N

N

Etude de la réponse aux médicaments par la
modélisation des relations dose-concentration-effet

Emmanuelle Comets

» To cite this version:

Emmanuelle Comets. Etude de la réponse aux médicaments par la modélisation des relations dose-
concentration-effet. Médicaments. Université Paris-Diderot - Paris VII, 2010. tel-00482970

HAL Id: tel-00482970
https://theses.hal.science/tel-00482970

Submitted on 12 May 2010

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00482970
https://hal.archives-ouvertes.fr

Université Paris Diderot Paris 7 Faculté de Médecine
Année 2009-2010 Site Bichat

Mémoire présenté pour I'obtention du
DIPLOME D' HABILITATION A DIRIGER DES RECHERCHES

Par :
EMMANUELLE COMETS

Théeme :
ETUDE DE LA REPONSE AUX MEDICAMENTS
PAR LA MODELISATION DES RELATIONS DOSE- CONCENTRATION— EFFET

Mai 2010



A France, chef, collegue, mentor, et surtout amie

Une femme qui aspire a étre I'égale d’'un homme manque craelié¢ d’ambition.
(Rosa Luxembourg)

A ma famille, mes amours, mes amis

Statistiquement, tout s’explique.
Personnellement, tout se compligue.
(Daniel Pennac)

A Karl, Julie et Denis, sans qui il n'y aurait pas cette HDR

| am always ready to learn, although | do not always like beimgght.
(Winston Churchill)

There is no such thing as a dumb question - only a dumb answer.
(Albert Einstein)

A tous les membres du labo

Pour qu’un enfant grandisse, il faut tout un village.
(Proverbe africain)




TABLE DES MATIERES

1 Themes de recherche 1
1.1 Problématique derecherche . . . . . . . . . . . . .. e 1
1.1.1 Modélisation des relations dose-concentratioeteff. . . . . . ... ... ... 1
1.1.2 Modélesetnotations . . . . . .. . .. ... e 3
1.1.3 ModelesenPK/PD . . . . . . . . . . 5
1.2 Méthodes d’estimation dans les modeles non-linéaiegfets mixtes . . . .. ... .. 10
1.2.1 Présentationgénérale . . . . . . . . ... e 10
1.2.2 Méthodes reposant sur une vraisemblance linéarisée ... . . . ... .. .. 12
1.2.3 Méthodesexactes . . . . . . . . . . . i i 14
1.3 Evaluationdemodéles . . . . . . . . . ... 18
1.3.1 Méthodesd'évaluation . . . ... ... ... .. .. ... .. e 18
1.3.2 Evaluation externe et évaluationinterne . . . . . . . ... ... ... 21
1.4 Optimisation de protocoles . . . . . . . . . . . .. . e e 22
1.4.1 Protocole de population: . . . . . . . . ... e 22
1.4.2 Méthodes d'optimisation . . . . . . . . .. . .. .. ... ... 23
1.4.3 Détermination du protocole optimal . . . . . . ... ... . ... ... ... 25
Références bibliographiques . . . . . . . . .. e e 27
2 Travaux de recherche 33
2.1 RESUME . . . . . 33
2.1.1 Travaux méthodologiques . . . . . . . . . . . . ... e . 33
2.1.2 Travaux appliqués . . . . . . . 34
2.2 Travaux antérieUrS . . . . . . . v v o e e e e e e e e e 35
2.2.1 Modélisation . . . . . . ... 35
2.2.2 Méthodes d’estimation pour la comparaison de proéilsahcentrations . . . . . 39
2.2.3 Algorithme de Fedorov-Wynn pour I'optimisation defacoles . . . . . . . .. 40
2.2.4 Pharmacogénétique . . . . . . . . . . e 41
2.2.5 Evaluation des modéles non-linéaires a effets mixtes. . . . . . .. ... .. 44



2.2.6 Publications des études pharmacocinétique dansdaseale phase!|l . ... ..

2.3 Projet de recherches

2.3.1 Modélisation de laréponse alafluindione . . . . . ... .............

2.3.2 Meéthodes d’estimation non-paramétriques . . . . . . . w ... ..
2.3.3 Optimisation de protocoles pour la discriminatiomuedéles . . . . ... . ..
2.3.4 Pharmacogénétique dans les modeles pharmacouoseetiq . . . . . . . .. ..
2.3.5 Evaluatondemodéles . . . . . .. . ... ...
2.3.6 Modélisation PK/PD dans les essais de recherche@sdos . . . . .. .. ..
Références bibliographiques . . . . . . . . ..
Parcours personnel
3.1 Curriculumvitae . . . . . . . e
3.2 Encadrement etenseignement . . . . ... .. ... e
3.21 Encadrement . . . . . ..
3.2.2 Enseignement. . . . . . .. ...
3.3 Responsabilites . . . . . . . . e
3.3.1 Groupes de travail etexpertises . . . . . .. . ... e
3.3.2 Responsabilités transverses . . . . . . . . ... e e e
3.3.3 0Organigramme . . . . . . .. e e e e e e e e
3.3.4 Collaborations extérieures . . . . . . . . ... . e
3.4 Valorisation etdiffusion . . . . . . .. e
3.5 Listedepublications . . . .. .. .. . ... e e
3.5.1 Publicationsoriginales . . . . . . .. ... e e
3.5.2 Communications orales, séminaires, posters . . . . . . ... ... ... ..
3.5.3 Bibliométrie . . . . ... ... e
Articles sélectionnés
4.1 Optimisation de protocoles . . . . . . . . . . . e
4.1.1 Mise en oeuvre de I'algorithme de Fedorov-Wynn
4.1.2 Optimisation de protocolesaveccolts . . . . .. . . . . . oo
4.2 Pharmacogénétique . . . . . . . . .. e
4.2.1 Pharmacogénétique deladigoxine . . . . . . . .. ... . a. ...
4.2.2 Evaluation des tests d’un effet géne en pharmacogireét. . . . . . . . .. ..
4.3 Evaluationdemodéles . . . . . . . . . ... e

4.3.1 Revue bibliogr

aphique . . . . ... e

4.3.2 Construction delamétriquede . . . . . . .. ...

4.3.3 Librairienpde
Liste d'articles sélectionnés

61
61
63
63
63
64
64
64
65
65
66
67
67
69
73

75
75
75
76
76
76

77
79
79
80
81
83




Chapitre 1

Themes de recherche

La pharmacomeétrie est une discipline en développemenbgsiste a modéliser les données obtenues
lors des essais cliniques sur des médicaments, afin de mieysrendre et prédire I'efficacité et la tox-
icité des ces produits ainsi que les sources de variabliez ¢tes patients. Dans un livre récent, elle
est définie comme la science de la pharmacologie quangitatonsistant a développer et appliquer des
méthodes mathématiques et statistiques afin de caractéasgprendre et prédire le comportement d’'un
médicament, de quantifier I'incertitude liée a ces élémezitpermettre des décisions rationnelles a la
fois lors du développement du médicament et lors de son uséggpeutique [Ette and Williams, 2007].

1.1 Problématique de recherche

1.1.1 Modélisation des relations dose-concentration-eff

La modélisation mathématique et statistique est de pluslen yiilisée en pharmacologie pour
étudier les relations dose-concentration-effet des raéaknts (figure 1.1). Les modéles pharmacociné-
tiques (PK) décrivent la relation entre la dose de produitiagstrée et sa concentration dans I'organ-
isme, et les modeles pharmacodynamiques (PD) décriveatdan entre la concentration et son effet

Dose (D) Concentration (C) Effet (E)
PK /\ PD
=
tem tem

Figure 1.1 : Relations dose-concentration-effet.

sur I'organisme. Ces modéles permettent de décomposeiffiaedtes sources de variabilité de la rela-
tion dose-concentration-effet.



CHAPITRE 1. THEMES DE RECHERCHE

Ces modéles pharmacocinétiques/pharmacodynamique®[Plsbnt souvent non linéaires, reflé-
tant les phénomeénes de saturation ou les chaines compkexéadiions biochimiques. L'estimation des
parameétres de ces modeéles peut étre réalisée sujet pafosujetité expérimentale par unité expérimen-
tale) lorsque suffisamment de données sont disponiblesghague individu. Dans les essais cliniques
cependant, les données recueillies chez chaque sujetasomrs peu nombreuses. Des approches glob-
ales permettent d’'analyser simultanément les donnéesdselnble des sujets, en tenant compte de
facteurs confondants, ou covariables, qui permettentplitpxer une partie des différences entre sujets.
Ces approches sont les modéles (non-linéaires) a effetesr(MNLEM), des modéles statistiques mod-
élisant simultanément les profils moyens dans la populaida variabilité interindividuelle. On trouve
également le termapproches de population

Dans ces modeéles interviennent des paramétres de natateir@gqui représentent la variabilité
entre les individus, et des paramétres spécifiques d'uternmaint ou d’'une covariable, commun a toute
la population. Les approches de population permettent tigrdiéner la distribution de ces paramétres
dans une population et leur relation & des covariablejclés. Historiquement, les premieres méthodes
d’estimation dans les modéles non-linéaires a effets miséesont développées a partir des estimations
de paramétres individuels obtenues par régression néale classique. Les paramétres caractérisant
I'ensemble de la population sont calculés comme la moyehlevariance des parameétres individuels
estimés (appelées méthodes en deux étapes). D’'autreshegralites naives, consistent a simplement
considérer I'ensemble des données comme provenant d’'urenmélimidu et d’effectuer I'analyse sur ce
méta-sujet [Pillai et al., 2005]. Ces méthodes sont cep#rideiement biaisées. La formulation en terme
de modéles a effets mixtes a permis dans les années 70 ds@régopremieres méthodes tenant compte
de cette structure. Aujourd’hui, I'analyse de populatiait Fobjet de recommandations de la part des
agences du médicament [Food and Drug Administration, 1OREA, 2006] et fait partie intégrante du
dossier d’autorisation pour un nouveau médicament.

Ces méthodes requiérent des algorithmes complexes poimisgn une fonction de vraisemblance
généralement non analytique. Les algorithmes d’estimadfticaces développés dans les derniéres an-
nées permettent d’obtenir des solutions numeériques a obéepres, motivant de nouveaux développe-
ments biostatistiques et des applications pratiques pffuser ces modéles. Cette connaissance pharma-
cocinétigue/pharmacodynamique peut faciliter le suigréipeutique grace a des approches bayésiennes.

Dans ce chapitre, je présenterai une vue d’ensemble dedistipline ainsi qu'une bréve introduc-
tion aux principaux champs de recherche auxquels jai exc#ision de m’intéresser dans le cadre de
mes travaux, et qui font I'objet de développements réceais ta communauté. Dans le chapitre 2, je
présenterai ensuite mes travaux de recherche, personmelagoratifs.

Ces derniéres années ont vu de nombreux travaux sur de lesuredthodes d’estimation stochas-
tiques. Ces méthodes, intensives en temps calcul, sonigsmmbssibles grace a 'amélioration continue
des capacités informatiques, et permettent de calculerad@ne satisfaisante la vraisemblance des mod-
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1.1. PROBLEMATIQUE DE RECHERCHE

eles non-linéaires a effets mixtes. L'équipe dans lagyelteavaille s'intéresse a I'extension et & la mise
en oeuvre de ces méthodes au travers du développementgigittahe SAEM dans le cadre du groupe

de travailMONOLIX [Lavielle, 2005]. Je travaille plus spécifiguement a I'éxaion de ces méthodes et
des tests statistigues de comparaison de modéles, notdaremenomportement en petits échantillons,
comme nous le verrons dans le chapitre suivant a traversan@ik en pharmacogénétique.

Un théme important de mes travaux concerne |'évaluationdEles. Il s'agit d’'une étape cruciale
dans les analyses pharmacocinétiques et pharmacodyresn&pxplicitement détaillées dans les recom-
mandations. L'évaluation des modéles par des diagnostioagiemps utilisé des résidus définis par
linéarisation et facilement calculables, mais ces dezsi@années ont vu le développement de métriques
basées sur des simulations sous le modéle a tester [KadasoBavic, 2007]. Notre équipe a contribué
a ces développements en proposant une meétriqgue adaptéedalemnon-linéaires a effets mixtes.

Enfin, en amont des études pharmacocinétiques et pharnrarniyues, se pose comme pour n'im-
porte quelle étude clinique le probleme du dessin expétimheRour les études PK/PD, le protocole
nécessite en particulier de choisir le nombre de patientglare dans I'étude et les temps auxquels
effectuer les prélevements. Le choix du protocole infludaseprécisions d’estimation des parametres
de population et il est donc souhaitable de maximiser liimi@tion apportée par le protocole. Des méth-
odes basées sur la matrice d’information de Fisher, qunfoune approximation asymptotique de la
précision d’estimation des parametres, ont été propos#es ribtre équipe et mises en oeuvre dans le
logiciel PFIM [Mentré et al., 1995, Retout et al., 2002]. Des contraimgsstiques ou cliniques peuvent
également étre prises en compte [Gagnon and Leonov, 2005].

1.1.2 Modeéles et notations

Nous noterondN le nombre de sujets dans I'étude. Pour un individliobservation mesurée au
tempst;j, notéey;;, est supposee obéir au modele statistique suivant :

yij = f(8i,ij,2) +9(6i, %,z &ij (1.1)

Dans cette équation, les notations suivantes sont uslisée

e i :sujet, disposant de concentrations 1, ..y (i=1,...,N); on noteray; = (Vi1,...,Yin;) l€ vecteur
desn; concentrations du sujéet

e 0; : parametres individuels du modéle pour le sufeecteur de dimensiop)

e X;j : variables descriptives du processus$ peut représenter par exemple le temps correspondant
a la j€ concentration pour le sujéet dose(s) recue(s) pour les modéles PK, concentrations pou
les modeles PD) ; nous noteraxde vecteur de ces variables pour le siijet

e 7, =(z1,...,21) : |-vecteur des covariables (par exemple poids, age, sexa@inin®) ; ces covari-
ables peuvent varier au cours du temps.

e g : erreurs résiduelles, supposées indépendantes et ioemiant distribuées selon une distribu-
tion gaussienne de moyenne nulle et de varianag 2A((0,1)).

Emmanuelle Comets Mémoire d’'HDR - Mai 2010 3
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Nous noterons égalemept'ensemble des données ghgle nombre total de données,fa= ZiN:1 n;).

Les fonctionsf et g sont des fonctions non-linéaires des paramétres indilgd@iecorrespond au
modéle structural choisi pour représenter le processissjaoant : dans une étude de pharmacocinétique,
f pourrait par exemple étre un modéle a un compartiment, quédire obtenu comme la solution d’'un
systeme d’'équations différentiellegreprésente la forme du modéle d’erreur, qui est supposéaieon
Dans les études pharmacocinétiques, un modéle fréquenutilesé est le modele suivant (dit modele
combiné) :

0(8i,%j,z) = a+b f°(6;,%j,z) (1.2)

ou a, b et c sont des parametres estimés a partir des données. Deuxrteslipes sont fréequemment
rencontrés, celui d’'une erreur constante ou homoscédastig variancg?® = a (b = 0) et celui d’une
erreur proportionnelle a la valeur prédite par le modélegakdficient de variatior (a = 0). Dans ces
deux casc¢ est fixé a 2.

Les parameétres individueB peuvent étre décomposés en effets fixes, représentantaimeffen
ou médian "typique" de la population, et en effets aléasaineividuels, spécifiques de chaque sujet et
caractérisant son écart par rapport a ce comportemenug/pligs effets fixes sont habituellement notés
1 (ou 0), et les effets aléatoires du sujesont notéq);. On suppose fréquemment un effet additif, par
exemple, sur l&-ieme composante du vecteur de paraméires

Bik = Mk + Nik (1.3)

ou proportionnel :
B = i €'k (1.4)

Cette derniere formule est la plus utilisée en pharmactiqu car elle permet d’assurer que les paramétres
demeurent positifs. L'étude des sources de variabiliténpoamener a inclure dans ces formules des re-
lations entre paramétres et covariables, par exemple adase :

Bi = [l + P« (age —age)] €'k (1.5)

ol age représente 'age moyen ou médian dans la populatioiéétyg la valeur du paramétre pour
cet age moyen ou médian, &t I'effet de I'écart. Le fait de centrer ces relations permentliorer la
précision des estimations et le comportement des algceitdiestimation. Par la suite nous noterdiia
relation entre les parameétres individuels, les effets fetedéatoires, et éventuellement les covariables :

8 =d(wni,z)

Lorsqu’il N’y a pas d’ambiguité nous n’écrirons souvent paplicitement l'indicex pour lak-ieme
composante des vecteurs. La dimension des deux vedgeats); n'est pas nécessairement la méme,
car on peut supposer que certains parameétres du modélexasndéins la population et n'ont pas d’effet
aléatoire associé. Par ailleurs, plusieurs effets alemstq@euvent étre utilisés pour un méme parametre
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1.1. PROBLEMATIQUE DE RECHERCHE

individuel pour décrire des niveaux de variabilité dififisecomme une combinaison de variabilité inter-
sujet et de variabilité intra-sujet, par exemple des mesifgétées a des visites (occasions) différentes.
On noteraq la dimension de) etn; = (Ni1,Ni2,-..,Niq) le vecteur des effets aléatoires chez le sujet

Les effets aléatoireg; sont supposés suivre une distributidhde moyenne nulle. La plupart des
méthodes utilisées font également des hypothéses aduities concernant la distributio®, et sont
appelées pour cette raison "méthodes paramétriques" r@ément, la distribution des effets aléatoires
est supposée suivre une loi multinormale :

(i1, Ni2s -+, Nig) ~ N(0,Q) (1.6)

ou Q est la matrice de variance-covariance des paramétreoiadSatFréquemment) est supposée
diagonale, c'est-a-dire que I'on néglige les corrélatiense les paramétres, au moins dans un premier
temps de I'analyse, mais cette hypothése n’est pas némedsas méthodes bayésiennes font également
des hypothéses sur la distribution des parameétres in@nvelans la distributiorD.

Nous noterongdV I'ensemble des paramétres de population a estideomprend notamment les
effets fixesy, les paramétres dg commea, b et ¢, ainsi que, pour les méthodes paramétriques, les
parameétres décrivant la distributiah (commeQ). Les méthodes non-paramétriques, en revanche, ne
nécessitent pas d’hypothéses gurNous présenterons les principes des méthodes d'estimaticec-
tion 1.2.

1.1.3 Modéles en PK/PD

Modeéles pharmacocinétiques : la pharmacocinétique décrit I'évolution des concentratid’'un médica-
ment dans I'organisme. La modélisation classique condistasidérer I'organisme comme un ensemble
de compartiments dans lesquels la ou les molécule(s) @mssits) sont absorbées, échangées, trans-
formées, ou éliminées. A titre d’exemple, la figure 1.2 reprée un modéle & un seul compartiment,
schématisant le devenir d’'une dose D de médicament adrémiptar voie orale, absorbée depuis I'in-
testin avec une constante d’absorptignvirs un unique compartiment de volume V, et éliminée avec
une constante d’élimination k.

ka k
D

Figure 1.2 : Schéma d’'un modéle a un compartiment, avec absorptionnein@tion d’ordre 1.

Ce schéma permet de représenter I'évolution de la qua@tite de médicament dans le sang a
linstant t sous la forme d'une équation différentielle qui dépend déofection d’administration du
médicameng(t) (orale, intra-veineuse, etc), soit, pour le modele déeitlp schéma 1.2 :

dQ(t) _
—5 = &b —kQW) (1.7)

Emmanuelle Comets Mémoire d’'HDR - Mai 2010 5



CHAPITRE 1. THEMES DE RECHERCHE

Lorsque I'administration du médicament se fait par voideraette fonction d’entrée s'écré(t) =
D k, € *a! et I'équation admet une solution analytique. La conceiomak(t) = Q(t)/V suit ainsi 'équa-
tion :

0=
La figure 1.3 montre I'évolution de concentrations simulé@ss le modele a un compartiment décrit par
le schéma 1.2 :

ekt —e*kat) (1.8)

4000 6000 8000
| | |

Concentration (ng/mL)

2000

Temps (h)

Figure 1.3 : Concentrations simulées sous un modele a un compartimesit,absorption et élimination
d’'ordre 1, aprés une dose unique.

Méme complexes, les systémes d’équations différentiéfiéaires peuvent étre réécrits sous forme
analytique avec plus ou moins de facilité. Des modéles aquitsscompartiments sont également utilisés
et permettent par exemple de modéliser la pharmacocirétiqgin médicament et de son métabolite.
Cependant, d'autres systemes ne sont pas intégrables, ldmgue I'étape d’élimination enzymatique
du médicament dans le schéma 1.2 est saturable, la phaim&tanee du médicament est décrite par
I'équation de Michaelis-Mentens :

dz—it) = Dv—ka gtal _ kmri”(‘:(t) C(t) (1.9)
Contrairement a la précédente équation, celle-ci est sduisos analytique.

A l'extréme, les modéles pharmacocinétiques peuvent @éde facon trés détaillée le fonction-
nement de I'organisme, en tenant compte des liaisons at&ipes, de la circulation sanguine dans tout
le corps. Ces modeles sont baptisés modéles PBPK Riousiologically-based pharmacokinetic madel
et peuvent comporter des dizaines d’équations. lls peemtette simuler la cinétique des molécules et
de leurs métabolites dans tous les compartiments de I'ongen et d’évaluer I'influence de modifica-
tions de traitements. Cependant, ils nécessitent de fixaondreux parametres en utilisant différentes

expériences et des données physico-chimiques sur lessmgEimodélisés.
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Figure 1.4 : Un exemple de modele PBPK (Physiologically-Based Pharkiaetic model).

Modeéles pharmacodynamiques : La pharmacodynamie étudie les effets biochimiques et plogigues
des médicaments et leur mode d’action. L'activité biologigle la majorité des médicaments (ligands)
résulte de leurs interactions avec des récepteurs. Le mptarmacodynamique le plus simple, qui sert
de base aux modéles plus complexes, est le modélg,dit Ee modéle postule un lien direct entre la
concentration plasmatiqug et I'effet E : I'effet E est directement proportionnel a la quantité deepé
teurs occupés, et I'effet maximal (&) est atteint quand tous les récepteurs sont saturés. tLdeffrend

alors deC selon I'équation suivante :
C

C+EGs
La figure 1.5 montre I'évolution de I'effet en fonction de lancentration sous ce modéle. f&st

E — Emax (1. 10)

I'efficacité ou puissancepfptency, représentant la concentration nécessaire pour obteni/ E Elle
représente I'activité de la molécule : plus elle est faiples la puissance de la substance est grandg. E
est I'activité intrinséqueiitrinsic activity), représentant I'effet obtenu quand la concentration efevi
trés grande. Plus elle est grande, plus la substance a tpetféatiellement fort. Des variantes usuelles
de ce modele incluent I'addition d’un effet endogéne (edfet'absence de molécule), la transformation
en un modeéle d'inhibition, I'inclusion d’'une courbure geé& un paramétre de sigmoidicité et I'addition
d'un compartiment d’effet représentant un délai nécessaiur que la concentration parvienne a un
site d’'effet (modeles a compartiment d’effet). Les modéligsnoides sont complétés par des modéles

empiriques.
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1.2

Emax

1.0

0.6

Intrinsic activity

0.4

0.2

o |
S C50

Figure 1.5 : Modeéle de réponse directe.

La deuxiéme grande classe de modeéles considére la réporsestdme comme une quantité bi-
ologique R(t), produite au taux.k(synthése, secrétion), et éliminée par un processus @'drdie con-
stante de vitesseyl [Jusko and Ko, 1994]. La figure 1.6 donne une représentatocedorincipe. Des
exemples de réponses pouvant étre modélisées par un teéingysont des systémes régulés par des
hormones, ainsi que des réponses fonctionnelles médiées pasemble de régulateurs biochimiques.

Kin . Kout
Quantité mesurée R(t)
Figure 1.6 : Modéle de réponse indirecte.
En I'absence du médicament, les équations du modelesv&atri
dR(t
B ki kR (111)

et, le systéme étant & I'équilibre, une relation entre learpatres de I'équation exist&(t = 0) = Ry =
k%' On suppose que le médicament agit sur les paramegres ko, par exemple :
Ui

kin(C) = kin S(C) (1.12)

ou §(C) est généralement une fonction sigmoide. La réponse esinditecte’ parce que le médicament
n'agit pas directement sur la réponse R mais sur un des paemTIi contrdlent son évolution. Ces
modéeles sont particulierement adaptés pour décrire o d’hormones ou de marqueurs, ayant des
niveaux endogénes, et la perturbation de ces cycles par ditangent. Quatre classes de modéles ont
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été proposés, selon que I'effet porte syrdu kot €t selon la nature de I'effet (stimulation ou inhibi-
tion) [Dayneka et al., 1993]. Dans les modéles de réponseetid, la cinétique de I'effet est la con-
séquence du renouvellement de la réponse, contrairement@ieles de réponse directe ou la cinétique
de I'effet est guidée par la cinétique de la molécule. D’onden deturnover modelsu turnover driven
modelsen anglais (plutét quiandirect response modglsOn peut montrer que le modéle de réponse di-
recte est un cas limite du modéle de réponse indirecte,Uerkvitesse d'équilibre de la réponse est
bien plus rapide que la cinétique de la concentration.

De méme que pour les modeles de réponse directe, des déslepis conduisent a des modeles
plus complexes. On peut ainsi faire varier le processusnaii@tion (ex : élimination saturable) ou le
processus de production de la réponse (ex : introduction pfacurseur), introduire une variabilité de
la réponse basale (ex : réponse a des stimuli ou variabititddienne), modéliser une adaptation du
systeme (ex : tolérance). Les modeéles physiologiquesezasde représenter I'ensemble du systéme et
de ses interactions, et la fagon dont les molécules agiseetgs éléments de ce systeme.

La figure 1.7 montre I'évolution des modéles des plus simffesiéles empiriques) aux plus com-
plexes (modeéles physiologiques). Plus les modéles sorplesss, plus I'estimation de leurs paramétres
nécessite de données et en particulier de données mesaréediffiérents compartiments et organismes.

Empirical Compartmental Physiological
_EC" >
EC+C"
ECsy = f(1) ’
y
Assumption poor Assumption rich
< >
Descriptive Explanatory
Empirical Mechanistic

Figure 1.7 : Continuum allant des simples modéles empiriques aux mogbiesiologiques complexes.
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1.2 Méthodes d’estimation dans les modeéles non-linéairessffets mixtes

Il existe deux approches pour I'estimation des paraméggwincipe dit du maximum de vraisem-
blance et I'approche bayésienne. Ces deux approches sitmgquiquement différentes, méme si en
pratique les estimations obtenues par les deux méthodegaignent souvent et si ces deux analyses
sont asymptotiquement équivalentes [Robert, 2006].

1.2.1 Présentation générale

Dans le cadre de mon travail, je m'intéresse essentielleemenméthodes reposant sur le maximum
de vraisemblance. Nous définissons la vraisemblance comprebabilité conditionnelle des observa-
tions ) conditionnellement aux paramétrég)( et nous noterons cette vraisemblan&g;ly) (I, comme
likelihood en anglais, est la notation usuelle) :

(W5 y) = p(yl¥) (1.13)

Si nous supposons que les données chez les différents sofgttdépendantes, la vraisemblance
de I'ensemble des données est le produit des vraisembldedesis les sujets.

N N
I(W;y):l]l(lv; Yi)zup(yﬂq’) (1.14)

Pour un sujet, on notep(y;|ni, W) la probabilité des observations conditionnelle aux efédés-
toires individuelsn;. Cette probabilité est connue dés lors que la forme du matiétesur est connue.
Les effets aléatoires individuety n’étant pas connus, le calcul de la vraisemblance des dligaTy
nécessite d'intégrer sur I'ensemble de la distributiode . L'expression de la vraisemblance yleest
donc :

(W5 yi) = PO = [ plyiImi, W)p(n, W)n (1.15)

(par la suite nous ne noterons plus le domaine d'intégratsintégrales). La vraisemblance de I'ensem-
ble des observations s'écrit :

N
(W;y) = DI(LP Vi)

N
=/ pulni.w)p(m, W)an (10

Les parametres de populatiéhsont obtenus comme ceux qui maximisent la vraisemblaigéy).
L'étape suivante dans la définition du modéle consiste dg@eétes hypothéses concernant la distribu-
tion D. Les méthodes d’estimation paramétriques, qui sont lesuillisées, supposent connue la forme
de D, et estiment les parameétres de la distribution. A I'oppésg méthodes non-paramétriques n’'im-
posent aucune forme & [Mallet, 1986]. Dans les méthodes paramétriques, les ifmmetf et g étant
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non-linéaires, l'intégrale 1.16 n'a pas d’expression wigle. Une premiére approche pour la calculer
consiste donc a linéariser le modéle, et cette idée est askadadéveloppement des méthodes max-
imisant une vraisemblance approchée.

Ce modéle peut également étre considéré comme un probléomméet non observées : les données
non observées comprennent les paramétres individuets, &iantuellement que d'autres types de don-
nées, comme les données censurées ou les données mandLastpse la forme du modéle d’erreur est
connue, on sait écrire explicitement la vraisemblance desékes complétes, qui comprennent a la fois
les données observées et les données non observées. Palegxmuar un modéle non-linéaire ou les
seules données non observées sont les paramétres intliyidueraisemblance des données complétes
[(W; yi,ni) pour le sujei s’écrit :

(W5 yini) = p(yi[ni, W) p(ni|W)
(g — F(81,%,21))? 1 41
e 207(84,%ij,Zi) ;e_ﬁm Qo (1.17)

Nj 1
- ]I:ll 212 (6, %j,2i) V/21Q|

ou yilni, W ~ N(yi — f(8i,%i,2),9%(81,%,7))
0 =d(kni,z)
ni|¥ ~ AL(0,Q)
Les méthodes d’estimation exacte utilisent cette prapméur calculer la vraisemblance des données
complétes au lieu de la vraisemblance des données observées

Pour finir, citons également les méthodes d’analyse baydsjejui s'intéressent aux parametiés
gui maximisent la probabilité des parameétres en fonctimddenées observées, soit cette fois-ci la prob-
abilité p(W|y). D’aprés la formule de Bayes, cette probabilité s’expriméomction de la vraisemblance
définie plus haut comme :

_ py|¥) (W)
p(y)
ply|¥) m(W) (1.18)

~ [ow) mw) av

p(Wly)

out (W) désigne la distributioa priori des parametred, qui doit étre spécifiée par I'analyste. La résolu-
tion des problémes d'analyse bayésienne nécessitenttdgsations multi-dimensionnelles pour obtenir
les distributions marginales des parametres d’intéréttelia distributiora posterioriest obtenue comme
résultat de I'analyse bayésienne, ce qui permet notammé@vdlder I'incertitude sur les parameétres es-
timés ou la formulation d’inférences statistiques.
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1.2.2 Méthodes reposant sur une vraisemblance linéarisée

Approximation de la vraisemblance : En 1972, en proposant d’effectuer une approximation au pre-
mier ordre du modéle mathématique, Sheiner développe fai@re méthode adaptée aux modéles non-
linéaires a effets mixtes, la métho#® [Sheiner et al., 1972, Sheiner et al., 1977], p&irst-Order
method Dans les années suivantes, trois papiers marqueront & délda collaboration entre Lewis
Sheiner et Stuart Beal, a l'université de San Franciscoiféhand Beal, 1980a, Sheiner and Beal, 1981,
Sheiner and Beal, 1983], donnant ainsi le coup d’envoi deucdut) baptisé analyse de population. lls
sont les premiers a proposer un logiciel pour effectuer oalyses, le logicielNONMEM [Sheiner and Beal, 1998]
(pour NONIlinear Mixed-Effects Models), qui deviendra pdgrnombreuses années le standard de I'in-
dustrie pharmaceutique et une référence dans le domaiemfstand Beal, 1980b, Sheiner and Beal, 1982].
lls organisent des cours et participent a des conférenagsdiftuser ces nouvelles méthodes, et le logi-
ciel NONMEM se développe en incluant de nombreuses fonctionnalitésgant de prendre en compte
les particularités des données pharmacocinétiques etnpliadynamiques et de faciliter I'écriture et
'analyse de modéles.

La méthodeFO repose sur le développement limité & I'ordre 1 du modé(et de la variance de
I'erreur g), selon I'équation :

f(6i,%j,z) = f(L+ni,%j,z)

ot (6i,%j,z)

T
= f(Wxij,z)+ ( an 0) ni +0(n;) (1.19)

ni=
ou6; =d(Wni,z)
Pour chaque sujef ce développement est effectué autour de la valeur moyesmefitts aléatoires (soit
0).
La moyenne et la variance gepeuvent alors étre calculées en utilisant I'approximatiormale :

E(yi) ~ f(10,x,2) (1.20)
var(y;) ~ F(,0,%,2) Q F(1,0,%,2)" + G(1,0,x,Z)

La méthodeFO montre cependant vite ses premieres limites : notammeliéarisation implique
que la réponse chez le sujet 'moyen’ se confond avec la répamsyenne’, entrainant des biais dans
les estimations en particulier en présence d'une vari@hitiportante. Une premiére amélioration de la
linéarisation impliquée est proposée sous le nom de méthode [Lindstrom and Bates, 1990First-
Order Conditional Estimation methpdelle consiste a linéariser pour chague sujet la vraisende au
voisinage des effets aléatoires individuels estimés ér#itton courante. Au prix d'un temps de calcul
accru, la précision de I'estimation de la vraisemblancgestdement améliorée. La méthode de Laplace

poursuit cette logique, en étendant I'approximation amxés de second ordre [Wolfinger, 1993].

Maximisation de la vraisemblance : Sous l'une des approximations précédentes, la vraiseg®blan
une forme analytique. Pour estimer les paramétres de gapulan peut utiliser un algorithme itératif.
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L'algorithme de Newton-Raphson est un algorithme clags@giminimisation. Pour trouver le minimum
d’une fonction, cet algorithme recherche la valeur qui éfadérivée de cette fonction, ou le gradient
en dimension supérieure a 1. A chaque étape, le gradierdlesté&a partir des parameétres de population
courants, puis ces parametres sont réactualisés. Ap@igxienodéles non-linéaires a effets mixtes, cet
algorithme donne :
e la premiére étape consiste a initialiser I'algorithme,cawe choix de¥ = Wy ;
e a chaque étaple la vraisemblance de I'ensemble des données conditi@meiit a la valeur de
W alétape(k—1), Wx_1, est calculée avec I'approximation choisie. Les parara&tesgpopulation
a I'étapek, W, sont obtenus par maximisation de cette vraisemblance ;
e |'algorithme s’arréte lorsque la différence (en génémlbifférence relative) entre les estimations
des composantes dié_1 et W, diminue en dessous d’un seuil prédéfini (appelé tolérance).
La vraisemblance estimée apres cette maximisation estudtn remplacant les parametiépar leurs
estimations finale¥.

Discussion : Le probleme majeur de toutes ces méthodes réside dans iecipprméme : elles max-
imisent une vraisemblance approchée, non la vraisembkatzte. Aucune preuve de convergence vers
I'estimateur du maximum de vraisemblance n'a donc été iétabés propriétés de convergence a dis-
tance finie sont également sujettes a caution. En particManesh cite un exemple pour lequel les
estimateurs=O et FOCE ne sont pas consistants quand le nombre de points par sojetrwins vite
que le nombre de sujets [Vonesh, 1996], et Ramos et Panttéatngue la convergence n’est assurée
gue lorsque le nombre de sujets et le nombre minimal de ppartsujet augmentent tous les deux en
méme temps [Ramos and Pantula, 1995]. Ge rapporte des medbEmilaires lorsque la variance des
effets aléatoires est grande [Ge et al., 2004]. La méthoderF@articulier souffre de I'approximation
grossiere employée, et fournit des estimations biaiséesdiegré plus ou moins important, notamment
pour les paramétres de variance. Plus généralement, |pséiés des tests statistiques d’'inférence sont
perturbées par I'écart entre la vraisemblance estimée aalaemblance exacte, et plusieurs études
par simulation ont montré des augmentations du risque duei@re espéce des tests usuels (Wald, test
du rapport de vraisemblance LRT) pour I'inclusion de moslée covariables ou la sélection de mod-
eles [Comets and Mentre, 2001, Wahlby et al., 2001, Wahllay. 2002, Ding and Wu, 2001]. Enfin,
les algorithmes d’optimisation utilisés peuvent rencenttes problemes numériques, tout particuliere-
ment pour les algorithmesOCE et ce, quel que soit le logiciel utilisé. Ces algorithmesspnéent no-
tamment une sensibilité aux conditions qui peut étre ingubet pour des modéles complexes ou mal
conditionnés.

Ces méthodes ont toutefois été abondamment utilisées adittgdature : lorsqu’elles ont été pro-
posées dans les années 70, les méthodes plus sophistigegesug verrons dans les sections ultérieures
n’existaient pas encore et les techniques de calcul ifiteiétaient de toutes fagons pas disponibles. La
diffusion du logicielNONMEM a permis de stimuler |'utilisation de la modélisation daes &nalyses
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pharmacocinétiques et pharmacodynamiques, qui fonepdetia plupart des dossiers d’autorisation de
mise sur le marché, et ce n'est qu’avec le tournant du siemedgs méthodes exactes ont émergé. Des
études de simulation ont par ailleurs montré dans un certaitbre de situations qUECE donne des es-
timations acceptables en pratique au regard de la vat@hiterindividuelle et de la variabilité d’échan-
tillonnage, notamment pour estimer les parametres moyasld population (voir par exemple Girard et
Mentré [Girard and Mentré, 2005]). Des méthodes pour cerrig seuil empirique des tests statistiques
en effectuant des simulations sous le modele ont égalertéepr@posées afin de corriger les augmen-
tations de risque de premiére espéce observées [CometsantteM2001, Panhard and Mentré, 2005].
Une des grandes forces d®NMEM, outre la gestion aisée de données d’'études pharmacociesti
comme des régimes de doses compliqués, est de permettidisateur d'écrire ses propres modeéles
(y compris sous forme d'équations différentielles). Il également possible d’'utiliser n'importe quelle
forme de modéle d’erreur de mesure, de spécifier des redation-linéaires entre parametres et covari-
ables, d'effectuer des transformations de la distributies effets aléatoires, ou d’incorporer plusieurs
niveaux de variabilité emboités permettant de décrire l@mbiité des paramétres lors de plusieurs oc-
casions. Cette souplesse n’'est pas toujours disponibleéoenpossible dans les méthodes plus sophis-
tiquées que nous allons voir dans la section suivante.

1.2.3 Méthodes exactes

Ces méthodes reposent généralement sur le calcul inteasifui explique leur diffusion plus ré-
cente. Deux approches principales peuvent étre utilidéedeacalculer exactement l'intégrale en 1.16 :
d’'une part, I'intégration numérique, d'autre part, l'igtétion stochastique. La vraisemblance obtenue
est 'exacte’ au sens ou I'approximation numérique ou ststidnze peut étre rendue aussi bonne que
désiré au prix d'un co(t calculatoire augmenté.

Calcul de la vraisemblance par intégration numérique : Les méthodes d’intégration numérique
ont été proposées dans le contexte des modéles non lingaeéiets mixtes par Davidian et Gal-
lant [Davidian and Gallant, 1993]. L'idée est de remplages intégrale par une somme discréte. L'inté-
grale (1.15) est une intégrale multidimensionnelle surdamble des effets aléatoires, qui peut s’écrire
comme une série d’'intégrales uni-dimensionnelles suiessfPinheiro and Bates, 1995]. En multipli-
ant les vraisemblances sur 'ensemble des sujets, on bbérpression suivante pour la vraisemblance
calculée par quadrature de Gauss :

N [Neoq Neq / q
|GQ(Lp;yi)N_|-| [Z -y ( w,-k> POy N W)
|I=

=101 \k=

(1.21)

ou nous noterons;, le k-ieme noeud dans l'intégrale de la j-eme composante dtevedes effets
aléatoires chez le sujet

Cette approche nécessite de choisir d'une part un noidgge qui représente I'ordre de la quadra-
ture, et d'autre paiigg points ou noeudsy;, et leurs poids associés, . Plus I'ordre est grand, meilleur
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est le calcul, car la quadrature sera capable de donner cul exiact pour tous les polyndémes d’ordre
au plusNgq. Les poids et les noeuds peuvent étre déterminés par diféatgorithmes : le plus utilisé
est la quadrature de Gauss-Hermitte, bien adaptée a faitég de fonctions dont la densité est proche
de la loi normale [Lemenuel-Diot et al., 2005], et qui esteani oeuvre dans IRBROC NLMIXED de
SAS [SAS Institute, 2000].

La difficulté dans les modéles non-linéaires a effets mixéssde dans le nombre de paramétres
aléatoires, puisque une grille d&q points doit étre utilisée pour chaque dimension (effettalés).
Ceci rend généralement cette méthode trés peu efficace dde guombre de paramétres aléatoires du
probléme dépasse 3 ou 4. Pinheiro et Bates ont alors projasélirer la qualité de I'intégration en in-
tégrant dans I'équation (1.21) autour de I'estimationvilielle des effets aléatoires pour chaque sujet,
au lieu d'utiliser les mémes poids et noeuds pour tous letsufette approche a été baptisée quadra-
ture gaussienne adaptative [Pinheiro and Bates, 1995hsite est mieux approchée pour chaque sujet
et la qualité de l'intégrale globale est largement amééiof@eci compense la nécessité de calculer les
poids et les noeuds pour chaque sujet et rend la méthodelaiodat plus rapide, et bien plus pré-
cise. En effet, des simulations ont montré que la versionautaptative nécessite souvent un ordre tres
important, ce qui la rend trés lourde a mettre en oeuvre etdoeg moins efficace que la version adap-
tative [Pinheiro and Bates, 1995]. Pinheiro et Bates remenrtjqu’a I'ordre 1, la quadrature gaussienne
adaptative se réduit a I'approximation de Laplace ; dansxemples testés dans le papier originel, cette
derniére approximation montrait des performances siraga celles de méthodes d’ordre supérieur. Ce
résultat toutefois ne semble pas se vérifier pour des olismrsaliscrétes ou des quadratures d’ordre
supérieur sont nécessaires, et Molenberghs et Verbekeenbgie méme sur des exemples simples en
données continues l'ordre 1 n'est en général pas suffisaniefMerghs and Verbeke, 2005].

Calcul de la vraisemblance par intégration stochastique : Avec l'intégration de Monte-Carlo, I'in-
tégrale est remplacée par une somme discréte égalemenm€pnécédemment, on choisit le nombre
de points qui vont étre utilisés pour chaque sujpid). Pour chaque sujet, on tire ensuite pour l'intégrale
Nwuc réalisations du vecteur des effets aléatone§)y, ..., Njy,,.)» donnant 'approximation suivante de
la vraisemblance :
N 1 MNwc
Imc(Wry) ~ ]1 (N—MC > p(yi!ni‘k,‘P)) (1.22)
i= k=1
A nouveau, et de la méme facon que la quadrature adaptativeepde réduire le nombre de noeuds
tout en améliorant I'estimation de l'intégrale, le tiradéaaoire pur peut étre rendu bien plus performant
en utilisant des méthodes d’échantillonnage préfére(itrgdortance sampling Ces méthodes peuvent
aussi étre utilisées lorsque I'on ne sait pas échantillodirectement la fonctiow = p(yi|ni,¥), alors
que I'on sait calculer(x) pour toutx. On peut alors introduire une fonctidndite instrumentale, plus
facile & échantillonner, et de méme support gu&lathématiguement, la méthode consiste a réécrire
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l'intégrale en (1.15) en faisant interveihyde la fagcon suivante :

BT N O p(Nic ¥)
I|S(LIJ7y) Ij! (NIS kle(ylh]lk?qJ) p(n|*|(|ylal'p) (123)

ou on atiré Ns valeurs dey dans la distribution instrumentakg(n;, V).

La limite de I'échantillonnage réside dans la difficulté dwix de h [Tierney and Mira, 1999].
En particulier, la distribution instrumentale doit couvieé support dev dans toutes les dimensions,
ce qui peut la rendre complexe lorsque le nombre de dimemgienl'intégrale augmente. Comme
pour la quadrature gaussienne adaptative, on peut chaisifanctionh spécifique pour chaque su-
jet,h=hi(n{, W), afin d’'améliorer I'estimation de chaque intégrale indixétle. Le choix le plus naturel
est de prendre poun; la distribution conditionnelle individuelle des paranestpar rapport aux obser-
vations et aux paramétres de populatyg(m;|y;, W). L'estimateur de la vraisemblance par échantillon-
nage préférentiel s’écrit alors comme une somme discretigaan Nis valeursn;, dans la distribution
hi(ni,¥). Pour simuler dank;, on utilise des chaines de Markov dont la distribution stataire est la
distribution d’intéréth;.

Maximisation de la vraisemblance : Lalgorithme de type Newton-Raphson précédemment évoqué
peut étre utilisé en calculant a chaque itération la vraidente par une approximation numérigue ou
stochastique. C’est la méthode utilisée par SAS [SAS uteti2000]. Les algorithmes de type Newton-
Raphson peuvent toutefois présenter des problémes dergenge vers des minimum locaux, voire
de convergence tout court; ils peuvent également étre [Btu€ulloch, 1997]. L'algorithme EM, pour
Expectation-Maximisation, constitue une alternativeussahte et qui semble prometteuse a en juger par
les nouvelles méthodes et logiciels développés récemr@entalgorithme a été proposé par Dempster
en 1977 pour résoudre les probléemes de données manquaetepgi2r et al., 1977]. Dans le cas des
modéles non linéaires a effets mixtes, les effets aléataidividuelsn; peuvent en effet étre considérés
comme des données manquantes.

L'algorithme EM est un algorithme itératif qui vise a conste une suite de valeurs des parametres
de populationWq, Wy, ..., W, ..., convergeant vers I'estimateur du maximum de vraisente de ces
paramétre@. Soit Wy I'estimation courante d&’ au début de l'itératiork. La k-ieme itération de I'al-
gorithme alterne deux étapes :

e étape E : on définit 'espérance conditionnelle de la logsermablance (ou de la vraisemblance)

compléte des observations comme :

Q(Wly, Wk) = E (In1(Wly,n)ly, ¥k) (1.24)

ou I'espérance est prise par rapport aux parameétres aksatoconnus).
e étape M : maximisation de cette quantitéen
La vraisemblance (1.15) est calculée seulement a la fin deol@g@ure en utilisant les paramétres de
population estimés (estimatiguiug-in).
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Le probleme pour les modéles non-linéaires a effets miésige dans le calcul de I'espérance de la
log-vraisemblance compléte a I'étape E. Mentré et Gomerp@posé une linéarisation autour des effets
aléatoires individuels); pour simplifier le calcul [Mentré and Gomeni, 1995]. Cettpérance peut étre
calculée sans linéarisation par une approximation numeérioien que cette méthode soit prohibitive dés
gue le nombre de paramétres augmente (fléau de la dimenigiépnauisque chaque itération de I'al-
gorithme requiert une ré-estimation de la (log-)vraisenbé impliquant elle-méme un grand nombre
de points. Wang propose tout de méme un algorithme EM aveclodé I'espérance de la vraisem-
blance compléte par quadrature de Gauss, en arguant gpeokapation numérique est plus efficace
que I'approximation stochastique en faible dimension [gy&007].

La plupart des algorithmes EM dans les modeles non linéaireféets mixtes utilisent plutdt une
approximation stochastique de I'étape E, puisque les tqaba d’échantillonnage se prétent naturelle-
ment a la simulation de parameétres individuels. Citongddathme Monte-Carlo EM (MCEM), qui
approximeQ dans I'étape E par une méthode de Monte-Carlo [Wei and Tah8@0], I'algorithme
PEM [Leary et al., 2004] ou I'algorithme MCPEM utilisant ¢éantillonnage préférentiel dans I'étape
E [Bauer and Guzy, 2004].

L'algorithme le plus abouti aujourd’hui est proposé et misaeuvre dans le logicieallONOLIX
par Lavielle [Lavielle, 2005]. L'algorithme Stochastic jypximation EM [Delyon et al., 19995AEM)
remplace |'étape E par une double étape, d’abord une siimilgtape S) des données manquantes (les
effets aléatoires individuels), puis une approximatiatikastique (étape SA) qui remplace l'intégrale
par le calcul d’une statistique suffisante du modele. B@i) une statistique calculée sur les donnges
est dite statistique suffisante si la connaissance de tatre statistique ou ensemble de statistique n’ap-
porte aucune information supplémentaire '$uet ne permet donc pas de mieux I'estiniefy) résume
alors toute I'information disponible syt Lorsque la distribution n’est pas directement échamtilble
comme c’est le cas pour les modéles non-linéaires, Kiihnetlleaproposent d'utiliser un algorithme de
chaines de Markov Monte-Carlo (MCMC) pour tirer les donméasquantes [Kuhn and Lavielle, 2004].
L'algorithme SAEM ainsi obtenu a donc deux spécificités : d’une part, I'étapet&re une méthode
MCMC, et d’autre part, la maximisation se fait sur une stigiie suffisanteS qui est réactualisée a
chaque étape; un seul échantillon est alors tiré a chagudidt®, ce qui accélére vertigineusement la
convergence. La vraisemblance est calculée a la fin de lamsaiion par échantillonnage préférentiel.
Des résultats théoriques ont montré la convergence dettadastimateurs ainsi obtenue vers I'estima-
teur du maximum de vraisemblance [Delyon et al., 1999, Kutthlaavielle, 2005], et sa mise en oeuvre
dans le logicieMONOLIX s’est montré a la fois efficace et rapide [Girard and Mentdé52.

Méthodes non-paramétriques : Les méthodes d’estimation non paramétriques peuvent ldssées
dans les méthodes exactes. En effet, Alain Mallet montresqus ces hypothéses, la distribution opti-
male est discréte et de dimension au plus égale au nombrgeads fvallet, 1986]. L'intégrale (1.15)
devient alors une somme finie explicitement calculable lélal montré une équivalence entre optimisa-
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tion de protocoles et maximisation de la vraisemblance Baosntexte non-paramétrique. Une variante
de l'algorithme de Fedorov-Wynn peut étre utilisée pouimesst la distribution. D’autres algorithmes
reposent sur l'utilisation de grilles éventuellement dyigues.

1.3 Evaluation de modeles

1.3.1 Méthodes d’'évaluation

Principe : La problématique de I'évaluation des modéles a fait I'obj@thombreux travaux, princi-
palement dans la littérature bayésienne. Plusieurs mb&téntilisés pour définir ce concept ; en anglais,
on trouve notamment les termes suivanévaluation, qualification, adequacy, assessment, vadidat
checking, appropriateness, performan@epuis quelques années, le terme d'évaluation semble s’'im
poser a la place de celui de validation, utilisé aupara¥ameffet, la fameuse phrase de Box [Box, 1976],
"all models are wrong, but some are useful" (tous les modsdas faux, mais certains sont utiles), im-
plique que nous ne pouvons jamais vraiment valider un modeédés seulement en évaluer les carac-
téristiques pour déterminer s'il est adapté a l'usage qus souhaitons en faire.

L'évaluation est une étape importante de la constructiomddeles. Dans le champ de la pharma-
cocinétique et de la pharmacodynamie, ou ces modéles pedtvenitilisés pour le suivi thérapeutique et
I'ajustement posologique, cette facette de I'analysetrené importance particuliere. Malgré cela, elle
est rarement effectuée correctement et souvent puremsimgiement négligée [Brendel et al., 2007].
Une partie du probléme vient de ce gu’il n'y a pas de consessu$a méthode pour valider un mod-
ele, bien que des travaux récents permettent de cerneinesrraéthodes a ne pas utiliser. La littérature
statistique souligne que la méthode d’évaluation dépesdobgctifs du modéle et de ses caractéris-
tiques.

Néanmoins, les agences de réglementation soulignentstdates leurs recommandations I'impor-
tance de I'évaluation d’'un modéle [Food and Drug Administra 1999, EMEA, 2006]. Dans ce chapitre,
nous présenterons les principales méthodes ayant étésgieso

Le principe général de I'évaluation est le suivant. Un jeddenées B est utilisé pour la construction
du modéle de population, dénotégML'évaluation du modéle dans un jeu de données V consiste a
déterminer si M est capable de prédire les données de V de facon adéquats.agpallerons par
la suite hypothése nulle, dénotég, He fait que Mz décrive V. Nous distinguerons par la suite le cas
de I'évaluation interne, ou le jeu de données V est B, le jedatmées ayant permis la construction du
modeéele, de I'évaluation externe, ou le jeu de données V #ételit de B. L'évaluation va des diagnostics
graphiques permettant de détecter des déficits du modéleéests statistiques pour tester formellement
Ho.

Diagnostics graphigues : La premiére étape aprés |'estimation des parametres d'uiei@est le plus
souvent d’effectuer un certain nombre de diagnostics gnapk, aussi appelés graphes diagnostics, afin
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d’évaluer visuellement la qualité de I'ajustement. Paesidraphes fréquemment utilisés, citons :

e prédictions (de population ou individuelles) en fonctiogs dbbservations : permet d’évaluer la
gualité du modéle structural et de détecter les biais éetntu

e ajustement pour chaque individu, superposé aux obsangadi®cet individu : ce graphique permet
d'évaluer la capacité du modele a décrire le phénoméneahsen superpose fréquemment les
prédictions réalisées avec les parametres individuglsgsentant le meilleur ajustement possible)
et les prédictions réalisées avec les paramétres de piopu{atprésentatif d'un comportement
médian du modéle) sur le méme graphe

e résidus (pondérés ou non) en fonction des prédictions ouadables explicatives comme le
temps : permet de détecter les biais éventuels

e valeur absolue des résidus individuels en fonction desesturations prédites : permet d'évaluer
la qualité du modéle d’erreur

D’autres graphes exploratoires sont utilisés pour guidarohstruction du modéle de la variabilité in-
terindividuelle :

e histogramme des parametres individuels estimés : perrdealdier la forme de la distribution des
parameétres et de la comparer aux hypothéses effectuéelllrsonstruction du modeéle ; lorsque
le modeéle comprend des covariables on préférera un histogeades effets aléatoires individuels
estimés. Un écart trop important a la distribution atterdleeparameétres peut suggérer de changer
les hypothéses sur la distribution des parametres aléatoir

e parametres individuels en fonction des covariables : pedaelétecter des relations parameétres-
covariables susceptibles d’expliquer une partie de laabdité interindividuelle ; de méme que
précédemment, en présence de covariables il est préféetaltigser les effets aléatoires plutot
gue les parameétres. Une tendance indique une covariableriseen compte, ou non prise en
compte correctement, dans le modéle.

Les diagnostics graphiques ainsi obtenus fournissent@ansécieuses indications pour la confirmation
des hypotheses effectuées lors de la modélisation ; lorsegidypothéses apparaissent défaillantes, ils
permettent de suggérer des améliorations du modéele [Eltewtden, 1995, Karlsson et al., 1998].

Un type de graphe diagnostique est aujourd’hui de plus enyillisé ; il s’agit des graphes appelés
VPC, pourVisual Predictive CheckHolford, 2005]. lls sont obtenus en simulant un grand nadbe
jeux de données sous le modele examiné ; on trace un ineedefirédiction d’une taille donnée (souvent
90%) dans lequel on s’attend a trouver 90% des observatmmsompare ensuite avec les observations
réalisées. Ces graphes permettent de détecter des zoreesodéle ne reproduit pas correctement les
données et de suggérer des améliorations possibles. Bien'gait pas de test formel, Wilkins suggére
de considérer simultanément plusieurs intervalles degiréd [Wilkins et al., 2006].

Erreurs d’estimation et intervalles de confiance : Un deuxiéme élément pour évaluer les modéles et
la qualité du processus d’estimation consiste a considléreertitude sur les parametres.
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Une estimation des erreurs standards d’estimation (SEgesralement fournie par les logiciels, ou
la matrice des erreurs d’estimation est calculée commeelse de la matrice d’information de Fisher.
Il s’agit d’'une approximation asymptotique, qui implique plus la symétrie de I'intervalle de confiance
sur les parametres. Or cette hypothése est d’autant plisidif vérifier que dans les modéles non-
linéaires a effets mixtes ces conditions asymptotique®nepas définies et dépendent de la complexité
du modéle et du dessin expérimental.

Il existe d’autres méthodes pour obtenir I'incertitude s parameétres. Le bootstrap est une ap-
proche de rééchantillonnage utilisant les données olsgreéa ce titre on peut considérer qu’elle prend
en compte I'écart aux conditions asymptotiques pour prepos intervalle de confiance corrigé.

L'intervalle de confiance sur un paramétre par profil de eraislance se base sur la statistique du
rapport de vraisemblance et consiste a chercher les valeypsramétre compatibles avec la vraisem-
blance du modeéle. La procédure est, comme le bootstrappicunatrice en temps calcul. On fait varier
chaque paramétre en la fixant & une série de valeurs sur uwaifgedonné, et la vraisemblance du
modéele est ré-estimée pour les autres parametres.

Métriques pour I'évaluation de modéles : I'évaluation des modéles a longtemps porté presque exclu-
sivement sur la vérification que le modéle testé décrit cteraent les observations, soit les concentra-
tions pour les modéles PK. Les métriques développées aags sent les résidus (lorsque le modéle sert
a prédire les données ayant servi a le construire) ou erdeupsédiction (lorsque des données supplé-
mentaires sont disponibles). Les plus utilisées sont dgdu obtenus en faisant une approximation nor-
male du modéle mathématique [Vozeh et al., 1990], qui forttgpdes sorties automatiques fournies par
les logiciels d’estimation (sous le nom W&RES dansNONMEM). Cependant I'approximation normale
se révele peu performante pour les modeles non-linéairfista mixtes [Mentré and Escolano, 2006].

Plus récemment, toute une série de métriques ont été pemasposant sur le concept bayésien
de Posterior Predictive CheckPPC), gu'on peut traduire par vérification des propriétésigtives.
Formellement, I'approche PPC consiste a comparer la valeme statistique donnée, calculée sur le
jeu de données a évaluer, avec sa distribution sous le medaktidat. Si cette valeur est trop ex-
tréme comparée a la distribution attendue, le modéle estéréjest de Neyman-Pearson). La distri-
bution est généralement obtenue par simulations. Le PRipuwa donc d'une part sur I'idée que,
si le modeéle est correct, des données simulées sous le mibelglient ressembler aux données ob-
servées, et d’autre part, sur la définition de caractéueicsouhaitables du modéle, comme sa capac-
ité a reproduire un trait particulier des données obserdéasstatistique est choisie en fonction de
sa signification pour I'analyste et de son interprétatioajsnil est conseillé d'utiliser des statistiques
non suffisantes, c’est-a-dire des statistiques qui ne smaptomatiquement bien ajustées par le mod-
ele [Belin and Rubin, 1995, Yano et al., 2001]. L'utilisatidu PPC en PK/PD a été proposée par Girard
pour évaluer un modeéle de pharmacocinétique en comparapidéls d’observance prédits par le mod-
ele aux profils observés [Girard et al., 1998].
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Plus généralement, la distribution d’une statistique miltepar des simulations sous le modeéle peut
étre tracée comme un histogramme ou I'on superpose la vatiservée et I'intervalle de rejet. Pour des
statistiques plus complexes comme les profils d'obseryate® comparaisons entre profils observés et
profils simulés possedent une grande puissance d’évocasioelle.

1.3.2 Evaluation externe et évaluation interne

L'évaluation externe consiste a utiliser un jeu de donnéfiéreint de celui utilisé pour la con-
struction du modéle. C’est la méthode considérée commeukaqoureuse, a la fois dans la littéra-
ture [Ette, 1997, Brendel et al., 2007] et par les agencesuie FDA aux Etats-Unis, EMEA en Eu-
rope). L'échantillon d’évaluation doit toutefois étreatbement comparable a I'échantillon utilisé pour
la construction du modéle, c’est a dire inclure le méme tygeujets avec un protocole assez similaire.
Lorsque les échantillons proviennent d’études différentemme c’est le cas par exemple lorsque des
données de phase Il sont utilisées pour évaluer un modetdoppé a partir de données de phase |, des
facteurs confondants comme le type de sujets inclus ou leorede prélevements peuvent cependant
rendre difficile I'interprétation des différences trousée

Bien que I'évaluation externe soit généralement préférabést fréquent dans les analyses de phar-
macocinétique ou pharmacodynamie de population de nesdisppie d'un seul jeu de données, soit en
raison du processus séquentiel d’acquisition des donnéesuas du développement clinique, soit pour
des raisons éthiques ou de difficulté de recrutement.

Sile jeu de données V comprend assez de données, une appoocamment utilisée, appeldata-
splitting consiste a réserver une partie du jeu de données pour l&i@iyéchantillon d’apprentissage),
en effectuant I'estimation sur l'autre partie (échantillde validation). Dans la littérature, il est usuel
de réserver environ un tiers des sujets pour I'évaluatia@s €lijets seront tirés au sort. Le modele est
considéré comme valide s'il prédit adéquatement I'échantide validation, et il est alors & nouveau
estimé sur I'ensemble des données pour améliorer I'estiméinale des paramétres. Notons également
au passage que I'on peut considérer d’'une certaine manieredata-splittingpermet de se ramener a
une situation d’évaluation externe. L'avantage est quddesiées provenant de la méme étude que celle
dans laquelle ont été collectées les données de I'éclmantlbpprentissage, les deux échantillons sont
homogenes et donc normalement comparables. Linconvéestmue cette méthode réduit le nombre
de sujets disponibles pour la construction du modeéle et gaut affecter par exemple la précision des
estimations ou la puissance de détection de relations esemlariables.

La validation croisée consiste a répéter le processulatdesplittingde facon systématique de facon
a ce que toutes les observations fassent partie successivdmjeu de données de validation. Pour faire
de la validation croisée, le jeu de données est scindé endhélttbns par randomisation. Chacun de ces
échantillons est tour a tour retiré du jeu de données, palise¢ I'estimation sur les (K-1) échantillons
restants, puis I'estimation obtenue est utilisée pouripedds données du'R€ échantillon, en calculant
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la statistique d’évaluation. Le processus est répété mmuKléchantillons. La capacité prédictive du
modeéle est alors donné par I'ensemble des K statistiquesiiéak sur chaque échantillon. On prend
souvent K de l'ordre de 10. A I'extréme, quand K vaut N, ladation croisée consiste alors a retirer un
seul individu a chaque étape. On I'appelle dans ce cas ditigiheave-one-oytou jackknife(méthode
d’Eustache en francais). La statistique la plus fréquenmidisée dans ce cas est I'erreur de prédiction
pour les variables continues, et le pourcentage de prédgtiorrectes pour les variables discrétes.

1.4 Optimisation de protocoles

Dans les essais cliniques étudiant la pharmacocinétidoe letpharmacodynamie des médicaments,
les sujets peuvent avoir des temps de prélévements diffélemplanification de ces essais a une grande
importance, comme des études de simulation I'ont ampled@nontré [Al-Banna et al., 1990]. L'opti-
misation de protocoles consiste a proposer pour I'ensed#sesujets inclus des protocoles de préleve-
ments adéquats. Un protocole dit de population regroupe dortertain nombre de protocoles élémen-
taires qui sont la répartition des temps de prélevementslessujets de I'étude. Le nombre et les temps
de prélevement différent dans chaque groupe. Une bonneiti&pades prélevements dans la population
permet d’améliorer drastiquement l'information apponpée I'essai [Walter and Pronzato, 1997].

1.4.1 Protocole de population :

On notei I'unité expérimentale (sujet) & le protocole expérimental utilisé pour ce sujet, dit pro-
tocole élémentaireg; est un vecteur de dimensiog contenant les variables a optimiser (temps de
prélevements, doses, ...).

Un protocole de populatio& est constitué d&l protocoles élémentaires effectué chacun chez un
sujet := = {&€1,&,,...,En}". On note S I'ensemble des protocoles de population adrféssigouvens =
{9,%,...,.Sv} ", cest-a-dire 'association des collections de protog@®Ementaires possibles mais les
protocoles élementaires ne sont pas nécessairement imt#gps). On not& I'ensemble des protocoles
élémentaires possibles.

On noteW les paramétres du modeéle (paramétres de population) letnombre de paramétres. Le
modéle statistique générant les observations s'écrit :

y(&i) = f(&,¥)+¢ i=1,..N (1.25)

L'optimisation de protocoles peut étre vue comme un problé&ptimisation sous contrainte. Il
s’agit de définir une fonction de co{t=) dépendant du protocole et dont I'optimisation permet de
choisir le protocole adéquat :

=" =arg optj(3)
zes (1.26)
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1.4.2 Méthodes d’optimisation

Choix du critére d’optimisation :  La fonction de colt doit étre simple a évaluer pour permettre
optimisation assez facile. Les critéres classiques aititisine fonction scalairg de la matrice d'infor-
mation de FisheF(W¥,=) :

1E)=oFW¥.2))
La distribution de I'estimateur du maximum de vraisembéamies paramétres de populatigh est
asymptotiquement gaussieng W, F~1(W¥, Z)), quand le nombre de mesures tend vers l'infini. La min-
imisation dej(=) revient alors a minimiser une fonction scalaire de la matde variance-covariance
asymptotique des paramétres estimés. La fonction degeegitgénéralement choisie comme convexe ou
concave.

La forme générale suivante de criteres d’optimisation géiposée par Kiefer [Kiefer, 1974] :

[r((Qr Q)] cer) 20 w2
" if det(F) = 0)

«(F) =

ol Q est une matrice de pondération.
Cette forme comprend notamment un certain nombre de casypirs bien connus.
e le cask =1 correspond au critére de L-optimalité

jiLE) =tr(QF Q")

— side plux = I, on obtient le critere de A-optimalité
— le critere d’A-optimalité consiste ainsi a minimiser larsone des carrés des longueurs des axes
des ellipsoides de confiance asymptotiques sur les paesmdtcorrespond donc a minimiser
la précision de I'ensemble des parametres estimés
e alinverse, le cag = o etQ = I, permet de définir le critére de E-optimalité
— ce critere maximise la plus petite valeur propre de la watd'information de Fisher, ou
de fagon équivalence minimise la plus petite longueur des aes ellipsoides de confiance
asymptotiques sur les parametres : il correspond a assuggarécision minimale pour tous les
parametres
e le critére le plus utilisé est le critere de D-optimalitéfrespondant & =0 etQ = I,
— il consiste a minimiser le déterminant de la matrice diinfation de Fisher, soit

jo(3) = detF(¥,=))

— ce critére correspond a minimiser le volume des ellipsotieconfiance asymptotiques pour
les parametres du modéle
— ce critéere présente 'avantage d’'étre invariant par repo reparamétrisation du modele.
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Pour tous ces critéres, on peut définir I'efficacité d’'un pcote, comme le rapport entre le critére
obtenu pour ce protocole par rapport au critére obtenu opirdtocole optimal sous ce critére, pondéré
par I'inverse du nombre de paramétres du modéle. Par exepuale le critére de D-optimalité, I'effi-
cacité s’écrit, si on notg&p le protocole D-optimal :

o detF(W,Z)) \ Y™

jp(Z) = (m) (1.28)
et pour tout protocole, on g (=) < 1. Le critere d’efficacité est défini comme le numérateur deece
expression, et I'efficacité est alors définie comme le ra¢i® atitéres d’efficacité pour 2 protocoles.

Matrice d’information de Fisher: La matrice d’information de Fisher dans les modéles nogelires
n'a pas d'expression analytique. Elle peut étre calculéatibsant des simulations sous le modéle, mais
au prix de lourds calculs. En général, la matrice d’infoiioratle Fisher pour les modéles non-linéaires
a effets mixtes est obtenue au travers d’'approximationsnmoent la linéarisation au premier ordre du
modéle [Retout and Mentré, 2003]. Sous (1.25), la matrizcéamation de Fisher se calcule comme :

21 W 58 W) 5 (&, W) (1.29)

ousy(&;, W) est la sensibilité du modele par rapport aux paramé#rdse terme de pondération est la
variance du modele.

Comme noté dans I'équation (1.25), les observations démerdks conditions expérimentalgs
Lorsque certains protocoles expérimentaux sont répétésphbrene de protocoles distincts est inférieur
au nombre de sujets. La matrice d’information de Fisher peut s’écrire :

Zw 5(&. W) ) (&, W) (1.30)

our; représente le nombre de réplications du protogglavec bien sif ™, r; = N. On définit également
la matrice d'information de Fisher moyenne par unité expéritale comme :

Fps(W,2) ZNW 58, W) 5 (&, W) (1.31)

Optimisation statistique : La proportiony; =ri/N des observations recueillies par le protodlpeut
étre considérée comme la proportion de I'effort expériraletépensé eg;. Le protocole de population
= peut donc étre représenté par une distribution disengte

Mo = { El Ene }
Mi - Hne
avecy ™, 1 = 1. En théorie, les proportiong sont des nombres rationnels éntiers). En pratique,

I'optimisation se fait en supposapt € [0,1] et les proportions sont ensuite arrondies en fonction du
nombre total de sujets.
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1.4.3 Détermination du protocole optimal

Algorithme omnibus: La détermination de protocoles optimaux, entiers ou $i@tiss, peut se faire
en utilisant des algorithmes non spécifiques des problémgdanhification. Ainsi des algorithmes de
programmation non linéaire tels que I'algorithme du gratjibasé sur un développement du critére au
premier ordre, ou celui de Newton, basé sur un développemesecond ordre peuvent étre utilisés
lorsque la dimension du hombre de parameétres a optimiset pés trop grande. L'algorithme du Sim-
plex est également une solution, ne nécessitant aucuri deldérivées du critére. Retout a mis en oeuvre
un algorithme du Simplex pour I'optimisation de protocadiesis le logiciePFIM [Retout et al., 2002].

Néanmoins, tous ces algorithmes sont des méthodes d’sption locale, ne permettant de trouver
un optimum que dans le voisinage du point initial, ce qui dartss de multiples optima locaux souvent
rencontrés en pharmacocinétique, peut étre problémaiijest pourquoi il peut étre parfois préférable
de se tourner vers des algorithmes d’optimisation glolpenettant de s'affranchir plus facilement des
problémes de points initiaux et d’optima locaux.

Algorithme de Fedorov-Wynn : une alternative est d’utiliser un algorithme spécifiqualdgorithme
de Fedorov-Wynn repose sur le théoreme d’équivalence derkdiolfowitz [Kiefer and Wolfowitz, 1960].
Pour les protocoles D-optimaux, ce théoréme s’écrit :

e =—* est D-optimal

e Maxcg, d(§,=) =ny

e =" minimise max.g, d(§,=) = ny
Kiefer a démontré des résultats similaires pour d’autrigéres présentant des caractéristiques conven-
ables de convexité [Kiefer, 1974].

L'algorithme de Fedorov-Wynn utilise le théoréme d’éqlévece pour proposer une méthode de con-
struction d'un protocole D-optimal. Cet algorithme estaté. On part d’un protocolé&; non dégénéré,
et on choisit un parameétre de tolérarice

A l'itération k, on effectue les opérations suivantes :

1. on déterming=arg maxcs d(§, =)
e sid(&,=k) < ny+ 9, le protocole=, est considéré comme optimal

2. on met a jour le protocole de population comme une condmnalinéaire entre le protocole de
population= et le protocole élémentaike : =¢;1 = (1— ok) =k + ax&*

Le choix du parameétre n’est pas unigue. Wynn propose d'utiliser une suite désanite den
verifiantay, > 0, 50k = o et limg_.., = 0, par exemple, = Wll C’est la proposition de Wynn pour
l'algorithme de Fedorov D-optimal [Wynn, 1972].

Fedorov propose comme choix dg la valeur qui maximise le déterminant de, ; :

ox=0a"=arg max detFps(W¥,=ki1)) = d(&", Zx) — Ny

a €]0,1] Ny (d(€, =) — 1) (1.32)
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Une troisiéme possibilité particulierement efficace esptimiser les fréquences a I'étape 2 de I'al-
gorithme de Fedorov-Wynn [Walter and Pronzato, 1997]. résentant le protocole a I'étape 2 sous la
forme :

_ _ . &1k &k Enek &
Z(k+1) = (1— Gk):k—i—(}kE = (1.33)
ey M) Pl ... Ho(l-ag) o
cette méthode consiste a remplacer les fréquefjegs — oy ), to(1—ay),. . ., k. (1—0k), 0k} par un en-
semble{y k1), Mok+1)s - - - s Mne+1) (k1) } d€ fréquences optimisées pour maximiser(fg( W, =k, 1))-
L'optimisation correspond a la maximisation d’'une fonat@mncave sur un ensemble convezéjil’l M (k1) =
1 ety 1) € [0,1]), et peut étre résolue par programmation séquentiellergtiqde.
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Chapitre 2

Travaux de recherche

2.1 Résumeé

Mes travaux portent en parallele sur des développementsigués dans le cadre des modéles de
régression non linéaire a effets mixtes, et sur les apphitatde ces modeles dans le suivi thérapeu-
tique pour une meilleure connaissance des mécanismes$od'aes médicaments. Dans ce chapitre, je
présenterai 'ensemble de mes travaux en les organisamaadggthémes.

2.1.1 Travaux méthodologiques

Mes travaux méthodologiques s’articulent autour de treésgrincipaux.

Un premier axe méthodologique de mes travaux concerne lgwdes d’estimation des paramétres
dans les modéles a effets mixtes et les inférences qui ertigted. Cet axe regroupe plusieurs séries
de travaux : parmi mes travaux antérieurs, je parlerai notant de I'étude des propriétés de plusieurs
méthodes d’estimation (section 2.2.2); la prise en comptdiaformation pharmacogénétique dans
I'étude de la pharmacocinétique et de la pharmacodynansengelicaments fait I'objet de travaux en
cours au travers d’'un co-encadrement de thése (sectiof) 2éhfin, un nouveau projet concerne les
méthodes d’estimation non-paramétriques (section 2.Bahs la thése de Julie Bertrand que je co-
encadre, nous nous intéressons aux tests et aux critéissgias pour la construction de modéles, avec
un intérét particulier pour les covariables génétiqueswasl spécificités (petits échantillons, déséquilibre
des groupes, analyse en haplotype,...).

Le deuxieme axe de travail méthodologique de mes travaugecna I'optimisation de protocoles
expérimentaux, en collaboration avec d’autres membrestle anité. Je me suis notamment intéressée
a un algorithme d’optimisation spécifique, a son évaluatioh sa mise en oeuvre dans le logi&€iM
développé par I'équipe (section 2.2.3). Je poursuis detneht mes propres extensions dans ce contexte
dans une collaboration impliquant un co-encadrement dg sta master (section 2.3.3).
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Enfin, le troisitme axe de mes travaux concerne I'évaluadiem modéles, une étape majeure de
la construction de modeles PK/PD (section 2.2.5). Nous savatamment proposé dans le cadre de la
thése de Karl Brendel, que j'ai co-encadré, une métriqueetant d’évaluer les modéles non-linéaires
a effets mixtes. Nous avons également réalisé une étudedydgbhique pour recenser I'utilisation des
méthodes d’évaluation dans la littérature. Parmi les @pjdusieurs développements autour de cette
métrique sont en cours pour en améliorer les propriétésithés et pratiques (section 2.3.5).

La mise en oeuvre des méthodes proposées et leur mise aitlispoe la communauté scien-
tifique est également un aspect important du travail de maipéeet de moi-méme. Ce versant de mes
travaux concerne ma participation au développement daitgiFIM pour I'optimisation de protocoles,
et le développement de la librairigode pour le logiciel statistiqueR pour I'évaluation des modeéles
non-linéaires a effets mixtes. Dans ces deux domainesgedappements méthodologiques que nous
proposons connaissent une large diffusion dans la comngisaientifique.

2.1.2 Travaux appliqués

Les modeles non-linéaires a effets mixtes sont appliqués addicaments appartenant a la plupart
des classes thérapeutiques. Ma thématique étant priegipat méthodologique, les applications de mes
travaux sont applicables a divers domaines thérapeutidugssprincipales applications sont recensées
ci-dessous et seront détaillées dans les travaux et projets

Au cours de mathése, j'ai travaillé sur deux molécules : @part, I'octréotide, administrée a des pa-
tients acromégales afin de réguler la synthése d’hormoneoisance ; d’autre part, un antivitamine-K
oral, la fluindione, administrée en cardiologie pour préwvérs accidents thrombo-emboliques notam-
ment aprés un premier infarctus (section 2.2.1).

La cardiologie reste un domaine d’application de mes trazatuels. En effet, depuis notre arrivée
sur le site de Bichat, nous avons lancé un nouvel essai eénie la fluindione, cette fois chez les
personnes agées, dont nous venons d'obtenir les donnéeétgjimpliquée depuis le début de ce projet
dans I'élaboration du protocole, les demandes de finandeteesuivi et 'analyse des données.

Une application importante de mes travaux aujourd’hui @shumatologie, ou j'ai développé des
collaborations a titre individuel, avec notamment des iappbns concernant la place de la pharma-
cogénétique dans les modéles non-linéaires a effets mextégptimisation de protocoles a réponses
multiples.

Un domaine ou la modélisation est en plein développemeeastdes médicaments anticancéreux.
Lors de mon stage post-doctoral, jai ainsi développé unétegharmacocinétique et pharmacody-
namigue pour un agent anticancéreux administré oralerhkbnnouveau projet dans le domaine des
anticancéreux concerne une meilleure intégration desémnRK/PD dans les études de recherche de
dose en oncologie 2.3.6.
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2.2 Travaux antérieurs

2.2.1 Modélisation

Modélisation de la pharmacocinétique d’'un médicament a eét retard : ce travail a constitué le
théme principal de ma thése, placée sous la direction dudhcErMentré, a I'époque dans I'équipe
U436 (Hobpital Pitie-Salpétriere, équipe dirigée par le Pairh Mallet). La thése était financée par un
contrat entre I'entreprise pharmaceutique Novartis (Balesse) sous la forme d’un CDD INSERM.

Mon travail a porté sur le développement et l'utilisatiorurte classe générale de modéles pour
représenter des profils multiphasiques observés aprésiathaiion de systéemes a base de polyméres
biodégradables. J'ai travaillé sur I'octréotide, un agakde la somatostatine, utilisé dans le traitement
chronique de I'acromégalie pour réguler la synthése derftome de croissance.

Le développement du modéle s’est appuyé sur des donnée$arieml recueillies pendant deux
mois apres injection intramusculaire d’'une formulatiorifateetard (LAR) dite forme de référence. J'ai
d’abord effectué une analyse non-paramétrique qui a peti@ialuer la complexité du modele sous-
jacent. La description par splines du profil de libératioteal par déconvolution a permis de retrouver
les trois phases apparaissant dans le profil des concensatiorrespondant a trois processus successifs,
et de montrer la similarité entre le profil d’absorption eptefil de concentration plasmatique.

J'ai ensuite construit un modéle paramétrique du processussjacent de libération, en utilisant le
logiciel de régression non linéairés2 [Huet et al., 1996] pouR. La désorption rapide de molécules
proches de la surface est suivie d’'une plus longue phaseffdsioin, mais le principal processus de
libération est I'érosion de la matrice polymérique, décgar un modéle de Weibull avec temps de la-
tence. Cette fonction décrit de facon générale de nombreacepsus d’allure sigmoide, et des travaux
ont montré ses liens avec les processus de dissolutiormuBai montré que I'on pouvait négliger I'élim-
ination, beaucoup plus rapide que les processus de libér&lie modeéle décrit les profils de concentra-
tion observés chez 8 lapins, et a ensuite été appliqué cheniees animaux ayant recu des formulations
différentes.

Enfin, une version simplifiée du modéle développé chez la lagité appliquée pour modéliser des
données chez les patients. Ces données ont été recueitbedel deux essais cliniques étudiant 'admin-
istration de la forme a libération prolongée (SMS-LAR) diéotide chez des patients préalablement
traités avec la forme a libération immédiate (SMS) [Lanfamaret al., 1995]. Des mesures du taux d’hor-
mone de croissance et de la concentration en octréotidmétéalisées avant I'injection intramusculaire
d'une dose de 10 a 30 mg de SMS-LAR et 1, 2, 3, 7, 14, 21, 28, 381 8D jours aprés administra-
tion. Des données évaluables ont été recueillies chez hmt68 ayant également des données sous
traitement sous-cutané par SMS. L'inhibition de la seorétd’hormone de croissance par I'octréotide a
pu étre décrite par un modele de réponse directe de fypellanalyse de population, effectuée avec
NONMEM [Sheiner and Beal, 1998], a permis de mettre en évidenceisinddtion multimodale de cer-
tains paramétres chez les patients. Les patients cassg@dmme réfractaires au traitement avaient des
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niveaux d’hormone de croissance en absence de traitenmdrieurs a ceux des patients qui répondaient
bien. Cependant, j'ai montré que ceci n'a pas d’influencdasdose d’octréotide a administrer. L'autre
intérét de cette étude est d’'avoir permis de comparer lesfdemulations : SMS-LAR semble contréler
plus efficacement 'hormone de croissance que SMS, ce quispieterpréter comme un effet bénéfique
d’une administration plus réguliere.

Lanalyse non paramétrique des données animales a été publiée dans Journal of Controlled
Releasd99-1]. La modélisation des processus de libération et la comparaison de formulations est
parue dans Journal of Pharmaceutical Sciencg®-1]. Lanalyse de population chez les patients a

été publiée dans Clinical Pharmacology and Therapeutifs—1]. 1

Modélisation de la pharmacocinétique d’'une combinaison aticancéreuse : lors de mon stage post-
doctoral, réalisé dans le Laboratoire de Pharmacie de/Busité de Keio (Tokyo, Japon) sous la direction
du Pr Yusuke Tanigawara, j'ai étudié la pharmacocinétiqua ®xicité d’'un médicament appelé S-1. S-
1 est une combinaison anticancéreuse orale constituégaiuteun précurseur de 5-fluoruracil (5-FU)
et de deux modulateurs de son activité, I'oteracil et le gaoie(CDHP).

La figure 2.1 représente le modele pharmacocinétiqgue d#évelagui décrit I'évolution de trois
molécules aprés administration d’une combinaison antiéause appelée S-1. Le principe actif de cette
combinaison est le 5-fluorouracil (5-FU), une des molécatgancéreuses les plus utilisées. Elle est
administrée sous forme de tegafur (FT), sa molécule parenedeuxiéme molécule, I'oteracil (CDHP)
est administrée en méme temps, qui a pour effet d’'inhibezyme responsable de la métabolisation de
5-FU. Les pharmacocinétiques de FT et de CDHP peuvent &ragafépar des modéles a deux compar-
timents, tandis que celle de 5-FU correspond a un modéle ampartiment. L'élimination kdu 5-FU
dépend de la concentration en CDHP, nd@&@H P|, selon une équation sigmoide :

B [CDHP]
ke = keo [CDHP] +k;
Ce modéle a été appliqué avec succes pour décrire la phasimétigue de S-1 chez des patients cau-

(2.1)

casiens et japonais. La comparaison de paramétres déonéne|'aire sous la courbe mesurant I'expo-
sition entre les deux populations a montré des différenoascliniquement significatives pour le 5-FU,
la molécule active du traitement.

Ce travail a fait I'objet d’'une publication dans Journal of Pharmacokinetics and Pharmacodynam-
ics en 2003 [03-3] et d’une présentation orale aux 12th meeting of the Population Approach Group

in Europe(PAGE) a Vérone (Italie) en 2003 [03-4].

L'étape suivante de ce travail a consisté a étudier la tiéxehi traitement. Les patients caucasiens et
japonais ont été regroupés pour cette analyse, et lesatssolitenus précédemment ont été utilisés pour
prédire pour chaque patient les parametres individuelsxgidsition au médicament.

1 es références aux publications dans lesquelles je suis co-auteure correspondent & la numérotation utilisée pour la liste de

publications exhaustive, placée dans la section 3.5 du chapitre 3.
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Figure 2.1 : Modéle conjoint de la pharmacocinétique de FT, 5-FU et CDHbirga administration de
S-1.

La toxicité gastrointestinale a été étudiée par régredsigistique multivariée. La toxicité héma-
tologique a été étudiée par des modeéles non linéaires & effetes ; nous avons utilisé un modele
décrivant I'évolution des neutrophiles et tenant compte pl@cessus biologiques de prolifération, de
maturation, et de la rétro-action par laquelle I'organisrégule en permanence la quantité de neu-
trophiles circulant [Friberg et al., 2002]. Ce modéle egirésenté dans la figure 2.2. Nous avons fixé
certains parameétres de ce modéle, comme le temps de maty@ties valeurs dont Friberg avait mon-
tré gu’elles ne dépendent pas des molécules anticancéretilsstes.

i \
Rétrocontrole(cﬁo)
Circ

ktr

Inhibition par

I'anticancéreux > Kprol
f(C)

Prol Kir . Trl

ktr

Tr2 Tr3

Compartiments de maturation

Figure 2.2 : Modéle décrivant I'évolution des neutrophiles dans I'angane, et sa perturbation lors de
'administration d’'une molécule cytotoxique [Friberg dt,&2002].

Pour S-1, nous avons constaté des différences de segsitotitbles entre les deux populations, les
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patients occidentaux étant nettement plus vulnérablesmment a la toxicité gastrointestinale.

Ce travail a fait I'objet d'une communication orale au 2nd Pharmaceutical Sciences World Congress
a Kyoto (Japon) en 2004 [04-3], et d'une conférence invitée aux Journées Ouvertes Biologie Infor-

matique MathématiquésOBIM) a Bordeaux en 2006 [06—3].

Etude des sources de variabilité de la réponse a la fluindiornie La fluindione est un anticoagulant
oral prescrit en France pour la prévention des accidententbo-emboliques, comme alternative a la
warfarine. Ces médicaments sont de plus en plus utilisépluesieurs études ont montré leur supériorité
sur I'aspirine pour les patients en fibrillation auricudajThe Boston Area Anticoagulation Trial, 1990].
Toutefois, le faible index thérapeutique, mesurant le oapgntre la concentration toxique et la concen-
tration efficace, rend la prescription difficile en raisos deques de thrombose pour une anticoagulation
trop faible ou d’accidents hémorragiques pour une antigiaéign trop forte. La surveillance du traite-
ment est basée sur une mesure globale et standardisée titmégnlation, linternational Normalised
Ratioou INR. La variabilité interindividuelle de la réponse aaitement est considérable : pour un méme
niveau d'anticoagulation, la dose administrée en traitéraBronique varie selon les patients entre 5 mg
et 40 mg par jour pour la fluindione. Le projet ADAP visait addan les caractéristiques cinétiques et
dynamiques de la fluindione, afin de proposer aux clinicieresaide a I'optimisation de posologie.

Des patients traités pour la premiére fois avec de la flumalimnt été recrutés dans deux protocoles
et suivis pendant 5 jours (ADAP-1, 49 patients) et 10 jourBAR-2, 24 patients). Dans ADAP-1, des
mesures de fluindionémie, des quatre facteurs de la comgubatamine-K dépendants et de I'INR,
étaient obtenues apres 1, 3 et 5 doses. Dans ADAP-2, ent@rietures d'INR étaient réalisées lors du
suivi. Une méthode de dosage spécifique a été développéengsurer les concentrations plasmatiques
de fluindione par le Pr Bertrand Diquet [Aymard et al., 1998].

La figure 2.3 représente le cycle de la vitamine K, et les eesysur lesquelles agissent les antico-
agulants oraux, dont la warfarine. Un exemple de modélemang® indirecte a été proposé pour décrire
ce systéeme [Holford, 1986], afin de prendre en compte le nigo@par lequel les anticoagulants oraux
inhibent une des enzymes du cycle, entrainant un délai kadrainistration du médicament et son effet
sur le niveau de coagulation.

Nous avons appligué ce modeéle en considérant comme répamse mhrt I'INR, d’autre part des
facteurs de la coagulation. J'ai testé plusieurs modélggptense indirecte correspondant a différentes
hypothéses sur I'endroit du cycle ou agit la fluindione. Lasameétres ont été estimés avec une méthode
d’estimation non-paramétrique, la méthadeML mise en oeuvre dans le logiciel du méme nom.

J'ai ensuite utilisé le modéle retenu pour proposer une odéthd’optimisation de posologie. La
fourchette thérapeutique vise a maintenir 'INR entre 2 etl'dpreés les recommandations interna-
tionales pour des patients en fibrillation auriculaire n@urpus de prothéses valvulaires. La méth-
ode bayésienne d'optimisation de dose utilise une fonatierrisque pour pénaliser les écarts a la
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Figure 2.3 : Cycle de la vitamine K et modéle de I'activité des anticoagtd oraux comme la war-
farine [Holford, 1986].

fourchette [Wakefield, 1994]. A partir des préléevementsatfés pendant I'hospitalisation, cette méth-
ode propose une dose de maintenance qui minimise I'esgadangsque sur la distributioa posteriori
de I'INR al'équilibre.

Cette méthode a été évaluée en recueillant les doses deidhendt les INR chez 50 nouveaux
patients, pendant I'hospitalisation et le premier moigdigegment. Nous avons comparé la dose optimale
définie a partir du suivi a la dose prédite par la méthode, Bstaté une importante dispersion des
résultats. Le calcul de la variabilité intra-patient erttnépital et la ville montre qu’elle constitue 95 %
de la variabilité totale, et explique la difficulté d’extaer la situation d’équilibre a partir de mesures
provenant des premiers jours de traitement dans des camslities contrélées. Ce bilan est toutefois a
tempérer par le fait que seuls 23 patients sur les 50 étai&guilibre au bout d’un mois, soulignant la
difficulté de I'exercice et I'importance de continuer leshierches sur ce théme.

Le modele de I'évolution de I'INR sous traitement par la fluindione a fait I'objet d’une publication
dans Clinical Pharmacology and Therapeuti§@-1] et la méthode d’optimisation proposée a été
publiée dans Therapeutic Drug Monitoring98-3]. La mise en évidence d’une forte variabilité intra-
individuelle apres la sortie de I'ndpital a été publiée en 2000 dans Therapeutic Drug Monitoringo0—
2].

2.2.2 Méthodes d’estimation pour la comparaison de profils € concentrations

Mon travail de thése a aussi donné lieu a un travail méthgémle. Dans I'étude précédente de la
cinétique de l'octréotide, les paramétres estimés poudif&yentes formulations ont été comparés par
des tests de Wilcoxon, montrant des variations dans I'éeetl'amplitude des processus de libération.
J'ai cherché a traiter le probléme plus général consistanirparer deux familles de courbes par l'inter-
médiaire de tests statistiques portant sur les paraméstiesds pour chacune par régression non linéaire.
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Tout d’abord, j'ai développé un test de type Wald basé surd&ioe de variance-covariance asympto-
tique des estimateurs en deux étapes, STS ou GTS [Steinlerl&xgd, Patron-Bizet et al., 1998]. Par
une étude basée sur des simulations, j'ai ensuite comparisdgies de premiére espéce de ces tests aux
risques de premiére espéce de deux autres tests : (i)laitesiximum de vraisemblance obtenu par une
approche de population (logiciel NONMEM [Sheiner and B&8B8]) ; (ii) le test non paramétrique de
Wilcoxon. J'ai également évalué la puissance de ces testdiftérentes hypothéses alternatives.

Les résultats obtenus montrent que les méthodes en dewesdiegsentent un risque de premiére
espéece largement supérieur aux 5 % attendus : dans nos timsilde risque de trouver des différences
entre des formulations identiques est ainsi souvent suyn&ii20 %. La méthode GTS en particulier, bien
gu’elle soit censée prendre en compte l'incertitude supdgameétres estimés, ne se comporte pas mieux
que la méthode STS plus basique. Cette inflation nécessiteriaction du niveaw par simulations.

En revanche, le test de Wilcoxon utilisé précédemment, fiaisdes estimations individuelles, conserve
dans nos simulations un risque proche des 5 % attendus. @apetes méthodes de population, bien
gue plus longues a mettre en oeuvre, montrent en revancheuisgance bien plus grande.

Ce travail a été publié en 2001 dans Journal of Biopharmaceutical Statistifsl-1]. Il a fait I'objet

d’'une communication orale au congrés PAGE 2000 & Salamanque (Espagne) [00—4].

2.2.3 Algorithme de Fedorov-Wynn pour I'optimisation de protocoles

Implémentation de I'algorithme spécifique de Fedorov-Wynn: L'optimisation de protocoles pour
les essais de population en pharmacocinétique et pharyr@mie constitue un des thémes de prédilec-
tion de 'U738 avec notamment la présence de Sylvie Retaurtt d'était le sujet de thése sous la di-
rection de France Mentré. Sylvie a développé un programrue &mme de fonction®, un logiciel
statistique, permettant de proposer une répartition @irdu nombre, de la fréquence et des temps de
prélévements de chaque protocole élémentaire & partir tharithme du Simplex. Ce programme bap-
tis€PFIM a été mis a disposition de la communauté scientifique et iridiis [Retout and Mentré, 2003].

Je me suis intéressée a une approche complémentaire potimigation, I'algorithme de Fedorov-
Wynn. Contrairement au Simplex, il nécessite de définir usesrble fini de protocoles élémentaires
parmi lesquels optimiser, mais en contrepartie autorigeplins grande souplesse dans la définition de
ces protocoles ainsi que la prise en compte de contrairitegues. J'ai programmeé cet algorithme dans
le langageC, avec une interface éR. Nous avons comparé les protocoles obtenus avec I'algogitthe
Fedorov-Wynn a ceux obtenus aveelM, dans le cadre de la modélisation des courbes de décragssanc
virale sous traitement antirétroviral dans le VIH [Ding aid, 2001]. Des protocoles voisins ont été
obtenus par les deux méthodes, avec des performancesisatigés en terme d’erreurs d’estimation at-
tendues. Pour les deux algorithmes, les erreurs d’estmattendues ont été confirmées par simulations.

Un papier présentant la nouvelle version du programme PFIM incluant I'optimisation par I'algo-

rithme de Fedorov-Wynn que j'ai programmée, et étendant notre comparaison des deux algorithmes
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a la détection de I'effet traitement, a été publié dans Statistics in Medicinen février 2007 [07-3].
De plus, une interface ergonomique a été élaborée grace au concours d’'Hervé Le Nagard, ingénieur
informaticien dans I'unité, qui permettra une utilisation plus facile du logiciel. Les deux versions du

logiciel sont désormais téléchargeables sur le site de I'unité.

Prise en compte des codts dans I'optimisation d’'un protocel : Toujours en collaboration avec
Sylvie Retout, Caroline Bazzoli (doctorante) et France tviemous avons mis en oeuvre I'algorithme de
Fedorov-Wynn pour I'optimisation de protocoles dans lereatk réponses multiples en tenant compte
du colt des prélevements. Dans une étude clinique, lesvprénts ont un coQt, qui refléte d’abord le
co(t de la procédure analytique, mais dans lequel on petgritt des codts logistiques comme celui de
l'inclusion d’un nouveau patient dans I'étude ou des cadétsa la qualité de vie du patient, afin de tenir
compte de ces contraintes dans le protocole proposé. Gtaagdnition d’'une fonction d'utilité, il est
possible de quantifier ces différents colts et de leur dgoinerou moins d’'importance. Les algorithmes
d’optimisation de protocole s’étendent facilement powgngire en compte le colt de chaque préléve-
ment [Mentré et al., 1997] : en effet, il suffit de remplacecdatrainte habituelle portant sur le nombre
total d’'observations par une contrainte sur le colt maxietatle modifier le colt de chaque protocole
possible pour tenir compte des contraintes.

Ce travail a fait I'objet d’un papier invité dans Communications in Statisties 2009 [09-2].

2.2.4 Pharmacogénétique

La pharmacogénétique est un type de données nouvelles ktsdengplus fréquemment disponibles
dans les études de pharmacocinétique et de pharmacodyhanaitochrome P-450 (CYP) par exemple
joue un réle important dans le métabolisme de nombreux ragdiats et un génotype de métaboliseur
lent peut conduire a des interactions pouvant induire dasités non négligeables lors de I'administra-
tion de plusieurs médicaments [Caraco, 1998], ou bien nevdéistratégie thérapeutique et conduire a
un changement de molécule [Tanigawara et al., 1999]. Leis eechniques permettant de génotyper les
patients dans les essais cliniques sont maintenant didpsnmais les méthodologies statistiques per-
mettant de tester les liens phénotype-génotype dans kbiléé de la réponse au traitement sont encore
primitives. En pharmacocinétiqgue/pharmacodynamie, lEénptypes d'intérét sont les parameétres des
modéles comme la clairance au médicament ou la sensilpiditmeétres qui sont estimés avec erreur. Je
cherche donc a prendre en compte le génotype dans 'analyse.

Je m’'intéresse depuis 2005 a ce théme, qui constitue un patent de mon projet de recherche,
au travers de travaux appliqués et de travaux méthodolegigtalisés dans le cadre de la thése de Julie
Bertrand que je co-encadre.

Modélisation de I'effet de la P-glycoprotéine sur la pharma&ocinétique de la digoxine : Une pre-
miére collaboration a été initiée avec Céline Verstuyft duvige de Pharmacologie de la Faculté de
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Médecine de Saint-Antoine (Paris 12eme). Nous disposoiieces pharmacocinétiques riches chez
des volontaires sains aprés une dose de digoxine [Verstugft, 2003]. Tous les patients ont été géno-
typés pour deux polymorphismes du géne MDR-1 codant pouglgddprotéine (PgP), dont la digoxine
est un substrat. Nous avons analysé ces données par la méted [Kuhn and Lavielle, 2005]. Nous
avons modélisé l'effet du géne sur les parameétres de la gltacimétigue du médicament. Nous avons
trouvé que les patients homozygotes mutants pour le pojyiisme silencieux C3435T du géne MDR-1
(placé sur I'exon 26) présentaient un volume de distrilouplus faible que les porteurs d’au moins une
allele C.

Ce travail a publié dans European Journal of Clinical Pharmacology 2007 [07-2].

Evaluation de méthodes de test d'un effet géne dans les modglnon-linéaires a effets mixtes :
Dans le cadre du stage de master et de la thése de Julie Beni@rs nous sommes intéressées aux
méthodes de détection de I'effet gene. Différents testygrauétre utilisés pour la construction d’'un
modéle pharmacocinétique : construction ascendante awenidsnte utilisant des tests du rapport de
vraisemblance [Mamiya et al., 2000], test portant sur leamatres individuels estimés par une méthode
bayésienne (estimations bayésiennes empiriques ou EB#njhigsson et al., 2005], ou test de Wald
portant sur les paramétres de population [Kerbusch etG03]2

Nous avons voulu évaluer les stratégies possibles dansituia¢ian réaliste : nous avons utilisé
pour cela les conditions expérimentales de 'essai clmi@OPHAR 2-ANRS 111, évaluant l'intérét
de I'adaptation précoce des posologies des inhibiteursatégse chez des patients porteurs du VIH-
1 [Duval et al., 2009]. Dans la sous-étude pharmacocingtdpicet essai, 40 sujets ont été inclus dans
chaque bras de traitement, et génotypés pour 5 polymorpkisMDR-1 exon 26 et 21 (géne de la PgP),
CYP3A5*3, CYP3A5*6 et CYPA4*1B. La pharmacocinétique a étédiée apres 15 jours de traitement
par 4 prélevements recueillis 1, 3, 6 et 12h aprés admitigstra

Nous avons réalisé une comparaison des différentes semtég test par une étude de simula-
tion. Nous avons simulé des jeux de données reproduisardoleditions expérimentales de I'essai
COPHAR-2; les parameétres utilisés pour les simulationsy@raient d'une analyse préliminaire des
données réelles, et les distributions des génotypes smepgoduisaient les fréquences observées des
deux exons du gene MDR-1 chez les caucasiens. Nous avonsuedlap deux algorithme=0 et FOCE
du logiciel NONMEM, reposant sur des linéarisations du modéle. Nous avonerégat vérifié les pro-
priétés de convergence des algorithmes en augmentant lereal® sujets a 200 afin de nous placer plus
prés des conditions asymptotiques. Ce travail a confirménpertante inflation des tests de Wald et du
test du rapport de vraisemblance (LRT) en petits échansilavec les deux algorithmes par linéarisation.
En revanche, le test utilisant les EBE conservait un risquprdmiéere espéce nominal. Les puissances,
une fois le test corrigé au seuil nominal sous I'hypothedie nétaient équivalentes pour les trois tests.
L'inflation des tests était plus importante pde@ mais nous avons rencontré davantage de problemes
de convergence aveeOCE. Dans ce travail, nous avons également comparé des critatstiques
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comme le critére d’Akaike (AIC) ou le critére de SchwaBayes Information CriterionBIC) pour la
construction de modéles incluant la covariable génétifags nos simulations, I'AIC s’est montré trop
conservatif, tandis que le BIC montrait de bonnes perfooasn

Les conclusions de ce travail ont été publiées dans Journal of Biopharmaceutical Statisties

2008 [08-2].

Nous avons ensuite essayé d'expliquer l'inflation de lerde type | observée en évaluant I'effet
de l'algorithme d’estimation et du nombre de sujets. Uneokiypse est en effet que la linéarisation
intervenant dans les algorithme&® et FOCE entraine une inflation du risque de premiére espéce des
tests. Cependant, les résultats obtenus avec l'algoriteateM montrent également une inflation de
ce risque, qui semble donc davantage liée au faible nombmaijgés dans I'étude. Nous avons testé
deux autres protocoles expérimentaux : le premier comir@daatients avec 2 prélévements par sujet
(les patients étaient répartis en 4 groupes selon un pletagimisé ave®FIM) et le deuxieme 100
patients, dont 20 avec le protocole de prélevement de CORRIARB0 avec seulement une concentration
résiduelle. Ce travail nous a permis de mieux évaluer ledioals entre les caractéristiques des tests en
terme de puissance et d’erreur de type I, et la précisioridiaton des protocoles.

Ce travail est décrit dans un papier qui a été accepté dans Journal of Pharmacokinetics and

Pharmacodynamid99-4].

Polymorphismes génétiques dans la polyarthrite rhumatoid : La polyarthrite rhumatoide est une
maladie auto-immune dont la prévalence est estimée a 898-0e la population. Il existe une grande
variabilité interindividuelle notamment dans la toxicégl'efficacité de ces traitements dont une partie
est srement d'origine génétique [Ranganathan et al.,]2808sieurs polymorphismes génétiques ont
été identifiés pour le méthotrexate (notamment sur le géen&MN@odant pour la PgP et sur les genes
impliqués dans le métabolisme des folates) [Norris et 8Dl Urano et al., 2002] et pour les anti-TiF
(récepteurs au TN et récepteur FEZRIIIA) [Cartron et al., 2002]. L'étude PHARE est une étude an
cillaire de I'étude ReAct, réalisée par les laboratoireddtb afin d’étudier la réponse a un anti-TNF,
'adalimumab. Le critére de jugement principal est la réq@@ACR50 au bout de 12 semaines de traite-
ment, un indice proposé par I'’American College of Rhumagploombinant plusieurs criteres objectifs
de réponse et indiguant une amélioration nette de I'étaadslu patient. Nous analyserons également
d’autres réponses portant sur I'inflammation ou sur la répgrécoce.

Nous disposons d’'un échantillon de 396 patients parmi l€)Gié la population initiale. La réponse
clinique chez ces patients est similaire a celle de la pdpul@énérale, avec une proportion d’environ
40% de répondeurs. Un ensemble de génotypages est prévaezhpatients : génes impliqués dans la
résistance aux médicaments, génes du métabolisme du, fpbates entrainant des modifications dans
les récepteurs aux TNé&-
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Nous avons testé la relation entre les polymorphismes dgéress et la réponse au traitement, en
tenant compte de l'effet des autres covariables en présentamment I'administration concomitante
d'autres traitements de fond comme le méthotrexate. Datypeed’étude, I'analyse en génotype est in-
suffisante pour capturer la spécificité d’'une réponse madtierielle. Nous avons donc utilisé le logiciel
PHASE permettant de reconstruire les haplotypes portés par les alkeles de chaque patient afin de
tester I'association entre certains haplotypes et la @@ddous avons mis en évidence une relation entre
la réponse et un haplotype composé de 3 SNP (single nuagmiigimorphism) du géne codant pour les
récepteurs au TNE-

Ce projet est sous la responsabilité du Pr Xavier Marietieéte), et les génotypages sont réalisés
par Céline Verstuyft (Bicétre-Saint-Antoine), DominigGearron (Saint-Louis) et Hervé Watier (Tours)
et leurs équipes.

Un papier décrivant ce travail a été publié dans Annals of the Rheumatic Diseas®es2007 [07-5].

2.2.5 Evaluation des modeles non-linéaires a effets mixtes

Etudes passerelleshfidging studie$: Lors de mon stage post-doctoral au Japon, je me suis inééréss
au probleme des études dites passerellebiidging studiesn anglais), études charnieres visant a com-
parer la pharmacocinétique, la pharmacodynamie et laitéxdaun médicament dans plusieurs popula-
tions en paralléle. Elles permettent de transposer lefia&sobtenus dans une population, par exemple
les Etats-Unis, & une autre comme I'Europe ou le Japon, adéeefaire tout le développement clinique.

Pour S-1, jai proposé plusieurs méthodes de comparaisemégdeltats entre les deux analyses ef-
fectuées chez les patients japonais d’une part, et cheatiens occidentaux d’autre part. Ces méthodes
reposaient soit sur la validation de modeéles (utilisantpesido-résidus [Mentré and Escolano, 2006]),
soit sur la comparaison des intervalles de prédiction annéles observées, soit sur la comparaison
des paramétres de population. Contrairement & une anatygsepdilation conjointe, applicable surtout
lorsque les essais cliniques sont simultanés, ces métpedesnt étre utilisées lorsque des analyses ont
été faites séparément dans les deux groupes. Ceci pernggtaiere a une situation rencontrée fréquem-
ment en pratique lors du développement des médicamentf)etnalécule a été développée dans un
pays bien avant son introduction dans un autre, et a donctéaréirméthodologique. La méthode de
validation nous a montré que pour I'oteracil, une des mdéscde la combinaison S-1, la pharmacociné-
tique était la méme dans les deux groupes, mais qu’ellerdiffpour les autres molécules. Toutefois,
la comparaison de paramétres dérivés comme l'aire sousild@eonesurant I'exposition a montré que
cette différence n’était pas cliniquement significativeipie 5-FU.

L'analyse de la toxicité en revanche a fait apparaitre uriité gastrointestinale nettement plus
importante chez les occidentaux, et cette toxicité étaitedgent plus forte chez les femmes que chez
les hommes, recoupant d’autres résultats publiés récemimriefois, la toxicité hématologique de S-1
présente un profil plus favorable que celle de nombreux @atmdgcancéreux. Pour ce qui est des impli-
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cations cliniques, ces résultats suggérent d'utiliserdidses plus faibles chez les patients occidentaux,
ou de varier la durée de traitement, en administrant S-1¢raoges de 15 jours au lieu d’un mois.
simulées [Mesnil et al., 1998], et mon travail a représeatpremier exemple d’application a des don-
nées réelles. Le traitement des données sous la limite deifiation qui sont fréquentes en situation
réelle pose certains probléemes conceptuels en raison deda flont ces données sont traitées en pra-
tique (en les censurant, en calculant explicitement leatritution a la vraisemblance, ou en calculant
une approximation de cette contribution). Nos résultaggétent qu'il faudra étendre la méthode de
validation pour intégrer la présence de ce genre de données.

Métriques pour I'évaluation de modeles : De janvier 2003 a novembre 2006, j'ai co-encadré Karl
Brendel pour un travail de thése sous la direction de Franeetid sur le them¥alidation de modéles
en PK/PD L'objectif principal de cette thése était d’étudier conmnévaluer la capacité du modéle a
prédire et déterminer si ses déficiences ont une incidenda sobustesse des conclusions. Cette vali-
dation, ou qualification, est cruciale dans le cadre du d@pelment des médicaments pour assurer leur
utilisation dans une population large, et fait I'objet deamandations de la part des agences de régu-
lation [Food and Drug Administration, 1999, EMEA, 2006].rKdisposait des données d’'un ensemble
d’essais cliniques consacrés a I'étude des relations closeentration-effet du glicazide, un antidiabé-
tique développé par les laboratoires Servier, qui ont fi@dathése de Karl.

Dans la premiéere partie de sa thése, Karl a effectué un lideddibliographie et recensé les méth-
odes couramment utilisées. En collaboration avec Frarmes avons ensuite défini un ensemble de
statistiques (métriques) que I'on peut utiliser pour dialiles modeles. J'ai ensuite aidé Karl pour
leur calcul pratique et dans la construction d’'un modeéleidgat les données de phase Il du glicazide.
Karl a appligué ces méthodes d’'une part a deux jeux de dorsiériées a partir du protocole des
études de phase |, d'autre part au vrai jeu de données de & phat comparé les résultats des dif-
férentes métriques. La méthode des pseudo-résidus etiiaas I'analyse de TS-1 faisait partie des
métriques prometteuses [Mentré and Escolano, 2006]. Nous/@ens proposé une version améliorée,
qui tient compte des corrélations présentes dés lors quémensujet fournit plusieurs observations.
La nouvelle métrique, appelée erreurs normalisées sustahdition prédictive fpde), a des propriétés
théoriques bien plus solides que les erreurs standardisiésées jusqu’ici.

Le papier rédigé sur ce travail a été publié en 2006 dans Pharmaceutical Researgb6-2].

Dans la deuxieme partie de sa thése, Karl a travaillé aveoeCBlartois a une revue systématique
de la littérature concernant la validation de modéles. Nwasis développé une grille de lecture dans le
cadre d'un travail collaboratif avec I'équipe EA 3738 (gé&e par Pascal Girard, Lyon Sud) et les labo-
ratoires Servier. Karl a réalisé la mise en oeuvre de ceitte gar une interface informatisée en utilisant
le langage PHP et développé une base MySQL pour la saisieotdeges. La revue exhaustive a porté
sur les trois années 2002 & 2004 et la sélection des artielée#ectuée par mots-clés sur interrogation
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PubMED. Karl et Céline ont ensuite lu les 324 articles s@eacés, puis analysé les données recueillies.
Deux articles ont été écrits pour décrire ce travail : le peermédigé par Céline, porte sur la description
des modéles pharmacocinétiques et/ou pharmacodynanpgéssntés dans les articles lus et analyse
les méthodes de construction de modéles; le deuxieme ér@digKarl, porte sur la validation de ces
modéles.

Ces deux articles ont été publiés, celui sur la validation de modeéles dans Clinical Pharmacoki-
neticsen 2007 [07-1], et celui sur la construction de modéles dans British Journal of Clinical Phar-

macologyen janvier 2007 [07-4].

Nous avons poursuivi le travail commencé avec Karl Brendebealuant la métrique proposée
pour valider les modeéles. Les pseudo-résidus ont été évdharés la publication princeps : comme cette
métrique ne tient pas compte des corrélations entre letssujee inflation du risque d’erreur de premiére
espece avait été observé [Mentré and Escolano, 2006]. Esantides simulations, nous avons évalué
la performance des npde, notre nouvelle métrique décerrélé la comparant d’'une part aux résidus
normalisés habituellement utilisés, et d'autre part aeuge-résidus non décorrélés. Nous avons pro-
posé un test global combinant un test de normalité (Shafilks), un test comparant la moyenne de la
distribution a 0 et un test comparant la variance a 1 et mapiege test global avait une erreur de type |
satisfaisante. Nous avons également montré commenpdiespeuvent étre appliqués a I'évaluation des
modeles avec covariables.

Le manuscrit évaluant la métrique npde par des simulations est paru en 2010 dans Journal of

Pharmacokinetics and Pharmacodynanjigs-1].

Par ailleurs, j'ai développé une librairie &permettant d’automatiser le calcul des npde. Cette
librairie est disponible sur le site du logiciel et est iliatsle comme toutes les autres librairiesrle

Le papier décrivant la librairie en illustrant son utilisation par deux exemples a été publié dans

Computer Methods and Programs in Biomedicéne2008 [08-1].

2.2.6 Publications des études pharmacocinétique dans lessais de phase |

Sarah Zohar est ingénieur de recherches dans I'unité INSE&Blylvie Chevret (université Paris-
Diderot), et son theme de recherche principal concerngleleg de phase | en cancérologie. Les études
de phase | incluent généralement les premiéres déteronsatie la pharmacocinétique des nouvelles
molécules. Cependant, contrairement aux études de phagedi lesquelles des recommandations ex-
istent qui aident a standardiser les publications [Jadad,et996], les études de phase | n'ont pas fait
I'objet de telles évaluations. Nous avons donc voulu dangramier temps évaluer ces publications, en
nous intéressant plus spécifiguement a la partie pharnmaitagie de ces manuscrits.

Nous avons réalisé un état des lieux sous la forme d’une tabliegraphique. Nous avons effectué
une recherche bibliographique sur PUbMED pour recenseeddes études de phase | incluant une étude
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PK, sur une période de deux ans. Nous avons développé utedgilecture comprenant différentes
catégories d'information sur les publications, notamnoemicernant la nature de I'essai rapporté dans la
publication (molécule, pathologie, dessin expérimentglet I'étude PK (nombre et temps de préléve-
ments et de sujets, méthode d’analyse, ...). Notre recherchlevé environ 300 publications, dont une
vaste majorité en oncologie. Nous avons constaté quetfimdtion PK n’était pas toujours rapportée de
facon complete, en particulier le nombre et les temps déyeéients. Un autre résultat que nous avons
observé est le faible nombre de travaux intégrant I'infaramaPK dans I'ensemble du développement,
en considérant par exemple une relation entre la PK et lafii€ ou la toxicité du médicament.

Une partie des problémes constatés lors de cette revu@difgihique peut s’expliquer par un
manque de standardisation dans la rédaction des résukafdd®s avons émis des recommandations
concernant les éléments indispensables pour une bonr@takiph future de ces résultats. Par la suite,
nous comptons également développer une échelle de quaiast\a évaluer les publications dans ce
domaine [Zohar et al., 2008].

Les résultats de la revue bibliographique sont décrits dans un papier récemment paru dans Clin-

ical Pharmacokineticf09-1].

2.3 Projet de recherches

2.3.1 Modélisation de la réponse a la fluindione

Réponse a la fluindione chez les personnes agées - ProtocoREIPA : La prescription d’antico-
agulants oraux est un exercice difficile qui a motivé l'instdion de centres référents spécialisés dans
plusieurs pays européens. La nécessité de mieux presesiraitements anticoagulants, notamment
chez les personnes agées, est aujourd’hui une prioritA&SBAPS.

Nous avons initié un projet pour étudier les sources de labiité dans la réponse au traitement
chez les personnes agées, chez qui I'état de santé et lageédenombreuses comorbidités constituent
des facteurs de risque supplémentaires pour la survencedEats hémorragiques [Hylek, 2002, Levine et al., 2001
Ce projet, baptisé PREPA, a été développé en collaboratienla Dr Sandrine Delpierre du service de
Gériatrie de Bichat, dirigé par le Pr Sylvie Legrain, et aeeer Bertrand Diquet, dirigeant le laboratoire
de Pharmacologie-Toxicologie du CHU d’Angers.

Dans cet essai, nous avons recueilli les doses, les coatiensr de fluindione ainsi que plusieurs
mesures d’anticoagulation (activité des facteurs Il etddlla coagulation et INR) lors de l'initiation du
traitement chez des patients agés de plus de 80 ans. De nmabnariables (age, sexe, comédications,
pathologies concomitantes, bilans biologiques) ont égeilies au début du traitement et relevées pen-
dant le suivi des patients. Le suivi pouvait aller jusqu’anmis pour les patients demeurant hospitalisés.
Ceci nous permettra dans I'analyse d’évaluer la contdbutes différentes sources de variabilité a la
variabilité pharmacocinétique et pharmacodynamique dédanse a la fluindione.
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Les patients ont été inclus dans trois centres (le CHU BiChatide Bernard, Paris, I'hdpital de
Beaujon, Clichy, et le CHU d’Angers) et dans plusieurs sswvi(Gériatrie, Médecine Interne, Néphrolo-
gie, Chirurgie Cardiaque et Cardiologie pour le CHU Biclkizédyontologie Clinique et Médecine Interne
pour le CHU d’Angers, Service de Médecine Interne et de ©kdie pour I'hdpital Beaujon). Les
dosages pharmacologiques de la fluindione ont été effedds le laboratoire du Pr Bertrand Diquet
(laboratoire Pharmacologie-Toxicologie du Centre de Rbabvigilance d’Angers), qui avait développé
les méthodes de dosage utilisées dans ADAP. Les servic&sraitdlogie des deux CHU ont réalisé le
dosage des INR et des facteurs de la coagulation.

152 patients ont été inclus entre septembre 2005 et mars 80668132 sont évaluables et inclus
dans I'analyse (88 femmes, 44 hommes). 60% des patientBaenf d'insuffisance cardiaque et 40%
ont subi une intervention chirurgicale juste avant le délwprotocole.

Un premier papier est en cours de rédaction pour décrire les données cliniques, qui sera soumis

a Therapeutic Drug Monitoring

Chez ces patients, nous disposons de 560 mesures INR et dmidéntrations de fluindione. 52
d’entre eux ont accepté un prélévement d’ADN qui a permisé®typer deux polymorphismes géné-
tiques du cytochrome CYP2C9 impliqués dans le métabolisime autre anticoagulant oral, la war-
farine, et un polymorphisme génétique du géne VKORCL1 ingligans le cycle de la vitamine K et
donc dans la réponse au traitement [Bodin et al., 2005]. baaéks recueillies seront analysées a I'aide
d’'un modéle de la relation dose-concentration-effet deumdione [Comets et al., 1998] par une ap-
proche de population. Nous nous intéresserons plus p@tiement a la clairance du médicament (CL)
et & la sensibilité au traitement, représentée par la ctratiem inhibitrice 50 (C50) pour laquelle I'in-
hibition de la coagulation est la moitié de I'inhibition marale.

Nous testerons l'influence sur les parameétres pharmadapieé ou pharmacodynamiques des dif-
férentes covariables recueillies dans I'étude (comassdicomédications, ...) en incluant les covari-
ables dans I'analyse selon une procédure séquentielleaffamp du modéle sans covariables, nous cal-
culerons pour chaque sujet les paramétres bayésiens guasifiMandema et al., 1992]. Nous testerons
ensuite par analyse univariée et multivariée l'influence awvariables sur les parameétres. Nous nous in-
téresserons notamment au role de la dénutrition (28 patEnivent étre considérés comme dénutris en
fonction de critéres cliniques ou biochimiques) et a l'iefige de certaines comédications administrées
pendant ou juste avant le traitement par la fluindione. Pesivariables discretes (sexe, malnutrition,
insuffisance rénale, présence d’'une comédication spéejfitpus effectuerons un test t : par exemple,
nous testerons si la moyenne du parameétre d'intérét pourdesnes est significativement différente
de la moyenne du parameétre chez les femmes. Pour les variedodinues (age, poids, clairance a la
créatinine, indice de comorbidité), nous testerons s’iluna relation significative entre le paramétre et
I'évolution de la variable. Nous testerons la possibiliténé relation linéaire ou quadratique.
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En collaboration avec Sandrine Delpierre, nous avons rédigé le protocole et ses amendements
successifs. LINSERM a accepté d’étre le promoteur de cet essai, et nous avons obtenu pour ce projet
un financement dans le cadre des GIS proposés par I'Institut de la Longévité en 2003. Un financement
complémentaire a été obtenu en 2008 aupres du COSSEC pour financer les génotypages et la saisie
des données. Durant le protocole, j'ai également assuré le suivi administratif et logistique, ainsi que

la récupération des données.

Optimisation des posologies de fluindione : Un deuxiéme projet a plus long terme concerne la mise
en place et I'évaluation d’un algorithme d’adaptation desgbogies lors de I'initiation des anticoagu-
lants oraux [Chatellier et al., 1998], dans un essai quiongograit les services de Bichat et les services de
Cardiologie et de Pharmacologie clinique de la Pitié-Sakr@. Nous utiliserons les résultats de PREPA
pour mettre au point cet algorithme. Dans cet essai nouseétund également la variabilité longitudi-
nale de la fluindione pour permettre a notre algorithme dao#r les variations de doses et de mieux
contribuer & équilibrer le traitement du patient.

2.3.2 Méthodes d’estimation non-paramétriques

Les méthodes d'estimation paramétriques sont utilisées tagrande majorité des analyses en
PK/PD. Cependant, I'hypothése de normalité généralenfiectece peut étre trop restrictive pour décrire
la distribution des parametres individuels. Une facon aéer cette hypothese est de tracer la dis-
tribution des paramétres individuels estimés (paramétiteBayésiens car obtenus en tenant compte
des données de chaque sujet). Il a toutefois été montré quigiession a la moyenne lors de l'es-
timation peut masquer des multimodalités dans la distdbutles effets aléatoires, particulierement
guand le nombre d'observations par sujet est petit comn& &équemment le cas dans les études
PK/PD [Savic and Karlsson, 2009].

Au contraire, les méthodes non paramétriques ne nécdsaiteane hypothése concernant la forme
de la distribution. Ceci les rend plus flexibles pour décliralistribution des paramétres individuels
et également pour détecter des relations entre paramétcesagiables [Treluyer et al., 2002]. Cepen-
dant ces méthodes sont peu utilisés en pratique : 95% deisgtidils en PK/PD réalisées depuis 1995
concernent des analyses réalisées avec une méthode paraenddn certain nombre de points restent
encore problématiques avec les méthodes non-paraméirigaieexemple la notion d’incertitude sur les
estimations, ou les tests d’hypothéses.

J'ai initié une collaboration avec Rada Savic, post-daott® dans I'unité, et Julie Antic, en thése
a I'école nationale vétérinaire de Toulouse, afin d’évalugitisation des méthodes non-paramétriques,
de recenser les méthodes originales et d'identifier lestpai@cessitant des recherches plus détaillées.
La méthodologie envisagée et celle d’'une revue bibliogoaghexhaustive portant sur 'ensemble des
publications sur le sujet, a la fois dans le domaine PK/PDaasdes principales revues statistiques et
mathématiques. Chaque papier trouvé sera lu par deuxcledifférentes, et les différences d'appréci-
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ation seront discutées afin d’obtenir un consensus. Catteepe nous donnera une vue d’ensemble des
méthodes proposées et des problémes non résolus.

Nous nous intéresserons par la suite, toujours avec Rade, Saa résolution des problemes les
plus importants que nous aurons rencontré dans notre rBasméthodes bootstrap ont par exemple
récemment été proposées pour obtenir une incertitude radda courbe de densité cumulative.

2.3.3 Optimisation de protocoles pour la discrimination deanodeles

Dans le cas d’'un antibiotique le modele PD peut correspoadnee inhibition de la croissance
du germe ou a une stimulation de sa décroissance. Toutéfes modélisations PK-PD sont trés util-
isées dans la plupart des domaines thérapeutiques, efiegrsmre peu développées en infectiologie.
L'équipe ERI 23, dirigée par le Pr William Couét (Poitiera)pour theme la modélisation de I'action
des antibiotiques et des antifongiques. Elle a réaliséealts études PK-PI vitro etin vivo visant a
caractériser I'effet de la ciprofloxacine saseudomonas aeruginashes étudesn vivo sont réalisées
chez la souris mais nécessitent le sacrifice de I'animal pomexsanguination. Une alternative en cours
de développement est d'utiliser des souches de bactéaksrbnescentes. Les quelques études PK-PD
portant sur les antibiotiques ont le plus souvent été adis vitro avec des concentrations d’antibi-
otique variables dans le temps (situation dynamique) peuagprocher des conditions rencontrées
vivo. Cette procédure pouvant étre techniqguement difficile a&renet oeuvre, en particulier a cause de
problemes de colmatage de filtres, une alternative corsigtaliser ces études en utilisant une gamme
de concentrations variables mais constantes dans le teityetion statique) [Jumbe et al., 2003].

Aprés une phase initiale de décroissance des CFU (colamiesnt une unité) bactériennes en fonc-
tion du temps, une phase de repousse est observée. Cedlatoirpisemblablement s’expliquer par le
développement d’une sous-population de bactéries "a@$est", ce qui est connu pour la ciprofloxacine
en présence de. aeruginosaDes modéles PK-PD semi-mécanistique ont été proposésdéauire
I'évolution des CFU [Mouton et al., 1997, Nielsen et al., D0

Plusieurs modeéles ont été testés dans I'équipe du Pr Willlamét en utilisant les donnéwsvitro,
notamment la présence de deux sous-populations bactésipnésentes dans I'inoculum de départ, I'une
sensible et trés majoritaire, I'autre "résistante” et tr@soritaire. Cependant certains des paramétres
n’ont pas pu étre estimés avec une bonne précision et lésatifE modéles n’ont pas pu étre discriminés
de fagon nette. L'objectif de ce projet, mené en collaborativec Denis Frasca, est de proposer des
améliorations aux conditions expérimentales.

L'aptitude d’'un protocole expérimental donné a discrimigdieux modéles peut étre évaluée grace au
critere de T-optimalité [Atkinson and Fedorov, 1975]. Lécahde ce critére nécessite des simulations
intensives. L'équipe de Duffull a également proposé urzisimplifié reposant sur le produit des déter-
minants des matrices d'information de Fisher des deux resdetiscriminer [Waterhouse et al., 2005].
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Ce critere simplifié est calculé grace a la matrice d’'infaforade Fisher sous les deux modéles en com-
pétition et représente un compromis entre estimation denpeires et discrimination de modeéles. Nous
utilisons le logicielPFIM pour implémenter ce calcul et déterminer le protocole aogltiha premiére
étape consiste a montrer I'applicabilité de I'algorithneeFeedorov-Wynn et de proposer les ajustements
nécessaires notamment pour le critére d’'arrét.

Les deux critéres de discrimination seront comparés saiquits protocoles, notamment le protocole
expérimental utilisé précédemment et le protocole optirath d’évaluer les performances du critére
simplifié par rapport au critére T-optimal. Les précisiorestimation des différents parameétres seront
également évaluées pour ces protocoles. Les simulatifestigfes pour le calcul du critere T-optimal
permettront de vérifier la qualité des prédictions donnée$FIM pour ces modéles complexes.

Le protocole optimisé sera utilisé pour mettre en place unevelle expérience a concentrations
constantes permettant d’améliorer les précisions dema&tsbns obtenues précédemment, et d’estimer
certains parametres non identifiables auparavant.

Ce travail pourra ensuite étre étendu a d’autres condigoapgrimentales, et notamment aux con-
ditionsin vivo. Les expériences de bioluminescence constituent uneaiies prometteuse aux études
in vivo classiques, car elles permettent d'obtenir des comptag&atl répétés chez la méme souris.
Ceci permet de tenir compte des caractéristiques indilletuele I'animal et de l'inoculat de départ.
Cependant ces études posent des problemes logistiquesiesarécessitent d’endormir la souris et cette
opération ne peut étre répétée trop souvent ni a des inesvabp rapprochés. De plus, le colt de ces
expériences est bien plus élevé que les études classiqaes.@durrions donc appliquer les méthodes
d’optimisation de protocoles a ces études, en tenant cotgsteodts.

Ce projet a débuté lors du stage de master de Denis Frasca (INSERM ERI 23, Poitiers), que j'ai
co-encadré avec le Pr William Couét. Denis Frasca entame en septembre 2009 une these sous la

direction du Pr Couét sur la modélisation de la ciprofloxacine, et je collaborerai a son encadrement.

Mise en oeuvre des extensions proposées Les différentes extensions proposées (optimisation avec
co(t, optimisation pour la discrimination de modéles) semotégrées aux prochaines versionsPeem

et dePFIM Interface. Ce travail sera effectué en collaboration av@oIe Bazzoli dans le cadre de sa
thése, et avec Hervé Le Nagard.

2.3.4 Pharmacogénétique dans les modeles pharmacocinéts

Nous poursuivrons I'étude des données recueillies dansdeeau protocole PHARE. Nous mod-
éliserons I'évolution de la réponse au traitement pendadutée de I'étude et non seulement le critére
a 12 semaines. Plusieurs critéres sont disponibles : laxsépen ACR50, déja étudiée a 12 semaines
et constituant un critére composite, ainsi que des répasEasfiqgues comme l'inflammation mesurée
par I'activité de la protéine C réactive ou la douleur mesyré@r un auto-questionnaire du patient. Nous
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analyserons ces données disponibles tout au long de I'éardides méthodes de régression non-linéaire
longitudinale pour les données continues, et des méth@legdession logistique longitudinale pour les
données binaires [Molenberghs and Verbeke, 2005]. A cet, @fbus utiliserons notamment les versions
en développement ddONOLIX, incluant une extension de I'algorithrSAEM aux données catégorielles
répétées (binaires ou ordinales).

Un deuxieme projet consiste & modéliser conjointementofimation génétique et les phénotypes
d’intérét (parameétres pharmacocinétiques et pharmaewmaigues). Nous nous proposons d’étendre I'al-
gorithme SAEM pour réaliser en paralléle I'estimation des paramétredPPKet la reconstitution des
haplotypes, en tenant compte de l'incertitude sur la ph@sei peut étre réalisé dans le contexte du
maximum de vraisemblance.

Ce travail sera réalisé en collaboration avec Julie Bertrand dans le cadre de son stage post-

doctoral.

2.3.5 Evaluation de modeles

La diffusion de méthodes d’estimation appropriées et Paegtation de I'utilisation de ces mod-
eles non linéaires mixtes pour I'analyse de données complex parfois éparses, rendent cruciale
la poursuite de nos travaux sur I'évaluation de ces moddld€waluation de leur capacité prédic-
tive [Williams and Ette, 2003, Brendel et al., 2007]. Ce ji¢ote de I'évaluation des modéles a d’ailleurs
été souligné par différents agences du médicament [Foo®amgpAdministration, 1999, EMEA, 2006,
Wade et al., 2005]. Le travail de synthése bibliographicgedisé par Karl Brendel lors de sa thése a
montré le peu de place accordé a I'évaluation, méme bagiguegs modeéles.

Le calcul des erreurs de prédiction par une approche sa@ariation gque nous avons proposé
s'inspire des méthode deosterior predictive checke la littérature bayésienne [Gelfand et al., 1992].
Différents probléemes méthodologiques se posent. Le prazatele mieux étudier I'influence du nombre
de simulations dans le calcul de ces erreurs de prédictinfesuésultats des tests, et ce en fonction
du nombre de sujets et du nombre total d'observations. Grorait étre évalué a travers une étude de
simulation. Le second est de poursuivre I'étude des prigwigtatistiques des tests proposés, notamment
de vérifier dans quelle mesure la décorrélation des donnessimde chaque sujet que nous avons pro-
posé, permet ou pas, de rendre ces erreurs indépendantesisiéane est une meilleure prise en compte
des données censurées a gauche (par exemple du fait dess loheitquantification) dans I'évaluation
des modeles et ce en fonction du traitement de ces donnésd alaalyse originale ; il s'agira ensuite
de I'étendre aux autres types de données manquantes. Erbeiacoup de modélisateurs ignorent ces
données, créant ainsi une censure parfois informativé fqui prendre en compte dans I'évaluation de
modeéles. Ces deux derniers probléemes peuvent étre aba ko théorique, le premier en considérant
les propriétés de la distribution, et le deuxiéme en cahtu&contribution de chaque type de données a
la distribution.

Emmanuelle Comets Mémoire d’'HDR - Mai 2010 52



2.3. PROJET DE RECHERCHES

Enfin, un probléme crucial qui se pose dans I'évaluation deates, est celui de "l'inversion"” des hy-
pothéses nulles et alternatives. En effet, ce n'est pag paran test d’'adéquation de modelgeg¢dness
of fit) est non significatif que le modéle est valide. Comme halténent en statistique, on doit se poser
alors la question soit du non rejet du modeéle soit du manqpeideance. Il faudrait donc développer des
statistiques de test pour étudier I'équivalence de deuxétesdou I'adéquation entre un modéle et un jeu
de données, le rejet de I'hypothése nulle conduisant altécguivalence” [Jadhav and Gobburu, 2005].
De méme, les tests peuvent étre significatifs, par exempleiddu grand nombre de données, alors que
les modeles sont trés proches et qu’on souhaiterait legléval Ce probléme n’est pas immédiat car il
faut, comme pour les tests de comparaison de moyennesrdgdimbnes d’équivalence et proposer des
tests adaptés.

Sur un plan pratique, la librairigpde sera améliorée. D'abord, j'adapterai la libraingde au traite-
ment de gros fichiers : dans la version actuelle, les grosfiskissociés a un grand nombre de simula-
tions posent des problémes de mémoire. Des librairies pemntele traiter les gros fichiers existentrgn
commebigmemory. Les calculs pourraient également étre parallélisés énauti les mémes principes.
Une deuxieme amélioration de la librairie pourrait étredgaloppement d’une interface grace aux mod-
ules tcl/tk, qui présentent I'avantage d’engendrer urerfate portable sur les différents systemes d’ex-
ploitation (Linux, Windows ou MacOS).

2.3.6 Modélisation PK/PD dans les essais de recherche de dss

Dans ce dernier projet, nous nous intéressons aux méthedexlderche de doses appliquées aux
études pédiatriques. La situation des médicaments chearieest caractérisée par I'insuffisance de leur
évaluation et par le manque de formes galéniques adapté&gea ¢onduisant a de trés nombreuses
prescriptions hors AMM (autorisation de mise sur le marsf@amment en milieu hospitalier et chez
le nouveau-né. Devant ce constat, un Reglement sur les améelits pédiatriques a été voté par le
Parlement Européen le 27 décembre 2006. Ce réglement cempmamment des mesures incitatives
en terme de développement clinique des médicaments a \ésk&tnue afin que les enfants puissent
bénéficier des médicaments dont ils ont besoin dans les n@andgions de sécurité et d'efficacité que
les adultes.

Néanmoins, la réalisation d’essais cliniques chez I'enfeste plus difficile que chez I'adulte. Ainsi,
le caractére invasif des procédures et la difficulté du teanent, particulierement en cas de maladies
rares, comptent parmi les principaux obstacles a franghiplan méthodologique, la modélisation math-
ématique de la pharmacocinétique et de la relation phamhagtaue-pharmacodynamie, la simulation
des essais cliniques et la simulation des plans de dévetoppesont autant de possibilités insuffisam-
ment exploitées. En 2007, j'ai participé a un groupe de travéAgence Frangaise du médicament
(AFSSAPS) sur ce sujet, ol nous avons contribué a élaboderctaine de I'agence concernant I'apport
de la modélisation dans le développement des médicame pesdatrie.

Emmanuelle Comets Mémoire d’'HDR - Mai 2010 53



CHAPITRE 2. TRAVAUX DE RECHERCHE

Une application concréte de ces réflexions est un nouveget pinitié avec Sarah Zohar, dont la
thématique principale concerne les méthodes de recheehinsks. Il sera réalisé en collaboration
avec Marie-Cécile Ledeley (Institut Gustave Roussy, B&étoncologue, et Etienne Chatelut (Insti-
tut Claudius Régaud, Toulouse), clinicien et pharmacatodiptre objectif est de mieux intégrer les
données adultes dans le dessein expérimental des étuadsgigees réalisées chez I'enfant.

Pour le développement de ce projet, nous disposerons dagemd’erlotinib recueillies dans deux
essais cliniques ou ce médicament était utilisé en traitemé&o-adjuvant dans les cancers de la téte et
du cou [Thomas et al., 2007], respectivement chez 42 adelé8 enfants. Ces données ont été traitées
par Etienne Chatelut.

D’un point de vue méthodologique, des extensions a la CaalttiReassessment Method (CRM) ont
été proposées dans les études adultes pour estimer cenjeint le profil de toxicité et les paramétres
pharmacocinétiques [Piantadosi and Liu, 1996]. Une métlamalogue a été développée par Ishizuka et
Ohashi qui utilisent des données animales pour préciseastigbdtiona priori des parametres impliqués
dans la relation dose-toxicité [Ishizuka and Ohashi, 20Q&k deux types de méthodes pourraient étre
combinées et étendues aux études pédiatriques, en utllisfbormation obtenue chez les adultes.

Une de nos hypothéses de travail est que I'exposition, réequar I'aire sous la courbe des concen-
trations (AUC), est similaire chez les adultes et les esfadhe revue bibliographique récente montre
gue les doses maximales tolérées sont similaires dansuesgdeupes pour de nombreuses molécules
anticancéreuses, et que les clairances des médicamemntbogement corrélées, indiquant que cette
hypothése est plausible [Lee et al., 2005]. Nous commensedonc par ré-analyser séparément puis
conjointement les données adultes et enfants afin de valkidier hypothése. Nous étendrons ensuite les
méthodes de type CRM a la modélisation de la relation PKeitgxpour prendre en compte les don-
nées déja acquises chez I'adulte. Nous évaluerons notredgppar des études de simulations avant de
I'appliquer pour le dessein de nouvelles études chez lrenfa
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Chapitre 3

Parcours personnel

3.1 Curriculum vitae

SITUATION ACTUELLE

Chargée de recherches INSERM, depuis juillet 2002 (CR1idggovier 2007)

STRUCTURE D ACCUEIL

INSERM UMR 738

Université Paris Diderot

UFR de Médecine site Bichat

16 rue Henri Huchard

75018 Paris, France

courriel : emmanuelle.comets@inserm.fr

DIPLOMES ET FORMATION A LA RECHERCHE

2000-2002 Stage postdoctoral, Keio University Hospital, Tokyo, Japa
Direction : Pr Yusuke Tanigawara, département de Pharmacie
Financement : Japanese Society for the Promotion of Science
1997-2000 These de Biomathématiques, Université Pierre et MarieeCBaris VI, France
Direction : Pr France Mentré
Financement : CDD, sur contrat entre I'lnserm et NovartiarRfa Inc.
1994-1996 Ingénieur en Agronomie, Institut National Agronomiquei®&rignon, France
1991-1994 Ingénieur de I'Ecole Polytechnique, Ecole PolytechnidRedaiseau, France
1989-1991 Classes préparatoires (Maths Sup-Maths Spé), Lycée Carijan, France
1989 Baccalauréat Mention Tres Bien, Félicitations du jury, égcCarnot, Dijon, France
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AUTRES FORMATIONS

Sep, Oct 2008 Atelier de formation "Statistiques de la génétique" Paris
Avr 2007 Nonmem 6 Marseille
Oct 2006 Atelier de formation "Nouvelles techniques de régre$aris
sion"
Juin 2005 Serveurs Linux Kremlin-Bicétre
Mai 2004 Administration Linux Kremlin-Bicétre
Mai 2003 Atelier de formation "Analyse Statistique des Biopka Londe les Maures, France
uces"
Avr 2000 Workshop "Advanced Methods in PK/ PD" Sils Maria, Switzada
Oct 1999 NONMEM Intermediate Level Workshop Uppsala, Sweden
Oct 1998 Workshop in Pharmacokinetics Nimes, France
Avr 1997 NONMEM Beginning Level Short Course Lyon, France

ENSEIGNEMENT

2004-08 Responsable de la partie R du modullegiciels

statistigues Enseignements dans les modulésd-
élisation en Pharmacodynamé Modéles mixtes

2002-04 Cours et travaux dirigés en modélisation

2002

Séminaire sur l'utilisation de Splus

COMPETENCES

Master Santé Publique et Evaluation
Thérapeutique, Université Paris VI-VII

Faculté de Phaendaiversité Paris XI
Séminaires interde&yo (en japonais)

Systémes d’exploitation : Linux, Windows

Langages de programmation : C, Fortran, S-Plus/R

Logiciels spécialisés : NONMEM, WinNonLin, WinNonMi®@FIM, MONOLIX

LANGUES VIVANTES

Francais :
Anglais :

Espagnol :
Allemand :
Japonais :

langue maternelle

bilingue (six ans a Londres pendant I'enfance)

lu, écrit, parlé
conversation

conversation courante (2 années passées ayl Japon
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3.2. ENCADREMENT ET ENSEIGNEMENT

3.2 Encadrement et enseignement

3.2.1 Encadrement

De janvier 2003 a novembre 2006, j'ai co-encadré Karl Brepder un travail de thése sous la
direction de France Mentré sur le théialidation de modeles en PK/RPDes travaux de recherche
réalisés lors de cette thése sont présentés en section RAIB financer cette thése, France Mentré
a obtenu un contrat avec les laboratoires Servier pour 3@mgrét 02335A10 n.021683/MCM/GG
Inserm/Servier). Karl a obtenu un poste chez Servier altiske sa thése.

De février a juin 2005 j'ai encadré le stage de master de Bditrand. Depuis octobre 2006 Julie
réalise une thése portant sur les méthodes d’analyse dée®pharmacogénétiques. Pour financer cette
thése, nous avons obtenu un contrat avec les laboratoirégiSeour 3 ans (contrat n.062115/MCM/GG
Inserm/Servier). Julie doit soutenir sa these a la fin denEan2009. Elle doit ensuite effectuer un stage
post-doctoral dans I'’équipe de David Balding @niversity College of LondorElle se destine ensuite a
une carriére dans un organisme de recherches comme I'INSEBdravaux de recherche réalisés lors
de son stage et sa thése sont présentés en section 2.2.4.

De février a juin 2009, jai co-encadré le stage de master driDFrasca en compagnie du Pr
William Couét (voir section 2.3.3). L'objectif de ce stagst éle déterminer des protocoles adaptés
pour I'estimation des paramétres de modéles représemtalynbmique de populations bactériennes ou
fongiques aprés administration d’antibiotiques ou dfantjiques. Nous nous intéressons notamment a
la capacité du protocole a discriminer entre différents efeslreprésentant I'action de ces médicaments.
Au cours de son stage, nous nous sommes principalemenistxcalr les conditions expérimentaies
vitro. Par la suite, nous nous intéresserons également aux iooisdlit vivo chez la souris.

3.2.2 Enseignement

Jenseigne dans 'année M2 du Master "Santé Publique et §dsment de la Santé" (Paris VI-Paris
VIl), dans la spécialité "Méthodes en Evaluation Thérapeet' placée sous la responsabilité des Pr
Sylvie Chevret, France Mentré et Philippe Ravaud. Dans cgtenge suis co-responsable du module
"Utilisation de logiciels statistiques", ou j'assure lasics et les TP consacrés au logiciel R. Mes cours
ainsi qu’un tutoriel de R sont disponibles sur le site deenatrité :

www.biostat.fr Rubrique Teaching

J'enseigne également dans les modules "Modéles staéisteuévaluation thérapeutique" et "Mod-
eles stochastiques - Modéles mixtes".
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3.3 Responsabilités

3.3.1 Groupes de travail et expertises
Groupes de travall

Membre du groupe de travalONOLIX sur les modéles non-linéaires a effets mixtes (depuis 2004)

Membre du groupe de surveillance thérapeutique de la ®oEréncaise de Pharmacologie (depuis
2006).

Membre du groupe de travail "Modélisation en pédiatrie"rasgle 'AFSSAPS (2007-2008).

Membre du groupe de travail AppliBugs sur les méthodes id¥esion bayésiennes et le logiciel
BUGS (depuis 2008).

Expertise

Expertise de deux projets soumis a I'Institut National da¢&a dans le cadre du PHRC 2006 en mai
2006.

Reviewer poutdournal of Biopharmaceutical Statistic3ournal of Pharmacokinetics and Pharma-
codynamicsClinical PharmacokinetigsJournal of Pharmaceutical Sciences

Membre du jury de thése de Nicolas Grégoire (directeur : Rliam Couét), INSERM ERI 23
Pharmacologie des anti-infectieuRoitiers (décembre 2008).

Activités de consultance pour le Laboratoire Frangais deteBhnologies (LFB), Les Ulis, France
(depuis septembre 2007) et pour Sanofi-Aventis, Tokyo,dépepuis décembre 2008).

3.3.2 Responsabilités transverses

En collaboration avec Olivier Tenaillon de I'EMI 0339 (diteur Eric Denamur), nous nous sommes
impliqués dans la création a Bichat d'un centre de calcuénstiques en 2004.

La biologie se trouve confrontée a un nombre de données gissent de fagon exponentielle. Un
des grands défis des prochaines années va étre d’analysetirer din sens biologique de ces données.
Pour ce faire, une approche mathématique et statistiguerdendispensable, et nous avons demandé la
mise en commun de moyens informatiques de plus grande pussae les stations de travail individu-
elles. Nous avons obtenu une dotation de 40000 euros suréd@dsccommuns de I'lFR, et nous nous
sommes occupeés de la commande et de l'installation du rehtéa solution informatique choisie a été
une grappe de serveurs HP. Avec la dotation initiale, noossapu équiper et sécuriser la salle dédiée
(onduleur, rack pour les serveurs, switch réseau), acBeternveurs bi-processeurs ainsi qu'une machine
d’administration, et prévoir l'installation matérielle lgicielle du centre, administré sous Linux. Ce
plateau technique, acquis par I'lFR02, a vocation a terntecaudilisé par toutes les équipes du site. En
2007, 6 nouveaux serveurs ont été ajoutés au centre.
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Les principales utilisations a I'heure actuelle dans nasdmités concernent la simulation stochas-
tique (notamment de population virales et bactérienn&sjtithation de parametres (dans des modéles
physiologiques complexes), I'analyse de données complgnéthodes de classification en génétique ou
protéomique, phylogénie de génomes complets) et I'utiinede tests statistiques basés sur des permu-
tations (tests de recombinaison haplotypique, correct@merreurs de premiére espece). En moyenne,
des calculs tournent en permanence sur un tiers a la mogi@akuds du centre depuis sa création, ce
gui témoigne d’'une activité soutenue.

Je suis co-responsable avec Olivier Tenaillon du fonceoment de ce centre. J'y ai installé le logi-
ciel NONMEM que nous utilisons dans notre équipe, ainsi que d'autrésiédgspécifiques. J'ai notam-
ment rédigé une documentation pour initier les utilisatedir centre au systéme Linux et leur permettre
de lancer leurs applications sur le serveur, et défini legptesrutilisateurs pour les deux équipes.

Depuis juillet 2005, Hervé Le Nagard, un informaticien ishu privé, a été recruté dans I'U738
d’abord sur vacations puis depuis janvier 2006 en tant gaiiieur de recherches. Il travaille & mi-temps
pour I'IFR 02 et s'occupe entre autres de la gestion du ceBma autre mi-temps est effectué dans
l'unité et il travaille notamment au développementrigM.

3.3.3 Organigramme

Depuis le ler janvier 2003, jappartiens a l'unité InsernB8anciennement E0357) dirigée par le
Professeur France Mentré. Je travaille plus particulierégravec les personnes suivantes :

e Pr France Mentré, PU-PH : méthodes de validation, optiioisate protocoles, étude des sources
de variabilité de la réponse a la fluindione
Caroline Bazzoli, doctorante (et jusqu’a février 2009, Divie Retout, AHU) : optimisation de

protocolesPFIM

Hervé Le Nagard, Ingénieur de recherches INSERM : centraldelcPFIM

Julie Bertrand, Doctorante : pharmacogénétique

e Rada Savic, Post-Doctorante : méthodes d’estimation aoarpétrique

L'unité appartient a I'lFR 02Physiologie et Pathologjedirigé par le Pr Jean-Jacques Mercadier.
L'unité fait partie des structures dites de recherchealiaide I'lFR avec les CIC de Bichat et de Robert
Debré, le CRB de Bichat et le CIC-EC de Robert Debré. Un gnogoe de recherches (GDRjatistique
et Santéa été créé en 2007, dirigé par le Professeur Marc LaviellevBdsité Paris 5) pour favoriser la
recherche et les interactions scientifiques en biostiss (dr.statsante.fr). L'unité U738 est une des
équipes fondatrices du GDR et France Mentré est membre ditécdedirection et responsable de la
thématiqueModélisation en Pharmacologie

3.3.4 Collaborations extérieures

Mes travaux sont réalisés en collaboration avec de noméseuessonnes :
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¢ Julie Antic, école nationale vétérinaire de Toulouse : méds d’estimation non-paramétrique (en
collaboration avec Rada Savic)

e Karl Brendel, I.R.I.S. Servier et Céline Laffont, écoleiontle vétérinaire de Toulouse : évalua-
tion de modéles

e William Couét, INSERM ERI 23harmacologie des anti-infectieuRoitiers : modélisation des
antibiotiques et des antifongiques

e Sandrine Delpierre, Service de gériatrie, Hopital Beaugmnde de la relation dose-concentration-
effet de la fluindione chez les personnes trés agées (ptetolique impliquant 6 services dans
les CHU de Bichat (Paris), Beaujon (Clichy) et Angers, coarté par le Pr France Mentré)

e Marc Lavielle, INRIA Orsay : groupe de travallONOLIX, évaluation de modéles

e Corine Miceli-Richard, INSERM U802, Bicétre : pharmacoggque des anti-TNé& dans la pol-
yarthrite rhumatoide

e Céline Verstuyft, INSERM EA 270@arriére et passage des médicamergétre : pharma-
cogénétigue

e Sarah Zohar, université Paris-Diderot : évaluation de Eitfuméthodologique des publications
rapportant la pharmacocinétique dans les études de phaséthpdes de recherche de doses
appliquées aux études pédiatriques (en collaboration Megie-Cécile Ledeley, IGR, Bicétre, et
Etienne Chatelut, Institut Claudius Régaud, Toulouse)

3.4 Valorisation et diffusion

PFIM a été déposé auprés de I'’Association de Protection desdPnoggs sous licence libre en 2008.
Le logiciel est téléchargeable sur son site :
www.PFIM.biostat.fr
Ce logiciel est utilisé a la fois par d’autres équipes acagées et par I'industrie pharmaceutique pour
la planification des études pharmacocinétiques et phamiyaamiques. L'optimisation de protocoles
de population fait également I'objet d’'un congrés annug@uie 2007 (congrés PODE pour Population
Optimal DEsign).

La librairie npde pour le calcul de la métriquepde (évaluation des modeles non-linéaires a effets
mixtes) a été mise a disponibilité de la communauté sciguéfiElle est disponible sur son site propre :
www.npde.biostat.fr
Elle a également été déposée sur le site du logitiEle nombreuses librairies spécialisées sont dévelop-
pées pour ce logiciel, et la mise a disposition sur le siteodiciel permet une large diffusion auprés de
la communauté car elle peut alors étre installée en lignais&@comme n’importe quelle librairie. Le
site deR se trouve a l'adresse :

http ://cran.r-project.org/
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3.5. LISTE DE PUBLICATIONS

Le calcul desipde a été intégré dans le logiciRlIONOLIX, et des graphes de diagnostics sont produits
pour tous les ajustements réalisés. Elles seront égalatispanibles en plus des WRES classiques dans
la prochaine version d¢ONMEM (version 7) qui sortira en septembre 2009. Cette métriguees en
train de devenir un des outils de choix pour I'évaluation delétes.

3.5 Liste de publications

3.5.1 Publications originales
Articles publiés

[98-1] Mentré F, Pousset F, Comets E, Plaud B, Diquet B, Mestat G, Ankri A, Mallet A, Lechat
Ph. Population pharmacokinetic—pharmacodynamic arsatyfsiluindione in patientsClinical
Pharmacology and Therapeutjck998; 63 : 64—78.

[98-2] Aymard G, Legrand M, Comets E, Mentré F, Diquet B. Ragid simple micromethod for the
guantification of fluindione in human plasma using high—-@ernfance liquid chromatography.
Journal of Chromatography ,BL998; 707 : 169-173.

[98-3] Comets E, Mentré F, Pousset F, Diquet B, Montalescd@ir&ri A, Mallet A, Lechat Ph. Mod-
eling INR data to predict maintenance fluindione dosdgeerapeutic Drug Monitoring1998 ;
20 :631-639.

[99-1] Comets E, Mentré F, Nimmerfall F, Kawai R, Mueller lakbach P, Vonderscher J. Nonparamet-
ric analysis of the release profile of octreotide in rabhits1f long—acting release formulation
OncolLAR.Journal of Controlled Releas&999 ; 59 : 197-205.

[00-1] Comets E, Mentré F, Kawai R, Nimmerfall F, Marbach &nderscher J. Modelling the kinet-
ics of release of octreotide from long-acting formulationgcted intramuscularly in rabbits.
Journal of Pharmaceutical SciengeX000 ; 89 : 1123-33.

[00-2] Comets E, Pousset F, Mentré F, Diquet B, Montalesc@tr®Bri A, Mallet A, Lechat Ph. Predic-
tion of fluindione maintenance dosage hampered by largaimdividual variability. Therapeutic
Drug Monitoring 2000 ; 22 : 668-75.

[01-1] Comets E, Mentré F. Evaluation of tests based on iiddal versus population modelling to
compare dissolution curvedournal of Biopharmaceutical Statistic3001 ; 11 : 107-23.

[03-1] Comets E, Mentré F, Grass P, Kawai R, Marbach P, Vaather J. Population pharmacodynamic
analysis of octreotide in acromegalic patier@$inical Pharmacology and Therapeutjc3003 ;
73 :95-106.

[03-2] Legrand M, Comets E, Aymard G, Tubiana R, Katlama @uet B. An in vivo pharmacoki-
netic/pharmacodynamic model for antiretroviral combimat HIV Clinical Trials, 2003 ; 4 :
170-83.
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[03-3] Comets E, Ikeda K, Hoff P, Fumoleau P, Wenders J, Bavéga Y. Comparison of the pharma-
cokinetics of S-1, an oral anticancer agent, in Western apdrikse patientdournal of Phar-
macokinetics and Pharmacodynami2f03; 30 : 257-83.

[04-1] Barraud de Lagerie S, Comets E, Gautrand C, Ferna@déaichere D, Singlas E, Mentré F,
Gimenez F. Cerebral uptake of mefloquine enantiomers withvaithout the P-gp inhibitor
elacridar (GF1210918) in mic8ritish Journal of Pharmacology2004 ; 141 : 1214-22.

[05-1] Jamois C, Comets E, Mentré F, Marion S, Farinotti RpBomme-Faivre L. Pharmacokinetics
and neutrophil toxicity of paclitaxel orally administergdmice with recombinant interleukin-2.
Cancer Chemotherapy and Pharmacolpg905 ; 55 : 61-71.

[06-1] Marchand S, Forsell A, Chenel M, Comets E, Lamarcheoljet W. Norfloxacin blood-brain
barrier transport in rats is not affected by probenecid poatration.Antimicrobial Agents and
Chemotherapy2006 ; 50 : 371-3.

[06—2] Brendel K, Comets E, Laffont C, Laveille C, Mentré F.etvics for external model evaluation
with an application to the population pharmacokinetics lafl@azide. Pharmaceutical Research
2006 ; 23 : 2036-49.

[07-1] Brendel K, Dartois C, Comets E, Lemenuel-Diot A, LileeC, Tranchand B, Girard P, Laffont
C, Mentré F. Are population PK and/or PD models adequatefiuated ? A 2002 to 2004
literature surveyClinical Pharmacokinetics2007 ; 46 : 221-34.

[07-2] Comets E, Verstuyft C, Lavielle M, Jaillon P, BecqummL, Mentré F. Modelling the influence
of MDR1 polymorphism on digoxin pharmacokinetic param&tBuropean Journal of Clinical
Pharmacology2007 ; 63 : 437—-49.

[07-3] Retout S, Comets E, Samson A, Mentré F. Design in neal mixed effects models : Opti-
mization using the Fedorov-Wynn algorithm and power of thald\test for binary covariates.
Statistics in Medicing2007 ; 26 : 5162-79.

[07-4] Dartois C, Brendel K, Comets E, Laffont C, LaveilleT@anchand B, Mentré F, Lemenuel-Diot
A, Girard P. Overview of model building strategies in popigia PK/PD analyses : 2002 to 2004
literature surveyBritish Journal of Clinical Pharmacology2007 ; 64 : 603-12.

[07-5] Miceli-Richard C, Comets E, Verstuyft C, Tamouza Rideau P, Ravaud P, Kupper H, Becque-
mont L, Charron D, Mariette X. A single tumor necrosis fadtaplotype influences response to
adalimumab in rheumatoid arthriti8nnals of the Rheumatic Diseas@607 ; 57 : 478—84.

[07—6] Miceli-Richard C, Loiseau P, Comets E, Puechal X, ildla E, Mariette X. Association of
an IRF-5 gene functional polymorphism with Sjogren’s symde. Arthritis and Rheumatism
2007 ; 56 : 3989-94.

[08-1] Comets E, Brendel K, Mentré F. Computing normalisestijgction distribution errors to eval-
uate nonlinear mixed-effect models : the npde add-on packagR. Computer Methods and
Programs in Biomedicine2008 ; 90 : 154—66.
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[08-2] Bertrand J, Comets E, Mentré F. Comparison of modsekt tests and selection strategies to
detect genetic polymorphisms influencing pharmacokinadi@metersJournal of Biopharma-
ceutical Statistics2008 ; 18 : 1084—102.

[09-1] Comets E, Zohar S. A survey of the way pharmacokieedi® reported in published phase |
clinical trials, with an emphasis on oncolog@ilinical Pharmacokinetics2009 ; 48 : 387-95.

[09-2] Miceli-Richard C, Gestermann N, Ittah M, Comets Eideau P, Puechal X, Hachulla E, Gotten-
berg JE, Lebon P, Becquemont L, Mariette X. The CGGGG inm#ideletion polymorphism of
the IRF5 promoter is a strong risk factor of primary SjogsesyndromeArthritis and Rheuma-
tism, 2009; 60 : 1991-7.

[09-3] Retout S, Comets E, Bazzoli C, Mentré F. Design oatidn in nonlinear mixed effects models
using cost functions : application to a joint model of inffhab and methotrexate pharmacoki-
netics.Communications in Statistic2009 ; 38 : 1-18.

[09-4] Bertrand J, Comets E, Laffont C, Chenel M, Mentré FarRtacogenetics and population phar-
macokinetics : impact of the design on three tests using &eNGalgorithm. Journal of Phar-
macokinetics and Pharmacodynami2®09 ; 36 : 317-39.

[09-5] Abbara C, Rousseau JM, Turcan A, Lallement G, ComeBadot |, Clair P, Diquet B. Phar-
macokinetic analysis of diazepam liberation from its pugdm healthy volunteers : noncom-
partmental approach and compartmental modellBritish Journal of Clinical Pharmacology
2009; 15 :1390-7.

[10-1] Brendel K, Comets E, Laffont C, Mentré F. Evaluatidrdifferent tests based on observations
for external model evaluation of population analysksirnal of Pharmacokinetics and Pharma-
codynamics2010; 37 : 49-65.

Articles soumis ou en révision

[09-6] Guémas E, Waegemans T, Comets E, Mentré F. Optimahyattakinetics study design for a
new intravenous immunoglobulin in primary immunodeficignésorders European Journal of
Clinical Pharmacology2009.

3.5.2 Communications orales, séminaires, posters

Communications orales

[00-4] Comets E, Mentré F, Kawai R, Marbach P, Vondersch&valuation of tests based on individ-
ual versus population modelling to compare dissolutiorvesuPopulation Approach Group in
Europe, Salamanca, Espagriine 15-16, 2000, (abstract 10.3.3).

[00-5] Comets E, Mentré F, Kawai R, Marbach P, Vonderschereliction intervals of the pharmacoki-
netic profile of OncoL AR, a long-acting formulation of oattigle in rabbits XX International
Biometric Conference, Berkeley, California, USWily 2-7, 2000, (abstract 03).
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[01-2] Comets E, Ikeda K, Hoff P, Fumoleau P, Wenders J, Bavdga Y. Population pharmacokinetic
analysis of TS-1 : comparison between Japanese and Westientp.39th annual meeting of
the Japan Society of Clinical Oncology, Hiroshima, Japislovember 7-9, 2001.

[03—-4] Comets E, Ikeda K, Tanigawara Y. Comparison of themplagokinetics of S-1, an oral anticancer
agent, in Western and Japanese patiel®sh meeting of the Population Approach Group in
Europe, Verona, ItalyJuin 12-13, 2003.

[04-3] Comets E, Ikeda K, Tanigawara Y. Exposure-toxio#iationship of S-1 in Western and Japanese
patients2nd Pharmaceutical Sciences World Congress, Kyoto, Jaday 29-June 3rd, 2004.

[06—3] Comets E. Exposure-toxicity relationship of S-1 ire$térn and Japanese patied®BIM,
Bordeaux, FranceJuly 4th, 2006.

Posters

[96-1] Comets E, Mentré F, Pousset F, Plaud B, Diquet B, Mestat G, Ankri A, Mallet A, Lechat
Ph. Application of an indirect response model to four dgjtfactors in patients under fluin-
dione therapylBC 2nd Annual Conference : Pharmacokinetic—Pharmacodhaainalysis Il :
Accelerating Drug Discovery and Developmgel@96.

[97-2] Comets E, Mentré F, Nimmerfall F, Kawai R, Mueller |aitbach P, Vonderscher J. Nonpara-
metric analysis of the release profile of octreotide fromglearcting formulation Sandostatin
LAR. IBC 3rd Annual Conference : Pharmacokinetic—pharmacodyicaanalysis 1997.

[00-6] Pousset F, Mentré F, Comets E, Montalescot G, DiquénRri A, Mallet A, Thomas D, Lechat
Ph. Savons-nous équilibrer un traitement anticoagulait?@ongrés francais de cardiologie
2000, Archives des maladies du coeur et des vaissea@0, 18.

[00-8] Mentré F, Diquet B, Comets E, Pousset F, Mallet A, la#¢th, the FFAACS investigators. Vari-
ability of fluindione pharmacokinetics and pharmacodyrenm patientsWorld Conference on
Clinical Pharmacology and Therapeutics 2000, 15-20 Julgrénce 2000, 226.

[02-2] Comets E, Mentré F, Grass P, Kawai R, Marbach P, Vaatier J. Population pharmaco-
dynamic analysis of octreotide in acromegalic patieRurth International Symposium on
Measurement and kinetics of in vivo drug effects, 24-27| Apgiden, The Netherland2002.

[03-5] Gautrand C, Barraud de Lagerie S, Comets E, Ferna@déaichere D, Mentré F, Singlas
E, Gimenez F. Stereoselective efflux in the cerebral tramgihanefloquine in miceAmerican
Association of Pharmaceutical Sciences Annual Meeting3@®ctober, Salt Lake City, U.S.A
2003.

[04-5] Retout S, Comets E, Mentré F. Comparison between éderv-Wynn and the Simplex al-
gorithm for population design optimisation using a modethef HIV viral load decrease.3"
meeting of the Population Approach Group in Europe, Uppsalaeden2004, Abstr 527.
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effect in pharmacokinetic studies8" meeting of the Population Approach Group in Europe,
St-Petersburg, Russi2009, Abstr 1464.

[09-11] Bonnet-Zamponi D, Aumont M, Bruhat C, Delpierre $ia@veheid M, Duval X, Comets E,
Diquet B, Mentré F, Legrain S. Fluindione anticoagulatiewel in very elderly inpatients : the
prepa studyCongress of Gerontology, Paris, Fran@©009, Abstr.

3.5.3 Bibliométrie

Depuis le début de ma thése, j'ai publié 27 papiers (dont 8smrs presse a I'heure ou ce manuscrit
est rédigé). Parmi ces papiers, 10 sont signés en premaural® en 2 ou F auteur, et 2 en%ou 5
auteur. Le tableau 3.1 donne les facteurs d'impblapéct Factor IF) pour les journaux dans lesquels
mes papiers ont été publiés. Les IF ont été obtenus dansdadeatonnées del8l Web of Knowledge
et correspondent aux IF 2008.

La plupart de mes papiers ont été publiés dans une revue de@tzlogie (catégori®harmacy
and PharmacologydansISI Web of Knowledge Cette catégorie regroupe un grand nombre de revues
fondamentales ainsi que des revues de modélisation (21&atidns au total). La revue de modélisa-
tion ayant le plus fort facteur d'impact dans notre disciplesiClinical Pharmacology and Therapeutics
avec un IF de 7.6, et elle est 1& 8ans cette catégorie. La revGdinical Pharmacokineticsavec un IF
de 4.2, est une autre bonne revue du domainé)(8uant aJournal of Pharmacokinetics and Phar-
macodynamicsqui est une revue de référence en modélisation, elle viedtl& position dans la liste
des revues selon I'lSI. Cette position s’explique par leangé entre revues fondamentales, fortement
citées, et revues de modélisation, qui le sont beaucoupsmaititre de comparaison, la liste des revues
sous la dénomination dgheumatologyest beaucoup plus homogene puisqu’elle comprend seulement
32 revues, eAAnnals of the Rheumatic DiseasesArthritis and Rheumatisnsont les deux premiéres
revues du domaine. La catégofatistics and Probability comprend 92 journaux, dont le meilleur
(Econometricaa un IF de 3.9, eBtatistics in Medicinest la § dans cette catégorie.

Les deux papiers rapportant la revue bibliographique pal#in 2007 ont atteint respectivement 5
(Dartois et al [07—-4], index de citation annuel 1.7) et 1atains (Brendel et al. [07-1], index de citation
annuel 4), ce qui les classe dans le top 20 et le top 10% desrpaquibliés cette année-la.

Le papier proposant la métriqupde, publié en décembre 2006 [06-2], a lui été cité 10 fois (top
20%, index de citation annuel 2.5).

Enfin, le papier décrivant I'association entre un haplotypeécepteur au TNE-et le syndrome de
Sjorgren, publié en décembre 2007 [07-6], a été cité 11 fioieX de citation annuel 5.5) et se classe
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Journal IF (2008)
Pharmacology and Pharmacy

Antimicrobial Agents and Chemotherapy 4.7
British Journal of Clinical Pharmacology 3.1
British Journal of Pharmacology 4.9
Cancer Chemotherapy and Pharmacology 2.7
Clinical Pharmacokinetics 4.2
Clinical Pharmacology and Therapeutics 7.6
European Journal of Clinical Pharmacology 2.5
HIV Clinical Trials 1.7
Journal of Controlled Release 5.7
Journal of Pharmaceutical Sciences 3.0
Journal of Pharmacokinetics and Pharmacodynamics 2.2
Pharmaceutical Research 4.0
Therapeutic Drug Monitoring 2.4

Statistics and Probability

Communications in Statistics 0.3
Journal of Biopharmaceutical Statistics 1
Statistics in Medicine 2.1

Rheumatology

Annals of the Rheumatic Diseases 7.2
Arthritis and Rheumatism 6.8
Other

Computer Methods and Programs in Biomedicine 1.3
Journal of Chromatography B 2.5

Table 3.1 : Facteur d'impact des journaux dans lesquels j'ai publiée@ves catégories auxquelles
appartiennent les journaux (source I1SI Web of Knowledge3R00

dans le top 10%.

D’autres papiers plus anciens sont régulierement citésnmle papier modélisant la pharmacociné-
tique des énantiomeres de la méfloquine en 2004 ([04-1],tafloris, index annuel 2) et le modéle
développé pour décrire la cinétique de la combinaison amtiéreuse S-1 en 2003 ([03-3], 13 citations,
index annuel 1.9).

Emmanuelle Comets Mémoire d’'HDR - Mai 2010 74



Chapitre 4

Articles sélectionnés

J'ai reproduitin extensadans une annexe quelques articles sélectionnés parmalesixr effectués
récemment et qui illustrent les trois themes majeurs de oierehe. Ce chapitre commence par un bref
résumé de chaque article reproduit.

4.1 Optimisation de protocoles

4.1.1 Mise en oeuvre de 'algorithme de Fedorov-Wynn

Ce papier a été publié dasatistics in MedicineCet article est principalement méthodologique.
Il vise a mettre en oeuvre d’'un algorithme spécifique de ifogsation de protocoles, I'algorithme de
Fedorov-Wynn (voir section 1.4.3). Dans ce papier, nouspaoons les résultats obtenus avec l'al-
gorithme de Fedorov-Wynn avec ceux de I'algorithme du Saxgrécédemment mis en oeuvre dans
PFIM. Nous avons notamment comparé les efficacités des prosoopténaux obtenus grace aux deux
algorithmes. Un second objectif était de comparer les ssr@@stimation estimées daR5IM (obtenues
a partir de I'inverse de la matrice d’'information de Fiskég) avec les erreurs d’estimation obtenues
par simulations et calculées par I'algorithrBAEM ; ce travail permet donc d’évaluer la qualité de la
linéarisation utilisée pour le calcul dér.

L'application choisie reprend un exemple précédemmeritetidans la littérature, le suivi de la
décroissance des charges virales aprés administrationtdiiiement antirétroviral chez des patients
porteurs du virus de 'immunodéficience humaine (VIH). Daatte application, nous montrons com-
ment intégrer des contraintes cliniques restreignanel®ps de prélévements possibles pour obtenir un
protocole réaliste et utilisable en pratique. Ici, 12 temgprélévements étaient proposés, allant du jour
de I'administration a 56 jours aprés. Les deux algorithmasdonné des protocoles optimaux voisins,
avec des erreurs d’estimation inférieures a 10% pour lessdfikes et inférieures a 20% pour les effets
aléatoires. Nous en concluons que l'algorithme de Fed@vgrn se comporte bien lorsque la base de
temps possibles est adéquate.
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L'objectif de I'essai clinique étant d’évaluer I'efficaéitiu traitement, nous montrons enfin comment
utiliser I'erreur d’estimation prédite p&FIM pour prédire la puissance de détection d’'un effet traitémen

Implication personnelle : Ce papier a été écrit principalement par Sylvie Retout. Matrdaution
dans ce papier a été la programmation et l'utilisation digdithme de Fedorov-Wynn, ainsi que la
rédaction des parties correspondantes. Linterprétalimrésultats et la révision du papier a été réalisée
en collaboration par tous les auteurs.

4.1.2 Optimisation de protocoles avec codts

Il s’agit d'un papier invité pour le journaCommunication in Statistigsublié dans un numéro spé-
cial. Dans cet article, nous étendons le logi¢€IM pour optimiser des protocoles expérimentaux en
tenant compte de leur colt. Le colt global d’'un protocolet pefiéter différents aspects : financier
(colt des analyses, maintien en hospitalisation des sojtss, ...), logistique (organisation du service
hospitalier, récupération des échantillons, ...), colir p@ patient (qualité de vie, géne occasionnée par
la participation au protocole, ...). D’'un point de vue méblogique, I'algorithme de Fedorov-Wynn
integre naturellement la notion de colt et dans la versiandstrd de I'algorithme ce codt est simple-
ment représenté par le nombre de préléevements. Dans rentad,tnous avons proposé et mis en oeuvre
plusieurs fonctions de co(t reflétant différentes pond#natde critéres comme le nombre de points par
patient, le colt de I'inclusion d’un nouveau patient, etd@tcde chaque point en fonction de I'heure et
du jour de prélévement.

Ce travail a d’autre part permis d’appliquer les extensimuns modéles multi-réponses développées
par Caroline Bazzoli au cours de sa thése. L'applicationstd@tait tirée de I'optimisation de protocole
gue j'avais réalisée en vue d’'un essai clinique sur I'adstiation d’anti-TNF a des patients souffrant
de polyarthrite rhumatoide (projet soumis en PHRC). Dahexample, les pharmacocinétiques des deux
médicaments ont des échelles de temps trés différentesii cepyésente un défi pour les algorithmes
d’intégration utilisés.

Implication personnelle : Mes principales contributions dans ce papier ont été d'amel@ modifica-
tion de I'algorithme de Fedorov-Wynn pour intégrer les spdtautre part I'application & la modélisation
conjointe des deux médicaments rhumatologiques. La pitogposle fonctions de codts ainsi que I'ap-
plication ont fait I'objet d’un travail en commun des 4 autesidu papier.

4.2 Pharmacogénétique

4.2.1 Pharmacogénétique de la digoxine

Mon premier papier dans cette thématique a été publié Bargpean Journal of Clinical Pharma-
cologyen 2007. J'ai analysé la pharmacocinétique de la digoxiee dbs volontaires sains. La digoxine
est un médicament utilisé en cardiologie pour les troubles/thme cardiaque, et comme substrat de la
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P-glycoprotéine (PgP), un transporteur ubiquitaire damgdnisme, elle est également utilisée comme
une sonde pour tester I'activité de cette enzyme. Des dsroiéz un total de 32 volontaires sains ont
été recueillies dans le cadre de trois études d'interaéi@uant I'effet de différents inhibiteurs de la
PgP sur la pharmacocinétique de la digoxine.

J'ai utilisé la méthode&SAEM pour 'estimation des parameétres. Les covariables rdmseihcluent
deux polymorphismes génétiques de la PgP identifié&s commuet ape influence sur les parameétres
PK de différentes molécules et un ensemble de covariablesgi@phiques usuelles. J'ai exploré trois
méthodes pour la sélection du modéle de covariables : teSt&attl a partir d'un modéle complet, tests du
rapport de vraisemblance, et comparaison des criteresd BKXrois méthodes ont permis de sélectionner
le méme modéle, et d’identifier le volume de distributionayept, au travers de la biodisponibilité de la
molécule, comme le parameétre sur lequel porte I'effet degla P

Implication personnelle : J'ai réalisé les analyses de ce travail a partir de donnéesiés par Céline
Verstuyft INSERM EA 2708Barriere et passage des médicameitdpital Bicétre, Kremlin-Bicétre),
et rédigé le papier.

4.2.2 Evaluation des tests d’un effet gene en pharmacocingte

La pharmacogénétique constitue également le théeme paindip master et de la these de Julie
Bertrand, qui a récemment donné lieu a deux papiers, I'uis danrnal of Biopharmaceutical Statis-
ticsen 2008, et le deuxieme accepté daosrnal of Pharmacokinetics and Pharmacodynaneic2009.

Dans ces travaux, nous nous sommes intéressées a la sétbxtioodeles incluant des covariables
génétiques dans les modéles pharmacocinétiques. Lesatieargénétiques ont certaines spécificités :
les mutations ponctuelles sur un géne (appelées SNPspmle nucleotide polymorphigngénérent un
génotype qui peut étre traité comme une covariable en pitss@asses. Dans le cas d’'un polymorphisme
biallélique, 3 phénotypes se présentent (type sauvagaozggote mutant, ou homozygote mutant) ; leur
distribution dans la population est souvent fortement giditibrée et généralement non maitrisable ; leur
effet peut étre multifactoriel, notamment sous la formeagibtypes regroupant plusieurs SNP.

Pour ce travail, nous avons utilisé des données recueilies I'essai clinique COPHAR 2-ANRS
111; cet essai multicentrique, réalisé sous I'égide deshag nationale pour la recherche sur le SIDA,
étudiait le bénéfice de I'adaptation précoce des dosesid&tnviraux, chez des patients VIH naifs,
aprées la mesure de concentrations résiduelles des inhibite protéase. Nous avons analysé le bras
indinavir de cette étude, ou 40 patients ont recu de I'indinde fagon chronique. Les concentrations
PK relevées 1, 3, 6, et 12 h aprés une dose au bout de 2 semaittagament.

Dans un premier travail, nous avons évalué trois testsigleess utilisés en pharmacocinétique pour
la construction de modeles : le test du rapport de vraisembl@omparant le modéle avec et sans la
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covariable ; le test de Wald, testant si un effet géne estishéignificatif, a partir d’estimations réal-
isées sous un modele incluant les covariables ; une anagysearéhnce (ANOVA) testant la relation
entre les paramétres individuels estimés et la covariafétgjue testée, ou les paramétres individuels
sont obtenus avec le modeéle sans covariables. Ces teststiieds pour la construction de modeéles en
pharmacocinétique et pharmacodynamie. Cependant, lesiables génétiques ont ceci de particulier
gu’elles sont généralement distribuées dans la populdgdacon non équilibrée, ce qui peut influencer
les propriétés des tests en petits échantillons.

Nous avons effectué une étude de simulation pour évalueprtgwiétés statistiques de ces trois
tests. Le protocole de I'étude s'inspirait de celui de EWCOPHAR-2. Nous avons également évalué
un protocole expérimental avec davantage de sujets afin ule napprocher des conditions asympto-
tiques. Par des simulations sous I'’hypothése nulle (mazléla covariable génétique n'a pas d'influence
sur les paramétres), nous avons évalué les erreurs de tppenbfe de jeux de données simulés ou le
test considéré était non significatif). Nous avons égalérmemparé la puissance des tests en utilisant
des simulations sous une hypothése alternative, que noas pvoposée a partir de données de la littéra-
ture. Enfin, nous avons considéré l'influence de 'algorghafestimation, en comparant deux méthodes
linéariséesKO et FOCE) et la méthode exact®AEM.

Dans ce travail, nous avons montré tout d’abord que le tedfaléd et le test du LRT souffrent d'une
inflation du risquex lorsqu’ils sont appliqués sur des petits échantillons smaatte inflation est corrigée
en conditions asymptotiques. En revanche 'ANOVA conseme erreur de type | de niveau nominal.
Les méthodeSOCE et SAEM ont des propriétés statistiques voisines, sauf pour leleeg¥ald en raison
d’une corrélation entre les estimations et leurs errewgstithation avec la méthod®CE ; notre étude
confirme au contraire le mauvais comportement de la métRodéa puissance pour les trois méthodes
est comparable, une fois le niveau du test corrigé pourdiiuih observée.

Nous avons poursuivi ce travail en explorant l'influence dotgrole expérimental sur I'erreur de
type | et la puissance des trois tests. Nous avons notamroasidéré un protocole avec 2 points par
sujets, ou les temps étaient optimisés PBIM, et un protocole inspiré d'une autre étude clinique, ou
une partie des sujets contribuaient un profil PK completitagae la majorité étaient prélevés seulement
une fois (concentrations résiduelles). Nous avons corssiidérelation entre les propriétés statistiques
et d’'une part, les erreurs d’estimation sur les paramétfasire part, la régression a la moyenne des
parametres individuelslrinkagé.

Une de nos hypothéses de travail était que la diminution dobme de points par sujets entrainerait
une dégradation des performances de 'ANOVA, cependantar@&mprésence d'ushrinkagesignifi-
catif, aucune inflation de I'erreur de type | du test n'a puwe étrise en évidence dans notre contexte
de simulations, et la puissance était comparable aux pussaorrigées des autres tests. En revanche,
la sous-estimation des erreurs d’estimation a une relali@tte avec l'inflation observée du risque
pour le test de Wald. Cette inflation semble reliée au débBauidu nombre de sujets dans chacun
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s s 7

des groupes, un déséquilibre souvent observé pour les emigédétiques puisque les polymorphismes
génétiques interviennent a la suite de mutations souvemirntaires dans la population.

Implication personnelle : Ces deux travaux font partie de la thése de Julie Bertranidg@ction 2.2.4).
Julie a réalisé I'ensemble des simulations et des analygsemtées dans les deux papiers. J'ai encadré
son travail et participé a la rédaction de ces deux pubtinati

4.3 Evaluation de modeles

4.3.1 Revue bibliographique

Dans cette partie de la thése de Karl Brendel, nous avonsteharétudier la fagon dont les modéles
pharmacocinétiques/pharmacodynamiques sont consttuégalués dans la littérature. Pour cela nous
avons effectué une étude bibliographique exhaustive seipériode de 3 ans de I'ensemble des publi-
cations décrivant un modéle PK/PD, et extrait les infororetidans une base de données. Cette base a
donné lieu a deux manuscrits publiés en 2007, I'un dritssh Journal of Clinical Pharmacologgt
l'autre dan<Clinical Pharmacokinetics

La grille de lecture a été élaborée lors de réunions commpaesensemble des participants au
projet, ou nous avons également déterminé les modalitéa decherche bibliographique. Plusieurs
catégories d'éléments ont été enregistrés pour chaquéeatidnh : caractéristiques générales du papier
(identification de la publication, type de I'analyse et desrtges, ...), construction du modele (méthode
d’estimation, logiciels, modéles testés, tests de cootsdny ...), évaluation de modéles (métriques, tests,
diagnostics graphiques), ainsi que des questions sugeatoncernant la qualité de I'évaluation.

Les 324 papiers recensés décrivaient 360 modeéles PK et 1d8l@saPD. La plupart concernaient
des pathologies sévéres, avec des molécules a faible ihdexpeutiques et/ou une forte variabilité
PK/PD. En ce qui concerne la modélisation, la plupart desatesdétaient relativement simples, et con-
struits avec des méthodes classiques. Nous avons prope$istanminimale d’éléments a rapporter dans
les publications afin d’assurer une bonne tracabilité dogssus de construction ; selon ces critéres une
minorité de publications fournissaient suffisamment dinfation. Concernant I'évaluation des modéles,
bien que celle-ci soit considérée comme partie intégraatéadalyse selon les autorités de régulation,
la plupart des analyses la encore étaient insuffisammentéasm Les méthodes avancées d’'évaluation
étaient peu utilisées.

Ce travail a donc mis en évidence des manques dans la rédaesopublications rapportant les
résultats d'analyses PK/PD. Nous avons proposé des élémairdevraient étre inclus dans les publica-
tions et permettant d’aider les auteurs de la communauté eargentrant sur les points importants.

Implication personnelle : Ce travail a été réalisé dans le cadre d’'une collaboratitre etre équipe
(U738) et I'équipe de Pascal Girard, a Lyon. Céline Dartolsal Brendel ont lu 'ensemble des papiers
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inclus, puis rédigé les deux papiers que nous avons relusatd@és. J'ai participé a I'élaboration de la
grille de lecture, a I'interprétation des résultats, a kyaration et a la relecture des manuscrits.

4.3.2 Construction de la métriqguenpde

La thése de Karl Brendel portait sur les méthodes d’évalnaie modéles. Nous avons mis au point
une nouvelle métrique adaptée aux modéles non-linéairéeta enixtes, en poursuivant des travaux
antérieurs initiés par France Mentré. Cette partie de Isetlie Karl a donné lieu a deux publications,
I'une en 2006 danPharmaceutical Researaiti nous décrivions la nouvelle métrique en l'illustrant sur
deux exemples simulés, et I'autre en 2010 dimgnal of Pharmacokinetics and Pharmacodynanoigs
nous décrivons I'évaluation de cette métrique et son agiphic aux modéles avec covariables.

Dans le premier papier, nous avons recensé les différendésqoes existant dans la littérature et
les extensions proposées. Nous les avons classifiées darhegon leur nature, en distinguant les
métriques portant sur les observations, celles constraitpartir de parametres, et celles utilisant des
statistiques du modéle comme la vraisemblance, et d'adreselon leur mode de construction, en
séparant les métriques construites avec ou sans simdgatimus avons proposé dans ce travail une
nouvelle métrique, que nous avons baptipde pour normalised prediction distribution errorCette
métrique consiste a comparer chaque observation a saudikin prédictive en calculant le percentile
dans la distribution cumulée. Les données observées elésimsont préalablement décorrélées afin de
tenir compte des relations entre les observations d’un ns&eé Dans ce papier, nous avons également
proposé des extensions aux métriques par simulation,stansia comparer les hyperparametres ou des
différences de vraisemblance a leur distribution obteraresipnulations.

Toutes les métriques recensées ont été illustrées en lkgLegnt a un jeu de données réel, issu d’'une
étude de phase Il de la pharmacocinétique du glicazide, gires deux jeux de données simulés. L'une
des simulations utilisait le modéle développé pour le glibe, tandis que I'autre correspondait a une
hypothése alternative dans laquelle la biodisponibilitégticazide était supposée augmentée de moitié,
correspondant a un volume de distribution apparent rééunaitié. Une telle hypothése pourrait refléter
des différences entre les volontaires sains et les patients

Les nouvelles métriques proposées ont de meilleures ptéprstatistiques théoriques que les méth-
odes reposant sur des approximations, qui étaient usliggsgue la. Dans notre illustration, elles per-
mettaient effectivement de discriminer le jeu de donnémsiigi sous le modéle de celui simulé sous un
faux modéle.

Dans le deuxieme papier, nous avons poursuivi I'évaluatieta métriquenpde proposée dans le
premier papier. Dans la premiére partie, nous proposonsatmiobal de I'adéquation entre la distribu-
tion observées pour lemde et la distribution et nous comparons ce test (i) a la versamdécorrélée de
la métrique (ii) a la métrique obtenue par approximation dwléhe et (iii) & un test construit a partir de
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simulations Visual Predictive Checkiu VPC). Cette évaluation repose sur des simulations, owteha
servant a générer les données est connu. Nous avons sindyEux(de données sous I'hypothése nulle.
Ce travail a confirmé en pratique les bonnes propriétésithées despde.

Dans la deuxiéme partie de notre étude, nous avons appéguigde aux modeles de covariables, en
simulant I'effet d'une covariable continue ou discréete gnparametre du modéle. Lorsque les modéles
de simulation et de validation sont les mémes, le teshdéds a une erreur de type | proche du niveau
nominal de 5%. Pour une variable discréte, des graphesddeselon les différentes modalités permettent
de détecter visuellement la discordance entre le models ggméré les données et le modéle servant a
construire la métrique. Pour une variable continue, ceses@raphes peuvent étre réalisés en regroupant
les valeurs de la covariable selon des quantiles prédéfiaipuissance des tests dépend des hypothéses

simulées.

Ces deux travaux montrent tout 'intérét dgsle pour la validation des modéles non linéaires a
effets mixtes.

Implication personnelle : Ces travaux font I'objet de la thése de Karl Brendel (voitisec2.2.5). J'ali
encadré son travail et participé a la rédaction et a la i@vide ces deux publications.

4.3.3 Librairie npde

Afin de faciliter le calcul despde, j'ai programmé le calcul en utilisant le langage statistig. A
partir de ce programme, j'ai développé une librairie fanéat installable et utilisable.

Un manuscrit a été publié da@mputer Methods and Programs in Biomedicgme2008 décrivant
le développement de la librairie. Son utilisation est tlés par deux exemples simulés, I'un avec des
données sous le modele et I'autre avec des données simaléearsmodéle alternatif. Plusieurs tailles
d’échantillons et différents nombres de points par sujeétnsimulés. Nous avons considéré la variabil-
ité induite par les simulations, et constaté que le nombrgrdalations doit augmenter avec le nombre
d’observations.

Implication personnelle : J'ai codé la librairie err et I'ai mise a disposition de la communauté
scientifique en tant que librairie a télécharger sur le sitéodiciel R. J'ai également rédigé le papier et
effectué les simulations contenues dans le travail.
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RESUME

Mes travaux s'inscrivent dans le cadre général de la madi&isen pharmacologie. Je m'intéresse a
la modélisation de relations entre les doses administi&espncentrations observées et les effets, béné-
figues ou indésirables, de molécules administrées danganieme, afin d’expliquer et prédire I'action
des médicaments. Cette discipline joue un réle grandiskard le développement de nouveaux médica-
ments, et fait notamment partie des dossiers d'autorisat® mise sur le marché de toute nouvelle
molécule. Mais la modélisation se poursuit bien au-dela t la vie du médicament, et la pharma-
cométrie est encore a I'honneur dans I'analyse des essaiguels permettant d’explorer de nouvelles
populations ou de nouvelles pathologies, dans la surme#laghérapeutique ou elle est utilisée pour
prédire le meilleur traitement a administrer a un patientdans la pharmacovigilance permettant de
surveiller les effets indésirables.

Les méthodes statistiques permettant d’analyser les dsrif@ns ce contexte reposent principale-
ment sur I'utilisation de modeles a effets mixtes, capabéesdistinguer un profil moyen d’évolution du
systeme et une variabilité expliquant les différenceseeimividus. Les modéles utilisés pour décrire
le systeme sont le plus souvent dynamiques (en évolution atemps), et non-linéaires dans leurs
parameétres. Ces modéles posent donc, comme nous le vemosigel travail, de nombreux problémes
méthodologiques. On peut ainsi citer, parmi les questiaisafit I'objet a I'neure actuelle de nombreux
travaux : les méthodes et algorithmes permettant d’estiesguaramétres de ces modeéles ; les stratégies
de construction de modéles; I'évaluation de modéles ; lexahoprotocole expérimental et le calcul du
nombre de sujets nécessaires ; le traitement de donnéesiames|; la nature des données, comme le
fait de devoir traiter des données catégorielles ou la coamxn de plusieurs variables d'intérét dans
des modéles a réponses multiples.

Cet ouvrage commence par une introduction générale a lanjglsamétrie, avec un bref historique et
une description des méthodologies utilisées dans cettgliiie. Dans ce premier chapitre, je dévelop-
perai plus en détail les éléments auxquels je me suis pigtiement intéressée. Dans le chapitre suivant,
j'exposerai mes travaux en les classant par grandes thgtreatiMes travaux peuvent étre regroupés pour
la plupart en trois grands thémes : la modélisation, aveaii@nét particulier pour les données de phar-
macogénétique, theme que je développe au travers de aaltains extérieures et du co-encadrement
d’'une thése ; I'évaluation de modeéles, un sujet sur legaelcp-encadré une thése et qui continue de
faire I'objet de développements auxquels s'intéressefanconauté scientifique ; I'optimisation de pro-
tocoles, sujet important au sein de mon unité d’accueil mais lequel jai également mes propres
projets. D’autres projets sont également nés au traversl@orations diverses. Le troisieme chapitre
contient les éléments d’appréciation de mon parcoursusuistégration dans I'unité et collaborations,
ainsi que la liste de publications auxquelles j'ai été agsod_e dernier chapitre du manuscrit donne
un bref résumé de 10 articles récents concernant mes tioisgales thématiques, et en explicite les
messages majeurs ainsi gue ma contribution personnelle.

Une annexe séparée contient la reproduction de ces 1@articl
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