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Résumé 

Les enfants diffèrent des adultes non seulement en termes de dimension corporelle mais aussi 

en termes physiologiques. En effet, les phénomènes de développement et maturation 

interviennent au cours de la croissance. Ces processus ne sont pas linéaires et induisent des 

différences pharmacocinétiques et pharmacodynamiques. Ainsi, contrairement à la pratique 

commune, il n’est pas approprié de déterminer les posologies pédiatriques directement à partir 

des doses adultes. Etudier la pharmacocinétique chez l’enfant est fondamental pour pouvoir 

déterminer les posologies à administrer. La méthodologie idéale est l’analyse de population à 

travers des modèles non-linéaires à effets mixtes. Cependant, même si cette méthode permet 

l’analyse de données éparses et déséquilibrées, le manque de données individuelles doit être 

compensé par l’inclusion de plus d’individus. Cela pose un problème lorsque l’indication du 

traitement est une maladie rare, comme le sont les syndromes épileptiques de l’enfance. Dans 

ce cas, l’extrapolation de modèles adultes à la population pédiatrique peut s’avérer 

avantageuse. 

L’objectif de ce travail de thèse était d’évaluer les recommandations posologiques 

d’antiépileptiques lorsque des données pharmacocinétiques pédiatriques sont suffisamment 

informatives pour permettre la construction d’un modèle, ou lorsque celles-ci ne sont pas 

suffisamment importantes ou ne peuvent pas être exploitées correctement. 

Dans un premier temps, un modèle parent-métabolite de l’oxcarbazépine et de son dérivé 

mono-hydroxylé (MHD) a été développé chez l’enfant épileptique âgé de 2 à 12 ans. Ce 

modèle a permis de mettre en évidence que les plus jeunes enfants nécessitent des doses plus 

élevées, ainsi que les patients co-traités avec des inducteurs enzymatiques. 

Un modèle a aussi été développé pour les enfants épileptiques de 1 à 18 ans traités avec la 

formulation de microsphères à libération prolongée d’acide valproïque. Ce modèle a tenu en 
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compte le flip-flop associé à la formulation et la relation non-linéaire entre la clairance et la 

dose due à la liaison protéique saturable de façon mécanistique. Encore une fois, il a été mis 

en évidence le besoin de doses plus élevées pour les enfants plus jeunes. 

Puis, un modèle adulte du vigabatrin a été extrapolé à l’enfant pour déterminer les posologies 

permettant d’atteindre des expositions similaire à l’adulte pour traiter les épilepsies focales 

résistantes. A partir des résultats obtenus, qui sont en accord avec les conclusions d’essais 

cliniques, nous avons pu proposer une dose de maintenance idéale dans cette indication. 

Enfin, nous avons étudié la pertinence de l’extrapolation par allométrie théorique dans un 

contexte de non-linéarité avec l’exemple du stiripentol. Nous avons pu en conclure que cette 

méthode semble apporter de bonnes prédictions à partir de l’âge de 8 ans, contrairement aux 

molécules à élimination linéaire où cela semble correct à partir de 5 ans.  

En conclusion, nous avons pu tester et comparer différentes approches pour aider à la 

détermination de recommandations posologiques chez l’enfant. L’étude de la 

pharmacocinétique pédiatrique par des essais spécifiques reste indispensable au bon usage du 

médicament. 
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Introduction 

Les adultes et les enfants ne répondent pas de la même façon aux traitements médicamenteux. 

En effet, comme le note Moore (1998) dans son papier, les enfants ne sont pas des adultes de 

petite taille. La dissemblance entre ces deux populations ne se limite pas à la dimension 

corporelle, elle inclut aussi plusieurs différences physiologiques, liées au développement et à 

la maturation. Ces processus touchent les systèmes enzymatiques, les organes, les récepteurs 

et les protéines et vont influencer la pharmacocinétique (PK) et la pharmacodynamie (PD) des 

médicaments (Figure 1). Ainsi, les régimes posologiques des enfants ne peuvent pas être 

directement extrapolés de l’adulte (avec une simple règle de trois) et doivent prendre en 

compte tous ces processus non-linéaires et dynamiques impliqués dans leur croissance 

(Bartelink et al., 2006; Cock et al., 2011). Pour éviter tout risque de sur ou sous dosage, il est 

donc préférable d’étudier la PK et, si possible, la PD dans cette population afin de déterminer 

les doses sûres et efficaces tout au long de l’enfance (Mahmood, 2014). 

 

Figure 1. Les différences physiologiques et physionomiques entre les adultes et les enfants ont des conséquences 

sur la posologie 

 

Cependant, les études cliniques en pédiatrie peuvent s’avérer compliquées en raison de 

problèmes éthiques, méthodologiques et pratiques. Elles peuvent s’avérer d’autant plus 

difficiles si la pathologie en question est une maladie rare, comme dans le cas des syndromes 
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épileptiques de l’enfance, car le nombre de sujets à inclure est limité. La méthodologie 

optimale pour étudier la PK chez l’enfant est la pharmacocinétique de population car elle 

permet de minimiser le nombre de prélèvements par enfant et de mettre en évidence l’impact 

des diverses caractéristiques du patient et de son évolution au cours de sa croissance (Cock et 

al., 2011; Perucca, 2006). Le plus gros inconvénient de cette méthodologie est l’invasivité du 

protocole sur la population. En effet, le manque de données individuelles doit être compensé 

par l’inclusion de beaucoup de sujets. Ainsi, une stratégie utilisée pour pallier à ce problème, 

particulièrement pratique dans les maladies rares, est l’extrapolation de modèles adultes à 

l’enfant, en prenant bien évidement en compte tous les processus de croissance et 

développement (Dumont et al., 2016; Petit et al., 2016).  

Syndromes épileptiques de l’enfance 

« L’épilepsie est un trouble du cerveau caractérisé par une prédisposition persistante à 

générer des crises épileptiques et par les conséquences neurobiologiques, cognitives, 

psychologiques et sociales qui lui sont attribuées » (Fisher et al., 2005) 

Comme définie par la commission internationale contre l’épilepsie ILAE (voir plus haut), 

l’épilepsie est caractérisée par une récurrence spontanée de crises épileptiques non 

occasionnelles. Une crise d’épilepsie est définie comme « une décharge hypersynchrone et 

prolongée de larges populations de neurones se propageant au sein du cortex cérébral » (Milh 

et al., 2008). Elles sont la conséquence d’une perturbation de l’électrogénèse au niveau 

cortical. Les symptômes cliniques de cette pathologie dépendent de la région du cortex qui est 

atteinte. L’atteinte des régions motrices primaires induit les myoclonies (communément 

appelées convulsions), tandis que l’atteinte d’autres régions (cortex visuel, temporal, 

préfrontal…) entraine une symptomatologie en règle non convulsive ou beaucoup plus 

complexe (Milh et al., 2008). 
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En France, on estime que plus de 500 000 personnes souffrent d’épilepsie, dont la moitié 

aurait moins de 20 ans. Au niveau mondial, cette maladie touche 1-2% de la population et 4% 

des enfants des pays développés. L’incidence – nombre de nouveaux cas par an au sein d’une 

population – est grandement liée à l’âge (Figure 2) : elle est plus élevée chez les patients de 

moins de 1 an (100 – 230/100 000), avec un pic dans la première semaine de vie, puis elle se 

réduit progressivement à 60/100 000 dans l’enfance, se stabilise à 30 – 40/100 000 à partir de 

l’adolescence et augmente à nouveau après 65 ans (100 – 170/100 000). Quant à la prévalence 

(nombre de cas de maladie dans une population déterminée à un moment donné), elle 

augmente avec l’âge et est plus importante chez le sexe masculin (Panayiotopoulos, 2010). 

 

Figure 2. Incidence et prévalence de l’épilepsie en fonction de l’âge  

Source : Panayiotopoulos, 2010 

 

L’épilepsie est donc une maladie chronique fréquente chez l’enfant. Dans cette population, les 

crises épileptiques ont la particularité de survenir sur un cerveau en développement ce qui 

peut entrainer des répercussions sur les aptitudes cognitives et/ou comportementales, elles-

aussi en développement. Cette particularité est aussi à l’origine de plusieurs disparités en 

termes séméiologiques et diagnostiques. En effet, il n’existe pas une épilepsie mais tout un 

groupe hétérogène de maladies qui peuvent survenir de la naissance jusqu’à l’adolescence et 

qui peuvent varier de syndromes bénins à des maladies très graves, au pronostic réservé. Les 
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syndromes épileptiques de l’enfance (présentés ici selon la classification internationale de 

1989 (‘Proposal for revised classification of epilepsies and epileptic syndromes. Commission 

on Classification and Terminology of the International League Against Epilepsy.’, 1989), qui 

a été sensiblement remaniée en 2017 (Scheffer et al., 2017)) diffèrent par l’âge de début des 

crises, le type de crise et leur étiologie (Figure 3) et ont des conséquences diverses et variées 

sur le développement de l’enfant. Le diagnostic du syndrome épileptique est donc 

fondamental pour une prise en charge adaptée et efficace du patient. De plus, un enfant peut 

évoluer d’un syndrome à un autre avec le temps ce qui implique une évolution de cette prise 

en charge thérapeutique (Auvin, 2011). 

 

Figure 3. Syndromes épileptiques de l’enfance répertoriés selon le type de crise et l’étiologie  

Axe horizontal : type d’épilepsie ; axe vertical : étiologie du syndrome ; cercles concentriques : âge d’apparition 

de la maladie ; CNB : convulsions néonatales bénignes ; CNFB : convulsions néonatales familiales bénignes ; E : 

épilepsie ; EEP : Encéphalopathie épileptique précoce avec suppression-burst ; EMBN : Epilepsie myoclonique 

bénigne du nourrisson ; EMP : Encéphalopathie myoclonique précoce ; Sd : Syndrome ; POCS : Pointes ondes 

continues du sommeil. Source : Auvin, 2011. 
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De façon simplifiée, les crises épileptiques peuvent être catégorisées selon le point de départ 

de la décharge : généralisées si les deux hémisphères cérébraux sont saisis simultanément 

(comme pour les crises tonico-cloniques généralisées ou les absences), ou focales, si les 

manifestations cliniques et l’électroencéphalogramme (EEG) suggèrent qu’une seule partie du 

cerveau est touchée lors de la crise. Une crise peut également avoir un point de départ focal 

puis se généraliser plus ou moins rapidement : ce sont les crises généralisées secondaires 

(Guerrini, 2006) maintenant dites « focales puis bilatérales » selon la classification des crises 

elle aussi révisée en 2017 (Scheffer et al., 2017).  

Quant à l’étiologie, les épilepsies peuvent être symptomatiques : elles sont le résultat d’un 

dysfonctionnement ou d’une lésion cérébrale préexistante, qui peuvent être dus à une 

anomalie du développement cortical (malformation), une tumeur germinale au niveau du 

système nerveux central (SNC), une maladie neurologique, métabolique ou dégénérative, ou 

encore à des séquelles d’une infection, d’un traumatisme crânien ou d’un accident vasculaire 

cérébral. Lorsqu’une lésion est très probablement la cause des crises mais que l’imagerie 

cérébrale est négative, l’épilepsie est dite de cause inconnue. C’est dans ce cadre des 

épilepsies symptomatiques, que la cause soit connue ou non, que l’on trouve les épilepsies les 

plus sévères et les plus pharmacorésistantes de l’enfant, les encéphalopathies épileptiques 

développementales (Scheffer et al., 2017). Au contraire, les épilepsies idiopathiques ne sont 

pas associées à des lésions du cerveau et ont très probablement pour la plupart une cause 

génétique. Elles sont habituellement bénignes (Guerrini, 2006; Milh et al., 2008), 

spontanément résolutives et pharmacosensibles (Scheffer et al., 2017). 

L’évolution de la maladie est variable (Tableau 1). Certaines épilepsies disparaissent 

spontanément tandis que d’autres sont difficiles à traiter et nécessitent des adaptations de la 

prise en charge.  
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Tableau 1. Catégorisation des épilepsies de l’enfance selon leurs aspects pronostiques  

Adapté de Guerrini (2006) 

Groupe pronostique 
Taux dans la 
population 
pédiatrique 

Traitement Rémission Exemple 

Epilepsies 
spontanément 

résolutives 
20 – 30 % Non nécessaire 

Spontanée 

après 

quelques 

années 

Epilepsie à 

paroxysmes 

rolandiques 

Epilepsies 
pharmacosensibles 

30 % 
Contrôle facile 

des crises 

Sous 

traitement 

après 

quelques 

années 

Absences 

Epilepsies 
pharmacodépendantes 

20 % 

Contrôle des 

crises. Retrait du 

médicament 

entraine une 

rechute. 

Traitement à vie 

Pas de 

rémission 

spontanée 

Epilepsie 

myoclonique 

juvénile 

Epilepsie 

symptomatique 

focale 

Epilepsies 
pharmacorésistantes 

13 – 17 % 

Ne contrôle que 

partiellement ou 

pas du tout les 

crises en termes 

de fréquence 

et/ou intensité 

  

 

L’objectif du traitement diffère d’un patient à un autre. Pour une épilepsie bénigne ou peu 

résistante, on cherche à obtenir un contrôle complet des crises sans effet secondaire. Dans le 

cas des épilepsies résistantes, l’objectif est de minimiser le nombre et la fréquence des crises 

avec une tolérance maximale (Auvin, 2011).  

Comme dit précédemment, les syndromes épileptiques de l’enfance surviennent sur un 

cerveau en développement, donc vulnérable, et dont la croissance et maturation peuvent être 

perturbées par la survenue des crises. Cette perturbation peut entraîner des troubles 

psychomoteurs et des difficultés d’apprentissage et d’intégration scolaire. Parmi les troubles 



 

 

22 

 

comportementaux, on note les troubles psychotiques, les troubles de l’attention, la dépression, 

l’auto-induction de crises, l’apparition de crises pseudo-épileptiques… Des troubles du 

langage ou de la mémoire sont associées aux épilepsies temporales, tandis que les épilepsies 

frontales induisent plutôt des troubles des fonctions exécutives. Les troubles intellectuels 

massifs et la détérioration cognitive sont principalement le fait d’encéphalopathies 

épileptiques. De plus, il existe un risque d’accident et une morbidité accentués chez les 

enfants épileptiques (Auvin, 2011; Guerrini, 2006; MacAllister and Schaffer, 2007). 

La prise en charge du patient dépend du type d’épilepsie dont il est atteint. L’éventail des 

traitements, médicamenteux et non médicamenteux (comme le régime cétogène ou la 

stimulation du nerf vague), s’est agrandi ces dernières années, ce qui a permis une 

amélioration de la prise en charge des patients. Cependant, le besoin de nouvelles 

thérapeutiques se fait encore fortement ressentir chez les enfants à cause : 

− Du risque potentiel de beaucoup de ces molécules sur les fonctions intellectuelles, 

cognitives et comportementales ; 

− De l’existence de syndromes propres à l’enfant, de leur sévérité et du taux élevé de 

pharmaco-résistance, autant de facteurs qui obligent à tester ces thérapeutiques 

spécifiquement à l’âge pédiatrique ; 

− De l’inefficacité de certains antiépileptiques (AED) face à certains syndromes, qui 

peuvent parfois même être aggravés ; 

− Du manque de molécules accessibles aux jeunes enfants : de nombreuses n’ont pas 

d’autorisation de mise sur le marché (AMM) pour les âges précoces (< 4 ou 6 ans) 

alors que la plupart des épilepsies débutant pendant la première année de vie sont 

difficiles à traiter (Guët and Moutard, 2007; Ville, 2010).  

Cette carence est la conséquence du nombre peu élevé d’études cliniques menées chez 

l’enfant, d’une part pour des raisons éthiques (Amann et al., 2013), d’autre part pour des 
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raisons méthodologiques, comme par exemple l’impossibilité de maintenir des périodes 

d’observations prolongées sans modification thérapeutique en cas de fréquence de crises 

élevée. De plus, la multiplicité des syndromes, qui sont en fait autant de maladies rares, ne 

permet pas d’inclure un grand nombre de patients par syndrome et, donc, impose de 

développer des stratégies d’essais à faibles effectifs. La recherche en pharmacologie chez 

l’enfant est donc fondamentale pour augmenter l’accès aux nouveaux traitements à cette 

population. C’est dans cette optique qu’a été publié le nouveau règlement CE 1901/2006 sur 

le développement du médicament en Pédiatrie. 

Cadre réglementaire de la recherche et 

du développement médicamenteux en 

pédiatrie 

En 2006, le Parlement Européen et le Conseil de l’Union Européenne ont statué en faveur 

d’un nouveau règlement relatif aux médicaments à usage pédiatrique (CE 1901/2006) 

modifiant ainsi les directives antérieures. Le but de cette démarche était de pallier au manque 

d’études et de données en pédiatrie, en particulier concernant la dose, lors de la mise sur le 

marché des médicaments, au manque d’arsenal thérapeutique dans certaines pathologies et à 

l’inadéquation des formulations commercialisées. Pour se faire, le développement des 

médicaments à usage pédiatrique a été facilité, ainsi que leur accessibilité, tout en assurant 

que ce développement fasse l’objet de recherches éthiques sans soumettre cette population à 

des essais cliniques inutiles ni retarder la mise sur le marché aux autres tranches d’âges. 

Un nouveau comité scientifique, le Comité Européen Pédiatrique (PDCO), a donc été institué 

au sein de l’Agence Européenne des Médicaments (EMA). Ce comité est constitué de 12 

membres, et autant de suppléants, et son rôle principal est d’apporter son expertise 

scientifique dans l’évaluation des plans d’investigation en pédiatrie (PIP). Le PIP est un 
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document détaillant le programme de recherche et développement (R&D), via un calendrier 

détaillé, et les mesures proposées pour assurer l’efficacité et la sécurité du médicament dans la 

population pédiatrique.  

L’introduction de ce PIP dans le cadre juridique de la R&D pharmaceutique a pour objectif 

d’intégrer le développement en pédiatrie dans les programmes de développement chez 

l’adulte. Ainsi, l’industriel se doit de réaliser des essais cliniques pertinents sur la population 

pédiatrique. Pour rappel, les essais cliniques sont divisés en quatre phases : 

1) La phase 1, habituellement menée chez un petit groupe de volontaires sains (adultes, il 

ne peut y avoir de volontaires sains enfants), a pour but d’étudier la PK et la toxicité 

du médicament ; 

2) La phase 2 vise à tester l’efficacité du traitement sur un nombre relativement faible de 

volontaires porteurs de la maladie cible. Cette phase permet aussi d’étudier l’innocuité 

et les effets secondaires du médicament, d’optimiser sa galénique et de déterminer la 

relation dose/effet ; 

3) La phase 3 vise également à évaluer l’efficacité et l’innocuité du médicament mais à 

plus grande échelle. Un plus large nombre de patients est inclus dans ce type d’étude 

où le traitement est comparé à un placebo ou à un traitement de référence (études de 

supériorité ou de non-infériorité). Enfin, elle permet aussi d’étudier les possibles 

interactions PK, d’élaborer les schémas posologiques et d’évaluer les rapports 

bénéfice/risque et coût/bénéfice. A l’issue de cette phase, la demande d’autorisation de 

mise sur le marché (AMM) est soumise aux Autorités compétentes. 

4) Après la commercialisation du médicament, des études sont menées pour approfondir 

les connaissances dans les conditions réelles d’utilisation du médicament, d’évaluer et 

proposer de nouveaux schémas posologiques et détecter les effets indésirables rares.  
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Les enfants participent généralement dans les phases tardives des essais cliniques (phases 2 à 

4), après avoir obtenu suffisamment de données d’efficacité et innocuité chez l’adulte.  

Une directive européenne a été publiée en 2006 sur le rôle de la PK dans le développement de 

médicaments dans la population pédiatrique (EMEA/CHMP/EWP/147013/2004) et indique 

que les études de PK peuvent être utilisées pour extrapoler des résultats d’efficacité ou de 

sûreté de l’adulte à l’enfant, ou entre différentes classes d’âges pédiatriques. Ces classes 

d’âges sont les suivantes : 

− Nouveau-nés prématurés 

− Nouveau-nés à terme (0 – 27 jours) 

− Nourrissons (28 jours – 23 mois) 

− Enfants (2 – 11 ans) 

− Adolescents (12 – 17 ans) 

Lors de l’extrapolation à la population pédiatrique, une étude PK seule peut être utilisée si 

l’exposition adulte produit la même efficacité chez l’enfant. Dans le cas contraire, une étude 

PK-PD est nécessaire. L’extrapolation peut aussi s’effectuer entre différentes indications, tant 

que la maladie n’affecte pas la PK du médicament. 

Concernant les études PK dans la population pédiatrique, elles peuvent être réalisées sur une 

tranche d’âge spécifique ou couvrir toute la population pédiatrique. La directive rappelle que, 

pour des raisons éthiques, les études pédiatriques ne peuvent être réalisées que chez des 

patients pouvant retirer des bénéfices du traitement, c’est-à-dire des enfants malades et 

potentiellement fragiles. Le design de l’étude doit donc être optimisé afin d’obtenir le 

maximum d’information en tenant compte des particularités de la population en étude et de la 

possibilité de réaliser des prélèvements. Ainsi, la méthode de choix est l’analyse de 

population avec des modèles non-linéaires à effets mixtes (MNLEM). En effet, cette méthode 
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permet de combiner les données de sujets ayant reçu des régimes de doses différents et soumis 

à des protocoles variés. 

Dans son guide pour l’industrie, l’autorité compétente américaine (FDA, Food and Drug 

Administration) recommande également l’analyse de population pour étudier la PK dans la 

population pédiatrique, ainsi que d’effectuer des extrapolations de l’adulte à l’enfant pour 

minimiser le nombre d’essais conduits dans la population pédiatrique. Ainsi, la FDA présente 

un algorithme (Figure 4) permettant de décider, selon les hypothèses émises, si une étude PK 

doit être conduite dans la population pédiatrique ou si l’extrapolation est préférable (Food and 

Drug Administration, 2014). Dans les deux cas, le but est de déterminer les ajustements de 

posologies au cours de l’enfance pour obtenir la même exposition et efficacité que chez 

l’adulte.  
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Figure 4. Arbre décisionnel sur l’extrapolation de l’adulte à l’enfant par la FDA. 

a Pour les médicaments à action locale, la PK plasmatique aux doses sélectionnées fait partie des données de sécurité obligatoires. b Pour l’extrapolation partielle, un unique 

essai d’efficacité peut être suffisant. c Pour les médicaments à action systémique, la mesure doit être plasmatique. d Pour les médicaments à action locales (par exemple, intra-

luminal ou muqueuse), la mesure doit être plasmatique uniquement s’il est raisonnable de penser que la concentration systémique est un reflet de la concentration dans le site 

d’action. e Quand c’est approprié, l’utilisation de techniques de modélisation et simulation (avec des données pédiatriques si nécessaire) et/ou de simulation d’essais est 

recommandée pour la sélection de doses.  
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Particularités pharmacocinétiques de la 

population pédiatrique 

La pharmacocinétique étudie l’évolution des concentrations du médicament en fonction du 

temps, permettant ainsi de quantifier mathématiquement le parcours du médicament dans 

l’organisme. Trois principaux processus régissent la PK : l’absorption, la distribution et 

l’élimination, traditionnellement divisée en métabolisme et excrétion. Ensemble, ils forment 

l’acronyme ADME.  

La dose à administrer dépend de la PK et de la PD de la molécule. Chez l’enfant, tous les 

processus pharmacocinétiques, de l’absorption à l’élimination, peuvent être affectés par le 

développement et la maturation au cours de la croissance. De nombreuses subtilités, qui 

seront décrites dans cette partie, distinguent donc cette population des autres et doivent être 

prises en compte lors du choix de la posologie.  

1. Absorption 

L’absorption est le processus par lequel le médicament passe de son site d’administration à la 

circulation générale. Elle est influencée par la physiologie des surfaces d’absorption, en 

particulier le tractus gastro-intestinal (GI). Il est donc attendu que toute modification liée au 

développement de l’enfant conduise à des variations de l’absorption des xénobiotiques et, 

donc, de leur biodisponibilité (F).  

1.1. Administration par voie orale 

La voie orale est la plus communément utilisée chez l’enfant. Des changements liés à la 

maturation peuvent être attendus au niveau du pH gastro-intestinal, de la vidange gastrique, de 

l’activité enzymatique ou encore de la flore intestinale. 
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1.1.1. pH gastrique 

Le pH gastrique influence la stabilité et le degré d’ionisation des molécules ce qui peut 

entraîner des conséquences sur leur biodisponibilité. Neutre à la naissance (pH = 6 – 8), il 

diminue brusquement à des valeurs de 1-3 pendant les premières 24h de vie. Après 8 à 10 

jours, il retourne à la neutralité puis diminue progressivement jusqu’aux valeurs adultes. Entre 

2 et 3 ans, le pH est environ 2-3 (Fernandez et al., 2011; Strolin Benedetti et al., 2005). En 

effet, à cet âge, la quantité d’acide gastrique (acide chlorhydrique, HCl) sécrétée par unité de 

poids corporel est identique à l’adulte (Stewart and Hampton, 1987). Chez les enfants plus 

jeunes, la production diminuée de HCl et du volume total des sécrétions gastriques et la 

conséquente augmentation du pH entraînent : 

− une diminution de l’absorption des médicaments nécessitant de l’acidité pour se 

dissoudre ou être absorbés ; 

− une augmentation de l’absorption des molécules labiles en milieu acide ; 

− une diminution de la biodisponibilité des acides faibles; 

− une augmentation de la vitesse d’absorption des molécules basiques. 

Ces modifications de pH n’exercent pas d’effet sur l’absorption des molécules non sensibles 

au pH qui sont absorbées dans l’intestin grêle (Strolin Benedetti et al., 2005). 

1.1.2. Vidange gastrique 

Chez l’adulte, la vidange gastrique se réalise en deux phases : une première rapide (10 – 20 

min) puis une seconde plus lente et exponentielle. Chez le prématuré, elle est lente et linéaire, 

mais tout de même 10% plus rapide qu’un nouveau-né à terme (Gupta and Brans, 1978), chez 

lequel elle peut durer 6 à 8 h (Strolin Benedetti et al., 2005). Les valeurs adultes ne sont 

qu’atteintes qu’à 6 à 8 mois de vie (Fernandez et al., 2011). Cette augmentation du temps de 

vidange gastrique entraîne un retard dans l’absorption des médicaments qui peut aussi 

s’avérer incomplète, malgré le contact prolongé avec la muqueuse GI. 
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1.1.3. Transit intestinal 

Le temps de transit intestinal est plus court chez les jeunes enfants, dû à une augmentation de 

la motilité intestinale. Ceci peut provoquer une absorption incomplète des formulations à 

libération prolongée (Fernandez et al., 2011; Strolin Benedetti et al., 2005). Au contraire, le 

temps de transit est augmenté chez le prématuré à cause de l’immaturité de l’activité 

intestinale en termes de fréquence et d’amplitude des contractions duodénales, qui 

augmentent avec l’âge gestationnel (Berseth, 1989). 

1.1.4. Enzymes métaboliques intestinales et 

transporteurs d’efflux 

De nombreuses altérations du métabolisme et du transport actif intestinal sont liées à la 

maturation de ces systèmes mais ne sont cependant pas bien caractérisées. L’activité du 

cytochrome intestinal 1A1 (CYP1A1) augmente avec l’âge tandis que celle du glutathion-S-

transférase diminue jusqu’à la préadolescence. Concernant la P-glycoprotéine (P-gp), il n’y a 

pas de données attestant de son développement chez l’enfant (Kearns et al., 2003). 

1.1.5. Autres facteurs 

L’immaturité de la sécrétion et de l’activité biliaire et pancréatique peut aussi influencer 

l’absorption chez le nouveau-né et le nourrisson. En effet, la diminution des niveaux de sels 

biliaires et fluides pancréatiques dans le lumen intestinal entraîne une malabsorption des 

graisses et des composées lipophiles pendant les premiers mois de vie (Fernandez et al., 2011; 

Strolin Benedetti et al., 2005). Il existe également des modifications âge-dépendantes de la 

microflore intestinale qui altèrent le métabolisme par le microbiote intestinal (Kearns et al., 

2003). De plus, les enzymes responsables du premier passage intestinal et les transporteurs 

d’efflux sont également des systèmes immatures dans cette population. L’immaturité de la 

muqueuse intestinale influence également l’absorption chez l’enfant, en raison de plusieurs 

facteurs tels que la diminution de la motilité intestinale et de l’activité enzymatique 
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protéolytique, de la diminution de la sécrétion d’immunoglobuline A, du nombre de 

lymphocytes B réduit, de l’augmentation de la perméabilité intestinale…(Buatois et al., 2014; 

Fernandez et al., 2011). 

1.2. Administration par les autres voies extravasculaires 

Absorption cutanée : augmentée pendant l’enfance car la couche cornée est plus fine, la 

perfusion et l’hydratation de l’épiderme sont plus importantes et le ratio surface corporelle : 

poids corporel est plus élevé que chez l’adulte. Ceci implique une exposition systémique plus 

importante et un risque de toxicité accru (Kearns et al., 2003). 

Absorption intramusculaire : erratique et peu fiable, elle est diminuée chez le nouveau-né 

dû à un flux sanguin du muscle squelettique plus faible ainsi qu’à une masse musculaire plus 

faible et des contractions musculaires inefficaces. Cependant, ces effets peuvent être 

compensés par l’augmentation de la densité capillaire des muscles que l’on note chez les plus 

petits (Kearns et al., 2003; Strolin Benedetti et al., 2005). En raison du faible développement 

musculaire, l’administration IM est contre-indiquée au niveau du muscle fessier jusqu’à 2 ans, 

ainsi qu’au niveau du muscle deltoïde jusqu’à 36 mois. 

Absorption rectale : elle est non modifiée chez l’enfant (Strolin Benedetti et al., 2005). On 

note cependant une augmentation de la biodisponibilité des médicaments fortement 

métabolisés administrés dans la partie supérieure du rectum (passage par le foie avant 

d’atteindre la circulation) chez le nouveau-né et le nourrisson, sûrement liée à l’immaturité du 

métabolisme hépatique. L’augmentation des contractions rectales peut cependant contribuer à 

l’expulsion plus rapide des formes solides et, donc, diminuer la biodisponibilité des 

formulations à libération prolongée (Fernandez et al., 2011; Kearns et al., 2003; Strolin 

Benedetti et al., 2005). 
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Absorption intra-pulmonaire : liée au développement de l’architecture des poumons et à la 

capacité ventilatoire. L’absorption systémique de cette voie d’administration locale peut donc 

en être altérée (Fernandez et al., 2011; Kearns et al., 2003; Strolin Benedetti et al., 2005). 

2. Distribution 

La distribution des médicaments est un processus de transfert réversible entre la circulation 

sanguine et les différents organes et tissus qui dépend des propriétés physico-chimiques de la 

molécule mais aussi de nombreux paramètres physiologiques qui évoluent avec l’âge et 

affectent la distribution. Parmi ceux-ci, la liaison aux protéines plasmatiques, la composition 

corporelle, la perfusion des organes, le flux sanguin local, l’équilibre acido-basique ou encore 

la perméabilité cellulaire influencent la distribution dans la population pédiatrique. 

2.1. Liaison aux protéines plasmatiques 

Les modifications de distribution liées à la liaison aux protéines plasmatiques (PP) dépendent 

de la concentration de PP disponibles, de la constante d’affinité pour les PP, du nombre de 

sites de liaison, des conditions physiopathologiques et de la présence de composés endogènes 

qui peuvent altérer cette liaison et causer des interactions pharmacocinétiques. Chez le 

nouveau-né et le nourrisson, la fraction libre est généralement augmentée (Fernandez et al., 

2011; Kearns et al., 2003). En effet, la concentration totale de PP est diminuée (59 g/L par 

rapport à 72 g/L chez l’adulte (Ehrnebo et al., 1971)) : les concentrations d’albumine 

augmentent progressivement de 35-37 g/L chez le nourrisson à 45-48 g/L chez l’adulte 

(Ehrnebo et al., 1971), celles de l’α-1 glycoprotéine acide, qui sont 50% inférieures aux 

valeurs adultes chez le nouveau-né, augmentent pendant la première année de vie (Fernandez 

et al., 2011; Strolin Benedetti et al., 2005). De plus, chez le nouveau-né, les PP sont 

qualitativement différentes et présentent une affinité plus faible aux xénobiotiques. 

L’albumine fœtale a, par exemple, une affinité plus faible pour les acides faibles (Brodersen 
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and Honoré, 1989). En outre, chez le nouveau-né, on note aussi une augmentation des valeurs 

sériques de bilirubine et des acides gras non estérifiés, qui déplacent les molécules fortement 

liées par compétition à l’albumine. L’augmentation de la fraction libre de ces molécules peut 

augmenter l’effet thérapeutique ou le risque de toxicité (Fernandez et al., 2011). 

2.2. Perméabilité membranaire 

En plus de l’augmentation de la fraction libre, la perméabilité des membranes est augmentée 

chez le nouveau-né. La barrière hémato-encéphalique (BHE) est immature chez le nouveau-né 

et donc plus perméable, ce qui entraine une augmentation de la pénétration des xénobiotiques 

au niveau cérébral. Cela peut avoir des conséquences positives pour les médicaments avec un 

faible pouvoir de pénétration, mais aussi négatives, avec l’augmentation du risque de toxicité 

cérébrale. Outre cette immaturité de la BHE, le cerveau des jeunes enfants est 

proportionnellement plus large, ce qui augmente le volume dans lequel le médicament peut se 

distribuer et donc le volume de distribution (Fernandez et al., 2011; Strolin Benedetti et al., 

2005).  

2.3. Composition corporelle 

La composition corporelle d’eau et de lipides (ou le ratio eau : graisse) varie tout au cours de 

la vie. Par rapport aux adultes, les nouveau-nés et nourrissons ont une proportion supérieure 

d’eau (80-90 % vs 55-60%) et de fluides extracellulaires (40% vs 20% du poids corporel). Au 

contraire, le taux de lipides est bas (10-15 %) et augmente jusqu’à la préadolescence avant de 

se stabiliser (Fernandez et al., 2011; Friis-Hansen, 1961; Kearns et al., 2003). Ces 

modifications ont pour conséquence d’augmenter le volume de distribution des molécules 

hydrophiles et de diminuer ce volume pour les molécules hydrophobes chez l’enfant.  
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3. Métabolisme 

Le métabolisme d’une molécule consiste en sa transformation chimique afin de favoriser son 

élimination de l’organisme. Historiquement, on distingue deux grands types de réactions 

métaboliques : les réactions de phase I (oxydation, réduction et hydrolyse) qui modifient la 

molécule structurellement en introduisant des groupes fonctionnels, et les réactions de phase 

II (glucuro-conjugaison, sulfo-conjugaison, acétylation et alcoylation) qui sont des réactions 

de conjugaison qui aboutissent à la formation de substances hydrosolubles. Toutes ces voies 

de biotransformation sont effectuées par des systèmes enzymatiques qui évoluent au cours du 

développement avec une importante variabilité interindividuelle. Ainsi, certains métabolites 

sont exclusifs de la population pédiatrique et, surtout, le ratio parent : métabolite peut différer 

grandement entre les adultes et les enfants. 

Même si le métabolisme existe au niveau pulmonaire, rénal ou intestinal, la biotransformation 

est essentiellement hépatique et ce chapitre se concentrera sur cet organe.  

3.1. Réactions de phase I 

3.1.1. Cytochromes P450 

Les cytochromes P350 (CYP) catalysent l’oxydation de nombreux substrats lipophiles. En 

général, le développement des CYP débute assez tôt dans la gestation. En effet, la quantité 

totale de CYP du foie fœtal est à peu près 1/3 (varie entre 30 et 60%) des valeurs adultes qui 

sont atteintes à 10 ans (Fernandez et al., 2011; Hines and McCarver, 2002; Strolin Benedetti 

et al., 2005). Les CYP sont divisés en quatre familles constitués de plusieurs enzymes qui ont 

chacun un profil de maturation spécifique. En effet, on retrouve certaines CYP au niveau 

fœtal (CYP3A7 et 4A1) dont l’activité décroit en période post-natale. D’autres enzymes, non 

détectées dans le fœtus, voient leur activité augmenter juste quelques heures après la 

naissance (CYP2D6 et 2E1). Enfin, l’activité de certaines enzymes commence à augmenter 
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doucement après quelques semaines de vie (CYP3A4, 2C, 2B et, en dernier, 1A2). De plus, 

certaines formes sont inductibles et de nombreux polymorphismes génétiques existent. Toutes 

ces particularités peuvent avoir de fortes implications dans la clairance (CL) hépatique des 

enfants. 

La sous-famille CYP1A contient deux isoformes : CYP1A1, principalement extra-hépatique, 

et CYP1A2. Quasiment indétectable à la naissance, l’activité de ce dernier devient détectable 

à partir de 1 – 3 mois de vie, atteint 50% de la valeur adulte à 1 an, puis est comparable à 

l’adulte à l’âge de 3 ans (Strolin Benedetti et al., 2005). Quant à la sous-famille CYP2A, 

l’isoforme CYP2A6 n’est pas exprimée dans le foie fœtal. Son expression atteint des niveaux 

adultes vers 1 an et est supérieure à celle du CYP2A7 (Alcorn and McNamara, 2002; Strolin 

Benedetti et al., 2005). 

La sous-famille CYP2C est quasi indétectable chez le nouveau-né, son expression augmente 

jusqu’à 1/3 des valeurs adultes à 1 mois et se maintient stable à partir de 1 an. Les principales 

isoenzymes de cette sous-famille sont le CYP2C9 et le CYP2C19. Au niveau fœtal, seul 1 – 

2% du niveau d’expression observé chez l’adulte est détecté pendant le premier trimestre de 

gestation pour le CYP2C9. Ce pourcentage augmente jusqu’à 30% lors du 3ème trimestre. 

Entre la naissance et l’âge de 5 mois, l’activité du CYP2C9 atteint 50% de l’activité adulte. 

Concernant le CYP2C19, à huit semaines de gestation, le fœtus présente un taux d’enzyme 

égal à la naissance, à savoir 12 – 15% des valeurs adultes. A 10 ans, l’activité du CYP2C19 

est similaire à l’adulte (Fernandez et al., 2011; Strolin Benedetti et al., 2005). 

Malgré une faible abondance, le CYP2D6 contribue fortement à la biotransformation des 

xénobiotiques. Indétectable dans le foie fœtal, son expression augmente rapidement pendant 

la 1ère semaine de vie et atteint 2/3 des valeurs adultes à 5 ans (Fernandez et al., 2011). Le 

CYP2E1, responsable du métabolisme de petites molécules, voit son expression augmenter 
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rapidement dans les 24h suivant la naissance, puis de façon régulière jusqu’à atteindre les 

valeurs adultes entre 1 et 10 ans (Alcorn and McNamara, 2002; Fernandez et al., 2011). 

La sous-famille CYP3A est la plus importante du foie humain, représentant 30-40% de la 

quantité totale de cytochromes. Le CYP3A4 est l’isoforme majoritaire dans le foie adulte, 

tandis que le CYP3A7 est le principal CYP chez l’embryon. L’activité de ce dernier est 

maximale pendant la première semaine de vie puis diminue progressivement, atteignant des 

niveaux indétectables chez l’adulte (Kearns et al., 2003). Au contraire, les taux de CYP3A4 

sont très faibles voire inexistants dans le foie fœtal et commencent à augmenter à la naissance 

jusqu’à atteindre 30-40% de l’activité adulte à 1 mois (Strolin Benedetti et al., 2005). Quant 

au CYP3A5, il est plus exprimé chez l’enfant et l’adolescent que chez l’adulte. L’expression 

totale des CYP3A se maintient à peu près constante au cours du développement, dû à la 

transmutation entre le CYP3A7 et le CYP3A4 au début de l’enfance. Cependant ces deux 

isoformes n’ont pas les mêmes capacités catalytiques et exhibent différents substrats (Alcorn 

and McNamara, 2002). 

3.1.2. Flavines mono-oxygénases 

L’ontogénie des flavines mono-oxygénases (FMO) rappelle celle des CYP3A. En effet, une 

isoenzyme (FMO1) est spécifique au fœtus tandis que la FMO3 est exprimé chez l’adulte. 

Plus précisément, la FMO1 est principalement exprimée dans le foie fœtal, à 8 – 15 semaines 

de gestation, temps à partir duquel son expression décroit jusqu’à disparaître complètement 3 

jours après la naissance. L’expression de FMO3 est très faible à 8 – 15 semaines et devient 

détectable à partir de l’âge de 1 – 2 ans puis augmente jusqu’à l’âge adulte. Contrairement au 

CYP3A, il existe une étape pendant le développement (le nouveau-né) où ce système 

enzymatique n’est pas exprimé (Strolin Benedetti et al., 2005). 
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3.1.3. Monoamine oxydases 

Concernant les monoamine oxydases (MAO), l’activité de l’isoforme MAO-A est très élevée 

à la naissance et décroit rapidement au cours des 2 premières années de vie jusqu’à se 

stabiliser, tandis que l’activité du MAO-B est faible à la naissance et n’augmente que plus 

tard dans l’enfance (Strolin Benedetti et al., 2005). 

3.1.4. Alcool déshydrogénase 

La diminution de la clairance de l’éthanol chez le nouveau-né témoigne d’une immaturité de 

l’alcool déshydrogénase (ADH) dans cette population. Son activité atteint ou surpasse les 

valeurs adultes entre 12 et 30 mois (Strolin Benedetti et al., 2005). 

3.2. Réactions de phase II 

Les N-acétyltransférases (NAT) greffent un groupe acétyle à leurs molécules substrats. 

L’activité de la NAT1 est présente chez le nouveau-né et augmente chez le nourrisson pour 

ensuite diminuer chez l’enfant. La maturation de la NAT2 n’est pas complète avant la 

première ou deuxième année de vie (Strolin Benedetti et al., 2005). C’est à partir de la 

quatrième année de vie que les phénotypes acétyleur lent et acétyleur rapide se distinguent 

(Fernandez et al., 2011). 

La méthylation, médiée par les N-méthyltransférases est bien développée dès la naissance, 

contrairement à la déméthylation oxydative (Fernandez et al., 2011). 

La glucuroconjugaison est particulièrement altérée chez l’enfant. Différents auteurs rapportent 

que l’activité adulte est atteinte au bout de 3 – 6 mois, 1 an, 3 ans ou même plus tard (Strolin 

Benedetti et al., 2005). Il existe 16 glucuronosyltransférases (UGT) différentes chez l’homme. 

Neuf d’entre elles appartiennent à la sous-famille UGT1. L’activité fœtale de l’UGT1A1 

représente moins de 1% de l’activité adulte. Son expression est stimulée par la naissance, 

indépendamment de l’âge gestationnel, et son activité atteint des valeurs adultes entre 3 et 6 
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mois. L’UGT1A6 est aussi indétectable dans le fœtus mais n’atteint des valeurs adultes qu’à 

partir de l’âge de 10 ans. Au contraire, l’activité de l’UGT1A3 est présente dans le foie fœtal 

et néonatal à hauteur de 30% des valeurs adultes. L’expression de l’UGT2B7 dans le foie 

fœtal est de 10 – 20% à 15 – 27 semaines de gestation, augmente après la naissance et atteint 

des valeurs adultes entre 2 et 6 mois. Seulement 3% des niveaux adultes en UGT2B17 sont 

détectées dans le foie fœtal. Ce taux augmente à 13% chez le nouveau-né (Wildt et al., 1999). 

Lors de l’adolescence, on peut noter une suractivité de certaines UGT et, par conséquent, une 

augmentation de la clairance de ses substrats (Buatois et al., 2014).  

La glutathion S-transférase (GST) catalyse la conjugaison du glutathion avec ses substrats. 

L’expression hépatique de GSTA1 et GSTA2 est détectable à partir de 10 semaines de 

gestation. Leurs expressions augmentent 1.5 et 4 fois, respectivement, pour atteindre des 

niveaux adultes, entre les âges de 1 an et 2 ans. L’isoforme GSTM présente les niveaux les 

plus faibles au niveau fœtal. Ces niveaux augmentent après la naissance, d’un coefficient 5. 

Le GSTP1 présente les niveaux les plus élevés dans le foie fœtal et continue présent chez le 

nouveau-né, mais est indétectable chez l’adulte (McCarver and Hines, 2002). 

4. Excrétion 

L’excrétion rénale dépend de trois processus : la filtration glomérulaire (GFR), la sécrétion 

(ST) et la réabsorption tubulaires (RT). Ces trois processus sont cumulatifs, de sorte que : 

�����������	
é���� = ��� + �� − �� 

Le flux sanguin rénal augmente avec l’âge du fait de l’augmentation du débit cardiaque et de 

la diminution de la résistance vasculaire. Chez le nouveau-né, ce flux représente 5 – 6% du 

débit cardiaque (~12 mL/min) puis augmente à 15 – 25% après une année de vie (140 

mL/min) pour atteindre des valeurs adultes après 2 ans (1.1 L/min) (Alcorn and McNamara, 

2002).  



 

 

39 

 

Les trois processus participant à l’excrétion rénale sont aussi affectés par le développement. 

Chez le nouveau-né, l’élimination rénale de certains médicaments est donc diminuée à cause 

de l’immaturité de ces voies. Au contraire, chez l’enfant la clairance rénale peut être plus 

importante que chez l’adulte, ce qui peut être dû à une augmentation de la sécrétion tubulaire 

(Fernandez et al., 2011). 

Une autre différence entre l’adulte et l’enfant concerne le pH urinaire. Cette valeur est 

habituellement plus basse chez l’enfant ce qui peut influencer la réabsorption des bases et 

acides faibles (Alcorn and McNamara, 2002).  

4.1. Filtration glomérulaire 

La filtration glomérulaire est un processus passif qui consiste en le passage de petites 

molécules non liées aux protéines plasmatiques vers le glomérule. La GFR varie avec l’âge et 

est corrélé avec l’âge post-conceptionnel (Fernandez et al., 2011). Par conséquent, les 

nouveau-nés prématurés présentent une GFR inférieure aux nouveau-nés à terme qui ne 

possèdent que 35% de la GFR adulte (Tableau 2).  

Tableau 2. Taux de filtration glomérulaire rapporté à la surface corporelle chez les nouveau-nés prématurés et à 

terme et l’adulte 

Source : Strolin Benedetti et al. (2005) 

Nouveau-nés prématurés (âge gestationnel = 29 – 34 semaines) ~ 15 ml/min/1.73m² 

Nouveau-nés à terme (âge gestationnel = 38 – 42 semaines) ~ 40 ml/min/1.73m² 

Adultes 100 ml/min/1.73m² 

 

Il n’y a pas de consensus sur l’âge auquel la GFR atteint des valeurs adultes. Différents 

auteurs parlent de maturité atteinte à 3 mois (Strolin Benedetti et al., 2005), 6 mois (Alcorn 

and McNamara, 2002; Fernandez et al., 2011) ou 12 mois (Chen et al., 2006; Kearns et al., 

2003; Rodieux et al., 2015). Néanmoins, il est admis qu’une fois passé cet âge, la GFR 
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continue d’augmenter et dépasse les valeurs adultes (par kilogramme) jusqu’à l’âge pré-

pubère (Chen et al., 2006; Rodieux et al., 2015; Strolin Benedetti et al., 2005). 

4.2. Sécrétion tubulaire 

La sécrétion tubulaire est un transfert actif du sang vers le tubule. La capacité de sécrétion 

tubulaire augmente rapidement après la naissance. Des niveaux adultes sont observés à l’âge 

de 7 mois. Ces niveaux peuvent être dépassés par la suite, chez l’enfant et l’adolescent, avant 

de redescendre aux valeurs adultes (Fernandez et al., 2011). 

4.3. Réabsorption tubulaire 

La réabsorption tubulaire est majoritairement passive mais peut être réalisée de façon active. 

Peu d’information existe concernant le développement de la capacité de réabsorption des 

tubules rénaux. Il semblerait cependant que ce développement soit un processus continu qui 

atteint la maturité entre l’âge de 1 an et 3 ans (Hua et al., 1997). 

Méthodes pharmacocinétiques utilisées 

en pédiatrie 

Il est important d’étudier la PK au cours de l’enfance à cause de toutes les particularités liées 

au développement qui ont été décrites en amont mais cela doit être fait de façon éthique et en 

limitant l’invasivité de ce type d’étude. En effet, la méthode pour obtenir les échantillons 

sanguins la plus communément utilisée est la ponction veineuse. Cette méthode est 

douloureuse pour l’enfant, physiquement et psychologiquement (Altamimi, Choonara, and 

Sammons 2016). De plus, les enfants ont un volume sanguin total (VST) inférieur à l’adulte. 

Une recommandation de l’EMA indique que pas plus de 3% du VST du nouveau-né ne doit 

être prélevé en 4 semaines et pas plus de 1% à chaque temps de prélèvement (European 
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Medicines Agency 2007). Chez l’enfant, différentes recommandations indiquent de ne pas 

dépasser 1 à 5 % du VST en 24h ni 10% en 8 semaines (Howie 2011). 

Quand il s’agit d’étudier la pharmacocinétique chez l’enfant, deux approches peuvent être 

utilisées. La première est la méthode en deux étapes (two-stage approach, TSA). La première 

étape consiste à estimer les paramètres pharmacocinétique de chaque sujet, individuellement. 

Lors de la deuxième étape, les résultats sont moyennés et la variabilité interindividuelle est 

calculée. Cette méthode a de nombreuses limitations : 1) il faut de nombreux prélèvements 

par sujets, 2) tous les sujets doivent avoir le même protocole et donc le même nombre de 

prélèvements, 3) il est impossible de distinguer la variabilité interindividuelle de la variabilité 

intra-individuelle et 4) la variabilité interindividuelle calculée est souvent surestimée (Cock et 

al., 2011).  

La pharmacocinétique de population permet de remédier à tous les inconvénients de la TSA. 

En effet, elle permet de traiter des bases de données éparses et déséquilibrées, habituelles dans 

les études pédiatriques, ainsi que des données riches. Elle permet aussi d’estimer la variabilité 

inter et intra-individuelle, de déterminer les caractéristiques démographiques, génétiques ou 

pharmacologiques pouvant expliquer ces variabilités et, enfin, de quantifier l’effet de ces 

covariables explicatives sur les paramètres PK. 

1. Analyse de population 

Cette méthode consiste à analyser simultanément les données de toute une population à l’aide 

de modèles non-linéaires à effets mixtes. Ces modèles sont non-linéaires car les 

concentrations ne sont pas liées de façon linéaire aux paramètres. Quant aux effets mixtes, il 

s'agit des effets fixes (les paramètres moyens de la population et les covariables) et les effets 

aléatoires qui décrivent la variabilité des paramètres pharmacocinétiques. Les effets aléatoires 

quantifient la variabilité qui ne peut être expliquée par les effets fixes et consistent en la 
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variabilité interindividuelle, la variabilité inter-occasion et la variabilité intra-individuelle ou 

résiduelle (Ette and Williams, 2004a; Mould and Upton, 2013).  

Dans un modèle de population, la variable dépendante d’intérêt, comme la concentration 

observée, peut être caractérisée de la façon suivante : 

��� = ����� , ��� + ����� , �� , �� �� 

Où : 

− yij est l’observation au temps tij (variable dépendante), j = 1,…,ni, ni étant le nombre 

total d’observations pour l’individu i, 

− la fonction f est le modèle structurel, 

−  xij est un vecteur de quantités connues (dose et temps), 

− ψi sont les paramètres individuels, décrit par : 

�� = '(), *�, +�, 
Où : 

− ci est le vecteur des covariables 

− µ est le vecteur des effets fixes 

− ηi est le vecteur des effets aléatoires interindividuels 

− εij est le vecteur des effets aléatoires représentant l’erreur résiduelle. 

− la fonction g est une fonction vectorielle, et � dénote les paramètres de ce modèle. 

1.1. Modèle de population 

Les modèles de populations comprennent deux aspects : 

− le modèle structurel qui décrit la courbe des concentrations en fonction du temps dans 

la population. En PK, il est construit en fonction des processus ADME et reflète le 

nombre de compartiments où la molécule diffuse et son mode d’élimination ou de 
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transformation. Le nombre de compartiments représente le nombre de pentes visibles 

avec les données disponibles (Figure 5). Habituellement, on utilise des modèles de 1 à 

3 compartiments, c’est-à-dire, un compartiment central et, éventuellement, un ou deux 

compartiments périphériques. Le modèle structurel est identique pour tous les 

individus et permet le calcul des paramètres PK moyens dans la population et des 

relations entre ces paramètres et les covariables ; 

 

Figure 5. Différents modèles pharmacocinétiques et les courbes qui leur sont associées 

 

− le modèle statistique qui décrit la variabilité inter et intra-individuelle et la variabilité 

inter-occasion, des paramètres dans la population.  

1.1.1. Effets aléatoires 

La variabilité interindividuelle (IIV) décrit la variance d’un paramètre entre les différents 

individus de la population,  quantifiant l’écart entre le paramètre moyen de la population et le 

paramètre individuel. La variabilité intra-individuelle ou l’erreur résiduelle définit l’écart 

entre les prédictions du modèle et les observations et correspond à la variabilité non expliquée 

par les différences interindividuelles. Cette variabilité englobe les erreurs analytiques (erreurs 
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de mesure…), les déviations au protocole (erreurs de renseignement de la dose, des temps 

d’administration ou de prélèvement…) et l’inadéquation du modèle structurel (erreurs sur le 

nombre de compartiments…). Lorsque la PK est étudiée à plusieurs visites, on peut 

éventuellement mettre en évidence une variabilité inter-occasion (IOV) qui représente les 

variations des paramètres pharmacocinétiques chez un même patient, entre deux 

administrations distinctes (Mould and Upton, 2013).  

Variabilité interindividuelle : L’IIV des paramètres pharmacocinétiques est fréquemment 

décrite par un modèle exponentiel : 

θ0 = θ12 × exp(η0, 
Où, θi est la valeur estimée pour un paramètres chez l'individu i, θTV est la valeur typique de 

ce paramètre dans la population; ηi est la variabilité interindividuelle, de distribution normale 

de moyenne 0 et de variance ω². 

Variabilité intra-individuelle: La variabilité intra-individuelle peut être intégrée à partir de 

différents modèles d’erreur résiduelle. 

Dans le modèle additif, l’erreur est constante quelle que soit la concentration : 

C89: = C;<=> + ε�� 
où Cobs est la concentration observée, Cpred est la concentration prédite par le modèle et ε est 

normalement distribué de moyenne 0 et de variance σ². 

Dans le modèle proportionnel, l’erreur dépend de la concentration et augmente 

proportionnellement : 

C89: = C;<=> × �1 + ε��� 

 Le modèle mixte combine les deux précédents : 

C89: = C;<=> + C;<=> × ε��@ + ε��A 
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Variabilité inter-occasion : l’IOV se rajoute à l’équation de l’IIV, soit pour le modèle 

exponentiel : 

θ0 = θ12 × exp�η0 + B��� 

où κij est la variabilité inter-occasion pour l’individu i lors de l’occasion j, qui suit une loi 

normale centrée sur 0 et de variance π². 

1.1.2. Covariables 

Les covariables peuvent être divisées en deux catégories selon leur nature : continues (poids, 

âge, créatinémie…) ou catégorielles (sexe, co-traitement, génotype…). Les covariables 

continues (poids et âge) sont habituellement inclues dans les modèles via des équations 

allométriques normalisées ou non à la médiane.  

θ0 = θ12 × C covcovG=>0HIJ
KL

 

Où, cov est la valeur de la covariable, covmedian est sa valeur moyenne ou médiane dans la 

population et θ1 est le facteur décrivant la relation entre la covariable et le paramètre 

pharmacocinétique.  

Les covariables catégorielles peuvent être incorporées de différentes façons, par exemple en 

utilisant des modèles proportionnels ou exponentiels :  

θ0 = θ12 × (1 + θ@ × cov, 
θ0 = θ12 × θ@Q8R 

θ0 = θ12 × �KL×Q8R 

où cov peut avoir les valeurs de 1 et 0 si absence ou présence du facteur de variabilité (par 

exemple, un co-traitement), ou n valeurs distinctes qui définissent n groupes (par exemple, 

deux valeurs distinctes pour définir le sexe).  
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1.1.2.1. Covariables chez l’enfant 

L’évolution de la CL est le principal mécanisme influençant l’exposition aux traitements au 

cours de l’enfance. Cette évolution reflète les modifications physiologiques qui se traduisent 

par une augmentation de la dimension corporelle ainsi que par la maturation des organes 

responsables de l’élimination. Lors du développement d’un modèle enfant, il est donc 

essentiel d’introduire des covariables qui permettent la traduction de cette évolution. Les 

autres paramètres PK, notamment le volume de distribution (Vd), sont aussi affectés par la 

croissance et le développement. 

L’allométrie étudie l’effet de la dimension corporelle (size) sur différents processus 

physiologiques. Initialement utilisée pour extrapoler le taux métabolique basal (TMB) entre 

différentes espèces, l’application de l’allométrie s’est étendue à l’extrapolation intra-espèce, 

entre différents groupes d’âge (Calvier et al., 2017). Cette théorie suggère que les différences 

de TMB inter et intra-espèces suivent une relation exponentielle avec le poids corporel : 

S = � × TUV 

Où Y est le paramètre d’intérêt, BW est le poids corporel et a et k sont le coefficient et 

l’exposant de l’équation allométrique, respectivement. Cet exposant k traduit la relation entre 

le poids et le paramètre Y. Ainsi, un exposant négatif (par exemple, -0.25 pour la fréquence 

cardiaque) indique que le processus diminue avec l’augmentation du poids corporel, tandis 

qu’un exposant supérieur à 1 indique que le paramètre augmente plus rapidement que le poids 

(Mahmood, 2014).  

Habituellement, pour que le terme a représente le paramètre PK chez l’adulte, le poids est 

normalisé par le poids typique de l’adulte, 70 kg. 

SWXYZX[ = SZ\]^[W × CTUWXYZX[70 JV 
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Concernant l’exposant k, les avis sont mitigés. Certains auteurs défendent l’utilisation de 

valeurs fixes (Anderson and Holford, 2011). Pour la clairance, des valeurs de 0.75 (Kleiber, 

1932; West et al., 1997) ou 0.67 (Benedict, 1938) sont utilisées. Quant au Vd, comme il 

évolue de façon linéaire avec le poids, k est égal à 1 (Anderson and Holford, 2008). D’autres 

argumentent qu’il n’est pas pertinent d’utiliser un seul et même exposant pour toutes les 

tranches d’âges (Mahmood, 2014). En effet, il a été démontré dans plusieurs études que 

l’utilisation de ces exposants théoriques donne des valeurs biaisées de paramètres chez les 

nouveau-nés et les nourrissons (Calvier et al., 2017; Mahmood, 2006; Mahmood et al., 2014). 

Il semblerait cependant que l’allométrie théorique s’avère correcte chez les enfants de plus de 

5 ou 6 ans (Calvier et al., 2017; Edginton et al., 2013; Mahmood, 2006) et les adolescents 

(Momper et al., 2013).  

Les fonctions de maturation (Fmat) prennent en compte l’ontogénie des voies d’élimination, 

phénomène en principe indépendant de la dimension corporelle, et permettent de corriger les 

valeurs de CL des nouveau-nés et nourrissons obtenues avec l’allométrie théorique seule. 

Elles ont été modélisées avec des fonctions sigmoïdes : 

�aZ[ = bcde
�cfge + bcde 

ou 

�aZ[ = 1
1 + Cbcd�cfg	 Jhe 

où TM50 représente la demi-vie de maturation, γ est le coefficient de Hill et PMA est l’âge 

gestationnel. Fmat est compris entre 0 et 1 et représente la proportion de maturation par rapport 

à la valeur adulte (Tod et al., 2008).  
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L’estimation d’une Fmat ajoutée à l’allométrie théorique a fait ses preuves pour de nombreuses 

molécules (Figure 6) : busulfan (Mccune et al., 2014), paracétamol (Anderson et al., 2017), 

morphine (Anand et al., 2008; Bouwmeester et al., 2004), lamotrigine (van Dijkman et al., 

2018), dexmédétomidine (Potts et al., 2008), propofol (Allegaert et al., 2007) et 

lévobupivacaïne (Chalkiadis and Anderson, 2006). 

 

Figure 6. Fonctions de maturations de plusieurs médicaments et de la filtration glomérulaire  

Source : Anderson and Holford (2011) 

 

L’estimation des paramètres de Fmat n’est cependant pas toujours possible car certains âges 

sont indispensables à la caractérisation des fonctions de maturation. Par exemple, il a en effet 

été démontré que pour les molécules éliminées exclusivement par le CYP3A4, l’inclusion de 

nouveau-nés dans l’étude PK est nécessaire pour pouvoir estimer la fonction de maturation du 

cytochrome (Bouillon-Pichault et al., 2011). Il peut donc être compliqué d’estimer les 

paramètres de ces fonctions à partir de données réelles lorsque les âges pertinents ne sont pas 

représentés dans les études pharmacocinétiques. Lorsque l’estimation des paramètres de 



 

 

49 

 

maturation n’est pas possible, 2 approches sont alors à envisager : soit fixer ces paramètres de 

maturation à leurs valeurs théoriques si elles sont disponibles, soit estimer empiriquement 

l’exposant allométrique reliant le paramètre PK au poids corporel. En effet, en utilisant 

l’allométrie empirique, la fonction de maturation n’est plus nécessaire. Ces exposants 

empiriques peuvent différer considérablement des valeurs théoriques et sont dépendants de la 

base de données (Mahmood, 2014).  

Même quand il s’agit d’exposants empiriques, l’utilisation d’un même exposant pour toutes 

les tranches d’âges reste controversé (Mahmood, 2006). Ainsi, certains auteurs ont proposé 

des solutions permettant d’obtenir différents exposants selon l’âge ou le poids de l’enfant. 

Mahmood (2014) propose différents exposants selon l’âge de l’enfant, répertoriés dans le 

Tableau 3. 

Tableau 3. Exposant allométrique dépendant de l’âge  

D’après Mahmood (2014) 

Âge Exposant allométrique 

≤ 3 mois 1.2 

]3 mois ; 2 ans] 1.0 

]2 ans ; 5 ans] 0.9 

> 5 ans 0.75 

 

Wang et al. (2012) ont développé un exposant allométrique dépendant du poids corporel 

(BDE, Bodyweight-Dependent Exponent) à partir des données poolées de 7 études sur le 

propofol, incluant 174 patients de pré-maturés à adultes.  

i = ig − iaZj × TU�eifge + TU�e
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où k0 est l’exposant pour le poids théoriques de 0 kg, kmax est la diminution maximale de 

l’exposant et k50 est le poids on atteint 50% du kmax. Ding et al. (2015) ont adapté ce modèle 

en remplaçant le poids de l’individu i par son âge. 

1.2. Développement d’un modèle 

De façon simplifiée, la construction d’un modèle de population se réalise en 4 grandes étapes 

(Figure 7) : le recueil des données pharmacocinétiques, la formulation du modèle, 

l’ajustement de ce modèle aux données afin d’obtenir les paramètres et l’évaluation du 

modèle. 



 

 

51 

 

 

Figure 7. Etapes de conception d’un modèle 

Recueil de données

• Doses

• Temps 
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• Covariables 
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1.2.1. Recueil de données 

La première étape consiste en le recueil de données essentielles à la construction de la base de 

données à laquelle sera ajusté le modèle. La posologie, les concentrations de médicaments et 

les temps auxquels la dose a été administrée et les prélèvements effectués sont les données les 

plus importantes. Il est important de recueillir aussi tous les facteurs qui peuvent influencer la 

pharmacocinétique des médicaments et expliquer la variabilité interindividuelle. Ces facteurs 

sont nommés covariables et peuvent être: 

− Démographiques (poids, âge, sexe …) 

− Génétiques (polymorphismes) 

− Environnementaux (alimentation…) 

− Physiopathologiques (fonction rénale ou hépatique, scores cliniques…) 

− Pharmacologiques (médicaments concomitants, formulation…) 

− Autres (prise alimentaire…) 

La sélection des covariables est basée sur l’état des connaissances sur la molécule étudiée et la 

physiologie de la population, elle doit donc être pertinente et avoir un fondement 

physiopathologique. 

1.2.2. Construction du modèle 

La construction d’un modèle de population est un processus itératif. En effet, lorsqu’on crée 

un modèle et on en estime les paramètres, il est nécessaire de l’évaluer pour déterminer si sa 

capacité prédictive est correcte et s’il permet de répondre à la question qui a requis sa 

conception. Des changements peuvent être apportés au modèle et le processus d’estimation et 

d’évaluation sont à nouveau réalisés, et ceci jusqu’à obtention du modèle final.  
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1.2.2.1. Sélection du modèle 

Lors de la construction d’un modèle, l’objectif est d’obtenir des prédictions les plus proches 

possibles des valeurs observées. On cherche donc à maximiser la vraisemblance. La 

vraisemblance (likelihood) correspond à la probabilité que le modèle théorique considéré ait 

pu engendrer les données effectivement observées.  Elle s’exprime de la façon suivante : 

k(��; Ψ, = n k(��|p�; Ψ,k(p�; Ψ,qp�	
ℝs  

où k(��|p�; Ψ, est la vraisemblance des observations yi du sujet i sachant les effets aléatoires 

bi et k(p�; Ψ, est la densité de la loi normale t(u,Ω, dans ℝw. 

Les différents logiciels d’estimation utilisent pour ce faire une fonction dite « objective » 

(OF), qui est égale à -2 fois le logarithme de la vraisemblance (-2LL) à une constante près. 

Cette OF reflète l’adéquation du modèle aux données.  

Maximiser la vraisemblance revient à minimiser l’OF. Le choix du modèle se porte 

généralement sur celui dont l’OF est plus basse, selon certaines conditions. Le test du rapport 

de vraisemblance pour les modèles emboités (likelihood ratio test, LRT) permet de choisir 

entre deux modèles. La différence entre les deux OF (∆OF) suit une loi de χ² à q degrés de 

liberté (q étant la différence de paramètres estimés entre les deux modèles). S’il existe un 

paramètre différent entre les deux modèles, une diminution de 3,84 est considérée 

significative (p < 0,05 pour q=1 degré de liberté, Tableau 4), et ce paramètre supplémentaire 

est considéré comme améliorant de façon statistiquement significative l’adéquation du modèle 

aux données.  
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Tableau 4. Table du Chi-2 

  p  
q 

0.05 0.01 

1 3.84 6.64 

2 5.99 9.21 

3 7.82 11.35 

4 9.49 13.28 

5 11.07 15.09 

6 12.59 16.81 

7 14.07 18.48 

8 15.51 20.09 

9 16.92 21.67 

10 18.31 23.21 
 

D’autres critères que l'OF peuvent être utilisés pour la sélection du modèle. L’AIC (Aikaike 

Information Criterion) pénalise la vraisemblance par le nombre de paramètres du modèle 

(nparam) selon la formule : 

dxy = −2kk + 2�wZ{Za 

Le BIC (Bayesian Information Criterion) prend aussi en considération le nombre total 

d’observations (nobs). 

Txy = −2kk + �wZ{Za × ln �}~� 

Ces deux critères permettent de juger entre deux modèles non emboîtés car favorisent la 

parcimonie du modèle. En effet, le modèle doit décrire au mieux les données avec le moins de 

paramètres possible. Ainsi, pour le même apport d’informations, un modèle plus simple est 

préférable. 

Lorsqu’il s’agit d’introduire des covariables dans le modèle structurel, la méthodologie 

généralement utilisée est la stepwise-backward procedure. Il s’agit tout d’abord de tester les 

covariables une à une dans le modèle puis de garder toutes celles dont l’insertion diminue 

l’OF de façon significative (>3.84) dans un modèle dit « complet ». Ensuite, les covariables 

sont retirées à tour de rôle de ce modèle complet. Ne sont finalement conservées que les 

covariables dont la délétion du modèle complet engendrerait une diminution de l’adéquation 
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du modèle aux données, qui se traduit par une augmentation de l’OF > 6.64 points (p<0.01, 

pour q=1 degré de liberté, Tableau 4). Cette seconde étape (backward procedure) permet de 

ne pas garder simultanément deux covariables corrélées entre elles et donc redondantes en 

termes d’information. On obtient ainsi le modèle final, comportant toutes les covariables 

significatives et sans redondance entre elles. Une autre stratégie est le test de Wald avec 

lequel une covariable est incluse dans le modèle si le test donne une p-value significative 

(Bertrand et al., 2008).  

1.2.2.2. Ajustement du modèle aux données 

Après avoir construit un modèle, on cherche à estimer les effets fixes θ, la variabilité 

interindividuelle ω et l’erreur résiduelle σ. Cette estimation se réalise par la méthode du 

maximum de vraisemblance pour obtenir des prédictions les plus semblables possible aux 

valeurs réelles. Cependant, le calcul analytique de la vraisemblance n’est pas possible pour les 

fonctions non-linéaires. Des stratégies ont donc été conçues pour contourner ce problème dans 

les MNLEM et permettre l’estimation des paramètres. La première consiste à maximiser une 

vraisemblance approchée par linéarisation, l’autre à maximiser la vraisemblance exacte. 

Il existe différents algorithmes d’estimation des paramètres implémentés dans plusieurs 

logiciels. Il n’y a cependant pas un algorithme « idéal » : tous présentent des avantages et des 

inconvénients (Plan et al., 2012) et il convient au modélisateur d’identifier le plus pertinent. 

Le premier logiciel développé pour l’analyse de population est NONMEM (NON linear 

Mixed Effect Models) avec la méthode d’estimation de premier ordre (FO). Cette méthode 

consiste en la linéarisation du modèle par rapport à ses effets aléatoires en utilisant le 

développement de Taylor restreint au premier ordre. La variabilité interindividuelle est 

centrée sur 0 et les paramètres moyens sont estimés. Cette méthode présente cependant 

plusieurs biais, notamment lorsque la variabilité interindividuelle est élevée (Ette and 

Williams, 2004b).  
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Une nouvelle méthode a donc été développée à partir de FO : l’estimation conditionnelle au 

premier ordre (FOCE). Cette méthode permet une linéarisation du modèle autour des EBE des 

effets aléatoires interindividuels en utilisant une approximation modifiée du développement 

de Taylor. Ainsi, il est possible d’obtenir simultanément les paramètres individuels et de 

population. En utilisant l’option INTERACTION du logiciel, il est possible de tenir compte 

de l’éventuelle interaction entre l’erreur résiduelle et la variabilité interindividuelle. Une autre 

méthode, la méthode de Laplace, permet une approximation au second ordre lors de la 

linéarisation (Ette and Williams, 2004b).  

Plus récemment, la méthode SAEM (Stochastic Approximation Expectation Method) a été 

développée (Kuhn and Lavielle, 2005) et instaurée dans le logiciel Monolix (MOdèles NOn 

LInéaires à effets miXtes) puis, ultérieurement, dans le logiciel NONMEM (version 7) et le 

package R saemix (Comets et al., 2017). SAEM est un algorithme itératif qui maximise la 

vraisemblance exacte du modèle. Chaque itération se fait en 3 étapes : 

1) Etape de simulation des paramètres individuels dans leur distribution 

conditionnelle par une procédure de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC) 

2) Approximation stochastique  

3) Etape de maximisation de la vraisemblance pour estimer les paramètres. 

1.2.2.3. Précision des estimations 

La précision d’estimation des paramètres (standard error, SE) est un critère important lors de 

la modélisation. En effet, le principal objectif des analyses de population est d’estimer les 

paramètres moyens de cette population et leur variance avec le maximum de précision. Ainsi, 

on espère obtenir des SE faibles pour chaque paramètre correctement estimé.  

Dans le cas des MNLEM, les SE correspondent aux éléments diagonaux de la matrice 

d’information de Fischer (Mf) obtenue après estimation des paramètres. Cependant, dû à la 
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non-linéarité du modèle, la Mf n’a pas de solution analytique puisqu’il s’agit de la dérivée au 

second ordre de la vraisemblance qui, comme vu précédemment, n’a pas de forme analytique. 

La Mf s’exprime de la façon suivante : 

cY(Ψ, Ξ, = �� �� log k(��, Ψ,∂Ψ × � log k(��, Ψ,∂Ψ′ �
�

��@
 

où	k(��, Ψ, est la vraisemblance des observations yi du sujet i, pour les � matrices 

élémentaires. Mf  est généralement obtenue en linéarisant le modèle pour pouvoir calculer les 

dérivées secondes. Une autre approche consiste à la calculer  par approximation asymptotique 

(Kuhn and Lavielle, 2005). Si cette approximation est inappropriée, l’estimation de 

l’incertitude des paramètres peut être biaisée. Le bootstrap est une technique alternative qui 

permet d’estimer l’erreur standard et l’écart-type d’un paramètre, ainsi que de son intervalle 

de confiance.  

1.2.2.3.1. Bootstrap 

Le bootstrap permet d’estimer la variabilité due à l’échantillonnage qui n’aurait pu qu’être 

idéalement estimé en répliquant l’étude un grand nombre de fois. En effet, cette méthode 

permet de créer des échantillons virtuels similaires à l’étude originale en termes de nombre de 

sujets en rééchantillonnant avec remise, de façon répétée, les données observées dans la base 

de données à disposition. Cela permet donc de pouvoir remplacer	�(�,, un paramètre que l’on 

souhaite estimer de loi inconnue F, par �(��, qui a été échantillonné dans la distribution 

empirique	�� construite par bootstrap.  

Par exemple, si l’on souhaite connaître la taille moyenne des habitants de Paris (�(�,) mais 

que l’on ne peut pas mesurer tous les résidents, on peut choisir aléatoirement un échantillon 

de 1000 personnes pour estimer cette taille. Considérant que cet échantillon représente 

correctement la population parisienne, le bootstrap permet de vérifier la précision de la taille 
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moyenne des sujets de cet échantillon par rapport à la taille moyenne de tous les habitants de 

Paris. Pour cela, on rééchantillonne avec remise, plusieurs fois, les sujets de l’échantillon afin 

d’obtenir B échantillons bootstrap. Après avoir calculé la taille moyenne dans les B 

échantillons bootstrap, on peut comparer la taille moyenne obtenue dans l’échantillon original 

avec ces résultats. Ainsi le bootstrap nous permet d’obtenir une distribution empirique par 

échantillonnage du paramètre en étude et, en calculant son écart-type, en connaitre la 

précision (SE). 

Pour les MNLEM, l’implémentation du bootstrap est bien plus complexe que l’estimation de 

la taille moyenne d’une population. Ceci est dû à la non-linéarité du modèle, 

l’hétéroscédasticité (lorsque la variance des erreurs du modèle varie avec les observations) et 

la présence de données répétées chez un même sujet. Ainsi les méthodes classiques de 

bootstrap doivent être modifiées pour devenir plus appropriées au MNLEM, en tenant compte 

de la variabilité interindividuelle et intra-individuelle. Ces méthodes peuvent être combinées 

entre elles ou le rééchantillonnage stratifié. 

Il existe trois types de bootstrap : 

• Le bootstrap par paires : consiste en le rééchantillonnage avec remise des individus 

entiers (avec tous leurs vecteurs(��, ��,) de la base de données originale avant 

ajustement du modèle. 

• Le bootstrap des résidus : consiste en le rééchantillonnage des résidus soit, après 

ajustement du modèle, dans leur distribution – bootstrap non-paramétrique – soit dans 

une distribution externe satisfaisant certaines conditions – bootstrap externe. 

• Le bootstrap paramétrique : est basé sur le même principe que le bootstrap des 

résidus mais au lieu de rééchantillonner directement les résidus observés, on simule 

des résidus dans la distribution estimée (ex, normale) 
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Thai et al. (2013) ont comparé différents types de bootstrap, en association ou non, dans les 

modèles linéaires à effets mixtes avec une variance homoscédastique. Les meilleures 

performances ont été obtenues avec le bootstrap par paires et les bootstraps non paramétriques 

et paramétriques des effets aléatoires et des résidus. Ces 3 types de bootstrap ont obtenu peu 

ou pas de biais sur l’estimation des paramètres et des SE.  

Thai et al. (2014) ont ensuite évalué les approches bootstrap les plus performantes dans les 

MNLEM : le bootstrap par paires, le bootstrap non paramétrique des effets aléatoires et des 

résidus et le bootstrap paramétrique des effets aléatoires et des résidus. Pour ceci, ils ont créé 

plusieurs types de designs : des designs équilibrés (PK riche avec élimination d’ordre 1, PK 

éparse avec élimination d’ordre 1 et PK riche avec élimination de Michaelis-Menten) et des 

designs déséquilibrés, avec et sans stratification. Les différentes méthodes de bootstrap ont été 

comparées en termes de biais de paramètres, de biais d’erreur standard et de taux de 

recouvrement des intervalles de confiance à 95%. Le bootstrap paramétrique a été la méthode 

la plus robuste pour détecter les erreurs de spécification du modèle, un bon comportement en 

partie dû au fait que les simulations et les estimations étaient réalisées avec le même modèle. 

Le bootstrap par paires a présenté des avantages de rapidité, simplicité et robustesse mais pose 

des problèmes de stratification pour les designs complexes. Le bootstrap non paramétrique  

présentait l’avantage de conserver le même design que la base de données originale, évitant 

certains problèmes liés à la stratification. 

1.2.3. Evaluation du modèle 

Chaque modèle construit doit être évalué sur ses capacités à décrire le profil cinétique du 

médicament étudié.  

Il existe deux types d’évaluation : l’évaluation interne et l’évaluation externe. La première 

permet de vérifier si le modèle décrit correctement la base de données avec laquelle il a été 
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battit. La deuxième s’intéresse à l’applicabilité du modèle à d’autres populations. Pour ceci, 

on vérifie la capacité de modèle à décrire une autre base de données provenant d’une autre 

étude. L’évaluation externe est préférable à l’interne, car plus robuste, mais difficilement 

applicable dans la pratique. Une alternative, le data splitting consiste en la séparation de la 

base de données originale en deux : ⅔ ou ¾ sont utilisés pour construire le modèle tandis que 

le reste fait office de base de données ‘indépendante’, mais similaire en termes de recueil de 

données et de population, pour l’évaluation du modèle. En pédiatrie, cette méthodologie est 

cependant difficilement praticable car les bases de données ne sont en général pas assez 

importantes. 

Plusieurs outils graphiques sont disponibles pour évaluer les modèles. Ces graphiques peuvent 

être utilisés en cours de construction du modèle et à la fin, pour vérifier l’absence de biais. Ils 

peuvent aussi bien être utilisés en évaluation interne qu’externe. Ils évaluent l’ajustement aux 

données (goodness-of-fit) et permettent d’apprécier le choix des modèles structurel et 

statistique. Différents types de graphiques sont possibles (Tableau 5). Certains graphiques 

diagnostiques, comme par exemple pour détecter l’influence d’une covariable sur un 

paramètre, sont basés sur les estimations bayésiennes empiriques (EBE) des paramètres 

individuels et des effets aléatoires. L’utilisation d’EBE est une méthode diagnostique efficace 

en présence de données riches. Cependant, dans le cas de données insuffisantes, les 

paramètres individuels souffrent un phénomène dit de régression vers la moyenne, ou 

shrinkage: les η individuels tendent à se rapprocher de 0 et les prédictions des θ individuels 

tendent à se rapprocher des θ moyens de population. Si le shrinkage est élevé, les prédictions 

individuelles sont imprécises et potentiellement biaisées et le diagnostic visuel portant sur ces 

graphiques est déconseillé. Pour remédier à cette situation, Lavielle et Ribba (2016) ont 

proposé l’utilisation d’échantillons tirés dans la distribution conditionnelle. 
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Tableau 5. Graphiques diagnostiques  

Source : Nguyen et al. (2017) 
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OBS vs PRED x x x  

Résidus (WRES, CWRES…) vs Temps ou PRED x x x x 

Résidus (WRES, CWRES…) vs covariable    x 
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Fits individuels x  x  

OBS vs IPRED x x   

IWRES vs Temps ou IPRED x x   

Corrélation entre EBE   x  

EBE vs covariables    x 

OBS observations, PRED prédictions, WRES résidus normalisés, CWRES résidus normalisés conditionnels, IWRES résidus normalisés 

individuels, EBE estimation bayésienne empirique 

1.2.3.1. Visual predictive check 

Le visual predictive check (VPC) est une méthode diagnostique basée sur la simulation de 

données à partir du modèle et sur la comparaison visuelle de ces données simulées avec les 

données observées. Ceci permet de vérifier si le modèle permet de reproduire les données 

observées et la variabilité qui leur est associée. Pour ce faire, les percentiles des données 

observées sont comparés aux percentiles des données simulées : les percentiles empiriques 

(5ème, 50ème et 95ème percentiles des données observées) doivent être inclus dans les intervalles 

de confiance à 95% obtenus par >500 simulations de la base de donnée avec le modèle final et 

environ 5% des données observées doivent être en dehors de cet intervalle. C’est une méthode 

fiable d’évaluation de la capacité prédictive du modèle mais qui présente des limites lorsque 

les concentrations dépendent de variables indépendantes, telle que la dose. Les pvcVPC 

(prediction- and variability-corrected VPC) pallient à ces limites en corrigeant par une 
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approximation la variabilité liée à la variable indépendante. Pour ce faire, les variables 

dépendantes (concentration) observées et simulées sont normalisées sur la base de la 

prédiction typique de la population et de la variabilité typique de la population (Bergstrand et 

al., 2011). 

1.2.3.2. Normalized prediction distribution errors 

Les erreurs normalisées sur la distribution prédictive (NPDE, normalized prediction 

distribution error) sont une autre méthode graphique basée sur des simulations, qui peut être 

utilisée en évaluation interne ou externe (Brendel et al., 2007), et qui présente l’intérêt de ne 

pas nécessiter une approximation ou un regroupement comme les pvcVPC. Les NPDE sont 

des résidus qui tiennent compte des corrélations présentes dès lors qu’un même sujet fournit 

plusieurs observations. Elle permet de décrire la précision du modèle à prédire la valeur 

moyenne des observations et la variabilité qui leur est associée. Pour valider le modèle, il ne 

peut pas y avoir de biais sur les courbes de résidus (Figure 8) et les NPDE doivent suivre une 

loi normale. 

 

Figure 8. Graphiques diagnostiques NPDE d’un modèle biaisé (en haut) et d’un modèle non biaisé (en bas)  

Source : Comets et al. (2008) 
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2. Détermination des posologies chez les enfants 

Une dose optimale correspond à un rapport efficacité/sécurité optimal. Cette dose est d’autant 

plus compliquée à déterminer que la variabilité interindividuelle est importante. 

L’individualisation du traitement est alors indispensable.  

De nombreuses méthodes actuellement utilisées pour estimer la première dose à étudier chez 

l’enfant sont basées sur la dose des adultes (Bartelink et al., 2006). L’une, basée sur l’âge, 

divise la population en plusieurs groupes d’âges auxquels sont associées différentes doses, 

c’est-à-dire, des doses sont choisies empiriquement pour chaque groupe d’âge qui ont eux-

mêmes été définis empiriquement. D’autres normalisent la dose adulte à partir du poids 

corporel ou de la surface corporelle en utilisant une simple règle de trois (Johnson, 2007) : 

����w = ����Z × TUwTUZ 

Où Dosep est la dose pédiatrique, Dosea est la dose adulte, BWp est le poids corporel de 

l’enfant et BWa est le poids corporel de l’adulte. Cette équation peut être adaptée à la surface 

corporelle. Cependant, cette approche suppose que la clairance évolue de façon directement 

proportionnelle au poids corporel, ce qui est contraire aux principes pharmacocinétiques 

évoqués précédemment. Il a d’ailleurs été montré pour plusieurs molécules que la clairance 

rapportée au poids n’évolue pas de façon linéaire avec l’âge (Altafullah et al., 1989; Banfield 

et al., 1996; Jullien et al., 2015; Yukawa et al., 1992). La posologie n’évolue donc pas non 

plus de façon linéaire au cours de l’enfance. Dans cette optique, Mahmood (2013) a évalué un 

modèle de sélection non-linéaire basé sur le poids tel que : 

����w = ����Z × CTUwTUZJ
V
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Où k prend la valeur de 0.90 pour les enfants d’âge ≤ 5 ans et la valeur de 0.75 ou 0.80 pour 

les enfants de plus de 5 ans. Cependant, quel que soit l’exposant utilisé, les erreurs de 

prédictions sont considérables (Mahmood, 2013) et d’autres méthodes sont préférables. 

Lorsqu’il s’agit de déterminer des posologies pour la population pédiatrique, deux situations 

sont possibles (Mahmood, 2014). La première est l’absence de données pharmacocinétiques 

chez l’enfant. Dans ce cas, il existe normalement des données adultes sur lesquelles se baser. 

Cette situation se retrouve essentiellement lors de l’évaluation pédiatrique d’une molécule 

déjà disponible chez l’adulte. Parmi les différentes méthodes se distinguent les modèles 

physiologiques et l’extrapolation des paramètres adultes à l’enfant. La deuxième situation 

consiste en l’évaluation des recommandations posologiques, plus particulièrement en fonction 

de l’âge, d’une molécule disponible en pédiatrie, situation dans laquelle des données 

pharmacocinétiques chez l’enfant sont disponibles. Dans ce cas, les données peuvent être 

modélisées par approche de population, en tenant en compte toutes les covariables 

explicatives de la variabilité interindividuelle. Puis, à partir du modèle final, des simulations 

de Monte Carlo sont réalisées afin de déterminer les doses permettant d’obtenir des résultats 

attendus, pour chaque sous-groupe de la population. 

2.1. Extrapolation des paramètres adultes à l’enfant 

L’idée derrière l’extrapolation de l’adulte à l’enfant est d’adapter un modèle de population 

développé chez l’adulte à la population pédiatrique. Pour ce faire, les principes d’allométrie et 

de maturation sont appliqués aux paramètres PK adultes pour en déduire des paramètres 

pédiatriques : 

y�WXYZX[ = y�Z\]^[W × CTUWXYZX[TUZ\]^[W J
g.�f × �aZ[ 

�qWXYZX[ = �qZ\]^[W × CTUWXYZX[TUZ\]^[W J
@
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La fonction de maturation ne peut être ajoutée au modèle d’extrapolation de la CL que si les 

voies d’élimination du médicament sont connues et qu’une Fmat a déjà été développée pour 

ces voies, ou qu’une Fmat a été déterminée pour la molécule en question.  

Des fonctions de maturation ont en effet été développées pour différentes voies d’élimination. 

L’ontogénie de différents cytochromes a, par exemple, été modélisée par différents auteurs 

(Tableau 6).  

Tableau 6. Liste des fonctions de maturation de différents cytochromes répertoriées par Johnson et al. (2006) 

Ces fonctions représentent l’expression enzymatique relative par rapport à l’adulte. 

Enzyme Localisation Fonction de maturation 

CYP1A2 Foie 1 × d��@.�@
1.13 + d��@.�@ 

CYP2B6 Foie 1.07 × d�� 	
1.31 + d�� 	 

CYP2C8 Foie 0.716 × d�� 	
0.02 + d�� 	 + 0.3 

CYP2C9 Foie 0.821 × d�� 	
0.01 + d�� 	 + 0.21 

CYP2C18/19 Foie 0.857 × d�� 	
0.99 + d�� 	 + 0.23 

CYP2D6 Foie 1.01 × d�� 	
0.101 + d�� 	 + 0.036 

CYP2E1 Foie 4.22 × d��g.A�
7.66 + d��g.A� 

CYP3A4/5 Foie 1 × d��g.��
0.31 + d��g.�� 

CYP3A Intestins 0.639 × d�� 	
2.36 + d�� 	 + 0.42 
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De la même façon, d’autres modèles ont été développés pour caractériser la maturation de la 

filtration glomérulaire. Hayton (2002) a utilisé les valeurs de GFR de 63 enfants, âgés de 2 

jours à 12 ans, pour développer une fonction qui augmente exponentiellement avec l’âge (en 

mois, âgem) d’une valeur « immature » à une valeur « mature », en prenant en compte le poids 

de façon allométrique : 

���	 = 2.6 × TU	 g.��A × �hg.g�AA×â�W� + 8.14 × TU	 g.��A × �1 − �hg.g�AA×â�W�� 

Rhodin et al. (2009) ont décrit la maturation de la GFR à partir des données poolées de huit 

publications, constituant ainsi une large population (n=923) allant de prématurés à des 

adultes. Ils ont construit un modèle de maturation avec une fonction allométrique représentant 

l’impact de la dimension corporelle et une fonction de maturation : 

���=I�HI� = GFRH>£¤�= × CBW=I�HI�70 Jg.�f × PMA�.�g
47.7�.�g + PMA�.�g 

où PMA est l’âge gestationnel en semaines. Un autre modèle a été développé spécialement 

pour les nouveau-nés à partir de la clairance de l’amikacine, un antibiotique éliminé 

exclusivement pas filtration glomérulaire (De Cock et al., 2012) : 

yk� = ykw × C pTUpTUaé\�ZXJ
@.�� × ª1 + C0.213 × b�db�daé\�ZXJ« × 0.838�~]w{}YèXW 

où, CLi représente la clairance de l’individu i, CLp la clairance moyenne dans la population, 

bBW le poids à la naissance et PNA l’âge postnatal. Les auteurs ont pu mettre en évidence que 

la présence d’ibuprofène causait une diminution de 16.2 % de la clairance de l’amikacine. Ce 

modèle a été testé et validé pour d’autres antibiotiques : nétilmicine, vancomycine, 

tobramycine et gentamicine (De Cock et al., 2014). 

Un modèle a aussi été développé afin de prédire la fraction libre chez l’enfant à partir de celle 

de l’adulte (McNamara and Alcorn, 2002) : 
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�]wW\ = 1
1 + �1 − �]Z\]^[� × ­b®wW\­b®Z\]^[ × �]Z\]^[

 

où, �]wW\ et �]Z\]^[  sont la fraction libre chez l’enfant et l’adulte, respectivement, et [P] est la 

concentration en protéines plasmatiques.  

Une fois le modèle extrapolé, des simulations de Monte Carlo sont réalisées afin de 

déterminer les doses qui permettent d’atteindre une exposition ou des concentrations cibles.  

Cette méthode peut aussi être utilisée dans le but d’optimiser un protocole d’étude PK. Petit et 

al. (2016) ont extrapolé un modèle adulte de méfloquine, un antipaludéen, à la population 

pédiatrique afin de trouver, par D-optimalité, le protocole idéal pour estimer ces paramètres. 

Après la procédure d’extrapolation, il est en effet conseillé de confirmer les résultats avec une 

étude PK ou PK-PD directement chez l’enfant (Johnson, 2005). 

2.2. Modèles physiologiques 

Contrairement aux approches compartimentales ‘classiques’, les modèles physiologiques 

(PBPK, Physiologycally-Based PharmacoKinetics) reposent sur une description anatomique 

et physiologique du corps. En effet, ces modèles analysent de façon approfondie et 

mécanistique le parcours du médicament dans l’organisme en respectant tous les phénomènes 

physiologiques, physiques et chimiques impliqués dans les processus d’absorption, de 

distribution et d’élimination. Il existe deux types de modèles PBPK : les modèles locaux ou 

partiels, qui représentent un organe isolé, et les modèles globaux, qui représentent l’organisme 

en entier (Figure 9). 
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Figure 9. Exemple d’un modèle physiologique global  

Adapté de Johnson (2005) 

 

De nombreuses données sont nécessaires pour construire un tel modèle : données anatomiques 

(masse des différents tissus, taille des organes), aux débits sanguins locaux, données 

expérimentales (coefficients de partage de la molécule entre les tissus et le sang), données 

biochimiques (constantes des réactions enzymatiques impliquées dans le métabolisme de la 

molécule), et d’autres informations concernant les caractéristiques physico-chimiques du 

xénobiotique (lipophilie, poids moléculaire, encombrement stérique, degré d’ionisation, 

capacité à former des liaisons H….). 

Ces modèles peuvent être développés et évalués à partir de données adultes puis extrapolés à 

l’enfant en remplaçant les valeurs physiologiques adultes par les valeurs pédiatriques et en 

incorporant aux modèles toutes les informations concernant l’ontogénie des voies 

métaboliques et des mécanismes d’excrétion (Johnson, 2005). Ceci permet de pouvoir prédire 
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les expositions pédiatriques (Jiang et al., 2013) et sélectionner les doses permettant une 

exposition similaire à l’adulte (Edginton, 2011). 
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Objectifs de la thèse 

Le principal objectif de ce projet de thèse était d’évaluer les recommandations posologiques 

d’antiépileptiques dans la population pédiatrique en utilisant des approches de population, 

dans deux types de situations : 

− Il existe des données PK chez l’enfant, 

− Il existe peu ou pas de données PK pédiatriques ou les données pédiatriques ne 

permettent pas l’estimation des paramètres attendus. 

Dans le premier cas, la modélisation pharmacocinétique des données pédiatriques a été 

utilisée pour répondre à la question. Dans le second cas, des méthodes d’extrapolation à partir 

de données adultes ont été employées. 

Cette thèse comprenait également un versant méthodologique, où nous avons voulu proposer 

un nouveau type de bootstrap pour les modèles non-linéaires à effets mixtes. Cet objectif 

secondaire sera décrit dans la section concernant l’acide valproïque.  
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Oxcarbazépine 

1. Etat de l’art 

Indications : L’oxcarbazépine (OXC) est un dérivé de la carbamazépine indiqué pour le 

traitement des crises épileptiques focales avec ou sans généralisation secondaire, en 

monothérapie ou en association, à partir de 6 ans en France (Résumé des caractéristiques du 

produit, 2015) et 2 ans aux Etats-Unis (Full Prescribing Information, 2014). L’efficacité 

clinique de l’oxcarbazépine est principalement liée à son métabolite actif, le dérivé 

monohydroxylé ou monohydroxy derivative (MHD). En effet, malgré une activité 

antiépileptique intrinsèque similaire, l’exposition à l’oxcarbazépine est considérablement 

inférieure à celle de son métabolite actif (Figure 10) (Kim et al., 2012). 

 

Figure 10. Profil pharmacocinétique de l’oxcarbazépine et du MHD  

Source : Kim et al. (2012) 

 

Mécanisme d’action : L’action de l’OXC dépend du blocage des canaux sodiques voltage-

dépendants neuronaux. Ces canaux participent à la dépolarisation des neurones et la 

propagation rapide des potentiels d’action, contrôlant ainsi l’excitabilité intrinsèque du SNC. 

Lorsque la membrane cellulaire atteint un seuil de dépolarisation, les canaux sodiques 

voltage-dépendants s’activent et permettent l’entrée de sodium dans la cellule. Quand la 
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dépolarisation atteint son maximum, les canaux sodiques s’inactivent et bloquent le passage 

de sodium. Puis, après repolarisation, les canaux retournent à leur conformation de repos. 

L’oxcarbazépine présente une grande affinité pour ces canaux sodiques dans leur 

conformation inactive. Sa liaison empêche le changement de conformation vers l’état de repos 

et, par conséquent, limite la fréquence et la propagation des décharges neuronales à répétition. 

Cet antiépileptique induit également une diminution de la libération de neurotransmetteurs par 

les neurones présynaptiques, en particulier du glutamate, et module l’activité du potassium et 

du calcium (Kwan et al., 2001; Rogawski and Löscher, 2004). 

Pharmacocinétique : L’oxcarbazépine est rapidement et presque totalement absorbée, puis 

quasi intégralement métabolisée en MHD par l’arylcétone réductase, une enzyme cytosolique 

hautement exprimée dans le foie et non inductible (Faigle and Menge, 1990; Volosov et al., 

1999). Le MHD est une molécule chirale dont la formation par 10-céto-réduction est à 

l’origine de deux énantiomères : (S)-MHD et (R)-MHD. L’énantiomère S représente environ 

80% du MHD formé et son aire sous la courbe (AUC) est 4 à 5 fois plus élevée que celle du 

R. Néanmoins, les deux énantiomères présentent une activité antiépileptique identique ainsi 

qu’un temps pour atteindre la concentration maximale (Tmax) et une demi-vie (T½) similaires 

(Tableau 7). L’oxcarbazépine est aussi métabolisée en un dérivé sulfate ou directement 

glucuroconjugué, mais ces voies sont mineures (Flesch et al., 2011; Volosov et al., 1999).  
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Tableau 7. Paramètres pharmacocinétiques des deux énantiomères du MHD  

D'après Volosov et al (1999) et Flesch et al (2011) ; moyennes ± écart-type 

Etude 
(référence) 

Dose unique de 600mg d’OXC à 
12 volontaires sains (Volosov et 

al., 1999) 

Dose unique de 300mg d’OXC à 
12 volontaires sains (Flesch et al., 

2011) 

Enantiomère (R)-MHD (S)-MHD (R)-MHD (S)-MHD 

Cmax (mg/L) 0,99 ± 0,26 4,49 ± 0,9 0,75 ± 0,2 2,75 ± 0,55 

Tmax (h) 5,5 ± 2,3 6,0 ± 2,1 3,5 4 

T½ (h) 11,9 ± 3,3 13 ± 4,1 15,8 ± 2,8 11,2 ± 1,5 

AUC (mg.h/L) 26,3 ± 8,5 129,8 ± 33,1 15,98 ± 4,88 60,25 ± 13,7 

OXC, oxcarbazépine ; MHD, 10-hydroxy-carbazépine ; Cmax, concentration maximale ; Tmax, temps correspondant au Cmax ; T½, demi-

vie ; AUC, aire sous la courbe.  

 

Le MHD traverse facilement la barrière hématoencéphalique, et est donc largement distribué 

vers le cerveau. Il est aussi distribué dans les érythrocytes. Le volume de distribution de 

l’oxcarbazépine varie entre 3,9 et 12,5 L/kg, celui du MHD entre 0,3 et 0,8 L/kg (May et al., 

2003a). Environ 40% du MHD se lie aux protéines plasmatiques, principalement l’albumine 

(Lloyd et al., 1994). 

Le MHD est métabolisé par glucuroconjugaison par des UGT (Faigle and Menge, 1990) qui 

n’ont pas encore été identifiées (Wegner et al., 2010). Près de 4% du MHD est oxydé en 

dérivé di-hydroxylé inactif (DHD), métabolite commun à la carbamazépine, par les 

cytochromes P450 (Tecoma, 1999). De plus, le MHD est aussi oxydé en OXC. En effet, il a 

été démontré que, lors d’une administration par voie intraveineuse (IV) de MHD, des traces 

de OXC étaient retrouvées dans la circulation sanguine (Flesch et al., 2011). Il existe donc un 

équilibre entre le parent et son métabolite. 

Les métabolites de l’oxcarbazépine sont largement excrétés par voie rénale. En effet, plus de 

95% de la dose est retrouvée dans les urines : moins de 1% sous forme d’oxcarbazépine 
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inchangée, 27% sous forme de MHD inchangé, 9-13% sous forme d’oxcarbazépine 

conjuguée, 49% sous forme de glucuronide de MHD et 4-7% sous forme de DHD (Schütz et 

al., 1986). L’étude de Rouan et al. a montré que les concentrations de MHD et, surtout, de son 

glucuroconjugué augmentaient avec la diminution de la fonction rénale. En présence 

d’insuffisance rénale sévère, les AUC de l’oxcarbazépine et du MHD étaient 2-2,5 fois 

supérieures à celles obtenues chez les volontaires sains (Rouan et al., 1994). L’insuffisance 

hépatique n’a pas été étudiée à ce jour, cependant, il est supposé que cette pathologie 

n’affecterait pas la pharmacocinétique de l’oxcarbazépine car ses principales voies 

métaboliques n’impliquent pas d’enzymes oxydatives, tels que les cytochromes (Lloyd et al., 

1994). 

Interactions médicamenteuses : L’oxcarbazépine est un faible inducteur et inhibiteur 

enzymatique (Tableau 8) et ne présente pas de phénomène d’auto-induction (Johannessen and 

Landmark, 2010).  

Tableau 8. Interactions médicamenteuses de l’oxcarbazépine 

Phénomène Enzyme Conséquence 

Induction UGT1A4 � 30% lamotrigine (May et al., 1999) 

� 30% topiramate (May et al., 2002) 

� 20% levetiracetam (May et al., 2003b) 

� 15% carbamazépine (Barcs et al., 2000) 

CYP3A4 � 30 – 50 % éthinylestradiol et lévonorgestrel (Fattore et al., 1999) 

Inhibition CYP2C19 � 15% phenobarbital (Barcs et al., 2000) 

� 40% phénytoïne (Barcs et al., 2000) 

 

Dans leur étude clinique, McKee et al ont évalué les possibles interactions médicamenteuses 

entre l’oxcarbazépine et d’autres antiépileptiques (carbamazépine, phénytoïne et acide 

valproïque). Ils ont montré que la carbamazépine et la phénytoïne diminuaient l’exposition au 
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MHD de 40% et 29%, respectivement (McKee et al., 1994). Dans une autre étude, Tartara et 

al ont montré que le phénobarbital induisait le métabolisme de l’OXC et du MHD, alors que 

l’acide valproïque n’exerçait aucune influence (Tartara et al., 1993). En effet, la 

carbamazépine, la phénytoïne et le phénobarbital sont des antiépileptiques inducteurs 

enzymatiques (EIAEDs) connus, qui agissent sur plusieurs cytochromes (CYP 1A2, 2C9, 

2C19, 3A4), certaines UGTs et les époxyde hydrolases et ont donc la capacité d’induire le 

métabolisme de l’oxcarbazépine et son dérivé mono-hydroxylé (Johannessen and Landmark, 

2010).  

Particularités de la population pédiatrique : Rey et al. ont conduit un essai-clinique en 

deux étapes pour étudier la pharmacocinétique et la sécurité de l’oxcarbazépine chez l’enfant. 

L’étude de la PK a été réalisée par une approche non compartimentale chez deux groupes 

d’enfants, de 2 à 5 ans et de 6 à 12 ans, auxquels a été administrée une dose orale de 5 ou 15 

mg/kg d’OXC. Les résultats montrent que l’âge est le principal facteur influençant les 

paramètres PK. En effet, les enfants plus jeunes ont obtenu des AUC et des T½ 30% 

inférieures aux enfants plus âgés, alors que ces derniers ont présentés des paramètres PK 

semblables aux adultes. Ceci suggère que les jeunes enfants posséderaient un métabolisme 

accéléré et les auteurs conseillent une posologie, ajustée en poids corporel, 50% plus élevée 

pour les enfants de moins de 6 ans. De plus, ils ont mis en évidence le rôle de l’association 

des EIAEDs avec l’oxcarbazépine dans l’augmentation du métabolisme du MHD (Rey et al., 

2004).  

Quelques modèles de population ont aussi été développés (Tableau 9) (Northam et al., 2005; 

Park et al., 2012; Peng et al., 2014; Sallas et al., 2003; Sugiyama et al., 2015; Wang et al., 

2014; Yu et al., 2015). Ils ont mis en évidence l’impact de la dimension corporelle sur les 

paramètres PK (représentée par le poids, la taille ou la surface corporelle) ainsi que 

l’influence des inducteurs enzymatiques (carbamazépine, phénytoïne et phénobarbital) sur la 
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clairance du MHD. Certaines études ont aussi évalué l’impact de l’âge, du sexe, de la dose, 

entre autres.  

Tableau 9. Etudes de population du MHD 

 Sallas et 
al. 
(2003) 

Sugiyama et 
al. (2015)a 

Wang et 
al. (2014) 

Yu et 
al. 
(2015) 

Peng et 
al. 
(2014) 

Northam et 
al. (2005)a 

Park et 
al. 
(2012) 

Age 
(ans) 

3 – 17 5 – 14 0.2 – 18 4 – 81 0.6 – 17 0.3 – 3.75 3 – 80 

CL 
(L/h) 

2.33 2.31 0.035/kg 2.38 0.557 2.18 2.13 

V (L) 177 102 0.67/kg 14.2 11.33 50.5 49* 

Ka 
(h-1) 

0.598 0.406 0.83 0.833 0.6454 0.598 0.598* 

Tlag 
(h) 

- - - 0.0904 - - - 

abasés sur le modèle de Sallas et collègues 

*paramètre fixé 

CL clairance, V volume central, Ka constante d’absorption, Tlag temps de latence 

 

Cependant, tous ces modèles ont été construits exclusivement sur la base de concentrations de 

MHD, directement à partir de la dose d’OXC. La pharmacocinétique de l’oxcarbazépine et du 

MHD chez l’enfant n’a donc été étudiée que partiellement. L’étude PK comprenant les deux 

molécules a été réalisée de façon non compartimentale et n’a pas étudié l’effet continu de 

l’âge ou du poids. Les études de population ne se sont donc concentrées que sur le MHD, ce 

qui ne permet pas d’évaluer l’impact de la relation entre l’OXC et le MHD sur la cinétique de 

ce dernier.  

Posologies et zones cibles : D’après les recommandations du Résumé des Caractéristiques du 

Produit, chez l’enfant à partir de six ans, l’oxcarbazépine doit être instauré entre 8 et 10 

mg/kg/jour divisé en deux prises. Cette posologie peut être augmentée si besoin, par paliers de 
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10 mg/kg/jour maximum, jusqu’à la dose maximale conseillée de 46 mg/kg/jour (Résumé des 

caractéristiques du produit, 2015). Aux Etats-Unis, chez les enfants de deux à quatre ans, il est 

recommandé de débuter le traitement entre 16 et 20 mg/kg/jour, puis d’augmenter par 

titration, sans excéder 60 mg/kg/jour (Full Prescribing Information, 2014). Il n’existe pas de 

consensus sur les concentrations résiduelles cibles du MHD car la relation entre la 

concentration et l’efficacité n’a pas encore été établie. Dans la littérature, la limite inférieure 

des zones thérapeutiques proposées varie entre 2 et 15 mg/L tandis que la limite supérieure 

varie entre 20 et 55 mg/L, ce qui suggère que la concentration résiduelle de MHD 

s’accompagnant d’une efficacité peut varier entre 2 et 55 mg/L (Bring and Ensom, 2008). 

Cependant, des effets secondaires ont été reportés à partir de 35-40 mg/L chez les enfants 

(Borusiak et coll., 1998). Ainsi, la commission internationale ILAE a conseillé une zone cible 

en 3 et 35 mg/L (Patsalos et al., 2008). 

2. Résumé 

Face à l’absence de modèle parent-métabolite permettant une description correcte des profils 

PK de l’oxcarbazépine et du MHD, l’objectif de ce travail était de développer ce modèle en 

prenant en compte l’équilibre dans les deux molécules. Puis, à partir de celui-ci, d’évaluer la 

pertinence des recommandations posologiques actuelles (dose de maintenance 30 – 45 

mg/kg/jour, max 60 mg/kg/jour) et, si nécessaire, de proposer de nouvelles doses plus 

adaptées et permettant d’obtenir une probabilité maximale d’avoir une concentration 

résiduelle dans la zone cible. 

La base de données de l’étude non-compartimentale de Rey et al. (2004) a été utilisée dans 

cette analyse. Elle contenait les informations de 31 patients, avec près de 10 prélèvements par 

patient . Trente-deux pourcent (32 %) des concentrations d’OXC et 11.5 % des concentrations 

de MHD étaient inférieures à la limite de quantification analytique. Seule la première d’entre 
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elles, pour chaque patient, a été maintenue dans la base de données. La méthode M3 (voir 

Annexe I) a été appliquée pour traiter ces BLOQ (below the limit of quantification).  

Un modèle à deux compartiments pour l’oxcarbazépine et un compartiment pour le MHD 

décrit bien les données (Figure 11). L’introduction d’une constante de transfert du 

compartiment central du métabolite vers le compartiment central du parent a statistiquement 

amélioré le modèle et a permis de décrire la rétro-transformation du MHD en OXC. 

 

Figure 11. Représentation visuelle du modèle parent-métabolite de l’oxcarbazépine et du MHD 

 Ka = constante d’absorption, F = biodisponibilité, Vpp = volume périphérique du parent, OXC = oxcarbazépine, 

Vcp = volume central du parent, K12 = constante de transfert du Vcp au Vpp, K21 = constante de transfert du Vpp 

au Vcp, KM = constante de transformation du parent en métabolite, KBT = constante de back-transformation, Vcm 

= volume central du métabolite, MHD = monohydroxy derivative, KE = constante d’élimination du métabolite 

Le modèle a aussi permis de mettre en évidence l'impact du poids, via des équations 

allométriques empiriques, sur les clairances et les volumes de distribution des deux 

molécules. Ces coefficients empiriques ont décrit la relation entre le poids corporel et les 

paramètres PK de façon plus robuste que les coefficients théoriques d’après les résultats des 

évaluations interne et externe. 
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L'influence de la co-administration d'inducteurs enzymatiques (carbamazépine, phénobarbital 

et phénytoïne) sur la CL du MHD a également été intégrée au modèle. La CL du MHD est 

augmentée de près de 30% en présence de ces inducteurs.  

Le modèle final a permis l’obtention de paramètres estimés similaires aux valeurs reportées 

dans la littérature chez l’adulte, aussi bien pour l’OXC que pour le MHD (Tableau 10). On 

voit que la population pédiatrique est similaire à celle des adultes une fois les paramètres 

corrigés pour l'effet du poids. 

Tableau 10. Comparaison entre les paramètres estimés par le modèle et les valeurs reportées dans la littérature 

Paramètre Valeur estimée Valeur reportée dans la littérature 

CLOXC/F 140 L/h/70kg 170,1 L/h/70kg (Dickinson et al., 1989)  

VOXC/F 397.7 L/70kg 273-875 L/70kg (May et al., 2003a) 

CLMHD/F 3.18 L/h/70kg  3.78 L/h/70kg (Sallas et al., 2003)  

3.5-5.5 L/h (IV) (Flesch et al., 2011)  

VMHD/F 54.8 L/70kg 54.7 L (S)-MHD (IV) (Flesch et al., 2011) 

45.9 L (R)-MHD (IV) (Flesch et al., 2011) 

F biodisponibilité, CLOXC clairance de l’oxcarbazépine, VOXC volume de distribution de l’oxcarbazépine, CLMHD 

clairance du dérivé monohydroxylé, VMHD volume de distribution du dérivé monohydroxylé 

 

Une validation externe a été réalisée avec les données de suivi thérapeutique de 52 enfants (Li 

et al., 2016). Le modèle parent-métabolite offre une meilleure prédiction des concentrations 

de MHD, en termes de biais et précision, que les modèles limités au MHD.  

Quant aux recommandations posologiques actuelles, elles préconisent une dose de 

maintenance de 30 à 45 mg/kg/jour, avec un maximum de 60mg/kg/jour pour les enfants de 2 

à 4 ans. A partir de simulations de Monte Carlo (Figure 12), le modèle a permis de mettre en 

évidence que les jeunes enfants (10kg) co-traités par des inducteurs enzymatiques nécessitent 

une posologie supérieure aux recommandations (autour des 90mg/kg/jour) pour obtenir une 
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probabilité maximale d’avoir une concentration résiduelle dans la zone cible (3 – 35 mg/L), et 

que, au contraire, les grands enfants (50kg) sans co-traitement inducteur obtenaient une 

probabilité plus élevée autour de 20-30 mg/kg/jour, au lieu de 30-45 mg/kg/jour. 

 

Figure 12. Probabilité d’obtenir une concentration résiduelle de MHD dans la zone cible en fonction du poids 

corporel et de la dose journalière en présence (droite) ou en absence (gauche) d’inducteurs enzymatiques 

 

3. Article 
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Acide Valproïque 

1. Etat de l’art 

Indications : Depuis sa découverte fortuite en 1962 (Meunier et al., 1963), l’acide valproïque 

(VPA) n’a cessé de prouver son efficacité dans une large gamme d’indications. Le VPA est 

efficace dans de nombreux types de crises épileptiques et d’épilepsies, focales, généralisées, 

ou à la fois focales et généralisées, et surtout les deux dernières (Perucca, 2002; Shen and 

Levy, 1999). Il est indiqué dans le traitement de : 

− Crises généralisées cloniques, toniques et tonicocloniques 

− Absences 

− Crises myocloniques et atoniques 

− Crises focales avec ou sans bilatéralisation 

− Prévention de la récidive de crises après une ou plusieurs convulsions fébriles 

− Status epilepticus 

− Syndrome de Lennox-Gastaut 

− Syndrome de West (spasmes infantiles) 

Outre l’épilepsie, le VPA est aussi utilisé dans les troubles bipolaires, les troubles anxieux, les 

troubles du stress post-traumatique, l’abus de substances, la schizophrénie, la migraine et les 

douleurs neuropathiques (Johannessen and Johannessen, 2003). 

Mécanisme d’action : le mécanisme d’action précis du VPA n’a toujours pas été élucidé ; il 

semble impliquer plusieurs voies. Son premier effet repose sur la potentialisation de la 

neurotransmission inhibitrice GABAérgique : directement via l’augmentation de la synthèse 

et de la libération de l’acide γ-aminobutyrique (GABA) – un neurotransmetteur inhibiteur 

dont l’action sera plus détaillée ultérieurement – (Löscher, 1993) ou l’inhibition de la GABA 
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transaminase (GABA-T) (Godin et al., 1969), ou indirectement via l’inhibition de succinate-

semialdéhyde déshydrogénase (van der Laan et al., 1979). L’inhibition de cette dernière 

provoque l’accumulation de semialdéhyde succinique et, par rétro-contrôle, l’inhibition de la 

GABA-T (Shen and Levy, 1999). Il semble que le VPA intervienne également dans le 

métabolisme de l’acide 4-hydroxybutanoïque (GHB), un métabolite du GABA, et diminue sa 

libération. Ceci pourrait être à l’origine de l’effet du VPA sur les absences (Vayer et al., 

1988). 

Le VPA semble aussi exercer un effet sur la neurotransmission excitatrice glutaminergique 

par antagonisme des récepteur de l’acide N-méthyl-D-aspartique (NMDA) (Johannessen and 

Johannessen, 2003). Son action sur les pathologies psychiatriques pourrait dépendre de la 

modulation de la transmission dopaminergique et sérotoninergique (Perucca, 2002).  

Son action sur les canaux ioniques est mal comprise. On a pendant longtemps pensé que le 

VPA avait la capacité de bloquer les canaux sodiques, mais ceci a été remis en question 

(Johannessen and Johannessen, 2003). Cette inhibition pourrait en fait être indirecte via la 

diminution du métabolisme cérébral du glucose induit par le VPA. En effet, en inhibant l’α-

cétoglutarate déshydrogénase dans le cycle de Krebs, le valproate empêche la production 

cérébrale d’adénosine triphosphate (ATP). Ce déficit en énergie provoque l’inhibition de la 

conductance du sodium (Johannessen et al., 2001). A hautes concentrations, le VPA active la 

conductance potassique et bloque l’entrée cellulaire du calcium, diminuant ainsi l’excitation 

neuronale (Johannessen and Johannessen, 2003). 

Pharmacocinétique : L’absorption du VPA est quasi-complète, quelle que soit la 

formulation, avec une biodisponibilité proche de 100%. La vitesse d’absorption, néanmoins, 

dépend grandement de la formulation, avec des Tmax et des concentrations maximales (Cmax) 

qui varient beaucoup (Tableau 11). La Cmax est considérablement inférieure avec les 
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formulations à libération prolongée (LP) qui permettent de réduire les fluctuations des 

concentrations sériques entre deux doses. 

Tableau 11. Temps auquel la concentration maximale est atteinte selon la formulation de valproate  

Sources : Dulac and Alvarez (2005); Johannessen and Johannessen (2003); Perucca (2002) 

Formulation Tmax 

Comprimé, capsule, sirop 1 – 3 h 

Comprimé gastro-résistant 3 – 6 h 

Comprimé à libération prolongée 5 – 12 h 

Micro-granules à libération prolongée 4 – 7 h 

 

L’absorption n’est pas affectée par la nourriture, mis à part les formulations gastro-résistantes. 

En effet, leur absorption se réalise au niveau intestinal et la présence de nourriture dans 

l’estomac retarde le temps pour atteindre les intestins (Levy et al., 1980; Perucca, 2002). 

Le VPA est très fortement lié aux PP (~90%), en particulier à l’albumine (Perucca, 2002). 

Cette liaison est concentration-dépendante, ce qui signifie que la fraction libre (fu) augmente 

avec la concentration (Tableau 12) (Herngren and Lundberg, 1991). Il existe donc une relation 

non-linéaire entre la concentration totale et la dose (Perucca, 2002).  

Tableau 12. Augmentation de la fraction libre du VPA avec la concentration  

Source : Shen and Levy (1999) 

Concentration Fraction libre 

≤ 75 µg/mL 10% 

100 µg/mL 15% 

125 µg/mL 22% 

150 µg/mL 30 % 
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Certains auteurs se sont penchés sur la relation entre les concentrations libres et totales. 

Ueshima et al. (2008) ont caractérisé cette relation non-linéaire chez des patients avec 

épilepsie, âgés de 1 à 18 ans. Ils ont pu modéliser la liaison protéique avec l’équation de 

Langmuir, telle que : 

���é� = ��	
 × ����
��� + ����
�  

���� = ���é� + ����
� 

où, Cliée est la concentration liée aux protéines plasmatiques, Clibre est la concentration libre, 

Ctot est la concentration totale, Bmax est la concentration maximale de sites de liaison (qui est 

proportionnelle à la concentration de PP) et KD est la constante de dissociation, qui 

correspond à la concentration de ligand liant la moitié des sites de liaison, et qui est 

inversement proportionnelle à l’affinité pour la PP. Des valeurs de 7.8 ± 0.7 and 130 ± 4.5 

µg/mL ont été obtenues pour le KD et le Bmax, respectivement (Ueshima et al., 2008). Chez les 

nourissons, de 1.5 à 11.9 mois, une étude similaire a été menée. Les auteurs ont trouvé un KD 

de 6.97 µg/mL et une relation entre le Bmax et le poids corporel ainsi que le co-traitement, 

avec l’équation suivante : 

��	
 = 57.7 × �1 + 0.13 × 0.80� × ��� 
où A est un facteur booléen qui prend la valeur de 1 si le patient est en polythérapie ou 0 s’il 

est en monothérapie (Ueshima et al., 2011). Il a été démontré que, pour des enfants de 1 à 15 

ans, le sexe ou l’âge n’influençait pas la liaison aux PP du VPA (Kodama et al., 1999). 

Le VPA étant une molécule fortement métabolisée avec un coefficient d’extraction hépatique 

faible, sa clairance totale dépend exclusivement de sa CL intrinsèque et de sa fraction libre 

(fu) (Benet and Hoener, 2002). La CL totale du VPA augmente donc avec la dose en raison de 
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l’augmentation de la fraction libre (Herngren and Lundberg, 1991; Shen and Levy, 1999). Il 

existe donc une relation non-linéaire entre la CL et la dose de VPA. 

La forte liaison à l’albumine limite la distribution extravasculaire du VPA ; par conséquent, 

cette molécule présente un Vd relativement petit, entre 0.15 et 0.2 L/kg (Shen and Levy, 

1999), voire 0.4 L/kg (Neels et al., 2004). Le VPA diffuse cependant facilement dans le SNC, 

par diffusion passive ou par transport actif (Perucca, 2002). 

Comme dit précédemment, le valproate est hautement métabolisé, seule une petite fraction de 

molécule inchangée est retrouvée dans les urines. De nombreuses voies enzymatiques 

interviennent dans ce métabolisme (Figure 13), les principales étant : la glucurono-

conjugaison, la β-oxydation mitochondriale et les ω-, ω1- et ω2-oxydations CYP-

dépendantes. Certains métabolites sont actifs, tandis que d’autres présentent une certaine 

toxicité (Perucca, 2000). Ce métabolisme est indépendant de la concentration plasmatique et 

suit une cinétique d’ordre 1, ce qui sous-entend l’absence de phénomènes d’auto-induction ou 

de saturation (Johannessen and Johannessen, 2003). 
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Figure 13. Voie métaboliques de l’acide valproïque 

Source : Zaccara et al. (1988) 
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Interactions médicamenteuses – La clairance du VPA est considérablement augmentée chez 

les patients recevant des EIAEDs. D’autres antiépileptiques, tels que l’éthosuximide, le 

felbamate, la lamotrigine et le topiramate, peuvent également modifier les concentrations 

sériques de VPA, mais de façon plus modeste (Perucca, 2002). Il en va de même pour le 

clobazam et le stiripentol. Il a été montré une réduction de 11.4% de la CL du MHD en 

présence de clobazam (Theis et al., 1997). Cependant, ce résultat n’a pas été retrouvé dans 

d’autres études (Sennoune et al., 1990; Walzer et al., 2012). Les conclusions sur l’influence 

du stiripentol sur l’élimination du VPA sont également fluctuantes. Ce puissant inhibiteur des 

CYP3A4, CYP1A2, CYP2D6 et CYP2C19 (Landmark and Patsalos, 2010) a été associé à une 

légère augmentation (~ 15%) des concentrations de VPA (Chiron et al., 2000; Jogamoto et al., 

2017; Levy et al., 1990), ce qui n’ a été retrouvé dans l’étude de Farwell et al. (1993). 

Le VPA peut également influencer la PK d’autres médicaments (Tableau 13) par l’inhibition 

de certaines enzymes (UGTs, époxyde hydrolase…) ou par compétition pour les sites de 

liaison aux PP (Johannessen and Johannessen, 2003; Perucca, 2002). 

Tableau 13. Interactions médicamenteuses de l’acide valproïque  

Source : Johannessen and Johannessen (2003) 

Principe actif Effet sur la concentration sérique 

Effets du VPA sur les autres médicaments 

Phénobarbital 

Carbamazépine 

Primidone 

Ethosuximide 

Lamotrigine 

Felbamate 

Contraceptifs oraux 

 

Augmente 

Augmente 

Augmente 

Augmente 

Augmente 

Augmente 

Sans effet 

Effets des autres médicaments sur le VPA 

Phénytoïne 

Phénobarbital 

Carbamazépine 

Felbamate 

 

Diminue 

Diminue 

Diminue 

Augmente 
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Particularités de la population pédiatrique : La clairance du VPA évolue continuellement 

au cours de l’enfance (Tableau 14). Chez le nouveau-né, on retrouve une clairance rapportée 

au poids similaire à l’adulte, malgré une fraction libre augmentée due à l’augmentation des 

valeurs sériques de bilirubine et des acides gras non estérifiés qui déplacent le VPA de son 

site de fixation. Cette augmentation de la fu devrait être accompagnée d’une augmentation de 

la CL mais ce phénomène est compensé par l’immaturité des voies enzymatiques. Puis, la 

maturation rapide des systèmes enzymatiques conduit à l’augmentation de la clairance 

normalisée jusqu’à des valeurs deux fois supérieures à l’adulte et, donc, à une élimination 

plus rapide. Les enfants ont donc besoin d’une dose, en mg/kg, plus élevée que les adultes 

pour obtenir une exposition similaire. La clairance diminue ensuite progressivement jusqu’à 

l’adolescence où les valeurs adultes sont atteintes, puis se stabilise. Chez les personnes âgées, 

la CL intrinsèque diminue d’à peu près 40% du fait de la dégradation de la fonction 

métabolique liée à l’âge (Shen and Levy, 1999). 

Tableau 14. Clairance de l’acide valproïque en fonction de l’âge  

Source : Shen and Levy (1999) 

Tranche d’âge Clairance  Demi-vie 

Nouveau-nés 10 – 14 ml/min/kg > 17 h 

Enfants en âge préscolaire 14 – 36 ml/min/kg 6 – 12 h 

Adolescents / Adultes 9 – 18 ml/min/kg 8 – 15 h 

 

Analyses de population : De nombreuses études de population ont évalué la PK du VPA 

chez l’enfant et l’adulte (Tableau 15).  
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Tableau 15. Liste non-exhaustive des études de pharmacocinétique de population de l’acide valproïque 

Référence Population Liaison PP Facteurs de variabilité 

Correa et al. 

(2008) 

0.5 – 17 ans Dose en covariable 

sur la CL 

Poids corporel, dose journalière, co-

traitement avec du phénobarbital 

Desoky et al. 

(2004) 

3 – 58 ans Dose en covariable 

sur la CL 

Co-traitement avec de la 

carbamazépine, dose journalière, âge, 

non-contrôle des crises 

Ding et al. 

(2015) 

3 semaines –

14 ans 

Modèle Emax avec 

dose en covariable 

sur la CL 

Co-traitement avec de la 

carbamazépine, âge 

Jiang et al. 

(2007) 

0.28 – 16 ans -- Formulation, poids corporel, co-

traitement, âge 

Lin et al. 

(2015) 

14 – 66 ans Dose en covariable 

sur la CL 

Poids corporel, dose journalière, Co-

traitement avec carbamazépine, 

phénytoïne et/ou phénobarbital 

Nakashima et 

al. (2015) 

0.8 – 36.9 

ans 

Dose en covariable 

sur la CL 

Dose journalière, sexe, co-traitement 

avec carbamazépine, phénytoïne, 

clobazam et/ou phénobarbital 

Park et al. 

(2002) 

16 – 81 ans -- Poids corporel 

Blanco-Serrano 

et al. (1999) 

0.1 – 14 ans Dose en covariable 

sur la CL 

Dose journalière, poids corporel, co-

traitement avec de la carbamazépine 

Williams et al. 

(2012) 

1 – 17 ans -- Formulation, âge, poids corporel 

Yukawa (1995) 0.3 – 32.6 

ans 

Dose en covariable 

sur la CL 

Poids corporel, dose journalière, sexe 

Yukawa et al. 

(1997) 

0.3 – 54.8 

ans 

Dose en covariable 

sur la CL 

Poids corporel, dose journalière, 

sexe, co-traitement avec 

carbamazépine et/ou phénobarbital 

 

La relation non-linéaire entre la clairance et la dose a été majoritairement prise en compte par 

l'inclusion de la dose comme covariable sur la CL. Cependant, ce n'est pas une bonne solution 



 

 

105 

 

car cela peut être confondu avec un phénomène appelé « Therapeutic Drug Monitoring 

Effect » ou effet TDM (ie, lorsque la dose est adaptée selon les résultats de suivi 

thérapeutique pharmacologique ; les enfants ayant une CL plus élevée reçoivent alors une 

dose plus élevée, ce qui peut faire conclure de façon erronée à relation non-linéaire entre la 

dose et la CL (Ahn et al., 2005)). De plus, ces modèles ne sont pas mécanistiques et ne 

peuvent donc pas être extrapolés à des doses différentes de celles observées dans l'étude 

puisque la relation estimée (θ1) entre la dose et la clairance dépend de la base de données. 

Ding et al. (2015) ont tenté de remédier à cela en développant un modèle d’effet maximal 

(Emax) dose-dépendant (DDE), tel que : 

�� �⁄ = ��! × "1 + #�	
 × $%%&
$%%'(& + $%%&) 

où, TDD50 représente la dose journalière pour laquelle 50% de l’augmentation maximale de la 

clairance (Emax) est atteinte. Dans ce modèle, la dose journalière intervient tout de même 

comme covariable sur la CL. 

Posologies : Chez les enfants, il est indiqué de débuter le traitement entre 10 et 15 mg/kg/jour 

puis d’augmenter progressivement jusqu’à des doses de maintenance comprises entre 20 et 30 

mg/kg/jour (Résumé des caractéristiques du produit, 2013; Summary of Product 

Characteristics, 2015). Chez les plus petits, des doses allant jusqu’à 40 mg/kg/jour peuvent 

être tolérées, tant que les paramètres chimiques et hématologique sont contrôlés (Summary of 

Product Characteristics, 2015). Des doses de 60 mg/kg/jour ont néanmoins été utilisées aux 

Etats-Unis pour traiter des absences (Glauser et al., 2010).  

Suivi thérapeutique pharmacologique : La concentration et la dose de VPA ne sont pas 

corrélés, d’une part à cause de la saturation de la liaison protéique, d’autre part car il existe 

une importante variabilité interindividuelle sur le métabolisme hépatique. Le suivi 

thérapeutique peut donc s’avérer nécessaire, selon la réponse clinique, pour vérifier 



 

 

106 

 

l’exposition à l’antiépileptique. La zone cible en terme de concentration résiduelle totale se 

trouve entre 50 et 100 mg/L (Neels et al., 2004; Patsalos et al., 2008; Sharma et al., 2009). La 

toxicité a été associée à des concentrations supérieures à 150 – 200 mg/L (Neels et al., 2004; 

Sharma et al., 2009). 

2. Résumé 

Une formulation à libération prolongée (sous forme de micro-granules) a été développée pour 

faciliter la prise du médicament par les enfants (Motte et al., 2005). Une dose de maintenance 

entre 20 et 30 mg/kg/jour est recommandée (Résumé des caractéristiques du produit, 2013). 

Pour pallier aux manques de données PK pédiatriques sur cette formulation, ce travail avait 

pour objectif de développer un modèle de population chez l’enfant épileptique puis de 

l’utiliser pour vérifier l’adéquation des recommandations posologiques et l’obtention de 

concentration résiduelle dans la zone cible (50 – 100 mg/L).  

Pour décrire correctement la PK de cette formulation de VPA, deux principaux points 

devaient être pris en compte : 

1) La nature à libération prolongée de ces micro-granules 

2) La relation non-linéaire entre la dose et la clairance liée à la saturation de la liaison 

protéique 

Ainsi, l’objectif secondaire de ce travail a été de prendre en considération ces 2 points, et, en 

particulier, de modéliser la non-linéarité de la cinétique d’une façon mécanistique afin 

d’étudier la relation entre la dose et les concentrations totales et libres de VPA. 

Concernant la nature de la formulation, il était attendu d’observer un flip-flop au vu des 

résultats obtenus chez l’adulte. En effet, pour une même dose, la demi-vie d’élimination 

observée avec cette formulation à libération prolongée était 2 fois supérieure à celle obtenue 

avec des capsules (Dulac and Alvarez, 2005; Nitsche and Mascher, 1982). Pendant la 
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construction du modèle, il a été vérifié que la constante d’absorption prédite était inférieure à 

la constante d’élimination, ce qui a confirmé la présence d’un flip-flop. Ainsi, celui-ci a été 

paramétré en contraignant la constante d’absorption (Ka) à être supérieure à la constante 

d’élimination (Ke) (Yáñez et al., 2012). 

Pour décrire la non-linéarité cinétique, trois modèles ont été testés : 

1) l’ajout de la dose journalière comme covariable sur la clairance avec un modèle 

exponentiel ; 

2) le modèle DDE (Ding et al., 2015) ; 

3) un modèle physiologique de fixation protéique (équation de Langmir), où les 

paramètres PK libres sont estimés et la concentration totale est prédite à partir du Bmax 

et KD. Face à l’absence de concentrations libres dans la base de données, ces 

paramètres ne pouvaient pas être estimés correctement et ont donc été fixés aux 

valeurs précédemment décrites de 130 et 7.8 mg/L, respectivement (Ueshima et al., 

2008). A partir de ces valeurs, la fraction libre a pu être calculée ainsi que les 

paramètres totaux. 

Un modèle monocompartimental, avec flip-flop, a permis de décrire les données de 98 

patients (âgés de 1 an à 18 ans) qui avaient été prélevés entre 3 et 4 fois chacun. La liaison 

protéique a été prise en compte avec le 3ème modèle. Avec ce modèle, la dose n’influence plus 

la CL du VPA de façon significative. Le poids corporel a été ajouté comme covariable avec 

des fonctions allométriques théoriques. 

Les paramètres estimés par le modèle sont similaires à ceux obtenus dans d’autres études, 

quelle que soit la formulation, tant chez l’adulte (paramètres normalisés à 70 kg) que chez 

l’enfant (Tableau 16). 
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Tableau 16. Comparaison entre les paramètres estimés et les valeurs de la littérature pour l’acide valproïque 

Paramètre Estimation Valeur littérature 

CLt adultes 0.624 L/h/70kg 0.6-0.75 L/kg (Dulac and Alvarez, 2005) 

CLt enfants 12.3 ml/h/kg 12.37 mL/h/kg (Ayudhya et al., 2006) 

14 mL/h/kg (Cloyd et al., 1993) 

12.3 mL/kg/kg(Schapel et al., 1980) 

Vt 0.19 L/kg 0.15 – 0.4 L/kg (Neels et al., 2004) 

T½ adultes 14.4 h 13.5 – 16.5 h (Dulac and Alvarez, 2005) 

T½ >10 ans 13 h 9 – 16 h (Buck, 1997) 

T½ <10 ans 10.8 h 7 – 13 h (Buck, 1997) 

 

D’après nos résultats, l’exposition et les concentrations maximales et résiduelles, totales et 

libres, augmentent avec la dose et le poids corporel. A partir des simulations, les 

concentrations résiduelles libres qui correspondent à la zone cible totale (50 – 100 mg/L) ont 

pu être évaluée. Elles varient d’un facteur 3 (4.2 – 14.8 mg/L). On note donc une plus grande 

fluctuation des concentrations libres par rapport aux totales, en accord avec la littérature 

(Shen and Levy, 1999). 

Quant aux posologies, les doses de maintenance recommandées permettent d’obtenir les 

concentrations résiduelles dans la zone cible à partir de 20 kg. En dessous, une dose de 40 

mg/kg permet une plus haute probabilité d’obtenir des Cmin dans la zone cible. Des 

conclusions similaires peuvent être tirées de la comparaison entre les concentrations 

résiduelles libres et la zone de 4.2 – 14.8 mg/L. Cependant, pour ces mêmes doses, 

l’exposition peut varier jusqu’à 40%. En effet, la fu libre et, par conséquent, l’AUC libre 

varient avec la dose et avec le poids (Figure 14). L’évaluation de la relation exposition libre / 
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effet peut donc s’avérer importante, avec la mise en place de TDM sur les concentrations 

libres, malgré les difficultés pratiques et économiques liées à leur détermination. 

 

Figure 14. Evolution de l’exposition libre en fonction de la dose journalière et du poids corporel 

 

3. Article 
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4. Evaluation des erreurs standards par 

bootstrap non-paramétrique avec tirages 

dans la distribution conditionnelle 

4.1. Résumé 

Comme expliqué précédemment, les SE sont difficiles à estimer dans des modèles complexes 

comme les MNLEM. Le bootstrap est une alternative à la méthode asymptotique pour estimer 

ces SE, qui, de façon générale, suit l’algorithme suivant : 

1) Générer un échantillon bootstrap en rééchantillonnant à partir de la base de données 

et/ou à partir du modèle estimé ; 

2) Estimer tous les paramètres du modèle pour l’échantillon bootstrap ; 

3) Répéter les étapes 1 et 2 B fois afin d’obtenir la distribution bootstrap des estimations 

des paramètres, puis calculer la moyenne, l’écart-type et l’intervalle de confiance à 

95% de cette distribution. 

Le rééchantillonnage des données doit être effectué en s'approchant au plus près du processus 

de génération dans l'échantillon initial (DGP, pour Data Generating Process). Différentes 

méthodes ont été proposées pour les modèles simples, comme le bootstrap apparié (case 

bootstrap) qui consiste à rééchantillonner des couples d'observation-variable dépendante, ou 

le bootstrap sur résidus, qui rééchantillonne au niveau des résidus pour une régression 

linéaire. Dans les modèles à effets mixtes, les deux niveaux de variabilité compliquent la 

tâche. Des extensions du bootstrap apparié, ainsi que des bootstraps sur résidus non-

paramétrique et paramétrique ont été testés pour les modèles linéaires et non-linéaires à effets 

mixtes (Thai et al., 2014, 2013). Malgré de bonnes performances, ces méthodes ne semblaient 

pas apporter d’avantage significatif par rapport à la méthode asymptotique, et tous les 
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bootstraps font preuve de biais pour des modèles ou des protocoles expérimentaux un peu 

complexes. De plus, ils ont chacun des limites méthodologiques. Le bootstrap apparié, qui 

repose en MNLEM sur un rééchantillonnage au niveau de l'individu, est difficile à mettre en 

œuvre en présence d'hétérogénéité dans les protocoles expérimentaux. Le bootstrap 

paramétrique nécessite d'avoir bien spécifié les distributions dans lesquelles sont tirés les 

effets aléatoires et les erreurs. Quant au bootstrap non-paramétrique, il requiert une correction 

des effets aléatoires et des erreurs pour tenir compte du phénomène de régression à la 

moyenne (shrinkage). Aussi,  dans un travail méthodologique, nous avons décidé de 

développer et évaluer un nouveau type de bootstrap non-paramétrique où les résidus sont 

échantillonnés dans leur distribution conditionnelle (NPc). 

L’exemple du VPA a été utilisé pour tester ce nouveau type de bootstrap. Dans un souci de 

simplicité, le modèle final avec l’équation de Langmuir n’a pas été retenu. Le choix s’est 

porté sur le modèle intermédiaire avec la dose comme covariable sur la clairance. Pour la 

même raison, toutes les covariables ont été fixées à leur valeur moyenne de la population. 

Ceci nous a permis d’avoir des conditions idéales pour une première évaluation. 

Une étude de simulation a donc été menée pour évaluer le bootstrap NPc et le comparer aux 

bootstraps apparié (case), non-paramétrique (NP) et paramétrique (P). Les différents 

bootstraps ont été comparés en termes de biais de paramètre, de biais de SE et de taux de 

recouvrement. Les résultats montrent que le bootstrap NPc n’apporte rien comparé au 

bootstrap NP classique, et même, malgré la meilleure prise en compte de la variance des 

distributions conditionnelles, introduit davantage de biais à la fois dans l'estimation des 

paramètres et de leur erreur d'estimation. Ainsi, l’évaluation de ce nouveau type de bootstrap 

s’est arrêtée à cette étape. 

4.2. Rapport de l’étude  
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1 Introduction

Nonlinear mixed effect models (NLMEM) are widely used namely in pharmacokinetics to characterise
the evolution of drug concentrations after dose administration, and in pharmacodynamics where they
are used to integrate disease models and pathophysiology to better understand the response of biolog-
ical systems to treatment. From a statistical point of view, the population approaches used to estimate
the parameters in these models are valued for their ability to handle sparse and unbalanced data. Mod-
elling and simulation has become a key component in the analysis and design of clinical trials. As the
models become increasingly more comprehensive, and the extrapolations increasingly more sophisti-
cated, it becomes also important to report the confidence we have in them. In the present paper, we
focus on the issue of standard errors of estimation. Standard errors are reported by every software tool
used in the estimation process, and measure the precision of estimation for the parameters in the model.
They are a statistical feature associated with an estimator, in this case the estimator of the parameters.
In maximum-likelihod estimation, the distribution of the estimator is only known asymptotically, but
in finite conditions the inverse of the Fisher information matrix is commonly used to derive the SE, as
it is a lower boundary of the matrix of standard errors. How well this approximation holds in practice
depends on the sample size, both in terms of number of subjects and in terms of number of samples per
subject, and on the degree of non-linearity in the model. Other approaches to derive the standard errors
include log-likelihood profiling and bootstrap methods.

Bootstrap methods have been proposed as a way to mimic the process of repeating a study several
times to access the distribution of an estimator, but by using the data available only in the original
study through resampling. For independent and identically distributed observations, Efron proposed
resampling with replacement from the pool of available measurements, creating bootstrap datasets on
which the estimator of interest is applied in order to approximate its distribution [Efron, 1979]. For more
complex settings, like linear regression, issues such as within-subject correlation and heteroscedastic
variances have to be considered. Several bootstrap approaches have been proposed in these situations,
with the most intuitive being case (or paired) bootstrap where the resampling is performed at the level of
the subject. Alternatively, the residual bootstrap resamples residuals in the empirical distribution (non-
parametric bootstrap) or in an external distribution with suitable characteristics (parametric bootstrap
and wild boostrap) [Efron and Tibshirani, 1994].

Bootstrap approaches have been extended to non-linear mixed effect models by considering the dif-
ferent levels of variability involved at the individual and population level. Das and Krishen proposed a
residual bootstrap involving two levels of resampling [Das and Krishen, 1999]. In small sample studies,
however, the distribution of the residuals does not reflect the variability in the population because of a
phenomenon called shrinkage, causing a regression to the mean due to the limited amount of informa-
tion to jointly estimate a large number of parameters and/or the residual variability. Carpenter proposed
to correct the distribution of residuals before resampling, using a ratio between the empirical variance-
covariance matrix and the estimated variance matrix of the random effects [Carpenter et al., 2003]. Dif-
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ferent bootstrap methods were summarised and evaluated both in linear and nonl-inear mixed ef-
fect models by Thai et al. [Thai et al., 2013, Thai et al., 2014]. For linear mixed effect models with ho-
moscedastic variance, the case, parametric and non-parametric bootstraps exhibited good performances
in terms of absence of bias and coverage rates, while the asymptotic method proved reliable for the esti-
mation of the parameters and their SE [Thai et al., 2013]. These bootstraps were then evaluated in non-
linear mixed effect models, where the results were more contrasted. In this more challenging settings, all
bootstraps and the asymptotic method exhibited some measure of bias, especially on a model involving
non-linear pharmacokinetics where some parameters have strong non-linearity [Thai et al., 2014]. Also,
the practical limits of the case bootstrap became apparent in scenarios combining sparse and rich data,
where stratification becomes necessary to maintain an appropriate structure for the bootstrap datasets.
A question arising at the time was whether it would be possible to improve the correction of the residuals
before resampling, to benefit from the non-parametric bootstrap’s ability to maintain the structure of the
original dataset, while being less dependent on model assumptions than the parametric bootstrap. That
question echoed similar interrogations around the usefulness of graphical and statistical diagnostics
for NLMEM [Karlsson and Savic, 2007, Combes et al., 2014]. Recently, new diagnostic tools have been
proposed which use the conditional distribution of individual parameters [Lavielle and Ribba, 2016],
obtained as a product of stochastic estimation methods that have been gaining increasing popularity in
the field of pharmacometrics and beyond. These conditional distributions allow to bypass the issue of
shrinkage which appears when using the empirical Bayes estimates, and it was therefore a natural step
to consider using these distributions to sample from for the non-parametric bootstrap.

The objective of the present paper was therefore to develop a conditional non-parametric bootstrap
and evaluate it by comparison to usual bootstraps in NLMEM. In this paper, we use a simple PK model
as the basis of our simulation study, on the assumption that bootstrap methods should provide good
results in simple cases first if they are to be trusted with more complex situations.

2 Material and methods

2.1 Statistical models

Let the random variable Yij denote the observation of the continuous longitudinal data at time tij for
subject i = 1, ..., N and measurement j = 1, ..., ni and let Yi be the ni-dimensional vector of all repeated
measurements for subject i, that is, Yi = (yi1, yi2, ...., yini)

′. A general formulation of the non-linear
mixed-effects model (NLMEM) for the observation yij can be written as follows:

yij = f(xij , µ, ηi) + g(xij , µ, ηi, σ) εij

θi = h(µ, ηi)

ηi ∼ N(0,Ω)

εij ∼ N(0, 1)

(1)

where f is the structural model, θi denotes the individual parameters, which are related through a
function h to µ, the p-dimensional vector containing the fixed effects, and ηi, the q-dimensional vector
containing the random effects. εij is a random variable assumed to be normally distributed. σ denotes
variance parameters entering the function g, which expresses the standard deviation of the measurement
error and is generally either constant (homoscedastic variance) or a function of f . The random effects ηi
and the residual errors εij are assumed to be independent for different subjects and to be independent
of each other for the same subject. We will also denote by ξi the sampling times (or design) for subject i.

Without loss of generality, we assume that parameters are estimated by maximum likelihood. In non-
linear mixed effect models, the likelihood associated with 1 is intractable as individual likelihoods need
to integrate out the unknown parameters θi over their distribution Dθ. In this study, we used the SAEM
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algorithm, an algorithm of the EM family, to obtain parameter estimates [Kuhn and Lavielle, 2005, Lixoft, 2013].
Alternatively, methods based on model linearisation and using Newton gradient-based algorithms can
be used [Boeckmann et al., 1994]. During the stochastic approximation phase, the conditional distribu-
tion of the parameters is obtained as it is the distribution in which the unknown parameters ηi are im-
puted to obtain a complete dataset from which the conditional log-likelihood is derived [Kuhn and Lavielle, 2005].
The estimated individual parameters, called empirical Bayes estimates (EBE), can be defined as the
mode or the median of the conditional distribution. With linearisation-based algorithms, EBE are ob-
tained by minimising a Bayesian criterion.

In maximum likelihood theory, the MLE θ̂ of θ is asymptotically normally distributed with mean
θ and asymptotic covariance matrix given by the inverse of the Fisher information matrix MF . The
asymptotic SE of parameters are then derived from the estimated covariance matrix, which is usually
obtained through a first-order approximation of the model [Retout et al., 2002].

2.2 Bootstrap methods

The principle of the bootstrap is to repeatedly generate pseudo-samples distributed according to the
same distribution as that the original sample. Let B be the number of bootstrap samples to be drawn
from the original dataset, a general bootstrap algorithm is:

1. Generate a bootstrap sample by resampling from the data and/or from estimated model

2. Compute estimates for all parameters of the model for the bootstrap sample

3. Repeat steps 1-2 B times and compute the mean, standard error and 95th bootstrap confidence
interval from the bootstrap distribution

Let θ̂∗b be the parameter estimated for the bth bootstrap sample and θ0 the true value of this parameter.
The mean of parameter estimates is calculated as:

θ̄b =
1

B

B∑
b=1

(θ̂∗b ) (2)

The bootstrap standard error is obtained as the standard deviation of parameters from the B boot-
strap samples:

SEB(θ̂) = s∗(θ̂) =

√√√√ 1

B − 1

B∑
b=1

(θ̂∗b − θ̄b) (3)

The bootstrap confidence interval is constructed by calculating the 2.5th and 97.5th percentile of
bootstrap distribution:

θ̂∗(α·B) ≤ θ̂ ≤ θ̂
∗
((1−α)·B) (4)

where α=0.025.

Case bootstrap: This method consists of resampling with replacement the entire subjects (ξi,Yi) from
the original data before modeling. It is also called the paired bootstrap. It is the most obvious way to do
bootstrapping and is mostly assumption-free.

Non-parametric bootstrap: This method resamples with replacement from the residuals obtained af-
ter model fitting for all subjects. In non-linear mixed effect models, two levels of variability must be
considered, within-subject and across subjects. The bootstrap sample is obtained as follows:

1. fit the model to the data
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2. estimate the individual parameters η̂i as the EBE, then center and normalise them

3. draw a sample η∗i with replacement for i = 1, ...N of vectors of individual parameters

4. calculate the residuals ε̂ij = yij − f(xij , θ̂i), then center and normalise them

5. draw a sample {ε∗i }={εi∗j∗}with replacement globally from {ε̂i} by assigning an equal probability
1∑N

i=1 ni
to each value

6. generate the bootstrap responses y∗ij = f(xij , µ, η
∗
i ) + g(xij , µ, η

∗
i , σ) ε∗ij

In step 2 and 4, the residuals are first normalised and centered. This is because, due to the small
sample size, these estimates generally suffer from regression to the mean and their variance may be
considerably smaller than the true variability in the population [Karlsson and Savic, 2007]. To correct
for this, Carpenter et al. suggested centering the residuals, to ensure their distribution has mean 0,
and inflating the variance by using the ratio between the estimated and empirical variance-covariance
matrices [Carpenter et al., 2003].

The transformation of random effects was carried out using the eigenvalue decomposition (EVD)
proposed by Thai et al. [Thai et al., 2014], to limit numerical difficulties due to almost singular matrices.
This procedure reads as follows:

1. center the raw estimated random effects: η̃i = η̂i − η̄i

2. obtain the EVD of the estimated variance-covariance matrix: Ω̂ = VΩ DΩV
T
Ω where DΩ is the

diagonal matrix containing the eigenvalues of Ω̂

3. obtain the EVD of S, the variance-covariance matrix of the centered random effects: S = VS DSV
T
S

where DS is the diagonal matrix containing the eigenvalues of S

4. calculate the correction matrix Aη using these two decompositions as Aη = VS D
−1/2
S VΩ D

−1/2
Ω

5. transform the centered random effects using the ratio Aη : η̂
′

i = η̃i ×Aη

Similarly, the residuals were transformed as follows:

1. center the raw estimated residuals: ε̃ij = ε̂ij − ε̄ij

2. calculate the correction factor Aσ = 1/σemp where σemp is the empirical standard deviation of the
centered residuals

3. transform the centered residuals using the ratio Aσ : ε̂
′

ij = ε̃ij ×Aσ

The whole process is schematised in figure 5.

Parametric bootstrap: The parametric bootstrap requires the strongest assumptions as it depends both
on the model and the distributions of parameters and errors. This method resamples the residuals
by simulating from the estimated distributions obtained after model fitting. The bootstrap sample is
obtained as follows:

1. Fit the model to the data

2. Draw a sample {η∗i } from a normal distribution with mean zero and covariance matrix Ω

3. Draw a sample {ε∗i } from a normal distribution with mean zero and covariance matrix Ini
where

I denotes the identity matrix

4. Generate the bootstrap responses y∗ij = f(xij , µ, η
∗
i ) + g(xij , µ, η

∗
i , σ) ε∗ij

The parametric bootstrap is schematised in figure 6.
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Conditional non-parametric bootstrap: in this approach, instead of using the empirical Bayes esti-
mates and correcting the random effects for shrinkage, we use samples from the conditional distribution.
The algorithm then becomes:

1. fit the model to the data

2. obtain K samples for each vector ηi, ηik (k = 1, ...,K) from the conditional distribution

3. center the ηik

4. draw a sample η∗i with replacement to obtain i = 1, ...N of vectors of individual parameters

5. calculate the residuals ε̂ij = yij − f(xij , θ̂i), then center and normalise them

6. draw a sample {ε∗ij}with replacement globally from {ε̂ij} by assigning an equal probability 1∑N
i=1 ni

to each value

7. generate the bootstrap responses y∗ij = f(xij , µ, η
∗
i ) + g(xij , µ, η

∗
i , σ) ε∗ij

The residuals ε̂ij are centered and normalised as in the non-parametric bootstrap. The non-parametric
bootstrap, schematised in figure 7, differs from the standard non-parametric bootstrap in the sampling
and normalisation step for the random effects.

2.3 Motivating example

Valproic acid (VPA) is an antiepileptic drug widely used in clinical practice. Recently, a pharmacoki-
netic model was developed for a sustained-release granule paediatric formulation [Rodrigues et al., 2018].
This analysis used data collected in two clinical studies where valproate concentrations were recorded.
Study 1 included epileptic patients aged between 6 months and 15 years receiving no more than two
others AEDs, the dose of which had to remain unchanged for at least one month before the beginning
of the study. Three samples per patient were collected at steady-state (SS). In study 2, were included
patients aged 6 months to 18 years with Dravet syndrome (a severe early onset epilepsy type), already
treated with stiripentol and clobazam for at least two weeks. In this study, four blood samples were
collected, also at SS. In the two studies, the target VPA maintenance dose was between 20 and 30 mg/kg
per day, divided into two oral intakes. However, the clinician was allowed to adjust the posology of his
patients according to tolerance and effectiveness.

A one compartment model with first-order absorption and elimination was found to describe the
pharmacokinetics of the drug. In the publication protein binding was integrated mechanistically in the
model, and covariate influence was also investigated. In the present study, as we wanted to assess the
performance of the new bootstrap in a simple scenario, we considered the model without covariates,
and we used the value of the pharmacokinetic parameters corresponding to a body weight of 70 kg and
a dose of 25 mg.kg−1.

In the first scenario, we considered the PK profiles after a single administration. The structural model
was therefore described by the following equation:

f(x) = DOSE
ka

ka − k

(
e−k t − e−ka t

)
(5)

A proportional error model was used for the simulations.
In the second scenario, we considered the PK profiles at steady-state. Equation 5 was modified to

the steady-state version of the model assuming an interdose interval of τ :

f(x) = DOSE
ka

ka − k

(
e−k t

1− e−k τ
− e−ka t

1− e−ka τ

)
(6)

The PK parameters and their variability are reported in table 1.
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Parameter Mean value SD (%)
ka 0.15 0
V 5.66 30

CL 0.37 30
σ 0.2 -

Table 1: Parameters used in the simulation

2.4 Bootstrap evaluation through a simulation study

In this work we considered two simulation settings, first with single dose administration and then
assuming steady-state as in the original study. In the first simulation scenario (single dose administra-
tion), sampling times were obtained by design optimisation in PFIM as 0.25, 0.5, 10, 12, 18, 24 h. In the
second simulation scenario, a steady-state model was used assuming an interdose interval of 12 hours.
Sampling times were set to 0.25, 3, 4, 10, 15 and 24 hours, and we assumed the dose at 12 hours was
skipped to help the estimation of the population parameters. The number of subjects was set to 100 in
both cases. In each scenario, 100 datasets were simulated. Bootstrap distributions were obtained with
B=200 bootstrap samples for each bootstrap.

We computed the statistics of interest obtained from B bootstrap samples drawn for each simulated
dataset, including the bootstrap mean, the bootstrap standard error (SE) and the bootstrap confidence
interval (CI) for each estimated parameter. The bootstrap mean (θ̄b) from the B bootstrap samples was
then compared to the true value (θ0) used to simulate the data by computing their percent difference
called the relative bias (RBias) of bootstrap parameter estimates with the following expression:

RBias(θ̂) =
θ̄b − θ0

θ0
× 100 (7)

Then, for the D datasets simulated in a given design, we computed the average relative bias of boot-
strap parameter estimates, the average bootstrap SE, the relative bias of bootstrap SE, and the coverage
rate of the 95% bootstrap CI for each estimated parameter.

To evaluate the SE obtained by bootstrap, we compared it to the empirical SE obtained from K sim-
ulated datasets giving the ”true” value observed across the simulations.

SEempirical(θ̂) =

√√√√ 1

K − 1

K∑
k=1

(θ̂k − θ0) (8)

We also compared this empirical SE with the asymptotic SE given by the software and obtained as
the inverse of the Fisher information matrix.

The RBias on SE is then the percentage difference between the average bootstrap SE (SEB(θ̂)) and the
empirical SE:

RBias(SE(θ̂)) =
SEB(θ̂)− SEempirical(θ̂)

SEempirical(θ̂)
× 100 (9)

The coverage rate of the 95% bootstrap CI of parameter is the probability that bootstrap CI contains
the true value of the parameter.

The bootstrap approaches were compared in terms of the average RBias on the bootstrap parameter
estimates, the RBias on SE, and the coverage rate of the 95% confidence interval (CI) of all parameter
estimates from one million bootstrap samples. The bootstrap parameters estimates and their SE were de-
fined as unbiased with relative error within ±5%, moderately biased (from ±5% to ±10%) and strongly
biased (> ±10%). The coverage rate of the 95% CI was considered to be good (from 90% to 100%),
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low (from 80% to 90%) and poor (< 80%). A good bootstrap was defined as a method without bias for
parameter estimates and their corresponding SE, and ensuring a good coverage rate of the 95% CI.

Simulations were performed using the saemix library in R. The estimation of the parameters for
the simulated and bootstrapped datasets was first performed using saemix, and then compared to the
results obtained with the MlxConnectors library. The runs were set up using a laptop and the simulation
studies were run either directly on the laptop or on the CATIBioMed cluster maintained by IFR02 (Bichat
hospital, Paris).

3 Results

3.1 Scenario 1 - Single dose administration

3.1.1 Relative bias on parameters

Relative biases for each bootstrap and for the estimates obtained in the simulations are shown in
table 2, while table 3 shows the bias on the SE for each parameter as estimated by each bootstrap method.
The last line gives the estimation bias for the fit of the 100 simulated datasets using saemix: in this
scenario, there are no estimation issues with the asymptotic method. The bootstrap distributions also
give unbiased estimates of the population parameters, but the conditional non-parametric bootstrap
underestimates the variabilities ωCL and ωV by about 8%, contrary to the non-parametric bootstrap.

Method ka V CL OmegaV OmegaCL sigmab
Case -2.22 -1.62 -0.224 -1.80 -0.74 -0.66
NP -2.34 -1.68 -0.411 -1.71 0.55 -2.18
NPc -1.34 -0.68 -1.032 -8.07 -7.35 -2.31
Par -2.23 -1.60 -0.269 -1.83 -0.66 -0.59
Asymptotic -2.36 -1.74 -0.099 -1.44 -0.53 -0.55

Table 2: Bootstrap relative bias (%), estimation by saemix

3.1.2 Relative bias on SE

On the other hand, all the bootstraps yield biased estimations of the SE for at least some of the
parameters (table 3). Again, the conditional non-parametric bootstrap shows more bias than the non-
parametric bootstrap.

Method SE.ka SE.V SE.CL SE.OmegaV SE.OmegaCL SE.sigmab
Case 8.52 4.85 2.68 -8.54 7.99 -10.94
NP 7.47 4.04 -0.46 -9.16 12.40 -14.49
NPc 7.04 3.33 -1.60 -16.97 -3.99 -14.93
Par 7.80 4.17 1.07 -6.44 8.95 -9.57
Asymptotic -9.35 -10.85 -8.47 -6.76 -8.49 -11.50

Table 3: Bootstrap relative bias on SE (%)

Table 4 shows the standard errors of estimation for each bootstrap (obtained as the standard de-
viation of the bootstrap distribution). The last line gives the empirical SE, computed as the standard
deviation of the differences between the estimate of the parameter in the K = 100 datasets and the true
value. As seen from this table, the absolute difference in SEs is actually rather small.

Christelle Rodrigues, Emmanuelle Comets, Vincent Jullien, September 25, 2018 7



Conditional non-parametric bootstrap

Method ka V CL OmegaV OmegaCL sigmab
Case 0.015 0.54 0.018 0.014 0.019 0.0070
NP 0.014 0.54 0.017 0.014 0.020 0.0068
NPc 0.014 0.53 0.017 0.013 0.017 0.0067
Par 0.014 0.54 0.017 0.015 0.019 0.0072
Asymptotic 0.012 0.46 0.016 0.015 0.016 0.0070
Empirical 0.013 0.52 0.017 0.016 0.018 0.0079

Table 4: Bootstrap and asymptotic SE, compared to the empirical SE

Note: there was no flip-flop in the estimation of the original data. Over the 200 bootstrap replicates and
100 simulations, there were between 107 and 121 datasets where flip-flop occurred (maximum number of
flip-flop in one series of 200 bootstrap was between 11 and 25). Because of this low figure, no correction
was applied.

Figure 1 illustrates the relative bias on parameters and on the SE for the different methods.
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Figure 1: Relative bias for the parameters and their SE, for the different bootstraps, in the scenario with
single dose administration.

3.1.3 Coverage rates

Figure 2 shows the coverage rates for the different parameters and the four bootstrap methods. All
bootstraps fail to provide a good coverage rate for ωV , and all except the parametric bootstrap, which has
a 90% coverage rate, fail also for σ. The conditional non-parametric bootstrap fails to provide adequate
coverage rates for the variance and residual error parameters.
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Figure 2: Coverage rates for the parameters in the model, for the different bootstraps, in the scenario
with single dose administration.

3.1.4 Comparison with MlxConnector

The results are shown in table 5 for the relative biases on the parameters, and in table 6 for the
relative biases on the SE. These tabless show qualitatively similar results compared to those obtained
with saemix, although MLX seems to have slightly lower biases on average.

Method ka V CL OmegaV OmegaCL sigmab
Case -4.07 -3.39 0.35 -2.18 -1.85 -0.364
NP -5.50 -4.77 0.90 -4.01 -2.96 1.438
NPc -5.71 -4.97 0.89 -3.74 -2.31 1.295
Par -6.05 -5.32 0.92 -2.46 -1.65 0.011
Asymptotic -4.10 -3.39 0.43 -1.18 -0.83 -0.195

Table 5: Bootstrap relative bias (%), estimation by MLX

Method SE.ka SE.V SE.CL SE.OmegaV SE.OmegaCL SE.sigmab
Case 2.97 -1.76 -1.67 5.00 -9.32 -13.02
NP 2.49 -1.46 -4.55 1.64 -6.23 -3.37
NPc 2.25 -2.02 -3.69 5.14 -7.17 -3.91
Par 4.19 -0.29 -2.39 4.95 -5.46 -10.72
Asymptotic -3.58 -7.37 -9.01 -13.96 -0.88 -12.97

Table 6: Bootstrap relative bias on SE (%), estimation by MLX
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3.2 Results - Steady-state dosing regimen

3.2.1 Parameter estimation

Table 7 shows the estimation errors obtained using the bootstraps, compared with the asymptotic
method. For the bootstraps, saemix was used in the estimation.

We also compared the results of the parameter estimates from the 100 simulated datasets to those
obtained using MlxConnectors. There was more bias on the estimation of V but the bias on ωV was
much reduced.

Method ka V CL OmegaV OmegaCL sigmab
Case 13.94 4.98 0.0941 -20.31 -1.64 1.59
NP 14.48 4.85 0.0220 -31.45 -1.74 1.42
NPc 13.55 4.59 -0.0316 -56.12 -3.52 1.18
Par 14.17 4.80 0.0053 -36.99 -1.60 2.45
Asymptotic 10.41 3.74 0.0326 -25.61 -1.06 1.82
MLX connector -15.51 -18.19 -2.5632 6.63 0.19 0.59

Table 7: Relative bias on parameters for the 100 simulated datasets (%), using saemix as estimation
method

All bootstraps yield biased estimates of ka, slightly higher than the bias for the asymptotic method.
The same is seen in the estimates of ωV . In the 100 datasets used as original data in the simulations, there
were 2 in which flip-flop occurred. Over the 200 bootstrap replicates and 100 simulations, there were
between 138 and 428 datasets where flip-flop occurred (maximum number of flip-flop in one series of
200 bootstrap was between 22 and 55). Flip-flop was corrected by exchanging ka and kel = CL/V in the
results, but this did not change much the figures reported in table 7. However the variability model is
also modified when the model mistakenly assumes faster elimination than absorption as in our setting
there was no variability on ka, and it was not possible to correct for this.

3.2.2 Bootstrap estimation of the SE

Table 8 shows the relative bias on SE obtained using the bootstraps, compared with the asymptotic
methods for both saemix and MlxConnector, using the same approach as previously. The asymptotic
method estimated the SE pretty well with the notable exception of ωV , underestimated by about 30%.
By comparison, estimates of the SE obtained with MLXconnector were strongly underestimated for ka,
V and SE(ωCL), but overestimated for SE(ωV ). The case bootstrap performed rather well, with only
a 6% bias on SE(V). As previously, the conditional non-parametric bootstrap performed worse than
the standard version. The parametric bootstrap had a significant bias on on the SEs of both V and its
variance.

Method SE.ka SE.V SE.CL SE.OmegaV SE.OmegaCL SE.sigmab
Case 1.65 -6.24 3.10 0.58 -4.66 0.06
NP 2.51 -7.90 2.79 -16.08 -5.72 -6.00
NPc -7.43 -17.50 0.46 -50.02 -8.74 -10.39
Par -0.95 -10.53 2.26 -22.67 -3.03 -3.02
Asymptotic -1.57 -4.18 2.42 -34.90 -2.46 -7.75
MLX connector -32.91 -19.53 -0.78 113.04 -63.45 -2.32
Empirical CV of estimation 26 17 3 15 5 4

Table 8: Relative bias on SE for the 100 simulated datasets (%)
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Figure 3 illustrates the relative bias on parameters and on the SE for the different methods.
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Figure 3: Relative bias for the parameters and their SE, for the different bootstraps, in the scenario with
steady-state administration.

3.2.3 Coverage rates

Figure 4 shows the coverage rates for the different parameters and the four bootstrap methods. The
case bootstrap has the best coverage rates all around, while all other bootstraps have lower coverage rate
for ωV . The conditional non-parametric bootstrap again has the lowest coverage rates for the variance
parameters.

4 Discussion

The aim of the present report was to evaluate a new bootstrap approach by comparing it to three
bootstrap methods used in non-linear mixed effect models. In non-parametric bootstrap, the estimated
random effects are transformed to correct for shrinkage by using the ratio of the empirical variance-
covariance matrix to the estimated variance-covariance matrix. To avoid this correction, we proposed to
use samples from the conditional distribution, which has been shown to better describe the distribution
of the random effects [Lavielle and Ribba, 2016].

In the single dose scenario, the bias was less than 5% for all fixed effect parameters for all bootstraps.
The residual error was also well estimated by all methods. On the other hand, the non-parametric
conditional bootstrap exhibited a 7-8% bias on both variability terms, contrary to all the other methods.
The estimation method did not show any particular bias for this simple model, as expected from other
simulations with saemix. Concerning the estimation of the standard errors, however, all bootstraps
underestimated the SE on σ, with both non-parametric bootstraps having the highest bias (around 15%).
The conditional NP bootstrap showed significant bias for the SE on all parameters except ka. Both the
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Figure 4: Coverage rates for the parameters in the model, for the different bootstraps, in the scenario
with SS dosing.

NP and the NPc yielded biased estimates of the SE on ωCL and all bootstraps show biased estimates of
the SE on ωV . The asymptotic method underestimated the SE on all parameters by 5 to 10%.

In the steady-state scenario, the asymptotic method yielded biased estimates of ka but also of ωV . The
bootstrap methods all reproduced the same problem, with no obvious improvement over the asymptotic
method. Again, the conditional non-parametric bootstrap tends to exhibit higher bias than the non-
parametric bootstrap in its standard form.

In both scenarios, we compared the results provided by saemix with the results obtained using the
MLXconnectors library interfacing R and Monolix. In the single-dose scenario, we also ran the bootstrap
methods with MLXconnectors and got qualitatively similar results. In the steady-state scenario, we
only compared the results of the two asymptotic methods; because MLXconnectors also gave biased
estimates of some parameters we did not pursue the bootstrap methods with it as the conclusions would
have been unchanged.

The empirical SE found in this study can be compared to the SE predicted by PFIM. For the first
scenario, PFIM predicts SE less than 10% for the fixed effects and residual error parameter, and around
17% for the variance terms. In the second scenario, where the absorption phase is more difficult to
estimate because of the steady-state kinetics, predicted SE were 30% for ka, 20% for V, 3% for CL, and
likewise higher for the SE on ωV (35%) than for the SE on ωCL (15%). The results from the estimation are
actually better for both scenarios, as variance parameters are estimated with better than 10% precision
for scenario 1 and 15% precision for scenario 2. We ran a third scenario with a SS design optimised by
PFIM but for which the first sampling time was 3.5 h (results not shown), and for which PFIM predicted
very similar SE’s than in the SS scenario from our simulation. In that third scenario the empirical SE
were found to be much higher than the predictions by PFIM, with ka in particular very poorly estimated.
Consequently bootstrap results were extremely biased, confirming that the bootstraps cannot recuperate
from poor estimates on the original datasets. As the design of the bootstrapped datasets is similar to
that of the original data, non informativeness translates also to the bootstrap distribution.
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In our simulation study, we compared our new bootstrap approach to three other bootstraps, which
have been previously studied by Thai et al. [Thai et al., 2013, Thai et al., 2014]. These three bootstraps
were first selected among a number of alternatives as behaving appropriately in the context of a lin-
ear model with homoscedastic variance [Thai et al., 2013]. In this very simple setting these bootstraps
were the only ones to show no bias on most parameters and their SE, although covariance terms were
slightly trickier to estimate properly. The three selected bootstraps were then evaluated with pharma-
cokinetic non-linear mixed effect models, in various settings including strong non-linearity in model
parameters and unbalanced designs combining two subsets of patients with rich and sparse sampling
schedules [Thai et al., 2014]. Even in the rich sampling scenario with a standard pharmacokinetic model,
all bootstraps exhibited some degree of biases for the SE, although the parametric and case bootstraps
showed almost no bias in the estimation of the parameters themselves. With more complex designs
involving non-linear pharmacokinetics or heterogenous sampling times, all bootstraps exhibited bias
for at least one parameter in the model, and the coverage rates were low for the highly non-linear
parameters in the model. We can compare our results to those found by Thai et al. for the linear phar-
macokinetic setting. The results for the case and parametric bootstraps are consistent with the previous
simulation, while the non-parametric bootstrap behaves slightly better with no bias on the estimation
parameters at all. This might be due to the fact that the model used in the present simulation did not
have a correlation between the random effects, or because we used a one-compartment model instead
of the two-compartment model used by Thai et al. We show similarly that the bootstrap methods do not
provide a clear and consistent improvement over the asymptotic method. Additionally, we find that the
new conditional non-parametric bootstrap behaves essentially like the non-parametric bootstrap, only
slightly worse instead of being an improvement as we had hoped by using the conditional distribution
of the individual parameters to avoid the issue of shrinkage. The distribution of the empirical versus
conditional distributions for the random effects over all subjects is shown in Appendix for one simula-
tion. Although the samples from the conditional distribution appear to have a slightly more multimodal
distribution, the scope is essentially similar in both cases.

Conclusion

We chose a simple scenario with linear pharmacokinetics for this first evaluation, as a method needs
to perform well in simple settings before we use it in more complex conditions. Unfortunately in the
two scenarios we tested, and even in the absence of features such as covariate models and unbalanced
designs, the conditional non-parametric bootstrap performed slightly worse than the standard non-
parametric bootstrap. None of the bootstraps clearly improves over the asymptotic method, and in
particular they are unable to correct for estimation bias in the asymptotic method. In addition, they all
require significant run times.
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Appendix - Bootstrap algorithms
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Figure 5: Non-parametric bootstrap.
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Figure 6: Parametric bootstrap.
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Figure 7: Conditional non-parametric bootstrap.
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Appendix - Random effects distribution

Conditional non-parametric bootstrap has slightly more bias than standard non-parametric boot-
strap. We looked at the distribution of the random effects on one dataset. Figure 8 shows, for one
simulated dataset, the distribution of the raw random effects (top), the samples from the conditional
distribution (middle) and the corrected random effects (bottom). The non-parametric bootstrap uses the
corrected random effects (bottom plot) while the conditional non-parametric bootstrap samples from
the conditional samples (middle plot).

The distribution of the conditional samples has some multimodal components, but the scope of the
distributions seem to be similar.
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Figure 8: Comparing distributions of conditional estimates, sampled η from the conditional distribution,
and corrected conditional estimates.
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Appendix - Alternative SS design

SS design

We used PFIM to optimise the sampling times for the SS design, using a combination of Simplex
and with the Fedorov-Wynn algorithm. This led to a design with no early time samples, and sampling
times grouped by two: at 3.5, 4, 14, 15, 23, 24 h.

Parameter estimation

Table 9 shows the estimation errors obtained using the bootstraps, compared with the asymptotic
method. For the bootstraps, saemix was used in the estimation, but we also compared the results of the
parameter estimates from the 100 simulated datasets to those obtained using MlxConnectors. With the
parametric and non-parametric bootstraps, many bootstrap distributions were skewed by a few aberrant
runs yielding extremely high values of ka, so the computations in the table are reported excluding all
runs with ka > 10.

Method SE.ka SE.V SE.CL SE.OmegaV SE.OmegaCL SE.sigmab
Case -35.08 43.55 6.52 -73.90 4.99 11.61
NP -0.44 90.89 6.65 -67.52 3.74 11.34
NPc -0.53 91.31 6.68 -68.84 1.49 11.22
Par -0.38 91.39 6.66 -69.66 3.99 11.61
Asymptotic -35.31 42.90 6.47 -78.99 5.62 11.80
MlxConnector -49.59 1.99 0.23 16.79 -27.31 10.00

Table 9: Relative bias on parameters for the 100 simulated datasets (%)

For this scenario, empirical SEs were respectively 39, 70, 4% for the three fixed effects, 20 and 17% for
the variances, and 11% for the residual error, therefore much higher than expected for ka and V. Indeed
in this optimised design SEs were predicted to be similar to these used for the SS design in section 3.2.
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Appendix - Bootstrap distributions

The next figures show the distribution of the SE obtained by each bootstrap method, for each parameter,
in the single dose scenario. For each parameter the empirical SE is given as a red vertical line. These
graphs confirm that the bootstrap distributions contain the empirical SE, except for the distribution
of σ for the non-parametric bootstrap where the SE tends to be underestimated by all bootstraps but
particularly by the conditional non-parametric bootstrap.
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Figure 9: Case bootstrap: distributions of SE compared to the empirical SE (in red)

Christelle Rodrigues, Emmanuelle Comets, Vincent Jullien, September 25, 2018 20



Conditional non-parametric bootstrap

Histogram of SEBoot.ka

ka

F
re

qu
en

cy

0.013 0.015

0
2

4
6

8
Histogram of SEBoot.V

V

F
re

qu
en

cy

0.50 0.55 0.60

0
4

8
12

Histogram of SEBoot.CL

CL

F
re

qu
en

cy

0.012 0.018 0.024

0
4

8
12

Histogram of SEBoot.OmegaV

OmegaV

F
re

qu
en

cy

0.008 0.014 0.020

0
2

4
6

8

Histogram of SEBoot.OmegaCL

OmegaCL

F
re

qu
en

cy

0.010 0.025 0.040

0
5

10
15

Histogram of SEBoot.sigmab

sigmab

F
re

qu
en

cy

0.0060 0.0070 0.0080

0
2

4
6

8

Figure 10: Non-parametric bootstrap: distributions of SE compared to the empirical SE (in red)
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Figure 11: Conditional non-parametric bootstrap bootstrap: distributions of SE compared to the empir-
ical SE (in red),cex.main=0.8
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Figure 12: Parametric bootstrap: distributions of SE compared to the empirical SE (in red)
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Vigabatrin 

1. Etat de l’art 

Indications et posologies – La principale indication du vigabatrin (VGB) est le syndrome de 

West (spasmes infantiles) pour lequel cet antiépileptique est indiqué en monothérapie à des 

doses de 100 – 150 mg/kg/jour (European Medicines Agency, 2002). Le syndrome de West 

est un syndrome épileptique du nourrisson, rare et sévère en particulier sur le plan du 

développement intellectuel. L’âge de début des crises est majoritairement inférieur à 2 ans 

(Wilmshurst et al., 2017). 

Le vigabatrin est aussi indiqué, en association et en dernière intention (du fait de sa toxicité 

rétinienne alors qu’il existe de nombreux traitement alternatifs), dans le traitement des 

épilepsies focales résistantes (rFOS), avec ou sans généralisation secondaire (European 

Medicines Agency, 2002). Contrairement aux spasmes infantiles, ce type d’épilepsie peut 

toucher toutes les tranches d’âges. Il s’agit de crises épileptiques focales résistantes à 

plusieurs médicaments antiépileptiques préalables et nécessitant une polythérapie (Treiman, 

2010). Ainsi, pour ce type d’épilepsie, le VGB est indiqué pour les enfants et les adultes. Les 

recommandations posologiques adultes sont basées sur les données d’efficacité des différents 

essais cliniques conduits (Ben-Menachem and Sander, 2011) : 2 – 3 g/jour. Concernant les 

enfants, les essais cliniques randomisés contrôlés ont été interrompus quand la toxicité 

rétinienne a été découverte, à la fin des années 1990. De ce fait, les indications européennes et 

américaines diffèrent entre elles. L’actuel résumé des caractéristiques du produit (RCP) 

européen recommande différentes doses selon le poids corporel (Tableau 17), qui 

correspondent à une gamme de 30 à 100 mg/kg/jour pour des enfants de 10 à 50 kg (European 

Medicines Agency, 2002). Aux Etats-Unis, le vigabatrin est autorisé à partir de 10 ans pour 

cette indication, il n’est donc pas précisé de dose avant 10 ans. Pour des enfants de 10 à 16 
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ans, avec des poids corporels compris entre 25 et 60 kg, il est recommandé une dose initiale 

de 250 mg deux fois par jour (BID) (20 à 8 mg/kg/jour), et une dose de maintenance de 1000 

mg BID (80 à 33 mg/kg/jour). Pour les enfants de plus de 16 ans et 60 kg, la dose de 

maintenance recommandée peut être augmentée à 3000 mg/jour (Food and Drug 

Administration, 2015). 

Tableau 17. Recommandations posologiques européennes pour le vigabatrin dans les épilepsies focales 
résistantes  

Source : European Medicines Agency (2002) 

 

 

 

Mécanisme d’action – Le VGB est une molécule chirale, administrée sous forme racémique 

mais dont seul l’énantiomère S est actif (Meldrum and Murugaiah, 1983). Son mécanisme 

d’action est entièrement ciblé sur le GABA : c’est un inhibiteur irréversible de la GABA 

transaminase (GABA-T). Le GABA est le principal neurotransmetteur inhibiteur du SNC. 

Quand il est libéré dans la synapse, il se lie à un de ces récepteurs spécifiques (Tableau 18) et 

entraine une hyperpolarisation de la cellule et une conséquente diminution des potentiels 

d’action. 

Tableau 18. Récepteurs du GABA et leur mode d’action 

Récepteur Type de récepteur Action 

GABAA Ionotrope (canaux ioniques) Influx d’ions chlorure (Cl-) dans la 
cellule 

GABAB Métabotrope (récepteur couplé à la 
protéine G) 

Augmentation de la conductance d’ions 
potassium (K+) 

GABAC Ionotrope (canaux ioniques) – 
spécifique de la rétine 

Influx d’ions chlorure (Cl-) dans la 
cellule 

 

Poids corporel Posologie 

10 – 15 kg 0.5 – 1 g/j 
15 – 30 kg 1 – 1.5 g/j 
30 – 50 kg 1.5 – 3 g/j 

> 50 kg 2 – 3 g/j 



 
 

148 
 

Le GABA libéré dans la fente synaptique peut aussi diffuser hors de la synapse ou être 

recapté par les cellules gliales ou les neurones GABAergiques. Une fois recapté, le GABA est 

recyclé en succinate, qui est utilisé dans le cycle de Krebs pour former de l’ATP, par 

l’intermédiaire des enzymes mitochondriales GABA-T (Ben-Menachem, 2011). 

En inhibant le GABA-T (Figure 15), le VGB augmente les concentrations synaptiques de 

GABA et potentialise son action inhibitrice au niveau central. 

 

Figure 15. Mécanisme d’action du vigabatrin  

Le vigabatrin inhibe de façon irréversible la GATA-transaminase et réduit ainsi le métabolisme du GABA au 
niveau des terminaisons synaptiques et des cellules gliales. Source : Bialer and White (2010) 

 

D’autres actions ont aussi été associées au vigabatrin comme l’inhibition de la recapture gliale 

du GABA (Leach et al., 1996), la stimulation de la libération de GABA (Ben-Menachem, 

2011) et la réduction de la transmission glutaminergique (Yang and Shen, 2009).  

Pharmacocinétique : Une fois administré oralement, le VGB est rapidement absorbé (Tmax ≈ 

0.7 – 2h (Saletu et al., 1986)) avec une biodisponibilité d’au moins 60 à 80% (Ben‐

Menachem, 1999). L’absorption n’est pas influencée par la nourriture et ne dépend pas de la 

dose ou de la durée du traitement (Hoke et al., 1993a). 
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Etant une molécule hydrophile qui ne se lie pas aux protéines plasmatiques, le vigabatrin est 

très largement distribué avec un Vd aux alentours de 0.8 L/kg, une valeur proche du volume 

d’eau corporelle (0.6 L/kg) (Ben‐Menachem, 1999; Mumford, 1988). Le VGB traverse mal la 

barrière hémato-encéphalique : environ 10% seulement de la concentration plasmatique est 

retrouvée dans le liquide céphalo-rachidien (LCR) (Ben-Menachem, 1989). La concentration 

dans le LCR atteint son pic plus tard que dans la circulation sanguine, environ 6h après la 

dose (Ben-Menachem, 1989).  

Le VGB n’est pas, ou très peu, métabolisé. Son élimination se fait par voie rénale. En effet, 

59 – 75% et 82% de la dose est retrouvée sous forme inchangée dans les urines 24h et 72h 

après l’administration, respectivement (Durham et al., 1993; Saletu et al., 1986). Haegele et 

al. (1988) ont investigué l’impact de la fonction rénale dans la CL du VGB chez des 

volontaires sains et chez des personnes âgée avec et sans insuffisance rénale. Une diminution 

de la clairance de la créatinine, et donc de la GFR, est accompagnée par une diminution de la 

clairance rénale du VGB. Ainsi, on note l’importance de la filtration glomérulaire dans 

l’élimination rénale de cet antiépileptique. Cependant, la clairance rénale du VGB est 

inférieure à celle de la créatinine : des valeurs de 1.27 ± 0.31 ml/min/kg et 1.54 ± 0.13 

ml/min/kg ont été reportées pour les deux, respectivement, chez le volontaire sain (Haegele et 

al., 1988). Une clairance rénale inférieure à la clairance de la créatinine témoigne de 

l’existence d’une réabsorption tubulaire (associée, éventuellement, à de la sécrétion) (Tozer 

and Rowland, 2016). Cependant à ce jour, il n’existe pas d’étude évaluant l’impact des 

différentes voies d’élimination rénale du VGB (Nøhr et al., 2014).  

L’élimination du VGB n’est pas influencée par la dose et suit une cinétique linéaire, avec une 

décroissance biexponentielle (Hoke et al., 1993b; Rey et al., 1992). Sa demi-vie d’élimination 

est de 5 à 7 h (Rey et al., 1992). 
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Malgré la stéréosélectivité de la PK du vigabatrin, peu d’études ont différencié les deux 

énantiomères. La Cmax et l’AUC du vigabatrin-S(+) (VGB-S) sont inférieures à celles du 

vigabatrin-R(-) (VGB-R) que ce soit chez l’adulte (Figure 16) (Haegele and Schechter, 1986), 

chez l’enfant (Rey et al., 1990) ou chez le nouveau-né (Vauzelle-Kervroëdan et al., 1996). Il 

semblerait aussi que le VGB-S soit plus largement distribué que le VGB-R, leurs Vd 

respectifs étant de 1.23 L/kg et 0.86 L/kg (Rey et al., 1992). Cependant, les concentrations des 

deux énantiomères sont similaires 24h après l’administration du racémique, ainsi que leur 

demi-vie (8.1 ± 3.0 h pour le R(-) et 7.5 ± 2.2 h pour le S(+)). Après administration de 

l’énantiomère S(+) seul, le VGB-R n’est pas détecté, il n’y a donc pas de conversion chirale. 

De plus, les paramètres PK du VGB-S administré seul ou sous forme racémique sont 

similaires. On peut donc en conclure que le VGB-R n’influence pas la cinétique du VGB-S 

(Haegele and Schechter, 1986). 

 

Figure 16. Profils pharmacocinétiques des énantiomères S(+) et R(-) après une administration de 1.5g du 
racémique  

Source : Haegele and Schechter (1986) 
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Particularités de la population pédiatrique : Deux études différenciant la PK des 

énantiomères ont été publiées dans la population pédiatrique : une chez le nourrisson et 

l’enfant (5 mois à 14 ans) (Rey et al., 1990) et une chez le nouveau-né (15 à 26 jours) 

(Vauzelle-Kervroëdan et al., 1996). Les résultats sont répertoriés dans le Tableau 19. Comme 

dit plus haut, des résultats identiques à l’adulte ont été obtenus : un Cmax et une AUC plus 

élevée pour l’énantiomère R. Quant à la demi-vie, elles sont identiques pour les deux 

énantiomères dans toutes les tranches d’âge sauf le nourrisson, chez qui la T½ du VGB-R est 

inférieure de moitié à la T½ du VGB-S (2.87 vs 5.65 h). On note aussi que la demi-vie des 

nouveau-nés est similaire à celle des adultes, et qu’elle se réduit pendant l’enfance, ce qui 

indique un profil de maturation de la clairance du VGB en « cloche ».  
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Tableau 19. Résultats des études pharmacocinétiques des énantiomères du vigabatrin 

 Nouveau-nés   Nourrisson   Enfants   Adultes  

Age 15 – 26 jours  5 – 22 mois  5 – 14 ans  22 – 33 ans 

N 6  6  6  6 

Dose 39.7 ± 2.35 mg/kg  50 mg/kg  50 mg/kg  1.5 g 

Référence Vauzelle-Kervroëdan et al., 1996  Rey et al., 1990  Rey et al., 1990  Haegele and Schechter, 1986 

 R(-) S(+)  R(-) S(+)  R(-) S(+)  R(-) S(+) 

Cmax (mg/L) 34.1 ± 9.5  14 ± 4.3   20.6 ± 5.7 13.6 ± 4.4  34.7 ± 12.1 19.4 ± 6.9  21.8 ± 3.7 11.9 ± 1.7 

AUC (mg.h/L) 230.7 ± 87.6 142.6 ± 44  104 ± 26.1 90.7 ± 31.3  123 ± 26.1 98.3 ± 23.5  84.3 ± 11.6 64.8 ± 7.5 

T½ (h) 7.5 ± 3.7 7.5 ± 2.1  2.87 ± 1.03 5.65 ± 1.52  5.68 ± 1.93 5.47 ± 1.93  8.1 ± 3 7.5 ± 2.2 
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2. Résumé 

La découverte de la toxicité rétinienne comme effet secondaire irréversible du VGB a entravé 

la conduite d’essais cliniques chez l’enfant atteint de rFOS. Seules des études 

observationnelles sont publiées pour cette indication. Les recommandations européennes sont 

basées sur les conclusions de la première étude menée dans la population pédiatrique (Dulac 

et al., 1991) : les doses efficaces chez l’enfant sont légèrement plus élevées que les doses 

adultes (exprimées par kg) et se situent entre 40 et 80 mg/kg/jour. Le RCP propose néanmoins 

un intervalle de doses, par tranche d’âge, plus important que celui recommandé par Dulac et 

al (1991) : entre 30 et 100 mg/kg/jour (European Medicines Agency, 2002). Quant aux 

recommandations américaines, elles indiquent une dose de maintenance unique de 2 g/jour 

pour des enfants de 10 à 16 ans, ce qui correspond à des doses normalisées qui diminuent de 

80 à 33 mg/kg/jour avec l’âge (Food and Drug Administration, 2015). 

L’objectif de ce travail était donc d’évaluer ces différentes recommandations posologiques et 

de déterminer quelles seraient les doses idéales à administrer chez l’enfant pour traiter les 

rFOS. Pour ce faire, nous avons considéré que la relation exposition/efficacité de l’adulte 

pouvait être appliquée à l’enfant. De plus, la toxicité du VGB étant associée à sa dose 

cumulée, nous avons considéré la dose idéale comme étant la dose minimale efficace.  

Face au manque de données PK de cette molécule en pédiatrie, cette étude a été menée par 

extrapolation d’un modèle adulte à la population pédiatrique.  

Les concentrations plasmatiques et données démographiques ont été obtenues d’un travail 

réalisé chez 6 volontaires sains (Haegele and Schechter, 1986). Chaque sujet a procuré deux 

profils PK du VGB-S correspondant à l’administration orale de 1500 mg de VGB racémique 

et de 750 mg de VGB-S seul (Figure 17).  
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Figure 17. Profil pharmacocinétique du vigabatrin-S chez 6 volontaires sains après administration de 1500 mg de 
vigabatrin racémique (bleu) et 750 mg de vigbatrin-S (rouge) 

 

Ces données ont permis le développement d’un modèle adulte du VBG-S : un modèle 

bicompartimental avec un temps de latence, une absorption d’ordre 0 et une élimination 

d’ordre 1. A partir de ce modèle, des simulations de Monte Carlo ont été réalisées pour les 

doses recommandées de 2 et 3 g/jour afin de déterminer les valeurs d’AUC associées à des 

doses efficaces chez l’adulte. Cette zone d’AUC cible comportait toutes les AUC comprises 

entre le 2.5ème percentile de la dose la plus faible (2 g/jour) et le 97.5ème percentile de la dose 

la plus forte (3 g/jour), ce qui correspondait à des valeurs comprises entre 36.5 et 77.9 mg.h/L. 

Cette zone d’AUC cible a été appliquée à l’enfant pour la suite du travail. 

Ensuite, le modèle adulte a été extrapolé à l’enfant en prenant en compte les relations 

allométriques théoriques entre les paramètres PK et la dimension corporelle, ainsi que la 

maturation de la filtration glomérulaire. Dans un premier temps, la fonction allométrique a été 

ajoutée aux paramètres de clairance et volume avec des coefficients de 0.75 et 1, 

respectivement. Puis la fonction de maturation de la GFR a été ajoutée selon le modèle de 

Hayton (2002) ou selon le modèle de Rhodin et al. (2009).  
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Afin d’évaluer les différents modèles testés, une comparaison a été effectuée entre des 

données pédiatriques obtenues auprès de 28 enfants épileptiques, âgés de 5 mois à 5 ans, et les 

prédictions obtenues par les modèles. De ces enfants, 13 ont fourni 4 à 6 prélèvements tandis 

que 15 n’en n’ont fourni qu’un seul. Le modèle avec l’équation de Rhodin et al a prédit de 

façon moins biaisée et plus précise les observations pédiatriques (Figure 18). 

 

Figure 18. Comparaison des prédictions obtenues avec le modèle de Rhodin et les observations pédiatriques 
 

A partir de ce modèle, des simulations de Monte Carlo ont été réalisées pour déterminer les 

doses permettant d’obtenir un maximum de probabilité d’avoir des AUC dans la zone cible. 

Les paramètres de simulations étaient : 

− Doses comprises entre 10 et 100 mg/kg/jour 

− Traitement à l’état d’équilibre, c’est-à-dire débuté depuis au moins 6 demi-vie 

d’élimination 

− Âges étudiés : 6 mois, 9 mois, 1 an, 2 ans, 5 ans, 10 ans, 15 ans, 18 ans 

− Les poids correspondant ont été déterminés à partir du modèle de Sumpter et Holford 

(2011), qui prédit le poids corporel en fonction de l’âge gestationnel (Figure 19) 
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Figure 19. Evolution du poids en fonction de l’âge  

Source : Sumpter et Holford (2011) 
 

Les résultats des simulations ont permis de mettre en évidence que des doses de 40 à 50 

mg/kg/jour permettent d’obtenir des AUC similaires à celles observées chez adulte traité avec 

des doses efficaces. Ces résultats sont en accord avec les recommandations de Dulac et al. 

(1991) et contredisent les recommandations américaines. Si la relation exposition/effet est 

identique entre l’adulte et l’enfant, alors ces résultats supportent également l’inutilité 

d’utiliser de fortes doses (Bernardina et al., 1995; Dulac et al., 1991; Herranz et al., 1991; 

Livingston et al., 1989; Luna et al., 1989; Uldall et al., 1991).  

Ce travail a rencontré trois principales limitations : 

1) le manque d'informations concernant les voies réelles impliquées dans l'excrétion 

rénale du VGB – en effet, seule la maturation de la GFR a été prise en compte dans ce 

modèle. Si, effectivement, la filtration glomérulaire est en grande partie impliquée 

dans la clairance rénale du VGB, cette dernière est tout de même plus faible que la 

clairance de la créatine (Haegele et al., 1988), et on peut donc en déduire que la 
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réabsorption tubulaire intervient également. On sait cependant que les molécules 

hydrophiles, telles que VGB (Shannon et al., 2014), sont faiblement réabsorbées et 

facilement excrétées dans l'urine (Mutschler and Derendorf, 1995). La légère 

différence qu’il existe entre la clairance rénale du VGB-S et la clairance de la 

créatinine (environ 17%) n'est donc probablement due qu'à la réabsorption. 

Contrairement à la filtration glomérulaire et à la sécrétion active, il n'existe pas de 

modèle de maturation développé pour la réabsorption tubulaire. Il semblerait 

cependant que la maturité de cette voie est atteinte entre les âges de 1 et 3 ans (Hua et 

al., 1997) ; 

2) la capacité prédictive du modèle n’a pas été évaluée chez les enfants de plus de 5 ans – 

à partir de cet âge, les différents processus de maturation sont en général achevés et les 

fonctions de maturation tendent vers 1 (Figure 20). Il a été démontré qu’à partir de 5 

ans, l’allométrie théorique suffit à décrire correctement les clairances des médicaments 

éliminés par filtration glomérulaire (Calvier et al., 2017). On peut donc conclure que 

le modèle décrit correctement la PK des enfants de plus de 5 ans ; 

 

Figure 20. Fonction de maturation (FPMA) en fonction de l’âge 
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3) la base de données adultes étaient constituées de peu de sujets – il existe 

malheureusement très peu d’information concernant les énantiomères du VGB tant 

chez l’adulte que chez l’enfant 

Pendant la conduite de ce travail, plusieurs hypothèses ont donc été émises : 

− les paramètres moyens de population obtenus à partir des 6 volontaires sains décrivent 

de manière appropriée la population adulte ; 

− la relation PKPD du vigabatrin dans les épilepsies focales est identique entre l’adulte 

et l’enfant ; 

− l’élimination rénale du VGB est majoritairement due à la filtration glomérulaire ; 

− le type de crise d’affecte pas la PK du VGB. 

 

3. Article 
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Stiripentol 

1. Etat de l’art 

Indication et posologie : Le stiripentol (STP) est indiqué pour le traitement du syndrome de 

Dravet, en combinaison avec le clobazam et l’acide valproïque, à la dose de 50 mg/kg/jour 

(European Medicines Agency, 2014). Le syndrome de Dravet, ou épilepsie myoclonique 

sévère du nourrisson, est une forme rare d’épilepsie, d’origine génétique, qui débute pendant 

la première année de vie, par des crises cloniques ou tonico-cloniques généralisées, fébriles et 

non fébriles, souvent prolongées, chez des bébés au développement normal. A partir de la 

deuxième année de vie, d’autres types de crises peuvent apparaître (myoclonies, absences, 

crises focales) et le développement cognitif se ralentit, avec un retard de langage, des 

difficultés de coordination motrice, des troubles de l’attention et une hyperactivité. Ce 

syndrome répond mal au traitement : beaucoup de molécules n’ont pas d’effet, tandis que 

d’autres peuvent l’aggraver (lamotrigine, vigabatrin…) (Guerrini, 2006; Plosker, 2012). 

Mécanisme d’action : L’effet du stiripentol résulte de son action pharmacodynamique et de 

ses interactions pharmacocinétiques avec d’autres molécules (Nabbout and Chiron, 2012). Le 

STP augmente la transmission GABAergique (Quilichini et al., 2006) via l’activation des 

récepteurs GABAA, principalement par le biais de la sous-unité alpha3 (Fisher, 2009). Cette 

activation est indépendante de celle du clobazam : les deux molécules agissent 

synergiquement sur le plan pharmacodynamique (Fisher, 2011). Il semblerait que le STP 

exerce aussi une action inhibitrice de la GABA-T et de la recapture du GABA (Poisson et al., 

1984). 

L’action du STP passe aussi par ces capacités à inhiber le métabolisme des autres 

antiépileptiques, augmentant ainsi leurs concentrations. En effet, il a été démontré in vitro que 

le STP inhibe les CYP1A2, CYP2C9, CYP2C19 et CYP3A4 (Giraud et al., 2006; Tran et al., 



 
 

187 
 

1997). Ainsi, il augmente les concentrations de clobazam d’un facteur 2 et celles du 

norclobazam (son métabolite actif) 5 – 7 fois (Chiron et al., 2000; Kassaï et al., 2008). 

(Chiron et al., 2000; Kassaï et al., 2008). Cette interaction pharmacocinétique via l’inhibition 

du CYP2C19 est dépendante des polymorphismes de ce cytochrome, complète chez les 

patients homozygotes *1/*1, intermédiaire chez les hétérozygotes et inexistante chez les 

homozygotes *2/*2 ou *3/*3 (non rares dans les populations asiatiques) ; néanmoins cette 

interaction n’influence pas la réponse clinique au traitement par stiripentol + clobazam (Inoue 

et al., 2014, 2009; Kouga et al., 2015). 

Pharmacocinétique : Le stiripentol est rapidement absorbé, avec un Tmax d’environ 1.5 h, 

puis lentement distribué (Levy et al., 1983). Le STP est fortement lié aux protéines 

plasmatiques et largement métabolisé (Levy et al., 1983). Treize métabolites lui ont été 

associés provenant d’au moins cinq principales voies : glucuroconjugaison, oxydation, O-

méthylation, hydroxylation et conversion de la chaîne alcool allylique en pentan-3-one 

(Moreland et al., 1986). L’élimination du STP est non-linéaire. En effet, un profil de 

Michaelis-Menten a été mis en évidence chez le volontaire sain (Levy et al., 1984a, 1983; 

Peigné et al., 2014) et chez le patient épileptique (Levy et al., 1984b; May et al., 2012). La 

clairance du STP diminue avec l’augmentation de la dose et entre l’initiation du traitement et 

l’atteinte de l’état d’équilibre (Levy et al., 1984b, 1984a, 1983), tandis que la demi-vie 

augmente avec la dose (Peigné et al., 2014). Les concentrations et l’AUC augmentent de 

façon plus importante (et donc non proportionnelle) avec la dose (Levy et al., 1984b, 1984a, 

1983; Peigné et al., 2014). De plus, le pourcentage de la dose retrouvée inchangée dans les 

urines augmente avec le temps lors d’une administration chronique, passant de 0.04 ± 0.03 % 

à J1 à 0.11 ± 0.06 % à J8 (Levy et al., 1983). Les paramètres michaeliens ont donc pu être 

calculés pour la population adulte (Tableau 20), Vmax étant la capacité maximale d’élimination 
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et Km la constante de Michaelis Menten qui correspond à la concentration de médicament 

permettant d’atteindre la moitié du Vmax. 

Tableau 20. Paramètres Michaeliens déterminés chez l’adulte 

Vmax Km Référence 

49.3 ± 13.1 mg/jour/kg 1.35 ± 1.08 mg/L Levy et al. (1984b) 

2299 ± 490 mg/jour 2.20 ± 1.29 mg/L Levy et al. (1984a) 

123 ± 20 mg/h  

(2952 mg/jour) 

2.10 ± 1.10 mg/L Peigné et al. (2014) 

 

Particularités de la population pédiatrique : Peu d’information relative à la 

pharmacocinétique chez l’enfant a été publiée. Les essais cliniques incluant des dosages dans 

leur protocole étaient majoritairement limités à un point de la cinétique (Tableau 21).  

Tableau 21. Données pharmacocinétiques disponibles dans les essais d’efficacité en pédiatrie 

Population Données PK Référence 

10 patients  

6 – 16 ans 

Dose = 57 (34–78) mg/kg/jour 

C����= 12 (4–22) mg/L 

Farwell et al. (1993) 

212 patients  

1 mois – 20.8 ans 

À 1 mois : 

Dose = 62.5 mg/kg/jour 

Cmin = 7 ± 4.6 mg/l 

À 3 mois :  

Dose = 76.6 mg/kg/jour 

Cmin = 10.9 ± 6.4 mg/l 

Perez et al. (1999) 

21 patients 

3 – 16.7 ans 

Dose = 49.3 (47.4 – 51.5) 
mg/kg/jour 

Cmin = 10.0 (8.3 – 11.7) mg/L 

Chiron et al. (2000) 

32 patients Dose = 80.9 ± 14.9 
mg/kg/jour 

Chiron et al. (2006) 
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Cmin = 11.0 ± 5.5 mg/L 

24 patients (1 – 24 

ans) 

Doses :  

• 50 mg/kg/jour pour <50 
kg 

• 2500 mg/jour pour ≥50kg 

Cmin = 4 – 45 mg/L 

Inoue, Ohtsuka, and STP-1 Study 
Group (2014) 

C����= concentration moyenne à l’équilibre, Cmin = Concentration minimale ou résiduelle 

May et al. (2012) ont mené une étude observationnelle chez l’enfant et l’adulte épileptique, 

basée sur les concentrations mesurées lors du suivi thérapeutique pharmacologique, afin 

d’évaluer l’influence de la dose, de l’âge, du sexe et des co-traitements sur les concentrations 

de STP. Ils ont pu vérifier la non-linéarité de l’élimination du STP par l’influence de la dose 

sur la clairance. De plus, ils ont pu vérifier l’influence de l’âge dans la cinétique du STP : les 

concentrations de STP étaient 57.5 % et 39.6 % plus élevées chez les enfants de moins de 6 

ans et entre 6 et 12 ans que chez les enfants de plus de 12 ans. L’association au phénobarbital 

ou à la phénytoïne diminuait fortement les concentrations de STP (63.2 %) ; le sexe ne les 

modifiait pas (May et al., 2012). 

Une modèle de population a été développé chez l’enfant (Peigné et al., 2018). Cependant, le 

fait que, pour chaque enfant, tous les prélèvements avaient été effectués à la même dose, ont 

empêchés la détermination des paramètres michaeliens chez l’enfant. La non-linéarité de la 

cinétique a donc été prise en compte avec l’ajout de la dose comme covariable sur la CL. 

L’influence du poids a aussi été prise en compte par une relation allométrique empirique. 

Ainsi, les auteurs ont pu mettre en évidence que la dose recommandée de 50 mg/kg/jour 

permettait l’obtention d’AUC différentes selon le poids corporel et donc l’âge : de 90 mg.h/L 

pour 10 kg à 281 mg.h/L pour 70 kg (Peigné et al., 2018).  
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2. Résumé 

Généralement, l’absorption et l’élimination suivent une cinétique linéaire et donc 

indépendante de la dose. L’AUC et le Cmax rapportés à la dose, le Tmax, la demi-vie, la 

clairance et le volume de distribution sont donc constants quelle que soit la dose administrée 

ou la concentration dans l’organisme. Cependant, certains processus pharmacocinétiques ont 

des capacités limitées et peuvent saturer, tels que le métabolisme ou la liaison protéique, 

comme dans le cas de l’acide valproïque. Les molécules affectées par cette saturation ont une 

cinétique non-linéaire ou dose-dépendante.  

Lorsque la saturation survient au niveau du métabolisme enzymatique, l’élimination du 

composé se décrit par une cinétique de Michaelis-Menten. L’AUC n’évolue plus 

proportionnellement avec la dose car plus la dose administrée est importante, plus la clairance 

diminue.  

La clairance intrinsèque (CLint) se décrit de la façon suivante : 

����	 =
��
�

��
 

Où Vmax représente la vitesse maximale du métabolisme à des concentrations très élevées de 

substrat et Km représente la concentration du substrat à Vmax/2. Km mesure l’affinité du 

substrat à l’enzyme. Lorsque la concentration libre est plus faible que la valeur de Km, la 

cinétique est linéaire et la clairance est équivalente à la CLint : 

�� ∝
��
�

��
 

Lorsque la concentration s’approche de Km ou le dépasse, la cinétique devient non-linéaire. 

Alors, la CL diminue avec l’augmentation de la concentration et devient : 

��	 =
��
�

�� + �	
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Ce type d’élimination peut poser des problèmes quand il s’agit d’ajustement de posologie.  

Le stiripentol exhibe une cinétique non-linéaire dont les paramètres de Michaelis Menten ont 

été déterminés chez l’adulte (Levy et al., 1984b, 1984a; Peigné et al., 2014) mais pas chez 

l’enfant (Peigné et al., 2018). En effet, le modèle de population récemment développé dans 

cette population n’a pu tenir en compte cette linéarité que par l’ajout de la dose comme 

covariable sur la CL dans une relation allométrique. Cette approche comporte donc des 

limites : le modèle n’est pas mécanistique et ne peut pas être utilisé pour faire des prédictions 

avec des doses non incluses dans le protocole de l’étude.  

Le but de ce travail était donc d’utiliser l’exemple du stiripentol pour évaluer la capacité de 

l’allométrie théorique à prédire des cinétiques pédiatriques à partir de données adultes dans un 

contexte de non-linéarité. En effet, les principes d’allométrie et maturation n’ont été à ce jour 

évaluées que pour des molécules à élimination linéaire (Allegaert et al., 2007; Anand et al., 

2008; Anderson et al., 2017; Bouwmeester et al., 2004; Chalkiadis and Anderson, 2006; 

Mccune et al., 2014; Potts et al., 2008; van Dijkman et al., 2018). 

Un modèle de population a été développé chez l’adulte à partir de données provenant de 36 

volontaires sains : 12 ayant reçu des doses de 500, 1000 et 2000 mg (Peigné et al., 2014) et 24 

ayant reçu une dose unique de 1000 mg. Les données ont été décrites avec un modèle 

bicompartimental avec absorption d’ordre zéro, temps de latence et élimination de Michaelis 

Menten. 

L’allométrie théorique a donc été appliquée aux paramètres adultes du stiripentol avec les 

coefficients de 1 pour les volumes et 0.75 pour la clairance de distribution (Anderson and 

Holford, 2009). Ce coefficient de 0.75 a aussi été appliqué au Vmax, faisant partie intégrante 

de l’équation de la clairance intrinsèque. L’allométrie n’a pas été appliqué au Km car il n’y 

avait pas de pertinence biologique à ce que ce paramètre évolue avec l’âge. En raison de la 

multiplicité et de la méconnaissance de la maturation des voies d’élimination du STP, ainsi 



 
 

192 
 

que du manque de données PK dans la population pédiatrique, aucune fonction de maturation 

n’a pu être ajoutée au modèle extrapolé. 

Le modèle extrapolé a ensuite été évalué en comparant les prédictions et les observations des 

35 enfants inclus dans la base de données ayant servie à la conception du modèle pédiatrique 

de Peigné et al. (2018). Le modèle extrapolé a correctement prédit les données pédiatriques, 

mis à part une légère sous-estimation des concentrations résiduelles. En effet, comme il a été 

démontré dans les études d’extrapolation inter-espèce d’anticorps, la prédiction des faibles 

concentrations (très inférieures au Km) n’est pas très fiable (Dong et al., 2011).  

Des simulations de Monte Carlo ont été effectuées avec le modèle extrapolé afin de comparer 

les AUC et les Cmin obtenues par Peigné et al. (2018). On note qu’on obtient des résultats 

similaires au modèle pédiatrique à partir de 30 – 40 kg, ce qui correspond à des âges compris 

entre 8 et 11 ans. Il semblerait donc que pour le stiripentol, au contraire d’autres molécules à 

élimination linéaire pour lesquelles l’allométrie prédit correctement les clairances à partir de 5 

– 6 ans (Calvier et al., 2017; Edginton et al., 2013; Mahmood, 2006), les capacités de 

prédictives de l’allométrie théorique ne sont correctes qu’à partir d’un âge plus avancé. Il 

pourrait donc être nécessaire d’investiguer si cette particularité est propre au STP, car 

certaines de ces voies d’élimination ont une maturation plus tardive, ou si c’est un phénomène 

commun aux molécules à élimination non-linéaire. 

La prochaine étape de ce projet sera d’utiliser ce modèle extrapolé (en admettant qu’il décrit 

correctement la PK pédiatrique) et de déterminer, par optimisation de protocole (voir Annexe 

II), quelles seraient les doses à utiliser dans une étude clinique pour pouvoir déterminer les 

paramètres michaeliens et vérifier si un tel protocole serait réalisable dans la vie réelle. 

3. Article  
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1. Introduction 

Numerous ethical, methodological and practical issues are associated with clinical pharmacokinetic 

(PK) studies in children [1]. Of those, the limited number of sampling constrains the quantity of 

individual information and interferes with the proper estimation of PK parameters. Nonlinear mixed 

effects models (NLMEM) became the methodology of choice for this population due to its capacity to 

analyze sparse and unbalanced designs [2]. However, in NLMEM, the lack of individual data has to be 

counterpartyed with the inclusion of numerous individuals. This may be an issue when it comes to 

childhood rare diseases, in which the number of subjects available for inclusion is restricted [1]. 

Given the limitations encountered while performing pediatric studies, scaling adult PK parameters to 

extrapolate an adult PK model to the pediatric population has become increasingly popular to make 

posology recommendations or study designs [3,4].    

Some PK parameters, such as clearance or volume, are usually functions of size which is predicted by 

body weight (BW). Allometry is widely accepted as a method to correlate BW and PK parameters 

across all ages [5]. Usually, this function of size is used as a covariate, on those parameters, through 

the relationship: 

𝜇𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 = 𝜇𝑎𝑑𝑢𝑙𝑡 × (𝐵𝑊𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 𝐵𝑊𝑎𝑑𝑢𝑙𝑡⁄ )𝛽  (Equation 1) 

where, 𝜇𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 is the pediatric value of the parameter, 𝜇𝑎𝑑𝑢𝑙𝑡 is the adult value of the parameter,  

𝐵𝑊𝑎𝑑𝑢𝑙𝑡 is the BW of adults (typically, 70 kg) and 𝛽 is the coefficient describing the relationship 

between BW and the parameter. Coefficients of 1 and 0.75 are commonly accepted for volumes and 

clearances respectively [5].  

Age is strongly correlated with development. To account for this, a maturation factor to adjust 

eliminating organ function for age is added to clearance [5]. This factor is a sigmoid function that 

takes values between 0 and 1 and represents the fraction of adult clearance [6]. Those allometry and 

maturation principles had already proven their utility in several drugs, such as busulfan [7], 

paracetamol [8], morphine [9] and lamotrigine [10]. However, all these drugs are linearly eliminated 

and, to our knowledge the adequacy of those size and developmental processes have not been 

tested in nonlinearly eliminated drugs.  

In the present study, stiripentol (STP) was used as a non-linearly eliminated drug example. STP is an 

antiepileptic drug indicated for severe myoclonic epilepsy in infancy, also known as Dravet’s 

syndrome. It is licensed to be used concomitantly with clobazam and valproate in patients not 

adequately controlled by either of them [11].  
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Recently, a population pharmacokinetic model was developed for STP in children [12]. A one-

compartment model with linear elimination was found to best describe the data available. The 

Michaelis-Menten elimination that was previously evidenced in adults [13–15] could not be 

identified in children, mainly due to the sparsity of the data and to the fact that, for each child, all 

samples were taken at a unique dose. The non-linearity of STP was then taken into account by 

incorporating the weight-normalized dose as a covariate on clearance in the model [12]. However, 

this approach has some limits: the model is not mechanistic and cannot be used outside the dose 

range of the study. 

The present study was conducted in order to investigate if allometric principles and maturation 

processes can successfully be used on scaling a nonlinear model.  

2. Material and methods 

2.1. Adult model 

The adult model came from a previous study [data not published] performed in 36 healthy 

volunteers whose demographic characteristics are presented on table 1. Inclusion criteria are 

presented on the Supplementary File. Three groups of 12 subjects randomly received 3 different 

doses of STP: 500, 1000, and 2000 mg. Each dose was followed by a 1 week wash-out period. After 

each administration, blood samples (4 mL) were collected just before the intake (T0) and then at: 

0.33, 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2, 3, 4, 6, 8, 10, 12, 18, 24 and 30 h after. The 24 remaining subjects received a 

single 1000 mg dose of STP. They had identical sampling times, plus a last sample 36h after drug 

intake. 

The model was a two-compartment model, with lag-time, zero-order absorption and Michaelis-

Menten elimination. The structural parameters were the lag-time (Tlag), the zero-order absorption 

constant (Tk0), the central volume (V1/F, where F is the bioavailability), the distribution clearance 

(Q/F), the peripheral volume (V2/F), the maximum rate of elimination (Vm) and the Michaelis-

Menten constant (Km). A combined model described the residual error. IIV was assumed exponential 

and was estimated for all parameters. A block variance/covariance matrix with one block between 

Tk0 and Tlag and one block between all disposition parameters was estimated. IOV was found on 

Tlag and Tk0. The final model was: 

Tlag (h) = 0.468  

Tk0 (h) = 1.94  

V1/F (L) = 111 x (BW/79)1.39  

Q/F (L/h) = 23.9  

V2/F (L) = 265 x (BW/79)1.9  

Vm (mg/h) = 172 x (BW/79)0.96  

Km (mg/L) = 3.11  

2.2. Extrapolation by allometry 

Extrapolation from adult models was realized by introducing allometry into the population value of 

parameters to account for size through the relationship described on equation 1. BW was already a 

covariate on the adult model for the volumes and the Vm. It was modelled like equation 1 with 

empirical allometric coefficients and the mean BW of the population. The first step was to use the 

model as is (Madult). Then the allometric coefficients were modified to be in accordance with the 
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theory: 1 for the volumes and 0.75 for Vm, and allometry was added to Q/F with an allometric 

coefficient of 0.75 (Mextrapolated). For BWadult, the mean body weight of the population used to build the 

adult model (79kg) was used. 

All the simulations were performed with the NONMEM® software (version 7.3; Icon Development 

Solutions, Ellicott City, MD, USA). 

2.3. Evaluation 

To evaluate the extrapolated models, a comparison with pediatric true data was performed. To do 

so, a plot comparing predictions from the extrapolated model and observations was realized and 

MPE and RMSE were calculated (Equations 2 and 3).  

MPE(%) = 100 ×
1

n
∑

CPRED−COBS

COBS

n
i=1   (Equation 2) 

RMSE = √
1

n
∑ (COBS − CPRED)

2n
i=1   (Equation 3) 

The data used for this validation was collected for a previously published pediatric pharmacokinetic 

study [12]. It included 35 children aged between 6 months and 18 years with confirmed diagnosis of 

Dravet syndrome and treated with the combination stiripentol, valproate and clobazam. The patient 

demographics are presented on Table 2. Four blood samples were collected at steady-state for each 

patient: just before, one hour (± 10 minutes) after, between 1 and 5 hours after and between 5 and 8 

hours after the morning dose of STP. 

Then, prediction and variability corrected visual predictive checks (pvcVPC) were performed on these 

pediatric patients to evaluate the predictability of the model. For this, the pediatric dataset was 

simulated 1000 times using Perl-speaks for NONMEM ® (PsN, version 4.4.8; SourceForge) [16]. 

Finally, steady-state area under the curve (AUC12/SS) and trough concentration (C12h/SS) were 

simulated for 10 to 70 kg children taking 25 mg/kg twice a day, with a 12h interval. Results were 

compared to the results that Peigné et al [12] obtained with their pediatric model.  

3. Results 

Both models were evaluated by comparing their predictions to the observations of pediatric patients. 

The extrapolated model with theoretical allometry (Mextrapolatedl) was less biased and more precise 

than the other (Table 3). Visually, the plot comparing the observations with the prediction of the 

model showed no great bias (Figure 1). The full extrapolated model with theoretical allometric 

exponents was: 

Tlag (h) = 0.468  

Tk0 (h) = 1.94  

V1/F (L) = 111 x (BW/79)1 

Q/F (L/h) = 23.9 x (BW/79)0.75 

V2/F (L) = 265 x (BW/79)1 

Vm (mg/h) = 172 x (BW/79)0.75 

Km (mg/L) = 3.11  
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So, it was chosen as the final model and pcVPC were performed to confirm its predictability (Figure 

2). Despite a small underprediction of the median in the latest times, the data were well described by 

the extrapolated model. Then, AUC12/SS and C12h/SS were simulated for 10 to 70 kg children taking 25 

mg/kg of stiripentol twice a day. Values were quite similar to those obtained by Peigné et al [12] in 

their pediatric PK study, especially for higher BW (Table 4). 

4. Discussion 

Allometric scaling is widely used to extrapolate PK parameters from a population to another, like 

animals to humans [17] or adults to children [3,4]. It is especially useful for first trials to determine 

their design and the doses to administrate. But one does not know whether this procedure may be 

valid also for AEDs with non-linear PK, like the present candidate drug (STP). A Michaelis-Menten 

model was scaled from adults to children using allometric principles. The model (Mextrapolated) 

described accurately the validation dataset (Table 3) despite a small under-prediction of the smallest 

concentrations (Figure 1). The pvcVPC (Figure 2) also showed a slight under-prediction at advanced 

times (around 12h) that should correspond to small concentrations. Similar results were obtained 

when scaling antibodies with target-mediated disposition from monkeys to humans. Prediction of 

high concentrations (greatly above the value of Km) were more reliable than of small concentrations 

[18]. 

The discrepancies of AUC12/SS and C12h/SS observed between the extrapolated model and the pediatric 

model, in smaller patients, may be the result of the absence of a maturation function in the 

extrapolated model. This tendency could also be noticed when plotting the MPE with regards to age 

(Figure 3). Indeed, as said in the introduction, the maturation function takes values between 0 and 1 

[6]. Added to the clearance (or, in this particular case, Vm), it would have decreased the intrinsic 

clearance in younger subjects and higher AUC12/SS and C12h/SS would have been obtained. In the 

previously published pediatric model, a function of maturation could not be estimated [12]. 

However, the empirical allometric exponents may have taken into account the maturational effects. 

To our knowledge, no maturation function was identified for STP in pediatric PK studies. It was 

therefore impossible to add this function to the extrapolated model. Furthermore, the enzymes 

responsible for the diverse metabolic processes involved in STP biotransformation have not been yet 

identified [11,19]. Once the enzymes responsible for STP metabolism will be identified or a 

maturation function be estimated, this extrapolated model should be actualized with the addition of 

an equation describing the maturational processes. Until then, the present simulation results can be 

considered valid only for children for whom maturation of the different elimination pathways is 

complete. From our results, it seems that exposition and trough concentration are correctly 

estimated somewhere between 30 and 40 kg, which corresponds to 8 to 11 years old children. Of 

note, for drugs cleared linearly, allometric scaling has proven to be sufficient in children aged >5y, 

independently of the elimination pathway [20–22].  

In conclusion, allometric scaling seems to work properly in this non-linearity context. This is really 

interesting in pediatrics, since it is difficult to obtain Michaelis-Menten parameters in this population, 

especially in rare diseases. Indeed, dose-ranging studies are not commonly designed for pediatric 

trials which may challenge the identification of the dose-dependent elimination/non-linearity 

parameters.  Of course, caution has to be taken when generalizing these results to other non-linearly 

eliminated drugs: they are only based on one study and one drug with a complex elimination profile 

and they should be confirmed with a larger evaluation dataset. 
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Table 1 – Demographic characteristics of the adults included in the pharmacokinetic analysis 

 

  
Demographic Characteristics Mean Median Range 

Age (years) 29.3 28.5 20 - 43 

Height (cm) 180 181 167 - 193 

BW (kg) 80.0 79 61.3 - 103 

BMI (kg/m²) 24.6 24.7 19.3 – 29.3 

BW Body Weight, BMI Body Mass Index 
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Table 2 – Demographic characteristics of the pediatric patients used to validate the extrapolated 

models 

Parameter Mean ± SD Min Max 

Age (year) 8.18 ± 4.78 1.0 17.6 

Bodyweight (kg) 28.2 ± 14.6 9.1 74.0 

BSA (m2) 0.948 ± 0.38 0.43 1.81 

STP dose (mg/kg/d) 49.6 ± 14.7 27.1 89.3 

CLB dose (mg/kg/d) 0.41 ± 0.15 0.11 0.72 

VPA dose (mg/kg/d) 20.7 ± 8.6 7.6 40.0 

Observed STP concentrations (mg/L) 12.2 ± 6.80 1.61 35.6 
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Table 3. Bias and precision of the two tested models 

Model MPE RMSE 

Madult 190.6 65.8 
Mextrapolated -12.3 8.3 

  



 

10 
 

Table 4. Comparison of steady-state expositions and residual concentrations between the 

extrapolated model and the pediatric model of Peigné et al. [12] 

BW 
AUC12h/SS (mg.h/L) 
[IC90] from the 
extrapolated model 

AUC12h/SS (mg.h/L) 
[IC90] from the 
pediatric model of 
Peigné et al [12] 

C12h/SS (mg/L) [IC90] 
from the 
extrapolated 
model 

C12h/SS (mg/L) [IC90] 
from the pediatric 
model of Peigné et 
al [12] 

10 kg 66.5 [45.0 – 118] 89 [64 – 130] 2.17 [0.93 – 6.27] 4.3 [1.9-8.7] 
20 kg 100 [64.5 – 225] 132 [93 – 187] 4.34 [1.87 – 15.3] 8.2 [4.0-14] 
30 kg 134 [80.8 – 315] 170 [120 – 242] 6.81 [2.76 – 22.5] 12 [6.5-19] 
40 kg 169 [95.4 – 384] 202 [140 – 283] 9.43 [3.58 – 28.8] 14 [8.5-23] 
50 kg 209 [106 – 459] 225 [157 – 320] 12.8 [4.32 – 34.8] 17 [10-26] 
60 kg 238 [124 – 499] 252 [181 – 366] 15.1 [5.65 – 37.8] 19 [12-30] 
70 kg 273 [141 – 521] 279 [195 – 386] 18.1 [6.79 – 39.5] 21 [13-33] 

IC90 – 90% confidence interval, BW – body weight, AUC12h/SS – area under the curve at steady-state, 

C12h/SS – concentration 12h after dose intake at steady-state   
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Figure 1. Comparison between pediatric observations from the evaluation dataset and predictions 

obtained with the extrapolated model 
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Figure 2. Prediction and variability corrected visual predictive checks of the extrapolated model with 

the evaluation pediatric dataset 

 

The black dots represent the pediatric observations; the blue plain lines represent the 5th and 95th 

percentile of the observations; the red plain line represents the median of the observations; the blue 

dotted lines represent the 5th and 95th percentile of the predictions obtained with 1000 simulations; 

the red plain line represents the median of the predictions obtained with 1000 simulations.  
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Figure 3. Evolution of bias with increasing age 
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Supplementary file 

Inclusion Criteria 

 between 18 and 40 years old 

 drink less than 20 g of alcohol per day 
 display no anomaly at clinical and biological examinations 
 have a body mass index (BMI) comprised between 18 and 28 
 have a QT interval ≤ 440 ms 

 no treatment within the 2 weeks prior to the theoretical day of 
inclusion 
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Discussion 

Au cours des premières années de vie de nombreux phénomènes modifient la physiologie de 

l’enfant. Tout ce processus de développement et maturation est dynamique et non-linéaire. 

Déterminer des doses pédiatriques directement et de façon linéaire à partir du poids ou de la 

surface corporelle et de la dose adulte n’est donc pas approprié. En effet, procéder de cette 

façon, sans considérer tous les facteurs physiologiques, physicochimiques et biochimiques 

caractéristiques de l’enfance, peut avoir des conséquences dramatiques. Le syndrome du bébé 

gris, par exemple, a été associé à l’accumulation de chloramphénicol chez le nouveau-né due 

à l’immaturité du système enzymatique impliqué dans sa glucuroconjugaison (Weiss et al., 

1960). L’utilisation de doses extrapolées directement des recommandations adultes a donc 

provoqué des surdosages de cet antibiotique chez ces jeunes patients. 

Les différences d’efficacité et tolérance d’un médicament entre l’enfant et l’adulte peuvent en 

partie être expliquées par des différences au niveau pharmacocinétique. Il faut donc prendre 

en considération cette partie intégrante de la pharmacologie lors de la sélection de schémas 

posologiques pédiatriques. Lorsqu’il existe suffisamment de données PK chez l’enfant, un 

modèle de population peut être bâti pour cette population et permettre l’évaluation des 

recommandations posologiques. Ce fut le cas pour l’oxcarbazépine et l’acide valproïque.  

Pour l’OXC et son métabolite, 31 patients ont été inclus dans l’étude. Chaque enfant a fourni 

10 prélèvements. Ces profils riches ont permis la conception d’un modèle parent-métabolite 

tenant compte de l’équilibre entre les deux molécules et de l’impact du poids corporel et de la 

présence d’inducteurs enzymatiques sur les paramètres PK. Ce modèle a confirmé les résultats 

obtenus par notre équipe dans une étude non-compartimentale effectuée avec les mêmes 

données (Rey et al., 2004). Effectivement, nous avons montré que les enfants plus jeunes 

nécessitent d’une dose/kg plus élevée que les enfants plus âgés, et qu’en présence 
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d’inducteurs enzymatiques, la dose/kg doit aussi être plus élevée. Contrairement à l’étude 

antérieure, nous avons pu quantifier les besoins posologiques selon le poids de l’enfant et le 

co-traitement, montrant l’intérêt de l’approche de population par rapport à l’analyse non-

compartimentale. Ainsi, nous avons pu démontrer que les jeunes enfants (< 20 kg) co-traités 

avec un inducteur enzymatique pourraient nécessiter une dose/kg plus élevée que la dose 

maximale recommandée (90 mg/kg/jour au lieu de 60 mg/kg/jour). 

Concernant le VPA, un nombre plus large d’enfants (98) avec moins de prélèvements (3 à 4 

par patient), provenant de deux études, ont été inclus dans la base de données. Avec ces 

données, un modèle de population a été développé pour une formulation récente à libération 

prolongée. Il s’agit d’un modèle monocompartimental dont la constante d’absorption est 

contrainte à être supérieure à la constante d’élimination pour pallier au flip-flop et obtenir les 

vraies valeurs de paramètres PK. L’importante liaison du VPA aux protéines plasmatiques a 

été tenue en compte via l’équation de Langmuir et a permis d’obtenir une estimation des 

concentrations et paramètres libres. A partir de simulations de Monte Carlo, nous avons pu 

évaluer les recommandations posologiques actuelles. Les recommandations européennes 

(dose de maintenance entre 20 et 30 mg/kg/jour) (Résumé des caractéristiques du produit, 

2013) semblent adéquates pour les enfants de ≥ 20kg, mais peut-être pas suffisantes pour les 

enfants de < 20 kg pour qui 40 mg/kg/jour permet d’obtenir une plus grande probabilité 

d’avoir des concentrations résiduelles dans la zone cible. Nos résultats vont, par contre, à 

l’encontre des recommandations britanniques qui préconisent une dose/kg plus faible chez les 

plus petits (Summary of Product Characteristics, 2015).  

Malgré l’absence de concentrations libres, l’utilisation de l’équation de Langmuir (Holford, 

2011) conjointement aux valeurs de Bmax et Kd décrites dans la littérature (Ueshima et al., 

2008) a permis de prédire la fraction libre du VPA. Les résultats ont remis en question 

l’utilisation d’une zone thérapeutique cible en terme de concentration totale. En effet, à AUC 
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total égal, l’AUC libre varie jusqu’à un facteur 3. De plus, la fraction libre semble dépendre 

du poids corporel en plus de la dose. Il existe donc une très grande variabilité de l’exposition 

libre, et donc active, qui ne peut être évaluée par des dosages de concentrations totales. Il 

serait sans doute pertinent d’évaluer la relation entre l’exposition libre et l’efficacité du 

traitement pour définir de meilleures cibles thérapeutiques. 

Dans les deux cas précédents, le poids corporel a été utilisé comme covariable explicative de 

la variabilité des clairances et volumes de distribution. L’allométrie théorique (0.75 pour la 

CL et 1 pour le Vd (Anderson and Holford, 2008)) a correctement décrit la relation entre ce 

facteur de dimension corporelle et les paramètres PK du VPA. Cependant, l’âge n’a pu être 

ajouté comme covariable via une fonction de maturation (Fmat). En effet, la population incluse 

dans la base de données comprenait des enfants âgés de 1 à 18 ans, donc trop âgés pour 

permettre l’estimation des paramètres de la Fmat (Bouillon-Pichault et al., 2011). Pour 

l’oxcarbazépine, des coefficients allométriques empiriques semblaient statistiquement mieux 

décrire la relation entre le poids et les paramètres PK que les coefficients théoriques et ce pour 

la base de données et pour la population utilisée en validation externe. Dans les deux cas, une 

gamme d’âge plus limitée que pour le VPA a été étudiée (2 à 12 ans). L’absence d’une 

gamme d’âge suffisamment large pour couvrir toute l’ensemble de la population pédiatrique 

peut donc conduire à l’estimation de coefficients empiriques différents des valeurs théoriques 

mais qui décrivent correctement les enfants de la tranche d’âge en étude. 

Quand les données PK sont absentes ou très limitées, ou qu’elles ne permettent pas de mettre 

en évidence le vrai profil PK de la molécule, une extrapolation de l’adulte à l’enfant peut être 

envisagée. A partir de simulations effectuées avec le modèle extrapolé, il est possible de 

déterminer les doses permettant d’obtenir une exposition (AUC) similaire à l’adulte. Cette 

extrapolation repose néanmoins sur de nombreuses suppositions : la progression de la maladie 

et la relation PK-PD sont similaires entre l’adulte et l’enfant, le modèle extrapolé décrit 
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correctement la PK pédiatrique (Barrett et al., 2018)… Nous avons réalisé ce type d’étude 

dans deux contextes différents : dans un premier temps pour une molécule dont les voies 

d’élimination sont relativement bien connues et pour lesquelles une fonction de maturation 

existe (le vigabatrin) puis pour une molécule avec une élimination non-linéaire de type de 

Michaelis Menten pour laquelle les voies métaboliques sont multiples, non complètement 

identifiées et les fonctions de maturation inconnues (le stiripentol). 

Le premier exemple est donc le vigabatrin. Sa principale indication est le syndrome de West, 

une maladie rare et sévère spécifique de l’enfance. En dernière intention et en association, il 

peut être utilisé pour traiter les épilepsies focales résistantes (European Medicines Agency, 

2002). Un protocole avait été mené pour évaluer une nouvelle formulation de la molécule, 

principalement chez des patients atteints du syndrome de West (Ounissi et al., 2018). L’étude 

a inclus assez peu de patients et donc fourni peu de données : 13 patients ont fourni 4 à 6 

prélèvements chacun et 15 patients n’ont fourni qu’un prélèvement. Ce type de situation est 

caractéristique des maladies rares, tel que le syndrome de West : le nombre restreint de 

patients rend difficile l’inclusion de sujets dans les études, d’autant plus quand il s’agit 

d’enfants en bas âge. De plus, cette pathologie n’existe que dans une tranche d’âge limitée ce 

qui peut empêcher l’estimation empirique des paramètres allométriques et de maturation. 

Dans un cas comme le syndrome de West, où la maladie n’existe pas chez l’adulte, une 

extrapolation PK pourrait être envisagée pour prédire la PK pédiatrique et optimiser un 

protocole de prélèvements mais ne serait en aucun cas indiquée pour choisir des doses 

puisqu’il n’existe pas de données d’efficacité adulte (concentrations/AUC efficaces). 

Cependant, pour des maladies qui existent dans les deux populations et dont la relation PKPD 

est similaire, comme les épilepsies focales, l’extrapolation peut s’avérer un atout majeur dans 

le choix des doses pédiatriques (Barrett et al., 2018). 
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Le vigabatrin exhibe une élimination linéaire effectuée quasi exclusivement par voie rénale. 

La filtration glomérulaire étant raisonnablement la principale voie impliquée dans cette 

élimination, les deux modèles de maturation de la GFR (Hayton, 2002; Rhodin et al., 2009) 

disponibles ont été évalués conjointement à l’allométrie théorique dans la prédiction des 

paramètres pédiatriques. Le modèle avec allométrie théorique et la fonction de maturation de 

la GFR développée par Rhodin et al. (2009) a correctement prédit les concentrations des 28 

enfants de l’étude d’Ounissi et al. (2018). Des simulations ont permis de déterminer les doses 

pédiatriques permettant d’obtenir des expositions similaires à l’adulte aux doses efficaces 

dans le traitement des épilepsies focales résistantes (2 – 3 g/jour).  

Pour le stiripentol, les données étaient suffisantes pour développer un modèle (Peigné et al., 

2018). Cependant, les schémas posologiques et le design de prélèvement n’a pas permis 

l’estimation des paramètres de Michaelis Menten. En effet, la base de données incluait 35 

patients, prélevés à 4 reprises chacun, tous les prélèvements étant effectués à la dose efficace 

(1 dose par patient). La dose moyenne de la population était 49.6 mg/kg/jour, variant de 27.1 

à 89.3 mg/kg/jour. En l’absence de modèle d’extrapolation ou d’évaluation de la capacité 

prédictive des principes d’allométrie et maturation dans un contexte de non-linéarité, il était 

intéressant de conduire ce genre d’étude. Un modèle adulte a été bâti à partir des données de 

36 volontaires sains (données non publiées) : un modèle bicompartimental avec un temps de 

latence, une absorption d’ordre zéro et une élimination de Michaelis Menten. Le poids 

corporel a été identifié comme covariable via une équation allométrique empirique sur les 

volumes et le Vmax.  

Le modèle a été extrapolé à l’enfant en ajustant les coefficients allométriques aux valeurs 

théoriques et en ajoutant une équation allométrique à la clairance de distribution. Le modèle 

décrit correctement les données pédiatriques de la base de données de Peigné et al. (2018) 

mais sous-estime les expositions et les concentrations résiduelles des enfants de moins de 



 
 

212 
 

30kg, c’est-à-dire, de moins de 8 ans. Il est donc possible que, dans un contexte de non-

linéarité, l’allométrie théorique permette de décrire correctement les paramètres PK des 

enfants à partir d’un âge plus avancé que dans un contexte linéaire (Calvier et al., 2017; 

Edginton et al., 2013; Mahmood, 2006), ou que parmi les différentes voies d’éliminations non 

identifiées du STP certaines aient un processus de maturation plus tardif. L’extrapolation 

mériterait d’être revue et étudiée dans ce contexte de non-linéarité pour permettre a posteriori 

de l’utiliser pour déterminer des schémas posologiques. Dans cette optique, un protocole 

optimisé est en cours d’élaboration à partir du modèle extrapolé pour permettre l’estimation 

des paramètres de non-linéarité de la molécule. 
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Conclusion 

Chez l’enfant, l’épilepsie consiste en un ensemble de syndromes différents aux 

caractéristiques propres, parfois limités à des tranches d’âges restreintes. Obtenir des données 

pharmacocinétiques dans cette population, principalement pour les syndromes plus rares, peut 

s’avérer difficile. Il est pourtant important d’étudier et de comprendre la pharmacocinétique 

chez les enfants pour utiliser des doses sûres et efficaces tout au long de l’enfance et assurer le 

succès du traitement antiépileptique. La modélisation pharmacocinétique est un outil puissant 

qui permet d’affronter les diverses situations et difficultés rencontrées. En effet, cette 

méthodologie permet la modélisation directe de données pédiatriques et ce malgré différents 

protocoles de prélèvements et schémas posologiques. De plus, quand les données ne 

permettent pas de bâtir un modèle fiable (parce que l’indication du traitement est une maladie 

rare et que l’inclusion de patients pédiatriques dans l’étude se voit compromise, ou lorsque le 

protocole, pour des raisons éthiques, se voit limité en nombre de prélèvements ou de doses à 

administrer), des méthodes d’extrapolation à partir de modèles développés chez l’adulte 

peuvent être utilisées pour prédire la PK pédiatrique. Enfin, des études de simulations 

permettent de choisir la première dose à instaurer chez l’enfant, d’adapter les posologies 

pendant le traitement ou encore d’évaluer les recommandations préexistantes.  

Dans cette thèse, avec les données mises à disposition, nous avons appliqué ces différentes 

méthodologies dans des cas concrets et montré ainsi l’apport de la modélisation dans l’analyse 

de données PK d’antiépileptiques chez l’enfant. Nous avons apporté une réponse plus 

satisfaisante que des modèles antérieurement publiés : pour l’oxcarbazépine en tenant compte 

de l’équilibre entre le parent et son métabolite actif, et pour l’acide valproïque en modélisant 

de façon plus mécanistique l’impact de la dose sur la clairance et permettant ainsi d’évaluer 

des doses extérieures à la gamme incluse dans l’étude.  
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L’extrapolation a aussi été utilisée pour pallier à des études dont le design n’a pas pu être 

optimal, dans le sens qu’elles n’apportent pas suffisamment d’informations PK, que ce soit à 

cause d’un nombre trop restreint de patients ou d’échantillons sanguins (comme pour le 

vigabatrin), ou de doses administrées (comme pour le stiripentol). Ce type d’étude doit être 

suivi d’une étude directement chez l’enfant, après avoir optimisé le protocole en accord avec 

les résultats obtenus lors de l’extrapolation, de manière à pouvoir les confirmer. Cependant, 

des données de qualité sont nécessaires pour évaluer les modèles extrapolés. Pour le 

vigabatrin, le modèle n’a pu être évalué que pour une tranche d’âge limitée (5 mois à 5 ans). 

Seules des études antérieures prouvant que l’allométrie théorique prédit correctement les 

données pédiatriques à partir de l’âge de 5 ans nous permettent d’assumer que l’extrapolation 

est correcte jusqu’à l’âge adulte. Idéalement, des données couvrant toute l’enfance devraient 

être utilisées pour évaluer les modèles extrapolés. 

Enfin, à partir des modèles de population bâtis au cours de cette thèse, les  recommandations 

posologiques actuelles de trois antiépileptiques, l’oxcarbazépine, l’acide valproïque et le 

vigabatrin, ont été évaluées et des ajustements ont été proposés en tenant compte des 

caractéristiques du patient (poids corporel, co-traitement). Les recommandations posologiques 

établies dans cette thèse sont décrites dans le Tableau 22. 
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Tableau 22. Recommandations posologiques proposées pour l’oxcarbazépine, l’acide valproïque et le vigabatrin 

Antiépileptique Recommandations 

Oxcarbazépine En absence d’inducteur : 

10 kg : 60 mg/kg/jour 

20 – 40 kg : 30 – 50 mg/kg/jour 

50 kg : 20 – 30 mg/kg/jour 

En présence d’inducteur : 

10 kg : 90 mg/kg/jour 

20 – 30 kg : 40 – 60 mg/kg/jour 

40 – 50 kg : 30 – 50 mg/kg/jour 

Acide valproïque < 20 kg : 40 mg/kg/jour 

≥ 20 kg : 20 – 30 mg/kg/jour 

Vigabatrin 40 – 50 mg/kg/jour (pour  les épilepsies focales résistantes) 
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Annexes 

Annexe I – Gestion des données 

inférieures à la limite de quantification 

Lors d’une étude pharmacocinétique, certaines mesures de prélèvements peuvent obtenir des 

valeurs de concentrations inférieures à la limite de quantification (LOQ), on appelle ces 

valeurs BLOQ (below the limit of quantification). Cette limite est le seuil à partir duquel le 

résultat d’une analyse est considéré fiable. Elle dépend du type d’analyse ainsi que du produit 

analysé. En effet, à partir d’une certaine concentration (la LOQ), la mesure du produit analysé 

est proportionnelle au bruit de fond et on peut en déduire un coefficient de variation (CV). 

Quand les concentrations sont < LOQ, le bruit de fond domine le signal et le CV augmente 

(Figure I.1) ; la grandeur mesurée est donc présente mais considérée non quantifiable dû à 

l’incertitude qui l’accompagne (Byon et al., 2008).  

 

Figure I.1. Représentation d’une courbe de calibration avec limites de quantification et de détection (Keizer et al. 
2015). Les lignes fines grises indiquent l’incertitude autour de la courbe de calibration (gris épais). ULOQ = 

limite de quantification supérieur, LLOQ = limite de quantification inférieure, LOD = limite de détection, BLOQ 
= données inférieures à la limite de quantification 
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Les analystes font souvent l’impasse sur ces valeurs BLOQ en les reportant comme non 

détectables. Il est assumé de façon générale que ne pas utiliser ces valeurs ne biaise pas les 

paramètres estimés et elles sont donc souvent omises dans les publications (Duval and 

Karlsson, 2002). Cependant, malgré l’incertitude de ces valeurs, leur emploi est grandement 

avantageux et apporte de nombreuses et importantes informations (Keizer et al., 2015). 

L’importance des BLOQ. Les BLOQ apportent plus de précision à l’estimation des 

paramètres pharmacocinétiques et permettent un choix plus robuste du modèle structurel 

(Keizer et al., 2015) car leur présence peut amener à discerner un compartiment périphérique 

additionnel (Beal, 2001). En négligeant ces valeurs, il est possible de ne pas distinguer une 

pente d’élimination plus tardive et d’estimer un temps de demi-vie faussé (Byon et al., 2008; 

Jusko, 2013). De plus, omettre les BLOQ crée un biais lors de l’estimation des paramètres de 

population, principalement à cause du manque d’information qui serait apporté par les 

derniers points de la cinétique (Duval and Karlsson, 2002). D’après l’étude de Duval et 

Karlsson (2002), l’étendue de ce biais dépend des caractéristiques du produit analysé, de la 

valeur de la LOQ et donc de la quantité de valeurs BLOQ (plus cette quantité est élevée, plus 

le biais est grand), du paramètre estimé (s’applique surtout à la CL (sous-estimée), au Vd 

(surestimé) et au T½) et, probablement, de la posologie. D’après les auteurs, le biais est aussi 

plus important dans les modèles bicompartimentaux par rapport aux modèles 

monocompartimentaux, principalement lorsque la distinction entre les phases de distribution 

et d’élimination est difficile (Duval and Karlsson, 2002). Byon et al (2007) ont aussi conclu 

que l’omission des BLOQ pouvait entrainer des erreurs dans le choix du modèle structurel. 

Traitement des BLOQ. Beal (2001) a décrit sept méthodes pour traiter les BLOQ dans les 

études de population. Il en cite sept, résumées dans le Tableau I.1.  

 



 
 

247 
 

Tableau I.1. Méthodes de traitement des concentrations inférieures à la limite de quantification (Ahn et al., 2008; 
Beal, 2001; Jusko, 2013) 

Méthode Caractéristiques  

M1 
Ignorer les BLOQ et appliquer la 
méthode des moindres carrés aux autres 
observations 

Modèle biaisé car les concentrations faibles 
sont faussement représentées 

M2 
Ignorer les BLOQ et appliquer la 
méthode du maximum de vraisemblance 
conditionnée aux autres observations 

Vraisemblance maximisée, meilleur 
représentations des concentrations faibles 

M3 
Maximise la vraisemblance en assumant 
que les BLOQ sont des données 
censurées 

Mesure la probabilité d’une valeur BLOQ 
d’être inférieure à la LOQ 

M4 
Identique à M3 mais ajusté pour que les 
valeurs des BLOQ soient toujours 
supérieures à zéro 

Incorrect car, même si les concentrations ne 
peuvent être négatives, les mesures le 
peuvent à cause de l’erreur additive 

M5 
Remplacer les BLOQ par LOQ/2 et 
appliquer la méthode des moindres carrés 

Utile si peu d’observations, mais modèle 
biaisé 

M6  
Ne garder que le premier BLOQ et 
appliquer M5 

N’utiliser que s’il est possible d’assumer 
que les concentrations BLQ suivantes 
diminuent 

M7 Remplacer les BLOQ par zéro 
Modèle biaisé car les concentrations finales 
sont inférieures à la réalité ; ne doit pas être 
utilisé 

 

Beal (2001) conclue dans son article que les méthodes M3 et M4 sont préférables aux autres, 

car moins biaisées, mais, dû à la difficulté de leur implémentation, il peut être acceptable 

d’utiliser la méthode M1, plus simple.  

D’autres autres auteurs préconisent l’utilisation d’une autre méthode, le « All Data ». Il s’agit 

en fait d’utiliser toutes les vraies valeurs obtenues lors de l’analyse, même celles inférieures à 

la LOQ (Jusko, 2013; Keizer et al., 2015). Lors de leur étude, Keizer et al. (2015) ont 

comparé M1, M5, M3 et All Data. Cette dernière est moins biaisée, plus stable et moins 

sensible aux valeurs initiales. Ils recommandent cependant l’utilisation de M3 si le 

pourcentage de BLOQ dans la base de données est supérieur à 40% ou si les valeurs des 

mesures ne sont pas disponibles. Malgré les avantages que présente la méthode All Data, la 
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méthode M3 de Beal (2001) est la méthode acceptée et utilisé dans la communauté 

scientifique (Jusko, 2013). 
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Annexe II – Optimisation de protocoles 

Lors de la réalisation d’une étude pharmacocinétique, le choix du protocole (�) est essentiel 

car de celui-ci dépend la précision d’estimation des paramètres PK. En effet, des études de 

simulations ont démontré que le nombre de sujets (total et par groupe), le nombre et les temps 

de prélèvements ainsi que le nombre de groupes influençaient fortement la précision 

d’estimation des paramètres (al-Banna et al., 1990; Hashimoto and Sheiner, 1991; Jonsson et 

al., 1996).  

Le protocole élémentaire de l’individu i (��) correspond à un nombre �� de prélèvements et 

aux temps �� auxquels ils sont effectués : 

�� = ���1 , ��2 , … , ����� 

En pharmacocinétique de population, le protocole (Ξ) est plus complexe. En effet, dans ce cas, 

il existe � sujets ayant un protocole élémentaire ��, � variant de 1 à �, et le protocole de 

population est l’ensemble de tous ces protocoles élémentaires, tel que : 

Ξ = ���, … , ���, avec un nombre total de prélèvements � = ∑ ��
�
���  

Habituellement, il existe un nombre restreint de protocoles élémentaires différents dans une 

même étude de population. Ainsi, le protocole de population avec � groupes de sujets ayant le 

même protocole élémentaire ��, q variant de 1 à �, est : 

Ξ = ����, ���; ���, ���; … ; ��� , ��� , où �� correspond au nombre de sujets ayant le même 

protocole élémentaire et ∑�� = �, et avec un nombre total de prélèvements � = ∑�� × ��. 

L’optimisation de protocole est d’autant plus importante quand il existe des contraintes 

expérimentales fixées, telles qu’un nombre limité de prélèvements par patient (comme dans le 

cas de la population pédiatrique) ou des restrictions sur les périodes de prélèvements 

(impossibilité de prélever de nuit). En plus d’améliorer l’efficacité de l’étude, un bon 
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protocole la rend donc plus éthique et moins coûteuse. L’EMA encourage ainsi l’utilisation de 

cette méthodologie, a fortiori lors de la conduite d’études cliniques chez l’enfant. 

La recherche du protocole optimal, i.e. qui permet la plus petite incertitude sur les paramètres 

estimés, peut être réalisée par simulations de protocoles. Cependant, malgré des résultats 

intéressants (al-Banna et al., 1990; Hashimoto and Sheiner, 1991; Jonsson et al., 1996), 

l’utilisation de cette méthode est limitée car chronophage et restreint le nombre de protocoles 

testables. Le but étant de minimiser la matrice de variance-covariance des paramètres, 

l’optimisation des protocoles peut se baser sur la Mf pour y parvenir. En effet, d’après 

l’inégalité de Rao-Cramer, l’inverse de la Mf est la borne inférieure de la matrice de variance-

covariance de tout estimateur non biaisé des paramètres. 

La Mf dépend du protocole de prélèvement et du vecteur des paramètres de population. La 

connaissance préalable du modèle et des paramètres PK est donc nécessaire pour optimiser un 

protocole. Ainsi, pour calculer les critères d’optimalité, il faut exploiter les résultats obtenus 

lors d’études de population antérieures ou d’études d’extrapolation pour chercher un protocole 

qui maximise la Mf et donc minimise les variances d’estimation (les SE). Il s’agit de 

planification locale. 

Comme il n’existe pas d’expression analytique pour la vraisemblance ni de la Mf	, due à la 

non-linéarité du modèle. L’approche actuellement utilisée dans les différents logiciels 

d’estimation est de linéariser le modèle autour des effets aléatoires attendus. Mentre et al. 

(1997) ont, par exemple, proposé une approche par linéarisation du modèle au premier ordre, 

implémentée dans le logiciel PFIM. N’existant pas de relation d’ordre sur les matrices, des 

critères d’optimalité  pour comparer les matrices ont été développés à partir de l’utilisation de 

fonctions scalaires complexes (#). Les plus communs sont cités dans le Tableau . Le plus 

utilisé est le critère de D-optimalité, qui vise à minimiser le volume des ellipsoides de 

confiance asymptotiques des paramètres du modèle. D’autres critères peuvent assurer une 
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précision minimale pour tous les paramètres ou s’interesser seulement à un sous-ensemble de 

paramètres. Pour se libérer de la dépendance aux valeurs de paramètres choisies, des critères 

robustes ont également été proposés. 

Tableau II.1. Critères d’optimisation de protocoles 

Type de 

planification 

Critère Action sur la Mf 

Planification 

locale 

D-optimalité Maximise le déterminant de la Mf ou minimise l’inverse de 
la Mf 

A-optimalité Minimise la somme des variances asymptotiques (la trace 
de l’inverse de la Mf) 

C-optimalité Minimise la somme des carrés des coefficients de la 
variation des estimations 

E-optimalité Maximise la plus petite valeur propre de la Mf 

Planification 

robuste 

ED Maximise l’espérance du déterminant de Mf 

EID Minimise l’espérance de l’inverse du déterminant de Mf 

API Maximise l’espérance du logarithme népérien du 
déterminant de Mf 

HCD Maximise le produit des logarithmes népériens des 
déterminants de Mf calculées avec les percentiles à 25% et 
95% de la distribution a priori des paramètres 
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