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Programme

* Principes de 'approche bayésienne

* Données historiques

Meéthodes

 Exemple avec un essai clinique de phase 3
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Principes de I'lapproche bayésienne

* L'objectif est d’intégrer les données et connaissances au fur et
a mesure qu’elles deviennent disponibles, et de tenir compte
de l'incertitude

* || s’agit de combiner les connaissances a priori avec les
observations actuelles d’un critere d’intérét pour obtenir une
conclusion et des connaissances a posteriori

e Connaissances/informations a priori = données pré-existantes,
externes
— Souvent appelées données historiques
— Résultats d’études précédentes
— Opinion d’experts, élicitées
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Pourquoi utiliser une approche bayésienne?

* Approche naturelle: démarche probabiliste

“[...] recent studies show that children also learn in these
ways and that they often resemble ideal Bayesian
learners” * e

* Enrichir les données avec de I'information pré-existante

* En particulier en cas de données limitées (petits échantillons):

— Contexte spécifique: phases précoces du développement d’un
médicament

— Maladies rares

* Gopnik A. Science 2012;337(6102):1623-7
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Exemple — Démarche diagnostique

* Un patient se présente avec une douleur dans la poitrine

 Compte-tenu de I'examen clinique initial, on envisage 3
diagnostics
* Avec différentes probabilités = connaissances a priori

15% 25% 60%

Anxiété Syndrome Pneumonie
coronarien aigu
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T

. Deémarche diagnostique

* Avec les nouvelles données des examens complémentaires
(radio de thorax + ECG), on « met a jour » les connaissances et

on obtient les probabilités a posteriori
Post Test < Data X Pre Test

2% 5% 93%

— .
Anxiété Syndrome Pneumonie
coronarien aigu
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Formule de Bayes

Rev. Thomas Bayes

 Les connaissances a priori sont combinées avec les données observées
(vraisemblance) et mises a jour en une distribution a posteriori
P(B|A) x P(A)

P(A|B) = P

* Entermes de distribution: soit (. ) la fonction de densité de la
distribution du critére d’intérét Y, de parameétre 8 et L(y|0) la
vraisemblance des données observées

Posterior < Data X Prior

L(yl0)

TLGlom@as <"

m(6ly) =

m(0]y) o< L(y|0) X (6)

Publiée en 1763, "An Essay towards solving a Problem in the Doctrine of Chances"
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En pratique, un exemple
Critere Y = réponse a un traitement (nb succes parmi n patients)

* Modele béta-binomial pour les n observations, avec y succes:

L(ylO) = (;) 0Y(1 —6)"Y avec 8 ~ Beta(a, b)

* Formule de Bayes :
m(68]y) o< L(y|6) m(6)

 On obtient a posteriori:
Oly ~Beta(a+y,b+n—y)
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Sans données historiques

* |l faut définir la distribution a priori (0)

* Pas d’information = a priori non informatif
— Flat, Vague
— Peu informatif (weakly informative)

Beta(1,1)

* Par exemple pour 8 (probabilité de réponse): 1| seta(os, 05
— 6 ~ Beta(1,1) .

— 6 ~ Beta(0.5,0.5) | T

e Pour un parametre défini sur R: loi normale centrée sur 0
avec variance importante (ex: N(0,10°), N(0,10) )

https://github.com/stan-dev/stan/wiki/Prior-Choice-Recommendations
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Sans données historiques

Exemple : Données actuelles : échantillon de n = 20
6 réponses (y = 6) et 14 échecs (n — y = 14)
—> proportion observée=30%

Sl A priori non informatif
Beta(1,1)
A priori : ® — — — - Aposteriori
0 ~ Beta (1,1) Beta(7,15)
° |
A posteriori :
Oly ~ Beta (1+ 6,1+ 20— 6) - - R
/I \\\
4 \
/ \
N / \
o 4 __‘_4/ SN
I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Méthodes d’incorporation de données historiques

* Les données externes ou historiques sont prises en
compte a l'aide de la distribution a priori du parametre
d’intérét, m(6), qui est alors informative

e Différentes méthodes, en fonction du type d’information
externe disponible
— Données agrégées : statistiques publiées (ex: OR, IC95%),
expertise, élicitation d’experts
— Données individuelles : acces aux observations individuelles

* Et dela comparabilité entre données actuelles y et
historiques y4, ..., vy (jeux de données historiques 1 a H)
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Comparabilité entre données historiques et actuelles?

Les données historiques sont considérées :

Non pertinentes

V1

Historiques

)

YH

Actuels
Parametre Données
@7



Comparabilité entre données historiques et actuelles?

Les données historiques sont considérées :

Non pertinentes : exclusion

ldentiques

Actuels

V1

Historiques

9 Parametre Données
é—_( g

YH

V1

YH




Comparabilité entre données historiques et actuelles?

Actuels

Historiques

Parametre Données
yhwe—0y)

* Non pertinentes : : (6 )——->y |

),

Les données historiques sont considérées :

V1

@ 1
Vi D,

* Interchangeables (exchangeable)

hcFe——ro
) Identiques :1 ———95 y i
e




Comparabilité entre données historiques et actuelles?

— Actuels
. . : c s Historiques
Les données historiques sont considérées : — Paramétre  Données
_ ne——@)
* Non pertinentes : : (6 )———>y
)’H
Y1 @ _____
* Interchangeables (exchangeable) : : Cu)y—>(0)———>y
Vi O
. . . Y1 @ ______
* Biaisées, potentiellement : : (0)-——> y
YH @ ______

hcFe——ro
) Identiques :1 ———95 y i
e




Comparabilité entre données historiques et actuelles?

Les données historiques sont considérées :

Non pertinentes

Interchangeables (exchangeable)

Biaisées, potentiellement

ldentiques mais intégration dépréciée

ldentiques

Actuels
Historiques : :
Vs @'1\] Parametre Do_ri/_vfe_es
: : @ ———>Yy
YH é—_. _____
V1 @ @ @ _____
: : ———2>y
YH @ ______
V1 @ e ______
: : ———>y
YH @ ______
L D —
o mEEH 2y
i

V1

YH




Comparabilité entre données historiques et actuelles?

Les données historiques sont considérées :

Non pertinentes

Interchangeables (exchangeable)

Biais

ldentiques mais intégration dépréciée

Dépendance fonctionnelle

ldentiques

Actuels
Histor/iﬂues : :
Vs ,) Paratre Do_ri/_vf?_es
: : ———>Yy
YH é—_. ______
V1 @ @ @ _____
: : ———2>y
YH @ ______
V1 @ e ______
: : ———>y
YH @ ______
h~r—A
---%___Y__,
YH
V1 @ ______
: : \@ ——=>y
yu[e—n)
hr———
: —“’E y

YH




Cas le plus simple L @y
YH

* Les données historiques et les données actuelles sont
considérées comme issues de la méme distribution

* Données individuelles:
— Analyse poolée : on regroupe les données en 1 unique jeu

— Analyse séquentielle: la distribution a posteriori des données
historiques devient la distribution a priori pour I'analyse actuelle

* Données agrégées : définition d’une distribution a priori
informative
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Exemple — Données historiques individuelles
comparables

* Données actuelles : n = 20, 6 réponses (y = 6) et 14 échecs
—> proportion observée=30%

* Données historiques: n, = 10, 4 réponses (y;, = 4) et 6 échecs
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Exemple — Données historiques individuelles
comparables

* Données actuelles : n = 20, 6 réponses (y = 6) et 14 échecs
—> proportion observée=30%

* Données historiques: n, = 10, 4 réponses (y;, = 4) et 6 échecs

Analyse poolée :

 Un seul échantillon n + n;, = 30, o
. . o A priori non|informatif

y + vy, = 10 réponses Beta(1,1)
* A priori non informatif, par ex. Beta (1,1) o — — — . A posteriori
* A posteriori : - Beta(11,21)

0|y ~ Beta (1 + 10,1 + 20) T 7N

\
N ) ‘\

Soit 8|y ~ Beta (11,21) . _\_,/' .
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10

Exemple — Données historiques individuelles
comparables

Données actuelles : n = 20, 6 réponses (y = 6) et 14 échecs
—> proportion observée=30%

Données historiques: n, = 10, 4 réponses (y, = 4) et 6 échecs

Analyse séquentielle :

’ A Pri?” f)‘on informatif 1. Analyse historique, a priori non informatif:
Beta(1,1 . .
B — — — - Apriori/A posteriori 2 Hlyh Beta (1 +4,1+10 4)
historique, Beta(5,7)
n _ _ _ _ Aposteriori actuel, 2. Analyse actuelle, a priori historique
i P Beta(11,21) Beta (5,7)
I, \\
~-AL
- ,:,f' N -2 0ly ~ Beta (5+ 6,7 + 20— 6)
\_ ’ll& \\\ \"'-
o | — | Soit 8|y ~ Beta (11, 21)
00 02 04 06 08 10
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Données historiques agrégées, comparables

* || peut exister différentes sources d’informations, différents avis et
opinions, sans acces a des données historiques individuelles
(articles, avis d’experts, etc.)

* Cesinformations permettent de définir une distribution a priori
(0)informative

 Comparer les résultats avec plusieurs distributions a priori * :

— Référence: information minimale
* La moins réaliste?
» Référence pour les comparaisons avec les autres a priori

— Clinique: expertise, précédentes études
— Sceptique: large effet peu probable
— Enthusiaste (souvent proche de I'a priori clinique)

*Spiegelhalter, Freedman, Parmar. JRRS-A 1994,;157(3):357-416
18/10/2019 LBiard - Webinar QuanTIM
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Modeles bayésiens hiérarchiques (BHM)

y'H R

2 sy s s rey 7
_ 2 T“ = hétérogénéité
9» 91' Ll QH N(I’t’ T ) inter-étude

0| yq, ..., yy = distribution a priori utilisée pour I'analyse actuelle
=distribution prédictive de 8 dans |'étude actuelle

Pour 1 jeu de données historiques h:

t(0|y, y1, -» Yr)
o< L(y|@)N(Olu, T*)L(yp|0n)N(Op |y, t2) (1) (T?)
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Modeles bayésiens hiérarchiques (BHM)

y'H R

2 sy s s rey 7
_ 2 T“ = hétérogénéité
9» 91' Ll QH N(I’t’ T ) inter-étude

0| yq, ..., yy = distribution a priori utilisée pour I'analyse actuelle
=distribution prédictive de 8 dans |'étude actuelle

Pour 1 jeu de données historiques h:

t(0|y, y1, -» Yr)
X L(y\IH)N (Hlu,rz)L(y}{lIGh)N Onlp, t2) (W) (T?)

Y Y
Vraisemblance A priori historique
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Modeles bayésiens hiérarchiques (BHM)

y'H R

2 sy s s rey 7
_ 2 T“ = hétérogénéité
9» 91' Ll QH N(I’t’ T ) inter-étude

0| yq, ..., yy = distribution a priori utilisée pour I'analyse actuelle
=distribution prédictive de 8 dans |'étude actuelle

. , . . Peuvent étre fixés ou
Pour 1 jeu de données historiques h: aléatoires (hyperparametres)

(@Y, y1, ., V) /N
X L(y\IH)N(HIu,TZ)L(X?IHn)N(GnIM, 2w (c?)
Y Y
Vraisemblance A priori historique

18/10/2019 données actuelles Meta-Analytical Approach: Ttg pyap 25
Van Rosmalen et al. 2018

J




Méthode BHM robuste

e Ladistribution a priori est définie comme un mélange
pondéré (weighted mixture)

19 robuste — (1- Wr)T[Q,MAP T Wy T,

* Oum, estune distribution a priori vague (non informative)

* Etw, le poids de la composante robuste 7.

Schmidli et al. 2014; Van Rosmalen et al. 2018
18/10/2019 LBiard - Webinar QuanTIM
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Biais potentiel — Méthode de Pocock

On considere que les données historiques sont biaisées par rapport a la
population d’intérét actuelle

V1 @

. 0,=0+36, ” 0=y

e Définition du biais, 3 options :
— le biais &y, est connu : parametre fixe
— le biais §, n’est pas connu : 6, ~ N(O, agh)

— le sens du biais est connu : §;, ~ N(ug, agh)

. agh représente ’hétérogénéité inter-étude: fixée ou estimée (en fonction
du nombre d’études historiques!)

Pocock S, 1976; Spiegelhalter D et al. 2004; Van Rosmalen et al 2018
18/10/2019 LBiard - Webinar QuanTIM
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y1< _____________

Power prior IO S

gl — '~

 On déprécie (discount) les données historiques (doute sur la
comparabilité, suspicion d’hétérogénéité)

* Celarevient a considérer que 8, = 6 mais on diminue l'influence
des données historiques:

m(0ly, yn, a) < L(y|0) L(y,|0)"m(6)

|

Power prior : a priori informatif
intégrant les données

* 0 < a < 1 =Parametre puissance: o
historiques

— Fixe (formule ci-dessus)
— Aléatoire

Ibrahim J, Chen MH. 2015
18/10/2019 LBiard - Webinar QuanTIM
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Dépendance fonctionnelle
yale——)

* Le parametre d’intérét 6 peut étre exprimé a partir des
données historiques comme une fonction d’autres parametres

* Par exemple des covariables (caractéristiques des patients):
— Etude historiques réalisées avec des adultes, 0;, et des enfants, 65,
séparément
— Etude actuelle mélangeant adulte et enfants avec prévalence p
d’enfants:

> Effet attendu: 6 = (1 — p)8; + po,

Spiegelhalter D et al. 2004
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Données historiques: Applications

* Essais cliniques

— Recherche de dose : incorporation de données précliniques, autre
population (adultes -> pédiatrie)?

— Phase 2,3: information sur le groupe controle?
— Analyses séquentielles pour régle d’arrét?

— Planification (probabilité de succes)?

— Meéta-analyses séquentielles, en réseau?

e Etudes pronostiques, maladies rares®

1 Zheng H et al. 2019 ® Ibrahim et al. 2000; Van Dijkhuizen et al.
2 Viele K et al 2014; Van Rosmalen et al. 2018; Wandel S et al. 2017 2018;
3 Zhou H et al 2017; Ivanova et al 2015
4 Rufibach K et al. 2016
5 Higgins J et al. 2011, Friede T et al. 2015
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Exemple CLL7-SA

e Objectif: Evaluer 'efficacité du rituximab (RTX) en traitement d’entretien
de 2 ans, pour les patients agés en 1 ligne de traitement d’une leucémie

lymphoide chronique (LLC)
CLL7-SA Full dataset
Event-free survival - Kaplan Meier estimates
Randomization arm Control = RTX

Multicentrique, randomisé RTX vs référence  1.0o-
(observation)

o

~

a
g

409 patients randomisés, 06/2008- 08/2014

Survival probability
&
o

o

)

&}
|

Critere principal: Survie sans événement

0.00-

i 0 2I0 4I0 6'0 Sb
Analyse finale: HR=0,55 (IC95% 0,40-0,75), e
A AFi Number at risk
bénéfice du RTX
% - 207 134 65 27 1
z§ RTX- 202 163 87 29 4
*Dartigeas et al. Lancet Haematol 2018 U B Time “ &
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Données historiques

Peu de données en 2008 au moment de la planification de I'essai CLL7-SA

Publication en décembre 2010: essai PRIMA, entretien RTX dans le
lymphome folliculaire®, maladie différente mais similitudes cliniques

518 patients randomisés, suivi médian=36 mois

Critere principal: survie sans progression
Analyse finale: HR=0.55 (1C95% 0.44-0.68), bénéfice du RTX

*Salles et al. Lancet 2011
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Reconstitution du jeu de données

historique

* Reconstitution d’un jeu de
données cohérent avec l'essai
PRIMA:

— Utilisation des courbes de Kaplan

Meier publiées + reconstruction
des données censurées *

— Original: HR=0.55 (1C95% 0.44-
0.68)

- Reconstitué: HR=0.54 (95%Cl
0.44:0.68)

*Salles et al. Lancet 2011;
Guyot et al. BMC Med Res Method 2012
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0-8

0-6

0-4-

0-2

—— Rituximab mainte
—— Observation

HR 0-55 (95% CI 0-44-0-68); p<0-0001

Survival probability
&
o

0.00-

E
N
£
s
3
2
5
4

PRIMA reconstructed dataset
PFS - Kaplan Meier estimates

Randomization arm Control — RTX

0 10 20 30 40 50
Time

Number at risk

- 513 437 359 247 89 6

- 505 454 418 307 124 11



Essai CCL7-SA : interim en janvier 2011
+ Données historiques PRIMA

e 216/409 (53%) randomisés dans CLL7-SA

Jan 2011 CLL7-SA data + External data

-

=

=
'

=
~

e

=

~ — CLL7-SA Control
— CLL7-SA RTX

- External Control
- External RTX

Event-free sur\DfivaI probability

bt

=

=
|

IJI 12 18 24 SID 36 4I2 4|8
Months since randomization
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Analyse intermédiaire incorporant données
PRIMA

* Modele de survie a risques proportionnels

* Choix de la méthode :
— Pathologie différente = power prior
— 1 seul échantillon historique : parametre puissance fixe a
0.95 0.8m 0.5

0.0

|
-
o

Posterior log(HR)
S
(@)}
—
]
9
]
&
menw
—
e
————
men
——+——
nen

e 0 a=01 a=025 a=05 a=075 a=1

Power prior parameter ag

a
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En conclusion

* Les méthodes bayésiennes reposent sur I'incorporation de
connaissances pré-existantes, ou encore externes, historiques

* Différentes approches en fonction des données disponibles,
en termes quantitatifs et qualitatifs

* Les méthodes bayésiennes ont une interprétation intuitive,
adaptés aux études d’épidémiologie clinique
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Back up
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Criteres de Pocock, incorporation de données de
groupes controles historiques dans les essais cliniques

Traitement de référence défini précisément et identique
Criteres d’inclusion identiques, études récentes
Meéthodes d’évaluation identiques

-l A

Distributions des caractéristiques des patients comparable
entre les études

.

Mémes centres, institutions, investigateurs

Pas d’autres raisons d’obtenir des résultats différents avec le
traitement contrble entre données historiques et actuelles

Pocock S. 1976
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Résultats CLL7-SA interim+PRIMA

0957 0.8m0.5

0.0

x

L

g—os

: | {d .I 'I 'I

%—1.0-

o

% a0=0 a0=01 a0=025 a0=05 a0=0.75  a0=1

Power prior parameter ag

Méthode Puissance Pr(HR<1) Pr(HR<0.8) Pr(HR<0.6)
CLL7-SA seul a=0 0.95 0.83 0.56
Power prior a=0.1 0.99 0.93 0.60

a=0.25 1 0.98 0.68

a=0.50 1 0.99 0.74

a=0.75 1 1 0.79
Pool a=1 1 1 0.84
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