1) la probabilité

d’avoir a la fois une réponse et une toxicité. On obtient ainsi la formule du coefficient de

corrélation : R = PefinoxPefibor T3 valeur choisie pour la procédure de planification
/et (1=Peft) Prox (1—Prox)

des seuils de décisions des schémas était une corrélation légérement positive (0.214 pour I’hy-

potheése de non efficacité et toxicité et 0.255 pour ’hypothese d’efficacité et non toxicité; les

détails de ces calculs sont disponibles dans le manuscrit disponible en section 3.1).

Le modele multinomial qui est utilisé par le schéma pour I’analyse séquentielle des don-
nées formalise donc naturellement la corrélation entre efficacité et toxicité. Cependant, dans
la mesure ou le seuil C,, est défini par simulations lors de la planification de I’essai, il nous pa-
rait important de choisir avec soin les conditions anticipées de I’essai. Nous avons évalué par
simulations la robustesse des schémas face a une discordance entre cette corrélation attendue

et utilisée pour planifier essai et la corrélation réelle des données.

3 Article

Nous avons réalisé une étude de simulation pour évaluer les propriétés et les performances

des différents schémas d’essai envisagés. Ce travail est présenté en détail dans un manuscrit
. : : : X "y o

pour publication dans un journal international a comité de lecture : manuscrit principal en

section 3.1 et fichiers additionnels en section 3.2. Les codes R pour les simulations et ana-

lyses réalisées sont disponibles aux adresses github.com/GuillaumeMulier/multibrasBOP2

et github.com/GuillaumeMulier/MetimgastDesign.

3.1 Corps de larticle
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Introduction: New therapeutics in oncology have been challenging existing paradigms and trial designs at all phases
of drug development. As a motivating example, we considered an on-going phase Il trial that was planned to evaluate
the combination of a MET-inhibitor and an anti-PDL1 immunotherapy to treat advanced oesogastric carcinoma.
The objective was to exemplify the planning of an adaptive phase Il trial with novel anti-cancer agents, including
prolonged observation windows and joint sequential evaluation of efficacy and toxicity. Methods: We considered various
candidate designs and computed decision rules assuming a slight positive correlation between efficacy and toxicity.
Simulations were conducted to evaluate the operating characteristics of all designs. Results: Design approaches
allowing continuous accrual, such as the time-to-event Bayesian Optimal Phase Il design (TOP) showed good operating
characteristics while ensuring reduced trial duration. Designs relying on a separate posterior probability monitoring of
toxicity were less powerful but were less sensitive to mis-specification of the correlation between efficacy and toxicity.
Discussion: While specification of design working hypotheses requires caution, Bayesian approaches such as the
TOP design had desirable operating characteristics and allowed incorporating external information, such as toxicity

data from an on-going mutational cohort, via a priori distributions in estimation procedures.
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and efficacy, often with prolonged timeframes. Such drugs
are administrated in a continuous manner, as opposed to
intermittent cycles for cytotoxic chemotherapy.

Specifically, from a trial planning perspective, im-
munotherapy usually implies long-term endpoints and po-
tentially non-monotone dose-activity relationships'’. These
particularities challenged the existing designs calibrated to
evaluate cytotoxic chemotherapies 51,

Phase II trials, notably in oncology, aim at identifying
promising therapies while ruling out the unpromising as soon
as possible, prior to large-scale phase III studies''. Adaptive
designs are of choice allowing early stopping rules in trials 2.
Moreover, sample sizes are often limited and designs may
include the joint evaluation of efficacy and toxicity to some
extent. Overall, all these particularities may result in the need
for complex designs and multiple analyses may be combined
with caution to avoid an inflated risk of false positive -1,

In this paper, we present the statistical planning of a phase
II non comparative trial using an innovating tailored design,
for the evaluation of a novel therapeutic drugs combination
for advanced oesogastric cancer.

In the following sections, we first present the trial and
its clinical background. We then consider several design
options given the specific clinical settings and compare their

operating characteristics in a simulation study. Lastly we

provide points for discussion.

The METIMGAST trial

Oesogastric adenocarcinoma is part of gastric cancers which

are the 3™ most deadly cancer worldwide '

. Oesogastric
adenocarcinoma has a serious prognosis even after first-
line treatment by chemotherapy and/or surgery !”-'8. 2".-line

1921, Some preclin-

treatments still come with low surviva
ical evidences suggests synergistic action of the association
of assoction MET inhibitor and anti-PDL12%>?3. The asso-

ciation has been studied in non small cell lung carcinoma

(NCT03647488) and advanced hepatocellular carcinoma
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(NCTO02795429); and is currently evaluated in melanoma
(NCT03484923) and breast cancer (NCT03742349).

METIMGAST trial is an investigator-initiated multicenter
phase II trial across France, to evaluate the combination
of capmatinib and spartalizumab in advanced oesogastric

adenocarcinoma in adults (NCT05135845).

A total of 90 patients were planned to be recruited.
Since MET amplification may be predictive of the drug
efficacy, and given the low prevalence of MET amplification,
we planned a separate evaluation of efficacy in patients
without MET amplification. Nevertheless, for the toxicity
evaluation, we planned to incorporate information from all
patients, regardless of MET amplification status. Assuming
a 10%-prevalence of MET amplification, we expect about 81
patients without MET amplification (Group 1), and 9 patients

with MET amplification (Group 2).

The primary endpoint for efficacy was the overall response
rate (ORR) defined as the proportion of patients with
partial or complete remission according to RECIST vl1.1
criteria within 6 months after inclusion (that is 8 cycles of
treatment). The main toxicity endpoint was the occurrence of
an unacceptable toxicity event within 42 days after inclusion
(corresponding to 2 cycles of treatment), defined using NCI-

CTCAE v5 criteria as at least one of:

* Adverse event of grade > 3 at least possibly related
to the treatment or unrelated to disease, disease
progression, intercurrent illness, or concomitant
medications;

* Non-hematological toxicity > grade 3 (except for
nausea, vomiting, fatigue);

* Recurring grade 2 pneumonitis;

e Grade > 2 myocarditis;

e Autoimmune hemolytic anemia, hemolytic uremic
syndrome, or acquired hemophilia grade > 3;

* Guillain-Barre, severe peripheral or autonomic neu-

ropathy, or transverse myelitis;
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* Encephalitis or aseptic meningitis;

» Laboratory abnormality > grade 3 lasting more than
7 consecutive days (except grade 3/4 nephritis, com-
bined elevation of total bilirubin and AST/ALT, hyper-
glycaemia and changes in serum electrolytes/enzymes
without clinical impact);

* Hematological toxicities;

¢ Severe adverse event;

* Significant drug related toxicity.

Thus the observation windows were 180 days for efficacy
and 42 days for toxicity. The anticipated accrual rate was 5

patients per month, that is a mean interpatient time of 6 days.

Methods

The planned design

Considering the anticipated accrual rate relatively to the
efficacy observation window, the trial was initially planned
using an adaptive Bayesian phase 2 design: the Time-to-
event Optimal Phase 2 design’*, for the efficacy endpoint
in Group 1 with analyses at 30 and 81 patients. The TOP
design is a Bayesian framework based on BOP-design?®’
allowing to assess multiple endpoints at the same time
though the use of multinomial distribution. It takes into
account the information of pending patients via a weighting
in the likelihood, allowing to shorten the duration of trials
and gain in power compared with the BOP approach. A
simple estimation of ORR was planned in Group 2, without
interim analysis. Motivated by safety concerns, a toxicity
monitoring was added with more frequent looks (at 5,
10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 and 90 patients over
both groups). This toxicity monitoring was planned using

a posterior distribution approach?®?’

with the following
decision rule: Pr(pox > 0.25|D,) > 0.95, where pyx is
the true probability of unacceptable toxicity. Working
hypotheses on efficacy were the following: Hy : pegr < 0.15

and H1 L Peff = 0.30.
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The TOP design was parameterized to ensure 90% power
under these hypotheses, given a 5% type I error rate.
The design’s parameters were A\ = 0.92/v = 0.97, which
provided 94.76% power under H;. By simulations, it was
assessed that the addition of the proposed toxicity monitoring
would keep power above 90% when toxicity risk is low
(Prox < 0.20) and that in the case of unacceptable toxicity
the trial will be stopped in 49% of cases when pyx =
0.30 and 95% when p,x = 0.40. Retrospectively, to ensure
lower proportion of false positive trials when pyx = 0.30
we changed the decision rule to Pr(pex > 0.20|D,,) > 0.95.
That decision rule was evaluated in combination with the
planned TOP-design and led to a type I error rate of 0.6%
and a power of 82.7% (2.6% and 92.5% respectively for the
initial design). This loss in power was justified by the will to
limit the false positive rate when the treatment is toxic and

was evaluated through simulation (see additional file 1).

Studied designs

Overall we compared the main proposal described above (de-
noted "TOP.i+PP" hereafter) with five other approaches
adapted to our clinical setting in terms of trial design. We
evaluated designs omitting the time-to-event information on
the outcomes using two designs with stricly binary end-
points, and three approaches relying on variations of the
TOP design. For all approaches, sample sizes (interim and
final) for efficacy analyses were kept identical to the main

proposal: 30 and 81 patients. Overall, six approaches were

evaluated:
1. TOP design to assess the efficacy in
group 1, associated with a parallel toxicity

monitoring based a posterior probability rule at

5/10/15/20/30/40/50/60/70/80/90 patients in both
groups ("TOPg+PPyoy").

2. Simon’s 2 stage design’® to assess the efficacy

toxic-

in group 1, associated with a parallel

ity monitoring based a posterior probability rule
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at 5/10/15/20/30/40/50/60/70/80/90 patients in both
groups (referred as "Simon + PP, " in the following).

3. BOP2 design for efficacy” with interim analyses at
30 and 81 patients in Group 1 and the posterior
probability’s approach for toxicity assessment, at the
same numbers of patients as "TOP.x+PPx" in both
groups (denoted "BOP.g+PP" hereafter);

4. TOP design with two endpoints, efficacy and toxicity,
with analyses at 30 and 81 patients for both endpoints,
using only Group 1 (refered as "TOPegox with 2
analyses");

5. TOP design with two endpoints, efficacy and toxicity,
with analyses at 30 and 81 patients for efficacy and at
(5/10/15/20/30/40/50/60/70/81) patients for toxicity,
using only Group 1 (denoted "TOP.gy0x With close
monitoring of toxicity" below);

6. TOP design with two endpoints, efficacy and toxicity,
with analyses at 30 and 81 patients for efficacy and at
(5/10/15/20/30/40/50/60/70/81) patients for toxicity,
in Group 1, but incorporating accumulated data from
Group 2, as it becomes available for the assessment of
toxicity. The information from Group 2 is incorporated
via the prior distribution for the probability of toxicity
(referred as "TOPg0x With update of the prior of

toxicity" hereafter).

Design calibration

All designs were calibrated based on the following working
hypotheses, on efficacy: poerr = 0.15 and pj e = 0.30,
consistently with Hy and H;; and similarly on toxicity,
Po.ox = 0.30 and pj rox = 0.20. The maximum consented risk
of erroneous conclusion to a promising treatment (efficacious
and non toxic) was set to 5% under the working hypothesis
{poerr = 0.15; poox = 0.30}.

Decision boundaries for the "TOP.s+PPy." and

"BOP.g+PPy,x" were tuned following the BOP2/TOP

24,25

procedure for efficacy and wusing the posterior
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distribution on toxicity risk?®?’ for toxicity, under the
above listed hypotheses on efficacy and toxicity; parameters
for the BOP2/TOP efficacy decision boundaries were
A =0.92/y = 0.97 (using notations from the original TOP

paper).

The designs "TOPeg0x With close monitoring of toxicity"
and "TOPg;ox With update of the prior of toxicity" used
the same decision boundaries formula. Calculation of A and
~v was adapted in additional file 1 and we obtained: \ =
0.69/~ = 0.98, which were optimized under the hypothesis
of a positive correlation between efficacy and toxicity. They
corresponded to a type I error rate of 3.93% and a planned

power of 89.71%.

The design "TOPgg0x With 2 analyses" used another set
of parameters: A = 0.69/~v = 0.68, which were optimized
under the hypothesis of a positive correlation between
efficacy and toxicity to have a planned type I error rate of

4.75% and a planned power of 92.36%.

Lastly, for comparative purposes, we also implemented a
Simon’s 2 stage design minimizing the average sample size
under porr = 0.15 with the first analysis at 30 patients and
the final at 81 patients. This design calibration is described
in additional file 1. Decision boundaries in terms of efficacy
and toxicity event counts are available in Additional file 2 for

all designs.

Of note, in the case of combining TOP and posterior
probabilities’ approaches, it is not straightforward to take
into account the correlation between efficacy and toxicity
when calibrating the design. However, when a TOP design
combining efficacy and toxicity endpoints is used, the impact
of the correlation between efficacy and toxicity is accounted
for with the use of a multinomial sampling distribution.
The pair of calibration parameters (v, \) for the BOP2/TOP
approaches may vary depending on the assumed correlation
between efficacy and toxicity. In the original trial design,

efficacy and toxicity were considered independent, but a
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probable hypothesis would be that efficacy and toxicity are
positively correlated >*3°.

We conducted a few simulations to assess how the
correlation between efficacy and toxicity might impact the
calibration of the TOPggy,x design. Figures S4 and S5 in
additionnal file 1 illustrates the variation of the different
design parameters: A, -y, planned type I error rate (denoted
Planned «) and power (denoted Planned power), according to
the correlation between efficacy and toxicity, under {pgr =
0.15; poox = 0.30} and {pjerr = 0.30; p10x = 0.20}. We
found that the design’s parameters varied with the degree
of correlation between efficacy and toxicity under {po s =
0.15; poox = 0.30}: while there was no clear pattern for type
I error rate, the power increased with the correlation under
{poerr = 0.15; poox = 0.30}. As expected, the correlation
under {p err = 0.30; py0x = 0.20} had less influence on the
design’s calibration and operating characteristics, with only
slight changes in the expected power.

With more frequent analyses for toxicity, we found a sim-
ilar pattern for the design’s parameters values, dependent on
the correlation between efficacy and toxicity under {pg e =
0.15; poox = 0.30}. However, planned power slightly de-
creased compared to the design with only 2 analyses for

toxicity (additional file 1).

Simulation settings

We evaluated the operating characteristics of the five designs
under 10 scenarios of true efficacy, pegr, and toxicity, pyx, as
reported in table 1. For each scenario, correlation variations
were specified, exploring a range of 6 values of correlation
between efficacy and toxicity, from Ry, to Riax, defined as

follows:

* Rpin : Pr(Eff N Tox) = max(0, Pr(Eff) +
Pr(Tox) — 1);

Ruin
° Rneg = 5“",

* Ring = 0;

Ruax .«
* Rpos,l = =3
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2R nax -
* Rpos,Z = én =3

* Ry : Pr(Eff N Tox) = min(Pr(Eff), Pr(Tox)).

Table 1 presents the 10 scenarios with their respective
true probabilities of efficacy and toxicity. Given these
probabilities, the minimum and maximum correlation
between efficacy and toxicity, Ry, and Ry, respectively,
were computed, as defined above, and are reported
in table 1. Remaining correlation variations that were
evaluated can be derived using the above formulas. For
example, scenario 1 with correlation Ry, corresponds to
{Pr(Eff N Tox) = 0.08, Pr(EffNTox) = 0.07, Pr(EffN
Tox) = 0.22, Pr(Eff NTox) = 0.63} and scenario 2 to
{Pr(Eff N Tox) = 0.11, Pr(EffNTox) = 0.19, Pr(EffN
Tox) = 0.09, Pr(EffNTox) =0.61}. For the sake of
simplicity, results with a positive correlation between
efficacy and toxicity ([pes,1) are primarily reported in
the following section. We also presented the results of
the 6 correlations presented above applied on scenarios
1 and 2 in order to assess the risk of false positive
conclusions under the inefficacy and toxicity case, and the
risk of false negative under the case of desirable efficacy
and unacceptable toxicity. Additional results on the other

scenarios are available in additional file 3.

For each scenario, 10000 simulated trials were generated.
We estimated the following characteristics for each candidate
design: probability of conclusion of efficacy and no toxicity
(positive trial), average trial duration, average included
sample size, probability of early stopping. All analyses were

performed on R statistical software version 4.0.2.

Results

Operating characteristics

Figure 1 represents the percentage of conclusion to a
promising treatment (efficacy and no toxicity) across the

10 scenarios with a positive correlation betweeen efficacy
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and toxicity (ranging from 0.21 to 0.33 depending on the
scenario, see table 1 for details).
Results from scenario 1 showed that the risk of
false positive is controlled under {poerr = 0.15;po0x =
0.30}, whichever the design, with posterior probabilities’
approaches being the most conservative. Scenario 2
allowed assessing the power under the anticipated {p e =
0.30; p1wx = 0.20}: power was the greatest using the
TOPer0x approaches: "TOP.g0x With 2 analyses" (90.8%),
"TOPes1ox With update of the prior of toxicity" (88.1%)
and "TOPggrox With close monitoring of toxicity" (87.9%)
approaches. The remaining designs had lower power (82.8%
for "TOPeg + PPyox"; 74.0% for "BOPes + PPyox " and 72.8%
"Simon + PPy"). Simon’s design seemed to have similar
percentage of acceptation of the drug as BOP2 design.
Among strategies with TOP-design for both efficacy and
toxicity endpoints, more frequent interim analyses resulted
in a more conservative design as seen across all 10 scenarios.
In general, in the setting that we studied, the approach using
the TOP for efficacy and toxicity is less conservative than
the approaches with the posterior probabilities design used
for toxicity monitoring. Of note, when the treatment is not
effective, the lower the toxicity, the higher the risk of false
positive become, particularly for TOP-only approaches.
Last, the approach including the update of the toxicity
prior using data from Patient group 2 allowed to slightly

better control the risk of false positive compared to the other

TOP-only strategies.

The average number of patients per trial, the proportion
of early stopping and the mean duration of a trial with a
slight positive correlation between efficacy and toxicity are
represented in additional file 3 (figures S6 to S8).

Overall, the approaches "BOP.; + PP," and "Simon
+ PP" resulted in higher proportion of early stopping
whichever the scenario. Consistently, the sample size was

smaller with these designs.
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Regarding the remaining 4 designs, the update of the prior
and the "BOP.;+PP" strategies tend to have a greater
proportion of early stopping, consistent with a reduced risk
of false positives and a reduced sample size.

The average duration of a trial was greater with the
"BOP.+PPyx" design, which was expected given that the
BOP2 design requires to wait for complete observations of
all included patients at each interim analysis. The same holds
for "Simon + PP, " design. For the remaining 4 designs, the
duration was consistent with the mean number of patients per

trial.

Correlation between efficacy and toxicity

We then assessed if the approaches were robust to
discrepancies between planning hypothesis and reality in
terms of correlation between efficacy and toxicity. In other
words, the designs’ parameters were calculated using a
positive correlation between efficacy and toxicity whereas
the true correlation between efficacy and toxicity in the trial
is not always positive.

For illustrative purposes, we first evaluated the type I error
rate and power of the proposed design under scenario 1
and 2, with correlation between efficacy and toxicity. The
correlation is linearly associated with pegnox, SO We made
Vary Pefintox between its minimum (max (0, et + Prox — 1))
and its maximum (min(pef, Pox)) - Results are presented in
the figure 2.

Even though The TOP design directly accounts for the
correlation between efficacy and toxicity when planning
the trial using a multinomial sampling distribution. Its
type I error rate was the most impacted by miss-
specified correlation as compared to designs with posterior
probabilities’ approaches. Specifically, for all designs, type
I error rate increased when correlation was smaller, but to
a lesser extent with the 3 posterior probabilities’ designs.
Power was about constant for all designs, with the TOP-only

strategies having the greater power.
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We then report the results under scenarios 1 to 10,
with a varying correlation as described above, while
the parameters were still optimized for a slight positive
correlation (corresponding to Rpe1). These results are

available in additional file 3 (figures S9 to S12).

Scenario 1 shows again the augmentation of risk of false
positive under the null hypothesis when the correlation
between efficacy and toxicity decreases. And that TOP
exclusive approaches are more affected than the posterior
probabilities’ approaches. In general, for all designs, when
the correlation between efficacy and toxicity increases, the
proportion of positive trials decreases in all scenarios except
scenario 2. The effect of the correlation between efficacy and
toxicity on the mean number of patients recruited is very
limited and there are not many differences. The same applies
for the proportion of premature stopping and mean duration
of a trial. The overall conclusions are consistent with what

was depicted for the positive correlation.

Discussion

We report the comparative study of several approaches
of trial design, for a phase II clinical evaluations. More
specifically, our work was motivated by a phase II clinical
trial evaluating a new combination of drugs in the treatment
of oesogastric cancer. The joint evaluation of efficacy and
safety was required due to the non negligible toxicity risk

of these anti-cancer agents.'-*

. We assessed the operating
characteristics of candidate designs and their robustness to

departure from planned conditions and hypotheses.

Namely, we compared designs using standard binomial
modelling of the study outcomes, either using Simon’s
optimal design’® or the Bayesian optimal design (BOP2
design)?*>, combined with a Bayesian posterior probability
approches for toxicity monitoring’®?’, to designs incorpo-
rating time-to-event information on the outcomes, via a

weighted likelihood, using the TOP design?*.
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Overall, the TOP-design approaches showed greater
power while controlling the type I error rate under the
specified conditions prior to the trial. When considering
toxicity monitoring, although the posterior probability
approach resulted in a decreased power, its control of type
I error rate was stricter and less sensitive to misspecification
of the correlation between efficacy and toxicity. Conversely,
using the TOP design for both efficacy and toxicity
endpoints, an overestimated correlation between efficacy and
toxicity at the planning stage can lead to higher risk of false
positive. Lastly, the TOP strategies with toxicity analyses
more frequent than efficacy ones were less powerful, and
the addition of external information for toxicity evaluation
allowed decreased proportion of false positive trials in case

of a toxic treatment.

The TOP approches represent an advantageous choice in
clinical settings requiring long-term endpoints, which is fre-
quent in oncology ®***. Subsequent prolonged observation

windows %10

can be challenging in designing early phase
trials, in particular in case of interim analyses. A major
concern is then to determine when interim analyses will be
performed. In the case of a design relying on strictly binary
data for endpoints such a Simon’s optimal design, complete
observations must be obtained to perform any analysis,
potentially resulting in a waiting period with suspended
inclusions over the course of the trial. The TOP design allows
accounting for any available data at the time of an analysis,
even incomplete observations, incorporating the fraction of
available follow-up in the model via a weighted likelihood.
Straightforwardly, the trial may allow continuous patient
enrollment and the trial duration can be reduced compared
to a standard design. Moreover, in our setting, we found that
the TOP approach was more powerful than the BOP, at the

cost of a slight increase of the risk of false positives.

Concerning the observation window, safety monitoring
approaches with the posterior probability of toxicity relied

on binary data and therefore used complete toxicity
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observations only at the time of the enrollment of the next
patient. In our settings, the observation window was shorter
for toxicity (42 days) than for efficacy (6 months), while the
anticipated average interpatient time was 6 days, for accrual.
Should the toxicity observation window be longer and/or
farther from the range of the interpatient time, given the
default assumption of a uniform distribution of the toxicities
over time, adapting the posterior probability approach with a
time-to-event component, rather than excluding incomplete
observtions from interim analyses, should be considered to
avoid false positive trials in case of toxic drugs. Indeed,
the distribution of the time to toxicity may also affect the

designs’ operating characteristics.

Furthermore, the decision thresholds for futility stopping
were lower when the TOP was optimized only for efficacy
(separate posterior probability monitoring for toxicity) than
for joint efficacy and toxicity outcomes. Consequently, the
posterior probabilities’ approach had higher chances of
stopping than the TOP approaches with joint outcomes.
In case of a treatment that needs to be very closely
evaluated for toxicity, a joint TOP approach should be
preferred. Last, it has been shown that in the case of
frequentist approaches with efficacy stopping rule, more
frequent looks can sometimes lead to an increased proportion
of positive trials and thus to an overestimation of the efficacy
for example®. When applied to a toxicity outcome, this
translates in a risk of more conservative trials, the more

frequent are interim analyses.

Conclusion

In our setting, we found that a design combining the TOP
design for efficacy and a posterior probability monitoring on
toxicity results in a greater power while controlling the risk
of false positive. In case extra caution is needed given a drug
toxicity profile, a TOP design, with joint efficacy and toxicity

outcomes, ensures a more conservative approach.
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Furthermore, an advantage of the joint TOP approach
for efficacy and toxicity is that the number of patients
and the duration of the trial are lower than with posterior
probabilities” approach, all the more with prolonged toxicity

observation windows.

Also, we found that external data on toxicity, correspond-
ing to a low-prevalence mutational subgroup in our setting,
could be incorporated, in the case of Bayesian approaches
through the toxicity prior, resulting in more stringent bound-

aries for safety assessment.
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Tables

Table 1. Simulation scenarios, with Pr(Eff) the true probability of efficacy, Pr(Tox) the true probability of toxicity, Rmin and Rmax

the true minimum and maximum correlations respectively, given the event probabilities.

Scenario  Description Pr(Eff)  Pr(Tox) Rmin Rmax
1 Hy, 0.15 0.30 -0.27 0.64
2 H, 0.30 0.20 -0.33  0.76
3 Intermediate 0.20 0.25 -0.29 0.87
4 Intermediate (2) 0.25 0.25 -0.33  1.00
5 Inefficacious 0.15 0.20 -0.21 0.84
6 Inefficacious (2) 0.10 0.15 -0.14  0.79
7 Intermediate efficacy 0.20 0.20 -0.25 1.00
8 Intermediate efficacy (2) 0.20 0.30 -0.33  0.76
9 Toxic 0.30 0.30 -0.43  1.00
10 Toxic (2) 0.40 0.35 -0.60 0.90
Figures
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BOP ¢ + PPy TOPggi0x With 2 analyses TOPg0x With update of the prior of toxicity

Figure 1. Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios with a positive correlation between efficacy and
toxicity. Numbers in parentheses represent per and prox for each scenario.
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Figure 2. Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity relative to the correlation between efficacy and toxicity in the setting.
Left panel: type | error rate; Right panel: power. (Scale is panel-specific.)
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3.2 Fichiers additionnels
3.2.1 Additional file 1 — Calibration of parameters for each design

Calibration of PPy, procedure

We considered two calibration approaches for the PPy, toxicity monitoring : either consi-
dering only toxicity data (omitting the parallel efficacy analysis) or accounting for the joint
evaluation of toxicity with efficacy.
Considering only toxicity analyses

We computed the type I error rate (proportion of rejecting the toxicity hypothesis when
the treatment is toxic) and power (proportion of rejecting the toxicity hypothesis when the
treatment is truly non toxic) for a set of values for 7 and 7. As a reminder, the decision
rule for toxicity monitoring was to terminate the trial for toxicity if the posterior probability
that the toxicity rate p,, being above a threshold m,, was greater than 7, 0 < 7 < 1 (eg.
Pr(pex > 0.25|D,,) > 0.95).

We generated the data of 10000 simulated trials with 9o patients each, sampling toxicity
observations from a binomial distribution (either with true toxicity probability piox = 0.30
(Hp) of prox = 0.20 (H4)). Values of 7o, were explored between o.20 and o.30, and values of 7

between 0.86 and 0.99. The results are presented in figure S1.
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Power and type | error rate for PPy, design on toxicity
Stopping rule : P(pio>mox|Dn)>t
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FIGURE S1 - Type I error rate and power on toxicity assessment, relative to parameters oy
and 7 in the decision rule

As expected, the greater 7y, the less trials were stopped for toxicity because Pr(p,, >
Tox| Dn) 1s monotonically decreasing with 7. Similarly, the greater 7, the less frequent early
stoppings for toxicity. With 7, =0.25 and 7=0.95 as proposed in the original METIMGAST
proposition, there was 91.2% of trials concluding to non toxicity when the toxicity is truly
at 0.20, and conversely 48.9% of the simulated trials concluded to non toxicity when the
toxicity rate was truly o.30.

Given these results, we wanted to explore more conservative rules for the designs com-
bining efficacy assessment and toxicity monitoring; we explored 7, =0.20, 0.225, 0.25 and
T=0.90, 0.95 when associated with the TOP-design. Results are reported in the following
paragraph.

Considering both designs for efficacy and toxicity

To assess whether the parameters 7, =0.25 and 7=0.95 in the PP, stopping rule (Pr(pyox
Tox| Drn) > T) lead to desirable properties, we evaluated 3 values of 7 (0.20, 0.225 and 0.25)
and 2 values of 7 (0.90 and 0.95). The PPy, design was combined with a TOP-design for effi-

cacy and the parameters of the TOP-design were identical as for the "TOP.+PP," design.
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We took the same 10 scenarios presented in table 1 of the article and with a positive correla-
tion between efficacy and toxicity, as previously. Each scenario consisted of a replication of
10000 trials with the multinomial distribution.

Figures S2 and S3 in the following illustrate the results.

Both pairs, (mex=0.20 and 7=0.95) and (mx=0.225 and 7=0.90), gave results appropriate
for our settings. The type I error rate is controlled under 5% for both (0.56% and 0.80%
respectively), as well as for the other evaluated sets. Though, these type I error rates might
seem very low, one must take into consideration that both eficacy and safety of the drug are
concomitantly evaluated and that, depending on the clinical settings, it may seem crucial to
minimize the probability that a toxic drug goes through the trial successfully. This aspect
could be discussed with clinicians when planning a trial using this approach. Compared to
other pairs of parameters, in the scenarios simulated, these 2 sets have lower proportions
of false rejection than the other sets except for (mx=0.20 and 7=0.90). Despite the higher
power of (o =0.225 and 7=0.90) over (T =0.20 and 7=0.95) (83.3% Vs 82.7%), the choice
of the pair (7 =0.20 and T=0.95) appeared the most appropriate in our setting. Our choice
was motivated by the lower proportion of false positive in the toxic (scenarios g, 9 and 10)
and intermediate toxic (scenarios 3 and 4) cases for the second set of parameters. Because the
attention on this study is particularly on avoiding to accept a toxic treatment, we prefer the
rule that is more conservative in the situations where the toxicity is too high.

Between the 2 sets of parameters, the set (mx=0.20 and T7=0.95) enrolls slightly more

patients than the set (mx=0.225 and 7=0.90) in all the scenarios we studied.
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3.2 Fichiers additionnels 42

Sc1: (0.15;0.30) [Ho]

Sc10: (0.40;0.35)
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FIGURE S2 - Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios with
a positive correlation between efficacy and toxicity for the different values of 7, and 7.
Numbers in parentheses represent peg and pyox for each scenario.
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FIGURE S3 — Mean number of patients per trial in the 10 scenarios with a positive correlation
between efficacy and toxicity for the different values of 7o, and 7. Numbers in parentheses
represent e and pyox for each scenario.

Comparison with Simon’s two-stage design

For comparative purposes, we also compared the different approaches with a Simon’s 2
stage design combined with the PP, toxicity monitoring (mx=0.25 and 7=0.95).

The settings used to optimize the Simon’s design were the following : a=0.05, f=o0.10,
Pu=0.15, py=0.30. The optimal design found enrolled g2 with an interim analysis at 30 pa-
tients. If less than 6 responses occurred at the first stage, the trial was stopped for futility, as
well as if less than 1g patients experienced a response during the whole trial.

Because the other designs we evaluated had analyses at 30 and g1 patients for efficacy, we
forced identical sample sizes for the analyses in Simon’s design. Following the article (g), we
determined optimal decision rules for this sample size, that is the design which minimizes
the mean number of patients recruited in a trial when the treatment is not effective (with

probability of response equal to p,). Thus, the trial was stopped for futility at the 1™ stage
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if less than s responses occurred, and the treatment was considered unpromising if less than
18 responses occured overall. This design (compared with the optimal design found without
restriction on the number of enrolled patients) had a type I error rate of 4.87% (vs 4.61%), a
power of 93.4% (vs 90.1%), an expected mean sample size under p,=o0.15 of 54.3 patients (vs
45.1) and a probability of early termination under p, of 52.4% (vs 71.1%).

Design calibration
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FIGURE S4 - Heatmap of the thresholds and a priori error rate relative to the correlation
between efficacy and toxicity under Hy and H;. The TOP-design was used with 2 interim
analyses here.
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FIGURE S5 - Heatmap of the thresholds and a priori error rate relative to the correlation
between efficacy and toxicity under Hy and H;. The TOP-design was used with 2 interim
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0.8559 0.8559 0.8559 0.8762 0.8903 0.9036 0.9036 0.9105 0.9155 0.9312 0.9312
0.8556 0.8556 0.8556 0.8773 0.8904 0.9047 0.9047 0.9118 0.9176 0.9333 0.9333

0.8561 0.8561 0.8561 0.8764 0.8901 0.9026 0.9026 0.9085 0.9147 0.9317 0.9317
0.8529 0.8529 0.8529 0.8752 0.891 0.9049 0.9049 0.9113 0.9172 0.9334 0.9334
0.8579 0.8579 0.8579 0.878 0.8917 0.9052 0.9052 0.9115 0.918210.9332 0.9332
0.8559 0.8559 0.8559 0.8764 0.8923 0.9058 0.9058 0.913 0.9187 0.9349 0.9349
0.8614 0.8614 0.8614 0.8808 0.8951 0.9064 0.9064 0.914 0.9178 0.9362 0.9362
0.8692 0.8692 0.8692 0.8888 0.9023 0.9132 0.9132 0.9196 0.9238 0.9412 0.9412

-0.25 0.00 0.2!

5 050
Correlation Eff/Tox under Hy

analyses for efficacy and 10 for toxicity as defined above.

3.2.2 Additional file 2 — Stopping rules for each design

TO

Peff + PPtox

Decision rules for efficacy are the following :

TABLE St - Stopping rules for futility of TOP. + PP, design.

1.00
0.95
0.90

Planned power
0.94

0.92
0.90
0.88
0.86

Number of

Number of

Number of

Decision

patients responses  pending patients

30 <3 > 12 Suspend inclusions

30 <2 <11 Stop for futility

30 3 <11 Continue if ESS < 22.7 else stop for futility
30 >4 < 26 Continue

g1 <81 >1 Suspend inclusions

g1 <17 o Conclude to futility

g1 > 18 0 Conclude to efficacy
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Decision rules for toxicity are the following (with the old rules in parentheses) :

TABLE S2 - Stopping rules for toxicity of TOP + PPy design.
Number of  Stop for toxicity if

patients > ... toxicities
s 2(2)
10 4(4)
Is 5(6)
20 6(8)
30 9(11)
40 12(14)
50 14(17)
60 16(20)
70 19(23)
80 21(26)
90 24(29)

Simon + PP

Decision rules for efficacy are the following :

TABLE S3 - Stopping rules for futility of Simon + PP, design.
Number of  Stop for futility if

patients < ... responses
30 4
81 17

Toxicity rules are the same as the TOP.g + PP, design and are thus show in table Sa.

BOPeff + PPtox

Efficacy rules are the following :

TABLE S4 - Stopping rules for futility of BOP.g + PPy design.
Number of = Stop for futility if

patients < ... responses
30 3
81 17

Toxicity rules are the same as the TOP.g + PP, design and are thus show in table Sa.
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TOP./¢0x With 2 analyses

Efficacy rules are the following :

TABLE Ss - Stopping rules for futility of TOP,g/x design with 2 analyses.

Number of Number of Number of Decision

patients responses  pending patients

30 <3 > 12 Suspend inclusions

30 <2 <11 Stop for futility

30 3 <11 Continue if ESS < 22.69 else stop for futility
30 >4 < 26 Continue

g1 <81 >1 Suspend inclusions

g1 <14 o Conclude to futility

81 > 15 0 Conclude to efficacy

Toxicity rules are the following :

TABLE S6 - Stopping rules for toxicity of TOP.g/x design with 2 analyses.

Number of Number of Number of Decision

patients toxicities  pending patients

30 <10 > 12 Suspend inclusions

30 <6 <11 Continue

30 7 <11 Continue if ESS > 20.23 else stop for toxicity
30 8 <11 Continue if ESS > 23.37 else stop for toxicity
30 9 <11 Continue if ESS > 26.52 else stop for toxicity
30 10 <11 Continue if ESS > 29.67 else stop for toxicity
30 > 11 <19 Stop for toxicity

g1 <81 >1 Suspend inclusions

g1 <22 0 Conclude to acceptable toxicity

g1 > 23

o

Conclude to toxicity
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TOP./c0x With close monitoring of toxicity

Futility rules are the following :

TABLE S7 - Stopping rules for futility of TOP.g/x design with close monitoring of toxicity.

Number of Number of Number of Decision

patients responses  pending patients

30 <3 > 12 Suspend inclusions

30 <2 <11 Stop for futility

30 3 <11 Continue if ESS < 25.9 else stop for futility
30 >4 < 26 Continue

g1 <81 >1 Suspend inclusions

g1 <14 o Conclude to futility

81 > 15 0 Conclude to efficacy

Toxicity rules are the following :
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3.2 Fichiers additionnels

49

TABLE Sg - Stopping rules for toxicity of TOP.g/x design with close monitoring of toxicity

(1/2).
Patients Toxicities Pending patients Toxic
5 <3 > 1 Suspend inclusions
5 <3 <o Continue
5 >4 <1 Stop for toxicity
10 <5 > Suspend inclusions
10 <4 <1 Continue
10 S <1 Stop for toxicity if ESS < 9.52
10 > 6 <4 Stop for toxicity
15 <6 >3 Suspend inclusions
IS <5 <2 Continue
15 6 <2 Stop for toxicity if ESS < 13.12
15 > 7 <g Stop for toxicity
20 <g > 5 Suspend inclusions
20 <6 <4 Continue
20 7 <4 Stop for toxicity if ESS < 16.85
20 8 <34 Stop for toxicity if ESS < 19.7
20 >9 <11 Stop for toxicity
30 < 10 > 12 Suspend inclusions
30 <6 <11 Continue
30 7 <11 Stop for toxicity if ESS < 1g.57
30 8 <11 Stop for toxicity if ESS < 21.5g
30 9 <11 Stop for toxicity if ESS < 24.6
30 10 <11 Stop for toxicity if ESS < 27.65
30 > 11 <19 Stop for toxicity
40 <13 > 20 Suspend inclusions
40 <6 <19 Continue
40 7 <19 Stop for toxicity if ESS < 20.13
40 8 <19 Stop for toxicity if ESS < 23.26
40 9 <19 Stop for toxicity if ESS < 26.4
40 10 <19 Stop for toxicity if ESS < 29.55
40 11 <19 Stop for toxicity if ESS < 32.71
40 12 <19 Stop for toxicity if ESS < 35.838
40 13 <19 Stop for toxicity if ESS < 39.06
40 > 14 < 26 Stop for toxicity
50 <15 > 31 Suspend inclusions
50 <6 <30 Continue
50 7 < 30 Stop for toxicity if ESS < 21.63
50 8 < 30 Stop for toxicity if ESS < 24.g7
50 9 <30 Stop for toxicity if ESS < 2g.12
50 10 <30 Stop for toxicity if ESS < 31.38
50 11 <30 Stop for toxicity if ESS < 34.63
50 12 < 30 Stop for toxicity if ESS < 37.89
50 13 <30 Stop for toxicity if ESS < 41.16
50 14 <30 Stop for toxicity if ESS < 44.42
50 15 <30 Stop for toxicity if ESS < 47.69
50 > 16 < 34 Stop for toxicity




TABLE S9 - Stopping rules for toxicity of TOP.g/x design with close monitoring of toxicity

(2/2).
Patients Toxicities Pending patients Toxic
60 <13 > 45 Suspend inclusions
60 <4 < 44 Continue
60 5 < 44 Stop for toxicity if ESS < 16.45
60 6 < 44 Stop for toxicity if ESS < 19.g
60 7 < 44 Stop for toxicity if ESS < 23.16
60 8 < 44 Stop for toxicity if ESS < 26.51
60 9 < 44 Stop for toxicity if ESS < 29.86
60 10 < 44 Stop for toxicity if ESS < 33.21
60 11 < 44 Stop for toxicity if ESS < 36.55
60 12 < 44 Stop for toxicity if ESS < 39.9
60 13 < 44 Stop for toxicity if ESS < 43.25
60 14 < 44 Stop for toxicity if ESS < 46.6
60 15 < 44 Stop for toxicity if ESS < 49.94
60 16 < 44 Stop for toxicity if ESS < 53.29
60 17 < 44 Stop for toxicity if ESS < 56.63
60 18 < 44 Stop for toxicity if ESS < 59.98
60 > 19 < 41 Stop for toxicity
70 <20 > 61 Suspend inclusions
70 <2 < 60 Continue
70 3 < 60 Stop for toxicity if ESS < 10.g1
70 4 < 60 Stop for toxicity if ESS < 14.33
70 S < 60 Stop for toxicity if ESS < 17.82
70 6 < 60 Stop for toxicity if ESS < 21.3
70 7 < 60 Stop for toxicity if ESS < 24.77
70 8 < 60 Stop for toxicity if ESS < 2g.23
70 9 < 60 Stop for toxicity if ESS < 31.69
70 10 < 60 Stop for toxicity if ESS < 35.13
70 11 < 60 Stop for toxicity if ESS < 38.57
70 12 < 60 Stop for toxicity if ESS < 42.01
70 13 < 60 Stop for toxicity if ESS < 45.44
70 14 < 60 Stop for toxicity if ESS < 4g.87
70 Is < 60 Stop for toxicity if ESS < 52.29
70 16 < 60 Stop for toxicity if ESS < s5.71
70 17 < 60 Stop for toxicity if ESS < 59.13
70 18 < 60 Stop for toxicity if ESS < 62.55
70 19 < 60 Stop for toxicity if ESS < 65.96
70 20 < 60 Stop for toxicity if ESS < 69.37
70 > 21 <49 Stop for toxicity
g1 < g1 > 1 Suspend inclusions
81 > 23 o Stop for toxicity
g1 < 22 o Continue
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3.2.3 Additional file 3 — Additional results

Operating characteristics

Sc1: (0.15,0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

0 pt 20 pts 40 pts 60 pts 80 pts
Mean number of patients by trial

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOPgg10x With close monitoring of toxicity
Design & BOP_; + PP, [[| TOPqs1ox With 2 analyses | TOPqg0, With update of the prior of toxicity

FIGURE S6 - Average number of patients per trial in the 10 scenarios with a positive corre-
lation between efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent pe and pox for each
scenario.
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Sc1: (0.15,0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

0% 20% 40% 60% 80% 100%
% early stopping

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOPg40x With close monitoring of toxicity
Design & BOP_; + PP, [[| TOPqs1ox With 2 analyses Jl| TOPqg0, With update of the prior of toxicity

FIGURE S7 - Proportion of early stopping in the 10 scenarios with a positive correlation
between efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent peg and pyox for each scenario.
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Sc1: (0.15,0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

0 year 0.55 year 1.1 years 1.64 years 2.19 years 2.74 years
Mean duration of a trial

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOPg40x With close monitoring of toxicity
Design & BOP_; + PP, [[| TOPqs1ox With 2 analyses Jl| TOPqg0, With update of the prior of toxicity

FIGURE Sg - Mean duration of a trial in the 10 scenarios with a positive correlation between
efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent pes and pio for each scenario.
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Correlation between efficacy and toxicity

Sc1: (0.15,0.30)

Sc10:  (0.40:0.35)

Sc1: (0.15,0.30)

Sc10:  (0.40:0.35)

Sc1: (0.15,0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
% of acceptation of treatment

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOPg0x With close monitoring of toxicity
Design & BOP_; + PP, [[| TOPgsiox With 2 analyses Jl| TOPqg0, With update of the prior of toxicity

FIGURE S9 - Percentage of conclusion of efficacy and no toxicity in the 10 scenarios with 6
sets of correlation between efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent pes and
Prox for each scenario.
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Sc1: (0.15,0.30)

Sc2: (0.30;0.20)

Sc3: (0.20:0.25)

Sc4: (0.25;0.25)

Sc5: (0.15:0.20)

Sc6: (0.10;0.15)

Sc7: (0.20:0.20)

Sc8: (0.20;0.30)

Sc9: (0.30:0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.20;0.20)

(0.20;0.30)

(0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.25,0.25)
(0.15,0.20)

Sc6: (0.10:0.15)

Sc7: (0.20;0.20)

Sc8: (0.20:0.30)

Sc9: (0.300.30)

Sc10:  (0.40:0.35)

0 pt 20 pts 40 pts 60 pts 80 pts 0 pt 20 pts. 40 pts 60 pts 80 pts
Mean number of patients by trial

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOP40x With close monitoring of toxicity
Design [ BOP; + PPy, [[| TOPefox With 2 analyses [| TOPqgox With update of the prior of toxicity

FIGURE S10 - Mean number of patients per trial in the 10 scenarios with 6 sets of correlation
between efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent peg and pyox for each scenario.
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Sc1: (0.15,0.30)

Sc5: (0.15:0.20)

Sc6: (0.10;0.15)

Sc7: (0.20:0.20)

Sc8: (0.20;0.30)

Sc9: (0.30:0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.20;0.20)

(0.20;0.30)

(0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.25,0.25)
(0.15,0.20)

Sc6: (0.10:0.15)

Sc7: (0.20;0.20)

Sc8: (0.20:0.30)

Sc9: (0.300.30)

Sc10:  (0.40:0.35)

0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
% early stopping
TOPg¢; + PPyoy Simon + PPy, TOPgss10x With close monitoring of toxicity

Design [ BOP; + PPy, [[| TOPefox With 2 analyses [| TOPqgox With update of the prior of toxicity

FIGURE S11 - Proportion of early stopping in the 1o scenarios with 6 sets of correlation
between efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent peg and pyox for each scenario.
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Sc1: (0.15,0.30)

Sc2: (0.30;0.20)

Sc3: (0.20:0.25)

Sc4: (0.25;0.25)

Sc5: (0.15:0.20)

Sc6: (0.10;0.15)

Sc7: (0.20:0.20)

Sc8: (0.20;0.30)

Sc9: (0.30:0.30)

Sc10: (0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.20;0.20)

(0.20;0.30)

(0.40;0.35)

(0.15;0.30)

(0.25,0.25)
(0.15,0.20)

Sc6: (0.10:0.15)

Sc7: (0.20;0.20)

Sc8: (0.20:0.30)

Sc9: (0.300.30)

Sc10:  (0.40:0.35)

0 year 0.55 year 1.1years 1.64years 2.19years 2.74years 0 year 0.55 year 1.1years 1.64years 2.19years 2.74years
Mean duration of a trial

. TOPg¢ + PPyoy Simon + PP, TOP40x With close monitoring of toxicity
Design [ BOP; + PPy, [[| TOPefox With 2 analyses [| TOPqgox With update of the prior of toxicity

FIGURE S12 — Mean duration of a trial in the 10 scenarios with 6 sets of correlation between
efficacy and toxicity. Numbers in parentheses represent pes and pyo for each scenario.
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4 Conclusion

Nous avons comparé différents schémas adaptatifs séquentiels pour des essais cliniques
de phase II, adaptés aux caractéristiques des nouveaux traitements en oncologie, telles que
les immunothérapies et les thérapies ciblées : fenétre d’activité retardée, risque de toxicité
non négligeable (62). En particulier, nous avons considéré des schémas adaptés pour un essai
de phase II actuellement en période d’inclusion, évaluant la combinaison d’un inhibiteur de
tyrosine kinase (petite molécule) et d’un inhibiteur de point de controle immunitaire (immu-
nothérapie) dans le cancer oesogastrique avancé, I’essat METIMGAST (NCTos135845). Des
signaux sur le profil de tolérance ayant été observés dans un autre essai évaluant I'un des deux
traitements dans une autre indication, la prise en compte de la toxicité est apparue nécessaire
pour cet essai de phase II. Les schémas comparés devaient donc permettre d’une part une
analyse intermédiaire sur le critere d’efficacité avec une regle d’arrét pour futilité, et d’autre
part un suivi rapproché de la tolérance, avec régles d’arrét précoce pour toxicité.

Nous avons considéré des schémas de phase II combinant une évaluation de Iefficacité
avec soit le schéma de Simon (g) soit une approche bayésienne (47; 49), et une évaluation
de la toxicité avec regle d’arrét précoce avec une approche bayésienne (11; 47; 48). Les sche-
mas bayésiens ont ’avantage de proposer une approche globale et flexible pour I’évaluation
conjointe de Iefficacité et la toxicité en s’appuyant sur un modele multinomial (63). De plus,
le schéma TOP permet de prendre en compte les observations encore incompletes lors des
analyses intermédiaires donc d’éviter I'interruption des inclusions, contrairement au schéma
de Simon (47). La durée moyenne des essais réalisés avec ce schéma en est ainsi réduite.

Notre étude de simulations montre que le schéma TOP utilisé pour I’évaluation de Ieffi-
cacité avec un monitoring rapproché de la toxicité distinct assure le contrdle du risque de faux
positifs (conclusion a tort a un traitement efficace et non toxique) et présente une bonne puis-
sance (conclusion a raison a un traitement efficace et non toxique). La planification de I’essai
doit cependant prendre en compte qu’a effectif maximal constant, I’augmentation du nombre
d’analyses intermédiaires de toxicité conduit a diminuer la puissance globale de I’essai.

De plus, dans un contexte d’évaluation conjointe de Pefficacité et la toxicité, le schéma
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TOP avec criteres multiples (efficacité + toxicité) permet de prendre en compte directement
la corrélation entre ces 2 criteres, via lutilisation d’'un modele multinomial. Une corrélation
positive est en regle générale observée en oncologie (64; 65). Toutefois, la surestimation de
cette corrélation lors de la planification de I’essai entralne un risque d’augmentation du risque
de faux positifs.

Enfin, nous avons adapté le schéma TOP avec criteres multiples (efficacité + toxicité),
afin de prendre en compte toute I'information disponible concernant la toxicité dans le cadre
de Pessat METIMGAST (cohorte ¢-MET+) via une distribution a prior: informative pour
la probabilité de toxicité dans le modele. D’une maniere générale, ’approche bayésienne ap-
porte la possibilité d’enrichir I’analyse d’un essai avec de 'information extérieure c’est-a-dire
de prendre une décision d’évaluation en tenant compte de I’ensemble des données et connais-
sance disponibles a2 un moment donné (66).

En conclusion, les spécificités des nouvelles thérapies en oncologie peuvent nécessiter
Iutilisation de schémas d’essais cliniques innovants pour leur évaluation optimale, en termes
de risque d’erreur et de durée d’essai notamment. Les approches bayésiennes semblent parti-
culierement adaptées a ce contexte : elles correspondent a une démarche intuitive intégrant
les connaissances disponibles a priori pour ’évaluation de traitements (66; 67). Sous réserve
d’un travail de calibration préalable des schémas pour assurer leurs propriétés statistiques et
performances, il s’agit de méthodes flexibles permettant la planification de schémas d’essais

adaptés spécifiquement a un contexte clinique.
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TITRE : Comparaison de schémas d’essais de phase II pour I’évaluation des nouveaux traite-
ments en cancérologie

Introduction : Les nouvelles thérapeutiques en cancérologie telles que les immunothérapies et
les thérapies ciblées remettent en cause les schémas usuels d’essais cliniques aux différentes phases
de développement du médicament, du fait de leurs mécanismes d’action différents des chimiothéra-
pies cytotoxiques. Nous avons pris 'exemple de la planification d’un essai de phase II évaluant une
combinaison de nouvelles thérapies pour le traitement de ’adénocarcinome oesogastrique avancé né-
cessitant la définition d’un schéma adaptatif : fenétre d’observation prolongée et évaluation conjointe
et séquentielle de lefficacité et de la toxicité.

Méthodes : Nous avons deéfini 6 schémas adaptatifs candidats par combinaison des approches sui-
vantes : schéma bayésien permettant ou non un recrutement continu de patients, monitoring bayésien
de la probabilité de toxicité séparé de I’évaluation d’efficacité ou évaluation conjointe des 2 criteres se-
lon un modele multinomial, schéma de Simon en 2 étapes, intégration de données de toxicité externes.
Ils ont été comparés par étude de simulation selon différents scénarios d’efficacité et de toxicité.

Résultats : Toutes les stratégies de schéma controlent le risque d’erreur de type I. Les schémas
avec modélisation conjointe multinomiale de P’efficacité et de la toxicité ont une puissance supérieure.
Les méthodes pondérées sur la fraction de suivi disponible lors des analyses intermédiaires permettent
I'inclusion en continu des patients et ainsi une durée d’essai réduite en moyenne. La corrélation entre
efficacité et toxicité influence les performances des schémas avec une augmentation du risque d’erreur
de type I lorsque la correlation est plus faible que planifice.

Discussion : Dapproche bayésienne avec modélisation multinomiale de Pefficacité et de la toxi-
cité, avec pondération sur la fraction de suivi disponible lors des analyses intermeédiaires semblent la
plus avantageuse sur le plan des propriétés statistiques et de la durée de I’essai. De plus elle permet
I'incorporation d’information extérieure via les distributions a priori utilisées pour I'inférence.

Mot-clefs : essais cliniques, phase I, schéma adaptatif, bayésien, cancer, immunothérapie.

TITLE : Comparison of phase II trial designs for the evaluation of new therapeutics in on-
cology

Introduction : Novel anti-cancer therapeutics like immunotherapies and target therapies have
been challenging conventional clinical trial designs across all drugs development phases because of
their different behaviour compared with cytotoxic chemotherapies. As a motivating example, we used
a phase II trial evaluating a combination of new therapeutics in advanced oesogastric adenocarcinoma
to exemplify the planning of an adaptive design in these settings : a prolonged observation window
and sequential joint evaluation of efficacy and toxicity.

Methods : We defined 6 candidate adaptive designs combining the following approaches : Bayesian
design allowing continuous accrual or not, separate monitoring of toxicity on top of efficacy or joint
evaluation of both criteria with multinomial modelling, Simon’s 2 stage design, use of external data.
A simulation study under different scenarios of efficacy and toxicity was performed to compare the
operating characteristics of the different designs.

Results : All designs controlled the type I error rate. Multinomial modelling approaches showed
increased power. Methods that included weighting of observations according to the fraction of avai-
lable follow-up at interim analyses resulted in a reduced trial duration by allowing continuous accrual.
Correlation between efficacy and toxicity could influence designs performances by increasing the type
I error rate when the correlation was weaker than expected.

Discussion : The Bayesian approach with multinomial modelling of efficacy and toxicity and
weighting according to the fraction of available follow-up at interim analyses seems the most advan-
tageous solution in terms of operating characteristics. Moreover, this approach allows adding external
information via prior distributions.

Mot-clefs : clinical trials, phase II, adaptive design, bayesian, cancer, immunotherapy.



