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Modélisation de I’évolution de la taille tumorale par ’approche de
population : Application au cancer du sein métastatique traité par

I’association docétaxel-capécitabine

Sujet :

Roche® a développé la capécitabine, un anticancéreux administré par voie orale, indiqué dans
le cancer du sein métastatique. Il est utilis€é soit en association au docétaxel, soit en
monothérapie, pour des cancers taxanes-résistants, apreés traitement par des anthracyclines.
L’objectif est de caractériser I’interaction pharmacodynamique de 1’association capécitabine

plus docétaxel a partir de données cliniques dans le cancer du sein métastatique.

Méthode :

Nous avons développé des modeles mathématiques pour décrire la cinétique tumorale
observée dans des essais cliniques de phase II et III dans le cancer du sein traité par
capécitabine et/ou docétaxel. Ces modeles décrivent I’effet du traitement sur la prolifération
tumorale. L’efficacité du traitement est évaluée pour chaque médicament, en tenant compte
du protocole d’administration et de la résistance. Les différents paramétres du modéle sont
estimés par analyse de population en utilisant le logiciel NONMEM®, sur des données de

monothérapie et d’association.

Résultats :

On montre un effet synergique de 1’association de la capécitabine au docétaxel dans le cancer
du sein métastatique comparé a la somme des effets des deux médicaments utilisés en
monothérapie. Cette synergie est liée a 1’augmentation de D’efficacit¢ du docétaxel et a
I’absence de résistance pour la capécitabine par rapport aux monothérapies. Des observations
cliniques telles que le temps a la recroissance ou la taille tumorale au temps a la recroissance

confirment I’effet synergique de I’association.

Conclusion :

La modélisation est un outil permettant de caractériser 1’interaction entre deux médicaments
utilisés en association, et peut donc aider la prise de décision quant a I'utilisation de telles
associations. Par ailleurs, nous avons montré que la modélisation peut étre utilisée de maniere

prospective pour optimiser les essais cliniques en réduisant le nombre de patients a inclure.
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Tumor growth modelling using the population approach:
Application in metastatic breast cancer treated by the

combination docetaxel plus capecitabine

Purpose:

Roche® developed capecitabine, an orally anti cancer-drug used in metastatic breast cancer. It
is used combined to docetaxel or in single agent in taxanes-resistant cancer, after treatment by
anthracyclines. Based on clinical data and using modeling techniques, the aim is to
characterize pharmacodynamic interaction between capecitabine and docetaxel used in

combination in metastatic breast cancer.

Methods:

We developed mathematical models to describe tumor growth inhibition profile under
treatment based on Phase II and Phase III clinical data of capecitabine and docetaxel in
metastatic breast cancer. These models describe treatment effect on tumor growth. The
treatment efficacy is evaluated for each drug, considering administration protocol and
resistance. Model parameters were estimated by population approach with NONMEM® for

single-agent and combination data.

Results:

Capecitabine and docetaxel combination in metastatic breast cancer results in a synergistic
effect as compared with the simple additive effects of single-agent treatments. This
synergistic effect in combination data is due to the enhanced efficacy for docetaxel and the
loss of capecitabine resistance as compared to single agent data. Clinical observations such as
time to regrowth and tumor size at the time to regrowth confirm the synergistic effect in

combination data.

Conclusion:

Modeling could be a powerful tool to characterize interaction between two drugs used in
combination. It can help to make decision of go or not go in such treatments. It can be used to

prospectively optimize clinical trials, reduce the number of patients to include, etc.

13
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Modélisation de I’évolution de la taille tumorale
par ’approche de population :
Application au cancer du sein métastatique
traité par ’association docétaxel-capécitabine
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Introduction

La plupart des chimiothérapies médicamenteuses sont menées en associant plusieurs
agents anticancéreux [1]. Le but de ces associations est d’augmenter 1’efficacité du traitement,
et donc d’améliorer le diagnostic thérapeutique du patient. Ces associations sont choisies et
« optimisées » empiriquement a partir d’observations précliniques et cliniques. La
modélisation est un outil formel permettant cette optimisation. Les modeles mathématiques
utilisés en oncologie ont permis de décrire I’évolution tumorale [2,3] et I’efficacité¢ d’un
médicament utilis¢ en monothérapie [4,5] au cours des phases précliniques et cliniques. Pour
les associations d’agents anticancéreux, uniquement des modeles sur des données précliniques
ont fait I’objet de publications a 1’heure actuelle [6-9]. L objectif de ce travail de recherche est
de modéliser I’évolution tumorale dans le cas de I’association de deux médicaments en
clinique, afin notamment de caractériser leur interaction (additivité, synergie ou antagonisme).

Ce travail de modélisation s’inscrit dans la continuité du savoir faire développé dans le
laboratoire de Pharmacocinétique et Toxicocinétique de la facult¢ de pharmacie de Marseille
(laboratoire d’accueil EA 3286 puis UMR-MD3). Le fil conducteur du travail de recherche du
laboratoire est de relier I’administration d’une thérapie médicamenteuse (pharmacocinétique,
PK) a un effet (pharmacodynamique, PD) a travers le développement de modeles PK-PD, et
ce quelque soit le domaine d’application (oncologie, mais aussi parasitologie, infectiologie,
...). Le développement de ces modeles PK-PD au sein du laboratoire passe par la maitrise des
composantes suivantes :

o Composante « PK » : plusieurs modeles PK adoptant différentes approches

(déterministe, stochastique) ont déja fait 1’objet de publications [10-14].

o Composante « Lien entre la PK et la PD » : le modéle d’interface [15] est une
alternative flexible aux différents modeles [16] qui décrivent le lien entre la cinétique

du médicament dans le sang (composante « PK ») et un effet observé (composante
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«PD»). L’«entrée» du modele d’interface est la concentration circulante du

médicament et la « sortie », 1’exposition au médicament (entrée de la composante

« PD »).

o Composante « PD » : Elle peut prendre les aspects suivants :

o Toxicité : le modéle d’hématopoiese [17,15] décrit la cinétique des
cellules sanguines (neutrophiles mais aussi plaquettes) sous 1’effet d’un
traitement médicamenteux.

o Efficacité : dans le plus simple des cas, 1’action du médicament sur la
tumeur suit un modele quadratique impliquant la dynamique de la
progression tumorale et le profil de la concentration du médicament
aupres du site tumoral. La progression tumorale est décrite par le
modele de Gompertz [18] entre autres. Dans un contexte plus élaborg,
Barbolosi at al. ont greffé sur le modele de Gompertz un modele de
disséminations métastatiques [19].

o Résistance : plusieurs modeles sont disponibles actuellement [20-22]
utilisant des équations différentielles linéaires, non linéaires ou des
modeles non paramétriques.

Les modeles PK-PD développés permettent de prédire 1’évolution d’un systéme en
fonction du traitement. Inversement, il est possible d’optimiser le protocole d’administrations
a partir de ces modéles. La méthodologie de cette optimisation a initialement été présentée
pour le cas d’un seul agent anticancéreux [23]. Depuis ce travail pionnier, elle a été étendue
pour le cas de deux agents anticancéreux lors de la mise en place et le suivi d’un essai
clinique de phase I dans le cancer du sein trait¢ par deux médicaments (docétaxel et
¢épirubicine). L’objectif de cet essai était de densifier le traitement médicamenteux [24,25]
tout en contrdlant les effets indésirables (controle des toxicités hématologiques). Un modéle

compartimental déterministe [26] décrivait la PK des médicaments. La PD concernait
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I’hématotoxicité et la cinétique des neutrophiles, et le modéle d’interface faisait le lien entre la
PK et la PD [15]. La plupart de ces travaux de modélisation et d’optimisation peuvent étre
appliqués a d’autres domaines que celui de 1’oncologie.

Les modeles développés au cours de nos recherches ont pris part et font suite a ces
différents développements. Initialement, nous avons développé un modele PK-PD avec un
modele stochastique pour la composante PK, le modéle d’hématopoieése pour la PD et le
modele d’interface pour le lien entre PK et PD (mémoire M2R [27]). 1l s’agissait d’une étude
rétrospective sur des données de phase I du taxol en oncologie pédiatrique [28]. L’exposition
au médicament calculée a travers le modele d’interface permettait de prédire le profil
cinétique de certaines lignées sanguines (polynucléaires neutrophiles et plaquettes).

Des travaux de recherche ont ainsi démarrés sur la modélisation de 1’efficacité d’un
traitement associant deux agents anticancéreux. Ce travail vient en continuit¢ de la
méthodologie précédemment développée par le laboratoire [23]. Dans le travail
méthodologique, le modele innovant était celui de la toxicité hématologique. Le modele
d’efficacité conjuguait la prolifération Gompertzienne et I’action du médicament. Les
parametres de ce modele étaient sélectionnés en accord avec les tests de cytotoxicité
développés par I’équipe expérimentale au sein du laboratoire. Un modele d’efficacité plus
vraisemblable (décrivant les observations cliniques) devenait nécessaire pour les
développements futurs. Dans ce manuscrit, nous présentons des modeles qui décrivent la
cinétique tumorale aprés administration de deux médicaments (capécitabine et docétaxel)
utilisés en association dans le cancer du sein métastatique. Le caractére innovant par rapport
au modele précédent [23] est la modélisation des résistances et 1’application du mode¢le sur
des données cliniques en phase II et III. L’objectif est de caractériser, par le biais des
parametres du modele, I’interaction issue de 1’association de ces deux médicaments dans
I’effet du traitement sur la tumeur. Le travail se place dans le contexte d’une analyse de

population [29] car les données disponibles sont éparses (peu d’observations par patiente) et
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entachées d’une variabilité interindividuelle. Les données sont analysées par étude de
population en utilisant le logiciel NONMEM®" [30] version 6. Une analyse de population a été
initiée en utilisant le logiciel MONOLIX®™ [31], mais les résultats obtenus (non présentés)
dépendaient fortement de I’initialisation des parametres. L’ensemble des simulations est
réalisée sous 1’environnement Matlab version 2008a [32].

Tout au long de ce manuscrit, nous présentons le cheminement pour le développement
du modele, et les difficultés de I’analyse de population sur des données cliniques traitées
rétrospectivement. Nous présenterons dans une premiere partie 1’origine de ce travail ainsi
que les caractéristiques des bases de données. Ensuite nous présenterons les différentes étapes
qui ont conduit au mode¢le final. Dans la derniere partie, nous verrons les applications de ce
modele final, notamment la caractérisation de I’interaction pour deux médicaments utilisés en
association, et la proposition de nouveaux protocoles cliniques (protocole optimal, nombre de
patients nécessaires pour le développement d’un modele). Ces nouveaux protocoles peuvent

constituer des améliorations aux traitements d¢ja autorisés.
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I. Contexte et bases de données

Dans cette premicre partie, nous préciserons le contexte scientifique de ce travail et
nous présenterons les bases de données brutes. Nous verrons les modifications apportées sur
ces bases de données afin de construire un modéle de population capable de décrire la
cinétique tumorale dans le cancer du sein traité par deux médicaments utilisés en association,

la capécitabine (C) et le docétaxel (D).

A. Genese du travail de recherche

1. Origine

Roche® a développé C, une pro drogue du fluorouracile qui a la particularité d’étre
administrée par voie orale et qui a montré son efficacité¢ dans le traitement de plusieurs
cancers [33]. Notamment, cette pro drogue a recue son autorisation d’utilisation dans le
cancer du sein métastatique prétraité par une molécule de la famille des anthracyclines, en
monothérapie pour des cancers de type taxane-résistants [34], et ou en association au D [35].

La société Pharsight”, récemment devenue une filiale de la société Certara”™, propose
des prestations de recherche en modélisation PK-PD pour de grands groupes
pharmaceutiques. Roche® a sollicité Pharsight”™ afin de modéliser I’effet de C sur la cinétique
tumorale, et de caractériser 1’interaction de son association a D dans ’effet sur la tumeur.
Cette modélisation a été réalisée sur les données des essais cliniques menés par Roche® en
phase II et III [34,35] afin d’obtenir les autorisations nécessaires pour l’utilisation de C dans
le cancer du sein métastatique. Les données de phase II correspondent a C en monothérapie, et
celles de phase III a D en monothérapie versus C/D en association. La société Pharsight® a
propos¢ des modeles capables de prédire la cinétique tumorale dans le cas des monothérapies

et de I’association. Les résultats ont fait I’objet de présentations lors de congres internationaux
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[36,37]. Toutefois, ces modeles ne permettaient pas de caractériser I’interaction entre les deux
médicaments utilisés en association.

Une collaboration a ¢été initiée entre le laboratoire de Pharmacocinétique et
Toxicocinétique et la société Pharsight”, afin de mettre & jour les modéles développés et de
caractériser I’interaction. Des résultats intermédiaires ont été présentés au cours de congres
internationaux [38,39]. Suite a ces premiers résultats, d’autres objectifs ont émergés tels que
la détermination du nombre de patientes nécessaires pour développer le modele (voir section
« Nombre minimum de patients » du présent manuscrit), ou la proposition de protocoles

optimisés pour améliorer le traitement par I’association.

2. Contexte scientifique

La modélisation est un outil permettant de prédire I’évolution d’un systéme
dynamique mais aussi de définir I’action a appliquer sur ce systéme de maniére a atteindre un
état souhaité. Dans le domaine de la santé, le but de la modélisation est le traitement optimal,
c'est-a-dire la maximisation du rapport « bénéfice/risque ». La modélisation présente d’autant
plus d’intérét que le rapport « bénéfice/risque » est faible : c’est le cas en oncologie ou les
cellules humaines saines sont souvent sensibles aux chimiothérapies.

La modélisation en oncologie peut étre utilisée comme un outil formel qui aide le
clinicien a traiter efficacement tout en réduisant le risque de survenue d’effets indésirables
graves. Pour y parvenir, le modele doit décrire la croissance tumorale mais aussi 1’effet de la
chimiothérapie sur cette croissance. Concernant les traitements en monothérapie, de
nombreux modeles ont été développés, aussi bien sur des données précliniques [5] que
cliniques [40]. Mais la plupart des thérapies médicamenteuses utilisées en oncologie le sont
sous la forme d’associations de plusieurs médicaments [1] et le développement de modeles
sur ces associations reste un enjeu, notamment pour caractériser 1’interaction entre deux

médicaments. S’il est possible de comparer directement a partir des données cliniques la
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différence de survie liée a I’utilisation de traitements différents (que ce soit pour des
monothérapies ou des associations de médicaments), une simple étude statistique ne permet
pas de caractériser I’interaction (synergie, additivité ou antagonisme) pour I’association de
deux médicaments. Plusieurs modeles ont été¢ développés pour décrire cette interaction a partir
de données précliniques [6-9]; notamment ’association de C a D dans des modeles de
xénogreffes avec des lignées cellulaires de cancer du colon a révélé une activité anti-tumorale
synergique [41]. Aucune étude n’a caractérisé cette interaction a partir de données cliniques.

C’est I’objectif principal de notre travail de recherche.

B. Bases de données

1. Bases de données brutes

a) Présentation

Les bases de données brutes sont les bases initialement fournies par Roche® et n’ayant
subies aucune modification. Elles ont €té construites a partir des essais cliniques menés par
Roche® pour la validation de I’utilisation de C en monothérapie ou associé a D dans le cancer
du sein métastatique. Elles présentent les caractéristiques suivantes :

o Monothérapie : C en phase Il (Base de données ‘C’, 169 patientes, 578
observations) [34] et D en phase IIl (Base de données ‘D’, 223 patientes, 793
observations) [35].

o Association : C et D en phase III (Base de données ‘C/D’, 222 patientes, 897
observations) [35].

L’essai de phase II a révelé ’efficacité de C utilisé en monothérapie dans le traitement
du cancer du sein métastatique résistant aux taxanes. L’essai de phase III a montré la
supériorité de I’efficacité de C associé a D par rapport a D utilisé en monothérapie dans le

traitement du cancer du sein métastatique prétraité par une molécule de la famille des

31



anthracyclines. Dans les publications qui présentent les résultats de ces essais [34,35], les
effectifs sont différents de ceux des bases de données brutes dont nous disposons pour notre
¢tude de modélisation (nombre de patientes rapporté dans les publications 162, 256 et 255 vs.
nombre de patientes dans les bases de données disponibles 169, 223 et 222 respectivement
pour les bases de données ‘C’, ‘D’ et ‘C/D’). Nous n’avons pas eu d’explications concernant
ces différences. Les observations consistent en la somme des plus grands diamétres mesurés
sur une dizaine de sites métastatiques prédéfinis. Les cinétiques tumorales observées de la
base de données ‘C/D’ sont présentées sur la figure 1. Celles des bases de données ‘C’ et ‘D’

sont disponibles dans I’annexe 1 (Cinétiques tumorales en monothérapies) de ce manuscrit.
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b) Protocoles d’administrations

Le protocole standard d’administrations pour un cycle de trois semaines est le suivant :

o C (monothérapie et association): administration en deux fois par jour de

B | . .. . .. .
251g-m~-j pendant deux semaines suivi par une semaine sans administration.

Cette posologie correspond a 4.4 g-j”' pour un individu moyen de 1.75m” [34,35].

2

o D (monothérapie) : administration de 0.1g-m™~ de D le premier jour, soit

0.175 g pour un individu moyen de 1.75 m* [35].
o D (association) : administration de 0.075g-m™ de D le premier jour, soit.

0.131g de D pour un individu moyen de 1.75m” [35].

Une réduction de dose de 25% a été appliquée pour D dans 1’association par rapport a
la dose maximale tolérée utilisée en monothérapie. Il n’y a pas de différence entre la dose
utilisée pour C dans la monothérapie et celle utilisée dans 1’association. La réduction de dose
pour D a été choisie de maniere empirique avant le début de 1’essai. L’objectif était
d’anticiper une réduction de dose en cours de traitement liée a la survenue d’effets
indésirables non supportés par la patiente.

Les patientes ayant une réponse partielle ou complete et celles sans progression apres
deux cycles de traitement poursuivaient 1’étude jusqu’a progression tumorale ou jusqu’a la
survenue de toxicités graves. Au cours de ces essais, les cliniciens pouvaient réduire la dose
administrée ou interrompre le traitement en fonction de la sévérit¢ des événements
indésirables observés.

Dans la section « Optimisation du traitement de 1’association », nous proposerons,
pour C et D utilisés en association, un protocole d’administrations optimis€¢ concernant aussi
bien la tolérance (d’aprés les observations disponibles dans les bases de données) que

I’efficacité du traitement (d’apres les résultats de la modélisation).
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2. Problématiques

a) Les essais et la modélisation

Les essais cliniques ont été menés pour démontrer I’efficacité de C dans le traitement
du cancer du sein métastatique résistant aux taxanes et I’efficacité supérieure de C associ¢ a D
versus D utilis€ en monothérapie dans le cancer du sein métastatique prétraité par des
anthracyclines. Les données ont été simplement recueillies dans cet objectif. Ni le
développement d’un modele de cinétique tumorale, ni la caractérisation du type d’interaction
entre les deux médicaments figuraient dans les objectifs de ces essais cliniques. Dans
I’optique de la modélisation, il aurait fallu :
o documenter les caractéristiques de tumeurs pour chaque patiente (marqueurs
tumoraux en tant que covariables),
o documenter la PK du médicament pour justifier une part de la variabilité
interindividuelle retrouvée sur les parameétres PD de population, et
o optimiser le protocole d’observations afin d’obtenir un maximum

d’information tout en respectant les contraintes cliniques des essais.

b) Hétérogénéité des bases de données

Les bases de données brutes sont hétérogenes (présence d’éléments atypiques). Cette
hétérogénéité se traduit par les difficultés supplémentaires suivantes rencontrées au cours de
I’analyse de population :

o la variabilit¢ interindividuelle des paramétres est élevée (coefficient de

variation supérieur a 50%).

o les hypotheses requises dans la procédure d’estimation bayésienne des
parametres individuels ne sont pas vérifiées (voir la section « Critéres pour

I’estimation des paramétres individuels »).
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Ces résultats confirment la présence d’individus atypiques, et remettent en cause
I’estimation de leurs parameétres.

Avant d’analyser les données par une approche paramétrique de population, sensible a
la présence d’individus atypiques, nous devons vérifier I’homogénéité des bases de données
par des controles externes. Ces controles nous aideront a cibler les observations atypiques et
nous conduiront soit a la création d’une base de données homogene (si 1’on supprime
quelques individus atypiques), soit a la séparation du total hétérogéne en plusieurs sous —
populations homogenes (sur lesquelles il faut entreprendre autant d’analyses de population
que le nombre de sous — populations).

Les modifications ainsi proposées sur les bases de données brutes ne remettent pas en
cause les modeles déja publiés [36,37], mais sont nécessaires a 1’étude que nous souhaitons

mener.

3. Bases de données épurées

Nous devons détecter les individus atypiques dans les bases de données brutes et
caractériser leur position par rapport a la tendance centrale de la population générale
(comportements atypiques, sous — populations, erreurs de saisie, ...). La détection des
individus atypiques ne peut se faire qu’a partir des renseignements disponibles avant la
procédure d’estimation post hoc. En effet, elle risque d’étre biaisée si elle se fait a partir des
estimations individuelles post hoc alors que la procédure bayésienne n’est pas valable (voir la
section « Criteres pour 1’estimation des paramétres individuels »). Cette détection se fera donc
a partir des caractéristiques des conditions expérimentales (administrations et observations),

qui en tant que covariables, pourraient expliquer le caractére atypique de ces individus.
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a) Détection automatique des individus atypiques

(1) Méthode des résidus

Les résidus correspondent a la différence entre 1’observation et la prédiction du

modele. La valeur du résidu res pour 1’observation j d’un individu i est définie par :
res; =DV, — PRED, ,

avec DV (pour « Dependent Variable ») correspondant a ’observation et PRED a la
prédiction du modele (a partir des parametres moyens). Les résidus pondérés wres sont
calculés en normalisant res en fonction de PRED [42].

Dans un cas idéal (hypothese que la valeur prédite par le modele est la vraie valeur et
que les conditions sont asymptotiques — échantillon de grande taille pour justifier la
distribution normale), les résidus pondérés sont distribués suivant une loi normale centrée

réduite (de moyenne 0 et variance égale a 1). Sachant que la probabilité d’une réalisation en

dehors de I’intervalle x+3-s (x et s étant respectivement la moyenne et 1’écart type sur
1I’échantillon) est de 0.3%, nous supprimons dans les bases de données brutes les observations
pour lesquelles les résidus pondérés wres sont au-dela de 3 en valeur absolue. Cette méthode
n’a pas permis de résoudre les problémes liés a I’hétérogénéité des données disponibles.
Certains préconisent de détecter les observations atypiques en utilisant les résidus
pondérés individuels (iwres ). Comme mentionné précédemment, les iwres ne peuvent pas
étre utilisés pour déterminer les observations atypiques, car calculés aprés la procédure

bayésienne.

(2) Techniques de ré — échantillonnage

Les méthodes du « leave-one-out » ou Jackknife [43-45] et « add-one-more » détectent
les individus qui ont une influence sur 1’estimation des parametres de population. Le principe

est d’enlever (« leave-one-out ») ou de rajouter (« add-one-more ») les individus les uns apres
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les autres et d’observer leur influence sur les paramétres de population. En d’autres termes,
nous évaluons I’influence d’un individu a partir de la moyenne des individus restants. Ces
méthodes permettent aussi de distinguer des sous — populations au sein d’une population
hétérogene. Nous allons présenter une preuve du concept de ces méthodes dans le cadre de
I’analyse de population puis nous discuterons les résultats obtenus sur les bases de données

brutes.

(a) Preuve du concept
Afin de s’assurer que ce type de méthode permet la détection des individus atypiques
ou des sous populations au sein d’une méme population, nous réalisons les tests suivants :
o Test 1 (figure 2 et 3): détection des individus atypiques. A partir d’une
population bi — dimensionnelle, nous tirons au hasard un échantillon de 200 individus

caractérisés par leurs parametres x, et x,.

o La dispersion des individus en fonction de leurs parametres est
présentée sur la planche de gauche. Certains individus se distinguent
par leur position particulicre, ce sont les individus atypiques.

o Les méthodes du «leave-one-out» (figure 2) et « add-one-more »

(figure 3) sont appliquées a cet échantillon d’individus. Les moyennes

xi et x» des parameétres sont tracées sur la planche de droite. Nous y

retrouvons les individus atypiques présents dans la population initiale.

38



o Test 2 (figures 4 et 5) : détection de sous — populations. A partir de deux sous —
populations bi — dimensionnelles appelées A et B, nous tirons au hasard un échantillon
de 200 individus (80 et 120 individus respectivement pour A et B) caractérisés par
leurs parametres x, et x,.

o La dispersion des individus en fonction de leurs paramétres est
présentée sur la planche de gauche. Nous observons les deux sous —
populations échantillonnées.

o Les méthodes du «leave-one-out» (figure 4) et « add-one-more »

(figure 5) sont appliquées sur cet échantillon d’individus. Les

moyennes x; et x> des parametres sont tracées sur la planche de droite.

Nous observons la méme répartition que dans I’échantillon initial.
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Figure 2 : Détection des individus atypiques. Comparaison de la distribution des individus

dans I’échantillon en fonction des parametres x, et x, (planche de gauche) a la distribution

des individus dans I’échantillon en fonction des moyennes des parametres (;1 et ;2) apres

« leave-one-out » (planche de droite).
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Figure 3 : Détection des individus atypiques. Comparaison de la distribution des individus

dans I’échantillon en fonction des parameétres x, et x, (planche de gauche) a la distribution

des individus dans 1’échantillon en fonction des moyennes des paramétres (;1 et x2) apres

« add-one-more » (planche de droite).
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Figure 4 : Détection de sous — populations. Comparaison de la distribution des individus dans

les sous — populations A et B en fonction des parameétres x, et x, (planche de gauche) a la

distribution des individus dans 1’échantillon en fonction des moyennes des paramétres (x1 et

;z) apres « leave-one-out » (planche de droite).
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Figure 5 : Détection de sous — populations. Comparaison de la distribution des individus dans

les sous — populations A et B en fonction des parameétres x, et x, (planche de gauche) a la

distribution des individus dans 1’échantillon en fonction des moyennes des paramétres x; et

X2 apres « add-one-more » (planche de droite).
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Les résultats obtenus permettent de tirer les conclusions suivantes :

o Les méthodes du « leave-one-out » et « add-one-more » permettent de détecter
des individus atypiques et de séparer un échantillon hétérogéne en sous — populations
homogénes.

o La dispersion des individus aprés « leave-one-out » est inversée (faibles vs.
hautes valeurs des parameétres) par rapport a 1’échantillon initial. Ce n’est pas le cas
avec la méthode du « add-one-more ».

Les deux méthodes sont donc équivalentes mais la méthode « add-one-more » est plus
simple dans I’interprétation des résultats. Nous allons anticiper et présenter quelques résultats

avec ces méthodes appliquées aux bases de données brutes.

(b) Résultats apres utilisation du « leave-one-out »

La méthode a été appliquée sur les trois bases de données en utilisant le modele final
dans D’analyse de population (voir section « Choix du modele final »). Nous avons
successivement 1°) supprimé une patiente aprés l’autre et ainsi créé autant de bases de
données que de patientes dans la base initiale et 2°) estimé en utilisant NONMEM" les
parametres de population pour chaque base de données ainsi créée.

Pour résumer avec un seul indice les résultats obtenus sur I’ensemble des parametres
du modele, nous avons utilisé la « norme » des paramétres. Cette norme est une combinaison

des paramétres estimés par NONMEM?" et nous ’avons calculée de la fagon suivante :

-1
avec X :—ini
noo

avec n le nombre total de bases de données (d’individus), p le nombre de parametres du

modéle final et x le vecteur des effets fixes estimés par NONMEM®™. Ainsi, X, représente

I’estimation de I’effet fixe du parametre j pour la base de données dans laquelle nous avons
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supprimé I’individu i. Egalement, x; représente la moyenne arithmétique des estimations du
parametre j. Nous calculons 'Norme', , la norme pour chaque individu i supprimé.

Les normes calculées a partir des bases de données ‘C’, ‘D’ et‘C/D’ sont représentées
ordonnées par ordre croissant sur les figures 6, 7 et 8. Sur ces figures, nous observons les
individus atypiques aux extrémités des graphes. En dehors des extrémités, nous observons
deux niveaux de normes dans le cas de la base de données ‘C/D’ (figure 8). Ces deux niveaux
suggerent la présence de deux sous — populations. Ces niveaux ne sont pas observés dans les

bases de données ‘C’ et ‘D’ (figures 6 et 7).
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La figure 9 présente la dispersion des paramétres estimés par NONMEM® aprés
« leave-one-out » appliqué sur la base de données ‘C/D’. Le paramétre de résistance a D y
révele la présence de deux sous — populations. Nous avons cherché des caractéristiques dans
les conditions expérimentales qui, en tant que covariables, puissent expliquer la répartition
des patientes entre les deux sous — populations. Ces caractéristiques concernent le protocole
d’administrations et d’observations. Nous ne disposons pas de renseignements concernant les
caractéristiques de la tumeur (marqueurs tumoraux). La figure 10 présente la distribution de 4
caractéristiques (nombre d’observations, durée des observations, durée du traitement pour C
et durée du traitement pour D) pour chaque sous — population de la base de données ‘C/D’.
Nous n’observons pas de différence (aucun test statistique réalisé¢) entre les deux sous —
populations pour ces 4 caractéristiques. Il n’est donc pas possible de classer les individus
(avant la modélisation) a partir des conditions expérimentales. D’autres caractéristiques ont

¢été testées sans résultats probants (non présentés).
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Figure 9 : Distribution des paramétres moyens de population aprés « leave-one-out » appliqué
sur la base de données ‘C/D’. Dans I’ordre, paramétres de prolifération, d’efficacité de C,

d’efficacité de D, de résistance a D et de taille initiale de tumeur.
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Figure 10 : Fonctions de densité de probabilité pour les deux sous — populations (trait plein et
trait pointill¢) issues du « leave-one-out » dans 1’exemple de quatre covariables pour la base
de données ‘C/D’ (de haut en bas et de gauche a droite : nombre d’observations, durée des

observations, durée de traitement pour C et durée de traitement pour D).
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Les résultats précédents montrent la présence de deux sous — populations dans la base
de données ‘C/D’. Ces sous — populations seraient associées au parametre de la résistance a D.
Or, dans le mod¢le utilisé, ce paramétre est dépourvu de composante aléatoire (considéré
identique pour toutes les patientes de la population), et plusieurs difficultés d’ordre numérique
ont été rencontrées dans le processus d’estimation des parameétres (plusieurs minima locaux a
proximité des valeurs moyennes estimées). Ces remarques témoignent des limites de la
méthode par ré — échantillonnage en analyse de population sur des modéles ayant des
paramétres dépourvus de variabilité interindividuelle.

Par contre, I’observation du comportement des patientes avec des valeurs de normes
extrémes (figures 6 a 8) a révélé des incohérences au niveau des bases de données. Ces
observations sont le point de départ de la détermination des individus atypiques par méthode
manuelle présentée dans le paragraphe suivant.

En conclusion, ces méthodes automatiques de détection des individus atypiques et de
sous — populations dépendent du modele utilisé dans les analyses de population en ré —
¢chantillonnage. Ces résultats ont été présentés sous la forme d’un poster lors du congres

« Population Approach Group in Europe » en juin 2010 a Berlin [39].

b) Méthode manuelle

Nous recherchons les individus atypiques en confrontant les profils tumoraux observés
aux protocoles d’administrations. Cette méthode révele plusieurs incohérences dans les bases
de données. Apreés avoir identifi€é ces incohérences, nous avons supprimé certaines
observations en fonction de filtres appliqués de fagon identique aux 3 bases de données (‘C’,
‘D’ et ‘C/D’). Les filtres sont définis de la facon suivante :

o Filtre 1 : Plusieurs observations au méme temps (figure 11) :
o Base de données ‘C’: 1 patiente supprimée et 2 observations

supprimées pour 1 patiente.
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o Filtre 2 : Observations identiques pour tous les temps d’observation (figure
12):
o Base de données ‘D’ : 2 patientes supprimées,
o Base de données ‘C/D’ : 4 patientes supprimées.
o Filtre 3 : Absence de protocole d’administrations (non renseigné) (figure 13) :
o Base de données ‘D’ : 3 patientes supprimées,
o Base de données ‘C/D’ : 9 patientes supprimées.
o Filtre 4 : Diminution tumorale aprés I’arrét du traitement (3 semaines et plus)
alors que I’on observe une croissance avant I’arrét du traitement (figure 14) :
o Base de données ‘D’ : 1, 3 et 5 dernicres observations supprimées pour
respectivement 2, 1 et 1 patientes et 2 patientes supprimées,
o Base de données ‘C/D’: 1, 2 et 4 derniéres observations supprimées

pour respectivement 1, 3 et 2 patientes et 1 patiente supprimée.
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Un résumé des modifications apportées aux bases de données brutes est présenté dans

le tableau 1 :

Filtres 1 2 3 4 Bilan
Base de données ‘C’ 1/2parmi 1 | 0/0 | 0/0 0/0 1/2 parmi 1
Base de données ‘D’ 0/0 2/0 | 3/0 | 2/9parmi4 | 7/9 parmi 4
Base de données ‘C/D’ 0/0 4/0 | 9/0 | 1/7 parmi 6 | 14/7 parmi 6

Tableau 1 : {Patientes supprimées/Observations supprimés parmi un nombre de patientes} en

fonction des filtres appliqués aux trois bases de données.

La suppression de ces observations a amélioré les résultats (dispersion des parametres

de population). Ces investigations ont ¢té capitales dans le développement du mod¢le final.

Elles apparaissent nécessaires si de nouvelles analyses de population nous étaient demandées.

Si la modélisation est utilis€ée pour un essai prospectif, il faut définir et appliquer des filtres au

moment de la saisie des données.
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Figure 11 : Filtre n°1 : plusieurs observations au méme temps. Profil cinétique (ronds) et

administrations de C (traits verticaux pointillés) pour la patiente n°503 de la base de données

‘C.
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Figure 12 : Filtre n°2 : observations identiques pour tous les temps d’observation. Profil

cinétique (ronds) et administrations de D (traits pleins verticaux) pour la patiente n°303 de la

base de données ‘D’.
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Figure 13 : Filtre n°3 : absence de protocole d’administrations. Profil cinétique (ronds) pour la

patiente n°294 de la base de données ‘D’.
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Figure 14 : Filtre n°4 : Diminution tumorale ’apres arrét du traitement (3 semaines et plus)
alors que 1’on observe une croissance avant ’arrét du traitement. Profil cinétique (ronds) et
protocole d’administrations (traits pleins verticaux) pour la patiente n°408 de la base de

données ‘D’.
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C. Bases de données utilisées en modélisation

Afin de proposer un protocole optimal d’administrations (voir section « Optimisation
du traitement de 1’association »), il est nécessaire de tenir compte de I’efficacité du traitement
et de sa tolérance. L’efficacité du traitement est présentée dans la section « Présentation des
résultats » de ce manuscrit. Concernant la tolérance au traitement, nous pouvons la discuter
des a présent a partir des caractéristiques des bases de données présentées dans le tableau 2.
Une analyse statistique élémentaire de ces caractéristiques révele certaines tendances et

compléte ce qui a été rapporté dans la littérature [34,35].
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Base de données

‘C ‘D’ ‘C/D’
Nbr. de patientes 167 216 208
Nbr. total d’observations 571 749 809
Observations/patiente 3.42 (48%) | 3.47 (43%) 3.89 (43%)
Durée d’observation (sem) 18.5(71%) | 19.9 (62%) 25.1 (55%)
Dosede C (g-j") 3.82 (17%) X 3.57 (19%)

Dosede D (g) X 0.159 (16%) | 0.113 (14%)
Temps avant réduction de dose (sem) 14.1 (84%) | 9.57 (85%) 7.72 (73%)
Nbr. patientes avec réduction de dose (%) 81.4 44.4 87.0

Tableau 2 : Moyennes et coefficients de variation (%) des caractéristiques des bases de

données finales.
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Les tests statistiques utilisés pour comparer les caractéristiques entre les bases de
données sont le test de Student pour la comparaison des moyennes et le test de y° a 1 degré
de liberté pour la comparaison des pourcentages. Nous discutons les caractéristiques des
différentes bases de données présentées dans le tableau 2 de la manicre suivante :

o Efficacité des traitements analysée par le biais de la durée des observations : les
patientes ont été suivies plus longtemps ( p <10™*) en moyenne dans la base de données ‘C/D’
(25.1sem) par rapport aux bases de données ‘C’ et ‘D’ (18.5sem et 19.9sem
respectivement). La durée des observations étant « en partie » liée a la réponse au traitement
(une patiente sort de 1’essai dés qu’une croissance tumorale est confirmée), cette différence
montre la supériorit¢ en efficacité du traitement de 1’association par rapport aux
monothérapies.

o Tolérance des monothérapies vis-a-vis de 1’association, analysée par le biais des doses
moyennes administrées et le temps moyen de premiere réduction de dose :

o Monothérapie ‘C’ vs. Association ‘C/D’. Le temps moyen de premiere
réduction de dose est plus précoce (p <107*) dans la base de données ‘C/D’

(7.72sem) par rapport a la base de données ‘C’ (14.1sem). Cette réduction

précoce explique les doses moyennes administrées plus faibles (p <10™) pour
C dans la base de données ‘C/D’ (3.57 g-j") par rapport a la base de données

‘C’(3.82g-j"). Ces observations montrent une moins bonne tolérance de C en
association a D par rapport a C utilisé en monothérapie. Nous ne pouvons pas
distinguer si les problémes de tolérance sont liés a C et/ou a D.

o Monothérapie ‘D’ vs. Association ‘C/D’. Le temps moyen de premiere
réduction de dose est statistiquement supérieur ( p =0.0283) pour la base de
données ‘D’ par rapport a ‘C/D’ (9.57sem vs. 7.72sem respectivement). Or

la dose initiale de D est inférieure de 25% dans la base de données ‘C/D’ par
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rapport a ‘D’. De plus, la différence entre la dose initiale de D et la dose
moyenne administrée est inférieure (p <10™) pour la base de données ‘D’
(0.016g) par rapport a celle de la base de données ‘C/D’ (0.019g).
(Remarque : Nous ne comparons pas directement les doses moyennes de D
administrées étant donné la dose initiale différente entre les deux bases). Ces
résultats montrent que D en monothérapie est mieux toléré qu’en association.
Comme précédemment, nous ne pouvons pas distinguer si les problémes de
tolérance sont liés a C et/ou a D.
o Tolérance d’une monothérapie vis-a-vis de 1’autre, analysée par le biais :

o du temps moyen de premicre réduction de dose. Ce temps caractérise une
tolérance « dynamique » ; il est significativement plus ¢élevé pour la base de
données ‘C’ par rapport a ‘D’ (14.1sem vs. 9.57sem, avec p=0.0012). La
survenue d’effets indésirables est donc plus précoce pour D que pour C. Cette
remarque sur la tolérance « dynamique » reste aussi valable quand on compare

les bases de données ‘C’ et ‘C/D’ (14.1sem vs. 7.72sem, avec p <107*).

o du pourcentage de patientes ayant eu une réduction de doses. Ce pourcentage
caractérise une tolérance « globale » ; il est significativement plus faible dans
la base de données ‘D’ par rapport a ‘C’ (44% vs. 81.4%, avec p<107*).
Ceci montre que D est mieux toléré que C aux doses utilisées dans ces essais.
Cette remarque sur la tolérance « globale» reste aussi valable quand on
compare les bases de données ‘D’ et ‘C/D’ (44% vs. 87%, avec p<107").

Ces informations sur la tolérance appuyées par des résultats publiés dans la littérature [46]
seront utilisées pour la détermination d’un protocole optimal proposé¢ dans la section

« Optimisation du traitement de 1’association ».
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Il. Le modele

Dans la deuxiéme partie de ce rapport, nous présenterons les modeles développés en
analyse de population pour décrire les cinétiques tumorales observées dans le cancer du sein
métastatique traité par C, D ou C associé a D. Partant des modéles proposés par Pharsight™
[36,37] sur les données brutes, nous avons exploré une longue série de modeles [38,39] sur les
données épurées pour aboutir au modele final. Nous présenterons les différentes étapes du

développement du modéle final, les résultats obtenus et les critéres de validation utilisés.

A. Construction du modeéle

Nous disposons des observations tumorales (somme des plus grands diamétres de certains
foyers métastatiques) pour toute la durée du suivi de chaque patiente. Le protocole
d’administrations du ou des médicaments est également disponible. Par contre, nous ne
disposons pas d’observations de la cinétique des concentrations de médicaments dans le sang.
Les mod¢les de I’évolution tumorale sont décrits par des systemes d’équations différentielles.
I1 s’agit de modéles dits « explicatifs » car les principaux mécanismes biologiques impliqués
dans le processus réel sont distingués par des termes appropriés pour décrire successivement
la prolifération tumorale, 1’action du traitement sur la tumeur et la résistance de la tumeur au
traitement. Nous n’avons pas étudié de modéles comme ceux présentés dans certains travaux

[47] en raison du grand nombre de paramétres a estimer.

1. L’étude de population par NONMEM®

Ne disposant que de peu d’observations par individu par rapport aux parametres a estimer,
il est nécessaire de procéder par analyse de population en une seule étape [29]. Nous utilisons
le logiciel NONMEM® [30] qui estime les paramétres correspondant aux effets fixes

(THETA), aux effets aléatoires (ETA) et a I’erreur de mesure (SIGMA) de la population. Il
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est possible d’obtenir les paramétres individuels par estimation bayésienne. Nous discuterons
des limites de la procédure bayésienne dans la partie « validation du modéle ».

Le paramétre caractéristique de population qui exprime la tendance centrale est
désigné sous le terme d’effet fixe (« Fixed effect parameter »). Dans le rapport de
NONMEM®, la valeur de chaque effet fixe du modéle est disponible dans le vecteur THETA.
Un effet fixe peut étre identique pour tous les individus, ou bien présenter une variabilité
interindividuelle.

Associée a un effet fixe, la variabilité interindividuelle est représentée par une variable
aléatoire ETA désignée sous le terme d’effet aléatoire (« Random effect parameter »). La
variable aléatoire ETA est centrée et suit une distribution normale ou log — normale. En PK, la
distribution log — normale est la plus utilisée car elle garantie la positivité des paramétres. La
dispersion dans ces distributions est représentée par la matrice variance — covariance, appelée
OMEGA dans le rapport NONMEM®. OMEGA caractérise ainsi la variabilité
interindividuelle des paramétres dans la population et fournit :

e Par ses ¢léments sur la diagonale, la variance des effets fixes ayant un effet
aléatoire et
e Par ses éléments en dehors de la diagonale, la covariance entre parameétres.
A partir des variances et covariances de la matrice OMEGA, il est possible de calculer la
corrélation entre un couple de paramétres.

Dans le systéme NONMEM?®, il est possible d’utiliser une matrice OMEGA pleine, ou

diagonale (absence de corrélations), ou méme avec quelques covariances choisies. De ce fait,

s’il y a p' effets aléatoires et étant donné que OMEGA est symétrique, le nombre de ses

!

¢léments est compris entre p' et -(p' +1). Pour le développement de nos modeles, nous

l\)|"QS

avons supposé une matrice OMEGA diagonale possédant p’ éléments.
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L’erreur de mesure sur les observations peut avoir plusieurs origines : erreur du temps
d’observation, erreur de mesure de la taille de tumeur, erreur de saisie des données, ... . Ces
erreurs exprimées dans 1’espace des observations sont a 1’origine de la précision d’estimation
des parametres du modele [18]. L’erreur de mesure pourrait étre quantifiée en amont de la
construction du modéle si I’on connaissait la précision des appareils de mesure utilisés. Ces
informations n’étant pas disponibles dans les bases de données, nous devons 1’estimer.
L’erreur de mesure est considérée comme une variable aléatoire centrée et distribuée selon la
loi normale. La variance de cette distribution peut étre choisie soit indépendante de la
prédiction (erreur homoscedastique, absolue, ou additive), soit dépendante de la prédiction
(erreur hétéroscedastique, relative, ou proportionnelle). Dans le systtme NONMEM®, il est
aussi possible de choisir une erreur du type mixte, a la fois additive et proportionnelle. Nous
avons exploré tous ces modeles de variance de I’erreur de mesure et nous avons retenu
I’erreur proportionnelle (erreur dépendante de la taille tumorale). Nous estimons donc un seul
parametre, le coefficient de variation de I’erreur de mesure.

Si plusieurs variables sont simultanément observées au cours du temps, par exemple,
la taille tumorale, les neutrophiles, les plaquettes, etc., on doit introduire un mod¢le d’erreur
pour chaque série d’observations. Dans le rapport NONMEM®, les caractéristiques de ces
erreurs de mesure sont disponibles dans la matrice variance — covariance SIGMA. Les
¢léments sur la diagonale de SIGMA sont les valeurs des parametres des modeles d’erreur et
sont appelés EPSILON. Les éléments en dehors de la diagonale sont les covariances et
renseignent sur la corrélation entre les erreurs de mesure.

En résumé, dans les modeles de population développés, nous aurons p effets fixes
THETA, p' variances de OMEGA et le seul EPSILON de I’erreur de mesure. Ces p+ p'+1

parametres sont estimés dans une session NONMEM™ selon le critere du maximum de
vraisemblance. Les valeurs obtenues assurent le meilleur ajustement du modele utilisé vis-a-

vis des observations disponibles. A la fin de la session, la fiabilit¢ des estimations est évaluée
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et exprimée par la matrice de précision. Dans le rapport NONMEM®, cette matrice est
désignée par COVARIANCE MATRIX OF ESTIMATE et elle fournit :

e par ses ¢léments sur la diagonale, la variance calculée a partir des « standard

errors of estimates » et

e par ses ¢léments hors la diagonale, la covariance entre les parameétres.
La corrélation entre parametres calculée a partir de la matrice de précision est disponible dans
la matrice CORRELATION MATRIX OF ESTIMATE. Elle renseigne sur la redondance des
paramétres du modele. La qualité de ’ajustement de la prédiction du modéle de population

aux observations est renseignée dans la valeur de la fonction objective (FO).

2. Modeéles K-PD

Nous ne disposons pas de cinétique de concentration des médicaments pour les
différentes bases de données. Dans 1’analyse de population réalisée par Pharsight® [36,37],
un modele « Dose-Pharmacodynamie » (D-PD) décrivait 1’effet du traitement sur la tumeur.
Ce modele relie une dose administrée (quantité constante entre deux administrations) a la
cinétique tumorale. De maniere a traduire le retard entre I’administration et I’effet observé
[48] et une possible accumulation de 1’effet suite aux administrations répétées, nous utilisons
un modele « Cinétique de dose-Pharmacodynamie » ou modele K-PD [49,50] qui introduit

une dynamique de dose. Ce modele se présente sous la forme d’équations différentielles :

dg_t(f) k) rul)  C0)=0
Py, D)) D0)=0

Dans ces équations, C(f) et D(t) sont les dynamiques de doses pour C et D
respectivement. Les parametres k. et k, appelés « constantes biologiques » controlent la

dynamique des doses au cours du temps. Les fonctions u.(¢) et u,(¢) décrivent le protocole
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d’administrations (dose et rythme d’administrations). Ce protocole d’administrations est
disponible dans les différentes bases de données.

La « constante biologique » peut-&tre transformée en « demi-vie biologique » ¢ Y de
2

I’action du médicament sur la tumeur. La relation entre ces deux valeurs est la suivante :

e
La « demi-vie biologique » est le temps au bout duquel la quantité de médicament administré
ayant un effet sur la tumeur diminue de moitié. Nous discuterons des résultats sur les valeurs
de « demi-vies biologiques » plutdt que sur celles de « constantes biologiques ».
En référence au modele D-PD, le modele K-PD permet d’exprimer :
o Le délai entre le début du traitement et I’effet ou I’apparition de 1’effet
maximum,
o L’accumulation de doses: I’effet d’une administration dépend des
administrations précédentes, et
o LDL’effet du médicament apres arrét du traitement.
Ces différences entre le modele D-PD et le modele K-PD sont illustrées sur la figure
15. Tandis que pour le modele D-PD les protocoles d’administrations sont exprimés par des

fonctions constantes par morceaux, le modele K-PD introduit une dynamique régie par k. et

k, . Dans I’annexe 2 (Simulations modeles KPD et DPD), nous avons étudi¢ I’influence des

valeurs des constantes biologiques sur la dynamique engendrée par les modeles K-PD.
Les constantes biologiques ont ¢été obtenues a partir des données en monothérapie a

I’aide d’une analyse de sensibilité [51], puis les valeurs de k. et k, ont été fixées dans le
modele d’association. La valeur de la constante biologique calculée sur C est

k. =0.646sem ™', ce qui correspond a une demi-vie biologique t% - =7.51], soit environ une
2

semaine. La valeur de la constante biologique calculée sur D est k, =0.133sem™, ce qui
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correspond a une demi-vie biologique tyD =36.5 j, soit environ 5 semaines. Concernant les
2

données de ’association, nous avons choisi de conserver dans le modéle final les valeurs de
constantes biologiques suivantes :

o k.=0.6sem™ ou fe =8.10 et

o k,=02sem” ou fyn = 24.3 ]

12D
Ces valeurs ont ¢té présentées dans les résultats de travaux intermédiaires [38,39].
Elles semblent donc ne pas dépendre du modele utilisé. Une étude de sensibilit¢ du modele
final par rapport aux valeurs des constantes biologiques a permis de valider les valeurs

choisies de parameétres (résultats non présentés).
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Figure 15 : Doses de C (en haut) et D (en bas) a travers les modeles K-PD (trait en gras) et D-

PD (trait normal) pour des demi-vies biologiques de 9j pour C et 21j pour D.
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I1 est intéressant de comparer les demi-vies biologiques du modele K-PD aux données
PK des médicaments. Les demi-vies plasmatiques disponibles dans la littérature pour C et D
sont les suivantes :
o C:0.85,1.11, 0.66, 0.76 et 3.23h en demi-vie pour C et ses 4 métabolites
respectivement [52].
o D La cinétique D est tri-phasique et indépendante de la dose avec une demi-
vie de décroissance de 11.2h [53].
Les demi-vies plasmatiques se retrouvent dans un rapport de 1/4 a 1/10 entre C et D (si
I’on considere les métabolites de C). Les demi-vies biologiques respectent le sens et 1’ordre de
grandeur de ce rapport, mais elles sont au moins cinquante fois plus longues que les demi-vies
plasmatiques. La demi-vie biologique de D est plus longue que celle de C. L’effet de D sur la
tumeur apres une administration sera plus long a disparaitre que I’effet de C utilisé dans les
mémes conditions. Cette observation est reliée a la fréquence d’administrations de C, bien
supérieure a celle de D. Ces valeurs de constantes biologiques justifient a posteriori le rythme

d’administrations expérimentalement choisi pour ces deux médicaments.

3. Structure générale du modéle

Comme précédemment annoncé, la dynamique tumorale est modélisée a 1’aide
d’équations différentielles. De maniére générale, nous décrivons la dynamique tumorale n(t)

de la fagon suivante :

ou le terme :

o positif f, (t) associé¢ a la croissance tumorale décrit la prolifération, et
o négatif f_(t) associ¢ a l’action du/des médicament(s) décrit 1’effet de la

chimiothérapie sur la tumeur.
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a) Modéle de croissance tumorale

Dans le cas d’une tumeur non soumise a 1’action du médicament, on peut écrire le

terme f(¢) de la croissance tumorale comme étant égal 4 :

A-n(t)  ou Z-ln{%}-n(t),

formes qui expriment respectivement une croissance exponentielle ou une croissance du type
Gompertz [54]. En plus de la constante de prolifération 4, le modéle de Gompertz utilise un
parametre supplémentaire, € [mm], qui exprime la taille maximale possible de la tumeur.
Pour comparaison, la figure 16 simule ces deux mod¢les de croissance en utilisant :

A=0.1sem” @=1000mm 7n,=10mm
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Figure 16 : Cinétique tumorale Exponentielle (pointillés) vs Gompertz (trait plein) pour une

vitesse de prolifération 4 =0.1sem™, une taille maximale de tumeur &=1000mm pour le

modele de Gompertz, et une taille initiale 7, =10 mm.
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On distingue trois phases d’évolution tumorale avec un modele de Gompertz :

o initiale : vitesse de croissance lente. Sur I’exemple précédent, cette
phase dure environ cinq semaines.

o accélération : la vitesse de croissance est exponentielle. La croissance
tumorale est comparable a celle du modele exponentiel ; en pratique, c’est la raison
pour laquelle on utilise un modele exponentiel plutdt que Gompertz.

« tardive : la vitesse de croissance revient a son état initial (pratiquement
nulle). La taille tumorale augmente lentement jusqu’a atteindre un plateau en taille
maximale. Ce phénomene est 1ié a I’apparition de contraintes dans I’environnement de
la tumeur (contraintes stériques, déficit en nutriments, ...).

Par rapport au mode¢le exponentiel, le modele de Gompertz a permis le meilleur
ajustement des prédictions du modele aux observations ; c’est celui qui a été utilisé dans le
modele final de population. Toutefois, nous ne sommes pas parvenu a estimer avec fiabilité la
taille maximale de tumeur sur les données disponibles. Ayant observé des valeurs de taille de
tumeur supérieures a 500 mm dans les bases de données, nous avons décidé de fixer cette
valeur de ¢ a 1000 mm. Il est peu probable d’observer une telle valeur dans la réalité
clinique, d’autant plus que les patientes ont été sorties de 1’étude pour une croissance tumorale
confirmée.

Des études de sensibilit¢ du modele en fonction des valeurs de € ont montré une
stabilit¢ des résultats dans la zone de valeurs de taille maximale choisie (figures 17 et 18)
confirmant ainsi le choix #=1000mm. Sur ces figures, nous présentons les valeurs
normalisées pour différents indices en fonction des valeurs fixées de € dans le modéle de
Gompertz. La normalisation de ces indices consiste a diviser une valeur par la moyenne
obtenue sur I’ensemble des valeurs. La FO et I’erreur résiduelle sont deux indices qui
expriment les performances du modele. Plus faibles sont les valeurs de ces indices, meilleure

est ’adéquation du modele aux observations. Dans la figure 17, nous présentons la sensibilité
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de la FO et de ’erreur résiduelle vis-a-vis des valeurs de €. La FO se stabilise pour
6 >3000mm, mais les variations pour € <3000 mm sont trés faibles (différences non
significatives). Pour I’erreur résiduelle, nous observons sur la figure 17 une stabilité pour
€ >1000 mm. La figure 18 présente la sensibilité des paramétres du modele par rapport aux
valeurs fixées de . Le parametre A est corrélé négativement avec la valeur de € (corrélation
liée a la structure du modele de Gompertz). Les autres parameétres sont stables sur la zone de
valeurs de € étudiée.

Cette ¢étude de sensibilité justifie le modéle qui est utilisé pour décrire 1’effet du
médicament sur la tumeur, immédiatement ci-présent. La présentation anticipée de ces études

vise simplement a justifier le choix de 4 =1000 mm .
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Figure 17 : Sensibilit¢ de la fonction objective (FO) et de I’erreur de mesure (erreur
résiduelle) en fonction de valeurs fixées de & dans le modele de type Gompertz ;

Normalisation par rapport a la moyenne.
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Figure 18: Sensibilit¢ des parameétres (parametre de prolifération en trait discontinu,
paramétre d’efficacité de D en pointillés, et paramétre de taille initiale de tumeur en continu)
en fonction de valeurs fixées de @ dans un modele de prolifération de type Gompertz ;

Normalisation par rapport a la moyenne.
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b) Modéle d’efficacité du traitement

En raison du nombre important de parameétres a estimer, nous avons choisi de
n’utiliser que des modéles linéaires pour décrire I’efficacité du traitement. Des modéles non
linéaires auraient pu é€tre proposés, mais ceux-ci nécessitent I’estimation de parameétres
supplémentaires (effet maximum, coefficients de pondération des effets). Certains modeles
non linéaires sont bri¢vement présentés dans 1’annexe 3 de ce manuscrit (Modéles d’effet non
linéaire du traitement sur la tumeur).

Nous faisons I’hypothése que C et D agissent en détruisant les cellules tumorales,
c’est-a-dire nous attribuons a ces deux agents anticancéreux un effet cytotoxique. L’effet du
médicament sur la tumeur est exprimé dans le terme £ (¢) qui traduit la vitesse de destruction
des cellules tumorales par combinaison lin€aire de 1’effet de chaque médicament :

f—(t):fc(t)"'fD(t)

L’effet propre a chaque médicament est de la forme :

fc(t):pc -exp(—pc -t)-C(t)'n(t) et fD(t):pD 'exp(_pD -t)-D(t)-n(t)

Dans ces expressions, n(¢) est la taille tumorale, p,. et p, sont les paramétres d’efficacité de
C et D respectivement, p. et p, les parametres de la résistance au traitement par C et D

respectivement.
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Nous pouvons introduire I’interaction I liée a I’association de C et D a ce niveau. En
fonction de 1’hypothese sur la combinaison de C, D et I, nous considérons les deux cas

suivants :
o Contribution combinée de deux médicaments et de leur interaction: I est

considéré comme un « médicament supplémentaire ». La dynamique de dose [ (t)
pour I peut étre exprimée a partir de C(¢) et D(¢) de la fagon suivante :
1(0)=cle)?-Dle)

ou a et S sont les exposants de pondération des dynamiques de dose pour C et D

respectivement. L’effet du traitement sur la tumeur est la combinaison linéaire de

I’effetde C, D et1:

16)= 1 (0)+ fo(0)+ £,(e),

ou la vitesse de destruction des cellules tumorales pour I s’écrit de la fagon suivante :
[1(6)=p,-exp(=p, -1)-1(¢)- ne)

Dans cette expression, p, et p, sont les parametres d’efficacité et de résistance
respectivement de I. Au final, il y a 8 parameétres a estimer dans f_ (t) S Pes Pes Pps
Pps Dis P, @ et B.Cest le terme f,(t) qui donne le sens de I’interaction (additive

st f, (t) =0, synergique si f, (t) >0 et antagoniste si f, (t) <0.
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o Contribution d’un agent combiné : nous créons un « super médicament » S

dont la dynamique de dose S(¢) est une combinaison linéaire de C(¢), D(t) et I(z) :

S(t)=A-C(t)+2-X-[C(t)- D())> +B-D(t),

avec A, X et B les coefficients de la combinaison linéaire des dynamiques de doses
dans S(t). L’effet de S(¢) sur la tumeur est le suivant :

1(t)= ps-exp(= pg -1)-S(t)- nlt),

ou p, est le parametre d’efficacité et pg le parameétre de résistance de S. Au final, il y
a 5 parametres a estimer dans ff(t) A, X, B, ps et pg. Clest le coefficient X qui

donne le sens de I’interaction (additive si X =0, synergique si X >0 et antagoniste si

X<0).

Nous ne sommes pas parvenus a estimer les paramétres pour les modeles d’efficacité
de I’association avec interaction. Le mod¢ele d’efficacité final choisi est un modéle linéaire
simple (combinaison linéaire de I’effet propre de C et D). Nous verrons par la suite que
I’interaction peut étre caractérisée de maniere implicite en comparant les effets simulés a

partir des résultats de 1’analyse de population des monothérapies et de I’association.

Les modeles d’efficacité présentés décrivent I’effet cytotoxique du médicament sur la
tumeur (effet présent dans le terme f_ (t)). Si nous souhaitons décrire un effet cytostatique,
I"efficacité du traitement sur la tumeur doit étre modélisée dans le terme £, (¢). Dans ce cas,
le traitement agit en diminuant la vitesse de prolifération de la tumeur. Il est possible de
combiner les 2 modéles : cytotoxique dans f (¢) et cytostatique dans f,(¢). Ces deux

hypothéses n’ont pas été testées sur ces données.
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¢) Résistance

En plus des difficultés a développer et utiliser des médicaments efficaces contre les
cancers (notamment pour les formes métastatiques), les cliniciens sont confrontés au
probléme de résistance au traitement [55]. Cette résistance peut exister deés le début de la
chimiothérapie quand il s’agit d’'une deuxiéme (ou ultérieure) ligne de traitement. Dans le cas
d’une premiére ligne de traitement, si les cellules tumorales ne sont pas complétement
éradiquées, la résistance apparait plus ou moins tard au cours du traitement.

Décrire cette résistance est un élément important de notre modélisation. Un premier
modeéle de résistance pour les données brutes a été proposé par Pharsight™ [36,37]. Dans ce
modele, la résistance au traitement était distincte pour chaque médicament de 1’association ;
elle augmentait de facon exponentielle au cours du temps et elle entrainait la diminution de
I’efficacité du traitement. Nous avons conservé la notion de croissance exponentielle de la
résistance au cours du temps. D’autres modeles ont été testés en fonction des hypothéses
suivantes :

o Résistance par diminution de I’efficacité du traitement et/ou par augmentation
du caractere agressif de la tumeur :

o Modéle de résistance dans f () = Diminution de I’efficacité du

traitement : la résistance diminue 1’effet du médicament au cours du
temps. Dans cette hypothése, nous pouvons distinguer une résistance
commune aux deux médicaments ou une résistance pour chaque
médicament de 1’association, comme propos¢ dans [36,37].

o Modele de résistance dans f, (t) = Augmentation du caractere agressif

de la tumeur : la résistance augmente le caractere agressif de la tumeur,
par augmentation de la vitesse de prolifération. Dans cette hypothese,

nous estimons une résistance commune aux médicaments de
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I’association (impossible de distinguer la résistance pour chaque
médicament). C’est le modele que nous avons utilis€¢ lors de la
présentation de résultats intermédiaires [38].

o Modéle de résistance a la fois dans f () et f,(¢) : non testé en raison
d’un trop grand nombre de parametres.

o Résistance pour chaque médicament de 1’association, ou résistance seulement
sur D ou seulement sur C : nous avons testé ces trois hypothéses pour les modéeles qui
distinguent la résistance des deux médicaments.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les modeles exprimant la résistance

seulement dans f_(t), et nous testons les 3 hypotheses : résistance commune sur C et D,

seulement sur C et seulement sur D.
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B. Choix du modeéle final

Plus de 100 modeles ont été testés au cours de cette étude. Ils se distinguent par la
modélisation de la prolifération tumorale, de I’efficacité et de la résistance au traitement et par
la modélisation des effets aléatoires. Nous présenterons quelques uns de ces modéles et les
critéres qui ont permis de choisir le mode¢le final.

Que ce soit en monothérapie ou en association, le modele complet regroupant
constantes biologiques, efficacités et résistances de médicaments, prolifération et condition
initiale n’est pas structurellement identifiable [56,57]. Le conflit se situe entre les constantes
biologiques et la condition initiale : nous avons décidé de fixer les constantes biologiques et

estimer la condition initiale.

1. Criteres de choix du modele final

Afin de discriminer le meilleur modele parmi ceux testés, nous utilisons plusieurs
critéres complémentaires. Ces critéres pris séparément ne suffisent pas a discriminer des
modeles dont les résultats sont proches. Nous distinguons les critéres concernant I’analyse de
population de ceux concernant I’estimation des parameétres individuels a I’aide de la
procédure bayésienne. En effet, nous verrons par la suite qu’un rejet de I’analyse individuelle

n’implique pas un rejet de I’analyse de population.

a) Criteres pour ’analyse de population

L’analyse de population permet d’estimer en une seule étape les effets fixes des
paramétres du modéle de cinétique tumorale (THETA), leurs effets aléatoires (ETA) et le
paramétre d’erreur résiduelle (EPSILON).

Lors de I’analyse de population, 1’estimation des parameétres du modele se fait par

itérations jusqu’a obtenir le minimum d’une fonction critére. Ce critére & minimiser est
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appelée fonction objective (FO) dans NONMEM®. FO est le logarithme négatif de la
vraisemblance [58] :

FO=-2-InL
ou L est la vraisemblance : plus la valeur de FO est faible, meilleur est I’ajustement des
prédictions du modele sur les observations. La différence de FO entre deux modéeles ayant un
méme nombre de parameétres est considérée significative si AFO >3.84 (FO suit une loi du
77) [59]. Si deux modeéles n’ont pas le méme nombre de paramétres, il faut comparer les
valeurs de FO en tenant compte du nombre de parametres. On utilise alors le critere d’Akaike
(AIC) [59] :

AAIC =InL,—InL, +2x(p, - p,)
ou L est la vraisemblance et p est le nombre de parameétres pour deux modeles 4 et B. Si
AA4IC >0, on choisit le modele B, si AAIC <0, on choisit le modele 4. Si p, =p,, le
critere d’Akaike est réduit a la comparaison précédente (comparer L, et L, ).

La précision sur I’estimation des parametres est calculée a partir de EPSILON (erreur

de mesure). La matrice de précision aux ¢léments p, (COVARIANCE MATRIX OF

ESTIMATE) renseigne sur la fiabilité de 1’estimation des parameétres. Elle est obtenue par
I’inverse de la matrice d’information de Fisher ou par ’inverse du Hessien a la fin des
itérations [18]. Il s’agit d’une matrice defini-positive symétrique qui fournit :

o la précision des estimations par ses ¢léments p, sur la diagonale. La racine
carrée de ces ¢léments donne 1’écart-type de 1’estimation (« standard error of mean »,
s.e.m). Le coefficient de variation (CV" ) est obtenu comme le rapport de 1’écart-type
sur la valeur estimée. Il est souvent utilisé, car exprimé en pourcentage, il permet de
comparer la précision de plusieurs paramétres qui n’ont pas forcément la méme

dimension de mesure.
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o la corrélation entre parameétres. En fait, les éléments en dehors de la diagonale

p; sont des covariances qui peuvent étre traduites en termes de coefficients de
correlation 7 :

r. = Py

! \Pi Py

avec ‘rij < 1‘. Si 1, =0, les deux parametres i et j ont des fonctions indépendantes

dans le modéle ; c’est le cas idéal. Si ‘ri].‘ ~1, il y a une liaison fonctionnelle entre les

deux parameétres (redondance des parametres).
Si la matrice de précision n’est pas disponible dans le rapport des résultats

NONMEM®, c’est qu’elle n’est pas défini-positive (elle devient semi-defini-positive avec

‘rﬁ‘ =1). Le modele est surparamétrisé et les estimations des parametres ne sont pas fiables.

Ainsi le résultat d’une session NONMEM® n’est accepté que si la matrice de précision des
parametres est disponible. Quand la matrice de précision existe, on récupere dans le rapport
NONMEM" la matrice des corrélations (CORRELATION MATRIX OF ESTIMATE). Les
matrices de précision et de corrélation disponibles dans le rapport de NONMEM®
renseignent sur I’ensemble des parameétres, effets fixes (THETA), effets aléatoires (ETA) et
erreur de mesure (EPSILON).

La matrice OMEGA qui décrit la variabilité¢ interindividuelle est une matrice de
variance — covariance. Elle est similaire a la matrice de précision, mais les variances et
corrélations se rapportent a la population. Elles caractérisent la distribution des individus.
Comme mentionné précédemment, OMEGA est considérée diagonale dans toutes nos
analyses (absence de corrélations interindividuelles) de maniere a ne pas avoir a estimer de

parametres supplémentaires.
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b) Criteres pour ’estimation des parametres individuels

Il est possible d’estimer les parametres individuels a travers une procédure
bayésienne en utilisant I’information disponible a I’issue d’une analyse de population. Deux
procédures sont utilisées en fonction de I’information a priori utilisée :

o Information a priori issue d’une population différente de celle des individus a
estimer. La procédure consiste a diviser une base de données en une « base de
référence » et une « base test ». On estime les parametres de population sur la « base
de référence » puis on évalue les performances des estimations post hoc sur la « base
test ». Cette procédure n’a pas été utilisée dans ce travail.

o Information a priori issue de la méme population que celle des individus a
estimer. Cette méthode manque de pertinence et elle est contraire a 1’éthique
statistique car elle utilise deux fois les mémes informations (pour la population puis
pour I’estimation individuelle). Pour contrdler les écueils d’une telle démarche,
plusieurs outils complémentaires sont utilisés. Notamment, il est courant de
comparer la distribution des effets aléatoires estimés par 1’approche de population et
la distribution des estimations individuelles post hoc. Cette comparaison peut étre
soutenue par des tests statistiques adéquats et 1’évaluation d’un certain nombre

d’indices, comme par exemple le shrinkage (voir section « Variabilité des ETA »).
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(1) Tendance centrale des ETA

L’estimation des parametres individuels est basée sur I’hypothése que les ETA du post
hoc sont distribués suivant une loi normale centrée sur « zéro ». Dans le rapport NONMEM®,
le test de Student contrdle cette hypothése : ETA moyen du post hoc (ETABAR) n’est pas

différent de « zéro ». Si I’hypothese est rejetée ( p <0.05), il y a un biais dans la procédure

d’estimation des paramétres individuels. On peut corriger ce biais en additionnant la valeur
algébrique de ETABAR aux valeurs individuelles de ETA. Nous devons noter que les
résultats de ce test dépendent de I’effectif de la population. La normalité des distributions peut
¢galement étre contrélée par un test adéquate [60].

En cas de biais avéré par les précédents tests, I’origine du biais observé peut étre
documenté¢ par le calcul du coefficient d’asymétrie et d’aplatissement, indices qui
caractérisent globalement la forme de la distribution [61] :

o le coefficient d’asymétrie (skewness en anglais). Si skewness <0, les données
présentent une « queue » a gauche et si skewness >0, une « queue » a droite. Dans le
cas d’une distribution normale, cet indice vaut zéro.

o le coefficient d’aplatissement (kurtosis en anglais). Pour une variable aléatoire
suivant une loi normale, le coefficient d’aplatissement vaut 3. Un aplatissement égal a
1.8 correspond a une distribution uniforme et, inférieur a 1.8, & une distribution en
forme de « U». Cet indice peut entre autre révéler une distribution bimodale des
parameétres quand cette bimodalité n’est pas visible directement sur la représentation

graphique des ETA du post hoc.

(2) Variabilité des ETA

Il s’agit de comparer la dispersion interindividuelle des ETA du post hoc (obtenus
aprés procédure bayésienne) a la variabilité interindividuelle décrite par OMEGA (obtenue

lors de I’analyse de population). Une différence entre ces variabilités peut étre due a une force
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de I’attracteur bayésien trop importante par rapport a 1’information individuelle disponible ; la
valeur des paramétres est « attirée » vers la valeur moyenne des parameétres de population
(rapprochement a la moyenne ou shrinkage, figure 19). Nous utiliserons deux méthodes pour
mettre en évidence ce phénomene de rapprochement a la moyenne.

Le contréle le plus couramment utilisé dans le domaine de la modélisation PK/PD est
basé sur I’évaluation du « shrinkage », Sh [62]. Sh quantifie le rapprochement des valeurs de

parametres individuels a la valeur moyenne des parameétres de population par :

2
SD;
2 2
Q3

SD
Shzl—Q" ou par Sh'=1-

n

avec SD, I’écart type des ETA du post hoc et Q, I"écart type des éléments de OMEGA. En

utilisant Sk, on a une meilleure évaluation de la dispersion, notamment quand la distribution
des parametres n’est pas symétrique (distribution log-normale, ...). Sk vérifie toujours
0<Sh<1. L’absence de shrinkage se manifeste par Sh~0 : les estimations individuelles
sont exploitables. Si Sk # 0, nous ne pouvons pas utiliser les estimations individuelles sans
¢valuer le risque d’erreur de nos résultats. Les individus avec peu d’observations risquent
d’avoir leurs parametres estimés a des valeurs proches de ceux de la moyenne de la
population. Il n’est pas possible d’identifier les patients atypiques a partir des estimations
individuelles.

On peut aussi comparer les ETA du post hoc et de OMEGA par le test de
Kolmogorov-Smirnov [63] qui teste la différence des probabilités cumulées de leurs

distributions. L’ intérét de ce test est qu’il ne dépend pas de la forme de la distribution.
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Figure 19 : Fonction de densité de probabilit¢ (pdf) d’une variable aléatoire x avant (trait

plein) et apres (trait pointillé) la procédure bayésienne. Le phénomene du rapprochement a la

moyenne est illustré par les fleches.
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2. Modéles testés

Nous présentons les modeles testés en utilisant 1’approche paramétrique uni modale de
NONMEM" ; les modéles paramétriques mixtes disponibles sur ce logiciel sont présentés
dans I’annexe 4 (Modéles mixtes).

Sur la centaine de modeles testés au cours de cette étude et a partir des résultats déja
présentés [36-39], nous proposons une structure générale du modele pour les données de
’association :

dC(t)

7=—kc -C(t)+u.(2) c(0)=0
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Dans ce modele, les paramétres A, p., p-, pp, Pp €t n, sont les parametres a
estimer. La taille maximale de tumeur & et les constantes biologiques k. et k, ont été fixées
(0=1000mm, k. =0.6sem” et k, =0.2sem™). Il reste donc au maximum 6 effets fixes
plus 6 effets aléatoires a estimer pour les paramétres A, p., p-, pp, P, €t n,. Nous allons

présenter différentes familles de modéles en fonction de certaines hypothéses sur ces
parametres. Parmi ces hypotheses, nous allons tester 1’absence de résistance pour C et/ou D.
Ensuite, étant donné la présence des parametres d’efficacité et de résistance dans le méme
terme f_(t), nous testerons I’hypothése d’une absence d’effet aléatoire sur I’'un de ces
parametres ; la variabilité supprimée est compensée dans I’estimation de la variabilit¢ du
paramétre restant. En remarque, nous faisons la méme hypothése en n’estimant pas d’effet

aléatoire pour les paramétres de constantes biologiques qui influencent aussi le terme /- (t)
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A partir du modéele général précédent et pour la base de données de 1’association, nous
avons testé des structures organisées autour de 8 familles de modeles qui se distinguent par les
propriétés suivantes :

F1 Tous les paramétres sont estimés,
F2 Absence d’effet aléatoire sur A,

F3 Absence d’effet aléatoire sur p. et/ou p,,

F4 Absence d’effet aléatoire sur p. et p,,

F5 Absence de résistance sur C (parameétre p. supprimé),

F6 Absence de résistance sur C (paramétre p. supprimé) et absence d’effet
aléatoire sur p,,,

F7 Absence de résistance sur D (paramétre p, supprimé), et

F8 Absence de résistance sur C et D (paramétres p. et p,, supprimés).

Les caractéristiques des modeles par famille sont présentées dans les tableaux 3 et 4.
Plusieurs modeles au sein d’une méme famille se différencient par le choix des effets
aléatoires qui peuvent étre communs sur plusieurs parametres. Le nombre N de parametres
impliqués dans chaque modele pharmaco-statistique (sans compter I’erreur de mesure) et les
valeurs de FO obtenues apres analyse de population sont également présentés. Par exemple
4éme

dans le tableau 4, le modele de la famille F5 n’a pas de résistance pour C (parametre p,.

supprimé) et, p. et p, ontun effet aléatoire commun, donc p=5 et p'=4.
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THETA/ETA

N FO
Pc Pc Pp Pp Ay
2 3 4 5 6 12 | 6312
F1 2 2 3 3 4 10 | 6291
2 | 3 1 4 10 | 6323
1 2 3 4 5 11 | 6351
1 2 1 3 4 10 | 6353
F2
1 1 2 2 3 9 6348
1 2 1 2 3 9 6353
2 X 3 1 4 10 | 6323
2 1 3 X 4 10 | 6313
2 X 3 X 4 10 | 6313
F3
2 X 2 X 3 9 6317
2 X 3 X 1 9 6378
2 X 2 X 1 8 6386
F4 X 2 X 3 4 10 | 6332

Tableau 3 : Caractéristiques et résultats des familles de modéles (de F1 a F4) testées sur les

données de l’association; N est le nombre de paramétres dans le modele pharmaco-

statistique et FO la valeur de fonction objective ; x indique une absence d’effet aléatoire pour

le parametre ; les lignes grisées correspondent aux modeles pour lesquels la matrice de

précision a été obtenue.
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THETA/ETA
N FO

A Pc Pc Pp P n,

1 2 ® 3 4 5 10 | 6312

1 2 ® 3 3 4 9 6296

1 2 ® 3 1 4 9 6323
F5

1 2 ® 2 3 4 9 6318

1 2 ® 2 2 3 8 6296

1 1 ® 1 2 3 8 6352

1 2 ® 3 X 4 9 6312
Fo6 1 2 ® 3 X 1 8 6378

1 2 ® 2 X 3 8 6318
F7 1 2 3 4 ® 5 10 | 6326

1 2 ® 3 ® 4 9 6371
F8

1 2 ® 2 ® 3 8 6372

Tableau 4 : Caractéristiques et résultats des familles de modeles (de F'5 a F8) testées sur les
données de l’association; N est le nombre de paramétres dans le modele pharmaco-
statistique et FO la valeur de fonction objective ; x indique une absence d’effet aléatoire pour
le parameétre ; ® indique une absence d’effet fixe et aléatoire pour le paramétre ; les lignes

grisées correspondent aux modeles pour lesquels la matrice de précision a été obtenue.
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Les tableaux précédents conduisent aux constatations suivantes :
o Familles de modéles rejetés car absence de matrice de précision.

= F1, F2, F3,et F7 : Deffet fixe pour le paramétre p. est estimé

a sa borne inférieure (soit pas de résistance sur C).
= F4 : ne distingue pas la présence des 2 médicaments (tout I’effet
observé est reporté sur C) ; les effets aléatoires sur les parameétres

d’efficacité p. et p, ne peuvent étre supprimes.

o Modeéles acceptables, présence de matrice de précision.
= [F'5 :valeurs invraisemblables pour les parameétres de D.
=  F6 :le premier modele de cette famille sera retenu comme modele
final de I’étude pour les données de 1’association.
= F8 : FO significativement supérieure aux modeles de F6.
Le modele final pour les données de 1’association ne posséde pas de résistance pour C

(paramétre p. supprimé) et pas d’effet aléatoire sur p, . Il comprend N =9 paramétres a
estimer dans le mod¢le pharmaco-statistique, avec p =5 effets fixes (4, p., p,, p, €t ny),
p' =4 effets aléatoires (sur 4, p., p, et n,) et un parametre d’erreur résiduelle (o).
Concernant les données en monothérapie, nous avons utilisé la méme procédure. Pour
chaque médicament, le parameétre de résistance est estimé sans effet aléatoire. Le mode¢le final
pour les monothérapies comprend N =7 parameétres a estimer, avec p =4 effets fixes (4,
DPe OuU pp, p- ou p,, et ny), p'=3 effets aléatoires (sur A, p. ou p,, et n,) et un

paramétre d’erreur résiduelle (o).

Ces travaux de modélisation ont révélé la présence d’une résistance a C dans la
monothérapie mais pas dans I’association. Aucune investigation expérimentale ou clinique n’a
confirmé ces résultats. Un modele avec un délai d’apparition de la résistance a C serait plus

approprié¢ mais il n’a pas été test¢ (augmente le nombre de parametres a estimer).
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3. Présentation des résultats

a) Résultats de I’analyse de population

Les résultats de 1’analyse de population (valeur moyenne des parametres de population
(VMP) ainsi que la précision de I’estimation en termes de coefficient de variation (CV) avec
le modele final pour les monothérapies et 1’association sont présentés dans le tableau 5.

Aucun résultat individuel n’est présenté. Précédemment [51], une étude de simulation sur les
bases de données en monothérapie a permis de choisir k. = 0.6sem ™" et k, =0.2sem™" fixés

pour les monothérapies et I’association dans le tableau 5.
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Base de données
‘C’ ‘D’ ‘C/D’

VMP | CV(%) | VMP [ CV(%) | VMP | CV(%)
A (sem™) 4.65E-03 | 33.1 | 626E-03 | 247 | 7.98E-03 | 173
pe (g 'sem™) | 122B-03 | 226 X X 9.68E-04 | 27.5
pe (sem™) 4.00E-02 [ 315 X X X X
py (g7 sem™) X X 334E-01 | 17.1 | 4.60E-01 | 163
pp (sem™) X X 8.76E-02 | 19.7 | 7.46E-02 | 245
n, (mm) 61.2 5.57 55.5 5.00 56.0 4.80
o (1) 0.592 31.9 0.470 26.6 0.422 18.8
o (p,) 0.326 29.7 X X 0.233 53.6
o (p,) X X 0.288 16.6 0.270 32.7
o (n,) 0.470 11.3 0.481 9.98 0.449 10.1
o 6.04E-02 | 122 [ 8.02E-02 | 12.1 | 6.89E-02 | 10.7

Tableau 5 : Valeur moyenne des parametres (VMP) et précision de I’estimation (CV) pour le

modeéle final sur les bases de données ‘C’, ‘D’ et ‘C/D’.
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Les commentaires et conclusions (pas de test statistique) de 1’analyse de population a
partir du tableau 5 sont les suivants :
o Effets fixes :

o Prolifération : la vitesse de prolifération tumorale A est plus rapide dans
I’association par rapport aux monothérapies (7.98E —3sem™ pour la base de

données ‘C/D’ vs 4.65E -3 et 6.26E —3sem™ pour les base de données ‘C’ et
‘D’ respectivement). La base de données ‘C’ est une phase II pour laquelle on
« devrait » avoir une agressivité tumorale plus importante par rapport aux
bases de données ‘D’ et ‘C/D’ en phase III. De plus, la prolifération devrait
étre identique entre les bases de données ‘D’ et ‘C/D’ (randomisation des
patientes entre les deux groupes). Or, nous estimons une prolifération plus
importante pour la base de données ‘C/D’ par rapport a ‘D’. Ces observations
peuvent avoir comme origine une corrélation dans le modele entre la
prolifération tumorale et I’efficacité du traitement. En effet, une efficacité plus
importante est associée a une prolifération plus rapide. Cette discussion sera
reprise ultérieurement. D’un point de vue physiologique, il est envisageable
qu’une tumeur prolifére d’autant plus vite qu’elle est agressée (réponse a une
attaque extérieure) ; aucune investigation expérimentale n’a mis ce phénomene
en évidence dans les conditions des essais.
o Efficacité et résistance :

= Pour C: I’efficacité¢ de C ( p.) est plus faible dans 1’association que

dans la monothérapie (9.68E—-4 vs 122E-3g"'-sem™'); cette
efficacité plus faible dans I’association est compensée par I’absence de

résistance pour C (parametres p. supprimeé).
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* Pour D: I’efficacité de D ( p,)) est plus élevée dans 1’association que
dans la monothérapie (0.460 vs 0.334g"' -sem™) ; cette efficacité plus
¢levée dans 1’association est associée a une résistance a D (p,) qui

apparait plus lentement (0.0746 vs 0.0876sem™). Ces résultats
suggerent une efficacité plus importante de D dans I’association par
rapport a la monothérapie.

o Taille initiale de tumeur (n,) : elle est comparable dans les 3 essais (61.2,55.5

et 56.0 mm pour les bases de données ‘C’, ‘D’ et ‘C/D’ respectivement).

o Effets aléatoires (variabilité interindividuelle) : la racine carrée d’un effet aléatoire
donne le coefficient de variation de la distribution de son effet fixe dans la population. Ainsi,
nous remarquons que ces coefficients de variation se retrouvent entre 48.3 (p. dans
I’association) et 76.9% (A pour C en monothérapie).

o Précision de I’estimation des parametres (variabilit¢ intra individuelle) : la valeur
maximale du coefficient de variation sur la précision de 1’estimation des parameétres est de

33.1% pour les effets fixes (4 pour D en monothérapie), 53.6% pour les effets aléatoires ( p,.

dans I’association), et 12.2% pour I’erreur de mesure (o> pour D en monothérapie).

o Model proportionnel d’erreur résiduelle (o) : sa racine carrée donne le coefficient de
variation du modele de variance de I’erreur résiduelle, ce qui conduit a 24.6 28.3 et 26.2%

de qualité d’ajustement respectivement pour les bases de données ‘C’, ‘D’ et ‘C/D’.
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En réalisant 1000 tirages aléatoires des paramétres de population présentés dans le
tableau 5, nous avons simulé 1000 profils d’évolutions tumorales. Nous présentons sur la
figure 20 la cinétique tumorale moyenne et son intervalle de confiance a 95% dans le cas de

I’association pour un protocole standard d’administrations (sur des cycles de 3 semaines,
administration de 4.4g-j' pour C pendant 2 semaines suivie par une semaine sans
administration et de 0.75 g au premier jour du cycle pour D) sans modification de dose durant

toute la durée du traitement.

Les intervalles de confiance pour la cinétique tumorale moyenne ont été calculés par :

x+1.96-

-

ol s et x sont respectivement ’écart type et la moyenne arithmétique des échantillons

constitués par le tirage aléatoire.
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Figure 20 : Cinétique tumorale moyenne et son intervalle de confiance a 95% dans le cas de

I’association pour une administration standard tout au long du traitement.
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Sur la figure 20, on observe que sans changement de dose tout au long du traitement,
le temps moyen a la recroissance tumorale est de 30.5sem pour une taille tumorale moyenne
au temps a la recroissance de 28.6 mm.

A cause de I’apparition d’effets indésirables (tableau 2), la dose initiale était rarement
maintenue pendant toute la durée du traitement. Toujours pour I’association, nous présentons
sur la figure 21 la cinétique tumorale moyenne et son intervalle de confiance pour une
administration standard en début de traitement et une réduction de dose de moitié¢ pour C et D
au début du 3™ cycle (7°™ semaine). Dans ce cas, le temps moyen 4 la recroissance est de
17.1sem pour une taille tumorale moyenne au temps a la recroissance de 42.8 mm . On note
un temps moyen a la recroissance plus faible de 13.4sem et une taille tumorale moyenne au
temps a la recroissance plus élevée de 14.2 mm par rapport au cas sans réduction de dose
(figure 20).

Les figures 20 et 21 illustrent la sensibilité du modele au protocole d’administrations.
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Figure 21 : Cinétique tumorale moyenne et son intervalle de confiance a 95% dans le cas de

I’association pour une administration standard en début de traitement et une réduction de dose

de moitié au début du 3™ cycle (7°™ semaine).
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b) Corrélations entre parametres

Dans cette partie, nous discutons les liens entre les parameétres du modele tant au
niveau de la dispersion des individus dans la population (matrice OMEGA) qu’au niveau de la
précision d’estimation (matrice de précision).

Le rapport NONMEM® fournit la matrice de précision. Les valeurs les plus élevées de
corrélation se retrouvent pour la :

o base de données ‘C’ entre A et p. (0.704),
o base de données ‘D’ entre 4 et p, (0.518) etentre p,, et p, (0.444),
o base de données ‘C/D’ entre A et p. (0.468) et entre p. et p, (-0.461).

Ces valeurs étant ¢éloignées de +1 ou —1, il n’y a pas de corrélation dans la matrice de
précision, ce qui indique une parcimonie dans la conception du mod¢le (pas de redondance de
parametres).

Il y a un intérét majeur a évaluer la corrélation sur la variabilité interindividuelle des
parametres. La présence d’une ou de plusieurs corrélations est fortement probable, notamment
entre les paramétres de prolifération et d’efficacité (voir la section précédente « Résultats de
I’analyse de population »). Ces corrélations sont liées a la structure du modéle utilisé.
Cependant, nous ne sommes pas parvenu a estimer les covariances de la matrice OMEGA...

Une étude sur les corrélations entre les paramétres du modéle de I’association a été
réalisée a posteriori en utilisant deux méthodes distinctes :

o Dispersion des parametres individuels. Aprés avoir obtenu les paramétres
individuels post hoc par la procédure bayésienne, la figure 22 présente la distribution
de ces paramétres. Nous observons une tendance entre les paramétres suivants :

o Prolifération / efficacité de C (4/ p.. ),

o Prolifération / efficacit¢ de D (4/ p,)),
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o efficacité de C / efficacit¢ de D ( p./ pp).

Ces résultats ne sont valables qu’a condition que la procédure d’estimation des
parameétres individuels soit validée (validation de I’hypothese de distribution des ETA,
¢évaluation du shrinkage ; voir section suivante « Résultats individuels »).

o Dispersion des parametres de population (figure 23). En utilisant la technique
du bootstrap (constitution de 200 nouvelles bases de données a partir de la base de
données initiale par tirage aléatoire des individus avec remise) et en faisant une
analyse de population pour chaque nouvelle base de données (on obtient 200 jeux de
parametres de population), nous observons une tendance entre les parametres
suivants :

o Prolifération / efficacité de C (4/ p..),

o Prolifération / résistance a D (4/ p,)).

Ces tendances sont visuellement moins évidentes que pour la méthode précédente

(figure 22).

Les résultats des corrélations pour les monothérapies sont présentés dans 1’annexe 5
(Corrélations entre les parametres des modeles en monothérapies) mais conduisent aux
mémes observations. Sommairement, il y aurait une corrélation entre certains parameétres du
modele et plus précisément impliquant le parametre de prolifération. Aucune investigation

supplémentaire n’a été réalisée afin de les évaluer.
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Figure 22 : Dispersion des paramétres individuels (4, p., p, et n,) obtenus par la

procédure bayésienne dans le cas de I’association ; les nuages de points entourés montrent une

tendance de liaison entre deux parametres.
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Figure 23 : Dispersion des paramétres moyens (4, p., p,, pp €t n,) aprés 200 bootstrap ;

les nuages de points entourés montrent une tendance de liaison entre deux parametres.
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¢) Résultats individuels

Dans cette partie, nous présentons les tests et indices utilisés pour la validation de la
procédure bayésienne. La plupart des résultats sont présentés dans le cas de 1’association ; les

conclusions sont similaires pour les monothérapies.

(1) Tendance centrale des ETA

Pour chaque base de données, la valeur moyenne des ETA individuels (ETABAR) et
le résultat du test de Student (hypothese nulle : ETABAR pas différent de 0) sont rapportés
dans le tableau 6. L’hypothése nulle HO n’est jamais rejetée au risque de 5% pour le

parameétre de condition initiale n, ( p>0.05). Par contre, elle est systématiquement rejetée

quelque soit la base de données pour le paramétre de prolifération A4 et pour le paramétre
d’efficacité¢ p, de D. Dans le cas d’un rejet de I’hypothese HO, il faut corriger le biais sur les

ETA individuels en ajoutant la valeur algébrique de ETABAR. L’hypothése utilisée pour
calculer les parametres individuels n’étant pas vérifiée, nous ne pouvons valider les
estimations individuelles. Ce résultat ne remet pas en cause les résultats des analyses de
population.
Les valeurs du coefficient d’asymétrie et d’aplatissement pour la distribution des
ETA individuels des parametres de 1’association sont présentées dans le tableau 7. La note
précédente sur le biais est soutenue par :
o une asymétrie positive qui indique que les valeurs des ETA individuels sont
plus réparties vers des valeurs €levées et
o un aplatissement qui s’¢loigne de la valeur de référence qui indique que la

distribution des ETA est plus pointue que la distribution normale (sauf pour #,).
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Base de données ‘C’

Base de données ‘D’

Base de données ‘C/D’

A 0.086/0.0030 0.078/0.0014 0.092/0.0017
Pc 0.071/0.0027 X 0.020/0.05
Po X 0.090/0.000069 0.076/0.00032
n, -0.0055/0.91 -0.0000032/1.00 -0.0011/0.98

Tableau 6 : {ETABAR/valeur du p pour le test de Student entre ETABAR et 0} pour les

parametres des différentes bases de données.

A Pc Pp n,
Asymétrie 0.633 0.847 0.876 0.320
Aplatissement 339 4.48 3.63 2.78

Tableau 7: Asymétrie et aplatissement pour la distribution des ETA individuels des

parametres de 1’association.

Valeur de p

0.0053 | 0.001 | 0.001 | 0.104

Tableau 8 : Résultats du test de normalité des ETA pour les paramétres de 1’association.
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Nous avons également réalisé un test de normalité pour la distribution des ETA
individuels. Les résultats du test pour chaque paramétre de 1’association sont présentés dans le
tableau 8. L hypothése HO au risque de 5% que les ETA individuels soient distribués suivant

une loi normale est acceptée seulement pour le parametre n,,.

(2) Distribution des paramétres de population et

individuels

La distribution des parameétres de population a été obtenue en réalisant 1000 tirages
aléatoires de jeux de parameétres (1000 individus) a partir des valeurs de THETA et ETA.
Egalement, la distribution des paramétres individuels disponibles comme estimations post hoc
a été établie. Les deux distributions pour les données de 1’association sont présentées sur la
figure 24. Les résultats du test de Kolmogorov-Smirnov entre les distributions de population
et individuelles sont présentés dans le tableau 9 et sont interprétés de la maniére suivante :

o  Différence significative au risque de 5% pour le parametre de prolifération (4 )

et celui de Iefficacité de C ( p,. ) ; cette différence se profile bien sur les densités de

probabilités présentées a la figure 24.

o  Pas de différence significative pour le parameétre d’efficacité de D ( p,, ) ni pour
la taille initiale (n,).
On notera que pour le parametre d’efficacit¢ de D ( p, ) dans I’association, malgré

I’existence d’un biais pour la distributions des ETA, le test de Kolmogorov-Smirnov n’a pas

révélé de différence entre la distribution des paramétres de population et individuels.
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Figure 24 : Fonctions de densit¢ de probabilit¢ pour la distribution des parameétres de

population (trait plein) et individuel (trait pointillés) dans le cas de I’association (parametres :

A, pc, pp et n, de haut en bas et de gauche a droite).

0.6679 0.7462

0.0143

<107

Valeur de p

Tableau 9 : Valeur du p pour le test de Kolmogorov-Smirnov qui compare les probabilités

cumulées pour les distributions de parameétres.
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(3) Calcul du shrinkage

Nous calculons le shrinkage sur les différents parameétres pour lesquels il existe une
variabilité interindividuelle. Nous présentons dans le tableau 10 les valeurs de shrinkage Sk
ou Sh'. Quelque soit la formule utilisée, les valeurs de shrinkage sont supérieures a 20% pour
I’ensemble des parameétres excepté pour le parametre de condition initiale. Certains
considerent les estimations individuelles non valables a partir de 20% de shrinkage [64], mais

il n’existe pas de consensus a ce sujet.

Base de données ‘C’ | Base de données ‘D’ | Base de données ‘C/D’
Sh, (%) 51.2/76.2 47.7/72.7 34.5/57.1
Sh, (%) 46.3/71.2 X 69.4/90.6
Sh, (%) X 37.8/61.3 40.9/65.1
Sh, (%) 2.44/4.82 3.84/7.54 3.86/7.57

Tableau 10 : Valeurs du shrinkage Sh/Sh' en pourcentage pour les parametres 4, p., p, et

n, dans les bases de données ‘C’, ‘D’ et ‘C/D’.

Tous les tests déployés précédemment indiquent que les estimations individuelles post
hoc ne sont pas fiables. Pour cette raison, nous abandonnerons 1’analyse des résultats
individuels et limiterons les investigations dans ’analyse de population. Pour les applications
cliniques telles que I’adaptation de posologie, il est nécessaire de disposer d’une autre

méthode fiable pour identifier les caractéristiques individuelles.
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C. Validation du modele final

Plusieurs méthodes complémentaires sont présentées pour la validation des résultats de

I’analyse de population réalisée a partir du mod¢le final.

1. Diagnostic plots

I1 s’agit d’une méthode visuelle de validation du modele. Les résultats de I’analyse de

population sont présentés sous forme de graphes :

o DV vs Time : les observations (DV) en fonction du temps (Time). Ce graphe
présente la cinétique tumorale observée.

o Pred vs Time : les prédictions du modéle (Pred) en fonction du temps. Le graphe
présente la cinétique tumorale prédite par le modeéle.

o Res vs Time : les résidus (Res) en fonction du temps. Les résidus doivent étre les
plus faibles possibles et ne pas dépendre du temps.

o Wres vs Time : les résidus pondérés (Wres) en fonction du temps. Les résidus
pondérés doivent étre uniformément distribués autour de 0 et ne pas dépendre du temps.

o Pres vs Obs : les prédictions en fonction des observations. Si les prédictions sont
correctement ajustées aux observations, les points se distribuent uniformément autour de
la droite unité.

o Wres vs Obs: les résidus pondérés en fonction des observations. Les résidus
pondérés doivent étre uniformément distribués autour de 0 et ne pas dépendre des valeurs

observées.
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Figure 25 : Diagnostic plots sur les données de 1’association.
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La figure 25 présente les diagnostics plots issus de l’analyse de population pour
I’association. La distribution des prédictions du modele en fonction des observations (Pred vs
Obs) s’écarte considérablement de la droite unité. De méme, la distribution des résidus
pondérés en fonction des observations (Wres vs Obs) n’est pas uniforme autour de 0. Ces
résultats qui pourraient étre interprétés a tort comme révélateurs d’un mauvais ajustement des
prédictions du modele sur les observations, sont liés au fait que nous estimons la condition
initiale. En effet, la prédiction du modele commence pour tous les individus a la méme valeur

de taille initiale de tumeur (7, =56 mm d’apres le tableau 5). Or, cette condition initiale varie

de 15 a 360 mm dans les données de 1’association (voir figure 1). Les résultats du diagnostic
plot ne remettent pas en cause la validité du modéle de population. Cette validation visuelle
est largement répandue pour la validation des modeles, mais nous venons d’en constater les
limites.

Si nous présentons les résultats des estimations individuelles, les problémes évoqués
ci-dessus disparaissent. Or, nous ne pouvons valider les résultats individuels a partir des
diagnostic plots étant donné les problémes évoqués précédemment concernant la procédure
bayésienne (voir section « Présentation des résultats »). En fait, les diagnostic plots
individuels gagnent en intérét a partir du moment ou la procédure bayésienne est validée
(ETABAR centrés sur 0 et absence de shrinkage).

Les diagnostics plots des monothérapies sont présentés dans I’annexe 6 (Diagnostic
plot des monothérapies) de ce manuscrit et conduisent aux mémes conclusions que pour

[’association.

2. Méthode par re - échantillonnage (Bootstrap)

Nous validons les résultats de 1’analyse de population par re — échantillonnage a partir
de la base de données initiale. Cette analyse vérifie la sensibilité¢ des paramétres du modele

par rapport a des variations dans la base de données. La procédure du bootstrap est utilisée. A
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partir de la base de données initiale contenant » individus, on crée 200 bases de données de
n individus par tirage aléatoire avec remise. Dans ces 200 nouvelles bases de données,
certaines patientes de la base de données initiale peuvent étre absentes, et d’autre répétées
plusieurs fois. Une analyse de population sur chacune des 200 bases de données permet de
comparer les parametres moyens de la population initiale a la distribution des parametres issus
des 200 analyses. Un test statistique permet de calculer la probabilité pour que les parametres
moyens de la base de données initiale soient issus de la « vraie » population de ces parametres
(d’apres le bootstrap).

La figure 26 montre que les effets fixes estimés a partir de la base de données initiale
se trouvent dans I’intervalle du 95 percentile de la vraie population des parametres (définie
par bootstrap). On valide ainsi I’analyse de population sur les données de 1’association. Les
résultats du bootstrap pour les monothérapies sont présentés dans 1’annexe 7 (Bootstrap sur

les monothérapies) et conduisent aux mémes conclusions.
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Figure 26 : Résultats du bootstrap sur la base de données ‘C/D’ pour les parametres A, p.,
Py, Pp €t n, de haut en bas et de gauche a droite ; les traits pointillés présentent la fonction

de densité de probabilité des parameétres ainsi que les bornes inférieures et supérieures du 95
percentile. Le trait plein vertical présente la valeur des effets fixes estimés a partir de la base

de données initiale.
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3. Validation du modéle a posteriori

Ces méthodes de validation sont connues sous les termes anglais de Visual-Predictive-
Check (VPC) [65] et de Posterior-Predictive-Check (PPC) [66]. Le PPC est un test statistique

qui est associé aux graphes de VPC.

a) Principe

Il s’agit de méthodes de validation du mod¢le se basant sur la comparaison de la
prédiction du modéle de population a ce qui est réellement observé. En général, cette
comparaison est faite a un temps donné, jugé important pour la décision a prendre. La
comparaison n’est possible que si le protocole d’observations et le protocole d’administrations
sont identiques entre tous les patients. Si ce n’est pas le cas et :

o le protocole d’observations varie d’un patient a I’autre : il faut adopter un
temps d’observation commun a tous les patients ou bien comparer sur I’ensemble de la
durée des observations.

o le protocole d’administrations varie d’un patient a 1’autre : il faut adopter un
protocole d’administrations commun a tous les patients.

Dans ces deux cas, les observations qui auraient di étre observées avec ces protocoles
modifiés sont calculées a partir des estimations individuelles du post hoc (les observations
réelles ne peuvent pas étre confrontées a la prédiction du modele). Puis on compare ces
« observations calculées » a la prédiction du modele. Ces deux cas de figure sont étudiés sous
I’hypothese que le modéle individuel est juste (procédure bayésienne validée). Si I’on procede
ainsi, ces méthodes de validation controlent la conformité des estimations individuelles du
post hoc par rapport aux résultats de I’analyse de population.

Pour notre modéle, que ce soit avec les monothérapies ou 1’association, les protocoles
d’observations et d’administrations varient d’une patiente a 1’autre. Il n’est pas possible de

comparer la prédiction du modele aux observations réelles. Il faut comparer la prédiction du
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modele pour un protocole standard (protocole moyen déterminé sur I’ensemble de Ia
population) a ce qui aurait di étre observé sous ce protocole standard. Cette comparaison
n’est valable que si la procédure bayésienne est validée ; or nous avons montré précédemment
que ce n’est pas le cas (voir section « Présentation des résultats »). Etant donné 1’intérét de la
méthode (nouvelle variante concernant le VPC), c’est la seule partie de ce manuscrit ot nous
présentons des résultats qui font intervenir des paramétres individuels. Nous avons déja
présenté cette variante du VPC lors du PAGE 2008 a Marseille [38].

Nous éviterons les comparaisons qui font intervenir la variabilité interindividuelle et
nous comparerons simplement les moyennes des prédictions et observations avec leurs
intervalles de confiance. Les comparaisons porteront sur toute la durée de I'intervalle des

observations.

b) Résultats et discussions

Voici le protocole standard pour un individu de 1.75m?: pour des cycles de 3
semaines, administration de 4.4 g.j' de C en deux fois par jour pendant deux semaines suivi
par une semaine sans administration et/ou administration de 0.131g de D le premier jour. A

partir de ce protocole standard, et en fonction de ce qui a été réellement administré durant les
études, 4 protocoles différents sur une durée de 60 semaines (20 cycles) ont été utilisés pour le

VPC:

o Al : dose standard sur toute la durée des observations.

o A2 :3/4 de la dose standard sur toute la durée des observations.

o A3 : dose standard au début du traitement, puis 3/4 de la dose standard au
début du 3°™ cycle et jusqu’a la fin de la durée des observations.

o A4 : dose standard au début du traitement, puis 1/2 de dose standard en début
géme

de 3°™ cycle puis 3/4 de dose standard en début de cycle et jusqu’a la fin de la

durée des observations.
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Les variables comparées sont :
o Ratio taille de tumeur/taille initiale : ce ratio est notamment utilisé pour prédire
la survie dans les essais cliniques en oncologie [67],
o Taille tumorale.

Nous avons réalisé 1000 tirages aléatoires des paramétres du modele de population.
Pour ces 1000 individus virtuels représentatifs de la population, nous calculons les cinétiques
tumorales « théoriques ». Ensuite, nous simulons les « observations » a partir des paramétres
individuels du post hoc et nous obtenons autant de cinétiques que d’individus virtuels.
L’ensemble des résultats pour les monothérapies et 1’association est présenté dans I’annexe 8
(« VPC ») de ce manuscrit.

Pour le ratio et la taille tumorale, on représente graphiquement les moyennes
« théoriques » et « observées » avec leurs intervalles de confiance respectifs a 95%. La figure
27 illustre le VPC du ratio pour 1’association. Quelque soit le protocole d’administrations (Al
a A4), on observe que le modele reproduit le ratio observé. La conclusion est identique pour
la comparaison de la taille tumorale (figure 55 de I’annexe 8). Concernant les monothérapies,
la figure 28 montre que la prédiction surestime par rapport aux observations la taille tumorale
aprés 10 cycles de traitement, et cette surestimation est de plus en plus prononcée au cours du
temps.

Le VPC peut étre accompagné d’une comparaison des moyennes (test de Student,
PPC) des prédictions et observations a des temps donnés. Sur les données de 1’association, on
accepte I’hypothése nulle (pas de différence entre prédiction et observation) pour un test
réalisé tous les 3 cycles (en tant que temps de controle) et pour chaque protocole
d’administrations (0.544 < p <0.961, tableau 14 de I’annexe 8). Pour les monothérapies,
contrairement au VPC qui fait penser a une dérive entre les comportements observés et
prédits, 1’hypothése nulle HO est acceptée sur I’ensemble des temps de contréle. Mais la

significativité du test diminue progressivement au cours du temps (tableau 12 et 13 de

118



I’annexe 8). En prenant 1’exemple de C en monothérapie, pour les différents protocoles
d’administrations, la probabilit¢ diminue de 0.695 a 0.0990 respectivement pour
I’observation au début du 3™ et du 18°™ cycle (tableau 12 de I’annexe 8).

Pour conclure concernant la validation a posteriori, le modé¢le permet une bonne
prédiction des observations pour les données des monothérapies et de I’association. Le
modele de population est ainsi validé. Concernant les monothérapies, le mode¢le tend vers une
surestimation des prédiction par rapport aux observations au cours du temps. Il faudrait tester
de nouveaux modeles sur les monothérapies, notamment des modéles ou I’on estime I’effet
aléatoire sur les parameétres de résistance au traitement, et un modele d’erreur différent (mixte

par exemple). Ces modeles n’ont pas été testés.
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Figure 27 : VPC du ratio pour les données de 1’association (prédiction du modele en foncé et

observations en clair) pour les 4 protocoles d’administrations (Al, A2, A3 et A4 de haut en

bas et de gauche a droite).
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Figure 28 : VPC de la taille de tumeur pour la base de données ‘C’ (prédiction en foncé,

observation en clair) pour les 4 protocoles d’administrations (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas

et de gauche a droite)
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lll.Applications

A partir des résultats de 1’analyse de population, nous caractériserons 1’interaction
entre C et D. Puis, nous montrerons comment la modélisation peut étre utilisée pour optimiser
le protocole d’administrations des le stade des essais cliniques, et pour réduire le nombre de
patientes a I’inclusion dans ces essais.

Dans cette section, nous présentons des profils moyens et leur intervalle de confiance a
95%. Ces parametres sont calculés a partir des simulations issues de 1000 tirages aléatoires
des paramétres de population (effets fixes et aléatoires).

Le protocole standard que nous utiliserons est défini pour un individu moyen de

1.75m?, par I’administration sur des cycles de 3 semaines de 4.4g-j' de C en deux fois par

jour pendant deux semaines suivi par une semaine sans administration et/ou I’administration

de 0.131g de D le premier jour du cycle.

A. Interaction

L’objectif principal de ce travail est de caractériser ’interaction entre C et D utilisés
en association dans le cancer du sein métastatique. La caractérisation de 1’interaction entre
deux médicaments (synergie, additivité ou antagonisme) est aujourd’hui standardisée [68]. En
oncologie, 1’évaluation de I’interaction sur des données pré-cliniques a été proposée par
différents auteurs [6-9]. Mais elle n’a jamais été montrée sur des données cliniques. Comme
discuté précédemment, nous n’avons pas pu estimer les paramétres d’un terme spécifique a
I’interaction lors de notre analyse de population (trop grand nombre de paramétres). C’est en
comparant les résultats numériques des monothérapies aux résultats de 1’association que nous
sommes parvenus a caractériser cette interaction.

L’association des deux médicaments n’entraine pas de modification de leur PK [69].

Par conséquent, nous allons caractériser une interaction d’ordre pharmacodynamique. Afin
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d’évaluer I’interaction, nous faisons 1’hypothése d’une additivité de 1’effet des médicaments
utilisés en monothérapie pour définir le cas « C+D », et nous comparons cet effet a I’effet de
I’association qui sera rapporté comme étant le cas « C/D ». En d’autres termes, nous allons
comparer la somme des monothérapies (cas « C+D »), a I’association (cas « C/D »). Si I’effet
est supérieur pour I’association il y a synergie, s’il est inférieur il y a antagonisme, et s’il n’y a

pas de différence, 1’effet est additif.

1. Interaction et efficacité du traitement

Les résultats de I’analyse de population (tableau 5) suggerent une efficacité¢ de D ( p,,)
supérieure dans 1’association par rapport a la monothérapie ; en effet, p, est plus €¢levé dans
I’association qu’en monothérapie (0.460 vs 0.334g”-sem™). De plus, cette efficacité est
associée a une résistance p, qui apparait plus lentement qu’en monothérapie (0.0746 vs
0.0876 sem™ ). Pour C, nous ne pouvons pas conclure, étant donné que 1efficacité (p..) est
plus faible dans [I’association par rapport a la monothérapie (9.68E—-4 vs
1.22E -3¢g" -sem™), mais dans I’association il n’y a pas de résistance p,..

Ces résultats de ’analyse de population doivent étre complétés par une évaluation
statistique de la présence ou non d’une différence entre la somme des effets en monothérapie
(cas « C+D») et I’effet de 1’association (cas « C/D »). Cette différence est évaluée en
comparant I’efficacité¢ moyenne des deux traitements.

Dans les différents modéles, le terme f (f) qui décrit la vitesse de diminution
tumorale par action du traitement, comprend les parametres d’efficacité ( p. et/ou p,), de
résistance (p. ou p,) et des constantes biologiques (k. et/ou k,). Il représente ainsi

globalement I’efficacité du traitement. La figure 29 présente la moyenne de cette vitesse de
diminution tumorale et son intervalle de confiance a 95% pour les cas « C+D » et « C/D ».

Les simulations sont réalisées pour un protocole standard d’administrations sur une durée de
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10 cycles (30 semaines). L’efficacité est supérieure dans le cas « C/D » par rapport au cas
«C+D». Un test de Student confirme ce résultat (p<107") sur la durée totale des

observations. On conclut qu’il y a une interaction positive (synergie) dans 1’efficacité du

traitement liée a 1’association des deux médicaments.
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Figure 29 : Moyenne de la vitesse de diminution tumorale f (¢) associée a son intervalle de

confiance a 95% dans les cas « C+D » et « C/D ».
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2. Interaction et clinique

L’interaction est traduite en termes de paramétres observables en clinique :

o le temps a la recroissance,

o et la taille tumorale au temps a la recroissance.

Sur la figure 30, nous présentons I’intervalle de confiance de la moyenne des
cinétiques tumorales pour les cas « C+D » et « C/D », pour un protocole standard administré
pendant 20 cycles (60 semaines). Par comparaison visuelle des cinétiques tumorales, nous
confirmons la synergie de C et D utilisés en association. Ces représentations nous permettent
de commenter :

o Le temps a la recroissance qui est similaire au « time to progression » utilisé en
clinique pour évaluer ’efficacité du traitement [70]. Dans ’exemple présenté a la
figure 30, le temps a la recroissance est de 20.5sem pour le cas « C+D » et 30.5 sem
pour le cas « C/D ». Sur la figure 31, on compare ce temps a la recroissance pour les
cas « C+D » et « C/D » pour différents protocoles d’administrations (en fonction d’une
réduction de dose appliquée a C et/ou a D au début du 3°™ cycle ; le facteur de

réduction de dose varie entre 1 et 0.5). On observe un temps a la recroissance
supérieur dans le cas « C/D » par rapport au cas « C+D » quelque soit le protocole
d’administrations ( p <107*).

o La taille de tumeur au temps a la recroissance correspond a la plus petite taille
de tumeur observée. Ce parametre permet d’évaluer la « profondeur » de réduction
tumorale suite au traitement. Dans ’exemple présenté¢ a la figure 30, la taille de
tumeur au temps a la recroissance (20.5sem ) pour le cas « C+D » est de 37.9 mm et
la taille de tumeur au temps a la recroissance (30.5sem ) pour le cas « C/D » est de
29.4mm . Sur la figure 32, on compare la taille de tumeur au temps a la recroissance

pour les cas « C+D » et « C/D » dans les mémes conditions que pour la figure 31. On
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observe une taille de tumeur au temps a la recroissance inférieure dans le cas « C/D »
par rapport au cas « C+D » quelque soit le protocole d’administrations ( p <107*).

Pour conclure, le temps a la recroissance et la taille de tumeur au temps a la
recroissance sont deux parametres cliniques qui confirment la synergie de 1’association de C a

D dans le cancer du sein métastatique.
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Figure 30 : Cinétique tumorale moyenne et son intervalle de confiance a 95% pour les cas

« C+D » et « C/D ».
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Figure 31 : Temps a la recroissance moyen pour les cas « C+D » et « C/D » en fonction du

facteur de réduction de dose appliqué a C et/ou a D par rapport au protocole standard.
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Figure 32 : Taille tumorale moyenne au temps a la recroissance pour les cas « C+D » et
« C/D » en fonction du facteur de réduction de dose appliqué a C et/ou a D par rapport au

protocole standard.
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B. Optimisation du traitement de I’association

Le traitement du cancer du sein métastatique n’est pas curatif [71,72]. L association de
C a D s’est révélée plus efficace que D en monothérapie [35]. Le protocole d’administrations
pour cette association a été choisi empiriquement a partir des études de MTD (doses
maximales tolérées) des deux médicaments et de leur tolérance. Aucune modification de ce
protocole n’a été proposée depuis sa mise sur le marché. A partir des résultats de notre étude,
nous sommes en mesure de proposer un protocole d’administrations optimis¢ de fagon a
augmenter la survie tout en contrdlant la survenue d’effets indésirables non tolérés par la
patiente. L’augmentation de la survie est liée a 1’efficacit¢ du traitement ; ces données
d’efficacité sont disponibles a partir des résultats de 1’analyse de population (tableau 5). Les
informations concernant la tolérance sont disponibles dans le tableau 2 qui présente les

caractéristiques de la population.

a) Protocole d’administrations et efficacité

Plus la destruction des cellules tumorales f_ (t) par un traitement est rapide, plus le
traitement est efficace. f_ (t) dépend de I’intensité du traitement (dose), de sa densité (rythme
d’administrations), mais aussi des constantes biologiques (k. et k,), des parametres
d’efficacit¢ (p. et p,), et de résistance (p. et p.). Sans aborder les notions de

d’intensification et de densification [73,74], nous allons commenter la vitesse de destruction
des cellules tumorales par C et D dans I’association selon les résultats de 1’analyse de
population (tableau 5) :

o k. >k, :la «demi-vie biologique » est plus longue pour D. Cette différence

est compensée dans le schéma d’administrations par une administration unique de D
au premier jour du cycle contre une administration bi-journaliere de C pendant les 14

premiers jours du cycle.
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o pc<pp :leffet de D sur la tumeur est plus important que celui de C.

o Pas de résistance sur C : il n’y a pas de diminution de la vitesse de destruction
des cellules tumorales pour C au cours du temps, contrairement a D pour lequel il

existe une résistance.
D’apres les parametres du modele, D est plus efficace que C. Mais contrairement a C,
I’efficacité de D est atténuée au cours du temps a cause de la résistance. Sur la figure 33, nous

comparons la vitesse de destruction moyenne par C et D (respectivement f,. (t) et f, (t)) pour

un protocole standard administré sur 10 cycles de traitement. On observe que D est plus
efficace que C en début de traitement. Aprés 18 semaines (environ 6 cycles), C devient plus
efficace que D.

Ces conclusions montrent qu’il faut commencer le traitement avec des fortes doses de
D. Or, la dose initiale choisie empiriquement pour D dans I’association est a 75% de la MTD,
alors que celle pour C est a 100% de la MTD. Cette réduction de dose pour D devait diminuer
le risque d’effets indésirables graves pour ’association. Nous pensons que la dose initiale de
D doit étre sa MTD, quitte a réduire la dose de C par rapport & sa MTD au début du
traitement. Ensuite, la figure 33 montre clairement qu’il est inutile de continuer a administrer
D a la dose initiale apres 6 cycles de traitement en moyenne ; ’efficacité de D devient faible
par rapport a C a cause de la résistance. Etant donné I’absence de résistance a C pour
I’association, nous pensons qu’il ne faut pas interrompre D, mais seulement opérer une
réduction de dose aprés un certain nombre de cycles (6 cycles en moyenne d’apres la figure
33). Cette diminution de dose n’affecte pas ’efficacité du traitement (puisque D n’est plus
efficace a ce temps), mais elle améliore certainement la tolérance et donc les conditions de vie

des patientes.
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Figure 33 : Vitesse moyenne de destruction tumorale pour C et D dans 1’association.
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Les figures 34 et 35 sont obtenues a partir des figures 31 et 32 en ne conservant que le
tracé pour le cas « C/D ». Nous y avons représenté par des fleches verticales I’influence de la
dose de C et D sur le temps moyen a la recroissance et sur la taille tumorale moyenne au
temps a la recroissance :

o Figure 34 : Le temps moyen a la recroissance est approximativement compris
entre 18 et 30 semaines. Il est plus sensible aux variations de dose de C qu’aux
variations de dose de D. Ceci peut étre expliqué par 1’efficacité diminuée de D au-dela
de 18 semaines en moyenne a cause de sa résistance.

o Figure 35 : La taille tumorale moyenne au temps a la recroissance est sensible
aux variations de dose de C et de facon comparable a celles de D (légerement plus
sensible aux variations de C).

On montre ainsi que la diminution de dose de C en cours de traitement a plus
d’influence sur I’efficacité du traitement que celle de D. En fonction de la tolérance au

traitement, il est préférable de diminuer D plutét que C.
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Figure 34 : Temps moyen a la recroissance pour le cas « C/D » ; les doubles fleches montrent

I’influence de la dose de C et D sur le temps a la recroissance.
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doubles fléches montrent 1’influence de la dose de C et D sur la taille tumorale moyenne au

temps a la recroissance.
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b) Protocole d’administrations et tolérance

En comparant les caractéristiques des différentes bases de données (tableau 2), nous
avons observé que :

o La survenue d’effets indésirables est plus précoce pour D que pour C : le temps
moyen de premicre réduction de dose est plus élevé pour la base de données ‘C’ par
rapport a ‘D’ (14.1sem vs. 9.57 sem ), et pour la base de données ‘C’ par rapport a
‘C/D’ (14.1sem vs. 7.72sem).

o D est mieux toléré globalement que C aux doses utilisées dans ces essais : Le
pourcentage de patientes ayant eu une réduction de doses est plus faible dans la base
de données ‘D’ par rapport a ‘C’ (44% vs. 81.4%) et dans la base de données ‘D’ par
rapport a ‘C/D’ (44% vs. 87%).

Pour améliorer la tolérance globale au traitement, nous proposons de diminuer les
doses de C des le début du traitement. En effet, des études ont montré qu’on obtient la méme
efficacité pour une tolérance améliorée [75,46]. La survenue plus précoce d’effets indésirables
pour D par rapport & C peut étre corrigée par une individualisation des doses de D apres le

premier cycle de traitement [76].

¢) Nouveau protocole pour I’association

Nous proposons de commencer par de fortes doses de D en début de traitement
(utiliser la MTD de D). En contre partie, il faut commencer avec des doses de C plus faibles
que la MTD (voir les doses proposées dans [77]). Ensuite, en raison de la résistance a D, il
faut réduire sa dose (par exemple, réduction de moitié au début du 6™ cycle) tout en
maintenant celles de C. On traite ainsi de manicre la plus efficace possible tout en évitant une

interruption de traitement ou une réduction de dose en cours de traitement dues a la survenue

d’effets indésirables.
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C. Optimisation des essais cliniques

La mod¢lisation peut servir a planifier convenablement le protocole des essais. Par
exemple, afin d’évaluer le protocole proposé¢ précédemment, on pourrait utiliser la
modélisation de manicre a déterminer les temps optimaux pour les observations. Ensuite, dans
un souci « d’économie », la modélisation peut aider a réduire le nombre de patients a inclure

dans un essai.

1. Choix des temps d’observations

La modélisation permet de déterminer les temps optimaux d’observations [78], tout en
respectant les contraintes cliniques (disponibilité des patientes et du personnel soignant). Ce
travail est basé sur I’analyse des fonctions de sensibilité (FS). Ces fonctions sont calculées en
dérivant les équations du mod¢le final par rapport a chaque parametre. On détermine ainsi les
temps les plus informatifs pour chaque parametre (extremum de la fonction). Notons que les
temps les plus informatifs dépendent a la fois du protocole d’administrations et des valeurs
des parametres du modéle. Pour un protocole standard avec réduction de dose de moiti¢ pour
C et D au début du 3™ cycle, on doit observer le plus tard possible car les extrema des FS se
manifestent trés tardivement. A titre d’exemple, la figure 36 nous renseigne sur les intervalles

de temps les moins informatifs : pour p, éviter d’observer avant 8§ semaines et pour A, avant

4 semaines.
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Figure 36 : Sensibilit¢ des parametres aux temps d’observation ; de haut en bas, on a la taille

tumorale, la fonction de sensibilité pour le parametre d’efficacité de D F. S( Pp ) et celle pour le

paramétre de prolifération FS(1)
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2. Nombre minimum de patients

Le développement du médicament est un processus long et colteux. Il est d’enjeu de
réduire la durée et le colt de ces développements tout en ayant une appréciation correcte de
I’efficacité et de la tolérance du traitement. Pour les essais cliniques, la réduction de la durée
passe par une diminution du nombre de patients a inclure. En oncologie, la mise en place des
essais de phase I et II est complexe [79,80], d’autant plus qu’ils doivent démontrer 1’utilité
d’une phase III par rapport aux thérapies déja sur le marché. Le nombre de patients a inclure
pour des essais de phase III est calculé en fonction de la puissance du test souhaitée pour
différencier le nouveau traitement de celui qui est utilisé [81]. Certains auteurs proposent des
alternatives au choix du nombre de patients pour ces essais de phase III [82]. Nous allons
montrer comment la modélisation peut aider a diminuer le nombre de patients a inclure dans
les essais de phase I, II et III sur I’exemple des données de 1’association.

Nous supposons que les vraies valeurs des parametres de population sont celles
obtenues a partir de la base de données compléte ‘C/D’. L’objectif est de reproduire ces
résultats a partir d’échantillons de tailles inférieures de patientes issues de cette base de
données.

A partir des 208 patientes de 1’association, nous avons créé par tirage aléatoire sans
remise 200 bases de données comprenant n individus, avec n variable (20<7n <200). Pour
chaque valeur de n, des analyses de population sont conduites sur les 200 bases de données
ainsi obtenues. La figure 37 présente la variabilité¢ de ’estimation des effets fixes (moyenne et
intervalle de confiance a 95%) en fonction du nombre de patientes dans les bases de données.

L’intervalle de confiance a 95% pour chaque paramétre est calculé en utilisant la formule

x£1.96-s, ot xets sont respectivement la moyenne et I’écart type du parameétre. Nous

observons que le parametre de résistance a D (p, ) est le plus sensible a la taille de
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I’échantillon. Une taille d’échantillon de 80 patientes est un bon compromis entre variabilité
de I’estimation et réduction du nombre d’individus.

En remarque, nous préciserons que la probabilité d’obtenir la matrice de précision est
de 37.5% pour un échantillon de 20 individus contre 98.5% pour 200 individus. Dans le cas
de 80 individus, cette probabilité est de 76.5%. Nous avons vu précédemment que la présence
de cette matrice de précision est un des critéres de choix du mod¢le mais aussi de validation
des résultats. Il faut tenir compte du risque de ne pas avoir cette matrice de covariance, et
donc de ne pas connaitre la précision de 1’estimation des parametres. La mise en place d’un
protocole optimal d’observations avant le début des essais peut diminuer ce risque.

En complément de I’évaluation des effets fixes, il y aurait un intérét a évaluer la
variabilit¢é de I’estimation des effets aléatoires en fonction du nombre de patientes dans

I’essai.
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Figure 37 : Précision de I’estimation des paramétres de population (4 en sem™, p. et p, en
g'-sem”, p, en sem’ et n, en mm de haut en bas et de gauche a droite) en fonction du

nombre de patientes dans les bases de données pour un traitement avec 1’association de C a D.
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Les essais de phase I et II en oncologie ont pour objectif de déterminer la dose
maximale tolérée. Ils sont aussi nécessaires pour planifier les essais de phase III par
anticipation des résultats. La modélisation est un outil permettant d’exploiter les informations
des essais de phase I et II afin de mieux concevoir les essais de phase III. Nous venons de voir
comment elle peut aider le choix rationnel du protocole d’administrations et d’observations et
comment elle peut contribuer a la diminution du nombre de patients a 1’inclusion pour des
essais de phase III. A partir des résultats obtenus en phase I et II en monothérapie, des
protocoles rationnels peuvent étre proposés en association pour la phase IIl. Egalement, lors
d’une étude de phase III, nous pouvons proposer un essai adaptatif en fonction du recrutement
des patients : dans un premier temps, I’analyse de population sur un effectif faible de patients
permet de déterminer le modéle et de proposer un premier protocole d’administrations et
d’observations ; puis en fonction des observations, le modele peut étre mis a jour et utilisé
pour proposer un nouveau protocole d’administrations et d’observations. Ceci peut étre
envisagé de fagon séquentielle apres inclusions d’un nombre donné de patients (par dizaines

ou vingtaines).
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Conclusion

La modélisation de la cinétique tumorale dans le cancer du sein métastatique traité par
deux médicaments a mis en évidence une synergie de 1’effet de C et D utilisés en association.
Cette synergie résulte de la combinaison d’une efficacit¢ de D augmentée et de 1’absence de
résistance sur C par rapport aux monothérapies. Nous apportons donc une réponse aux
interrogations de Roche® concernant cette association, a savoir que le choix de cette stratégie
est d’autant plus judicieux que 1’association des deux médicaments conduit a une efficacité
supra additive.

Est-il possible de caractériser 1’interaction avant de débuter une phase I1I ? Des études
ont montré qu’il est possible de caractériser une interaction en pré-clinique [41]. Les résultats
obtenus en pré-clinique servent en général de preuve de concept pour passer aux études
cliniques. Mais il est difficile d’utiliser ces résultats pour prédire 1’interaction qui devrait étre
observée en clinique. Nous avons vu qu’une étude de population est possible a partir d’un
faible nombre de patient. Cette étude de population menée des la phase II sur des données de
monothérapie et d’association permettrait de caractériser 1’interaction avant le début d’une
phase III. On pourrait ainsi proposer un protocole optimal pour les essais de phase III.

L’analyse de population et les données de tolérance disponibles ont permis de
proposer de maniere rétrospective un protocole optimal pour 1’association. Ce protocole
prévoit 1'utilisation de fortes doses de D des le début du traitement, associé¢ a des doses de C
inférieures a celles de la MTD [77]. Aprés quelques cycles de traitement, nous avons montré
que P’efficacité de D devient faible par rapport a celle de C ; nous proposons ainsi de diminuer
les doses de D tout en conservant les mémes doses pour C. Ce protocole pourrait étre testé a
travers un nouvel essai.

Un essai clinique de phase I dans le cancer du sein trait¢ par deux médicaments
(docétaxel et épirubicine) a été mis en place prospectivement en utilisant la modélisation.

L’objectif de densifier le traitement médicamenteux tout en controlant les effets indésirables a
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¢été atteint. Ce résultat est le fruit de la collaboration entre les cliniciens de 1I’hopital de Lyon et
I’équipe de modélisation en PK/PD de la Faculté de Pharmacie de Marseille (résultats non
publiés pour I’instant). L’utilisation de la modélisation pour la mise en place des essais
cliniques reste un enjeu car mis a part ce cas, aucun autre essai n’a fait appel a ces méthodes.
Certaines autorités de sant¢é commencent a soutenir ce genre d’initiatives [83,84], et
I’industrie pharmaceutique y est attentive [85,86]. Il est nécessaire de constituer des équipes

pluridisciplinaires (oncologues, pharmacologues et modélisateurs) pour y parvenir.
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Annexe 1 : Cinétiques tumorales en monothérapies
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Figure 38 : Cinétiques tumorales observées dans la base de données ‘C’.
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Figure 39 : Cinétiques tumorales observées dans la base de données ‘D’.
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Annexe 2 : Simulations modéles K-PD et D-PD
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Figure 40 : Profils cinétiques des doses de C (traits pointillés) et D (traits pleins) a travers les

modeles K-PD (traits en gras) et D-PD (traits normaux) pour des demi-vies biologiques de 9j

pour C et 21j pour D.
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Figure 41 : Profils cinétiques des doses de C (traits pointillés) et D (traits pleins) a travers les
modeles K-PD (traits en gras) et D-PD (traits normaux) pour des demi-vies biologiques de 35j

pour C et 90j pour D.
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Annexe 3 : Modéles d’effet non linéaire du traitement sur la tumeur

Dans le modé¢le final, I’effet du traitement sur la tumeur est « quadratique » (produit
impliquant ‘concentration du médicament’ X ‘taille tumorale’ (voir section « Modé¢le
d’efficacit¢é du traitement»). Dans cette annexe, nous présentons des modeles
complémentaires qui introduisent la notion d’un effet non linéaire (modéle Weibull et
modeles avec effet maximum). Comme dans le manuscrit, nous modélisons ’efficacité du
traitement en tenant compte de D’interaction. En fonction de I’hypothése concernant

I’intégration de I’interaction I dans le terme négatif f_ (t), nous avons évoqué les deux cas

suivants :
o Contribution combinée de trois agents (8 parametres dans le modele linéaire) :
dans les modeles non linéaires qui seront présentés, nous utiliserons les coefficients de

pondération A, B et X, et les exposants de sigmoidicit¢ de ’effet o, S et y,

respectivement pour chaque composante C, D et I.

o Contribution d’un agent combin¢ (5 parametres dans le modele linéaire) : dans
les modeles non linéaires qui seront présentés, nous utiliserons le coefficient de
pondération A et I’exposant de sigmoidicité de ’effet 0 du « super médicament » S
sur la tumeur.

Voici présentés quelques modeles non linéaires. Pour ceux avec exposant de sigmoidicité,

il est possible de réduire le nombre de paramétres en prenant cet exposant égal a 1.

1. Modéle Weibull [87]
C’est un modele non linéaire dont la représentation graphique est une sigmoide.

o Contribution combinée de 3 agents (14 parameétres) :

7O)={A=expl- £ )+ B [1=expl= £, (Y J}+ X-[1 = expl- £, () )| |- n)
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o Contribution d’un agent combiné (7 parameétres) :

£O=1al- 7,67} nle)

2. Modeéles avec effet maximum

2.1. Modg¢le de Hill [88] : C;,, Dy, et I, sont les doses qui produisent la moitié¢ de 1’effet

maximum de chaque composante C, D et I. Ce modele est proche du modele de

Weibull de part sa forme sigmoidale.

o Contribution combinée de 3 agents (14 parameétres) :

A g ! <
f_(t)_[A 1+§Q+B 1+z//ﬂ+X 1+gz} n(r),

o Contribution d’un agent combiné (7 parametres) :

ﬁ@=p ”6]4»

1+’
2.2. Mod¢le d’Holford et Sheiner (6 parametres) [89]

_ A S0) +B-£,(e)
f_(t)_ 1+A'fc(t)a +B'fD(t)ﬂ

Ce modele ne comprend pas de paramétre d’interaction; mais le terme au
dénominateur commun pour les deux médicaments fait qu’il s’agit bien d’un modele

d’interaction.

2.3. Modg¢le de Greco (10 parametres) [90]

— A ‘n
~ﬂ@‘L+Mﬁwﬂﬁwﬁ@ﬁ% ©
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Les modeles d’efficacité non linéaires avec interaction présentent au moins un
paramétre supplémentaire par rapport au modele linéaire avec interaction. Il n’a pas été
possible d’estimer ce paramétre supplémentaire a partir des données d’association
disponibles. Les modeles avec ’hypothése d’un « super médicament » (un agent issu de la
combinaison de plusieurs agents) sont plus simples (plus faible nombre de paramétres). Ces
modeles non linéaires peuvent étre appliqués a d’autres bases de données pour d’autres

associations de médicaments.

155



156



Annexe 4 : Modéles mixtes

Introduction

Les résultats du « leave-one-out » (section « Détection automatique des individus
atypiques ») révelent la présence de deux sous — populations qui se distinguent par la valeur
de I’effet fixe de la résistance a D pour la base de données ‘C/D’. Les mode¢les mixtes (MM)
sont des modeles paramétriques qui séparent deux ou plusieurs sous — populations en fonction
de un ou plusieurs parameétres [91,92].

Dans la section « Mode¢les testés » du manuscrit, nous avons présenté des modeles en
utilisant I’approche paramétrique unimodale de NONMEM" ; les modéles paramétriques
mixtes disponibles sur ce logiciel sont présentés dans cette annexe. Nous avons testé plusieurs
MM en utilisant le mode¢le final (voir section « Choix du mod¢le final »). Nous comparerons
les résultats de ces modeles mixtes avec les résultats obtenus avec le modele final en utilisant
I’approche paramétrique unimodale (section « Résultas de 1’analyse de population ») et avec
les résultats obtenus par technique de re — échantillonnage. Des résultats intermédiaires ont

¢été présentés lors du PAGE 2010 a Berlin [39].

1. Modéles testés et résultats

Plusieurs MM ont ét¢ développés en fonction de I’hypothése du ou des parameétres qui
permettent de distinguer deux ou plusieurs sous — populations. Nous avons seulement
considéré le cas de deux sous — populations. Dans le tableau 1, nous comparons les résultats
de quelques MM a ceux du modele final. Ces MM sont désignés par le nom du ou des
parametres en commun. Par exemple, dans la troisiéme colonne du tableau 1, MM(A) est le
MM pour lequel les deux sous — populations se distinguent par la valeur de ’effet fixe du

parametre de prolifération 4. Nous n’avons pas développé de MM( p,, ), car I’absence d’effet
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aléatoire sur la résistance a D ( p,,) ne permet pas avec le logiciel NONMEM" de distinguer
deux sous — populations sur ce paramétre (si ces deux sous — populations existent). Dans le
cas des MM et par rapport au modele final, il y a des paramétres supplémentaires a estimer :
le ou les parametres qui distinguent les deux sous — populations et la probabilité d’appartenir
dans une des sous — populations 1 (probabilité P(l) dans le cas de deux sous — populations).
Les criteres de validation du modéle sont la présence de la matrice de précision et la valeur du
critére d’ Akaike (voir section « Critéres pour I’analyse de population »).

Dans le tableau 11, on observe que les effets fixes des MM sont comparables a ceux
du mode¢le final. Parmi les 3 développés, seul MM (ﬂ) conduit a la matrice de précision. Il n’y
a pas de différence significative entre ce modele et le modele final en terme de critére
d’Akaike (AAIC <3.84). En conclusion, les MM n’apportent rien en terme d’ajustement par
rapport au modele final. Ces investigations complémentaires du « leave-one-out » nous

renseignent sur 1’absence de sous — populations dans la base de données ‘C/D’.
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MF MM (2) MM(p,) MM (%;p,)

3 (sem?) | 798603 | |SIE-02ABGE-03 | 7.08E-03 | 1.92E-02/4 56E-03
pe (g sem™) | 968E.04 9.45E-04 1.04E-03 9.16E-04
o (g~ sem™) | 460B.01 0.483 0.855/0.137 0515

py lsem) | 746802 7.66E-02 8.68E-02 | 6.21E-02/9.15E-02

v () 6.0 55.8 56.5 55.9

) < 0.342 0.470 0341
) 0 13 13 14
e 710 5707 5701 5708

Tableau 11 : Résultats de I’analyse de population de la base de données ‘C/D’ pour le modele
final (MF) et pour des modeles mixtes (MM ; entre parenthese est indiqué le ou les effets
fixes qui distinguent les deux sous — populations). Les colonnes grisées sont les modéles pour
lesquels on a obtenu la matrice de précision. Les résultats comprennent les valeurs des effets
fixes (1, pe. Pp» Pp» 1, et P(1)) ou P(1) correspond a la probabilité d’un individu
d’appartenir a la premiére des deux sous — populations, le nombre de paramétres (n), et la
valeur du critére d’Akaike ( AIC). Il y a deux valeurs d’effets fixes quand il s’agit du ou des

paramétres qui distinguent les deux sous — populations.
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2. Méthodes de validation des modéles mixtes

La validation des résultats obtenus avec les MM nécessite ’application d’autres

critéres par rapport a ceux utilisés pour une analyse de population classique.
2.1.Concernant les résultats de I'analyse de population

2.1.1. Test sur 'hypothése de I'existence de deux sous — populations

D’apres les travaux de Frame et al [93,94], nous pouvons évaluer :

o Le risque de faux positif : risque de conclure a la présence de deux sous — populations
alors qu’il n’y en a réellement qu’une.

o La puissance de séparation des sous — populations : probabilité¢ de conclure qu’il y a
deux sous — populations quand elles existent réellement et capacité d’identifier les deux sous
— populations. Ne connaissant pas a priori s’il y a deux sous — populations et la répartition
dans ces deux sous — populations, nous ne pouvons pas calculer la puissance dans nos
modéles comme cela a été fait dans [93].

Pour vérifier I’absence de faux positif sur les résultats du modéle MM (1) présenté dans le
tableau 11, nous évaluons les hypothéses suivantes :

o Vérification que la probabilité d’appartenir a la sous — population 1 est différente

de 0 et de 1 (P(l);t 0 et P(l);t 1): a partir de la matrice de précision, on déduit

~10.9< P(1)<11.6 T’intervalle de confiance a 95% de la probabilité d’un individu

d’appartenir a la premiére sous — population. Ce large intervalle de confiance contient a la

fois 0 et 1 ; ceci indique I’absence de sous — populations.
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o Vérifications que ’effet fixe de prolifération tumorale (A ) est différent entre les
deux sous — populations A(1)#A(2) : & partir de la matrice de précision, on déduit
~0.358 < A(1)<0.394 et —0.079 < A(2)< 0.0887 les intervalles de confiance & 95% pour
les effets fixes de prolifération de la premicre /1(1) et de la deuxiéme sous — population
/1(2) respectivement. Ces intervalles étant confondus, les paramétres ne sont pas

différents. Ce résultat indique de nouveau I’absence de sous — populations.

Une seule des deux hypothéses précédentes non confirmée suffit & conclure 1’absence de
sous — populations. Mais la vérification des deux hypothéses est nécessaire pour conclure a la
présence de sous — populations. Pour la base de données ‘C/D’, les deux hypothéses sont
rejetées, ce qui confirme I’absence de sous — populations. Nous obtenons la méme conclusion

pour I’ensemble des MM testés.

2.1.2. Probabilité d’'un patient d’appartenir a une sous — population

Si les hypothéses précédentes sont vérifiées, on calcule la probabilit¢ de chaque
patient d’appartenir a I’'une des sous — populations. Pour cela, il est nécessaire de connaitre les
valeurs individuelles de la fonction objective. Ces valeurs sont disponibles dans la version VII
de NONMEM®, ou bien en utilisant le logiciel PsN [45]. Ensuite, on calcule la probabilité
pour chaque patient d’appartenir a une sous — population en appliquant les formules suivantes

[95] :

OFV = Z":OFV,. = i—2xln(1Ll.)

i=1 i=1

OFYV.
Z]L XP,,, = Zexp( lkj P

L, xPpopk)
k

)

ou n est ’effectif de la population, m est le nombre de sous — populations, OF V" correspond

a la valeur de fonction objective, /L est la vraisemblance individuelle et P, est la
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probabilité estimée d’appartenir a une sous — population. Les indices i et & indiquent
respectivement les individus et les sous — populations. Pour illustration, la figure 1 présente la
distribution de la probabilit¢ d’appartenir a la premicre sous — population pour le modele
MM (/1) (on admet que les sous — populations existent). La plupart des patientes ont une forte
probabilité d’appartenir a la sous — population a laquelle elles sont affectées (probabilités
proches de 0 ou 1 sur la figure 1). Si les probabilités étaient majoritairement réparties autour
de 0.5, il serait difficile d’affecter les patientes dans I'une ou l’autre des deux sous —

populations.
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Figure 42 : Fonction de densité de probabilit¢ (Pdf) de la probabilité d’appartenir a la

premiere sous — population d’aprés le modele MM (/1) sur la base de données ‘C/D’.
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3. Validation croisée des sous — populations issues du ré — échantillonnage et des

modeles mixtes

Dans la section « Détection automatique des individus atypiques », les résultats du
« leave-one-out » révelent la présence de deux sous — populations qui se distinguent par la
valeur de I’effet fixe de la résistance a D. Dans les MM, nous n’avons pas pu séparer les deux
sous — populations en fonction de I’effet fixe de la résistance a D. Dans le cas ou le MM
sépare des sous — populations avec le méme paramétre que celui révélé par le « leave-one-
out », on peut comparer les sous — populations du MM et celles du « leave-one-out ». En
remarque, quelques soient les MM testés, ils n’ont jamais révélés les mémes sous —

populations que le « leave-one-out » sur la base de données ‘C/D’.

Conclusions

Il était nécessaire de tester des modeles mixtes sur les données de 1’association, a la
fois pour détecter la présence de sous — populations, mais aussi pour améliorer I’ajustement
du modele par rapport aux observations. Les résultats ont montré qu’il n’existe pas de sous —
populations dans la base de donnée ‘C/D’. Les méthodes présentées sont utilisables dans de

nouvelles études ou la présence de sous — populations est vraisemblable.
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Annexe 5 : Corrélations entre les paramétres des modéles en monothérapies

Comme pour 1’association, les figures 43,44 et 45,46 respectivement pour les bases de

données ‘C’ et ‘D’ révelent certaines corrélations entre les paramétres du modele.
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Figure 43 : Dispersion des parametres individuels (4, p. et n,) pour la base de données

‘C’ ; les nuages de points entourés montrent une tendance entre deux parametres.
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Figure 45 : Dispersion des paramétres individuels (4, p, et n,) pour la base de données

‘D’ ; les nuages de points entourés montrent une tendance entre deux parametres.
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Figure 46 : Dispersion des parametres moyens (A, p,, p, et n,) apres 200 bootstrap pour la

base de données ‘D’; les nuages de points entourés montrent une tendance entre deux

parameétres.
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Annexe 6 : Diagnostic plots en monothérapies
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Figure 47 : Diagnostic plots des résultats de 1’analyse de population pour la base de données

‘C.

169



400
300 ¢ -
200 i, -
100], £

Obs

400

200

Res

Pred
Wres

Figure 48 : Diagnostic plots des résultats de I’analyse de population pour la base de données

‘D’.
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Annexe 7 : Bootstrap sur les monothérapies
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Figure 49 : Résultats du bootstrap sur la base de donnée ‘C’ pour les parametres 4, p., p.
et n, ; les traits pointillés présentent la fonction de densité de probabilité des paramétres ainsi

que les bornes inférieures et supérieures du 95 percentile. Le trait plein vertical présente la

valeur des effets fixes estimés a partir de la base de données initiale.
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Figure 50 : Résultats du bootstrap sur la base de donnée ‘D’ pour les paramétres 4, p,, o,

et n, ; les traits pointillés présentent la fonction de densité de probabilité des parametres ainsi

que les bornes inférieures et supérieures du 95 percentile. Le trait plein vertical présente la

valeur des effets fixes estimés a partir de la base de données initiale
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Annexe 8 : VPC
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Figure 51 : VPC de la taille de tumeur pour la base de donnée ‘C’ (prédiction en foncé et
observation en clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas

et de gauche a droite).
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Figure 52 : VPC du ratio pour la base de donnée ‘C’ (prédiction en foncé et observation en

clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas et de gauche a

droite).
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3 cycle | 6" cycle | 9" cycle | 12 cycle | 15" cycle | 18" cycle
Al 0.6952 0.5192 0.3217 0.1988 0.1336 0.0990
A2 0.6820 0.5356 0.3599 0.2375 0.1655 0.1243
A3 0.6944 0.5275 0.3452 0.2244 0.1554 0.1166
A4 0.6936 0.5308 0.3547 0.2335 0.1626 0.1222

Tableau 12 : Valeurs de significativité pour le test de Student au risque de 5% de conclure
qu’il n’y a pas de différence significative entre la moyenne des prédictions et la moyenne des

observations pour la base de données ‘C’ a des temps d’observation définis (tous les 3 cycles).
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Figure 53 : VPC de la taille de tumeur pour la base de donnée ‘D’ (prédiction en foncé et

observation en clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas

et de gauche a droite).
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Figure 54 : VPC du ratio pour la base de donnée ‘D’ (prédiction en foncé et observation en

clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas et de gauche a

droite).
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3™ ceycle | 6" cycle | 9™ cycle | 12 cycle | 15" cycle | 18°™ semaine
Al 0.9387 0.8471 0.6271 0.4289 0.2959 0.2173
A2 0.8962 0.8161 0.6177 0.4308 0.3029 0.2270
A3 0.9347 0.8355 0.6211 0.4277 0.2977 0.2212
A4 0.9307 0.8231 0.6164 0.4275 0.2994 0.2237

Tableau 13 : Valeurs de significativité pour le test de Student au risque de 5% de conclure
qu’il n’y a pas de différence significative entre la moyenne des prédictions et la moyenne des
observations pour la base de données ‘D’ a des temps d’observation définis (tous les 3

cycles).
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Figure 55 : VPC de la taille de tumeur pour la base de donnée ‘C/D’ (prédiction en foncé et

observation en clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas

et de gauche a droite respectivement).
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Figure 56 : VPC du ratio pour la base de donnée ‘C/D’ (prédiction en foncé et observation en

clair) pour les 4 protocoles d’administration (A1, A2, A3 et A4 de haut en bas et de gauche a

droite respectivement).
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3 cycle | 6" cycle | 9™ cycle | 12 cycle | 15" cycle | 187" semaine
Al 0.6306 0.7113 0.9610 0.8183 0.6598 0.5444
A2 0.6721 0.7152 0.8995 0.9231 0.7877 0.6860
A3 0.6333 0.7213 0.9343 0.8829 0.7517 0.6563
A4 0.6361 0.7339 0.9180 0.9100 0.7795 0.6813

Tableau 14 : Valeurs de significativité pour le test de Student au risque de 5% de conclure
qu’il n’y a pas de différence significative entre la moyenne des prédictions et la moyenne des
observations pour la base de donnée ‘C/D’ a des temps d’observation définis (tous les 3

cycles).
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