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Premiére partie : Introduction

Premiére partie : Introduction

Les travaux de recherche composant ce doctorat ont reposé sur 1’utilisation des modeles non-
linéaires a effets mixtes (MNLEM), outils adaptés a I’analyse de données longitudinales. Ces
travaux sont décomposés en deux parties. La premiére thématique concerne 1’évaluation et
I’optimisation de protocoles d’¢tudes longitudinales en amont de I’analyse par modélisation.
Les travaux méthodologiques en planification d’essais constituent un champ de recherche
important. Le choix du protocole est essentiel pour rendre les résultats d’analyse par MNLEM
précis et donc permettre des inférences fiables. La seconde thématique est plus appliquée et
utilise les MNLEM pour analyser des données précliniques de phagothérapie. La phagothérapie
est une alternative a 1’antibiothérapie pour le traitement des infections bactériennes, elle
consiste en I’administration de bactériophages. Les bactériophages sont des virus infectant
uniquement les bactéries. L’émergence de la résistance bactérienne aux antibiotiques est de plus
en plus préoccupante, mener des études autour de la compréhension des mécanismes et des
solutions pour parer a I’antibiorésistance est donc d’importance majeure. Il demeure nécessaire

de bien comprendre et de quantifier les interactions entre bactéries et bactériophages.

Dans la premiere partie de cette introduction, nous décrivons les MNLEM. Les méthodes
actuellement utilisées pour 1’évaluation et I’optimisation de protocoles pour des essais analysés
par MNLEM sont décrites dans la deuxiéme partie. Ensuite, la phagothérapie est présentée dans
la troisiéme partie. Dans cette troisiéme partie, il est aussi présenté 1’état de 1’art des principaux
modeles existants en bactériologie et en virologie qu’il est nécessaire de connaitre pour la
modélisation de données d’études précliniques sur la phagothérapie. Les objectifs de la these

sont présentés en fin d’introduction.
1.1. Modéles non-linéaires a effets mixtes

Les modéles mathématiques visent a représenter les données issues du monde réel (Witelski
and Bowen 2015). lls peuvent aussi expliquer les mécanismes aboutissant aux observations ou
étre utilisés dans un objectif de prédiction. Ils peuvent étre appliqués dans divers domaines
scientifiques (physique, santé, sciences sociales, etc.) et se traduisent sous forme d’équations.
Ces équations peuvent étre sous forme de solutions analytiques. Elles peuvent aussi étre sous
la forme d’équations différentielles, notamment utilisées dans les systémes dynamiques qui

permettent de décrire 1’évolution temporelle de différentes variables observées. Ce dernier type
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Premiére partie : Introduction

de modele est souvent utilisé dans le domaine de la santé, par exemple pour décrire 1’évolution
d’une épidémie dans une population ou encore pour décrire I’effet d’un médicament sur la
progression d’une maladie a I’échelle individuelle. Souvent, ils visent a représenter les
phénomenes le plus mécanistiquement possible, ¢’est a dire décrivant au mieux les processus
biologiques sous-jacents. Le défi dans ce type d’approche est d’estimer les parameétres du
modéle, compte tenu des données dont on dispose. En effet, un modele plus complexe et donc
avec davantage de parameétres peut généralement mieux caractériser les phénomenes réels.
Néanmoins, si les informations apportées par les données ne sont pas suffisantes, 1’estimation
des parameétres est imprécise et il est fréquent de ne pas pouvoir identifier ces paramétres. Lors
du choix du modele et de sa paramétrisation, il est donc nécessaire de trouver un compromis
entre la représentation fidele des phénoménes biologiques qui sont complexes et la

simplification de ces phénomeénes, en fonction des connaissances et données a disposition.

Les modéles mixtes sont particuliérement adaptés a 1’analyse de données longitudinales, ¢’est-
a-dire les données recueillies a différents temps lors du suivi de chaque individu d’une
population (Pinheiro and Bates 2000). Ce type d’approche permet de compenser le manque
d’information pour un individu, en utilisant I’ensemble des données de tous les individus d’une
étude. Les observations de tous les individus sont classiquement décrites par un méme modele
mathématique structural. Les modeles mixtes permettent d’estimer, d’une part, les
caractéristiques de population c’est-a-dire les parametres moyens (effets fixes), et d’autre part
la variabilité inter- voire intra-individuelle (effets aléatoires), ce qui permet d’obtenir des
paramétres pouvant varier d’un individu a un autre et d’une occasion a une autre,
respectivement. La variabilité peut aussi étre « expliquée » par des covariables catégorielles
(e.g. le génotype) ou continues (e.g. ’age). Enfin la différence entre une observation et la
prédiction du mode¢le est I’erreur résiduelle, c’est-a-dire la part non expliquée par le modéle.
Cette erreur résiduelle peut comporter, entre autres, I’erreur de mesure et un mauvais choix de

modéle.

Les MNLEM (Davidian and Giltinan 2017) sont fréquemment appliqués en pharmacométrie,
I’étude de la pharmacologie quantitative qui comprend la pharmacocinétique (PK) et la
pharmacodynamie (PD) (Ette and Williams 2007). La PK qui étudie le devenir d'une substance
active contenue dans un médicament aprés son administration dans I'organisme, c’est-a-dire la
concentration (le plus souvent plasmatique) d’un médicament au cours du temps. Les données
de PK ont été analysées par MNLEM a partir des années 1970 (Sheiner et al. 1972). Les modéles

permettent aussi de décrire la PD, c¢’est-a-dire I’effet du médicament sur I’organisme. 1l est ainsi
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possible de mettre en relation la concentration d’un médicament, son effet et le temps par
I’utilisation d’un modéle PKPD. La PD peut alors étre dépendante de la concentration courante
de médicament (réponse directe), un délai peut aussi étre pris en compte entre la concentration
et Ieffet (réponse indirecte). En outre, la PD peut étre dépendante de 1’exposition au
médicament (mesurée par 1’aire sous la courbe ou AUC) ou encore du pic de concentration. La
pharmacométrie est aujourd’hui employée au cours des différentes étapes du développement
d’un médicament, et dans toutes les aires thérapeutiques (Marshall et al. 2019).

Les MNLEM ont de nombreuses applications en pharmacométrie et sont de plus en plus
employés pour aider a la prise de décision suite aux études cliniques (Kimko and Pinheiro
2015). De maniére générale, le fait de prendre en compte I’ensemble des données longitudinales
conduit a une plus grande puissance de tests. Premiérement, ils permettent de mettre en
évidence des effets de covariables, par test de Wald ou de rapport de vraisemblance, et ces effets
de covariables peuvent avoir un impact clinique. Lorsque des effets de covariables sont mis en
évidence, cela peut conduire a des adaptations de posologie en fonction des caractéristiques
d’un patient avant méme le début de la thérapie, de manicre a éviter des doses de médicament
inefficaces ou, au contraire, toxiques. Par exemple, les effets de 4 covariables (age, poids, sexe
et créatininémie, marqueur de la fonction rénale) ont été mis en évidence sur la clairance du
carboplatine, un anticancéreux (Chatelut et al. 1995). Une fois la thérapie débutée, I’adaptation
de la posologie individuelle peut étre réalisée. A partir d’un modele et de quelques mesures
chez un patient, il est possible d’estimer ses paramétres individuels, généralement obtenus a
partir des EBE (empirical Bayes estimates), et ainsi définir la posologie adaptée pour atteindre
la concentration, 1’exposition voire I’effet cible. L’intérét de cette méthode d’ajustement de
posologie a par exemple été montré pour la vancomycine, un antibiotique (Berthaud et al.
2019). Une autre utilisation possible des modeles mixtes est la réalisation de tests statistiques
basés sur les prédictions individuelles, ¢’est-a-dire a partir des EBE. A partir d’un MNLEM, il
est aussi possible d’effectuer des simulations étudiant des conditions différentes de 1’étude a
partir de laquelle le modele a été construit. Par exemple, dans le cadre de la maladie a virus
Ebola, des posologies (doses de charge et d’entretien) pour de futures études ont été
recommandées par simulations (Madelain et al. 2017). 1l a aussi été montré 1’impact du moment
de P’initiation du traitement sur le risque de décés (Madelain et al. 2018). De maniére plus
générale, les MNLEM sont souvent utilisés pour la sélection de dose durant le développement
pharmaceutique (Bonate 2000; Miller 2005). Enfin, les MNLEM sont utiles pour évaluer et

optimiser les protocoles d’études (section 2.).
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1.1.1. Modeéles pour données continues

Les MNLEM, notamment en pharmacométrie, sont le plus souvent employes pour décrire des
données continues, par exemple la concentration d’un médicament, la glycémie, la taille

tumorale ou encore la charge bactérienne.

Pour decrire un vecteur de données continues y; (de longueur n;) d’unindividui (i = 1, ..., N),

un MNLEM peut s’écrire de la maniére suivante (équation 1) :

yi = f(6,8) + &, 1)

ou la fonction f est le modéle structurel, 8; est le vecteur des parametres individuels, &; est le

protocole élémentaire (temps de mesure, schéma d’administration, etc., voir section 1.2.) et g;
: o T
le vecteur d’erreurs résiduelles individuel (¢; = (eil, s eini) ).

Dans ce type de modéle, f est donc une fonction mathématique commune a I’ensemble des
individus. Les différences entre les individus sont décrites par les parameétres individuels 6;, qui
peuvent étre donnés par la fonction g(u, b;, z;, #) avec u le vecteur de paramétres a effets fixes,
b; le vecteur d’effets aléatoires, z; le vecteur des éventuelles covariables et g le vecteur d’effets
de covariables. Supposons d’abord un mode¢le simple sans effet de covariable. La fonction g
est le plus fréquemment additive (6; = u + b;) ou exponentielle (8; = u X e’). Le vecteur
d’effets aléatoires b; suit une loi normale d’espérance 0 et de matrice de variance-covariance
Q. Lorsque g est additive, la distribution de 8; est donc normale, lorsque g est exponentielle, la
distribution de 8; est log-normale. D’autres distributions sont possibles pour 8; (logit-normale,
probit-normale, multimodale, etc.) mais ne seront pas détaillées ici. Les effets aléatoires
peuvent caractériser la variabilité inter-individuelle (BSV) ou la variabilité inter-occasion ou
intra-individuelle (WSV), c’est-a-dire la variation des paramétres entre différentes périodes
(Karlsson and Sheiner 1993).

Les effets de covariables peuvent expliquer une partie de la variabilité observée. Il existe deux
grands types de covariables : catégorielle (par exemple le sexe, un variant génétique ou 1’échelle
de performance ECOG (Eastern Cooperative Oncology Group) a I’inclusion) ou continues (par
exemple 1’age ou la masse corporelle). Pour une covariable catégorielle, il est commun de
considérer une classe de référence et d’estimer 1’effet des autres classes sur un parametre. Les
parametres individuels peuvent ainsi s’écrire 8; = u + b; + fz;, avec z; = 0 pour la classe de
référence et z; = 1 pour I’autre classe, pour une covariable binaire. Il est aussi possible de

rassembler des individus de différentes classes afin de gagner en puissance statistique. Un

13



Premiére partie : Introduction

mode¢le de covariable peut s’écrire de différentes manieres, notamment pour les covariables
continues. En plus des effets de covariables a I’inclusion, 1’effet de covariables temps-
dépendantes peut étre étudié, par exemple, la variation de la créatininémie d’un individu depuis
le début de I’étude (Wahlby et al. 2004).

Le vecteur de résidus est noté ¢; et est suppose suivre une loi normale de moyenne 0 et de
variance X;, avec X; qui est souvent une matrice diagonale de taille n;, définie telle que dans

I’équation 2 :

2
2:i = diag (ainter + aslope X f(gi' El)) ) (2)

OU Ginter L Og0pe SONt respectivement les paramétres d’erreur additive et proportionnelle. Des
modeles d’erreur plus complexes peuvent aussi étre utilisés.

Pour les modéles de données continues, le vecteur de paramétres estimés i, de longueur P, est
compose de chaque effet fixe u, de chaque effet de covariable £, des éléments de la matrice de

variance-covariance Q et des parametres d’erreur iter €t Igiope-
1.1.2. Modéles pour données non continues

De plus en plus, les MNLEM sont utilisés pour analyser des données longitudinales non
continues. C’est-a-dire les données binaires, scores cliniques, données de comptage, temps

d’événement, etc.

Les données binaires répétées analysées par MNLEM sont au centre de 1’un des travaux de ce
doctorat. Dans différents domaines, la réponse peut étre définie de maniére binaire. Les criteres
peuvent étre de type oui/non pour définir, entre autres, la guérison, la présence d’un symptome
ou d’un effet indésirable. Par exemple, lors d’un test diagnostique du virus de
I’immunodéficience humaine, la charge virale est détectable si supérieure a 200 copies par mL
ou indétectable sinon (Rodger et al. 2019). Le portage bactérien peut étre dichotomisé de
maniere similaire et mesuré a différents temps. Par exemple, dans une étude sur Streptococcus
pneumoniae, des écouvillons ont été réalisés chez des enfants a différents temps, et la relation
entre la probabilité de portage et différentes variables telles que I’age ont été étudiées (Syrjanen
etal. 2001). Les etudes sur la maladie 8 SARS-CoV2 2019 rapportent aussi des criteres binaires
pour le diagnostic, la rémission ou la seroconversion, bien que la dichotomisation de
I’information en positif/négatif peut conduire a une perte de puissance statistique (Blain et al.

2020; Fragkou et al. 2020). Lorsque les données binaires sont recueillies de maniére
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longitudinale, leur analyse nécessite 1’utilisation de mode¢les mixtes linéaires généralisés tels

que les modeles logistiques qui peuvent s’écrire, pour une donnée binaire y;; pour I’individu i

et I’observation j, au temps de mesure t;; (équation 3) :

Par exemple, pour un lien logit-linéaire avec le temps, la probabilité d’observer la modalité

yij = 1 (équation 4) s’écrit

exp(01; + 0 X ;)
1+ exp(64; + 03 X t;;)’

P()’ij = 1|bi) = (4)

ou 04; et 0,; sont respectivement les parametres d’origine et de pente de I’individu i.

D’autres liens logit peuvent étre utilisés (logarithmique, quadratique, exponentiel, etc.). Comme
pour les modéles de données continues, les parameétres individuels 6; sont donnés par la
fonction g(u, b;, z;, B) avec u le vecteur de parametres a effets fixes, b; le vecteur d’effets
aléatoires, z; le vecteur des éventuelles covariables et S le vecteur d’effets de covariables.
Pour les modeles de données binaires répétées, le vecteur de parameétres estimés 1, de longueur
P, est composé de chaque effet fixe u, de chaque effet de covariable S et des éléments de la
matrice de variance-covariance ().

Au cours de cette thése, des données de survenue d’événement ont aussi €té analysées.
Différents types d’analyse de ce type de données existent, les plus connues étant 1’estimation
non paramétrique selon Kaplan et Meier (Kaplan and Meier 1958) et semi-paramétrique selon
Cox (Cox 1972). Dans les modéles de Cox (modéles a risques proportionnels), le risque
instantané h;(t) pour ’individu i au temps t, qui correspond a la probabilité de survenue d’un
événement sur un intervalle de temps sachant que I’événement ne s’est pas encore produit,

s’écrit (équation 5) :
hi(t]z;) = ho(t) exp(B X z;), ()
avec hy(t) le risque de base et g I’effet de la covariable z;.
La probabilité de survie de I’individu i S;(t) jusqu’a t est alors décrite par I’équation 6 :
Si(t)z) = e‘f;hi(s|zi)ds. (6)

Il est aussi possible d’étudier la survenue d’un événement par approche paramétrique, avec h,
une fonction de risque de base dependant de parametres. Enfin, le lien entre un biomarqueur

longitudinal et le risque instantané peut étre établi. Lorsque cet événement est le déces, ce type
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d’analyse s’appelle la modélisation conjointe (Tsiatis et al. 1995; Wu et al. 2012). Dans ce type
d’analyse, les données longitudinales du biomarqueur sont décrites par un modeéle, par exemple,

un MNLEM, et la fonction de risque instantané peut s’écrire (équation 7) :

hi (tlFi(Hii t)' 95) = ho(t) exp(ﬁ X f(ei' t))' (7)

avec F;(6;, t) I’historique de la prédiction individuelle jusqu’au temps t, 8 les parameétres du
modele de survie (pour le risque de base et le lien avec le marqueur longitudinal), hy(t) la
fonction decrivant le risque de base et f(8;,t) la prédiction individuelle de la variable
longitudinale au temps t. D’autres fonctions de lien entre le risque instantané de déces et la
variable longitudinale sont possibles, par exemple un lien non linéaire (Madelain et al. 2018).
Pour les modeles conjoints, le vecteur de parametres estimés 1, de longueur P, est composé
des parametres du modele longitudinal (i.e. pour données continues, voir section 1.1.1.) et des

parametres de survie.

Les modéles conjoints présentent certains avantages. 1ls permettent de prédire la probabilité de
survie future d’un individu de maniére dynamique, a partir du modele et de la trajectoire du
marqueur longitudinal d’intérét chez cet individu (Desmée et al. 2015; Riglet et al. 2020). Il a
par exemple été montré que I’utilisation des données longitudinales dans un modele en
oncologie permet de meilleures prédictions que celle des données a I’inclusion uniquement
(Tardivon et al. 2019). En outre, I’estimation des paramétres longitudinaux peut étre biaisée
lorsqu’un nombre conséquent d’individus sortent rapidement de 1’étude de maniére non
aléatoire (déces ou a échec de la thérapie par exemple). Dans ce cas, pour un modele qui ne
tient pas compte de la survie (donc de la sortie d’étude), les valeurs de parameétres peuvent étre
influencées par les données des individus survivants, qui ne sont pas nécessairement
représentatifs de I’ensemble de la population étudiée. Les modéles conjoints permettent de

corriger ce biais (Rizopoulos 2012; Desmée et al. 2015).
1.1.3. Méthodes et logiciels d’estimation

La majorité des méthodes d’estimation de paramétres dans les MNLEM sont fondées sur le
maximum de vraisemblance. Cette vraisemblance, dans le cas de modéles non linéaires, n’a pas
de solution analytique. La vraisemblance L des observations y; d’un individu i s’écrit

(équation 8) :

Loilp) = f p(yilbo )p(bil)db,, ®)

b;
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avec p(y;|b;, ) la distribution de probabilité conditionnelle (PDF) des y; sachant b; et p(b;|y)
la PDF de b;. 1l existe différents algorithmes permettant d’estimer les paramétres des MNLEM.
Le premier algorithme a été développé au début des années 1970 par Sheiner. Cet algorithme,
nommé First Order (FO) repose sur une linéarisation du modéle autour de 1’espérance des effets
aléatoires (Sheiner et al. 1972). Des extensions de cette méthode ont été proposees ensuite : par
exemple, I’algorithme First Order Conditional Estimation (FOCE) se base sur la linéarisation
du modeéle autour des estimations individuelles des effets aléatoires (Lindstrom and Bates
1990). Ces deux  méthodes sont  intégrées au logiciel NONMEM
(https://www.iconplc.com/innovation/nonmem/, Bauer 2019a, 2019b). Une autre méthode
populaire pour I’estimation des paramétres des MNLEM est 1’algorithme Stochastic
Approximation Expectation Maximisation (SAEM) couplé aux chaines de Markov de Monte
carlo (MCMC) (Kuhn and Lavielle 2005). A chaque itération, une premiere phase
(« Expectation ») consiste & simuler des parameétres individuels par MCMC puis & estimer la
vraisemblance. La seconde phase (« Maximisation ») consiste a déterminer les paramétres
maximisant la vraisemblance. Les paramétres sont alors mis a jour pour I’itération suivante
jusqu’a convergence. Cet algorithme est intégré aux logiciels NONMEM, MONOLIX
(http://lixoft.com/products/monolix/) et au package R saemix (Comets et al. 2017).
L’algorithme SAEM est généralement plus efficace que FOCE dans le cas de données éparses

et de modéles complexes (Bauer 2019b).

Dans le cadre de ces travaux de these, les paramétres des NLMEM ont été estimés avec
I’algorithme SAEM du logiciel MONOLIX. Cet algorithme permet de fournir des estimations

pour des modeles décrivant différents types de données : continues, discrétes ou de survie.

1.1.4. Sélection et évaluation de modeéles

Les méthodes de sélection de modele sont une thématique majeure en biostatistiques et
pharmacométrie. Usuellement en pharmacométrie, la comparaison de modeéles se fait selon le
critére d’Akaike (AIC) ou de Schwartz (BIC) qui sont fondés sur la vraisemblance (Delattre et
al. 2014). Un modele avec un AIC ou BIC plus faible est plus parcimonieux. La précision
d’estimation des paramétres doit aussi étre vérifiée. L’évaluation de la précision d’estimation
des paramétres se fait en analysant 1’erreur standard relative (RSE). Les RSE des parametres
sont obtenues en divisant I’erreur standard (SE) par I’estimation du paramétre, avec les SE des
parametres obtenues a partir de la racine carrée des éléments diagonaux de I’inverse de la

matrice d’information de Fisher. Bien que ce critére ne soit pas clairement établi dans la
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littérature, on considére qu’un parametre est précisément estimé si la RSE ne dépasse pas 30 %

pour les parameétres a effets fixes et 50 % pour les variances des effets aléatoires.

Au cours de la construction d’un modéle et avant d’utiliser un modéle, il est nécessaire de
I’évaluer selon différents critéres tels que 1’adéquation entre données et prédictions du modele
et, si possible, la vérification des hypotheses émises. Récemment, des standards ont été
proposés concernant 1’évaluation de modeles, en particulier au moyen d’outils graphiques. Un
tutoriel a été proposé par la société internationale de la pharmacométrie (ISoP) pour I’évaluation
de modeéles en pharmacométrie pour les données continues (Nguyen et al. 2017). Des
recommandations ont aussi été émises par la FDA (Food and Drug Administration), 1’agence
réglementaire américaine, pour 1’évaluation de modéles pharmacocinétiques de population
(Food and Drug Administration 2019). Les principaux graphiques d’évaluation sont les
observations en fonction des prédictions (individuelles ou moyennes), qui doivent étre
¢également répartis de part et d’autre de la droite d’identité, et les résidus (individuels, de
population, pondérés, etc.) en fonction du temps ou des prédictions qui doivent étre répartis de
part et d’autre de 1’axe y = 0. Les graphiques individuels, c’est-a-dire la représentation des
prédictions et des observations en fonction du temps pour chaque individu, peuvent aussi étre
utilisés a des fins diagnostiques. Pour une évaluation avancée du modeéle, des méthodes utilisant
des simulations sont nécessaires. Les Vérifications visuelles des prédictions (VPC, Visual
Predictive Check) permettent de comparer les simulations basées sur le modéle aux
observations pour différents percentiles (Yano et al. 2001). Les résidus simulés normalisés
décorrélés (NPDE, Normalized Prediction Distribution Error) en fonction du temps ou des
predictions, doivent étre répartis également autour de I’axe y = 0 et leur distribution doit étre

proche d’une loi Normale d’espérance nulle et de variance 1 (Brendel et al. 2006).

Bien qu’il n’y ait pas de standard concernant 1’évaluation de modéles pour données non
continues répétées a ce jour, quelques outils sont disponibles. Par exemple, pour les modéles
de données binaires, des résidus fondés sur une variable latente ont été proposés (Liu and Zhang
2018). Pour les modéles de données de temps d’événement tels que les modéles conjoints, il est
possible de procéder a 1’évaluation du modéle par VPC construits autour de 1’estimateur de la
survie de Kaplan-Meier (Friberg et al. 2009; Bjornsson and Simonsson 2011) ou encore par
NPDE (Cerou et al. 2018).
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1.1.5. Modélisation et oncologie

Le choix de protocoles des essais cliniques en oncologie est un point critique, en particulier
pour les phases précoces, ou la réponse, la toxicité et la PK des anticancéreux sont évaluées.
Dans ces études, il est de plus en plus recommandé d’utiliser des biomarqueurs plutét que des
critéres tels que la survie des patients qui nécessitent des études longues (Seymour et al. 2013).
Parmi ces biomarqueurs, la taille tumorale est un marqueur d’efficacité intéressant.
Particulierement, la décroissance précoce de la taille tumorale (ETS, Early Tumor Shrinkage),
mesurable apres quelques semaines de traitement, est significativement liée aux critéres plus
cliniques, couramment utilisés en oncologie tels que la survie ou la survie sans progression
(Claret et al. 2009; Wang et al. 2009).

La littérature est particulierement riche concernant les mod¢les d’évolution de la taille tumorale,
la plupart sont décrits dans une revue (Ribba et al. 2014) et disponibles dans les librairies de

modeles telles que DDMoRe (http://repository.ddmore.eu/). La taille tumorale est souvent

mesurée comme la somme des plus longs diameétres des différentes lésions tumorales. Ces
mesures sont néanmoins sujettes a une erreur de mesure potentiellement importante due a la
variabilité entre les différents appareils d’imagerie et les opérateurs (Sullivan et al. 2013). Cela
renforce 1’utilit¢é des MNLEM, qui prennent en compte ces erreurs de mesure au travers de

I’estimation de I’erreur résiduelle.

Parmi les modeles les plus anciens, le modele de Gompertz (équation 9) est utilisé pour décrire
1’évolution naturelle de la taille tumorale en 1’absence de traitement, ¢’est-a-dire une croissance
exponentielle au début puis un ralentissement de la vitesse de croissance jusqu’a un plateau

(Gompertz 1825). Il peut s’écrire sous cette forme :

I3 ks xTsx1 ( s ) )
at "A\Ts,..)

avec TS lataille tumorale, t le temps, KS le paramétre de croissance tumorale et T'S,,,,, la taille

tumorale maximale.

Simeoni a développé un modele a partir de données chez la souris qui prend en compte les
différents états cellulaires, et utilise donc des compartiments de transduction ou les cellules
tumorales proliferent de maniére exponentielle et s’engagent vers les phases de mort cellulaires,
notamment lorsqu’exposées a des traitements anticancéreux (Simeoni et al. 2004). Les modéles
d’inhibition de la croissance tumorale (TGI, Tumor Growth Inhibition) peuvent prendre

différentes formes : la croissance peut étre linéaire, exponentielle, de type Gompertz ou autre
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et la décroissance médiée par la concentration ou 1’exposition médicamenteuse, avec ou Sans
résistance au traitement. Ces modéles peuvent s’appliquer a différents types de cancer et de
thérapies. Par exemple, le modéle de Claret (équation 10) s’écrit :

dTs
a KS X TS — KD X AUCy X e ¥Rt x TS, (10)

avec TS la taille tumorale, t le temps, KS le paramétre de croissance tumorale, KD la

décroissance tumorale liée a I’exposition (AU Cy) a ’anticancéreux X et KR la résistance a X.

Ce modele a été développé dans le cadre d’une étude sur le cancer colorectal (Claret et al. 2009)

mais a aussi été utilisé pour des données d’étude sur le cancer thyroidien (Lu et al. 2010).

La modélisation est aussi utile en phase 2 ou en phase 3, lorsque 1’efficacité de la thérapie est
souvent évaluée sur la survie ou la survie sans progression. En particulier, la méthodologie des
modeles conjoints constitue un outil idéal pour I’analyse de ces données d’événement, en liant
la pharmacocinétique du ou des médicaments, voire I’évolution d’un biomarqueur (par
exemple, la taille tumorale (Tardivon et al. 2019) ou le PSA (Prostate Specific Antigen) dans le
cancer de la prostate (Desmée et al. 2015)) au risque de déces.

En oncologie, des combinaisons de médicaments sont fréquemment 1’objet d’essais cliniques.
Lors de I’utilisation de MNLEM dans ce cadre, il est préférable de quantifier 1I’effet propre de
chaque molécule impliquée ainsi que D’interaction entre les différentes molécules :
antagonisme, additivité ou synergie, par exemple par le biais d’un modéle d’interaction
pharmacodynamique globale (Wicha et al. 2017). Néanmoins, afin d’identifier tous ces
éléments, il est nécessaire de disposer de données informatives, ce qui est possible si le

protocole de I’étude a été élaboré judicieusement en amont.

1.2. Evaluation et optimisation de protocoles dans les

modeéles mixtes

Les modeéles mixtes permettent d’analyser des données éparses, c’est-a-dire avec peu
d’information par individu (nombre réduit de temps de mesures par exemple) par rapport au
nombre de paramétres du modele que 1’on souhaite estimer. En amont de la réalisation d’une
étude, son protocole doit étre défini. En optimisation de protocoles, on s’ intéresse aux méthodes
permettant de récolter le maximum « d’information » dans le but de répondre aux objectifs
d’une étude, en prenant en compte les contraintes imposées par celle-Ci. Afin d’évaluer et

d’optimiser un protocole avant analyse par MNLEM, les deux méthodes possibles sont
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I’utilisation de la matrice d’information de Fisher (FIM) ou la simulation d’essais cliniques CTS
(ou non-cliniques). Une premiére méthode d’évaluation de la FIM pour les modéles mixtes a
été proposée a la fin des années 1990 (Mentré et al. 1997). Cette thématique de recherche a
ensuite fait 1’objet de nombreux développements (davantage détaillés en section 1.2.1.) : des
travaux méthodologiques et appliqués; un congres : le PODE (Population Optimum Design of

Experiments, http://www.maths.gmul.ac.uk/~bb/PODE/PODE.html); des logiciels tels que

PFIM, développé dans notre équipe de recherche.

Pour un individu i (i = 1,...,N), le design élémentaire, noté &;, est défini par le nombre de
mesures n;, par les temps de mesures (til, .+, tin, ) €t possiblement par d’autres éléments telle
que la dose d; d’un médicament. Le design de population, noté =, est défini par le nombre total
d’individus N et par I’ensemble des designs élémentaires de chaque individu : & = {&;, ..., &y}
Les designs élémentaires sont souvent regroupés en Q groupes d’individus dans un design de
population. Au sein d’un groupe q (q = 1, ..., Q), tous les individus N, partagent alors le méme
protocole élémentaire &,. Le protocole de population peut alors étre defini tel que & =
{[fl,Nl], e) [fQ,NQ]}. Déterminer un protocole d’étude consiste a choisir le nombre
d’individus, le nombre de groupes et d’individus par groupe, les temps de mesures, le nombre
de temps de mesures ou la posologie (dose de charge, dose d’entretien, nombre de doses,
intervalle de temps entre deux doses). Le choix du design influence directement la précision
d’estimation des paramétres. En amont de la modélisation, le choix du design est donc crucial
car mal choisi, il peut conduire a des études ininterprétables ou non concluantes (Jonsson et al.
1996). De plus, un bon choix de protocole peut aussi permettre de rendre une étude plus éthique
et de réduire ses codts, en ne mesurant la ou les variables d’intéréts qu’aux temps les plus
informatifs, voire en réduisant le nombre d’individus au strict nécessaire pour répondre aux

objectifs.
1.2.1. Matrice d’information de Fisher

Au début du 20°™ siécle, Fisher a montré le lien existant entre I’information obtenue a partir
de données expérimentales et la matrice d’information de Fisher (Fisher 1922). L’approche
basée sur I’évaluation de la FIM (Atkinson et al. 2007; Fedorov and Leonov 2013; Pronzato
and Pazman 2013) est une alternative efficace a la méthode par CTS. Selon I’inégalité de
Cramér-Rao, I’inverse de la FIM est la borne inférieure de la matrice de variance-covariance

de tout estimateur non biaisé des parametres. En d’autres termes, la racine carrée de I’inverse
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des éléments diagonaux de la FIM constitue une prédiction des erreurs standard (SE)

d’estimation des paramétres du modele.

La FIM M d’un protocole élémentaire ¢&; peut étre exprimée de la maniére

suivante (équation 11) :

dlog(L(y;|y)) a log(L(}’iWJ))T) (11)

M(l/),fl)=Eyl< oy P

avec 1 le vecteur de parametres a estimer, y; le vecteur d’observation de I’individu i (dépendant

notamment de ¢;) et L la vraisemblance.

La FIM d’un protocole de population = est en fait la somme des N FIM

élémentaires (équation 12) :

N
M@,E) = ) ME,E). (12)
i=1

Dans le cas particulier ou tous les individus d’une étude partagent le méme protocole

élémentaire, la FIM de population est donc égale a M (¥, &) X N.

La FIM est donc obtenue a partir du modéle et son vecteur de paramétres associés, pour un
design de population. Il est ensuite possible de prédire la SE des paramétres d’un modéle a
partir de la FIM. Cet outil permet donc d’éviter des protocoles conduisant a des estimations de
parametres trop peu précises pour étre interprétées. Il est aussi possible de prédire la puissance
du test de Wald pour détecter un effet de covariable catégorielle a partir de la FIM, la statistique
du test de Wald étant S,,(B) = B/SE(B) avec B I’effet de covariable estimé (Retout et al.
2007). Par extension, il est possible de prédire le nombre de sujets nécessaires pour atteindre
une certaine puissance de ce test de Wald (classiquement 80 ou 90 %). De méme, la puissance
du test d’équivalence entre deux groupes peut étre prédite a partir de la FIM (Nguyen et al.
2012).

En plus de I’estimation de la matrice individuelle et de population, la matrice d’information
bayésienne pour les effets aléatoires peut étre évaluée (Mentré et al. 1995). A partir de cette
matrice bayésienne, il est possible de prédire la régression vers la moyenne des parametres

individuels ou n-shrinkage (Combes et al. 2013).
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1.2.1.1. Méthodes d’évaluations de la FIM

Comme énoncé dans la section 1.1.1.3., la vraisemblance, et donc la FIM n’ont pas de forme
analytique dans les MNLEM. Plusieurs méthodes ont été proposées pour évaluer la FIM. La
méthode FO (First Order), premiére méthode qui a été proposée pour évaluer la FIM dans les
MNLEM, utilise une linéarisation du premier ordre du modele autour des effets aléatoires
(Mentré et al. 1997). Initialement proposée dans le cadre d’un modéle d’erreur additif, cette
méthode a été étendue a I’évaluation de la FIM pour MNLEM avec erreur proportionnelle (ou
combinée) (Retout et al. 2002). Cette méthode est tres efficace en général et intégrée a la plupart
des logiciels d’optimisation de protocoles basés sur la FIM (Nyberg et al. 2015). Cependant, la
FIM prédite, apres calcul par FO, peut présenter certaines limites en cas de variabilités élevées,
ou modeles trés complexes, et particulierement dans les modéles pour données discretes. De
nombreuses méthodes alternatives ont donc été étudiées pour évaluer la FIM pour ces modéles
(Waite and Woods 2015). Des méthodes récentes ont été développées dans le but d’évaluer la
FIM pour des modeles de données continues et discrétes. Parmi celles-ci, des méthodes sont
fondées sur I'utilisation de simulations de Monte Carlo (MC), combinées a la quadrature de

Gauss adaptative (AGQ) ou au Monte Carlo Hamiltonien (HMC).

L’approche de Monte Carlo-quadrature de Gauss adaptative MC-AGQ a d’abord montré de
bonnes performances pour 1’évaluation de la FIM dans le cadre de modeéles présentant une non-
linéarité importante (Nguyen and Mentré 2014), puis pour des modeles de données discrétes :
binaires, binaires répétées, comptage, temps d’événements répétés (Ueckert and Mentré 2017).
En termes de temps de calcul, cette méthode est efficace pour des modeles avec peu d’effets
aléatoires mais présente un coit croissant avec le nombre d’effets aléatoires. Cette méthode a
donc éte étendue tres récemment : I’approche QRMC-AGQ (Quasi Random Monte Carlo-AGQ
permet de réduire le temps de calcul tout en conservant une évaluation correcte de la FIM
(Ueckert and Mentre 2015).

L’approche de Monte Carlo-Monte Carlo Hamiltonien MC-HMC a aussi montré de bons
résultats pour les modéles complexes tels que les modeles de données discrétes, en conservant
un temps de calcul acceptable avec un nombre important d’effets aléatoires (Riviere et al. 2016).
Cette approche est codée en R dans la librairie MIXFIM (Riviere and Mentré 2015), et nécessite
I’écriture de modeles en Stan, langage initialement développé pour les approches bayésiennes

(Stan Development Team 2016).
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1.2.1.2. Critéres d’optimalité

Quelle que soit la méthode utilisée pour évaluer la FIM, il est nécessaire de comparer les
différents protocoles évalués selon un critére. Lorsque I’on cherche a optimiser un protocole, il
est possible de comparer directement les SE prédites ou la puissance prédite du test de Wald,
mais il est plus commun d’utiliser des critéres d’optimalité calculés a partir de la FIM. Le calcul
de la FIM nécessite de spécifier la structure du modéle et de supposer ses valeurs de parametres.
Les connaissances sur le modéle et les paramétres sont généralement obtenues a partir de
précédentes études. L’ensemble des criteres définis évoqués dans cette section sont utilisés dans
le cadre de planification de protocole locale, c¢’est-a-dire avec un modele et ses valeurs de

parametres definis.

De manicre générale, maximiser 1’information de Fisher revient a minimiser la variance autour
de I’estimation de paramétres, et donc a maximiser la précision d’estimation. Le critére de D-
optimalité ¢p, largement utilisé, est directement calculé a partir du déterminant de la FIM
(Kiefer 1959). Le protocole pour lequel le critere D est maximisé est celui pour lequel la
précision d’estimation attendue est la meilleure en considérant I’ensemble des paramétres 1,

dont le vecteur est de dimension P. Le critére D est défini par 1’équation 13 :

@p(E) = det(M (¥, £))*/7. (13)

D’autres critéres peuvent étre utilisés (Atkinson et al. 2007). Par exemple, le critére A est
calculé a partir de la trace de la FIM et le critére E & partir des valeurs propres. Le choix du
critere d’optimalité peut dépendre de 1’objectif de 1’étude. Par exemple, lorsque I’on cherche a
optimiser spécifiquement la précision d’estimation d’un paramétre ou d’un sous-ensemble de
parameétres, le critere Ds (¢p,) peut étre choisi (Karlin and Studden 1966). Le calcul de ce
critére (équation 14), proche de celui du critére D, vise a maximiser I’information sur un sous-

ensemble de parameétres d’intérét (g, de longueur S) :

det(M (¥, £)) )1/ 5' 14)

(pDS(E) - <det(M(¢T’5))

avec iy composé du vecteur de paramétres d’intérét ys et du vecteur des autres parametres ;.

Ce choix de critére peut étre intéressant dans diverses situations, par exemple si I’objectif d’une
étude est de détecter un effet de covariable par test de Wald, la puissance de ce test étant
dépendante de la précision d’estimation de cet effet (voir section 1.2.1.). Cependant, négliger

la précision d’estimation des autres parametres d’un modele est déconseillé. Un design Ds-
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optimal peut conduire a des situations ou les autres parametres du modele ne sont pas
identifiables (Sélkner 1993). Il est donc préférable d’utiliser des critéres mélangeant le critére
Ds a un autre critere. Par exemple, le critere DDs (Atkinson and Bogacka 1997) combine les

critéres D et Ds, il s’écrit (équation 15) :

a
‘PDDS(E) = det(M (Yr, 5))% X (;ei'c((]\/[]\/[((l;jp;f;))))i (15)
ou a, compris entre 0 et 1, est un terme d’équilibre entre I’information sur les paramétres Y et
sur les parametres d’intérét. Plus récemment, le critere Ds, combiné a un autre critere (le critére
V, utilisé dans le but de minimiser la variance des prédictions), a montré son utilité pour le
choix de doses a evaluer dans le cadre d’une combinaison de deux molécules (Papathanasiou
et al. 2019).

Afin de comparer facilement deux protocoles, il est commun de calculer I’efficacité pour un
critere X, défini comme le ratio de ce critére pour le protocole Z par rapport a un protocole de

référence =™, qui peut étre le protocole optimal (équation 16) :

ox(E)
Ex(5) = ——=. (16)
X ox(E%)
1.2.1.3. Incertitude du modéle et des parameétres

Dans le cas ou le modele final (c’est-a-dire celui effectivement utilisé pour décrire les données)
et/ou les valeurs de parametres sont différents du modele spécifié a priori au moment du choix
de protocole, le protocole choisi peut ne pas étre assez informatif et conduire a des estimations
peu précises de parametres. 1l est donc nécessaire de développer des approches de planification
de protocole robuste, ¢’est-a-dire des méthodes prenant en compte 1’incertitude sur le choix du
modele et des valeurs de paramétres. En cas d’incertitude, une premiére approche consiste a
effectuer une analyse de sensibilité aux valeurs de parameétres, ¢’est-a-dire d’évaluer, voire
optimiser un protocole avec différentes valeurs de parameétres. Des criteres d’optimalité
robustes, supposant une incertitude sur la valeur des parametres, ont été proposés, par exemple
le critere ED ou le critere HCD (Pronzato and Walter 1985; Foo and Duffull 2010). D’autres
approches, plus récentes, ont été utilisées pour prendre en compte 1’incertitude du modele, dans
le contexte ou un protocole commun était choisi dans une étude d’un « cocktail » de
médicaments (Nguyen et al. 2016). L’approche proposée dans ce travail était de supposer

plusieurs modeéles candidats et d’allouer un poids a chacun, sur le principe du model averaging
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(Buckland et al. 1997; Buatois et al. 2018) et en utilisant la théorie de design optimal composé
(Atkinson et al. 2007). Pour cette approche, différents modeles candidats doivent étre définis et
le critére robuste (ou composé) CD ¢.p (équation 17) peut étre utilisé afin de trouver le
protocole optimal commun aux modeles proposés. Le calcul de ce critére est en fait le produit

pondéré des criteres D de chaque modeéle :

M
@cp(E) = 1_[ Pp, m(u (17)

avec m, un modele candidat parmi les M modeles considérés et w,,, le poids attribué a m (w,,
tel que 0 < w,, <1 et X¥_ w,, =1). Un w,, plus proche de 1 signifie que le modéle m

pourrait mieux décrire les données que les autres modeles candidats.

Appliqué aux modeles de Poisson pour données de comptage, un travail d’optimisation de
protocole robuste, basé sur la FIM calculée par MC-HMC, a été conduit de maniére a prendre
en compte I’incertitude sur les paramétres pour cing modeles différents, puis sur les parametres
et considérant I’incertitude du modéle a choisir parmi les cing (Loingeville et al. 2019). La prise
en compte de I’incertitude des valeurs de parametres n’a pas eu d’impact sur le protocole
optimal dans la plupart des cas. Néanmoins, le fait de pré-spécifier un modéle qui n’est pas le
modéle finalement utilisé peut conduire & de mauvais choix de protocoles, conduisant a des D-
efficacités inférieure a 30% par rapport au protocole optimal (pour la méme quantité de données
recueillies). L’utilisation du critére CD a conduit a un choix de doses robuste, le protocole CD-
optimal conduisant a une D-efficacité d’au moins 80% pour les 5 modeéles candidats.
Concernant les travaux de cette thése, ce type d’approche robuste par rapport au choix du

modele a donc été retenue (section 2.1.).
1.2.1.4. Logiciels et algorithmes d’optimisation

Le premier logiciel qui a été développé pour optimiser des protocoles basés sur la FIM de
population est PFIM (Retout et al. 2001; Dumont et al. 2018), dont la version 4.0. est disponible
sur R et en version interfacée. D’autres logiciels de design ont ensuite été développés, par
exemple POPT (Duffull et al. 2005), PopED (Foracchia et al. 2004), PopDes (Gueorguieva et
al. 2007) et PkStaMp (Aliev et al. 2012). Les différents logiciels précédemment cités ont été
compares en 2014 et ont montré des résultats proches en termes de FIM prédite par méthode
FO pour modeles de donneées continues (Nyberg et al. 2015). En outre, ce travail a aussi montré

que [’utilisation de la matrice de Fisher diagonale par blocs est plus proche des résultats

26



Premiére partie : Introduction

empiriques (obtenus par simulations) que la matrice de Fisher compléte. Parmi les spécificités
de chaque logiciel au moment de cette comparaison, POpED permettait de prendre en compte
I’incertitude sur la valeur des paramétres et PFIM permettait de prendre en compte la FIM

observée d’une précédente ¢tude (aujourd’hui, PopED a aussi cette fonctionnalité).

Les algorithmes développés pour 1’optimisation de protocoles peuvent étre séparés en deux
catégories : ceux qui permettent de trouver un protocole dans un espace continu et ceux utilisant
un espace de protocoles discret. Un algorithme utilisé pour une recherche de protocole optimal
dans un espace continu est I’algorithme Simplex (ou du simplexe), développé a partir de 1947
pour des fonctions linéaires par Dantzig (Nash 2000) puis étendus & des problemes
d’optimisation non-linéaires (Nelder and Mead 1965). Le Simplex est 1’algorithme intégré a
PFIM 4.0. pour optimiser un protocole dans un espace continu. D’autres algorithmes ont été
développés pour 1’optimisation de protocoles pour MNLEM. Dans PopED, une combinaison
de deux algorithmes (un permettant une recherche aléatoire globale et un autre, fondé sur le
gradient stochastique, permettant d’affiner le résultat) est intégrée afin de chercher le protocole
optimal dans un espace continu (Foracchia et al. 2004). Dans ce méme but, I’utilisation du recuit
simulé est une autre possibilité, il est notamment intégré & WinPOPT, la version interfacée de
POPT (Duffull et al. 2002).

L’optimisation dans un espace discret consiste a déterminer le ou les designs €lémentaires les
plus informatifs a partir des possibles éléments de designs pré-définis tels que temps de mesure
ou doses possibles. Dans PFIM 4.0., I’algorithme de Fedorov-Wynn (FW) est utilisé pour ce
type d’optimisation (Fedorov 1972; Wynn 1972). Dans PopED, une version modifiée de cet
algorithme est intégrée. L’algorithme FW permet aussi de définir la proportion d’individus qu’il
faut allouer aux protocoles élémentaires. Simplex et FW, tous deux présents dans PFIM 4.0.,
ont été comparés. Il a été montré que FW est moins sensible que Simplex aux valeurs initiales
et que FW est plus performant pour les problémes d’optimisation complexes (Retout et al.
2007). D’autres algorithmes existants pourraient étre adaptés a 1’optimisation de protocoles
d’études analysées par modeles mixtes. C’est ’objectif de 1’un des travaux de cette these que

de développer un algorithme pour optimiser ces protocoles (section 2.2.1.).

1.2.2. Simulations d’essais cliniques

La méthode par simulations consiste a estimer les paramétres d’un modéle a partir de différents
jeux de données simulés a partir d’un modele et du protocole a évaluer. Cette approche permet

de juger de I'informativité d’un protocole. Comme pour 1’approche basée sur la FIM, elle
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permet d’évaluer la précision d’estimation des parametres, en calculant I’écart type empirique
des valeurs estimées. Cette approche permet aussi de vérifier la justesse d’estimation d’un
parametre ; un protocole informatif permet de minimiser le biais d’estimation des paramétres,
calculé comme 1’écart moyen entre valeur estimée et valeur réelle. Il est aussi souvent reporté

I’erreur quadratique moyenne qui mesure a la fois la précision et le biais d’estimation.

Cette approche possede différents types d’applications. Au début des années 1990, sa premicre
utilité était de comparer le biais et la précision des paramétres entre différents protocoles en
termes de nombre et d’allocation des temps de mesure en pharmacocinétique (al-Banna et al.
1990). Cette approche a aussi rapidement servi a évaluer différents régimes de doses et
d’évaluer I’intérét d’une augmentation de doses en termes de pourcentage d’individus qui
atteignent un seuil d’efficacité désiré (Green and Duffull 2003). De maniere similaire, les EBE
obtenus aprés simulations peuvent étre utilisés pour réaliser des tests et comparer les puissances
ou les erreurs de type 1 obtenues. Un des travaux de recherche de ce doctorat utilise cette
approche dans ce but, avec une application en oncologie (section 2.3.). L’approche par CTS est
aussi utile pour vérifier les prédictions issues de I’approche basée par la FIM. Cela est
notamment utile pour comparer les logiciels (Nyberg et al. 2015) ou pour développer de
nouvelles méthodes d’évaluation de la FIM (Nguyen and Mentré 2014).

L’approche par CTS est néanmoins peu adaptée a I’optimisation de protocoles. En effet, pour
un protocole a évaluer, apres avoir simulé un grand nombre de jeu de données, il est nécessaire
d’estimer les paramétres du modele a partir de chaque jeu de données, ce qui est coliteux en
temps de calcul. Par conséquent, elle ne permet d’évaluer qu’un nombre limité de protocoles et

le risque avec cette méthode est de passer a coté d’autres protocoles bien plus informatifs.

En pratique, lorsqu’on optimise un protocole, la meilleure approche semble donc de trouver le
protocole le plus informatif par une approche basée sur la FIM. Cependant, comme expliqué
dans la section 1.2.1., la FIM est basée sur la vraisemblance, elle-méme calculée par
approximation dans le cadre des MNLEM. De plus, I’inverse de la FIM donne la borne
inférieure de la matrice de variance-covariance de tout estimateur non biaisé des parametres. Il
est donc conseillé de vérifier par CTS que le protocole optimal permet effectivement d’atteindre

1’objectif souhaité.

1.3. Phagothérapie

Les antibiotiques ont drastiquement diminué la mortalité associée aux maladies infectieuses.
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Leur utilisation massive et parfois inadaptee, en thérapeutique humaine ou chez les animaux
d’élevage a conduit a I’émergence de bactéries résistantes & ces molécules. Le rapport O’Neill,
établi en 2014 alertait sur I’augmentation de 1’antibiorésistance et ses conséquences (O’Neill
2014). 1l est estimé que la résistance bactérienne est responsable d’environ 700 000 déces par
an dans le monde. Dans ce rapport, il est aussi prédit qu’en 2050, la résistance bactérienne
pourrait étre la premiére cause de mortalité avec 10 millions de décés par an. Dans ce contexte,
la résistance bactérienne est particulierement surveillée pour certaines espéces bactériennes,
c’est le cas d’Escherichia coli par exemple. Il est aussi recommandé de promouvoir une
meilleure hygiene et un usage plus rationnel des antibiotiques, c’est-a-dire utiliser les
antibiotiques les plus adaptés, et seulement en cas de nécessité, que ce soit en thérapeutique
humaine ou dans I’industrie agro-alimentaire (McEwen and Collignon 2018). De plus, la
recherche de nouvelles thérapies est nécessaire, que ce soit le développement de nouveaux
antibiotiques ou 1’exploration d’autres voies telles que les anticorps dirigés contre les toxines

bactériennes ou la phagothérapie : 1’administration de virus dirigés contre les bactéries.

1.3.1. Phages et phagothérapie

Les bactériophages sont des virus prédateurs des bactéries. lls ont été découverts en plusieurs
étapes. Hankin a été le premier a mettre en évidence l’existence naturelle d’un agent
antibactérien dans I’eau du Gange et de la Jumna a la fin du XIXéme si¢cle (Hankin 1896). En
1917, d’Hérelle a isolé et démontré la spécificité de ces virus pour les bactéries qu’il a nommé
« bactériophages », puis a proposé de les utiliser en thérapeutique (« phagothérapie ») contre
les dysenteries a Shigella (d’Herelle 1917). Supplantés par les antibiotiques tels que la
pénicilline & partir des années 1940, ils sont alors peu utilisés a 1’échelle mondiale, hormis dans
certains instituts d’Europe de I’Est ou la recherche et le développement de la phagothérapie a
perduré (Sulakvelidze and Morris 2001). Aujourd’hui, a cause de I’émergence de la résistance
bactérienne aux antibiotiques, un regain d’intérét pour la phagothérapie est observé dans les
pays occidentaux, notamment en utilisation compassionnelle, pour des patients infectés par des
bactéries toto-résistantes, c’est-a-dire résistantes a tout antibiotique sur le marché (Patey et al.
2018).

1.3.1.1. Généralités a propos des bactériophages
Les bactériophages infectent spécifiqguement les bactéries. Il existe quatre types de cycles

d’infection des bactéries par les phages (Figure 1). Le plus intéressant en thérapeutique est le
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cycle lytique : aprés adsorption du phage a la surface de la bactérie, 1’acide nucléique est
transféré dans le cytoplasme. La transcription et la traduction de génes se fait alors dans le but
de synthétiser du matériel protéique et génomique viral plutdt que bactérien, afin de produire
de nouveaux bactériophages. Vient ensuite la lyse bactérienne donc la libération des nouveaux
virions qui infecteront d’autres bactéries. Parmi les autres cycles d’infection, la lysogénie et
pseudolysogénie consistent en une possible lyse bactérienne aprés une ou plusieurs divisions
bactériennes. Dans le cycle chronique, les bactéries deviennent productrices de phages sans lyse
(Weinbauer 2004).
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Figure 1. Les différents cycles d’infection des phages (d'apres Weinbauer 2004).

Les bactériophages sont présents dans tous les écosystemes, notamment dans notre alimentation
et donc notre microbiote intestinal (Letarov and Kulikov 2009). Il est estimé que le nombre de
phages sur Terre est de 10% soit en quantité plus importante que les bactéries. La diversité
génétique des phages est aussi trés importante, avec 108 génomes différents (Rohwer 2003). Les
bactériophages participent de maniére importante a 1’équilibre de la biomasse bactérienne, via
une relation proie (les phages) — prédateur (les bactéries), on parle aussi de couples phage
bactérie par exemple, le couple 536/536_P1 ou 536 est la souche bactérienne Escherichia coli
536 et 536_P1 un phage particulierement virulent vis-a-vis de cette souche. Comme dans tout
systéeme proie-prédateur, des mécanismes sont mis en jeu par les bactéries pour résister aux

phages, et par les phages pour contrer ces résistances. Par ailleurs, il a été démontré que les
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bactériophages ont une part de responsabilité dans I’extinction des épidémies bactériennes

(Faruque et al. 2005).
1.3.1.2. Phagothérapie

La préparation de phages avant administration chez I’animal ou I’homme nécessite le recueil
du ou des phages d’intérét, leur amplification et leur purification. Généralement, le spectre
d’action d’un bactériophage est réduit. Il est souvent spécifique d’une espece bactérienne et
d’un nombre limité de souches au sein de cette espéce. Certains phages sont tout de méme

capable d’infecter différentes espéces (Jensen et al. 1998).

Cette particularité a un impact en thérapeutique. Lorsque 1’infection est chronique avec un
pronostic vital peu engagé, ou lorsque la bactérie responsable est identifiée, la phagothérapie
peut étre intéressante. Elle 1’est d’autant plus si le lieu de I’infection est un tissu ou les
antibiotiques diffusent mal car les phages, contrairement aux médicaments chimiques, vont
pouvoir se multiplier une fois sur le lieu de I’infection. De plus, leur spectre généralement étroit
permet d’éviter la destruction des microbiotes (notamment intestinal) comme lors du traitement
par antibiotiques. Dans le cas d’une infection aigle avec pronostic vital engagé a court terme,
lorsque la bactérie n’est pas identifiée ou lorsque I’infection est causée par plusieurs espéces
bactériennes, il semble préférable, en premiére intention, d’utiliser des antibiotiques a large

spectre (Wunderink and Waterer 2014).

De nombreuses preuves d’efficacité de la phagothérapie existent dans la littérature, notamment
chez I’animal, tant en termes de réduction de la charge bactérienne que de mortalité (Caflisch
et al. 2019). Cela a été montré pour différentes bactéries et pour divers types d’infection. Chez
le lapin infecté par Vibrio cholerae, responsable du choléra, une réduction importante de la
charge bactérienne et une absence de symptoémes a été constatée pour les animaux traités par
phages, contrairement aux non traités (Bhandare et al. 2019). Dans un projet précédent conduit
dans le cadre d’une collaboration entre 1’Institut Pasteur et notre unité de recherche, chez un
modéle murin de pneumonie & E.coli 536, I’administration d’une dose de phage 536 P1 a fait
aussi bien que 5 doses d’antibiotiques en termes de réduction de la charge bactérienne et de
mortalité (Dufour et al. 2015). L administration de plusieurs espéces de bactériophages permet
d’étendre le spectre d’action de cette thérapie. Par exemple, I’étude d’un cocktail de trois phages
chez la souris infectée par K.pneumoniae a montré un meilleur état de santé des souris traitées
par le cocktail comparativement a celles traitées par 1’un des trois phages (Gu et al. 2012). Chez

I’homme, la plupart des études disponibles ont été faites il y a plusieurs décennies et n’ont pas
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été conduites avec la rigueur méthodologique permettant de fournir la preuve d’efficacité
clinique avec la rigueur actuelle (d’Herelle 1931; Tsulukidze 1941). Les publications d’essais
cliniques récents sur la phagothérapie ne sont pas nombreuses pour plusieurs raisons. Les essais
cliniques sont couteux et les laboratoires pharmaceutiques ont pour I’instant peu d’intérét a
développer la phagothérapie, les essais sont donc souvent meneés par des équipes académiques.
En outre, les autorités de santé ont tardé a établir un cadre pour faciliter la mise en place d’études
cliniques (Furfaro et al. 2018; Goérski et al. 2018). Certaines études cliniques récentes ont
toutefois été menées et ont révélé une efficacité plus ou moins importante de la phagothérapie.
Par exemple, chez des patients atteints d’otites chroniques a P.aeruginosa, il a été montré
I’efficacité de I’administration d’une dose de phages sur les symptomes de la maladie et sur le
compte de bactéries (Wright et al. 2009). En revanche, ’utilisation d’un cocktail de phages par
voie orale n’a pas permis d’améliorer 1’état clinique d’enfants présentant une diarrhée
nécessitant une hospitalisation, par rapport au traitement de référence (Sarker et al. 2016). Par
ailleurs, 1’étude récente PhagoBurn n’a pas permis de conclure a I’efficacité de la phagothérapie
chez les grands bralés (Jault et al. 2019). Les raisons mises en avant pour expliquer ces échecs
thérapeutiques sont un mauvais choix de schéma thérapeutique ou de critéres d’inclusion. En
effet, la phagothérapie semble plus pertinente pour les infections lorsque le pathogéne présente
une multi-résistance aux antibiotiques, et une sensibilité au bactériophage administré.
Cependant, la phagothérapie est utilisée pour traiter les infections bactériennes chez 1’homme
depuis plusieurs décennies en Europe de I’Est, notamment dans I’Institut Eliava, situé en
Géorgie (Kutateladze and Adamia 2008).

Les bactériophages présentent un profil de toxicité intéressant en thérapeutique. 1ls n’entrainent
pas de lésion au niveau des tissus dans lesquels ils se distribuent. Ils ne sont pas capables
d’infecter les cellules eucaryotes et ne présentent donc pas de reprotoxicité ou de mutagénicité
sur les cellules humaines. Bien que les phages puissent induire une réaction immunitaire aigué
en cas de mauvaise purification de la préparation, celle-ci est généralement réduite ou
inexistante, les phages faisant partie de notre environnement en permanence. Chez un modéle
murin d’infection pulmonaire, il a été montré que la réponse immunitaire innée n’est pas plus
importante par phagothérapie comparée a 1’antibiothérapie, et cela pour deux couples dont
536/536_P1 (Dufour et al. 2019). Certaines études suggerent la possibilité d’une réponse
adaptative avec notamment production d’anticorps neutralisants dirigés contre les phages (Ochs
et al. 1992; Rubinstein et al. 2000). Les principaux effets toxiques observes lors

d’administration de phages sont dus a la libération de toxines lors de la lyse bactérienne. Il a
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néanmoins ét¢ montré que la libération d’endotoxines n’était pas supérieure a celle induite par
antibiothérapie (Matsuda et al. 2005). Cela a par exemple été montré pour le couple 536/536_P1
ou I’exposition aux endotoxines était supérieure apres traitement par céphalosporines ou par
imipénéme par rapport a la phagothérapie (Dufour et al. 2017). Toutes ces preuves de non
toxicité des phages permettent un assouplissement progressif des conditions fixées par les
autorités de santé pour les études cliniques des bactériophages et une prescription facilitée en

usage compassionnel.
1.3.2. Modélisation de I'interaction phage/bactérie

Certains échecs des études de phagothérapie pourraient étre causés par une mauvaise
compréhension de la relation entre le schéma d’administration des phages et leur efficacité
(Payne and Jansen 2001), conduisant a de mauvais choix de schémas d’administration des
phages. Par exemple, si la dose de phages est trop faible ou si la voie d’administration conduit
a une trop faible concentration de phages sur le lieu de I’infection, les bactéries peuvent
continuer a se multiplier et entrainer des lésions avant que les phages soient en quantité
suffisante pour contrdler la charge bactérienne. Le bactériophage étant un médicament, il est
nécessaire de bien comprendre les relations entre dose, concentration et efficacité. Ceci peut
étre réalisé a 1’aide de modeles mathématiques, plusieurs phénomeénes sont alors a prendre en

compte.

De la méme maniére qu’une molécule classique, la PK propre des phages (absorption,
distribution et élimination) doit étre étudiée. Cela se fait par administration d’une quantité de
phages connue chez 1’individu non infecté et suivi de la concentration de phages dans le sang
et les tissus d’intérét. Les bactériophages, contrairement aux molécules classiques, sont
capables de se multiplier sur le lieu d’une infection. Les processus spécifiques de la
multiplication virale sont donc a prendre en compte dans la maniére de modéliser la dynamique
des phages. La capacité des phages a s’adsorber aux bactéries, le temps nécessaire pour lyser
une bactérie et le nombre de virus relargués lors de la lyse sont autant d’¢léments a prendre en
compte dans le modéle. Ils peuvent étre estimés a partir de données d’expériences in vitro et in
vivo, ol phages et bactéries sont mis en contact. La capacité des bactériophages a se multiplier
dépend de la probabilité de rencontre entre phages et bactéries et donc des concentrations
bactérienne et virale sur le lieu d’infection. Il est donc nécessaire de prendre en compte la
cinétique bactérienne. La multiplication « naturelle » des bactéries se quantifie idéalement en

I’absence de traitement, en suivant 1’évolution de la charge bactérienne sur le lieu d’infection.
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En outre, pour certains couples phages/bactéries, le phénomene de résistance doit aussi étre

intégré au modele (Skurnik and Strauch 2006).

Afin d’émettre des recommandations de dose, de voie et de nombre d’administrations de
bactériophages a partir d’un modele, il est donc crucial d’intégrer a la fois la cinétique
bactérienne, la PK des phages et les interactions entre phages et bactéries. De plus, ces éléments
font partie de la liste des informations qu’il est recommandé de fournir dans les études cliniques

sur la phagothérapie (Abedon et al. 2011).

Bien que les premiéres données d’expérimentation de phages datent d’il y a plus de 100 ans, la
littérature concernant la modélisation des phages est peu dense, en particulier pour la
modé¢lisation de I’interaction phage/bactérie. Pour comprendre ce type de modeles, il est
nécessaire de détailler certains standards de modélisation de cinétique bactérienne d’une part,
et de dynamique virale d’autre part. Ici, nous n’évoquerons pas la modélisation de la

propagation des infections au niveau populationnel mais seulement la modélisation intra-hote.
1.3.2.1. Modélisation de la cinétique bactérienne

Les modéles mathématiques de cinétique bactérienne, fréeqguemment écrits sous la forme
d’équations différentielles, permettent de représenter et de quantifier 1’effet des médicaments,
le plus fréqguemment des antibiotiques, sur la dynamique bactérienne ainsi que sur I’apparition

de résistances.

Dans la littérature, la description de cinétiques bactériennes par modélisation est retrouvée plus
fréquemment in vitro (Mouton et al. 1997; Nielsen et al. 2007) qu’in vivo (Guo et al. 2011).
Ceci est explicable par plusieurs facteurs. Premiérement, lorsque les infections bactériennes
sont localisées dans un tissu spécifique, il est souvent nécessaire de sacrifier I’animal pour
relever la charge bactérienne sur le site d’infection. Dans ce contexte, la récolte de données
longitudinales et donc la modélisation de 1’évolution de la charge bactérienne est complexe.
Deuxiemement, les interactions entre le systéme immunitaire de I’hote et les bactéries sont aussi
a prendre en compte, mais les marqueurs de I’immunité ne sont pas toujours suivis. Enfin, la
variabilité inter-expérience et inter-individuelle est généralement beaucoup plus importante in
vivo que dans les études in vitro. L’utilisation de modéles mixtes est intéressante parce qu’ils
permettent de prendre en compte la variabilité, méme lorsque les données sont éparses, comme

explique section 1.1.1.

Beaucoup de modéles de cinétique bactérienne différents ont été publiés, une revue datant de
2013 liste les modeles les plus retrouvés en pharmacométrie des antibactériens (Nielsen and
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Friberg 2013). Nous allons présenter les principaux modeéles de cinétique bactérienne

permettant de comprendre les travaux de ce doctorat.
Dans un systéme in vitro ou les bactéries ont des ressources et de 1’espace pour se multiplier,
leur cinétique peut étre décrite par 1’équation 18 :

Z—f =kyB — k4B, (18)
ou B est la charge bactérienne, k, et k4 sont respectivement les parametres de croissance et de
mort naturelle bactérienne. Ici, la condition initiale B(0) peut étre équivalente a 1’inoculum
bactérien choisi I divisé par le volume de distribution estimé V (cette condition initiale peut
aussi, plus simplement, étre estimée par le parametre B, sans prendre en compte 1’inoculum).
Les parametres k, et k, étant difficiles a identifier, I’écriture de 1’équation de la cinétique
bactérienne est alors fréquemment simplifiée (équation 19) :

dB
— = aB, 19
7 (19)
avec a, la croissance « nette » bacterienne equivalente a k, — k.

Dans la plupart des expériences 1’espace de croissance bactérienne est délimité, il est alors

observé un plateau B, 4, la cinétique bactérienne s’écrit alors (équation 20) :

dB_ B(l
at -

). (20)

Bmax

Il existe différentes maniéres d’écrire la perturbation de cette cinétique par un antibactérien

ABX (Figure 2, équation 21) :

Bmax

kgrowth

LABx]

kdeath
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Figure 2. Représentation schématique d 'un modele de cinétique bactérienne (d'aprées Friberg
and Guedj 2019).

dB
—=aB<1—

dt > - ABxeffB, (21)

max

ou ABx, s est I’effet de cet antibactérien sur la cinétique bactérienne. Pour un modele PKPD

., . EmaxC s . .
non-linéaire classique : ABx.sf = Eg”"i - avec Eax 'effet maximal et ECs, la concentration
50

C de I’antibactérien ABx qu’il est nécessaire d’atteindre pour obtenir la moitié de cet effet
maximal. Dans certains cas, de maniere moins mécanistique, cet effet peut étre linéaire :
ABxeff =J X C.

Lors de I’administration d’un médicament aussi, il est commun de pouvoir identifier
I’apparition de souches résistantes, il est alors possible de décrire I’évolution de la charge

bactérienne des deux sous-populations sensible (S, équation 22) et résistante (R, équation 23) :

as

dt max
R _ waR (1 ) (23)
— = wa - )
dt max

avec B = R + S, la charge bactérienne totale mesurée et w un parameétre de valeur sélective de
populations resistantes par rapport aux sensibles (c’est-a-dire le ratio entre la vitesse nette de
croissance des résistants par rapport a celle des sensibles). Les conditions initiales de ce systéeme

S(0) et R(0) peuvent étre estimées (respectivement par les parametres S, et R,), elles peuvent
aussi étre paramétrées telles que S(0) = II/—B X(1—-f)etR(0) = II/—B X f, avec f la fréquence
B B

de fluctuation, c’est-a-dire la proportion de bactéries résistantes en 1’absence de traitement. Si
les données a disposition le permettent, il est possible, a partir de modeles plus élaborés, de
prendre en compte la pression de sélection due a I’antibactérien, c’est-a-dire le taux de mutation

des souches sensibles afin qu’elles deviennent résistantes.

Lorsqu’on modélise la cinétique bactérienne in vivo, il peut étre nécessaire de prendre en
compte I’effet de I’immunité de 1’hdte, en particulier I'immunité innée, mediée par les
macrophages. Afin de prendre en compte cette composante dans le modéle, I’idéal est de suivre
un ou des marqueurs de I’'immunité de fagon longitudinale, puis de considérer un systéme a
plusieurs équations intégrant 1’évolution de la charge bactérienne, celle de I’'immunité et les

interactions entre les deux (Roach et al. 2017). Lorsque aucun marqueur de I’immunité n’est
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suivi durant I’étude, une facon simple de procéder est de considérer un temps nécessaire pour

I’activation de I’immunité t; (équations 24 et 25) :

dB B
avant t;, —=aB(1- (24)
dt B
dB B
apres t;, —=aB(1———)— Ly, (25)
dt Binax I

avec I, sy I’effet de I'immunité, qui peut s’écrire sous différentes formes.

Dans certaines études in vivo, si le décés est observé précocément pour un nombre conséquent
d’individus, I'utilisation de mod¢les conjoints peut étre un atout. En effet, la mortalité ici est
liée a I’évolution de I’infection, les individus avec de hautes charges bactériennes ou un systéeme
immunitaire défaillant sont donc plus a risque de déces. Le risque est ici d’avoir une trop grande
représentation des données d’individus survivants. Comme évoqué précédemment (voir section
1.1.1.2.), ceci peut biaiser 1’estimation des paramétres d’un modéle incluant uniquement la
description du marqueur longitudinal. L’utilisation d’un modé¢le conjoint (marqueur

longitudinal-survie) permet de réduire ce biais.
1.3.2.2. Modélisation de la dynamique virale

Les bactériophages sont des virus dont les cellules cibles sont les bactéries. Afin de caractériser
la dynamique des phages, 1’utilisation des modéles classiques de dynamique virale, ¢’est-a-dire
ceux développés pour les virus pathogénes, est nécessaire. Ces modeéles ont initialement été
développés pour des infections virales chroniques tels que le virus de 1’immunodéficience
humaine (Wei et al. 1995), puis ont été étendus a des infections aigués telles que la grippe
(Smith and Perelson 2011). Contrairement aux modeles de cinétique bactérienne, les modéles
de dynamique virale prennent usuellement en compte la dynamique des cellules cibles des virus
car les virus ont besoin de ces cellules pour se multiplier. La dynamique virale peut

généralement étre décrite par le systéme d’équations 26-28 (Perelson 2002) :

ds
& —ds — 26
- =A—dS—pVs (26)
dl
_ _ 27
T BVS — 61 (27)
dv
— ] — V. 28
T pl —cV (28)
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Ce modeéle inclut a la fois les cellules cibles, aux stades non infectées (sensibles) S et infectées
I, ainsi que la quantité de virus V. Les conditions initiales de ce systeme sont généralement
S(0) = g, 1(0) = 0etV(0) = Iy, avec I, ’inoculum viral (si le virus est inoculé a t = 0). Dans
ce systeme, les cellules cibles sont naturellement genérées a la vitesse A et subissent une
¢limination d’ordre 1 qui dépend du paramétre d. Le parametre 8 est ici le taux d’infectivité,
qui caractérise la vitesse d’infection et la probabilité de rencontre entre les virus et les cellules
cibles. Les cellules infectées sont ensuite éliminées par le virus a la vitesse §. De nouveaux
virus sont produits a une vitesse p par les cellules infectées, puis sont éliminés naturellement a
la vitesse c.

Le compartiment de cellules infectées est frequemment séparé en deux compartiments I, et I,
avec les cellules I; qui sont latentes (non productrices) et I, productrices de virus (Figure 3,

équations 29-32).

1

Figure 3. Représentation schématique d’un modeéle de dynamique virale (d'aprés Friberg and
Guedj 2019).

§=/1—d5—ﬁVS (29)
% = BVS —el, (30)
% =el, — 61, (31)
Z—Z =pl, — cV. (32)

Ce modéle permet de prendre en compte le délai nécessaire au virus pour « utiliser » la cellule

cible avant que celle-ci puisse produire de nouveaux virions. Le paramétre e caractérise ce
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délai, mais I’estimation de ce parameétre est souvent difficile. Des expériences in vitro peuvent

néanmoins aider a le déterminer.

D’autres modeles de dynamique virale plus élaborés ont été développés, incluant notamment
des effets de traitement antiviraux, voire de cellules réfractaires. Enfin, comme en cinétique
bactérienne, intégrer des marqueurs de la réponse immunitaire peut aider a expliquer les
phénomenes observes in vivo (Friberg and Guedj 2019). Par exemple, dans le cadre d’une étude
sur la maladie a virus Ebola chez le macaque, les lymphocytes T et trois cytokines ont été
mesurés de maniére longitudinale et intégrés au systéme d’équations. De plus, le lien entre
charge virale, marqueurs immunologiques et survie a été montré par 1’utilisation d’un modele
conjoint (Madelain et al. 2018).

1.3.2.3. Modéles mathématiques existants pour la description de

I’interaction phage/bactérie

Les premiers modeles mathématiques des bactériophages reprenant les standards de cinétique
bactérienne et de dynamique virale ont été développés a partir des années 2000 (Payne 2000).
A partir d’un modéle composé d’un systéme de trois équations différentielles : bactéries non

infectées S (équation 33), bactéries infectées I (équation 34) et phages V' (équation 35) :

ds
— aS — 33
T = oS — VS (33)
di
& _ 34
o = ol + VS =4l (34)
dv
— = b8l — BVS — k,V. (35)

dt

Dans ce modele, les conditions initiales sont généralement S(0) = S,, 1(0) = 0 et V(0) = 0,
lorsque les phages sont administrés apres le début du suivi. Ce modéle a permis d’avancer
I’importance du temps d’inoculation des phages pour le contrdle de I’infection bactérienne. Les
parametres clés caractérisant les interactions entre phages et bactéries sont le taux d’infectivité
B et la vitesse de lyse 6. Le parametre b, généralement absent en dynamique virale classique,
caractérise le burst size, ¢’est-a-dire le nombre de virions libérés a la fin du cycle d’infection,
lors de la lyse de la bactérie. Ce premier modéle mathématique constitue une base théorique
pour la modélisation de I’interaction phage-bactérie. Il est bien adapté a la description
d’expériences in vitro (Cairns et al. 2009). Il n’inclut cependant pas certaines complexités que

I’on peut rencontrer lors de ’utilisation de phages in vivo (Weld et al. 2004). Quelques années
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plus tard, un modele étendait ces équations pour intégrer I’émergence de souches bactériennes
résistantes au phage et une expansion bactérienne limitée par les ressources disponibles dans le
systeme (Levin and Bull 2004). Certains modeles intégrent aussi la pression de sélection
exercée par les bactériophages, par le biais d’un paramétre de taux de mutation des bactéries
sensibles vers des bactéries résistantes (Cairns et al. 2009). Un modele récent integre aussi la
dynamique de I’immunité de 1’héte et son effet sur la charge bactérienne (Roach et al. 2017).
La prochaine étape pourrait étre 1’utilisation de modéles mixtes, de maniére a intégrer et
expliquer certaines variabilités observées in vivo. L’utilisation de mod¢les conjoints, ¢’est-a-
dire liant la survie a la cinétique bactérienne ou aux marqueurs de I’immunité est aussi une piste
a explorer. La modelisation permet une meilleure compréhension et la quantification de
I’interaction phage-bactérie, et pourrait in fine aider au choix du schéma d’administration de la
phagothérapie chez 1’homme. Un objectif de ces travaux de these est d’utiliser les modéles

mixtes afin de caractériser I’interaction entre bactériophages et bactéries (section 3.).

1.4. Objectifs de la thése

La premiére partie de ce doctorat porte sur I’évaluation et 1’optimisation de protocoles des
études longitudinales analysées par modeles non linéaires a effets mixtes. Parmi les travaux de
recherche réalisés, deux sont des développements de méthodes pour la planification de
protocoles basée sur I’utilisation de la matrice d’information de Fisher et un autre travail porte

sur la comparaison de protocoles par simulations, appliquée en oncologie.

Le premier travail s’inscrit dans la continuité de travaux de recherche menes au sein de notre
équipe ; d’une part dans le développement de méthodes d’évaluation de 1’information de Fisher
adaptées aux modeles de données non continues (section 1.2.1.1.), et d’autre part dans le
développement de méthodes de protocoles robustes, capables de prendre en compte
I’incertitude du modéle et/ou des valeurs de paramétres (section 1.2.1.3.). Dans le cadre de
I’analyse de données binaires répétées, notre objectif était donc de développer une méthode de
planification prenant en compte 1’incertitude du mode¢le, en évaluant la matrice d’information
de Fisher par méthode de Monte Carlo-Monte Carlo Hamiltonien. Un objectif secondaire était
d’évaluer la pertinence de 1’approche développée, c’est pourquoi nous avons réalis¢ des

simulations d’essais cliniques (section 2.1).

Nous avons vu précedemment la nécessitée de developper de nouveaux algorithmes a
I’optimisation de protocoles pour les modéles mixtes a partir de la matrice d’information de

Fisher (section 1.2.1.4). C’est pourquoi ’objectif du deuxiéme travail de recherche était
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d’adapter les algorithmes multiplicatifs (jusqu’ici appliqués aux régressions linéaires ou non-
linéaires simples) a 1’optimisation de protocole pour modéles mixtes. Un autre objectif était de
I’inclure dans la prochaine version de PFIM (section 1.2.1.4). Ces travaux sont présentés dans

la section 2.2.

Nous avons vu en section 1.1.5. que la modélisation de la taille tumorale mesurée de maniére
longitudinale était de plus en plus développée, en particulier dans le développement
d’anticancéreux utilisés en combinaison. Nous avons d’autre part vu que les simulations
d’essais cliniques étaient adaptées a la comparaison de différents protocoles d’études (section
1.2.2.). Le troisiéme travail de ce doctorat porte sur la comparaison de protocoles en phase
précoce de développement clinique en oncologie. Pour cette application, 1’objectif était de
savoir quels étaient les avantages et inconvénients de différents protocoles dans le cadre d’une
étude de combinaison d’anticancéreux, avec comme critére de décision la décroissance
tumorale précoce. Par simulation d’essais cliniques, des protocoles & un bras (comparaison a
une référence historique), deux bras (essai clinique randomisé classique) et quatre bras (avec
plusieurs doses possibles pour un médicament) ont donc été comparés, principalement en
termes de puissance statistique (et d’erreur de type I) pour détecter un effet de la combinaison

par rapport au traitement de référence. Ce travail est présenté dans la section 2.3.

L’autre partie de ce doctorat porte sur la phagothérapie, pour laquelle nous avons vu que la
modélisation pouvait permettre de mieux comprendre I’interaction entre bactériophages et
bactéries (section 1.3.2.). Des études ont été conduites in vitro et in vivo sur la souche
bactérienne Escherichia coli 536 et le phage 536 _P1 afin de comprendre les interactions entre
bactéries et phages, ainsi que le lien entre le schéma d’administration des phages et leur
efficacité. Notre travail de recherche avait pour objectif de construire un modéle mathématique
permettant de caractériser 1’évolution de la concentration de phage et de la charge bactérienne

et d’en estimer les parametres. Ce travail est présenté dans la troisieme partie du manuscrit.

Une discussion de I’ensemble des travaux de cette these est proposée en quatrieme partie.
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Deuxiéme partie : Evaluation et optimisation de

protocoles dans les modéles mixtes

Dans cette partie, nous présentons les travaux autour de 1’évaluation et I’optimisation de
protocoles d’études longitudinales analysées par modeles mixtes. En section 2.1. est abordé le
développement d’une méthode de planification de protocole robuste prenant en compte
I’incertitude dans le choix du modele pour des données binaires répétées. La section 2.2. traite
de I’extension d’un algorithme multiplicatif a 1’optimisation de protocoles pour les modeles
mixtes, ainsi que de son intégration a la version de PFIM actuellement en développement.
Enfin, en section 2.3., nous proposons une comparaison de protocoles par simulations appliquée

a I’étude d’une combinaison d’anticancéreux.

2.1. Protocoles robustes tenant compte de I’incertitude du

modéle pour réponse binaire répétée

2.1.1. Résumé

Nous avons proposé une méthode pour la planification de protocole dans le cadre d’études avec
réponse binaire répétée et analysée par modeles mixtes. Cette approche est basée sur la FIM
évaluee par échantillonnage de Monte Carlo et de Monte Carlo Hamiltonien, méthode existante
dans la librairie R MIXFIM (Riviere and Mentré 2015; Riviere et al. 2016). En planification de
protocoles, il est nécessaire de spécifier le modéle a priori. Or, si celui-ci est trés différent du
modele finalement utilisé pour décrire les données, le protocole choisi pourra étre sous-optimal.
Nous avons donc propos¢ une méthode robuste tenant compte de I’incertitude du modele en

s’appuyant sur plusieurs modeles candidats.

Nous avons appliqué cette approche dans le cadre d’une étude avec deux groupes d’individus
(placebo & traité) et supposé des modeéles logistiques mixtes. Chaque protocole était composé
de quatre temps de mesures, dont un au début de 1’étude et un a 12 mois, ¢’est-a-dire la fin de
1I’étude. Nous avons cherché a optimiser, de fagcon combinatoire, I’allocation des deux autres
temps de mesures parmi les valeurs possibles suivantes : 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10 et 11 mois.
Premiérement, nous avons réalisé une planification de protocole locale (non robuste) pour
chacun des 4 modéles candidats et selon 3 critéres d’optimalité différents. Le critére de D-

optimalité, visant a assurer une précision globale de I’ensemble des paramétres, a été utilisé. Le
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critere Ds a aussi été employé dans le but d’optimiser la précision d’estimation d’un sous-
ensemble de paramétres, dans notre cas, 1’effet de la covariable « traitement ». Cet effet
traitement étant détecté par test de Wald, 1’optimisation de sa précision d’estimation permet
d’augmenter la puissance de ce test. Enfin, nous avons proposé I’utilisation du critére DDs qui
permet d’assurer un compromis entre la précision d’estimation de I’ensemble des paramétres et
la puissance du test de Wald pour détecter I’effet traitement. Deuxiémement, afin de prendre en
compte ’incertitude du mode¢le, nous avons alloué un poids a chacun des modéles candidats
compris entre 0 et 1, poids qui représente 1’aptitude que 1’on donne a un modéle a étre celui qui
sera utilisé pour décrire les données. Dans notre exemple, nous avons considéré le méme poids
(0,25) pour chacun des quatre modéles candidats. Nous avons utilisé ces poids dans le calcul
des différents criteres robustes ou composés (CD pour Compound D, CDs et CDDs) afin
d’optimiser les temps de mesures. Nous avons aussi utilisé la FIM afin de prédire la puissance

statistique moyenne avec ces modeles candidats, pour détecter 1’effet traitement.

Les temps de mesures obtenus selon les modéles et selon les criteres sont différents. Les D-,
Ds- et DDs-efficacités ont été calculées avec les différents protocoles. L’approche robuste
permet d’éviter des protocoles pouvant étre peu efficaces sous certains modeles. Par exemple,
le protocole CD-optimal conduit a une D-efficacité supérieure a 0.8 avec n’importe lequel des
modeles candidats mais la planification locale, couplée a un mauvais choix de modele a priori,
peut conduire a une D-efficacité inférieure a 0.65. Nous avons prédit le nombre de sujets
nécessaires (NSN) pour obtenir une puissance de 90 % permettant de détecter I’effet du

traitement avec le protocole robuste (CDDs-optimal) ¢cppg = (0,4,11,12), un protocole
planifié avec une approche non robuste (DDs-optimal pour le modele le plus simple) &y 1 =

(0,2,11,12) et un protocole non optimisé (avec des temps de mesures équi-répartis) &gs =
(0,4,8,12) : ils étaient respectivement de 274, 320 et 358.

Cing cents jeux de données ont été simulés sous chaque modéle candidat et avec les trois
protocoles différents : robuste, DDs-optimal, et non optimisé. Les paramétres ont ensuite été
estimes pour chaque jeu de données et le bon modele (correspondant au modéle de simulation),
avec I’algorithme SAEM de Monolix 2016R1. Les résultats obtenus avec les trois protocoles
ont été comparés en termes de biais, de précision d’estimation des paramétres, d’erreur de type
| et de puissance. Les simulations ont confirmé que I’utilisation d’un protocole robuste permet
une précision d’estimation acceptable des paramétres ainsi qu’une puissance de tests supérieure

a 80 % avec chaque modele.

43



Deuxiéme partie : Evaluation et optimisation de protocoles dans les modéles mixtes

Nous avons aussi appliqué ces méthodes a une étude réelle de données binaires répétees
provenant de 4162 sujets de la cohorte EPESE (Established Populations for Epidemiologic
Studies of the Elderly (Landerman et al. 2011)) et analysées par modele logistique mixte. Nous
avons montré que les temps de mesures et la taille de 1’étude auraient pu étre choisis de maniére
plus efficace afin de détecter des effets de covariables, par exemple en optimisant les temps de

mesures selon le critére DDs.

La stratégie proposée dans ce travail est pertinente pour la planification de protocole d’études
longitudinales en cas d’incertitude du modele. Ce travail a fait I’objet d’un article publié dans

Statistical Methods in Medical Research.

2.1.2. Article 1 (publié)

Robust designs accounting for model uncertainty in longitudinal studies for binary outcome,
publié dans Statistical Methods in Medical Research, 2020

Jérémy Seurat, Thu Thuy Nguyen, France Mentré
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uncertainty in longitudinal studies with DO 1011771092803 9850568
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binary outcomes ©SAGE

Jérémy Seurat, ® Thu Thuy Nguyen and France Mentré

Abstract

To optimize designs for longitudinal studies analyzed by mixed-effect models with binary outcomes, the Fisher
information matrix can be used. Optimal design approaches, however, require a priori knowledge of the model.
We aim to propose, for the first time, a robust design approach accounting for model uncertainty in longitudinal
trials with two treatment groups, assuming mixed-effect logistic models. To optimize designs given one model, we
compute several optimality criteria based on Fisher information matrix evaluated by the new approach based on
Monte-Carlo/Hamiltonian Monte-Carlo. We propose to use the DDs-optimality criterion, as it ensures a compromise
between the precision of estimation of the parameters, and hence the Wald test power, and the overall precision of
parameter estimation. To account for model uncertainty, we assume candidate models with their respective weights. We
compute robust design across these models using compound DDs-optimality. Using the Fisher information matrix, we
propose to predict the average power over these models. Evaluating this approach by clinical trial simulations, we show that
the robust design is efficientacross all models, allowing one to achieve good power of test. The proposed design strategy is a
new and relevant approach to design longitudinal studies with binary outcomes, accounting for model uncertainty.

Keywords
Optimal design, compound optimality, Fisher information matrix, longitudinal binary data, nonlinear mixed effect models

I Introduction

Nonlinear mixed effect models (NLMEMs) are frequently used in model-based drug development to analyze
pharmacokinetic/pharmacodynamic data.' The use of NLMEMs (ie. the population approach) allows the
estimation of mean parameters, inter and intra-subject variabilities as well as covariate effects and is
appropriate for exploiting the richness of longitudinal data.>* NLMEMs can compensate for the lack of
individual information by borrowing the strength from the data in the whole population and therefore allow
for precise parameter estimation even with sparse designs, where few samples are collected from each subject.

NLMEMs are increasingly used for the analysis of longitudinal clinical studies, for both continuous and
discrete data (binary, count or time-to-event). Binary outcomes are frequently encountered to characterize the
clinical response in different therapeutic areas such as infectiology (virological success, bacterial carrying), and can
be used for responder/non-responder analysis as well as for toxicity analysis. For instance, the carriage of
Streptococcus pneumoniae was studied in children between two months and two years, by collecting
nasopharyngeal swabs and aspirates over 10 visits to detect the impact of determinants as age or health status
on the proportion of positive bacterial samples.5 In another context, Mestre et al.® recently proposed a binary
outcome (corresponding to a minimal change in UDysRS Part III Impairment scale from baseline) to characterize
the remission of dyskinesia in Parkinson’s disease. The analysis of the longitudinal data in these kinds of outcomes
required discrete response generalized linear mixed effect models (GLMMs) or discrete response NLMEMs and
adequate estimation methods.
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Before modeling, it is crucial to choose an appropriate design in order to obtain good precision of parameter
estimates. Indeed, the informativeness of a dataset for parameter estimation depends on the design choice.
A design in NLMEMs, called a population design, is composed of the number of elementary designs, the
specification of each elementary design, and the associated number of subjects. In these settings, the term
elementary design is used to describe a group of subjects with identical design characteristics such as the
number of samples per subject and the allocation of informative times and doses. To evaluate and optimize
designs, two approaches have been proposed. The first approach, based on clinical trial simulation (CTS), is
very time-consuming and is therefore limited in term of designs that can be evaluated. Alternatively, the
expected Fisher information matrix (FIM) can be used,”” as its inverse is defined as the lower bound of the
variance-covariance matrix of any unbiased estimated parameters, according to the Crameér-Rao inequality.
However, the FIM has no analytical form in NLMEMs and its computation, which requires multiple
integrations, can be challenging. A first method to evaluate the FIM in NLMEMs, based on first order (FO)
linearization of the model around the expectation of random effects, was proposed'” and implemented in several
software programs.'! Although efficient in general, FO presents limitations when used with complex models, large
variability'>'? and when using longitudinal models for discrete data.'® Alternative to compute the FIM in
continuous NLMEMs, without linearization, has been proposed using Monte Carlo (MC) integrations.'* There
are also a large body of work on the FIM for GLMMs with random intercepts, using marginal quasi-likelihood,
penalized quasi-likelihood, complete enumeration-based or MC methods.'>'® More recently, new methods have
been developed to compute the FIM for both continuous and discrete NLMEMs using MC methods combined
with adaptive Gaussian quadrature (AGQ)'” or Hamiltonian Monte Carlo (HMC)."* The latter approach
(MC/HMC) was implemented in the R package MIXFIM,'® which uses functions written in the probabilistic
language Stan,'® which was developed for Bayesian inference. This method, by efficiently drawing HMC samples
and calculating partial derivatives of the log-likelihood, has been shown to be more suitable than MC/AGQ in
complex models with a large number of random effects.'?

From the expression of the FIM evaluated by these approaches, different optimality criteria can then be
computed to optimize designs. The widely used D-optimality criterion consists in maximizing the determinant
of the FIM, i.e. to optimize the precision of estimation for all model parameters. As an alternative to the
D-optimality, the Ds-optimality?® can accommodate situations in which only a subset of the model parameters
is of interest. This can be particularly useful to optimize the precision of a *‘treatment effect’”” parameter on the
longitudinal evolution of biomarkers in clinical trials for example, which is directly linked to the power of
the Wald test to detect this effect.”’ However, Ds-optimal designs can lead to problem in estimation of all the
parameters of the model because of lack of experimental identiﬁability.22 To find a balance between optimizing the
precision of the parameters to be tested and the precision all the model parameters, a mixture of D- and
Dg-optimality, the DDg-optimality, can be used.’® However, these methods require a priori knowledge of the
model and its parameter values, which can usually be obtained from previous studies but lead to designs that are
locally optimal. If the final model is very different from the a priori assumed model, the design optimized with the
wrongly assumed model might not be informative enough to precisely estimate parameters of the final model.
Therefore, there is need to develop and evaluate new methods to optimize robust designs accounting for model
uncertainty. In order to propose optimal designs across a set of candidate models, we make use of both the theory
of compound optimal design’ and the principle of model averaging.?* The compound optimal design theory was
previously used to propose informative designs for both estimation and model discrimination,? and recently
to find a common design for cocktail of drugs.”> Meanwhile, model averaging is a promising alternative
approach to model selection when modeling data, which uses model weights (computed from AIC or BIC) to
calculate a weighted average of the predictions.%‘28

Combining these approaches, our main objective is to propose and evaluate a new methodological strategy for
robust designs in longitudinal studies with discrete outcomes taking into account model uncertainty, based on the
expected FIM in NLMEMs. We choose to use the MC/HMC method to compute the FIM without any
linearization. From expression of the FIM, we predict the power of the Wald test to detect a treatment effect
included in the model and to calculate the number of subjects needed for a required power. Our FIM-based
strategy aims to find designs that are both informative to achieve good average power over several models and to
precisely estimate the whole set of population parameters. We illustrate these methods through an example of
designing a trial with repeated binary outcomes, inspired from a previous work within the team,”® considering
several candidate models which include a treatment effect on the longitudinal response. The relevance of
these approaches is evaluated by CTS in terms of bias and imprecision of parameter estimates and power of
the Wald test.
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In Section 2, we detail the notations and present different optimality criteria for a given model or for taking into
account model uncertainty. In Section 3, we show an application of these methods to design a longitudinal trial
with binary outcomes. In Section 4, we present a simulation study to evaluate the relevance of the proposed design
strategy. In Section 5, we show an application to a real study. Finally, we discuss the results and perspectives of
this work in Section 6.

2 Methods
2.1 Basic concepts and notation

2.1.1  Population design

The elementary design & for the individual i (i=1, ..., N) is defined by the number »n; of samples and their
allocation in time (fu, ...,%»). The population design E = {N, (.El, ...,SN)} is defined by the number of
individuals N and the set of elementary designs to be performed in each individual (&, ..., &y), with a total
number of observations YV, n;.

2.1.2  NLMEMs for binary outcomes

This work considers a set of candidate NLMEMs m = 1,..., M for binary data. Considering a given logistic
model m, the logit of the conditional probability for observation y; of individual i at sample j (j=1,...,n) is
written

logit(p(vi = 11b:)) = fon(tis &1 bis zis B)) (1)

In equation (1), f,, is the function describing the logit-probability of y;; given individual random effects b;, for a
time 7;; and a vector of subject-specific parameters modelled through g. The function g depends on the vector of
fixed effects 1, b; as well as the vector of covariates z; and the vector of covariate effects f,,. The random effects
are assumed to follow a normal distribution with mean zero and variance-covariance matrix €2, which accounts
for the inter-individual variability, i.e. b; ~ N (0, €,,). We denote by ,, the vector of population parameters, i.e.
Ym = (M,Z, ﬂ},;, Q"T, “)T, where €, , is a vector containing all unique elements of 2,,. Let P, denote the length of the
vector ¥,,. Observations are usually assumed to be independent conditionally upon the random effects, i.e. the

joint conditional probability for the vector of observations for individual i (y; = (v} ...,y;,,)r) is

il

— exp(/;,, (’ii- g(“’m’ bi, zi, ﬂm)))

)U"Ib'a Ym) = -
P 1:11 1+ exp(/m([_lbg(#nn bi» Zis ﬂm)))

2.1.3 FIM

For a model m and its parameter values v,,, if the N subjects are independent, the population FIM, M(¥,,, E), is
the sum of N elementary FIMs, M(¥,, &), i.e. M(¥,, B) = Z,\:, MY, &). In this work, we assume the same
elementary design for all individuals, i.e. § =& for i=1, ..., N, then E = {N,&} and MY, E) = NM (Y, &).
The elementary FIM for ¥, can be expressed as

8log(L(vwfm))alog(Low,,,»T)

M(‘//m« E) = E‘( 31/,”, al/’m

)

where the likelihood L of the observations vector y of an individual (subscript / is omitted for simplicity) is
given by

L(ylym) = ‘/II’()'U’« Vi) P(D| W) db (3)

with p(v|b, ¥,,) the probability density function (p.d.f.) of y given the random effects b, and p(b|v,) the p.d.f. of b.
To evaluate the FIM in equation (2), one needs to compute two integrations: one over the observations y and one
in equation (3) over the distribution of random effects. We evaluate the former by MC integrations and the latter
by HMC, as proposed in Riviere et al.,'® using the package MIXFIM'® in R v3.2.1. MIXFIM calls functions of the
R package rstan written in the probabilistic language Stan'’ to draw HMC samples and calculate partial
derivatives of the log-likelihood.
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2.2 Optimality criteria

The methods we propose to find robust designs are presented in this section. Different criteria to find an optimal
design are presented, according to different purposes. For a given model, based on the determinant of the FIM, the
D-optimality is used to obtain informative designs for a precise estimation of all parameters of a model, the
Ds-optimality accommodates situations in which only a subset of parameters is of interest, and the compound
DDg-optimality offers a compromise between the D- and the Ds-criteria. Averaging over several models and
weighting each one, the compound CD-, CDg- and CDDg-optimalities accounts for model uncertainty.

2.2.] Optimality criteria for a given model
To optimize the estimation precision for the whole set of population parameters ,,, we maximize the widely used’
D-optimality criterion ®p ,,(E) (equation (4), Table 1).

Let v, a subset of ,, be the vector of parameters of interest of length S,,. To optimize the
estimation precision for the S, parameters, we use the Dg-optimality ®p, m(E) (equation (5), Table l).7 This
criterion is particularly useful to find a design which maximizes the predicted power of the Wald test or minimizes
the number of subjects needed to detect a significant treatment effect ,,, by focusing on the precision of estimation
for ﬁl".

Let ¥, be the remaining parameters of v, beside v/ ,,. To find a compromise between precision of ¥, and
Yy e the compound DDg-optimality criterion, " Pppe. m(E, @) is used (equation (6), Table 1). @, is a term
between 0 and 1, which quantifies the interest in the estimation precision of ¥y ,. When «,, = 1/P,, the
DDg-criterion coincides with the D-criterion; thus, all the parameters of the model are of equal interest. When
a, = 1. the compound DDg-criterion coincides with the Dg-criterion. When o, =0, the precision of the
parameters ¥, is optimized. Maximizing the DDg-criterion with 1/P, <a,, <1 provides a compromise
between the D- and the Dg-criteria.

For any given optimality criterion X, the relative efficiency Ey,,(E) of a design E, with respect to the
X—optimal deign Ey,, for model m, is computed as

D X.m( ) )

E E) =
XJ"( ) (DXJM (EX.IH)

2.2.2 Robust optimality criteria accounting for model uncertainty

We propose to account for uncertainty in the model choice by computing optimality criteria based on the theory of
compound optimality7 and of model avc:raging.23 We assume that a set of M candidate models is available, with
each model associated to a weight wy, (Z;')’,':, wy = 1) quantifying the balance between the M models. To find a
common optimal design for the M models, according to the X-optimality, we maximize the weighted product of

Table I. Various optimality criteria used depending on parameters of interest and accounting or not for model uncertainty.

Set of candidate models

Parameters of interest Given model m m=l;zz3; M

7.24,25

All the parameters ¥, D-optimality CD-optimality

Subset of parameters Vs,

Compromise between
Ysm and ‘/’T.m

$p m(E) = Det(M(Y,, E))I'} ™ (4)
Ds-optimality

1/Sm
2) — [ _DetM(¥m.E))

Pp,.m(E) = (De!(;\fi(\l/r‘m,s))) ®)

DDs-optimality .

oo, m( B, am) = (Det(M(Y1m, E)))=

<(EeeZy) o

Pep(E) = [Th, (Po.m(E)" (7)
CDs-optimality

®ep,(E) = [T, (Po..m(E)* (8)

CDDs-optimality
®cppy(E) = [T (Pope.m(E)™ (9)

Note: 1, is the vector of population parameters (of size P,,) for a model m: ¥/, the subset of parameters of interest (of size S,,) and v ,, which are
not of interest. M(,,. E) is the matrix containing the Fisher information for all the parameters ;,, and M(/r,,. E) is obtained by truncation of
M(Ym. E) and keeping only the rows and columns corresponding to Y7 m. tm (0 < m < 1) is a term which quantifies the balance between the D- and
the Ds-optimality criteria and expresses the interest in the precision of estimation for Vs, wm is the weight for the model m (Z’m”;, Wi = |).
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efficiencies ]_[,),’:, Ex,n ", with X being the D-, Dg- or DDg-optimality criterion. Maximizing the weighted product
of efficiencies is equivalent to maximizing the weighted product of the criteria, hence the definition of compound
optimality criteria,’ Dcep(E), Pepg(E) or Peppg(E, ayy) as provided (equations (7) to (9), Table 1). Of note, it is
also equivalent to minimizing the weighted sum of minus-log-criteria, that is a convex function to which the
General Equivalence Theorem can be applied.™

3 Application to design a longitudinal trial with binary response

In this section, we present how the methods introduced in Section 2 are applied to design a longitudinal study over
one year, with two balanced treatment groups and binary response. Candidate NLMEM:s including a treatment
effect and describing the response probability over time are considered, inspired by Lestini et al.*”’and Ogungbenro
and Aarons.?' We aim to determine the optimal location of a limited number of measurement times chosen among
a discrete design composed of (0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12) in month unit, according to different optimality
criteria. We investigate the predicted efficiency of the various optimal designs obtained as well as the power of the
Wald test to detect a treatment effect over all the candidate models.

3.1 Models and parameters

The studied models describe binary responses ( y;;= 1, responder or 0, non responder) recorded over time (7; =0 to
12 months) in two different treatment groups. The logit of response probability at time #; is given by equation (1).

We denote f,(t) = fu(ti. & (s bis 21 Bn)) and omit index ij for simplicity in the followings. We consider
four candidate models f,, describing the evolution of the logit-probability of the response over time
(Figure 1), which are the linear model (M1), loglinear model (M2), quadratic model (M3) and exponential
model (M4).

Ml1: fi(t) =6, +6:(1 + B x L)t

M2: f(f) = 6) +0x(1 + B x 17)log(t + 1)
M3: fi(1) = 6) +0x(1 + B x 1 )i

M4 : fa(f) =6, +02(1 + B x 17)(exp(®31) — 1)

1 ris a treatment group indicator variable (with 17 = 0 if control group, 17 = 1 if treated group). We denote j
the effect size of the treatment on parameter 6,. Model M1 and its parameters are inspired by Lestini et al.” Values
of Y, are given in Table 2, #; and 6, follow a normal distribution:

Op = up + by where by ~ N(0, wrz,) for p ={1,2}. Models M2 to M4 are alternative models with parameters
normally distributed as in M 1. Values of their fixed parameters are chosen to give the same mean value of the logit
of the response probability as for M1 at the beginning (+ =0 month) and the end (/= 12 months) of the study in the
two treatment groups. Similar treatment effect value and a standard deviation w; equal to 188% of u, for are

assumed for all models. Assumed values of population parameters ,, for each model m (m =1, ...,4) are given in
Table 2.
M1 M2
5 59 5 5
7 D 7| 4 o il I 4
3 s 31 et 3 3
L2 > 2 4 o~ 2 2
logit (p) § ” 14 7 1 1
0 2 o4 / 0 0
-1 ‘__/______,__-—-—- -1 4 L— 4 -
2 -2 2 2

T TR e e
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Time (months)

Figure 1. Plots of the logit of the response probability (p) over 12 months in each treatment group for the four candidate models:
MI linear (in orange), M2 loglinear (in blue), M3 quadratic (in green) and M4 exponential (in purple), using the fixed effect values
indicated in Table 2. Solid lines represent the control group and dashed lines the treated group.
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Table 2. Population parameter values 1, for each candidate modelm (m=1,..., 4): Ml is the
linear model, M2 the loglinear model, M3 the quadratic model and M4 the exponential model.

Ml M2 M3 M4
" -2 L5 -2 )

i 0.09 0.42 7.50x 1073 2.01x1072
U3 - - - 0.33

B 5 5 5 5

) 0.70 0.70 0.70 0.70

P 0.17 0.79 1.41x1072 3.79x10°2

Note: 1t are the fixed effects, w the standard deviation of random effects and f the effect of the treatment
covariate.

3.2 Design optimization and power evaluation

We aim to propose an informative design with four measurement times identical in all subjects, denoted
& = {11, b, 13, 14}, first, for each candidate model separately, then, by averaging over the four candidate models,
given the parameters values v, given in Table 2.

3.2.] Choice of MC-HMC samples for FIM evaluation
To perform design optimization for the presented models, we need to compute different optimality criteria, based
on the FIM evaluated by MC/HMC. Since this is a stochastic approach, we can quantify uncertainty in the
computation of the determinant of the FIM, according to the MC and HMC samples. For instance, the 95%
uncertainty intervals of the D-criterion can be computed from the 2.5th and 97.5th percentiles of the distributions
generated using non-parametric bootstrap. According to Riviere et al.,'* the FIM evaluation method implemented
in MIXFIM performs well with 5000 Monte Carlo samples and 200 HMC samples, for a longitudinal logistic
model for binary response (similar to our model M1) and a rich design. To ensure that these settings are
appropriate for all candidate models even for sparser design (four measurement times), the convergence of the
D-criterion is studied with respect to the MC samples increasing from 50 to 10,000 (see Supplementary Material,
Figure S1), with a non-optimized equispaced design &gg = (0, 4, 8, 12). Two different configurations were studied:
1000 HMC samples and 1000 burn-in vs. 200 HMC and 500 burn-in. We found that the convergence plots of
D-criterion shows a similar trend between the two configurations. Moreover, 5000 MC samples seem sufficient for
a good convergence of the D-criterion. We therefore set the number of MC samples to 5000 and the number of
HMC samples to 200 with 500 burn-in in MIXFIM to evaluate the FIM and to calculate the different optimality
criteria with all the designs and the models of the study.

To ensure that these settings are satisfying, convergence of the D-criterion is also verified with an optimized
design (Supplementary Material, Figure S2).

3.2.2 Design optimization

As in Lestini et al.,>” we assumed that ¢, and 14 are fixed to 0 and 12 months (i.e. the end of the study), only two
times 7, and /3 are optimized among the following set: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 months. No repetition is
considered, i.e. four measurement times must be different. Combinatorial optimization is performed for different

optimality criteria. This corresponds to ( 121> =55 possible elementary designs to be evaluated, and the optimal

one is chosen according to each considered criterion. We considered N = 100 subjects equally distributed in the two
treatment groups for design optimization, although this number has no influence on optimal sampling time or loss
of efficiency in design comparisons, but only on the specific value of relative standard errors when reported.

3.2.2.1 D-, Ds- and DDs-optimal designs for each model. Using the D-, Dg- or DDg-optimality, the optimal location of
measurement times are obtained and compared between the four models and between these optimality criteria.
The relative D-,Dg- or DDg-efficiencies of each optimal design are also computed assuming each of the four
models to evaluate the impact of model misspecification on design performance.

The Dg- and the DDg-criteria are computed with a particular interest on the treatment effect (I/IS.,” = ﬂ). The
preliminary step to compute compound DDgs-optimal designs is to find an appropriate «,, value for each model.
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For each model, we therefore compute the DDg-optimal designs Epp, ,, for @, values from 0 to | by increment of
0.05. Then, we compare the DDg-optimal allocations of measurement times and the D- and Dg-efficiencies of these
DDg-optimal designs over «,,. We consider that for a DDg-design to be satisfactory, ¢, should maximize
Ep.m x Epg.m- Moreover, both the D- and Dg-efficiencies should be above 0.8 (other threshold values are not
investigated in this work). The final DDg-optimal design is computed with the retained «,, value.

3.2.2.2. Robust optimal designs. To propose a robust design accounting for model uncertainty, different compound
criteria (CD-, CDs- and CDDg-optimality) are evaluated for a combination of the four candidate models. The
same weight w,, is assigned for each model (total uncertainty) i.e. w,, = 1/4.

3.2.3 Expected average power using FIM
We aim to evaluate the average power of the Wald test for a design E = {N, &} to detect a significant treatment
effect over all the candidate models varying the total number of subject from 50 to 450. We also computed the
number of subjects to achieve an average power of 0.9.

For that, first, we derive for each model m the standard error (SE) of g from the expected FIM and we compute
the power m,,(E) to detect the treatment effect in that model, following what has been done in Retout et al.?! Then,
the average power 7 .a0e( E) over M candidate models is evaluated as

M

Taverage(B) = Z“'m X T (E)

m=1

where w,, is the weight associated to each model m used in the computation of the optimality criteria (here 1/M,
with M =4).

3.3 Results

Figure 2 displays, for each model, the efficiencies with respect to each criterion, obtained with the different
combinations of the second and third samples out of four measurement times.

3.3.1 D- and Ds-optimal designs for each model

Different models lead to different optimal designs. Table 3 reports the D- and Dg-efficiencies, respectively, of the
D-optimal design Ep , and Dgs-optimal design E Eps.m» when the model used for data analysis is model m or
another one. For instance, the design (0,4,5,12) is D-optimal for M3 but underperforms for M4 with a low
D-efficiency of only 0.646, and the design (0, 1, 11, 12) is Dg-optimal for M2 but conduces to a low Dg-efficiency of
only 0.389 for M3.

In this work, the Dg-optimality focuses on the estimation precision of the treatment effect 8. We notice that
using this criterion could lead to different optimal measurement times than those obtained with the D-criterion, as
in the case of M2 or M4 (Figure 2). For M2, the allocations of informative measurement times leading to a D- and
Dg-efficiency above 0.8 are very similar, and the respective optimal designs are &y, =(0,1,8,12) vs.
&p.2=(0,1,11,12). However, we notice quite different efficient designs between D- and Ds-criterion for M4
(6p,4 =(0,6,11,12) vs. &p, 4 = (0,10, 11, 12)). This could be explained by the shape of the model curve (Figure
1, the second measurement time should be more tardive to better distinguish the two treatment groups) and by the
higher number of parameters of this model compared to others (the importance of estimating g is thus relatively
reduced when using D-optimality).

3.3.2 DDgoptimal design for each model

For each model, Figure 3 shows allocated measurement times as well as D- and Dg-efficiencies of the DDg-optimal
designs over a,, possible values varying between 0 and 1 The third measurement time tends to 11 with increasing
a,, for all models. These results emphasize the necessity to get tardive measurements to better distinguish the
responses between the control and the treated group, and thus to better estimate the treatment effect . The
product of D- and Dg-efficiencies is, respectively, maximal when «; € [0.2, 1], a2 € [0.3,1], @3 € [0.25,1] and
ay € [0.6,1]. For these values of «,,, D- and Ds-efficiencies are over 0.8 excepted for M4. With M4, D- and
Dg-efficiencies are over 0.8 when 0.5 < a4 <0.55. In order to conserve the same range of importance for
estimating the precision of parameters between the four models, we choose 0.5 as the same «, value with
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Figure 2. Heatmaps of design efficiencies, for each candidate model (M| in red, M2 in blue, M3 in green, M4 in purple, by column)
according to different considered optimality criterion (D-, Ds- or DDs-optimality, by row). The fifth column (in grey) represents the
robust criteria CD-, CDs- or CDDs-efficiencies. For each heatmap, the second measurement time is in abscissa and the third in
ordinate. The filled black square shows the optimal design (i.e. efficiency = I), which is also specified below each heatmap.

each model. Thus, DDs-optimal design for each model is computed with «,, = 0.5, with this value satisfying our
two conditions.

We notice that the DDg-criterion could lead to different optimal measurement times than those obtained with
the D- or Ds-criterion (Figure 2), as in the case of M4 (&p4=(0,6,11,12), &p.4=(0,10,11,12),
&ppe.a = (0.9, 11,12)). These three designs lead to different predicted relative standard errors (RSE) of 8, which
for 100 patients, are 60%, 50%, 52%, respectively, illustrating the impact of using Dg- or DDg-criterion on power
to detect a treatment effect. For this model, we also studied the influence of the number of sampling times. We find
that the DDg-optimal design with five samples is &, = (0,6, 10, 11, 12), leading to an RSE of g of 50%, whereas
the design with all 13 points lead to an RSE of 40%. For M1, M2, and M3, the DDg-efficient designs coincide with
the Dg-efficient designs. In the same way as for previous criteria (D- and Dg-efficiencies), different models lead to
different DDg-efficient designs. However, all the DDg-optimal designs include the 11th month, which again
emphasizes the importance of tardive measurement times (73 and #) in estimating the treatment effect. Table 3
reports the DDg-efficiencies of the DDg-optimal design Epp,.,, when the true model is m or another one. For
instance, the design (0, 1, 11, 12) is DDg-optimal for M2 but underperforms for M3 with a low DDg-efficiency of
0.611. Therefore, this design provides poor precision on parameters of M3, especially 8. With 100 individuals, the
predicted RSE of g is 65% with this design vs. 41% with the DDg-optimal for M3 (SDDS._; =(0,4,11,12)).

3.3.3 Robust optimal designs
The CD-, CDg- and CDDg-efficiencies of every possible designs as well as the corresponding optimal design are
reported in the last column of Figure 2. First, we can note that efficient robust designs are nearly the same using
CDg- or CDDg-optimality.

Assuming model uncertainty leads to a robust CD-optimal design (- = (0,5, 11, 12)) which is different from
the four D-optimal designs for each model. The most CD-efficient designs are closer to the D-efficient designs for
the quadratic model (M3) than for other models. Table 3 presents D-efficiencies for each model. The robust
CD-optimal design conducts to a D-efficiency above 0.8 regardless of the selected model. A model
misspecification can lead to loss of efficiencies of up to 0.354.

52



Deuxieéme partie : Evaluation et optimisation de protocoles dans les modéles mixtes

942 Statistical Methods in Medical Research 29(3)

Table 3. D-, Ds- and DDgs-efficiencies for different optimal designs, accounting or not for model uncertainty.

Design E
E ={N=100,§&} Ep. | Ep.2 Ep.3 Ep 4
& = (0,4,8,12) 0.908 0.926 0.975 0.869
&p =1(0.2,11,12) | 0.898 0812 0.706
&p, =1(0,1,8,12) 0.932 | 0.875 0.787
&p3 =1(0,4,5.12) 0916 0.839 | 0.646
Ep4 =1(0,6,11,12) 0.829 0.802 0.960 |
Ecp =(0,5,11,12) 0.860 0.805 0.994 0.958
écp, =(0.4.11,12) 0910 0.828 0.977 0.882
écop, = (0.4,11,12) 0910 0.828 0.977 0.882
Ep,. Ep;.2 Ep. 3 Ep,.4
& =(0.4.8.12) 0.841 0.646 0.835
ép.1 =(0,2,11,12) | 0.806
Eooni= (0:1:11512) 0.751 |
Epcin=(0,5,11,12) 0.774 0.600 I
&p.4=(0,10,11,12) 0.529 0.519 0.611 |
Ecp = (0,5,11,12) 0.774 0.600 | 0.667
écp, = (0,4,11,12) 0.865 0.637 0.906 0.655
écop. = (0.4,11,12) 0.865 0.637 0.906 0.655
Epps. 1 Epp:.2 Eppy.3 Epp;.4
& =(0,4,8,12) 0.882 0.754 0.924 0.723
épper = (0,2, 11,12) | 0.863 0.644 0.765
épp,.2 = (0, 1,11, 12) 0.859 | 0611 0.755
£op, 3 = (0.5.11,12) 0.827 0722 I 0.947
Eop,4 = (0,9, 11,12) 0.683 0.672 0.761 |
Ecp =(0,5,11,12) 0.827 0.722 | 0.947
ECD; =(0,4.11,12) 0.893 0.751 0.954 0.894
écpp. = (0.4,11,12) 0.893 0.751 0.954 0.894

Note: D-, Ds- and DDs-efficiencies (respectively Ep m. Ep,.m and Epp,.m) and their corresponding compound efficiencies (Ecp. Ecp, and Ecpp)
computed for each optimal design when ignoring model uncertainty (£p_m. £p,.m-&pD,.m) OF accounting for model uncertainty (£cp.&cp, and

&cpp,) With each model m (m = 1.....4) The efficiencies are highlighted in lightgrey if between 0.5 and 0.8 and in darkgrey if below 0.5.
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Figure 3. Results of the DDs-optimal designs as function of the weight a,,,, which quantifies the balance between the D- and the Ds-
criteria, varying between 0 and |. Results for each candidate model are represented by column (Ml in orange, M2 in blue, M3 in green,
M4 in purple). First row, location of DDs-optimal measurement times (in months): the symbol x represents the xth measurement in
each design. Second row, corresponding D- (solid line) and Ds-efficiency (dotted line), with respect to the D- and Ds-optimal design,
respectively.
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In the same way as using CD-optimality, assuming model uncertainty leads to CDg-optimal design close to
Dg-optimal design for model M3: ¢, = (0.4, 11, 12) and &, 3 = (0,5, 11, 12). Furthermore, CDg-efficient designs
include mostly more tardive measurement times than the CD-efficient designs (Figure 2). The robust CDg-optimal
design also conducts to a D-efficiency above 0.8 regardless of the candidate model and reduces in average the
maximal loss of Dg-efficiency as compared to the Ds-optimal designs obtained separately for each model (Table 3,
0.363 vs. respectively 0.566, 0.619, 0.4 and 0.481 with &y |, &p, 5. &p, 3 and &, 4). The CDs-optimal design could
be particularly appropriate to precisely estimate §, especially if the final model is M3 (Dgs-efficiency of 0.906).

Assuming model uncertainty leads to a robust CDDs-optimal design (écpp, = (0,4, 11, 12)) which is different
from the four local DDs-optimal designs for each model. The robust CDDs-optimal design is the same as the
CDs- and thus conducts to a D-efficiency above 0.8 regardless of the candidate model. It also reduces the maximal
loss of DDg-efficiency as compared to the DDg-optimal design obtained separately for each model (Table 3, 0.249
vs. respectively 0.356, 0.389, 0.278 and 0.328 with &pp, . éppy.2- £ppg.3 and &pp, 4), and shows DDg-efficiencies
above 0.8 for M1, M3 and M4.

3.3.4 Expected average power using FIM

Expected power over number of subjects N, under each model and in average, are presented with different designs
in Figure 4: the CDDs-optimal or robust design (§cpp, =(0.4.11,12)), the DDs-optimal design for MI
(épp.1 = (0.2,11,12)) and the non-optimized equispaced design (§gs = (0,4.8,12)). The exponential model
(M4) presents the worst expected power among the four candidate models, especially with &g, mainly because
this model involves one more estimated parameter than the three other models. Among these three designs, the
&cpp, presents the closest curves of power under the four models. Moreover, to reach a 4yerage 0f 0.9, the predicted
number of subjects needed (NSN) is 274 with &cpp, vs. 320 with &pp, | and 358 with &gg. In our example, the
CDDg-criterion is able to propose design giving decent performances in terms of predicted power whatever the
model chosen among the candidates.

4 Evaluation by simulation

In this section, we perform simulations to assess the relevance of the design strategy presented above.
For this purpose, with simulated datasets of 274 subjects (i.e. the NSN to reach an average power of 0.9 with
the robust design £cpp, ), we (1) compare performances of écpp, vs. a locally optimal design for the linear model
M1 &pp,.; and a non-optimized equispaced design &gg in terms of bias and precision of estimates and (2) evaluate
the type I error and power as well as the adequacy between predictions and simulation results with the robust
design.

cops = (0,4,11,12) Zpps,1 = (0,2,11,12) Ees=(0,4,8,12)
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Figure 4. Predicted power for each model and in average with different designs, for varying total number of subjects from 50 to 450.
From the left to the right, with the robust design Ecpps, the design optimized for model M| £pps,| and the non-optimized design Egs,
the expected power from FIM for varying number of subjects is displayed in orange for MI, blue for M2, green for M3 and purple for
M4. The average power over the four models is in dashed line. The dotted line crossing the x-axis shows the number of individuals
needed to obtain an average power of 0.9.
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4.1 CTS

4.1.1 Designs and models
Repeated binary response trials of 274 individuals (137 per treatment group) are simulated under each model m
(M1 to M4) with their respective population parameters values indicated in Table 2.

For the first objective (to compare different designs performances), with &cpp ., &pp,. | and &gg, Ki =500
datasets are simulated with each model under H; (treatment effect §=25) and each one of these three designs.
To achieve the second objective, with the robust design &cpp,. Ko» =500 additional datasets are simulated with

each model under Hy (without treatment effect, §=0), in order to evaluate the type I error.

4.1.2  Evaluation

For each dataset, population parameters are estimated by the SAEM algorithm®* implemented in
MONOLIX 2016R1 (www.lixoft.eu), a software devoted to maximum likelihood estimation of parameters in
NLMEMs.

First, from the analysis of the K, simulated datasets, we calculate the inverse of the variance-covariance
matrix computed from 500 estimated parameter vectors, for each of the three designs. We defined the observed
relative D-efficiency between designs as the ratio of determinants of these matrices, normalized by the number of
parameters. We also compare the distribution of the relative estimation error of parameters for each model
(associated with the relative bias values) between the three designs.

Then, with the design &cpp,, the adequacy between the FIM predictions and the CTS observations is evaluated
(in terms of parameter precision and power). The empirical standard errors (SEcts) of each parameter of each
model are defined as the standard deviation of all estimated values. The empirical RSEs are then calculated as the
ratio of the SEcrs to the parameter simulated values. The 95% confidence intervals for each empirical RSE are

given as [ "‘,\’I‘# ",:szﬂ], with ¢; and ¢», respectively, the 2.5% and 97.5% quantiles of the x> distribution

with K, — | =499 degrees of freedom. To evaluate the relevance of MC/HMC-based approach to evaluate the
expected FIM (see Section 2.1.3.) and the parameter estimation method, predicted RSEs obtained using the
expected FIM are compared with empirical RSE and relative root mean square error (RRMSE) obtained with
CTS. Thus, the type I error and the power are evaluated. From the K|, datasets simulated with g =0, the type |
error of the Wald test on the treatment effect is evaluated as the proportion of trials for which Hj is rejected and
compared with 0.05. The 95% E)rediction interval (95% PI) for proportion 7 of Hy rejection (type I error or power)
is computed by binomial test.>* As explained in Section 3.2.1., we can evaluate the uncertainty in the computation
of the D-criterion and the expected power derived from FIM, according to the MC and HMC samples. Under H,,
we can thus give a confidence interval as 2.5th and 97.5th percentiles of bootstrap obtained with our FIM
computation approach, around the FIM expected power value. The observed proportion of significant Wald
tests is compared with the FIM expected power value and its (respectively prediction or confidence) intervals,
by binomial test or by bootstrap.

4.2 Results

4.2.1 Comparison of robust design with non-optimized and non-robust design

Informativeness of the three designs is investigated here. For each model, ratios of observed normalized
determinant of the variance-covariance matrix of these designs are computed with the robust design &cpp, as
reference.

As presented in Table 4, overall, the estimations of parameters are more precise with the robust design than
with the equispaced design for all the models (observed D-efficiency with respect to £&cpp, is below 1). With the
optimal design for M1 &pp, . the parameters of M1 and M2 are slightly more precise than with the robust design,
but this design induces important loss of precision for the parameters of M3 and M4 compared to the robust
design.

The three designs show acceptable and similar distribution of relative estimation errors (REE, Figure 5) under
M1, M2 and M3. REE under M4 are larger than other models with the three designs. The robust design performs
better on M4 than the other designs, especially for the parameters u, and w, which present larger range of
whiskers. Moreover, the maximal relative bias with &-pp, is 15% but is over 20% with &pp, | (37% for p1; and
35% for w> on M4) and &g (47% for w, and 35% for w; on M4).
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Table 4. Observed D-efficiency computed from clinical trial simulations for each model, with
respect to the robust design.

MI M2 M3 M4
&cpp,: reference I i i |
&pps. 1 .11 1.06 0.79 0.74
&es 0.98 0.94 0.98 0.84

Note: For each model Ml to M4, the inverse of the variance-covariance matrix of parameter estimates is
calculated for each of the three designs: the DDs-optimal design for MI (§pp, ), the non-optimized
equispaced design (&gs) and the robust design (§cpp,). The observed D-efficiency between designs is
defined as the ratio of determinants of these matrices, normalized by the number of parameters.
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Figure 5. Boxplot of the relative estimation error (REE, in %, whiskers from 5th to 95th percentile) for each parameter of the four
models: M| in orange, M2 in blue, M3 in green and M4 in purple. From the top to the bottom with 500 datasets and 274 subjects by
dataset, the robust design Ecpps, the optimal design of M1 Epps,| and the equispaced design Egs. The relative bias (RB, in %) of each
parameter is positioned under each corresponding boxplot, the values in bold font highlight the RB over 20%. p are the fixed effects, 8
the covariate effect and ® the standard deviation of random effects.
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4.2.2 Adequation between FIM predictions and CTS results with the robust design

As shown in Figure 6 for all models, the predicted RSE by the FIM computation (RSEy) are in the same range
as empirical RSE from CTS (RSEts) especially for the fixed effect parameters () and for standard deviations of
random effects parameters (w), even when the model is more complex (M4, excepted p3). RSE of the covariate
effect B are, however, slightly under-predicted. Nevertheless, the maximal differences between RSEp and
RSEcts are at most 4%. Moreover, the population parameters of all candidate models could be estimated with
reasonable estimation error for the proposed robust design (RSE around 30% for the fixed effects and 50% for the
random effects) except M4 which contains six parameters: ¢, is quite difficult to be estimated with such a sparse
design.

Table 5 displays the type I error of the Wald test on the treatment effect in each candidate model, using the
estimated or empirical SE. For the Wald tests using estimated SE, it can be seen that the type I error lies in the
95% PI of the nominal level [0.033,0.073] for all models. Table 5 shows also the predicted power from FIM vs.
observed power from CTS under H;. Two different kinds of intervals are built around the FIM predicted power: as
under H, using the binomial test or as percentiles of bootstrap performed with FIM evaluation. We can note that
the interval built by bootstrap is smaller than the binomial test one. The choice of MC and HMC samples seems
therefore appropriate for power predictions (see convergence plots in Supplementary Material, Figure S2).
Nevertheless, for each model, the observed power is slightly above the predicted power. These results are partly
due to the positive bias on g (Figure 5) and developed further in the discussion.
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Figure 6. Comparison of predicted and observed estimation errors on all parameters of the four candidate models with 274
subjects and the robust design Ecpps. Relative standard error RSE (%) for the candidate models M| to M4 are predicted using the
expected FIM (full bar). Empirical RSE (hatched bar) are obtained by clinical trial simulations (CTS) with 500 datasets. . are the fixed
effects, S the covariate effect and ® the standard deviation of random effects.

Table 5. Wald tests predictions and simulations on the covariate effect, under Hy and under H,.

Under Hy Under H,
FIM predicted power
Nominal Observed Observed
type | error type | error Binomial Plgs Bootstrap Clgs power
Ml 0.048 0.967 [0.949, 0.982] [0.963, 0.971] 0.988
M2 0.05 0.060 0.889 [0.859, 0.916] [0.873, 0.902] 0.988
M3 [0.033,0.073] 0.068 0.973 [0.959, 0.986] [0.969, 0.976] 0.996
M4 0.036 0.769 [0.731, 0.806] [0.741, 0.792] 0.860

Note: Under Hy, the 95% prediction interval calculated by binomial test is [0.033,0.073] for 500 simulations. For each model M| to M4, the predicted
power to detect a covariate effect 5 under H, wusing the Fisher information matrix (FIM) is calculated with the design
E = {N =274, &cpp, = (0.4, 11, IZ)}. Two intervals are presented around the predicted power: a prediction interval obtained by binomial test
(P1) and an uncertainty interval (Cl) using bootstrap from MC/HMC method for FIM evaluation. The observed power from clinical trial simulations
(CTY) is given as the observed proportion of significant Wald tests performed on the covariate effect $ with estimated standard error from 500
simulated clinical trials with a type | error of 5%.
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5 Application to a real study
5.1 Presentation of the study

We applied the proposed approach to a clinical study conducted by the National Institute on Aging® using the
published model, i.e. not assuming model uncertainty. The study EPESE (Established Populations for
Epidemiologic Studies of the Elderly) was a longitudinal study with 4162 persons aged 65 years or older
involved. The outcome of interest was the instrumental activities of daily living (IADL). The IADL was
measured once a year during three years. The evolution of IADL was compared between those who were
cognitively impaired at baseline and those who were cognitively intact.

In Landerman et al..*® the IADL tasks (traveling, shopping, preparing meals, doing housework and managing
finances without assistance) were dichotomized: individuals unable to perform four or five tasks were classified as
disabled (y;=1) and those able to perform at least two tasks were not classified as disabled (y;=0). This
dichotomous outcome was measured at 0, 1, 2 and 3 years. They studied the cognitive impairment at baseline
on the outcome. The proposed model in Landerman et al.** to describe probability to be disabled at time 1jj was

logit(p(vy = 11b;)) = 01 + B1 X L+ (62 + B> X L)t

where 1p; is the cognitive impairment at baseline (15 = 0 if no impairment, 1z = | if impairment). §; was the
impairment effect on the intercept parameter 6; and S, the impairment effect on the slope parameter 6,. 6, follows
a normal distribution: 6; = p; + by, where b; ~ N(0, wf). No interindividual variability was considered on 6,
(62 = pa).

5.2 Design evaluation and optimization

5.2.1 Methods
To evaluate the relevance of the FIM-based approach, using the EPESE design &gppgg = (0,1,2,3) and the
provided model described above, we compared the SE predicted using MC/HMC (see Section 2.1.3.) and the
SE reported in Landerman et al.* after data fitting.

Then, based on the DDg-criterion (with the subset of parameters of interests ¥s composed of u, and ), we
propose an optimized design of four measuring times, assuming that ¢, and # are fixed to 0 and 3 years (i.e. the end
of the study), and that only two times /> and 73 are optimized among 0.2 to 2.8 years by increment of (0.2 years. No
repetition is considered, i.e. four measurement times must be different. Combinatorial optimization is performed
for different optimality criteria. This corresponds to ( 124

the optimal one is chosen according to each considered criterion.

) =091 possible elementary designs to be evaluated, and

Finally, we computed the power of the Wald test and the NSN is calculated (as explained in Section 3.2.3.) for
the effect of cognitive impairment on the slope, B,, for the slope parameter s,

5.2.2 Results
The comparison of the observed and the FIM computed SE of the parameters is reported in Table 6. SE of each
fixed or random effect is close between FIM predictions and results reported in Landerman et al.*

Table 6. Parameter estimation precision in EPESE analysis (Observed) in Landerman et al.*® and
FIM evaluation (Predicted).

Parameter values Observed SE Predicted SE
I —7.205 0.372 0.270
oy 1.677 0.107 0.074
B 5.604 0.384 0.367
B 0.034 0.140 0.157
w% 15.017 1.757 1.316

Note: . are the fixed effects, w the standard deviation of random effect and g the effect of the cognitive
impairment.
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According to the D-criterion, the D-optimal design with the provided model is &, = (0, 1.2, 2.8, 3). The evolution
of the probability to be disabled and the cognitive impairment effect on this evolution were particularly of interest in
this study. Thus, we compute the Dg-criterion with p, and B, in the subset of parameters ¥ (see equation (5) in
Table 1). The Dg-optimal design is &, = (0,1.2,2.8,3), i.e. the same measuring times allocation of the D-optimal
design. Moreover, using the DDg-criterion with « between 0.4 (i.e. D-criterion) and 1 (i.e. Ds-criterion) leads to the
same optimal design (§pp, = (0, 1.2, 2.8, 3)). As for the linear model M1 of Section 3, all the possible designs lead to
D-efficiencies higher than 0.8. For instance, with the &gpggg. the D-efficiency is 0.944.

The provided model in Landerman et al.*® shows that the slope > is non null. Moreover, only 31 individuals
would have been needed with &pp, (vs. 33 with &gpggg) to reach a power of 0.8. However, the covariate 8 is not
significant. With the &gppgp:, the NSN to detect this covariate with a power of 0.8 would be 484,518 subjects. With
the optimized design &pp = (0,1.2,2.8,3), it would be 437,087 subjects. Recruiting this number of individuals,
even with the optimized design, would be not feasible. Nevertheless, this result highlights that the DDg-optimal
design can reduce the NSN compared to a non-optimized design.

6 Discussion

In this paper, we propose a new methodological strategy based on MC/HMC and compound optimality theory to
design longitudinal trials with discrete outcomes. Our approach accounts for model uncertainty when assuming a
set of candidate models and ensures a compromise between the overall precision of estimation and the power of
the Wald test to detect a covariate effect. To our knowledge, this is the first time that a robust optimal design
approach, based on MC/HMC to compute the FIM without any linearization, is evaluated by extensive CTS. The
relevance of using the FIM to efficiently predict the power of the Wald test has been evidenced before but only in
the context of repeated continuous outcomes.?'*® We have now confirmed the utility of this FIM-based method to
predict average power across several candidate models, with an example of repeated discrete outcomes including
two treatment groups. Although the considered example is quite theoretical here (Sections 3 and 4), the proposed
method is illustrated with a published study analyzing real data (Section 5). In this study, the repeated binary
outcome was the ability to undertake life tasks (based on the Instrumental Activities Daily Living tasks). The
chosen settings can also easily be extended to clinical longitudinal studies with binary outcomes such as remission
of dyskinesia in Parkinson’s Disease. In such cases, it is not possible to obtain dense measuring times because
medical tests to evaluate this scale are very time-consuming. In another context, a method to design longitudinal
studies was proposed when dynamics is modelled by a binary Markov process, using examples of infection by
Streptococcus pneumoniae. 4

To determine informative designs, we study different optimality criteria, according to different purposes of the
study. The D-optimality is used to optimize the precision of the whole set of population parameters. The
Dg-optimality allows to accommodate situations in which only a subset of the model parameters is of interest.
It is particularly useful to minimize the standard error on the treatment effect, thus to maximize the power of the
Wald test of the study and therefore to reduce the number of subjects needed. A parameter which is a primary end-
point (i.e. treatment effect) or a key secondary end-point (i.e. time effect) of a study should be included in the
subset of parameters of interest. This subset could also be defined based on the future use of the model. For
example, in CTS, if outcomes are sensitive to some specific parameters, they should be included in the subset of
parameters of interest. However, this criterion usually leads to designs that do not ensure the experimental
identifiability.” To overcome this issue, the DDs-optimality allows the experimenter to find a compromise
between the D- and the Ds-criterion,”® by weighting each one according to the importance given to each model
parameter. The weight for each criterion depends of the objective of the study, and its meaning is further discussed
in Cook and Wong.38 In spite of its usefulness, the DDg-optimality was mostly used with continuous standard
nonlinear regression models*”** but has not been reported so far in the context of discrete NLMEMSs, to our
knowledge. Another novelty of this work is to extend these standard optimal criteria to account for model
uncertainty, using their weighted product to propose compound CD-, CDg- and CDDg-criterion over a set of
candidate models.

In the motivation example, we considered several candidate binary NLMEMs to describe the logit-probability
of response over time: linear (M 1), loglinear (M2), quadratic (M3) and exponential (M4). M4 contains one more
parameter than other models and therefore provides information about the predicting abilities of the MC/HMC
method with a more complex model. The non-optimized equispaced design in our example provides
D-efficiencies > 0.8 under each candidate model. This design shows, however, very poor Ds-efficiency of 0.393
under M4 (Table 3). When optimizing designs, we find that accounting or not for uncertainty in models and
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focusing or not on the estimation precision of the covariate effect may lead to different optimal locations of
measurement times. Moreover, misspecification of models in case of local design optimization (i.e. assuming a
given model) can lead to D-, Dg- or DDg-efficiency, respectively, as low as 0.666, 0.389 or 0.611 for some models.
The proposed compound CD-, CDg- or CDDg-optimal designs provides a better compromise for different
candidate models and greatly reduces the loss of efficiency. These three compound optimal designs conduce all
to D-efficiencies of at least 0.8 for each model. Furthermore, in terms of ability to detect the treatment effect,
choosing the robust design &c-pp, instead of the design optimal for the linear model &pp | or either a
non-optimized &gg reduces the required sample size of the study. The NSN for an average power of 0.9 is
indeed 274 with &cpp, vs. 320 with £pp ; and 358 with &gg. The NSN is, however, close with either the CDDs-
or the CD-design (274 vs. 280). This could be explained by the fact that these two designs only differ by their
respective second time point (respectively, at fourth and fifth month). However, the gain in power could be larger
in other examples, with more differences in allocation of sampling times between the CDDg- and the CD-design.
The three optimal designs using compound criteria CD-, CDg- or CDDg are close, which is partly explained by the
use of a combinatorial optimization, with only one possible measurement per month, limiting the total number of
possible designs. Surprisingly, the second measurement time 7, of the CD-design is latter than the one of the CDg-
design, whereas the CDg-design maximizes the average power. It is explained by the loglinear model (M2) for
which early measurement seems already informative to distinguish the logit probability of response between the
two treatment groups. Overall, we notice that with this set of models, picking only tardive measurement could be
very suboptimal to maximize the precision of the parameter 8 and thus the power to detect a treatment effect. The
closeness of D- and Dg-optimal measurement times under each model and averaging over the four models (using
CD- and CDgs-optimality) indicates that a precise estimation of all the parameters (and probably, even more the
“trend” parameters pu» and w» on which B acts) is necessary to reach a satisfactory power. In the optimization
procedure, it would also be interesting to consider reducing the duration of the study.

We also evaluate our approach by simulating clinical trials under each candidate model. To assess the relevance of
the robust design, we compare performances between three different designs: a non-optimized design with a
measurement time every four months, a design optimal for a linear model (M1, maximizing the DDs-optimality)
and a robust design accounting for model uncertainty (maximizing the compound DDs-optimality). In our example,
choosing the robust design avoids important loss of information on parameters, especially when the right model was
exponential (M4). Other scenarios could have been examined, e.g. simulating data under another model M5 and fit
under each candidate model M1 to M4. We also could evaluate the power performances of model averaging® vs.
model selection as in Buatois et al..* but it is not the purpose of the present work. Furthermore, a method has been
recently proposed to optimize designs when the analysis is done by model aw:raging.'41

With the CDDg-design and 274 individuals, in spite of a slight under or over-prediction of RSE for some
parameters, the discrepancy is at most 4%; thus, the prediction using the FIM evaluated by MC/HMC is accurate.
This approach avoids extensive CTS and can efficiently help to easily detect non-informative designs in case of
large predicted RSE values. Using the predicted SE given by FIM, we predict the power of the Wald test to show
significant difference between treatment groups. Under H,, we note a good control of the type I error by CTS,
despite the asymptotic properties of the Wald test (explained in Dubois et al.*?) and our sparse measurement
design. Under H;, we found differences in predicted power between the different models: respectively 0.967, 0.889,
0.973 and 0.769 under M1, M2, M3 and M4. Whereas the SE for treatment effect () are not over-predicted,
powers are under-predicted under all the models M1 to M4 (especially M2 and M4): observed power are,
respectively, 0.988, 0.988, 0.996 and 0.86. However, we note that the power is never over-predicted. Moreover,
the FIM predicted Wald statistic is close to the median of the observed Wald statistic distribution, even with M2
and M4 (Supplementary Material, Figure S2). We investigated the possibility that the number of MC/HMC
samples would be insufficient under our design to adequately predict the precision on parameter B (and thus of
the power). However, the convergence plots of the determinant of the FIM and of the SE on g showed acceptable
results (Figure S3, Supplementary Material). Discrepancies between predicted and observed power are mainly
explained by the positive bias on B in CTS. If 8 would be estimated at its true simulated value (5), the estimated
power would be close to the predicted values (Supplementary Material, Table S1). Other settings of the SAEM
algorithm of MONOLIX were investigated, but none provided more satisfactory relative bias. To our knowledge,
an evaluation of different algorithms for repeated binary responses has never been published, as it has been done
for ordered categorical®® or continuous data.** The analysis of this kind of data is challenging, and requires
informative design to avoid problem of bias. Further research works on the estimation and design method for
this kind of data are necessary. It could thus lead to fair measures of discrepancies between FIM prediction and
CTS observations, and also to a fair comparison of different designs in terms of average power.
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We apply the described FIM based methods, using a published logistic model built on real data.*> This model is
describing the evolution of the disability probability over time, including parameters as the baseline (fixed and
random effect), the time effect or the cognitive impairment effect. With the model and the design elements provided
in the study, we find that the SE predicted by FIM are close to those provided in the study, showing that the FIM
evaluation method by MC/HMC is relevant. The provided model is the only one mixed model which is reported. If
other possible models would have been proposed, we would be able to compute compound criteria, with each
model weight depending on its likelihood, in accordance with the model averaging principle.” Therefore, a robust
design based on the CDDg-criterion would have been proposed. However, with the given model, we propose to
optimize the choice of the measuring times according to the DDg-criterion. We also predict the number of subjects
that would be needed to reach a power of 0.8 to detect the time effect and the cognitive impairment. We show that,
instead of using a non-optimized equispaced design, optimizing the design using the DDg-criterion can reduce the
number of subjects needed.

In this work, we perform combinatorial optimization by evaluating FIM for every possible design, an
alternative approach would consist in implementing an optimization algorithm to improve computing time as
suggested in Riviere et al.'* More efficient algorithms could also be explored, such as stochastic approximation,
annealing methods, randomized exchange algorithm,* multiplicative method*® or particle swarm
optimization.*”** It is also important to account for uncertainty in parameters in addition to uncertainty in
models,*** by evaluating the expectation of the FIM over the distribution of population parameters instead of
assuming known values of these parameters. We also plan to integrate these robust design methods (over the
parameter distribution and over the models) in a next version of PFIM, which is the software program for
designing longitudinal studies developed by our team (www.pfim.biostat.fr).>' Furthermore, robust design
methods studied in this paper could be combined with adaptive designs,”>® by using the accumulated
information at each stage of the study to update knowledge of the candidate models and of the parameter
distributions to be taken into account in design optimization.

The proposed design strategy based on the expected FIM evaluated by MC/HMC and the compound
optimality theory is a relevant approach, which enables, for the first time, optimization of informative sparse
designs for longitudinal binary data, over several candidate models. This approach can also be applied to other
type of discrete data models, such as multi-category or Poisson count data.® A robust design method and
application using MIXFIM for Poisson models was studied in Loingeville et al.>® but not for the comparison
of two treatment groups, hence using CD-optimality. The approach described in this article also aims to propose
design, providing good power to detect the treatment effect and acceptable precision of all parameters while
accounting for model uncertainty.
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Figure S1. Convergence plots of D-criterion with a non-optimized design. The D-criterion is plotted
in black as a function of the number of Monte Carlo samples, with the equispaced design
, for each model M1 to M4 by column. For the computation of the Fisher information matrix, two
different algorithm settings are displayed by row (1000 Hamiltonian Monte-Carlo (HMC) samples
with 1000 burn-in on the left or 200 HMC with 500 burn-in on the right). The red dotted lines
represent the 2.5 and the 97.5™ percentiles of the D-optimality values using bootstrap.
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Figure S2. Convergence plots of D-criterion and power with the robust design. For each model M1 to
M4 by column, the D-criterion on the top part and the power on the bottom part, are plotted in black as
a function of the number of Monte Carlo samples with the robust design . Different algorithm settings
for the computation of the Fisher information matrix are represented (1000 Hamiltonian Monte-Carlo
(HMC) samples and 1000 burn-in on the first row of each part or 200 HMC and 500 burn-in on the
second row of each part), The red dotted lines represent the 2.5" and the 97.5" percentiles of the
bootstrap values
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M1 M2 M3 M4

Pradicted W
== MedianW

Figure S3. Distribution of observed Wald test statistic with the robust design. For each model M1 to
M4, the distribution of the 500 observed Wald test statistic W is represented as histograms. For each
model, the solid line is the FIM predicted W and the dashed line is the median of observed W.
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Table S1. Observed power of the Wald test without bias on with the robust design.

M1 M2 M3 M4
FIM predicted 0.968 0.889 0.973 0.77
power
CTS obse@ed 0988 0.988 0.996 0.86
power
CTS observed
power using 0.976 0914 0.992 0.746
simulated

FIM predicted power are obtained using the true value of (5) and the SE() calculated from FIM
evaluation. CTS observed power are obtained using estimated and their SE() as given by the SAEM
algorithm. CTS observed power using simulated are obtained using the true value of (5) and SE() as

given by the SAEM algorithm.
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2.2. Algorithmes pour I’'optimisation de protocoles

2.2.1. Algorithmes multiplicatifs

2.2.1.1. Résumé

Nous avons proposé d’étendre un algorithme dans le but d’optimiser des protocoles d’études
longitudinales, en utilisant la matrice d’information de Fisher. Nous nous sommes intéressés
aux algorithmes multiplicatifs, congus pour I’optimisation de protocoles dans un espace de
design discret. Les algorithmes multiplicatifs ont été principalement utilisés pour les
régressions individuelles. Dans ce travail, ils ont été étendus aux modeéles mixtes et ont été

codes dans deux langages : R et C.

Contrairement a 1’utilisation de I’algorithme de Fedorov-Wynn, I’utilisateur n’a pas besoin de
définir un protocole pour I’initialisation de cet algorithme multiplicatif. Toutefois, il est
nécessaire que la matrice de Fisher soit calculée pour chaque protocole élementaire possible &,
avec q = (1,..,Q). Les &, sont définis a partir de contraintes (par exemple, chaque &, peut
étre défini par 1 dose parmi 10 possibles et un vecteur de 5 temps de mesures parmi 8 possibles,
soit un nombre total de protocoles élémentaires Q = 10 X 56 = 560). A D’initialisation de
I’algorithme, le méme poids (c’est a dire le méme nombre de sujets N, ) est attribué a chaque
&4 Ensuite, a partir du critere D, les poids optimaux de chaque &, sont calculés par I’algorithme
suivant un processus itératif. La monotonicité et la convergence de 1’algorithme ont été
prouvées a partir d’une précédente démonstration de la convergence des algorithmes
multiplicatifs (Yu 2010).

Deux exemples illustratifs d’optimisation de protocole d’études longitudinales ont été choisis
afin d’appliquer I’algorithme développé. Le premier exemple traite d’une optimisation de temps
de mesures et/ou de choix de doses pour une étude longitudinale sur la dégénérescence
maculaire, en utilisant un modeéle caractérisant 1’évolution de 1’acuité visuelle, définie comme
une valeur continue (Rosenfeld et al. 2006; Buatois et al. 2018). La FIM a été évaluée par
méthode FO. Deux cas d’optimisation de bras de doses parmi 7 possibles (et du nombre
d’individus dans chaque bras) ont été réalises, avec respectivement 26 et 4 temps de mesures
fixés. L’optimisation des doses (et du nombre de sujets a attribuer a chaque dose) par
I’algorithme a conduit & un gain de D-efficacité de respectivement 13 et 14 % par rapport aux

protocoles de référence respectifs (non optimisés, avec patients équitablement répartis dans 4
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bras de doses). Un exemple plus complexe a été étudié, avec recherche a la fois des doses et
des temps de mesures les plus informatifs (1932 protocoles élémentaires possibles). Le
protocole de population optimisé était composé de 4 groupes avec des doses et temps de
mesures différents. Ce protocole optimisé conduisait a un gain d’efficacité de 26%. Cet exemple
a permis aussi de comparer la vitesse des versions codées (en C et en R) de 1’algorithme.
L’algorithme en C était 14 fois plus rapide que 1’algorithme en R pour cet exemple (31 s vs.
432 s, respectivement). Le deuxieme exemple étudié, aussi utilisé pour appliquer la méthode de
planification de protocoles robustes (section 2.1.), consiste en une optimisation de temps de
mesures (2 parmi 4) pour des données binaires analysées par modeéle logistique, avec 55
protocoles élémentaires possibles. L’algorithme a permis de trouver un protocole présentant un
gain de D-efficacité de 18 % par rapport au protocole de référence, non optimisé (avec le méme

intervalle de temps entre deux mesures).

Ces travaux ont montré que I’utilisation d’un algorithme multiplicatif est une solution efficace
pour I’optimisation de protocoles d’études longitudinales. Ils ont fait I’objet d’un article en

révision dans Computer Methods and Programs in Biomedicine.

L’algorithme présenté a été intégré a la nouvelle version du programme PFIM (section 2.2.2.).
2.2.1.2. Article 2 (accepté)

Finding optimal design in nonlinear mixed effect models using multiplicative algorithms, publié

dans Computer Methods and Programs in Biomedicine, 2021
Jérémy Seurat*, Yuxin Tang*, France Mentré, Thu Thuy Nguyen

* : co-premier auteur
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Finding optimal design in nonlinear mixed effect
models using multiplicative algorithms

Jérémy Seurat*, Yuxin Tang, France Mentré, Thu Thuy Nguyen

Université de Paris, INSERM, IAME, F-75006 Paris, France

Abstract

Background and objectives: To optimize designs for longitudinal studies an-
alyzed by nonlinear mixed effect models (NLMEMs), the Fisher information
matrix (FIM) can be used. In this work, we focused on the multiplicative al-
gorithms, previously applied in standard individual regression, to find optimal
designs for NLMEMs. Methods: We extended multiplicative algotihms to mixed
models and implemented the algorithm both in R and in C. Then, we applied
the algorithm to find D-optimal designs in two longitudinal data examples, one
with continuous and one with binary outcome. Results: For these examples,
the algorithm performed faster in C than in R. Design optimization using the
multiplicative algorithm led to designs with D-efficiency gains between 13% and
25% compared to non-optimized designs. Conclusion: We found that the mul-
tiplicative algorithm can be used efficiently to design longitudinal studies.
(|
Keywords: nonlinear mixed effect model, Fisher information matrix,

multiplicative algorithm, optimal design, D-optimality, longitudinal studies
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1. Introduction

Nonlinear mixed effect models (NLMEMs) are frequently used in model-
based drug development to analyze all longitudinal data obtained during clinical
trials, notably pharmacokinetic/pharmacodynamic data [1, 2} 3| 4. NLMEMs
can compensate for the lack of individual information by borrowing the strength
from the longitudinal data in the whole population and therefore allow for pre-
cise parameter estimation even with sparse designs, where few samples are col-
lected from each subject, according to experimental constraints. Nevertheless,
it is crucial to find informative experimental designs before modeling to get a
precise estimation of parameters [5]. Indeed, the informativeness of a dataset for
parameter estimation depends on the design elements as the number of subjects,
the number and time of the measurements or the doses.

To evaluate and compare designs, the theory of optimum experimental design
in classic nonlinear models was introduced [6, (7} 8], based on the expected Fisher
information matrix (FIM), as an alternative to time-consuming clinical trial
simulation. The inverse of the FIM, according to the Cramer-Rao inequality, is
the lower bound of the variance covariance matrix of any unbiased estimators of
the parameters. Then, the predicted standard errors for estimated parameters
can be calculated, as the square roots of the diagonal elements of the inverse of
the FIM.

Once the FIM is evaluated, criteria based on FIM can be computed to opti-
mize designs. The D-optimality criterion is widely used for design optimization.
It consists in maximizing the determinant of the FIM, normalized by the num-
ber of parameters to be estimated. Several algorithms have been developed
for design optimization [6]. Particularly in PFIM (www.pfim.biostat.fr), the
first R program dedicated to design evaluation and optimization of longitudinal
studies [9], Simplex [10] and Fedorov-Wynn [11} 12} [13] algorithms were imple-
mented. The Simplex algorithm optimized designs within a continuous design
space while the Fedorov-Wynn algorithm works in a discrete design space. Each

type of algorithm corresponds to a different optimization strategy. The Simplex
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algorithm can be useful to explore all the design space, but could result in time
points that have no clinical relevance. The Fedorov-Wynn type algorithm is
one of the earliest and most notable algorithms for finding optimal designs in
a discrete space and can be proved to converge to the optimal design for con-
vex criterion functions. However, it does not have good computation speed in
complex design problems [14].

With the increasing use of modeling techniques when analyzing longitudinal
data, there is a need to explore new optimization algorithms to design these
studies appropriately. Multiplicative algorithms optimize in discrete design
space and their convergence for D-optimality and other criteria has been gen-
erally established [I5]. Several advantages were highlighted with multiplicative
algorithms, in particular a better computation speed than the Fedorov-Wynn
algorithm [14]. So far, multiplicative algorithms have been mostly explored in
standard individual regression. That is why we aim to explore these algorithms
further in mixed effect models and to illustrate it with different applications.

In this article, we present the principles of a multiplicative algorithm [I5] and
how it can be applied to optimize population designs in clinical trials analyzed
by NLMEMs. The presented optimization method is based on expression of
the FIM. We illustrate these methods through two longitudinal data examples.
The first example is inspired by a longitudinal study of a monoclonal antibody
indicated in the treatment of wet age-related macular degeneration (wet-AMD)
[16]. Considering a mixed effect model previously developed for a continuous
outcome, we aim to optimize both the measurement times and doses in patients.
The second example is a trial with repeated binary outcomes in two treatment
groups, modeled by a mixed logistic model, inspired by a previous study [I7, I8].
We aim to optimize the measurement times considering either identical design
for the two treatment arms.

In section 2, we introduce the notations for NLMEMs and FIM. In section
3, we present the multiplicative algorithm that we used in this work. Sections
4 show an application of the algorithm. Finally, we discuss the results and

perspectives of this work in section 5.
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2. Population Fisher Information Matrix

2.1. Design

Let N be the number of subjects and &; the elementary design of individual
i, defined by the number n; of samples and their allocation in time (;1..., tin, ),
and, in some cases, additional design variables (like dose d;). The design space
for &; is discrete i.e. §; is included in the set of {; with ¢ = 1,...,Q. The Q
possible elementary designs are predefined according to the constraints that
are given in terms of dose and time measurements (number and allocation).
Usually, the population design = is defined by the total number of subjects
N and the @ elementary designs with weight w, associated with each design

- i yewr 6@ - - . . ,

& as: By = , so that Z = (N,Z,), with the weight set

Wy .., WQ
w = (wy,...,wq). Each weight represents the proportion of the total number of

subjects N to be taken for each elementary design &; (the number of subjects
allocated to one elementary design is Ny = N x wy). Each w, satisfies the
equation Z?=1 wg =1 0<wy, <1, Vg=1,..,Q. The algorithm tries to
find the optimal weight set w, i.e. the optimal proportions of subjects allocated
to each possible elementary design &;.

In practice, after optimization of the population design (i.e. after optimiza-
tion of the wy by the multiplicative algorithm), designs with a very low weight
(i.e. N x wy = 0 after rounding to the closest integer) were discarded. Then,
weights corresponding to the ' remaining designs are summed up and each
remaining weight is divided by the sum to obtain new weights w, whose sum
is equal to 1. The number of subjects per group Ny is rounded to the closest
integer of N X wyr, as done when using the Fedorov-Wynn algorithm for nonlin-

ear mixed models [13], with Ny, ..., N satisfying the equation Z?,,:l N, =N.
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2.2. Nonlinear mized effect models for continuous data
The NLMEM to describe observations y; (of length n;) of the ith individual,

with its design &; included in the set of (€4)¢=1,...,¢ has the following form:

yi = f(0:,&) + & (1)

where the function f provides a n;-vector of model predicted values for indi-
vidual 7 and its elementary design &. An example of f is given in section [.2]
(with f a disease progression model for visual acuity). 6; is the vector of the
parameters for individual 7, expressed as a function g(u, b;, 2, 3) of: the vector
of fixed effects p, the vector of random effects b; and the vector of covariates z;
for individual 7, as well as the vector of covariate effects 3. Random effects b;
follow a normal distribution with mean zero and variance-covariance matrix 2
which accounts for the inter-individual variability, i.e. b; ~ N(0, Q). €, is the
vector containing all unique elements of €2. Assuming a simple model without
covariate effects, ¢ is usually additive, so that 8; = p+ b;, or exponential so that
0; = pu X . g = (€i1, ...,sin‘.)T is the vector of random errors for individual

i and n; is the number of its observations. £; ~ N(0,%;), with ¥; a diagonal

matrix of dimension n; (assuming independent &; for each subject) defined as:
2i = diag(dinter + Uslopef(0i= Ez))z (2)

where ointer and ogope are standard deviations of additive (i.e. the constant
part) and proportional terms of the error model, respectively.

The vector ¥T of length P contains all population parameters to be esti-
mated (\IIT = (;LT, 8T, Q?;, Ointer, Oslope))-

The notations of NLMEMS for discrete data are available in Appendix A.

2.3. Population Fisher information matriz
Assuming independence across N individuals, the population FIM, Mpp(¥, =),
for a population design Z,,, is defined by the weighted sum of all the elementary

matrices Mpp(¥, &),

Q
Mpp(¥,Ey) =Y wyMpp(¥,&,) (3)

q=1
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For individual 7, the elementary FIM, Mpp(V,§&;), for the elementary design &;,

is defined as

(4)

: i ; . 1 &
A[PF(\Il€1) e Eyi,zi <alogL(\Pyy‘L=~l) alOgL(‘I,yl ~2) )

ov ov
where log L(W, y;, ;) is the log-likelihood of the vector of observations of indi-

vidual 7 for parameter U, given by

log L(W, . 50) =1og ( [ ool 1, Db, %)) )

with p(y;|bi, zi, ¥)) the probability density function (p.d.f.) of y; given parame-
ters U, random effects b; and covariates z;, and with p(b;|z;, ¥) the p.d.f. of b;
given ¥ and z;.

As there is no analytic expression for the likelihood in NLMEMs, approxi-
mations such as linearization can be used to approximate the Fisher information
matrix [19, 20]. For continuous outcome models, when linearizing the model
around a guess value of the fixed effects, the variance of the observations is then
independent of the fixed effects, which leads to a block-diagonal expression of
the FIM [20]. It has been shown that this expression of the FIM performed
better than the full matrix expression given by other linearization approaches,
providing results closer to those obtained by clinical trial simulation [21]. This
block diagonal expression, computed by default in PFIM program v4.0, is the
one used to evaluate the FIM with continuous outcomes in this work (section
@. The method used in this work to evaluate the FIM for discrete outcome
models is presented in Appendix A.

The D-optimality criterion ¢p is a widely used optimality criterion in the
field of optimal design, which consists in maximizing the determinant of the FIM
Mpp(¥, =) (see equation (3)), normalized by the number of model parameters
to be estimated P:

¢D(Ew) = |Mpr(¥,Z0)| ¥ (6)
The relative D-efficiency Ep(E,,) of a design Z,,, with respect to the refer-
ence design =7, is computed as:

_ @D(Ew)
@‘D(E:v)

[1

ED( w) (7)
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3. Multiplicative algorithm for design optimization

The monotonic convergence of this class of multiplicative algorithm has
generally been established under certain conditions by several optimality crite-
ria, including the D-criterion [I5]. In this paper, the proposed algorithm is an
extension [15} 22] to NLMEMs, based on the D-optimality criterion. Moreover,
this class of algorithm has been shown to converge for several applications, in-
cluding design optimization with pre-specified possible design points [22], as it

is the case in this manuscript.

3.1. Equivalence theorem

Optimizing a population design Z,, means optimizing the weight set w,
i.e the weight wy of each elementary design &;, knowing that all the possible
elementary designs are defined beforehand. The equivalence theorem can be
used to assess whether any given design is optimal for a given criterion [23].
The general equivalence theorem [24] states that the following conditions for
a D-optimal design are equivalent, assuming the concavity of the D-criterion

op(Ew) as formulated by Yu [15]:

1. =}, is the D-optimal design
- — T = o
2. Ey, maximizes ¢p(ZE,) = |Mpr(¥,2,)|7
3. Z;, minimizes Jnax, (d(wyg)), Yqg=1,...,Q, where d(wg) is the maximal
<¢<
rate of increase of ¢p at wy:

9ép (Ew 1 s WA i s
d(wg) = —(D% = tr(1—3|1\-fpp(\ll,.:u,)|7’j\[pp(\11,:w) 11\[}?5‘(‘1’.{,])) (8)
q

3.2. Multiplicative algorithm and convergence criterion

The algorithm is defined as follows. The vector of weights w = (wy, ..., wg)
is initialized as w(®). At each iteration k, each element of this vector is multiplied

by a factor, depending on the results of the previous iteration:

'w((]k+1) =1m gk) 'wgk) 9)
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Iterations process until convergence to the optimal design or until the maximum
number of iteration K is reached.

The multiplier factor at each iteration k is defined as:

(R
m®) = dievg ") (10)

q k k
w2, widaiP)

where A € (0,1], denotes a calibration parameter (in case of D-optimality, the
convergence can be shown if A = 1 [25]). This parameter is set at 0.99 in our
examples.

The general equivalence theorem ensures the monotonicity of the multiplica-
tive algorithm to a D-optimal design. Further proofs can be found in the article
of Yu, especially theorem for monotonicity and for convergence [15]. Notice
that at this step, for the algorithm itself the space of interest is the weight set
w. Bach element w, of this weight set corresponds to each possible elementary
design &, given before performing the algorithm. As D-criterion ¢ p is increasing
and concave, Yu proposed to use the following convergence criterion: w®) at

the k" iteration is considered optimal if each weight wq satisfies the inequality:

: k) w® d(w®
11513de(qu )S(1+5);u1 d(w;"") (11)

where 4 is a small positive constant (§ = 10™* according to Yu [I5]).

*
w

The D-optimal design Z* is found if at certain interation, the weight set w
satisfies the equation .

Heuristic explanation

In order to maximize the determinant of the moment matrix, the algorithm
proposes to find each optimal weight w, (corresponding to each pre-defined
elementary design &) by multiplying it by the factor m, at each iteration,
which depends on d(w,). The value of d(w,) indicates the amount of gain in
information, as measured by ¢p, by a slight increase in wy, the weight on the

q'" elementary design. Then, the equation @ can be seen as adjusting the
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weight vector so that relatively more weight is placed on elementary designs

whose increased weight may result in a larger gain in ¢p.

3.3. Implementation

Two versions of multiplicative algorithm implementation are proposed.
One is implemented in an R function, the other is implemented in C (see Ap-
pendices B and C, respectively) for the loop part of the algorithm which needs
to be compiled as a dynamic link library file and then to be called by R. Given
that the exact CPU time varies with each time of execution and depends on
the computer’s hardware, values provided are meant to compare relatively with
each other. Arguments of the function are presented in Figure [I] and com-
mented codes are available in Appendices B and C. In order to account for
several methods of FIM evaluation, the list of evaluated FIMs is considered as
an argument of the function. Each FIM in that list quantifies the information
of each elementary design generated from the design space given experimental
constraints. The codes for FIM evaluation using the FO method and for the
algorithm application corresponding to the illustrative example of section [ are
available in Appendices D and E, respectively. The presented function returns
the weight vector at each iteration (in the form of a dynamic graph), the num-
ber of iterations required, whether the convergence of the algorithm is achieved,
the optimal design and the D-criterion value corresponding to the final weight

vector.

4. Application to design optimization for a longitudinal study with

continuous outcome

4.1. Context and objectives

This example is inspired by the clinical development of a monoclonal anti-
body indicated in the treatment of wet age-related macular degeneration (wet-
AMD) [16]. The treatment reduces vessel leakiness and improves visual acu-

ity (VA) by neutralizing the vascular endothelial growth factor (VEGF) in the
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Function in R
e multiplicative_algo(FIMs, version, designSpace, nbTot, lambda, delta, iteration)

The arguments for this function represent:

FiMs the list of elementary FIM corresponding to all possible elementary designs according to given constraints
version the version of implementation for the loop in the algorithm, either R or C

designSpace  the list or vector of elementary design space corresponding to the list of FIMs

nbTot total number of subject considered in the study

lambda lambda’s value i algorithm

delta the constant’s value for stop condition

iteration maximum number of iterations per call of function

justification=raggedright,singlelinecheck=false

Figure 1: Arguments of the multiplicative algorithm function in R.

retina. In wet-AMD, disease progression and treatment effect are assessed using
a VA test based on the early treatment diabetic retinopathy study (ETDRS)
chart which contains 14 lines (70 letters). The ETDRS chart is used to measure
the number of letters successfully read by the patient at a given visit. The trial
duration is set to 24 months, with several VA measurements per patient. The
patients were randomized to different dose groups.

Both VA measurement times and doses were optimized in these patients
for a hypothetical future study, based on a published model of disease progres-
sion and the anti-VEGF treatment effect, which have been used in a previous

methodological study[26].

4.2. Model and parameters

The following model f describes the time course of VA (a continuous scale
from 0 to 70 letters read by the patient) in wet-AMD patients, with or without
anti-VEGF treatment, where f provides a predicted scalar value at time ¢:

Ema:r d

£(6,d,t) = VAg+ (1 —e*) x (@Dxtd

— BVAy) (12)

Parameter vector € is composed of 5 elements: 8 = (VAg, k, 8, E s, ED5o).
VA is the visual acuity at baseline and in the absence of treatment. VA ex-
ponentially decreases over time t in untreated patients, reaching an asymptote

VAg x (1—33) at arate k. Based on k, one can derive the average time to steady

10
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state (5 x log(2)/k), which equals approximately 24 months and corresponds
to the end of trial. The model mimics a mixture of both disease-modifying
and symptomatic effects. The dose-response relationship is assumed to be an
Emax function, where E,, 4, represents the maximum number of letters that an
individual can gain and EDjg the dose at which 50% of the maximal effect is
achieved. For a very high dose and at steady state, the predicted visual acuity
is VAg X (1 — 8) + Enmax-

The E,nqr parameter follows a normal distribution, VAg, k, and 3 follow a
log-normal distribution. No inter-individual variability of EDsq is considered.
An additive residual error model is assumed (scction. The parameter values

are reported in Table [T}

Parameter | distribution | 4 w? | o2
VAq (Letters) log-normal 55 | 0.07 | -
k (Day™') log-normal | 0.005 | 0.5 | -

8 log-normal 0.2 10 | -

Eax (Letters) normal 30 150 | -
EDsy (pg) log-normal 150 - -
o2 (Letters?) - - - |28

Table 1: Parameter values of the model for visual acuity (with p the fixed effects, w? the

variance of the random effects, and o2 the variance of the residual error).

The predicted VA time course curves from 0 to 24 months with four dose
groups (0, 50, 100 and 500 pg) are shown in Figure @ for illustration of the
model shape, using the fixed effects values of Table

11
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Figure 2: Median time course of the visual acuity (VA, in Letters) predicted by the model
, for different dose groups: 0, 50, 100 and 500 pg respectively.

4.3. Design optimization

The multiplicative algorithm was used to optimize the population design
Zw, based on the D-optimality criterion. The population FIM was evaluated
using the first-order approximation of the model [9].

The population design = was composed of N = 300 patients included in total
and assigned to different elementary designs &;, chosen among a finite number @
of possible elementary designs. The measurement times were optimized among
26 possible times: at baseline (day 0, fixed), day 7 and every 28 days from the
28" to the 672" day. The optimal doses were chosen from among 7 possible
doses: 0, 25, 50, 100, 150, 300 and 500 pg. Given these constraints, each
elementary design &, was composed of a vector ¢, of several measurement times
and one dose dg: &, = (t4,d,).

First, a reference-rich design was evaluated with all 26 measurement times in
4 dose groups (0, 150, 300, 500 pg) defined in a previous study [26] and with the
same number of subjects in each group (& = (t; = {0, 7, seq(28,672,28)},d,)).
In other words, this population design is composed of 4 elementary designs
with the same "weight” allocated to each design (Table @ Reference 26 times
scenario).

This reference design was compared to the one with optimized dose groups

12
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Scenario Dose | Measurement times | N, Q) op RSE(%) of (j.w?),0 CPU Time
(Ep.%) (sec)
Reference 0 0,7, seq(28, 672, 28) 75 4(4) 33.7 VA, 1.6. 8.4 FIM 0.06
26 times 150 0,7, seq(28. 672, 28) 7 (100%) k 7.7, 264
300 | 0,7, seq(28.672.28) | 75 3 12, 16.4
500 0, 7, seq(28, 672, 28) 75 Enar | 162,411
EDsy | 475
o 0.8
Fix 26 times 0 0, 7, seq(28. 672, 28) 116 3(7) 38.1 VAo 1.6, 8.5 FIM 0.18
optimize 100 0, 7. seq(28, 672, 28) 50 (113.3%) | & 7.2, 22.97 optim R 0.50
doses 500 | 0.7.seq(28.672,28) | 134 3 9.6, 13.1 optim C 0.12
Epax | 1299, 35.8
EDs, | 438
a 0.8
Reference 0 0, 224, 420, 672 i) 4(4) 15.5 VA, 1.6, 9.09 FIM 0.05
4 times 150 0, 224, 420, 672 7 (100%) | & 14.8, 985
300 0, 224, 420, 672 7 3 136,198
500 0, 224, 420, 672 75 Erae | 175,481
EDs | 509
o 3.4
Fix 4 times 0 0. 224, 420, 672 113 3(7) 17.6 VAy 1.6, 9.1 FIM 0.15
optimize 100 0, 224, 420, 672 56 (114.2%) | & 13.6. 84.6 optim R 0.25
doses 500 0. 224, 420, 672 131 3 112,161 optim C 0.05
Epee | 139,419
EDs | 454
a 347
Optimize 0 0, 168, 196, 672 107 | 4 (1932) 19.4 VAo 1.6, 8.9 FIM 4.96
both doses 50 0, 7, 644, 672 13 (125.5%) | & 111, 582 optim R 431.59
and 4 times 100 0, 7, 644, 672 48 8 115,164 optim C 30.95
500 0, 168, 196, 672 132 Epae | 134,433
EDs | 444
a 3.51

Table 2: Reference and optimal design for the model of visual acuity, with 26 measurement
times on top and 4 measurement times on bottom with 300 subjects. With N, the number
of subjects in each group, Q' the number of elementary designs in the final population design,
Q the number of possible elementary designs in the design space, ¢p the D-criterion, Ep
the D-efficiency, RSE the predicted relative standard error (for fixed effect parameters p,
variance of random effect w? and standard error of the residual error o) and CPU Time the
computing time (FIM calculation running time + optimization running time in R and in C,
respectively). Design elements in bold were optimized (for columns ”Dose”, " Measurement

times” and " Ng/™).
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(among 7 proposed doses) with the 26 same measurement times.

Second, a reference sparse design was evaluated with 4 measurement times
quasi-equally spaced between 0 and 672 days and with the same 4 doses groups
(0, 150, 300, 500 ytg) with the same number of subjects in each group (& = (t4 =
{0, 224,420,672}, d,)). This design was compared to two optimized designs:
one optimizing only the doses among 7 possible doses: 0, 25, 50, 100, 150, 300
and 500 pg and another optimizing both times (with each possible elementary
design composed of 2 fixed times: 0 and 672 days and 2 times optimized among
24 proposed times between 7 and 644 days) and doses levels among 7 possible
doses: 0, 25, 50, 100, 150, 300 and 500 pg (§ = (tq = {t1,t2,t3,ta}, dy)).

The multiplicative algorithm parameters were set as follows: A =0.99, § =
0.00001 and maximum iteration number 10000.

All results were compared in terms of doses, measurement times, number of
subjects per group (N ), D-criterion, D-efficiency with respect to the reference
design, relative standard errors (%) of all population parameters, number of pos-
sible elementary designs in the design space (Q), number of elementary designs
in the final population design (Q’) and CPU time for running the optimiza-
tion program. The multiplicative algorithm program can be separated into two
parts: first it evaluates FIMs of each elementary design and saves them, then
it estimates weights of these elementary designs in regard to their FIMs. CPU
time was therefore reported separately for evaluating FIMs and for estimating

empirical weights.

4.4. Results

Table [2 reports results of all the designs evaluated and optimized. With a
rich design (26 measuring times), optimization of the doses led to a population
design composed of 3 groups, which was, as expected, better than the reference
design (D-criterion of 38.12 vs 33.66 with the same total number of subjects) and
therefore led to a slightly better precision of estimation (for example, the relative
standard error (RSE) of EDjg decreased from 48% with the non-optimized

design to 44% with the optimal design).
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Reducing the number of measurements from 26 to 4 in the two reference
designs led to a loss of half of the information measured by the D-optimality
criterion (from 33.66 to 15.45) whereas the number of measurements was divided
by 6.5. With fixed measurement times, the information gain was approximately
14% after optimization of doses. When both doses and measurement times were
optimized (last scenario), 1932 elementary designs (or groups) were pre-defined.
After optimization of the weights corresponding to these groups, four elementary
designs with non-null number of subjects were finally included in the population
design. With this design the gain in information was up to 25% as compared
to the reference 4 times design (with non-optimized weights). With the optimal
design in both dose and times, the estimation precision was also improved for all
parameters, and RSE values were below 20% except for ED5o (44%). However,
the predicted RSE value of ED5y was lower than in the non-optimized rich
design with 26 samples, whereas the number of visits was 6.5 times lower (with
the same total number of subjects).

With respect to CPU time running for the optimization, the more elemen-
tary designs were involved (i.e. the larger @), the longer the function ran. In
addition, running time for the evaluation of FIMs was lower than the optimiza-
tion running time, especially when implemented in R and when Q was large.
As seen in Table[2] implementation in C ran much faster than R. The full code

of this application can be found in Appendix E.

5. Discussion

In this work, a multiplicative algorithm based on the FIM is proposed and
implemented for design optimization for studies with longitudinal data analyzed
with nonlinear mixed effect models. The advantages of this algorithm are its
simplicity and that it has proof of convergence for several optimality criteria
[15]. It increases information after each iteration, which guarantees the quality
of its optimal design result, given clinical constraints.

This algorithm was applied to two examples. The first application aims
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to design a new study by optimizing both measurement times and doses in a
study of a monoclonal antibody indicated in the treatment of wet-AMD. To our
knowledge, this is the first time that the multiplicative algorithm is used into
such a model with random effects and on top of that, both time measurements
and dose administration are optimized. The second application, presented in
Appendix A, is an additional test of the algorithm and makes sure that this
extension of the algorithm can be applied to any model. This is also the first
application of this type of algorithm to a logistic model with repeated discrete
data. Here, two specific models and multivariate normal distribution of random
effects were considered. However, the multiplicative algorithm could be applied
with any structural model and any distribution of random effects as long as the
FIM can be computed [27].

The implemented algorithm uses the D-optimality criterion. However, other
criteria can be considered. In the A-criterion, the total variance of the parameter
estimates is minimized, and this is equivalent to minimizing the average variance
[6]. If specific functionals of the parameter, such as the area under the curve,
the minimum effective dose or the maximum of the curve, are of interest, the C-
criterion is used (¢c = —c? Me, where ¢ is a non-zero constant vector) [15, 28].
The Dg-criterion can also be of interest, in order to estimate a subset of the
parameters as precisely as possible [6]. They all have proved ability to enable the
algorithm to converge to the optimal result monotonically. A straightforward
extension of the present work would be to use the algorithm with these different
criteria.

Here, we only considered locally optimal designs, which depend on knowledge
of the model and parameters. Another possible extension of the multiplicative
algorithm is to combine this algorithm with robust criteria, with respect to the
model and /or parameters [29), [18].

In conclusion, the extension of the multiplicative algorithm to mixed effect
models proposed here allows efficient optimization of population designs, with
both continuous and discrete outcomes. The presented version of the algorithm

is currently being included in the next release of PFIM.
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Appendices

Appendix A: Application to design optimization for a longitudinal

study with binary outcome

Nonlinear mized effect models for discrete data
For discrete data, the conditional probability for the vector of observations

y; of individual 7 is modeled as follows:
p(yilbi, i, V) = h(yi, &, 0;) (13)

In equation , h is the function describing the probability of y; given individ-
ual random effects b; for a design & and a vector of subject-specific parameters
#;. An example of h is given below in this Appendix (with A a logistic model). 6;
is expressed as a function g(u, bi, 2, 3) of: the vector of fixed effects i, the vector
of random effects b; and the vector of covariates z; for individual 7, as well as the
vector of covariate effects 3. b; follows a normal distribution with mean zero and
variance-covariance matrix {2 which accounts for the inter-individual variability,
i.e. by ~ N(0,9). €, is the vector containing all unique elements of Q. The vec-

tor UT' contains all population parameters to be estimated (07 = (uT, 87, Q).

Fisher information matriz by quasi random Monte Carlo-adaptive Gaussian
quadrature
When linearization is to be avoided, for example in models with discrete
outcomes, alternatives such as adaptive Gaussian quadratures can be used [31}
[32]. To evaluate the FIM (equation @) one needs to compute two types of
integrations: one with respect to b; and one with respect to y;. Ueckert and
Mentré [32] evaluated the former by AGQ and the latter by MC and showed
by CTS that this is a suitable approach with a moderate number of random
effects. They then extended this approach by using quasi-random Monte Carlo
(QRMC) instead of MC, which leads to huge gains in computing time [30]. The

principle of quasi-random MC integration is the following: instead of naively
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sampling replicates of b; from p(b;|¥) then sample replicates of y; from p(y;|b;),
samples of b; in [0, 1]? were generated from a Sobol sequence and samples were
transformed using p=*(b;|¥) and p~(y;, b;).

This approach implemented in an R code is the one used to evaluate the

FIM with binary outcomes in this work.

Context and objectives
This example, inspired by a previous work [17) 18], was a one-year clin-
ical trial with repeated binary outcomes (responder vs non-responder) in two
balanced treatment groups. The response probability over time was described
by a mixed logistic model, including a covariate for the treatment effect. The
objective in this application was to determine the optimal location of a limited

number of measurement times chosen from 0 to 12 months.

Model and parameters

The model studied describes binary responses (y = 0 or 1) recorded over

time (¢ = 0 to 12 months) in two different treatment groups. The response
probability at time ¢ is given as

exp (01 +6(1+ 8 x lT)t>

1+ exp (01 +6:(1+ 8 x lT)t) ,

ply =1lb,17) = (14)

where 6 is the baseline and 65 the slope parameter. 17 is a treatment group
indicator variable (with 17 = 0 if control group, 17 = 1 if experimental group)
and 3 is the treatment effect on 6. 6, and 6> follow a normal distribution with a
diagonal variance matrix: 6 = ju+b; where b ~ N(0,w?) for I = {1,2}. Figure
shows the predicted response curve from 0 to 12 months for each treatment

group using nominal values in Table
Design optimization
The multiplicative algorithm was used to optimize the population design

Zw, based on the D-optimality criterion. The population FIM was evaluated
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Parameter | distribution | p | «® | 8
01 normal -2 049 | -
() normal 0.09 | 0.03 | -
B - - - 5

Table 3: Parameter values of the model for repeated binary outcome (with p the fixed effects,

w? the variance of the random effects, and 3 the treatment effect).

6 -
> 4
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44 P
P L2
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2 27 g — Control

-
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-
0 239,
-
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/
_2 -
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Figure 3: Mean of the logit of the response probability over 12 months predicted by the model
. The corresponding parameter values are indicated in Table Solid lines represent the

control group and dashed lines the experimental group.

using the QRMC/AGQ method. The number of QRMC samples was fixed to
1000 and the number of AGQ nodes to 7.

The population design Z was composed of N = 100 patients (50 in each
treatment group) included in total and assigned to different elementary designs
&y, chosen among a finite number ) of possible elementary designs. Measure-
ment times were optimized among several possible times between the beginning
(at month 0, fixed) and the end of the study (month 12, fixed). Given these
constraints, each elementary design was composed of a vector ¢, of four mea-
surement times (§, = t, = {0, t2,3,12})).

First, a reference equispaced non-optimized design was evaluated with 4

measurement times (§; = (tq = {0,4,8,12})) and N = 100 subjects: 50 in the
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two treatment groups.

Second, two out of the four measuring times of the design (§, = (t; =
{t1,t2,t3,t4})) were optimized, with the same number of subjects (and same
measurement timcs) in the two treatment groups. Assuming that ¢; and #4
were fixed to 0 and 12 months (i.e. the beginning and the end of the study
respectively), only two times ¢ and t3 were optimized among the set of 11
possible times (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11). No repetition was considered, i.e. four
sampling times must be different.

The multiplicative algorithm parameters were set as follows: A =0.99, § =
0.00001 and maximum iteration number 10000.

The optimal design was thus compared to the reference equispaced design in
terms of measurement times, D-efficiency, RSE (notably the treatment effect 3,
as the expected Wald test power to detect this covariate effect depends on the
predicted SE of 8) and CPU time. The D-efficiency was calculated in regard to

the equispaced design.

Results
Table [4 reports results of the evaluated and optimized designs.

According to the pre-defined clinical constraints, optimal weights of 55 el-
ementary designs were searched by the algorithm. The optimal design was
composed of three groups which differed in terms of measurement times. These
three groups were respectively composed of 52, 6 and 42 individuals (26, 3 and
21 individuals in each treatment arm, placebo or treated). Compared to the
reference design (non-optimized), the information of the optimized design was
increased by 18% (as the D-criterion was 34.3 for the equispaced design (¢, = 4
months and t3 = 8 months) and 40.6 for the optimized design), with the same
total number of individuals and the same number of measurement times per
individual. With the optimal design, predicted RSE was notably improved for
the baseline #; and for the treatment effect 3 parameters.

Compared with the other application (scction@), the CPU time increased,
mainly because of the evaluation FIM method (QRMC/AGQ, detailed above.

24

93



Deuxieéme partie : Evaluation et optimisation de protocoles dans les modéles mixtes

Scenario Measurement times | N, | Q'(Q) op RSE(%) of (y1,w?),3 | CPU Time
(Ep.,%) (sec)
Reference 0, 4, 8, 12 100 | 1(1) 34.3 6, | 16.1, 156.5 FIM 43.4
4 times (100%) | 6, | 35.8, 62.6
5 | 46.9

Optimize 0,2, 3,12 52 [3(65) | 406 |6, | 146, 126 FIM 4588.85
4 times 0,2,9,12 6 (118.4%) | 62 | 36.8, 67.6 optim R 4.68

0;:3,. 7712 42 B |42 optim C 0.16

Table 4: Reference and optimal design for the model for repeated binary outcome, with 4
measurement times and 100 subjects (50 in each treatment group). With Ny, the number of
subjects, Q’ the number of elementary designs in the final population design, Q the number of
possible elementary designs in the design space, ¢ p the D-criterion, Ep the D-efficiency, RSE
the predicted relative standard error (for fixed effect parameters i, variance of random effect
w? and treatment effect 3) and CPU Time the computing time (FIM calculation running
time + optimization running time in R and in C respectively). Design elements in bold were

optimized (for columns "Measurement times” and ” Nq,").

Once the FIM was evaluated for the 55 designs, the multiplicative algorithm

performed in 4.68s by program in R, which reduced to 0.16s in C.
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Appendix B: Multiplicative function in R

. multiplicative_algo<—function (FIMs, version, nbParameters,

designSpace, nbSubjects, lambda, delta, iteration){

numberFIMs <— length (FIMs)
i w<— rep (1/numberFIMs, numberFIMs)

if ( version = "R”)
= B
for (k in 1l:iteration){
#Calculate the sum of matrix with weight associated
10 #idea:  MwcMww[i]+xFIMs[[i]]
1 MFw—Map(” *” ,FIMs,w) #associate weights
12 Mw<—Reduce (" +" MFw) #sum of all matrices
13 dm<—dim (Mw) [1]
14 Dphi <— det (Mw) “(1/dm) * solve (Mw)/dm # calculate
derivatives of function phi_D
15 d<—sapply (FIMs, FUN = function(x) sum(diag(Dphi %% x)))

#the vector of multiplier

16 w<— wi#d " lambda/sum (w+d " lambda) #develop weight
i7 if (max(d)<(l+delta )xsum(wxd)){break} 4stop criterion
1s }

19 Dcriterion <— det (MwxnbSubjects) “(1/dm)

w )

21 if ( version = "C")

2z {

dyn.load (" algomult. d11”)

24 q<— .C(” multiplicativeAlgorithm”, originMatrices=as.double (
unlist (FIMs) ), weights = as.double(w), dim=as.integer (dim(FIMs
(e nn,

25 n=as. integer (numberFIMs) , dimA = as.integer (nbParameters
), lambda = as.double(lambda), delta = as.double(delta),

26 it = as.integer (iteration))

27 dyn.unload (” algomult . d117)

25 w <— q¥weights

20 k <— gf$it

MFw—Map(” *” ,FIMs ,w)

26
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Mw< Reduce (" +” MFw)
Dcriterion <— det (MwxnbSubjects) “(1/q$dim)

#by default , we take into count weights which give meaningful
subject numlber

v<—which (w>1/nbSubjects)  # v<—which(w>mean(w)) ##if we want to
get weights bigger than the mean

Cat (7 10\ 10 ok ook ok sk s o o o o ok ok Sk ok ok o s ok o ok ok K ok Sk Sk o ok o oK ok K ok K R ok ok ok ok ok |
n?

cat (" #xx Result of Algorithm sk sskskkskkxx\n")

cat (" \n\n IMPORTANT SUBJECT NUMBER ko ## sk x4k \n" . w[v]*
nbSubjects)

cat (7 \n\n IMPORTANT DESIGN VALUES sk sk sk ok sk ok ok ok ok xok ok \ 117 )

print (designSpace [,v])

cat (”\n\n NUMBER OF INTERATIONS sk ko ko sk xokkk k% \n" k,

"\n\n D-CRITERION #### % %*#* %+ %+ +#+kk+ k4 x4+ +\n”  Dcriterion)

plot (w, ylim=c (0,1))

return (list (w,v))
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Appendix C: Multiplicative function in C

. /* FILE NAME: algomult.cpp

* PURPOSE: This file contains function which implement the
multiplicative algorithm. (Yaming Yu 2010)

1 *

+ DEVELOPERS: PFIM group, pfim@inserm.fr

* Yuxin Tang, INSERM UMR 1137 BIPID team
7 [k

+* INPUT VARIABLES FOR THE ENTRY POINT FUNCTION (
multiplicativeAlgorithm ) FROM R:

* Name Type Description
1 *
11 * originMatrices double * a list of fisher information

matrices (FIM) computed by R functions

12: M and read as a vector of wvalues
column by column in the following functions

12 * weights double * a vector of weight
corresponding to input FIMs and will evolve in the end

14k of each iteration of algorithm

15 * dim int* the dimension of matrices (all
matrices have same dimension)

16 * N int* total number of input matrices

17 * dimA intx* the dimension of block A of
matrix( all matrices have same dimension of

15 % block A)

1o * lambda double * a parameter of algorithm
between 0 and 1

20 * delta double * a precision of stop criterion
of algorithm

21 % iteration int* the algorithm maximum number of

iteration

21 ALGORITHM

22 x associate each origin FIM input from R with a weight value

28
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18

sum all weighted matrices as one matrix

calculate determinant of the summed matrix, and also separately
the determinant of block A and block B

of the summed matrix

calculate a coefficient as (D-criterion of the summed matrix)

divided by (the total dimension of a matrix)

inverse the summed matrix

multiply each element of the inverse matrix with the
coefficient , the matrix obtained is the derivative

of phi

multiply every origin FIM input from R with the derivative of
phi, then compute the trace of each matrix

product

evolve weights by multiply corresponding (trace”lambda), and

divided by its sum

algorithm stops when criterion about delta is satisfied

#include <utility >

1 F#include <limits .h>
0 #include <math.h>
-1 #include "algomult.h”

w1 #ifdef WINDOWS

so #include <Windows.h>

s« // windows dll entry point
=o BOOL APIENTRY DIl1Main( HMODULE hModule, DWORD ul_reason_for_call ,
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LPVOID lpReserved )

61 switch (ul_reason_for_call)
|

case DLL PROCESSATTACH:
64 case DLL.THREAD ATTACH:
case DLLTHREADDETACH:
case DLL_PROCESS_DETACH:
67 break ;

}

return TRUE;

2 felif

7 fendif
77 /* FUNCTION NAME: sum

-0 # DESCRIPTION: This function adds up a list of matrices as one

matrix.
80 *
st * INPUT:
sz * Name Type Description
8 *
<1 * matrices double * a vector of n matrices column
by colunm of dimension dim
* size int total number of element of a
matrix (size = dim * dim)
* N int total number of matrices
sk

== * RETURN VALUE:

so * Name Type Description

a1 * result double * one matrix where each element
equals the sum of element of input matrices at

92 % that position
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*/
o1 void sum(double *matrices, int size, int n, double *result)
{
int i, j;
o7 // initialise the result matrix
// copy the first matrix in the list to the result matrix
for (j = 0; j < size; j++) {
100 *result = xmatrices;
101 result++;
102 matrices+4+;

w3}

104 result —= size;

e // add rest matrices in the list to the result matrix
107 for (i = 1; i <n; i++) {

108 for (j = 0; j < size; j++){

109 *result += *matrices;

110 result++;

111 matrices++;

112 }

113 result —= size;

117 /% FUNCTION NAME: MatrixTimesWeight

110 # DESCRIPTION: This function multiplies each element in the matrix

by a weight.

12¢ *

121 x INPUT:

1zz % Name Type Description

12 *

1z4  * matrices double * a vector of n matrices column
by colunm of dimension dim

125 * weights double * n values, one for each matrix

126 * size int total number of element of a
matrix (size = dim * dim)

127 % 1 int total number of matrices
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* RETURN VALUE:

* Name Type Description
*
* result double * weighted matrices , same number

of matrices as input

*/

131 void MatrixTimesWeight (double s#matrices, double sxweights, int size,

int n, double *result)

int size.n = size * n;

for (int i = 0; i < size.n; i++)

xresult = (xmatrices) * (*weights);
matrices++;
result++;
if ((i +1) % size = 0)
weights++4;

1z0 /% FUNCTION NAME: decompositionLU

+ DESCRIPTION: This function decomposite a matrix as a lower

traiangular matrix and an upper triangular matrix.

*

* INPUT:

* Name Type Description

*

* matrix double * a symmetric matrix, can be
divided into two blocks independent non—zero

* (block A,B)

* dim int dimension of an entire matrix

* dimA int dimension of block A of the

matrix (dimension of block B = dim — dimA)
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16z * RETURN VALUE:

163 * Name Type Description
164 *
165 | k-Tj double * LU decomposition result —

lower matrix

16 * U double * LU decomposition result —
upper matrix

167 | o/

s void decompositionLU(double s#matrix, double %L, double *U, int dim,
int dimA) {

169 int i =0, j, k, i-dim,; i.j.dim ; jj-dim;

171 // decomposition LU for block A
1z do {

173 i.dim = i * dim;

174 for (j = 0; j < i; j++) {

175 jj-dim = j * dim + j;

% if (U[jj-dim] = 0) {

177 i = dimA;

178 break ;

)

i_j.dim = i.dim + j;

151 L{i_.j-dim] = matrix[i_-j_dim |;
152 for (k = 0; k < j; k++) {

i L[i.j.dim] —= L[i.dim + k] * U[k % dim + j];
)

168 L{i_j.dim] /= U[jj-dim];

150

-

188 for (j = i; j < dimA; j++) {

ise i_j_dim = i.dim + j;

190 Uli.j.dim] = matrix[i_j.dim |;

191 for (k = 0; k < i; k++) {

oz Uli.j-dim] —= L[i.dim + k] = U[k * dim + j];

195 i++;
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19¢ } while (i < dimA);

198 // decomposition LU for block B, if dimA < dim
o while (i < dim) {

200 i.dim = i * dim;

201 for (j =dimA; j < i; j++) {

202 jj-dim = j * dim + j;

if (U[jj-dim] = 0) {

204 i = dim;

205 break ;

}

i_j.dim = i.dim + j;

208 L[i-j-dim] = matrix[i-j_-dim];

200 for (k =dimA; k < j; k++) {

210 L[i_j.dim] —= L[i_dim + k] * U[k = dim + j];
}

212 L[i_j-dim] /= U[jj-dim];

ne )

215 for (j = 1i; j < dim; j++) {

216 i_j.dim = i.dim + j;

217 Uli-j-dim] = matrix[i_j_dim |;

218 for (k = dimA; k < i; k++) {

219 Uli_j-dim] —= L[i.dim + k] = U[k * dim + j];

222 1++.

220 [+ FUNCTION NAME: inverse

30 *

2z # DESCRIPTION: This function inverses a symmetric matrix
*

2az % INPUT:
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24

215 void inverse (double *m,

*

*

*

*

Description

a symmetric matrix to be

blocks (A, B)

dimension of an entire matrix

dimension of block A of the

determinant of block A

determinant of block B

Description

inversed matrix

Name Type
m double *
inversed , can be divided into two independent
dim int
dimA int
matrix (dimension of block B = dim — dimA)
detA double
detB double
RETURN VALUE:
Name Type
invM double *
/

detA, double detB)

int ii, jj, il, j1, diml,

wd, w5

i, J,
double det, =xc, *U ]

// prepare matrix L and U

1 = (double *)calloc(dim * dim,
u = (double *)calloc(dim * dim,

// initialise matrix L with all

int dim, double xinvM,

int dimA, double

il_-dim, ii_dim, k;

sizeof (double));
sizeof (double));

diagonal

for (Gl =40 i++)
1[i*dim + i]

i < dim;
= 1

//calculate inverse for block A
diml = dimA — 1;
¢ = (double #)calloc((diml) *(diml), sizeof(double));

for (j = 0; j < dimA; j++) {
for (i = 0; i < dimA; i++) {
i1 = 0;
for (ii = 0; ii < dimA; ii++) {
if (i = i)
35
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269 continue;

270 il.dim = il * diml;

271 ii_dim = ii * dim;

272 L=

273 for (jj = 0; jj < dimA; jj++) {
274 if (15 =)

275 continue ;

276 *¥(c + il.dim + jl) = *(m + ii-dim + jj);

277 jl+t;

278 }

279 Al

28¢ }

251

282 decompositionLU(c, 1, u, diml, diml);
det = 1;

284 for (k = 0; k < diml; k++)

285 det *= u[k * diml + k];

invM[i + j * dim] = pow(—1.0, i + j + 2.0) * (det) / (detA);

200 [/calculate inverse for block B
291 diml = dim — dimA — 1;
202 d = (double =)calloc((diml) *(diml), sizeof(double));

204 for (j = dimA; j < dim; j++) {

for (i = dimA; i < dim; i++) {

I — )
208 for (ii = dimA; ii < dim; ii++) {
IS —)

continue ;

501 il.dim = il * diml;

302 ii_dim = ii * dim;

THE =l

for (jj = dimA; jj < dim; jj++) {
if (jj = i)

306 continue ;
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#(d + il.dim + jl1) = *(m + ii-dim + jj);
J1++

}

110 11++.

SE decompositionLU(d, 1, u, diml, diml);
14 det = 1;
15 for (k = 0; k < diml; k++)
det *= u[k * diml + k];
oy invM[i + j * dim] = pow(—1.0, i + j + 2.0) * (det) / (detB);

121 free(c);
122 free(d);
12 free(1);

324 free (u);

2= [+ FUNCTION NAME: computeTrace

w0« DESCRIPTION: This function multiplies each matrix in the list by

the same matrix, then compute each

31 % product ’s trace
2 *
* INPUT:
s4 % Name Type Description
*
36 * matrices double * a list of matrices to produce

with theMatrix
a7 * theMatrix double * the matrix to be multiplied

with each matrices in the list

* dim int dimension of an entire matrix
* n int number of matrices in the list
A *

a1 * RETURN VALUE:
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142

343

344

* Name Type Description

*

* trace double * the trace vector of each matrix
product

*/

. void computeTrace (double #matrices, double sxtheMatrix, int dim, int

n, double *trace)

int imy il ; in, i3

double #*productMatrices = NULL;

int size = dim #* dim, i.size;

// intermediate matrices

productMatrices = (double *)calloc(n * size, sizeof(double));

for (i

=B

=1

i++) {

*trace = 0;

for

{

fo

{

}

(in = 0; in < dim; in++)

r (im = 0; im < dim; im++)

*productMatrices = 0;

for (il = 0; il < dim; il++)

{
xproductMatrices += (*matrices) * (xtheMatrix);
matrices++;
theMatrix += dim;

}

matrices —= dim;
theMatrix —= size;
if (im = in)

xtrace += xproductMatrices;
productMatrices++;
theMatrix++;

matrices += dim;

theMatrix —= dim;

}

trace++;
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7o productMatrices —= n * size;

free (productMatrices) ;

51 /% FUNCTION NAME: multiplicativeAlgorithm

+ DESCRIPTION: This is the main function of multiplicative
algorithm ,which is exported and used in PFIM

38y ok implemented in R—S4

8 *

iso * INPUT:

o0 * Name Type Description

1 *

wz * originMatrices double * a list of matrices computed by

R functions
* weights double * a vector of weight
corresponding to each matrix in the originMatrices list
o1 * dim int dimension of an entire matrix (

all same for matrices in the list)

* 1 intx* number of matrices in the list
* dimA intx* dimension of block A
o7 % lambda double * convergence power of the

algorithm (0, 1]

* delta double * algorithm stop criterion
parameter
* iteration int* algorithm maximum iteration
1 *
w1 * RETURN VALUE:
w2 * Name Type Description
10 *
w1 * weights double * the vector of weights evolved

by algorithm
w5 * iteration intx* real iteration run number
w6 x/
w7 void multiplicativeAlgorithm (double *originMatrices, double *

weights , int *dim,
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108 int #n, int *dimA, double *lambda, double *delta, int =xiteration

)

o {

1o double det, coef, sumw, sumwd, maxTrace, *weightedMatrices , *
sumWeightedMatrices ,

11 *inverseSumWeightMat , *Dphi, *tr, 1, *u, detA, detB;:

112 int idim = #dim, in = *n, idimA = *dimA, isize = idim * idim, i,
it;

13

14 weightedMatrices = (double #)calloc(in #* isize , sizeof(double));

15 if (!weightedMatrices) {

116 it = —2

17 return;

as

19 sumWeightedMatrices = (double *)calloc (isize, sizeof(double));

120 inverseSumWeightMat = (double *)calloc(isize, sizeof(double));

121 Dphi = (double #)calloc(isize , sizeof(double));

122 tr = (double #)calloc(in, sizeof(double));

123 1 = (double x)calloc(isize , sizeof(double));

iz u = (double #*)calloc(isize , sizeof(double));

12

126 // initialise diagonal elements of the low matrix for
decomposition LU as 1

127 for (i = 0; i < idim; i++)

128 1[i*idim + i] = 1;

12

130 for (it = 0; it < (xiteration); it++)

w |

132 // associate each FIM calculated in R with a weight value

13: MatrixTimesWeight (originMatrices , weights, isize , in,
weightedMatrices) ;

134 // sum all weighted matrices

135 sum(weightedMatrices , isize , in, sumWeightedMatrices) ;

130

137 //calculate determinant of Mw, and separately of block A and B
of Mw

138 detA = 1;

139 detB = 1;

40
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140 decompositionLU (sumWeighted Matrices, 1, u, idim, idimA);
1 for (i = 0; i < idimA; i++)

142 detA *= u[i * idim + i];

143 for (i = idimA; i < idim; i++)

144 detB #= u[i * idim + i];

145 det = detA * detB;

14 if (det < 0 || isnan(det)) {

147 iE—c—1 s

145 break ;

151 // calculate a coefficient as (D-criterion) /(dimension of
matrix)

152 coef = pow(det, (1.0 / idim)) / idim;

153 // inverse the sum matrix of weighted matrices

154 inverse (sumWeightedMatrices , idim, inverseSumWeightMat, idimA ,
detA, detB);

155 // multiply each element of the inverse matrix with the
coefficient ,

150 // the result obtained is the derivative of phi

157 MatrixTimesWeight (inverseSumWeightMat , &coef , isize , 1, Dphi);

158 // multiply every FIM calculated in R with the derivative of
phi ,

150 // then obtain the trace of each product

160 computeTrace (originMatrices , Dphi, idim, in, tr);

161 // evolve weights

162 sumw = 0.0; // sum of weights

163 sumwd = 0.0; // sum of lambda exponential weights

164 for (i = 0; i < in; i++)

165 {

166 sumwd += weights[i] * tr[i];

167 weights[i] *= pow(tr[i], *lambda);

168 sumw += weights [i];

w )

170 maxTrace = tr [0];

171 for (i = 0; i < in; i++4)

172 {

173 weights [i] /= sumw; // make sure weights are proper

41
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fractions

174 if (maxTrace < tr[i])

475 maxTrace = tr[i];

o}

-

78 if (maxTrace < (1 + *delta)xsumwd) // stop criterion of the
algorithm

o o

150 printf (" loop finished with iteration = %d\n”, it);

151 break;

s}

s

s}

185 *iteration = it;

158 free (weightedMatrices) ;

159 free (sumWeightedMatrices ) ;
190 free (inverseSumWeightMat ) ;
191 free (Dphi) ;

192 free (tr);

193 free(1);

194 free (u);

42
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Appendix D: Fisher Information Matrix evaluation function

i funFIMpop <— function(equation , parameters ,beta,o,sigma,t_group ,
Trand ,d, PropSubjects ,nbTot) {
> #List of names of the fixed effects parameters and sampling times

ParametersInEquation<—c( parameters ,” t”)

PSI<—c( parameters ,” sig .inter”,” sig.slope”)
Ipsi<-length (PSI)

z lengthParameters<-length (parameters)

#(Diagonal Matrix of) variance for inter—subject random effects:

10 omega<—diag (o)

12 #Parameters of standard deviation model of residual error (sig.
inter+sig.slopexf) " 2:
13 sig.inter <—sigma [1]

14 sig.slope <-sigma [2]

1o #get derivatives of sigma

1= Vmodel<— parse(text = paste0 (”( sig.inter + sig.slope * fixed )
o))

15 dv<—deriv (Vmodel [[1]] , PSI)

20 #gather all groups of protocol

21 M_f<—list ()

22 MF <— matrix(rep(0) ,nrow=lpsi+lengthParameters,ncol=Ilpsi+
lengthParameters)

23 for(q in 1l:length(t_group)){

24 #design of sampling times

25 t<—t_group [[q]]

27 #dose value

28 dose<—d[q]

50 #calculate matrix E for n individuals
31 equatf <— parse(text = equation, n=-1)

2 f<—function (ParametersInEquation){eval(equatf[[1]])}

43
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34 #Fixed effects parameters values
for (i in 1l:lengthParameters){

16 assign (parameters [i] ,beta[i])

#calculate the observations with personnal parameters
10 parameterValues <— c(beta , t)

1" fixed<—f (parameterValues)

13 #calculate variance Var

1 var<—diag ((sig.inter+sig.slopexfixed) "2)

16 #get derivatives for fixed parameters

i df<—deriv(equatf[[1]] ,PSI)

15 mdf<—attributes (eval(df))$gradient

19 #delete the last two columns (correspond to sig.inter and sig.
slope)

50 mdfi <— mdf[, —c(lpsi—1,1psi)]

51 #complete derivative for random effect model

52 #Random effect model (1) = additive (2) = exponential

A
##

54 betal <— beta
betal [which (Trand==1)] <— 1
mdfie <— mdfi %% diag(beta0)

#calculate variance Vi

Vi < mdfie %+% omega %% t(mdfie) + var
60 #inverse of matrix Vi
61 SVi <— solve (Vi)
62 #compute derivatives of sigma

mdv<—attributes (eval(dv))$gradient

#calculate matrix part A
67 MA < t(mdfi) %% SVi %% mdfi

44
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#complete the rest of the matrix with 0
0 MA <— cbind (MA, matrix(rep (0) ,ncol=lpsi ,nrow=lengthParameters)
)
71 MA <— rbind (MA, matrix(rep(0) ,ncol=lpsi+lengthParameters ,nrow=
Ipsi))

3 #calculate matrix part B

74 #initialize the matrix with 0

75 MB <— matrix(rep(0) ,nrow=lpsi+lengthParameters ,ncol=lpsi+
lengthParameters)

76 #prepare a list of matrix of derivatives of sigma to simplify
usage

7 if (length (t)==1){

78 m <— lapply (c((1psi—1),1psi),function (i ,mdv) mdv[i] ,mdv=mdv )

79 }else{

m <— lapply (c((1lpsi—1),lpsi),function (i ,mdv) diag(mdv[,i]),
mdv=mdv )

61 }

#calculate first three rows of part B
84 for (i in 1l:lengthParameters){
mdfiei <— (mdfie[,i] %% t(mdfie[,i]))

87 MB([lengthParameters+i ,seq(lengthParameters+1,
lengthParameters+lengthParameters)] <— sapply(
88 lapply (seq(1,lengthParameters), function (i ,mdfie) mdfie[,i
] ,mdfie=mdfie ) ,
function(x) 1/2 * sum(diag((mdfiei) %% SVi %% (x %% t(x)
) %% SVi)))

a1 MB|[lengthParameters+i ,c(lengthParameters+lpsi —1,
lengthParameters+lpsi)] <— sapply(

92 m, function(x) 1/2 * sum(diag((mdfiei) %% SVi %% x %% SVi
)))
}

94 #calculate the last two rows of partB
for (i in (lpsi—1):1psi){
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o7 MB|[lengthParameters+i ,seq(lengthParameters+1,
lengthParameters+lengthParameters)] <— sapply(
lapply (seq(1,lengthParameters), function(i,mdfie) mdfie[,1i
] ,mdfie=mdfie ) ,
function(x) 1/2 * sum(diag((m[[i—lengthParameters]]) %%
SVi %% (x %% t(x)) %% SVi)))

101 MB([lengthParameters+i ,c(lengthParameters+lpsi —1,
lengthParameters+lpsi)] <— sapply(

102 m, function (x) 1/2 * sum(diag (((m[[i—lengthParameters]]))
%% SVi %% x %% SVi)))

o )

105 M_f[[q]] < (MAHMB)*PropSubjects [q]
106 MF <-MF+M_f[[q]]

o}
108 M.F <— M.F *nbTot

110 #set names for vectors

111 fname <—c(sapply(1l:lengthParameters, function(x) paste0(”u.”
parameters [x]) ) ,sapply (

112 1:lengthParameters, function(x) paste0(”w2.” parameters[x])),”
sig.inter” " sig.slope™)

11z rownames(MF) <— fname

111 colnames(MF) <— fname

116 if (0 %in% c(o,sigma)){

17 MF<MUF[—c(lengthParameters+which(c(o,sigma)==0)),—c(
lengthParameters+which (c(o,sigma)==0))]

118 PSI<— PSI[—c(lengthParameters+which (c (o,sigma)==0)) ]

121 if (length(t)=1 ){

122 return(list (M.F,det (M.F)))
123 }telse{

124 tryCatch ({

125 deterFim <— det (MF)
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126 SE <— sqrt(diag(solve(MF)))

127 RSE <— 100 * SE / c(beta,o,sigma)[which(c(beta ,o,sigma)!=0)]

128 CritereDopt <— deterFim"(1/length(c(beta,o,sigma) [which(c(
beta,o,sigma)!=0)]))

129 #write the output in console

130 # cat (7 ko ok ok ok ko okk ook okk FISHER INFORMATION MATRIX
Sk ook K o K KR K K Ok Kok ok Rk \ 11T )

131 # print (MF)

i3 4

133 # cat (7 \ n\ns# koo kk ok ok ok kkk DETERMINANT OF THE
MATRIX sk # #ok ok ko skt ok ok ook ok k% \n” . deterFim |

134 # A\ Dok sokok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok % - CRITERION
*************************************\n”,Critel‘eDOpt,

135 # P\ L\ nkok ok ko sk ok ok ok ok ok ok ok % STANDARD ERROR
stk o sk sk oK Sk sk Kok ok sk ko ok ko ok ok kokokk \ 1T S

136 # PN\ I\ 1ok ok okok ok ok ok ok ok ok ok ok ok % RELATIVE STANDARD ERROR

ok ok ko ok ok ok ok okok ook okkk \ 1 RSE, "\ n\n'”)
137 return(list (M.F,deterFim , CritereDopt ,SE,RSE) )
135 },error=function(e){
139 return(list (MF,det(MF)))
w P

142 # draw the graphical illustration of model

143 # t<-seq(min(unlist (t_group)) ,max(unlist (t_group)) ,(max(
unlist (t_group) )—min(unlist (t-group)))/100)

144 # x<—c(beta ,t)

145 # fvalue<—f(x)

146 # lines (t, fvalue) #then plot the line of function
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Appendix E: Application of multiplicative algorithm

model <— "exp(VA)+(l—exp(—exp(k)*t))*(emaxxdose/(exp(ED50)+dose)—
exp (be)xexp(VA))”
> paramName <— c(”VA” ,”k” ,” be” ,” emax” ,”ED50")
s mu <— c(log(55),log(0.005) ,log(0.2),30,log(150))
omega <— ¢(0.07,0.5,1,150,0)
- sigma <— c(sqrt(28),0)
. allTimes <— ¢(0,7,seq(28,672,28))
- equiSpacedTimes <— c¢(0,224,420,672)
fixed_times <— list (c¢(1,0),c(4,672))
9 Trand <— ¢(1,1,1,1,1)
1 dose <— ¢(0,25,50,100,150,300,500)
11 lambda <— 0.99
12 delta <— 0.00001
12 iteration <— 10000
1+ nbSubjects <— 300

i~ # Reference 26 times

15 start <— Sys.time()

10 ResultEval <— funFIMpop(model, paramName, mm, omega, sigma, list(
allTimes , allTimes, allTimes, allTimes),

20 Trand, ¢(0,150,300,500) ,c¢(75,75,75,75)/
nbSubjects ,nbSubjects)

21 end <— Sys.time ()

22 end—start

21 # Fix 26 times and optimize doses

25 # Create design space and elementary FIM corresponding
26 start <— Sys.time ()

27 nbTimes <— 26

28 Designs_ini<—combn(allTimes ,nbTimes)

20 FIMs<—list ()

50 Designs<—matrix (nrow=nbTimes+1)

gt n<—1

2 for(i in 1:dim(Designs_ini) [2]){
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for (j in 1l:length (dose)){
34 #the number of design groups need to change in accordance
with the number of doses
FIMs[[n]] <—funFIMpop(model ,paramName,mu, omega ,sigma, list (
Designs_ini[,i]),Trand,dose[j],1,1) [[1]]
Designs<—cbind ( Designs ,c(dose[j], Designs_ini[,i]))
7 n<n+l

}
10 Designs <— Designs[,—1]
11 end <— Sys.time()

12 end—start

11 # Optimize using multiplicative algorithm implemented in R or C

15 start <— Sys.time()

i weights <— multiplicative_algo(FIMs, "R”, length (paramName) ,
Designs, nbSubjects, lambda, delta, iteration)

i~ end <— Sys.time()

1= end—start

-1 # Reference 4 equi—spaced times
sz start <— Sys.time ()
» ResultEval <— funFIMpop(model, paramName, mu, omega, sigma, list (

equiSpacedTimes , equiSpacedTimes ,

equiSpacedTimes , equiSpacedTimes),
Trand , ¢ (0,150,300,500) ,c(75,75,75,75)/
nbSubjects , nbSubjects)
2o end <— Sys.time ()

- end—start

o # Fix 4 equi—spaced times and optimize doses

oo # Create design space and elementary FIM corresponding
61 start <— Sys.time()

62 nbTimes <— 4

Designs_ini<-combn(equiSpacedTimes ,nbTimes)

49
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o1 FIMs<—list ()
Designs<—matrix (nrow=nbTimes+1)
n<—1
67 for(i in 1:dim(Designs_ini) [2]) {
for(j in 1:length(dose)){
#the number of design groups need to change in accordance

with the number of doses

FIMs [[n]] <—funFIMpop(model ,paramName ,mu, omega ,sigma, list (
Designs_ini[,i]),Trand,dose[j],1,1) [[1]]
71 Designs<—cbind ( Designs ,c(dose[j], Designs_ini[,i]))
72 n<-n+l

= }
5 Designs <— Designs[, —1]
7o end <— Sys.time ()

- end—start

-0 # Optimize using multiplicative algorithm implemented in R or C

s0 start <— Sys.time ()

<1 weights <— multiplicative_algo(FIMs, "R”, length (paramName) ,
Designs, nbSubjects, lambda, delta, iteration)

<2 end <— Sys.time()

; end—start

o # Optimize both doses and 4 times
«» # Create design space and elementary FIM corresponding
s start <— Sys.time()
nbTimes < 4
Designs_ini<-combn(allTimes ,nbTimes)
91 if (length(fixed_times)>0){
92 for (f in 1:length (fixed_times)){
Designs_ini<—Designs_ini[,which( Designs_ini [ fixed_times [[f
11[1],]==fixed_times [[ f]][2]) ]
w )
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or  FIMs<—list ()
Designs<—matrix (nrow=nbTimes+1)
o<1
100 for(1l in 1:dim(Designs_ini) [2]){
101 for (m in 1:length (dose)){
102 #the number of design groups need to change in accordance
with the number of doses
103 FIMs [[o]] <—funFIMpop(model ,paramName ,mu, omega ,sigma , list (
Designs_ini[,1]),Trand,dose [m],1,1) [[1]]
104 Designs<—cbind ( Designs ,c(dose [m], Designs_ini[,1]))
105 o<—o+1

o}

108 Designs <— Designs[, —1]
o end <— Sys.time ()

110 end—start

112 # Optimize using multiplicative algorithm implemented in R or C

113 start <— Sys.time()

111 weights <— multiplicative_algo (FIMs, "R”, length (paramName) ,
Designs, nbSubjects, lambda, delta, iteration)

115 end <— Sys. time ()

116 end—start
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2.2.2. Contribution a la nouvelle version de PFIM

Le programme PFIM (www.pfim.biostat.fr) est congu pour I’évaluation et I’optimisation de

protocoles d’études longitudinales basées sur la FIM (individuelle, de population ou
bayésienne). Sa version actuellement disponible en ligne est la version 4.0. (Dumont et al.
2018). Cette version, codee en R par plusieurs membres du groupe PFIM successifs, inclut
beaucoup de fonctionnalités mais sa conception peut entrainer des difficultés a ajouter de

nouvelles méthodes, voire a utiliser PFIM pour des modeéles ou des protocoles complexes.

Une nouvelle version de PFIM, PFIM 5.0., ré-écrite entierement, est donc en cours de
développement. L’objectif de ce travail est d’obtenir un programme modulable, de maniere a
faciliter I’évolutivité et I’utilisation de PFIM. Pour cela, PFIM est écrit en R S4, langage orienté-
objet. La programmation orientée-objet (POQO) offre certains avantages par rapport a la
programmation traditionnelle (procédurale). En concevant le programme en ensemble d’objets
qui communiquent entre eux, la POO permet notamment de gagner en compréhensibilite,

d’éviter les duplications de code et de faciliter la réutilisation.

PFIM 5.0. est donc organisé en différentes classes et différents objets. Comme PFIM 4.0., il
permet 1’évaluation ou 1’optimisation de protocoles individuels, de population et bayésiens pour
des mod¢les a une ou plusieurs réponses, en solution analytique ou sous forme d’équations
différentielles ordinaires, provenant de la librairie de modéles ou définis par 1'utilisateur.
Certaines fonctionnalités qui n’étaient pas incluses dans PFIM 4.0. sont disponibles. Il est
désormais possible d’utiliser des distributions des effets aléatoires différentes (normale et log-
normale) au sein du méme projet. L algorithme multiplicatif (section 2.2.1.) est intégré a PFIM
5.0. en langage C (plus performant que R, ce qui facilitera la résolution des problémes
d’optimisation les plus complexes). L’utilisation de modéles PK de perfusion et des
administrations multiples a été simplifiée par rapport a PFIM 4.0. Les graphiques présentés ont
aussi été revus, avec utilisation de la librairie R ggplot2. Certaines fonctionnalités présentes
dans PFIM 4.0. doivent encore étre ajoutées, par exemple, 1’optimisation de protocoles par
I’algorithme de Fedorov-Wynn et I’inclusion des effets de covariables catégorielles. La
nouvelle version de PFIM ainsi développée sera prochainement disponible sur le CRAN
(Comprehensive R Archive Network. Des mises a jour futures pourront aussi permettre d’inclure
les récents développements en optimisation de protocoles tels que 1’évaluation de la FIM par
des méthodes adaptées aux modéles de données discrétes ou encore des méthodes de

planification tenant compte de I’incertitude des paramétres et du modéle (section 2.1.).
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En tant que membre actif du groupe PFIM, mes r6les incluent le traitement des requétes
d’utilisateurs de PFIM 4.0. (version R et interface). Concernant 1’élaboration de PFIM 5.0., mes
activités principales sont la participation aux réunions hebdomadaires et 1’élaboration
d’exemples dans le but de Vérifier I’ajout de nouvelles méthodes au logiciel ou pour étre intégrés
au futur guide d’utilisateur. Un poster a propos de la nouvelle version de PFIM a aussi été
produit (voir Annexes) et notamment présenté au PAGE (Population Approach Group of
Europe), un congres de pharmacométrie (Seurat et al. 2019).

Une version alpha de PFIM 5.0. est actuellement disponible en interne, une version beta sera
disponible pour un nombre plus large d’utilisateurs durant le premier semestre de I’année 2021,
dans le but de soumettre une version finale de PFIM 5.0. au cours du deuxiéme semestre de
I’année 2021.

2.3. Comparaison de protocoles pour évaluer la décroissance

tumorale précoce

2.3.1. Résumé

Le choix de protocole est complexe dans les études cliniques en oncologie, particulierement
dans les phases cliniques précoces du développement des anticancéreux. Dans ces études, il est
de plus en plus recommandé de comprendre la relation entre la concentration des médicaments
et la réponse clinique (Smoragiewicz et al. 2020). Cette derniere peut étre suivie par des
biomarqueurs tels que la décroissance tumorale précoce, c’est-a-dire ’effet des premiéres
semaines de thérapie sur la taille tumorale. Nous avons donc évalué et compare différents
protocoles a partir de simulations, dans le cadre de 1’étude d’une combinaison de deux anticorps
monoclonaux (associé au traitement standard, la chimiothérapie) pour le traitement du cancer

colorectal en phase précoce clinique.

Des jeux de données de tailles tumorales (la taille tumorale est en fait la somme des plus longs
diametres de chaque lésion) ont eté simulés a partir de modéles d’inhibition de la croissance
tumorale, proches du modeéle de Claret (Claret et al. 2009). Trois différents scénarios ont été
étudiés concernant 1’interaction entre les deux médicaments étudiés : le cetuximab (C,
traitement de référence) et une nouvelle molécule (M). Dans le premier scenario, nous avons
considéré un effet nul de M dans le but d’évaluer I’erreur de type 1. Dans les deux autres
scenarios, nous avons consideré respectivement une simple additivité ou une synergie d’effet

entre C et M. Pour chacun de ces scenarios, trois protocoles d’études ont été évalués : & un bras,
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deux bras et quatre bras de traitement, avec un méme nombre total d’individus (N=60). Pour
chaque protocole et chaque scenario, 500 jeux de données ont été générés et des mesures de
taille tumorale a I’initiation de traitement (semaine 0) puis toutes les deux semaines jusqu’a la
semaine 8. Ces jeux de données ont ensuite été analysés par modéles non-linéaires a effets
mixtes, avec une estimation des parameétres par 1’algorithme SAEM de Monolix 2018R2. Le
critere d’évaluation de la combinaison était fondé sur la décroissance de taille tumorale a 8
semaines (ETS8), c’est-a-dire 1’écart relatif entre la taille tumorale a la semaine 8 par rapport a
celle de la semaine 0. Les tests statistiques, présentés dans le paragraphe suivant, ont été réalisés
pour comparer, entre les bras, les distributions d’ETSS, soit observées, soit prédites a partir des

Empirical Bayes estimates (EBE) obtenus par modélisation.

Pour le design a un bras, les 60 individus ont été traités par la combinaison C+M aux doses
standard, les ETS8 de ces individus ont été comparées par test de Wilcoxon a une valeur de
référence obtenue lors d’une étude antérieure. Pour le design a deux bras, 30 individus ont été
traités par la combinaison C+M aux doses standard et 30 par le traitement de référence (C). Les
ETS8 ont été comparés entre les deux groupes par test de Wilcoxon. Pour le design a quatre
bras (15 individus par bras), en plus des deux groupes C et C+M aux doses standards, des
groupes de combinaisons C+M avec des doses inférieures de C ont été étudiés, les ETS8 ont
été comparés entre les groupes de maniere globale par test de Kruskal-Wallis, puis les bras de

combinaison C+M ont été comparés au bras de référence C par test de Dunnett.

Pour un nombre identique d’individus, le protocole a un bras présente 1’avantage d’obtenir une
meilleure puissance statistique qu’un autre protocole, & condition de se comparer a la bonne
valeur de référence. Par exemple, avec les ETS8 observés et le scénario d’additivité, la
puissance est de 89 % avec ce protocole contre 67 % pour un design a deux bras. Néanmoins,
la valeur historique a laquelle on compare la distribution d’ETS8 peut étre incorrecte parce que
les conditions d’études ou les criteres d’inclusion sont différents de 1’étude qui a permis
d’obtenir la valeur historique. Cela peut conduire a une inflation importante de I’erreur de type
1. Par exemple, si la valeur de référence d’ETS8 choisie était 20 % alors que la valeur correcte
était 29 %, cela conduisait a une erreur de type 1 de 57 % (hors de I’intervalle de prédiction a
95 % [3,3; 7,3] %). De plus, si la valeur historique est plus élevée que la valeur réelle, cela
pouvait conduire a une perte de puissance, par exemple si la valeur de référence choisie était 35
% au lieu de 29 %, la puissance était seulement de 45 % (vs. 89 % avec la valeur correcte).
L’essai randomisé a deux bras présente 1’avantage important de ne pas avoir a faire d’hypothese

sur la valeur de référence lors de 1’analyse des données. Ce design permet de controler 1’erreur
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de type 1 qui était de 6 % dans notre exemple. De plus, dans le scenario de synergie, ce protocole
permettait d’obtenir une puissance de 97 % (vs. 100 % pour un design a un bras). Enfin, le
protocole a 4 bras peut étre intéressant lorsque 1’on recherche a sélectionner la dose la plus
adéquate, par exemple pour des raisons de toxicité. En revanche, étant donne le plus faible
nombre d’individus par bras avec ce protocole et la procédure statistique plus conservatrice,
dans le scénario d’additivité, les puissances pour détecter un effet de la combinaison avec la
dose forte de C (standard), moyenne et faible étaient respectivement de 20, 13 et 3 %. Dans le

cas d’une synergie, les puissances respectives atteignaient 60, 52 et 26 %.

Par ailleurs, certains éléments de ce travail ont montré I’intérét des modéles mixtes pour
I’analyse des données longitudinales de tailles tumorales. En effet, ce type de données est sujet
a une erreur de mesure pouvant étre importante. Les modéles permettent de prendre en compte
ces erreurs de mesure, et ceci permet de réduire la perte de puissance qui leur sont dues. Nous
avons observé cette tendance, par exemple, pour le design a quatre bras et le scenario de
synergie, la puissance était de 65 % a partir des prédictions basées sur le modéle contre 60 % a

partir des données observées.

En conclusion, ce travail a notamment permis de mettre en évidence les avantages et
inconvénients de différents designs pour évaluer I’ETS pour un contexte de combinaison de
molécule dont I’une est le traitement de référence. Il a fait 1’objet d’un article publié dans

Clinical Pharmacology and Therapeutics: Pharmacometrics & Systems Pharmacology.

2.3.2. Article 3 (publié)

Comparison of various phase | combination therapy designs in oncology for evaluation of early
tumor shrinkage using simulations, publié dans Clinical Pharmacology and Therapeutics:

Pharmacometrics & Systems Pharmacology, 2020

Jérémy Seurat, Pascal Girard, Kosalaram Goteti, France Mentré
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ARTICLE

Comparison of Various Phase | Combination Therapy
Designs in Oncology for Evaluation of Early Tumor
Shrinkage Using Simulations

Jérémy Seurat'*, Pascal Girard?, Kosalaram Goteti® and France Mentré'

There is still a lack of efficient designs for identifying the dose response in oncology combination therapies in early clinical
trials. The concentration response relationship can be identified using the early tumor shrinkage time course, which has
been shown to be a good early response marker of clinical efficacy. The performance of various designs using an exposure—
tumor growth inhibition model was explored using simulations. Different combination effects of new drug M and cetuximab
(reference therapy) were explored first assuming no effect of M on cetuximab (to investigate the type | error (a)), and subse-
quently assuming additivity or synergy between cetuximab and M. One-arm, two-arm, and four-arm designs were evaluated.
In the one-arm design, 60 patients received cetuximab + M. In the two-arm design, 30 patients received cetuximab and 30
received cetuximab + M. In the four-arm design, in addition to cetuximab and cetuximab + M as standard doses, combination
arms with lower doses of cetuximab were evaluated (15 patients/arm). Model-based predictions or “simulated observations”
of early tumor shrinkage at week 8 (ETS8) were compared between the different arms. With the same number of individuals,
the one-arm design showed better statistical power than other designs but led to strong inflation of a in case of misesti-
mated reference for ETS8 value. The two-arm design protected against this misestimation and, with the same total number
of subjects, would provide higher statistical power than a four-arm design. However, a four-arm design would be helpful for
exploring more doses of cetuximab in combination with M to better understand the interaction.

Study Highlights

WHAT IS THE CURRENT KNOWLEDGE ON THE TOPIC?
[ Currently, there is no standard for design choice
in early clinical studies of combinations treatments in
immuno-oncology.

WHAT QUESTION DID THIS STUDY ADDRESS?

[ These clinical trial simulations compared designs for
the first time in the context of a fixed dose of one agent
assumed to be optimal while testing different doses of an-
other based on early tumor shrinkage.

WHAT DOES THIS STUDY ADD TO OUR KNOWLEDGE?
[V] Statistical tests performed on individual model-based
early tumor shrinkage at week 8 values and the one-arm
design indicate a better power than two-arm or four-arm
designs, but imply strong assumptions about the historical
reference value, leading to strong inflation of type | error
in the case of underestimating the reference. Choosing a

Early-phase studies are critical in oncology drug develop-
ment. These trials are frequently designed to evaluate the
overall response as well as toxicity and pharmacokinetics.
Go/no go decisions and dose recommendations for fur-
ther studies are based on the results of phase | studies.

two-arm or a four-arm design depends on the objective
of the study: a two-arm design is preferable to a four-arm
design to achieve a good statistical power, but a four-arm
design allows better exploration of the combination and
better dose selection.

HOW MIGHT THIS CHANGE DRUG DISCOVERY, DE-
VELOPMENT, AND/OR THERAPEUTICS?

These simulations show that, in early-phase oncology
combination studies (with early tumor shrinkage as the
outcome), the choice of a one-arm design (i.e., without
a comparator arm) is not appropriate unless the condi-
tions of the clinical trial are similar to those of the refer-
ence treatment or because of ethical reasons. This implies
strong assumptions about the historical value, and the
trial could lead to a wrong conclusion if the historical value
is no longer relevant.

Therefore, the design choice is crucial in the early phase.!
There is growing interest in the use of combination therapies
in oncology, especially immuno-oncology.? The combina-
tion of several agents could have a synergistic effect and
enhance the antitumor activity. However, toxicities are
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Designs in Phase | Combination Designs in Oncology
Seurat et al.

frequently observed in these studies, especially when che-
motherapies are involved.® In the past two decades, several
new targeted therapies, such as monoclonal antibodies,
with efficacy in cancer subpopulations and limited adverse
effects compared with traditional therapies have reached
the market.* These drugs have recently been tested in many
combination trials in addition of chemotherapy/radiother-
apy.>® However, the designs of clinical trials investigating
combinations of immune-oncology agents are often based
on empiricism without clear assumptions about the drug
interactions. Therefore, the design choice in combination
trials could be challenging, especially when clinical informa-
tion is only available for single agent given as monotherapy.
Recommendations have been made concerning the design
of early studies with a combination of targeted anticancer
therapies.” The importance of the assumed pharmacody-
namic drug interaction and the usefulness of biomarkers
are highlighted in these recommendations. More recent
recommendations insist on the importance of including
drug concentrations in the analysis and understanding the
pharmacokinetic/pharmacodynamic relationships.® The im-
portance of including biomarker-driven objectives in phase
| trials has also been shown.®

Among clinical trial end points widely used in oncology,
overall survival is universally accepted but involves large
studies with long follow-up, which is not compatible with
early-phase studies. End points based on tumor assess-
ment can be used. The Response Evaluation Criteria in
Solid Tumors (RECIST) criteria, widely adopted in oncol-
ogy clinical trials including on targeted therapies, consist of
four categories that depend on the evolution of tumor size
(TS).""" However, in the field of modeling and simulation
it seems preferable to use the continuous TS data when
available rather than RECIST as this would result in a loss
of information.™'® Furthermore, the link between the early
tumor shrinkage (ETS) and overall survival or progression
free-survival has been proposed as an early efficacy marker
based on several studies.’*"®

Nonlinear mixed effect models (NLMEM) are increasingly
used to support drug decision making, especially in ear-
ly-phase trials.”” In oncology, these models can be used to
capture the pharmacokinetics of antitumoral agents or bio-
marker kinetics.’® NLMEM can describe tumor dynamics,
and several tumor growth models are found in the literature
such as Gompertz'® or Simeoni.?° Tumor growth inhibition
(TGI) models including a drug induced decrease in TS are
used for various types of cancer and antitumoral agents,
including targeted therapies.’®?" TS (or other biomarkers)
can also be linked to survival by a joint model.?? However,
before conducting a trial and modeling the data, it is crucial
to choose an appropriate design to obtain good precision of
the parameter estimates and thus precise results. For this
purpose, model-based clinical trial simulation (CTS) can be
performed to evaluate and compare designs.

In simulations, we used a combination of candidate drug
M given on top of cetuximab, a monoclonal antibody tar-
geting the epidermal growth factor receptor of tumor cells®®
that has been approved for metastatic colorectal cancer
with wild-type RAS and usually given in combination with

CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology

chemotherapy. Several ongoing or completed studies indi-
cate that new combinations including cetuximab could be
promising for different cancers.?**® The aim of this study
was to compare by CTS several combination designs in
the treatment of refractory colorectal cancer with different
assumptions about the interaction between cetuximab and
M. The performances, type | error (a), and power of several
designs were compared to test the superiority of the combi-
nation treatment to cetuximab alone based on ETS at week
8 (ETS8). Another objective was to compare, by modeling
and simulation of exposure-TGl, the test performances on
predicted ETS8 obtained from the model to the observed
ETS8.

METHODS

The different models used to perform the simulations were the
model of pharmacokinetic exposure during the first 8 weeks
of therapy for each drug and the TGI model. We studied three
different designs (one arm, two arms, and four arms) in three
different scenarios: no effect of M, additivity, and synergy.
Individual ETS8 values were computed as predictions after
global model fitting, observations, or true values.

Models

Cetuximab and drug M pharmacokinetic exposures.
Cetuximab has been described by various pharmacokinetic
models.2%27 Asignificantinfluence of body surface area(BSA)
on clearance of cetuximab has been shown.?® Therefore, it
is recommended to adjust the dose of cetuximab (Dose()
on BSA.? We assumed a simple model with independent
clearance with dose, as found in a previous study in patients
with metastatic colorectal cancer.®® Therefore, cetuximab
exposure expressed as area under the curve (AUC)
integrated over 2 weeks (between two administrations), in
mg x week/L, was simulated as in Eq. 1.

Doseg(mg/m?)x BSA(m?)
CL¢(L/week)x (BSA/1.85)0.75"

AUCC:2 weeks = (1)

where CL, is the cetuximab clearance value (CL) presented
in Table 1, including BSA effect standardized by 1.85 (i.e.,
the median BSA that was expected before the clinical trial),
and BSA was simulated according to a lognormal distribu-
tion with a median of 1.75 and m? and an interindividual
variability of 10% according to derived BSA distribution in
previous cetuximab studies.®' 22

The current maximal dosing regimen for cetuximab given
in combination with another treatment is 500 mg per m?
every 2 weeks. This dosing regimen has a comparable ac-
tivity and safety to the standard dosing regimen.** A dosing
regimen of 400 and 200 mg per m? every 2 weeks were also
considered in case of combination with drug M.

Concerning the drug M, its area under the curve (AUC,,)
was integrated over 2 weeks (between two administrations)
and simulated as in Eq. 2:

Dosey,

AUCM:2 weeks = m ' (2
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Table 1 Parameter values for area under the curve models of cetuximab and drug M and for the tumor growth inhibition model

Parameter (unit) u w?

Pharmacokinetics models

CL (L.week™) 39 0.0025

CL,, (L.week™) 5.0 0.01
Tumor growth inhibition model

TS0 (mm) 1002 0.5%

KS (week™) 0.001 -

KDg, (week™) 0.015 15

KD, (L x mg~".week™?) 0.00025% 1.5%

KD,, (L x mg™".week?) 0.00025% 17

KR (week™) 0.2 1
Interaction parameters Additivity Synergy Additivity Synergy
INT 0 22 — 0.16%
INT;, (mg x week/L) - 75 — -
Correlations

Cov(nka.Nkoc) 1%(p=0.82)
Residual error

a

ﬁ? 0.023

p are the fixed effects, w? the variance of random effects n, and o? the variance of residuals.

CL, cetuximab clearance value; CL,,, clearance of drug M; Cov, covariance; INT, interaction parameter; INT,, exposure needed for 50% of interaction maxi-
mal effect; KD, effect of drug cetuximab; KD,,, effect of drug M; KDg,¢, standard of care effect; KR, constant rate of resistance development; KS, natural
growth of TS; L.week™, Litre.week ; n., random effects; TS0, tumor size at baseline.

AEstimated parameter.

where CLy, is the clearance of drug M (CL,,) presented in
Table 1.

Tumor size. Tumor size is defined as the sum of the longest
diameters of target lesions that are simulated through a TGl
model.’® The concentration of anticancer antibodies such as
cetuximab is associated with the response rate.?” A previous
TGI model was developed based on clinical data from patients
affected by metastatic colorectal cancer.® In this analysis, the
TS dynamics was described by the ordinary differential equation
(Eq. 3) linking TS and both drug exposures (AUC; and AUC,).

% =KSxTS—KDxe Kt x TS

~ INTXAUC,
KD = KDgyq+KDg xAUC+KDy, xAUC, x (1 + m) 3
TS(0) =TSO

In this model (see Supplementary file), KS is the natural
growth of TS, KD includes the different pooled drug effects
on tumor shrinkage, KR represents the constant rate of re-
sistance development, and TS0 is the TS at baseline. KD is
the sum of KDg . (for standard of care, chemotherapy), KD, x
AUCC (for cetuximab, with KDC the effect of cetuximab), and
K?lh\"/l ;<AUCM>< (1 +%&-) (for drug M, with KD,, the effect
of M).

According to Eq. 3, the effect of drug M is the sum of its
proper effect and its interaction with cetuximab. This inter-
action model is inspired by the global pharmacodynamics
interaction model.** Depending on the sign of the interac-
tion parameter (INT), this model is able to capture different
types of interactions. A positive INT represents synergism,
a negative INT represents antagonism, and if this parame-
ter is null, the effects of both drugs are additive. Parameter
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values of this model are given in Table 1 based on previous
reported analysis on cetuximab (excepted KD,, and inter-
action parameters) in the treatment of colorectal cancer.®
The standard of care effect (KDg, ) includes the placebo
response. KD, is selected from a sensitivity analysis to ob-
tain plausible tumor shrinkage. Two interaction scenarios
are investigated: additivity in which the two compounds act
independently and synergy in which the cetuximab expo-
sure increases the drug M effect. The difference between
these two scenarios in terms of median TS evolution from
0 to 8 weeks is illustrated in Figure S1.

Let i denote the " individual (i = 1,..., N) and j the /' TS
measurement of an individual. The statistical model for the
TS observation TSij in individual / at time t; is given by Eq. 4.

TSII = f(ti‘, 9,) + € (4)

where fis the TGl model described in Eq. 3, 8, is the vector of
individual parameters, and €; is the residual errors of mean 0
and of variance proportionalj to the TS: Var(e))=fit;, 6 xcfmp.
The random effect model is exponential as 6;=pxexp(n;),
where p is the fixed effect and n, the random effect, except
for INT in which the random effect model is additive: 0;=p+1).
The AUCs of both cetuximab and M are simulated assuming a

constant clearance and used as regressors in the TGl model.

Simulation settings

Designs. We studied three types of design—one arm, two
arms, or four arms—considering the same total number
of individuals (N = 60). Simulated TS are performed at
predose (baseline) and weeks 2, 4, 6, and 8. The inclusion
criterion was a baseline TS > 20 mm. Dropout, incomplete
adherence, missing TS measurements, and protocol
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deviations were not considered. The therapy for all
patients included a standard of care, which is omitted next
for simplification. Simulations were performed using R
software (R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria) version 3.4.3., specifically, packages mvtnorm to
generate individual parameters®® and deSolve to simulate
longitudinal data.®” Simulated TS < 10 mm were censored
and considered to be below the limit of quantification. The
dosing regimens of cetuximab and drug M for each possible
design are described in the following paragraphs. The
dose of M was assumed to be fixed. For each design and
each interaction scenario, 500 data sets were simulated.

One-arm: M + C500. In the one-arm design, the N = 60
patients were allocated to a combination M + C500: drug M
and cetuximab. The dosing regimen was fixed for each drug:
cetuximab at 500 mg/m? every 2 weeks (C500) and drug M at
its standard dose.

Two-arm: C500/M + C500. In the two-arm design, the
N = 60 patients were randomized among the two possible
arms: cetuximab “alone” (C500) or M + C500, resulting in
30 patients in each arm. Typical simulated data for patients
in the two arms for the additivity and synergy scenarios are
presented in Figure S2.

Four-arm: C500/M + C200/M + C400/M + C500. In the
four-arm design, two combination arms with lower doses
of cetuximab were considered (M + C400 and M + C200)
in addition to C500 and M + C500. In the lower dose arms,
the dose of C was 400 mg/m? (C400) or 200 mg/m? every
2 weeks. Each arm included 15 patients.

Scenarios of the effect of M + C. Three scenarios
concerning the effect of M and the interaction between M
and C were considered. To investigate the type | error of
tests (superiority of M + cetuximab vs. cetuximab alone), a
first scenario without an effect of drug M (i.e., with KD, = 0)
was studied. In the other two scenarios, an effect of M
(Mkpm = 0.00025) was implemented. These two scenarios
differ in the interaction between M and cetuximab: additivity
(INT = 0) or synergy (W7 = 2)-

Analysis

Predictions, observations, and true individual ETS8
values. For each individual i, ETS8 is expressed as a
percentage and calculated as in Eq. 5.

(TS;(0)-TS;(8))

x100, ®)

where TS;(0) and TS;(8) are individual TS at baseline and
after 8 weeks of treatment, respectively. Predicted (IPRED),
observed (OBS), and true (TRUE) ETS8 are calculated using
predictions, observations, and true individual TS at both
week 0 and week 8, respectively, as described in the next
paragraphs.

Individual predictions (IPRED) were obtained from mod-
el-based parameters. Parameters with a superscript letter in
Table 1 are estimated based on the TGl model (Eq. 1) by fitting
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the simulated data usingthe SAEM (Stochastic Approximation
Expectation-Maximization) algorithm>® in MONOLIX 2018R2
software (Lixoft, Antony, France). MONOLIX runs were per-
formed with five Markov chains, a minimum of 500 iterations
during the exploratory phase and a minimum of 200 itera-
tions during the smoothing phase. An adequate method is
used to account for below the limit of quantification data.*®
TS individual predictions at baseline and week 8 were ob-
tained using the mode of empirical Bayes estimates of the
individual parameters. In the synergy model, the p; and its
interindividual variability w,, were estimated, whereas in the
additivity model they were fixed to 0. Simulated data without
an effect of M were refitted for both the additivity and syn-
ergy models to evaluate the type | error for each assumed
interaction.

Individual simulated TS observations (OBS) were directly
calculated from the simulated TS values plus residual error
while true individual TSs (TRUE) were simply derived from
individual parameters without residual error. It is important to
realize that true values are not observed in areal clinical trial.
An example of OBS, IPRED, and TRUE TSs in one individual
is illustrated in Figure S3.

Design evaluation. The performances of each design
were evaluated and compared in terms of type | error and
power to detect the superiority of the combination (drug
M + cetuximab) to cetuximab based on the ETS8 values
(OBS, IPRED, and TRUE). The statistical tests described in
the next paragraphs were two-sided using a = 5%.

For the one-arm design, as all the individuals were al-
located to the combination arm, individual ETS8 values
were compared with a reference ETS8 for cetuximab
alone from historical data using a one-sample Wilcoxon
test. Different scenarios were investigated concerning the
reference in which the historical value is either not valid
(lower or higher than true, due, e.g., to standard of care
changes or differences in patient cohorts) or true for this
reference ETS8. In this study, the reference value was
29%, (i.e., the median of all individual simulated ETS8
values with C500).

For the randomized trial with two arms, C500 and cetux-
imab + M, a two-sample Wilcoxon test was performed to
compare the ETS8 values of individuals from each arm.

In the four-arm design, a global Kruskal-Wallis test was
performed first to compare the ETS8 values between the
four arms. If a difference between at least two arms was
detected by this global test, a Dunnett test was performed
to compare each combination arm to the reference C500
alone using a Benjamini-Hochberg procedure to account for
multiplicity of tests.*°

From the data sets simulated without an effect of drug
M (KD,, = 0, i.e., under H), the type | error was evaluated
as the proportion of trials for which H, is rejected and
compared to the nominal value of 5%. The 95% predic-
tion interval for proportion m of H, rejection (type | error or
power) is given by binomial law*' ((3.3%, 7.3%) with 500
data sets). From the data sets simulated with an effect of
drug M (additivity or synergy scenario, i.e., under H,), the
power of the tests was evaluated as the proportion of trials
for which H, is rejected.
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RESULTS

First, we checked whether model-based ETS8 values
(IPRED) were overpredicting or underpredicting the true
values. Overall, ETS8 are distributed accurately around
the identity line for each design and under both additivity
and synergy scenarios. However, a trend of overpredicted
values for ETS8 < 25% is shown, although it seems to not
be influenced by the scenario, design, or treatment arm
(Figure S4).

One-arm: M + C500

For the one-arm design, the ETS8 values for patients were
compared to an ETS8 value for current reference therapy
obtained from historical data. Distributions of individual
ETS8 (OBS, IPRED, and TRUE) are presented in Figure 1
in the cases of additivity and synergy. The median of OBS,
IPRED, and TRUE ETS8 values were close to each other
in each scenario. The observed median ETS8 was 43%
for additivity and 55% for synergy, whereas the reference
ETS8 for cetuximab alone was 29%. According to our
model and simulation settings, assuming additivity, almost
three of four patients had greater tumor shrinkage at week
8 than those of reference treatment. These boxplots enable
us to see the interindividual variability in ETS8. As predic-
tions account for residual error, the 5th to 95th percentile of
ETS8 is narrower for IPRED (from 23% to 78% for additivity
and from 28% to 92% for synergy) than OBS (from 3% to
78% for additivity and from 13% to 89% for synergy). In
both scenarios, the distribution of predictions seems to be
more representative of true values than observations.

With this one-arm design, as the ETS8 distribution is
only known for M + C500, a one-sample Wilcoxon test was
performed (Table 2). Using observed data and assuming a
reliable ETS8 reference value under C500 (in our case 29%),
the type | error is controlled (5.6%) as it lies in the predic-
tion interval around the nominal value a = 5%. However, the
type | error is not controlled using model-based predictions
(12.6% for additivity and 13.2% for synergy), which is partly
attributed to a lack of identifiability between the M and cetux-
imab effect. Overall, assuming a reliable reference, good
power (at least 89%) is reached using either OBS or IPRED.

In this kind of design, for multiple possible reasons, the
assumed reference value from historical data could be
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wrong. Therefore, we investigated the type | error and power
with lower (25% and 20%) and higher (35% and 40%) ETS8
reference values. Performing a two-sided Wilcoxon test, the
type | error was inflated in cases using either OBS or TRUE.
For example, if we compare the ETS8 distribution to 20%
instead of 29%, we wrongly conclude to superiority of the
combination in more than the half of the CTS using observa-
tions or predictions. Moreover, assuming a higher reference
value than true leads to a lack of power. For example, in the
additivity scenario, assuming a reference value of 35% leads
to a power of 45.2% using observations (instead of 89.0%
with the real reference value).

Two-arms: C500/M + C500

For the randomized two-arm design, the distribution of in-
dividual ETS8 (OBS, IPRED, and TRUE) values in each arm
is shown in Figure 2 for additivity and synergy. As with
the one-arm design, the median OBS, IPRED, and TRUE
ETS8 values are close to each other in each arm and each
scenario. For C500, the median ETS8 is ~ 29% (i.e., the
reference value in the one-arm design) and for M + C500,
the median ETS8 is ~ 43% with additivity and ~ 55% with
synergy. Notably, with C500, more than 1 of 10 patients
presented a negative observed ETS8 (i.e., increasing TS
between weeks 0 and 8), whereas none of the individu-
als had a true negative ETS8 under this therapy with our
simulation settings, which is captured well using predicted
ETS8. The IPRED distribution of C500 seems to be similar
between the two scenarios. This indicates that the esti-
mated cetuximab specific effect is not influenced by the
model or the scenario, as in the simulated data, and allows
for comparison between the scenarios. As with the individ-
uals given M + C500 in the one-arm design, the variability
in ETS8 is considerable with C500 in the two-arm designs,
especially in OBS (the 5th to 95th percentile extends from
-12% to 65%). Therefore, the difference in ETS8 distribu-
tion between the two arms is difficult to distinguish in the
case of additivity. The IPRED distribution is narrower and
closer to TRUE distribution than OBS.

With this design, comparing ETS8 distributions between
the two arms by performing two-sample Wilcoxon tests, no
assumption on ETS8 reference value is required (Table 3).
Therefore, choosing a two-arm design instead of a one-arm
design avoids a potential inflation of the type | error. In both

Additivity Synergy
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Figure 1 Boxplots of early tumor shrinkage at week 8 (ETS8) from observations (OBS; solid boxes, left subgroup for each treatment),
predictions (IPRED; dotted boxes, middle subgroup for each treatment), and true values (TRUE; dashed boxes, right subgroup for
each treatment) in the one-arm design (combination M + C500). The blue horizontal line is the true median ETS8 (29%) of the historical
reference treatment. Whiskers indicate 5th to 95th percentiles.
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Table 2 Type | error and power of tests in one-arm design
Additivity Synergy

Theoretical median of Type | error (%) Power (%) Type | error (%) Power (%)
ETS8 from historical data
(%) OBS IPRED TRUE OBS IPRED TRUE OBS IPRED TRUE OBS IPRED TRUE
Lower than true 20 56.6 794 68.6 100.0 100.0 100.0 56.6 60.2 68.6  100.0 100.0 100.0

25 13.2 34.2 18.0 98.6 99.6 99.8 13.2 34.2 18.0 100.0 100.0 100.0
True reference 29 5.6 12.6 6.0 89.0 97.6 93.6 5.6 13.2 6.0 100.0 100.0 100.0
Higher than true 35 27.4 316 374 45.2 70.6 51.0 274 322 37.4 99.4 100.0 99.8

40 74.8 75.0 826 9.8 25.0 10.6 74.8 74.8 82.6 90.2 98.0 93.0

The type | error and power from clinical trial simulations are given as the observed proportion of significant tests performed on early tumor shrinkage at week
8 (ETS8) from 500 simulated clinical trials. Under H,, the 95% prediction interval from binomial distribution is 3.3%-7.3% for 500 simulations. For the one-
arm design, the number of individuals by data set is N = 60, and all individuals are allocated to the combination arm. The ETS8 distribution (of observations
(OBS), predictions (IPRED), or true values (TRUE)) is compared with a theoretical median of ETS8 under cetuximab alone, performing a one-sample Wilcoxon
test (two-sided, a = 5%). Different possible theoretical median of ETS8 values (true or not) are investigated. Two possible drug interactions are considered:
additivity and synergy (see Models section).

Additivity Synergy
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Figure 2 Boxplots of early tumor shrinkage at week 8 (ETS8) from observations (OBS; solid boxes, left subgroup for each treatment),
predictions (IPRED; dotted boxes, middle subgroup for each treatment), and true values (TRUE; dashed boxes, right subgroup for each
treatment) in the two-arm design. Whiskers indicate 5th to 95th percentiles. C500 is cetuximab alone vs. the combination treatment

(M + C500).

additivity and synergy scenarios and using either observed
or predicted ETS8, the type | error is well controlled as it
lies in the 95% prediction interval (3.3%-7.3%). Compared
with the previous design, there is a decrease in power in the
additivity scenario (using OBS: 66.6% vs. 89.0% in one-arm
design). This result is explained by having only 30 patients
per arm (vs. 60 in the one-arm design). Nevertheless, this
design remains powerful in the case of synergy (using OBS:
97.4% vs. 100% in the one-arm design). Moreover, in each
scenario, using the model-based ETS8 value leads to a
slight increase in power compared with using the raw data.
For example, the power in the additivity scenario was 69.2%
using IPRED.

Table 3 Type | error and power of tests in two-arm design

Four-arms: C500/M + C500/M + C400/M + C200
For the four-arm design, the distributions of individual ETS8
values (OBS, IPRED, and TRUE) in each of the arms are
presented in Figure 3 for additivity and synergy. The IPRED
distribution seems to be closer to TRUE than OBS, espe-
cially for extreme percentiles, except in the C500 arm. As
expected, the distributions of C500 and M + C200 are close
to each other for additivity. Moreover, in synergy, the ETS8
distribution is close between the two combination arms
with the higher doses of cetuximab.

Type | error and power are presented in Table 4. Performing
a global Kruskal-Wallis to detect a difference between
the ETS8 distributions of the four arms, more power was

Additivity Synergy
Type |l error (%) Power (%) Type | error (%) Power (%)
OBS 6.2 66.6 6.2 97.4
IPRED 6.2 69.2 7.0 98.6
TRUE 6.2 89.0 6.2 99.8

The type | error and power from clinical trial simulations are given as the observed proportion of significant tests performed on early tumor shrinkage at
week 8 (ETS8) from 500 simulated clinical trials. Under H, the 95% prediction interval from binomial distribution is 3.3%-7.3% for 500 simulations. For the
two-arms design, 30 patients are allocated to the combination arm, and 30 are allocated to cetuximab alone. The ETS8 distributions (of observations (OBS),
predictions (IPRED), or true values (TRUE)) are compared between the two arms, performing a two-sample Wilcoxon test (two-sided, a = 5%). Two possible
drug interactions are considered: additivity and synergy (see Models section).
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Figure 3 Boxplots of early tumor shrinkage at week 8 (ETS8) from observations (OBS; solid boxes, left subgroup for each treatment),
predictions (IPRED; dotted boxes, middle subgroup for each treatment), and true values (TRUE; dashed boxes, right subgroup foreach
treatment) in the four-arm design. Whiskers indicate 5th to 95th percentiles. C500 is cetuximab alone, and M + C200, M + C400, and

M + C500 are combination treatments.

obtained in the synergy scenario than the additivity scenario.
For example, using observed ETS8, the power was 69.4%
in synergy vs. 30.2% in additivity. If the global test was sig-
nificant, a Dunnett test was performed, comparing the ETS8
distribution in each of the three combination arms to those
of the reference arm C500. Under the null hypothesis, if we
compare the distribution of ETS8 for C500 and M + C500,
the Dunnett test was conservative compared with a single
Wilcoxon test, the type | error using observations was 2%
with this procedure in the four-arm design vs. 6.2% for the
Wilcoxon test in the two-arm design. Therefore, in the additiv-
ity scenario, the power to detect the superiority of M + C500
vs. C500 decreased to 19.8% using observations and 25.6%

Table 4 Type | error and power of tests in four-arm design

using predictions (vs. 66.6% and 69.2% in two-arm design,
respectively), which is partly explained by the lesser num-
ber of patients per arm (15 vs. 30). Nevertheless, in synergy
and using model-based ETS8, we achieved 65.4% power to
detect the superiority for M + C500 and 52% for M + C400.
Thus, under certain conditions, this design is interesting for
exploring other doses in the combination of two drugs.

DISCUSSION

This work compares designs for early clinical combination
trials in oncology in the context of a fixed dose of one agent
and different doses of another with the same number of

Additivity Synergy
Power of Kruskal-Wallis test (%)
OBS 30.2 69.4
IPRED 52.0 76.6
TRUE 44.0 87.8
Type | error of Dunnett test (%) C500 vs. M + C500
OBS 1.6 1.6
IPRED 2.0 2.0
TRUE 24 24
C500 vs. C500 vs. C500 vs. C500 vs. C500 vs. C500 vs.
M + C200 M + C400 M + C500 M + C200 M + C400 M + C500
Power of Dunnett test (%)
OBS 3.0 13.0 19.8 26.4 51.8 60.2
IPRED 5.4 13.2 25.6 18.6 52.0 65.4
TRUE 4.0 19.8 29.2 34.0 70.4 79.0

The type | error and power from clinical trial simulations are given as the observed proportion of significant tests performed on early tumor shrinkage at
week 8 (ETS8) from 500 simulated clinical trials. For the four-arms design, 15 patients are allocated to each arm. The ETS8 distributions (of observations
(OBS), predictions (IPRED), or true values (TRUE)) are compared between the arms, performing first a global Kruskal-Wallis test (two-sided, a = 5%), then,
if the global test is significant, a Dunnett test where distribution of each combination arm (M + C200, M + C400, and M + C500) is compared with those of
cetuximab alone (C500). Two possible drug interactions are considered: additivity and synergy (see Models section).
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subjects and based on ETS. The one-arm design leads to
inflation of type | error in the case of a misestimated ref-
erence value, as reported previously.”> Therefore, before
the analysis of data from a one-arm design, we should
ensure that the conditions of the study are similar to the
reference study. With the same number of subjects and
an accurate reference value, the power of a one-arm de-
sign is higher than that of a two-arm design. However, to
avoid the risk of an inaccurate reference value, a two-arm
randomized design including an arm with the reference
therapy is preferable. Such a design conducts to control
the type | error. Another possibility is to choose a four-arm
design with different possible dosing regimens. Although
with the same total number of patients a two-arm design
leads to a greater power of tests, a four-arm design offers
more accurate dose selection.

Our work aimed to show simulations in an ideal setting
in order to facilitate the interpretation of the results. In
these simulations, we did not account for possible incom-
plete adherence, missing data, protocol deviations (e.g.,
timing of TS measurements), or dropout. It would be in-
teresting to incorporate these design departures in future
simulations and analyses to mimic a real clinical study.*®
Nevertheless, most of these departures are not prepon-
derant in the first 8 weeks of a trial and therefore should
not change drastically our simulation results. In this study,
exposure to cetuximab was simulated from a previous
pharmacokinetics model®® that included a BSA effect on
clearance but other covariates, such as normal fat mass,
would be more physiological.* Moreover, the allometric
coefficient of 0.75 (used for the BSA effect in the model)
would be more appropriate with the normal fat mass. In
our study, the clearance of M was not influenced by any
covariate, but the effect of body weight or the normal fat
mass could have been considered. In the model that we
used, we assumed linear effects in the exposure ranges of
cetuximab and M based on previous models in which the
maximal effect (Emax) could not be estimated. However,
it would be relevant to explore more mechanistic models
and assume nonlinear effects, as is the case for the inter-
action between cetuximab and M in the model. The TGl
model involves a global resistance parameter KR. It would
be relevant to associate different resistance parameters
with each drug and its exposure.

Using NLMEM to analyze longitudinal data is a promising
tool, especially when the outcome is based on TS. Tumor
measurements are notably influenced by scan variability and
the individual reviewing the image, which may result in noise
in the data®® and a loss of power. The NLMEM accounts for
the information from the longitudinal data, which were five
TS measurements in our study, and allows estimation of the
residual error, including the noise in the data. Therefore, per-
forming tests based on model-based predictions can lead to
better power than observations. For example, in our two-arm
design with the additivity scenario, the power using mod-
el-based ETS8 was 69.2% vs. 66.6% using observations.

In this study, ETS was chosen as outcome. We could
also dichotomize ETS as responder or nonresponder out-
come. Different thresholds can be chosen to separate the
patients depending on their ETS.*® We can dichotomize the

CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology

subjects as responders if ETS8 > 30% or nonresponder if
ETS8 < 30%, which corresponds roughly to a complete or
partial response vs. stable or progressive disease according
to the RECIST criteria. With this binary outcome, in our two-
arm design and additivity scenario, the power of Fisher’s
exact test was 46.4% instead of 69.2% with the Wilcoxon
test of continuous model-based ETS8 values.

Guidelines highlight the importance of design choice
for an early-phase combination trial in oncology and
that assumptions and knowledge about pharmacoki-
netic/pharmacodynamic interactions should be taken
into account to select the most effective trial design.*’
There is no standard design for combination studies, and
designs that include randomization helps to define the ef-
fect of the combination vs. one or both of the individual
components.’

We plan to extend this work to perform model-based
adaptive two-stage designs“®“° using the Fisher information
matrix to optimize the second stage of the study®® in which
different dose arms could also be added or dropped at the
end of the first stage.

Supporting Information. Supplementary information accompa-
nies this paper on the CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology
website (www.psp-journal.com).
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Figure S1. Median tumor size for the additivity (left) and synergy (right) scenario with different
therapies. Cetuximab alone at 500 mg/m2 every 2 weeks (C500) in blue and solid line, or combination
treatment with different doses of cetuximab: 200, 400, or 500 mg/m? every 2 weeks (respectively
M+C200, M+C400 and M+C500, respectively) in different shades of grey and purple for additivity and
synergy, respectively.
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Figure S2. Simulated tumor size data for 30 individuals under cetuximab alone (C500, in blue) or
combination treatment (M+C500) for the additivity (in black) or synergy scenario (in purple).
(A) The red horizontal line represents the lower limit of quantification of 10 mm.
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(B) Without residual error and an initial tumor size of 100 mm.
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Figure S3. Simulated observations (OBS, black dots), model based predictions (IPRED, green line and
dots), and true values (TRUE, red line and dots) for tumor sizes in one individual.
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Figure S4. Individual model-based (IPRED) vs. true ETS8 (TRUE) values with different designs by
row and under different interaction scenarios by column.
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Troisieme partie : Modélisation de I'interaction
bactériophages/bactéries pour le traitement de la

pneumonie

Dans le contexte de I’inquiétante augmentation de 1’émergence et de la propagation des
bactéries multi-résistantes, il est nécessaire de mener des actions contre la résistance aux
antibiotiques avec une forte incitation a mettre au point de nouvelles approches thérapeutiques
(O’Neill 2014). Parmi les solutions les plus prometteuses et radicalement différentes des
molécules classiques, la phagothérapie suscite de plus en plus I’intérét des communautés
scientifiques et médicales (Caflisch et al. 2019). Cette approche utilise des bactériophages i.e.
des virus qui n’infectent que les bactéries. Cette phagothérapie ft rapidement adoptée dans un
premier temps, mais le manque de connaissance scientifique sur les bactériophages, ainsi que
le rapide développement de la production industrielle des antibiotiques a sonné le glas de ce
traitement, a I’exception de certains pays de 1I’Europe de I’Est ou la phagothérapie s’est
fortement développée. Les résultats prometteurs des études animales suggerent que la
phagothérapie pourrait étre envisagée comme une alternative sérieuse aux antibiotiques.
Néanmoins, il reste encore beaucoup a apprendre avant que I’on puisse proposer un traitement
a base de phages. En particulier, il est nécessaire de comprendre et de quantifier les interactions

phages/bactéries afin de définir les modes d’administration de phages les plus appropriés.
3.1. Résumé

Les travaux présentés s’inscrivent dans un projet global impliquant I’Institut Pasteur (équipe
« Bactériophage, bactérie, hote ») et IAME (équipes EVRest et BIPID) qui a pour but de mieux
appréhender la phagothérapie. La série d’expériences présentée a été menée sur les
bactériophages 536P1, dont les propriétés thérapeutiques ont été précédemment validées dans
un modéle d’infection pulmonaire aigué€ a E.coli 536 (Dufour et al. 2015). Nous avons construit
un modele mathématique a partir de ces données afin de caracteriser les aspects essentiels
concernant les interactions entre phages et bactéries. Au cours de cette nouvelle étude, des
expériences in vitro, puis chez la souris, ont été conduites pour le couple 536/536 P1, et
I’analyse successive de ces données nous a permis de construire un modele mathématique

décrivant I’évolution de I’infection bactérienne et 1’efficacité de la phagothérapie.
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Les données in vitro consistent en trois types d’expériences. Pour 1’étude de one-step growth,
la multiplication des phages est observée pour un unique cycle lytique. L’étude de co-évolution
a permis de suivre les concentrations bactérienne et virale de maniére longitudinale. Enfin, les
cinétiques de lyses permettent de suivre la concentration bactérienne selon différentes doses
connues de phages. Ces expériences ont notamment permis d’estimer les parametres du cycle

Iytique du bactériophage 536_P1 en présence de la bactérie 536.

Les études chez la souris saine, ou la concentration pulmonaire de phages a été mesuree lors du
sacrifice (a différents temps selon les souris), ont permis de caractériser la pharmacocinétique
des bactériophages, aprés administration intraveineuse (IV, N = 37) ou intratracheale (IT,
N = 16).

Enfin, des souris ont été infectées puis traitées ou non par bactériophages a différentes doses et
voies d’administration (IV et IT). Grace a une technique originale basée sur I’imagerie des
bactéries bioluminescentes, les charges bactériennes pulmonaires ont pu étre quantifiées a
différents temps chez les mémes animaux. La concentration pulmonaire de phages a été relevee

uniquement au temps de sacrifice (si la souris survivait jusqu’au temps prévu).

Certains parametres du modele final décrivant les données de souris infectées (N = 183) ont été
fixés a partir des estimations obtenues a partir de modéles construits en amont, notamment celui
décrivant les données in vitro et celui décrivant la pharmacocinétique des phages chez la souris
saine. L’ensemble des parametres ont été estimés par MNLEM, avec l'algorithme SAEM
implémenté dans le logiciel Monolix (version 2018R2), a I'exception des parametres de la
pharmacocinétique des phages estimés par naive pooling of data. Le modele conjoint final a été
évalué par VPC corrigées (Bergstrand et al., 2011) de la charge bactérienne et par VPC de
survie. A partir du modéle final, il a été étudié I’'impact de la dose et de la voie d’administration
des phages, de I’inoculum bactérien et des paramétres du cycle lytique sur la dynamique

médiane des phages et des bactéries.

Les principaux parametres du cycle lytique ont été déterminés a partir des expériences in vitro
et il a notamment été estimé que 570 phages sont relargués lors de la lyse d’une bactérie 536
(burst size). A partir des données chez la souris non infectée, c’est-a-dire sans amplification
possible des phages, I’administration de phages par voie IV conduisait & une exposition 5000
fois moindre qu’aprés administration locale (IT). L’analyse des données chez la souris infectée,
afin de caractériser les parameétres clés de I’interaction phage-bactérie, a nécessité 1’utilisation
d’un systéeme d’équations différentielles ordinaires combinant un modele de cinétique

bactérienne et un modéle de dynamique virale. Le modeéle final consiste en un modéle proie-
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prédateur (bactérie-bactériophage, respectivement) qui integre le rdle du systeme immunitaire
sur la décroissance bactérienne. Le modéle a montré que pour un faible inoculum bactérien, par
exemple avec une concentration bactérienne initiale de 6 log CFUeq/g, le systeme immunitaire
seul permet de controler I’infection. Pour un inoculum modéré (aux alentours de 7 log
CFUeq/q), les phages et le systeme immunitaire agissent de concert pour parvenir a réduire la
charge bactérienne. Enfin, lorsque I’inoculum bactérien est trés important (par exemple
supérieur a 8 log CFUeq/qg), la phagothérapie ne permet pas de controler la charge bactérienne.
Le modeéle montre aussi un lien significatif (p < 102 par test de Wald) entre la charge
bactérienne des souris et leur survie, par le biais d’un modéle conjoint. Le risque instantané de
déces était multiplié par 18 pour une charge bactérienne augmentée de 2 log CFUeq/g, ce qui
correspond & un hazard ratio de 4,2. Ce modéle était correctement évalué par les différents
graphiques diagnostiques et a permis de décrire les différents profils individuels malgré une

forte variabilité entre ces derniers.

Le modeéle final a permis de quantifier I’efficacité de la phagothérapie en fonction de la dose et
de la voie d’administration : pour un inoculum bactérien létal (7 log CFUeq/g) pour 100 % des
souris non traitées, I’administration de phages, permettait un contréle de 1’infection bactérienne
chez la plupart des individus, pour tous les groupes de doses et de voie d’administration. En
médiane, la charge bactérienne commencait a décroitre moins d’une demi-heure apres
administration IT a haute dose (IT Hi), environ une heure et demie aprés IT a faible dose (IT
Lo, dose 1000 fois plus importante que la dose faible), et moins de 4 h aprés administration IV
a faible dose (IV Lo). Ces différences, notamment entre les voies d’administrations, pouvaient
devenir plus importantes pour un phage présentant un burst size 10 fois moins important. Les
charges bactériennes commencaient en médiane a décroitre a 0,3, 2,7 et 11,3 h apreés
administration, chez les IT Hi, IT Lo et IV Lo, respectivement. Ces travaux montrent que la
voie locale est a privilégier par rapport & la voie IV, en particulier lorsque les phages présentent
une mauvaise capacité d’amplification. Le modele construit permet donc bien d’évaluer
I’efficacité de la phagothérapie en fonction de la dose et du mode d’administration. Ce travail
permettra d’aider au choix de protocole lors de futures études sur les bactériophages. Un article

présentant ce travail est soumis.

3.2. Article 4 (soumis)
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Combination of in vivo phage therapy data with in silico model highlights key parameters for

treatment efficacy, soumis pour publication

Raphaélle Delattre*, Jérémy Seurat*, Feyrouz Haddad, Thu Thuy Nguyen, Baptiste Gaborieau,
Rokhaya Kane, Nicolas Dufour, Jean-Damien Ricard, Jérémie Guedj, Laurent Debarbieux
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Summary

The clinical (re)development of phage therapy to treat antibiotic resistant infections requires
grasping specific biological properties of bacteriophages (phages) as antibacterial. However,
identification of optimal dosing regimens is hampered by the poor understanding of phage-
bacteria interactions in vivo. Here we developed a general strategy coupling in vitro and in vivo
experiments with a mathematical model to characterize the interplay between phage and
bacterial dynamics during pneumonia induced by a pathogenic strain of Escherichia coli. The
model estimates some key parameters for phage therapeutic efficacy, in particular the impact
of dose and route of administration on phage dynamics and the synergism of phage and the
innate immune response on the bacterial clearance rate. Simulations predict a low impact of the
intrinsic phage characteristics in agreement with the current semi-empirical choices of phages
for compassionate treatments. Model-based approaches will foster the deployment of future

phage therapy clinical trials.
Keywords

Bacteriophage, antibiotic resistance, bacterial infection, pneumonia, mathematical model,

innate immunity, simulation
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Introduction

The pronounced slowdown in the discovery of new antibiotics to treat bacterial infections
caused by multidrug resistant (MDR) pathogens has revived the interest for bacteriophages
(phages), viruses infecting bacteria (Gordillo Altamirano and Barr, 2019; Kortright etal., 2019).
Pre-clinical experiments and several clinical cases reports have demonstrated the potential of
phages to successfully treat infections caused by MDR bacteria (Aslam et al., 2020; Corbellino
et al., 2020; Jennes et al., 2017; Melo et al., 2020; Schooley et al., 2017). These success are
nonetheless balanced by clinical studies that did not confirm these positive results (Jault et al.,
2019; Leitner et al., 2020; Sarker et al., 2016), showing that translation from experimental
results and promising individual treatments to clinical trials remains challenging.

A major milestone for a widespread use in human populations is the determination of the
optimal dose, route of administration and treatment duration. This is a particularly complex
endeavor for phages, as standard assessments of clinical pharmacology used to determine the
processes of Administration, Distribution, Metabolism and Excretion (ADME) of drugs are not
adapted to phages. Indeed, phages massively replicate on their target bacteria with kinetic
parameters governing this viral amplification (receptor recognition, genome amplification,
particles assembly and bacterial lysis) being specific to each phage-bacteria pair (Dion et al.,
2020). Furthermore, phages are naturally present in human-associated microbiotas and their
rate and route of elimination do not follow usual metabolic pathways through kidney or liver,
as for xenobiotic products (Dabrowska and Abedon, 2019).

Here we coupled in vitro and in vivo experiments with mathematical modeling to approach the
key parameters of phage-bacteria-host interactions in order to guide treatment strategies. This
approach has been successful in drug development for various chronic (HIV, HCV) and acute
(Ebola, Zika, Influenza) viral infections (Friberg and Guedj, 2020; Perelson and Guedj, 2015).
Unlike previous models that focused on specific aspects of phage-bacteria, phage-host immune
system or bacteria-host immune system interactions (Cairns et al., 2009; Roach et al., 2017;
Smith et al., 2011; Weld et al., 2004), we aimed to design a synthetic, semi-mechanistic model
that could be used to understand the tripartite phage-bacteria-host interactions in vivo. We
purposely designed a series of specific experiments (Figure 1) to estimate the central parameters
from a previously validated experimental mice model of pulmonary infection using the
bioluminescent Escherichia coli pathogenic strain 536 and the virulent phage 536 P1 (Dufour
et al., 2015). Dynamic and direct microbiological data were collected from groups of animals
that were either (bacterial) uninfected and (phage) treated, infected and untreated, or infected
and treated, using different inoculum doses and routes of administration. These data led us to

3
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develop an original mathematical model recapitulating the tripartite interactions over time. This
model identified key parameters affecting bacterial kinetics in vivo. It was then exploited to test
scenarios including variations of phage intrinsic properties. The use of such model will
rationalize the phage choice, the dose and route of administration in order to optimize the

efficacy of phage therapy.
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Figure 1. Schematic representation of the experimental design of the study.

In vivo experiments were conducted in mice that were either 1) uninfected and treated (green
box, with phages administered either intratracheally, IT, or intravenously, IV); ii) infected and
untreated (magenta box); iii) infected and IT- or IV-treated at various doses (yellow box). The
intensity of light emitted by E. coli strain 536-lux was recorded along all experiments and
translated to bacterial lung density, while phage 536 _P1 density was measured only once (upon
sacrifice) in each animal at specific time points. A mathematical compartmental model was
developed to fit to these data, with S, R, I and I, representing the susceptible, refractory,
infected non-productive, productively infected bacteria, respectively, and V and Vpieod the

phage concentration in lungs and blood, respectively.
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Results

Biodistribution of phage in uninfected mice

We first studied the biodistribution of phage 536 P1 in uninfected mice following a single
administration of 8 logio PFU by intratracheal (IT) or intravenous (IV) route (Figure 2). After
IT administration, phage concentrations in the lungs varied over time only within 1-log with
observed mean values between 7.0 and 8.0 logio PFU/g. By contrast, after IV administration,
the observed peak concentration was reached four hours post-administration (5.1 [4.7, 5.5] logio
PFU/g), which was over 2-log below the observed concentration after IT administration (7.2 +
[6.8, 7.8] logio PFU/g). Therefore, after IV administration only a fraction F of the phage,
estimated to 0.02%, ultimately reached the lung compartment, leading to exposure
approximately 5000 times lower than after IT administration and an estimation of the absorption
rate into the lung compartment, k,, of 0.3 h''. (Eq. 1-2). The kinetics of phage elimination was
also different with an estimated half-life of 12 and 3 hours after IT and IV administration,
respectively (see k. (IT) and k,(IV) values in Table 1).
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Figure 2. Distribution of phage S36_P1 in lungs of treated uninfected and treated infected
mice.

Lungs of uninfected (left, N=53) and E. coli infected (right, N=138) mice were homogenized
at 2, 4, 8, 24 or 48h post-administration of a single dose of phage 536 P1 (8 logio PFU in
uninfected mice and 5.6, 7.6, or 8.6 logio PFU in infected mice), either by intratracheal (blue)
or intravenous (red) route. Lines represent the median phage concentrations at each time point.

The dashed line represents the limit of quantification (LOQ=2 logio PFU/g).
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Table 1. Parameter estimates of the final phage/bacteria dynamics model in mice

Parameter Name | Unit Fixed/Estimated from | Fixed effect Sd of random

(rse, %) effect (rse, %)
Bacterial growth rate o bl Untreated infected 0.21 (-) 0(-)
Initial number of bacteria B, log,, CFU g'! Untreated infected 7.1(1) 0.14 (6)
Bacterial load plateau Bnax | logio CFUg! Untreated infected 104 (-) 0()
Time for immunity activation t; h Untreated infected 3.0(9) 0(-)
Maximal immunity effect 8y | CFUg'h! Untreated infected 6.710°(-) 0.05(-)
Bacterial load for 50% of & B;, | CFUg! Untreated infected 2.3107(-) 0(-)
Infectivity rate B log,o g CFU' h! | Treated infected 6.9 (7) 0.11(43)
Transition rate e h! in vitro 1.2(-) 0(-)
Lysis rate Sy h! Treated infected 0.09 (25) 0(-)
Burst size b PFU CFU'! in vitro 570 (-) 0(-)
Relative bioavaibility (IV/T) F - Treated uninfected 0.0002 (-) 0(-)
Phage absorption rate k, h! Treated uninfected 3() 0(-)
Phage elimination rate after IT k.(IT) | b Treated uninfected 0.058 (-) 0(-)
Phage elimination rate after IV k.(Iv) | b Treated uninfected 0.23 (-) 0(-)
Phage distribution weight w g Treated uninfected 1(-) 0()
Initial refractory proportion f - Treated infected 0.105 (45) 2.8(19)
Weibull shape K - Treated infected 1.8(11) 0(-)
Weibull scale Py h'! Treated infected 2.4 10*(98) 0(-)
Impact of bacterial kinetics on death y g CFU! Treated infected 1.44 (13) 0(-)
Additive error on bacterial load op log,, CFU g'! Treated infected - 047 4)
Additive  error  on  phage oy log,, PFU g Treated infected - 2.6(11)
concentration

Sd: standard deviation, rse: relative standard error

Bacterial Kkinetics in infected-untreated mice

IT administration of the E. coli strain 536 led to a large variability in the lung bacterial load of
untreated animals, as measured by emitted luminescence and CFUeq/g (see methods), with
observed values ranging between 5.0 and 9.9 logio CFUeq/g at two hours post infection (Figure
3). This heterogeneity in the effective bacterial inoculum mimics the diversity of bacterial loads
in human patients with pneumonia (Jiang et al., 2014), and allowed us to consider each mouse
as an individual when developing the mathematical model (see below and Eq. 3). This
heterogeneity also informed on the threshold of bacterial density above which the immune

response of the host cannot control the infection. Indeed, when the bacterial load was greater
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than 6.8 logio CFUeq/g at two hours post-infection, the bacterial density increased
continuously, while, below this threshold, we observed a rapid reduction of the bacterial density

caused by the immune response to the infection (Figure 3).
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Figure 3. Kinetics of bacterial densities in untreated and phage-treated animals.

Bioluminescence data from infected animals were stratified by treatment groups: untreated
(black), treated with phage 536 P1 administered by IV at a low dose (5.6 logio PFU, yellow)
or medium dose (7.6 logio PFU, red), or by IT at either low dose (cyan), or medium dose (blue)
or high dose (8.6 logio PFU, dark blue). The dotted horizontal line at 6.8 logio CFUeq/g
corresponds to the threshold value of bacterial load at two hours post-infection below which all
animals controlled the infection. The dashed line represents the limit of quantification
(LOQ=4.7 log10 CFUeq/g). Circles correspond to live animals until the time of sacrifice while

triangles correspond to dead animals before the scheduled time of sacrifice.

Bacterial and phage kinetics in infected treated mice

Next, using the same infection procedure as above, mice (N=138) were treated two hours post-
infection with various doses of phage 536 _P1 (low dose: 5.6; medium dose: 6.6; high dose: 7.6
logio PFU), administered either by IT or IV route.

Phages rapidly replicated and their density in the lungs reached values 2 to 3-logio higher than
in uninfected animals, showing that they encountered bacteria and efficiently replicated (Figure
2). At four hours post-phage administration (six hours post-bacterial infection), the median titer
of phage in the Iungs of IT-treated mice (N=59) was 9.6 [9.3, 9.9] logio PFU/g, as compared to
7.1 [7.1, 7.4] log10 PFU/g in uninfected IT-treated mice (N=16). A similar difference was also
observed in IV-treated animals (N=79), with phages concentration of 8.4 [7.0, 9.1] logio PFU/g
as compared to 5.1 [4.7, 5.5] logio PFU/g in uninfected IV-treated animals (N=37). A dose
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effect was noticed in IV-treated animals, with a median concentration of 7.6 [6.4, 8.5] logio
PFU/g in the lungs of mice receiving a low dose (N=50), as compared to 10.6 [10.0,10.6] logio
PFU/g in mice treated with a medium dose (N=29).

The initial effective median bacterial inoculum was similar in each of the three groups with
levels of 6.9 [6.1, 8.0], 7.2 [6.3, 8.5] and 6.7 [6.3, 7.8] logio CFUeq/g in the lungs of untreated,
IT- and IV-treated and animals, respectively (Figure 3). Afterwards, two hours post-phage
administration, the bacterial loads tended to be lower in treated (N=138) compared to untreated
(N=45) animals, with levels of 7.5 [6.6, 8.8] logi0 CFUeq/g and 8.4 [7.6, 8.8] logio CFUeq/g,
respectively (p=0.17, Wilcoxon-Mann-Whitney test). However, at this time point there was no
effect of the route of administration, with values of 7.5 [6.5, 8.8] logio CFUeq/g and 7.2 [6.6,
8.5] logi0o CFUeq/g in IT and IV-treated groups, respectively (p=0.27 and p=0.14 to untreated,
respectively, and p=0.75 when comparing IT and IV-treated groups, Wilcoxon-Mann-Whitney
test).

The mortality rates at 48 hours were similar in all groups (respectively 42%, 48% and 52% in
IT, IV and untreated animals) (Figure 4). Mortality rate was not dependent on the dose of
administered phages (at 48 hours equal to 51%, 25% and 50% in animals receiving a low,
medium or high dose of phages, respectively; p=0.92, 0.14 and 0.68 to untreated, logrank test),
(Figure S4). However, it is important to note that in the subgroup of animals with a high
effective bacterial inoculum (>6.8 logio CFUeq/g), treatment tended to increase the survival
rate (Figure 4, p=0.07 in IT and p=0.21 in IV, as compared to untreated, respectively, logrank
test), whereas all animals with a low effective inoculum (<6.8 logio CFUeq/g) survived at 48h,

regardless of treatment (Figure 4).
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Figure 4. Survival of infected and treated animals in function of the pulmonary bacterial

load at two hours post-infection
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The survival curves were obtained from animals that were infected untreated (black, N=45),
infected treated by IT route (blue, N=59) or infected treated by IV route (red, N=79). The left
panel displays all infected animals (N=183). The middle panel includes only animals (N=78)
with a pulmonary bacterial load at two hours post-infection greater than 6.8 logio CFUeq/g. The
right panel includes only animals (N=99) with a pulmonary bacterial load at two hours post-
infection lower than 6.8 logio CFUeq/g. Crosses represent sacrifice time. Of note, 6 animals

sacrificed at two hours post infection were not represented in both middle and right panel.

Unraveling bacteria-phage interaction using a mathematical model

Next, we used these data in both infected and uninfected animals together with parameters
determined in vitro (see methods) to build a mathematical model of phage-bacteria-host
interaction (Eq. 4-10, Figure 1). Fitting the model to bacterial load data, we first determined
that a model accounting for the control of bacterial growth by the innate immune response was
needed to recapitulate the threshold effect associated with the effective bacterial inoculum. This
phenomenon could be well captured using our model (Eq. 3), with estimates of §,,, the maximal
decay induced by the immune response, of 6.8 logio CFUeq/g/h and Bs, the bacterial load
needed to reach §,,/2, of 7.4 logio CFUeq/g. This corresponds to a threshold for bacterial
control equal to 6.94 logio CFUeq/g. Thus, if the administered bacterial inoculum, By, was
below this value, bacteria were rapidly eliminated by the immune system with a rate ~ §,,/Bsq
=0.3 b}, corresponding to a half-life of 2.3 hours. However, when the bacterial inoculum was
above this value, the model predicts a saturation of the immune response, enabling bacterial
growth with a bacterium doubling time estimated at 3.5 hours.

We performed in vitro experiments from which we estimated two key parameters of phage
dynamics that could not be identified in vivo, namely the median eclipse phase and the burst
size (see methods and Supplementary Figure S2). Assuming that these parameters had the same
value in vivo, we could estimate the infection rate of bacteria by phages, noted £, to 6.9 logio
g/CFU/h, and the elimination rate of productively infected bacteria, &y, to 0.09 h™! (eg, a half-
life of 7.7 h).

Finally, we also used the model to assess the impact of bacterial kinetics on survival. Assuming
a log-linear effect of bacterial load on the instantaneous risk of death, /(z), the bacterial load
was found to be highly associated with death (y=1.44, p<10~, Wald test). This corresponds to
a hazard ratio of 4.2; in other words, an increase of 2 log of the bacterial load raised the
instantaneous risk of death by ~18. The joint model developed could simultaneously
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recapitulate bacterial kinetics, phage counts and survival rate (Supplementary Figures S5-S6),

despite the heterogeneity of the individual profiles experimentally observed (Figure 5).

Untrasied Vi IV Med MLo T Med THI

\2
s
:\-—1)

[EAING

logy(CFUeqgig)

i

s 4 .
time post infection (h)

Figure S. The mathematical model recapitulates the individual variations of the
pulmonary bacterial loads and estimates the survival of infected animals.

Data and model predictions for three mice (lines) randomly chosen from each experimental
groups (columns) are shown. The circles correspond to the pulmonary bacterial loads, the color
lines correspond to the individual predictions from the model, and the green line represents the
predicted survival probability. Lines are solid between t=0 and the last observation time point
(death or pre-specified sacrifice) and are dotted after the pre-specified sacrifice. Interrupted
lines indicate the death of animals before the pre-specified time point. The horizontal dashed

line represents the limit of quantification (LOQ=4.7 logio CFUeq/g).

Effects of bacterial inoculum, dose, route of administration and phage characteristics on
the bacterial kinetics

The model was then used to identify the key factors governing bacterial kinetics.
Unsurprisingly, the bacterial inoculum, By, was the most important parameter. In animals with
Bo<6 logi0 CFUeq/g, bacterial loads rapidly decreased below the limit of quantification within
48h, regardless of treatment. In animals with large bacterial inoculum B¢>8 logio CFUeq/g,
phage therapy was not sufficient to control the continuous growth of bacteria, regardless of the
route and administered dose (Figure 5, Figure 6). The benefit of phage therapy was visible
mostly for animals having an intermediate effective inoculum size, e.g. 6<Bo<8 logio CFUeq/g,

in which phages were critical to prevent bacteria growth and to maintain the bacterial load under
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control by the immune system. In those animals, the decline of bacterial load was biphasic, with
a rapid decline in the first four hours of treatment, followed by a slower decline afterwards.
This slower second phase was attributed in our model to the unrestricted replication of a sub-
population of bacteria that were not eliminated by phages, representing both phage-resistant
and phage-inaccessible (spatially out of reach) bacteria. The initial proportion of this phage-
refractory population was estimated to 10% (Table 1), but could be variable across individuals
(from 0.03% to 76%). The dynamics of refractory bacteria was then individual dependent,
leading either to a slower but continuous bacterial decline or to a rebound of fully refractory
bacteria within 24-48 hours (see individual examples in Figure 5). Importantly, the need to
incorporate a compartment of refractory bacteria in the model was strongly supported by data

and led to a significant improvement of the data fitting (p<10~, Likelihood Ratio Test, not

shown).
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Figure 6. Simulations of different bacterial inoculums inform on the impact of refractory

bacteria

Median profile assuming initial bacterial inoculums of 6, 7 and 8 logio CFUeq/g (top, middle
and bottom lines, respectively). Predictions were calculated for each bacterial population (S, R,
I, and I,) and phages (V). The colors are indicative of both the route of administration (IT or
IV) and the dose of phage received (Lo: 5.6 logio PFU; Med: 7.6 logio PFU; Hi: 8.6 logio PFU):
untreated (black), IV-Lo (orange), IV-Med (red), IT-Lo (cyan), IT-med (blue), IT-high (dark
blue).
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The raw data did not allow to observe a role of route of administration in treatment outcome,
except in the case of a low bacterial inoculum (Bo=6 logio CFUeq/g) in which the rapid
clearance of bacteria limited the encounter rate with phage. Our simulations indicated that IT
and IV otherwise reached similarly high phages concentrations in lungs (Figure 6). IT
administration was however associated with a substantially faster time to peak viral load, and
this difference was particularly obvious with a low or an intermediate bacterial inoculum. For
instance, with an intermediate bacterial inoculum (B,=7 logio CFUeq/g), the time to peak viral
load varied between 1.6 h (IT high dose) and 6.0 h (IV low dose). As a consequence of this
delay in phage maximal replication, IV route had a less efficiency to stop bacterial growth, with
a time to peak bacterial load that could be as large as 4.0 h (IV low dose), to less than 1.1 h with
IT route, and as low as 0.3 h in case of IT high dose.

Finally, we also used the model to explore the effect of intrinsic phage characteristics, namely
burst size and lysis rate, on the bacterial kinetics. A 10-fold reduction in burst size (i.e. 57
PFU/CFU) predicted a larger impact of the route of administration, with a time to bacterial peak
of 10 h post-IV compared to less than 3 h post-IT administration, even when using a low dose
(Figure S7). However, a higher lysis rate value counter-balanced the effects of a low burst size

value (Figure S8). These showed the sensitivity of the model to phage characteristics.
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Discussion

Despite many encouraging data from both ancient literature and recent compassionate
treatments, phage therapy remains underexploited, notably because of ambiguous results from
clinical trials (Luong et al., 2020). Indeed, the translation from in vitro to clinical conditions
remains unmet, in particular because using phages as a drug requires a specific method to
elaborate a rational scheme for safe and optimal administration. While some studies performed
in silico or in laboratory conditions (Cairns et al., 2009; Kasman et al., 2002; Leung and Weitz,
2017; Payne and Jansen, 2001, 2003) led to propose several mathematical models of phage-
bacteria interactions, very few studies including the host immune response were conducted in
vivo (Dabrowska and Abedon, 2019; Roach et al., 2017). Here, we developed a pharmacometric
model, exploiting in vivo data from a murine pneumonia treated by a single virulent phage
administered at three doses and via two administration routes, which robustness could support

further the (re)deployment of phage therapy.

Our experimental approach was inspired from the work performed during the development of
new drugs, where intensive pharmacokinetic and pharmocodynamic data are required to
optimize the dosing regimens of a treatment (Marshall et al., 2019). Here, we collected an
unprecedented biological set of data using an in vivo imaging tool to longitudinally follow the
same animals over time and from which we developed a semi-mechanistic model to

characterize the dynamics of a phage treatment.

The biodistribution of phages in the lungs of uninfected mice showed that phage loads were
much higher and their exposition lasted longer following local (IT) compared to systemic (IV)
administration. Consequently, IT administration led to a rapid decline of bacterial loads within
the next two hours post-administration. Nevertheless, 12 hours post local and systemic phage
administrations, all dosing regimens led to comparable levels of phage exposure, due to the
large burst size of phage 536 P1. Despite being in agreement with previous literature (Morello
et al., 2011; Oechslin et al., 2017), these biodistribution data cannot be yet generalized to all
phages given the very large diversity of these viruses. Also, we did not study repeated IV

administered doses that could allow for longer and higher phage exposition in lungs.

The heterogeneity of the initial bacterial loads observed two hours post-infection explains the
lack of statistical differences in Kaplan-Meir survival estimations when pooling mice to
compare routes of administration and doses. The source of this heterogeneity was the
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consequence of choices made to maximize the probability of interactions between phages and
bacteria, compared to our previous work using the same couple of phage-bacteria (Dufour et
al., 2015). Here, we increased the inoculum and we used the direct intratracheal route (instead
of the intranasal route) to reach the lung, in order to reduce spatial dispersion along the upper
respiratory tract. The large range of situations observed was instrumental to enrich the
mathematical model with multiple events (N=236 analyzed mice) to improve the assessments
of phage-bacteria parameters, doses and routes of administration. Moreover, a direct
consequence of the above conditions was the precise quantification of the threshold value (6.94
logio CFUeq/g) above which the immune response was overwhelmed, which was very close to

the value (6.80 logio CFUeq/g) deduced from our model.

The modeling of phage-bacteria interactions in the host required the definition of a refractory
bacterial population. This compartment could not be phenotypically characterized but
encompasses bacteria that are escaping phage predation because they are phage-resistant and/or
they remain spatially inaccessible to phages (Leung and Weitz, 2017). The inclusion of this
compartment is supported by both the emergence of phage resistance observed in vitro after 10
h of incubation with phage 536 P1 (Supplementary Figure S2), and previous experimental and
theoretical studies showing that the spatial distribution of bacteria in organs can prevent bacteria
to be infected by phages (Lourenco et al., 2020; Sousa and Rocha, 2019). This was also in
agreement with the modelling of phage therapy in immunocompromised hosts (Roach et al.,
2017). Despite the large variation of the bacterial loads that directly affects the initial density
of this refractory population, our model could appropriately recapitulate the kinetics of phage-
bacteria interactions for each individual mouse, including the survival probability, testifying of
its robustness. In addition, simulations performed with larger or lower burst sizes and lysis
rates, showed that the model predicts outputs that are in agreement with results from animal
studies in which different phages were used to treat bacterial infections (Alemayehu et al., 2012;
Carmody et al., 2010; Henry et al., 2013; Morello et al., 2011).

To ensure the model recapitulates kinetics of phage-bacteria interactions during therapy, it was
necessary to use as much as possible parameters deduced from animal experiments instead of
in vitro conditions. For instance, growth rate of bacteria, infectivity rate and lysis rate, were all
deduced from experimental data. Nevertheless, other parameters should be more deeply
investigated to improve the fidelity of the model. For instance, growth of refractory population

was approximated as similar to the susceptible bacteria, neglecting the possibility that the
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fitness of mutants might be affected in the host. Indeed, such mutants could be, either or both,
less virulent and strongly affected in their growth, allowing immune cells to eliminate them
more effectively (Oechslin et al., 2017; Pouillot et al., 2012; Smith et al., 1987). The
involvement of the immune response in the success of respiratory phage therapy was previously
demonstrated and modelled, but remains mechanistically poorly explored (Roach et al., 2017).
In this work we chose to account for the immune response in a synthetic way which
encompasses mechanical factors, such as mucins and surfactant proteins, as well as various
cellular actors of the innate immune system (Bergeron et al., 1998; Marriott and Dockrell,

2007).

Predictions from the mathematical model showed the importance of viral load, burst size and
lysis rate to fully capture bacterial kinetics and animal outcome. Therefore, in a clinical context,
the administration route, and to a lesser degree the dose, will play a critical role in the rate at
which bacterial growth will be controlled, supporting the determination of key parameters of
phage-bacteria interactions as a prerequisite for optimizing phage therapy. However, the model
predicted that substantial variations of the intrinsic characteristics of phages (burst size and
lysis rate) were not jeopardizing treatment output, which fits with the current semi-empirical
choice of phages for compassionate treatments. Indeed, currently phages are chosen exclusively
for their capacity to infect bacteria on in vitro conditions where phage-bacteria interactions are
artificially optimized. The model is therefore robust, which argues in favor of its relevance for

many other phages.

To conclude, the model developed during this work could be used to predict the efficacy of
virtually any phage for which a minimum set of in vitro and in vivo data must be obtained,
which will considerable lower the number of experiments needed to validate such a phage
during pre-clinical development. Beyond phage therapy, the model could also be implemented
to test combined anti-infectious therapies such as the association of phages with antibiotics (Lin

et al., 2020).
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Methods

Determination of in vitro infection parameters of phage S36_P1

Parameters of the interactions between strain 536 and phage 536 _P1 have been determined in
vitro, notably the rate of transition e from infected non-productive bacteria to productively
infected bacteria (eg, log(2)/e is the median eclipse phase duration), and the burst size b, i.e.
the number of virions released by a lysed bacteria. The median eclipse phase time and the burst
size were estimated from non-linear mixed effect models performed with the SAEM algorithm
implemented in Monolix software (version 2018R2) (Kuhn and Lavielle, 2005) using data from

one-step-growth experiments (see Supplementary material).

Presentation of the murine model of pulmonary phage therapy

The E. coli strain 536 is a virulent clinical strain belonging to the B2 phylogenetic group
(Brzuszkiewicz et al., 2006). The E. coli strain 536-lux was obtained by the transformation of
wild-type 536 strain with plasmid pCM17, which carries the /uxCDABE operon from
Photorhabdus luminescens under OmpC promoter (Morin and Kaper, 2009). This plasmid is
stable over 7 days without adding antibiotic in the medium (Dufour et al., 2015).

Phage 536 P1 (Dufour et al., 2015) is a virulent Myoviridae (149.4 Kb) that was amplified on
strain 536 and purified according to molecular biology protocols including an endotoxin
removal step (Endotrap Blue, Hyglos, Germany). The stock solution of 8.2 logio PFU/mL has
an endotoxin concentration of 2.15 EU/mL.

Pneumonia was induced by intratracheal (IT) administration of strain 536-lux in eight-week-
old BALB/cJR] anesthetized male mice (mixture of Ketamine and Xylazine administered
intraperitoneally, IP). Exponentially growing bacteria in Luria Bertoni Broth (Lennox) at 37°C
were centrifuged and washed twice and finally resuspended in PBS to obtain inoculums ranging
from 7.6 to 8.2 logio CFU in 20uL.

Phage treatment was applied under general anesthesia (isoflurane, inspired fraction=2%) using
IT or intravenous (IV, retro-orbital injection) administration two hours after infection. A
volume of 20uL of phage 536 P1 was used, containing either a low (Lo; 6.6 logio PFU),
medium (Me; 7.6 logio PFU) or high (Hi; 8.6 logio PFU) amount of phages.

At 2,4, 8, 24 and 48h after phage administration, mice were sacrificed, and blood (in heparin
coated tubes) and Iungs were recovered and put on ice. Lungs were weighted, homogenized in

PBS with protease inhibitor (EDTA free micro Tabs, SigmaAldrich). Lungs and blood were
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then centrifuged (5000g, 15 min, 4°C). The supernatant was collected, serially diluted and
spotted (in triplicate) on agar plates covered with strain 536 to titer phage 536 P1.

Bioluminescence and longitudinal follow up of bacterial load in lungs

In all our experiments photon emission of the luminescent bacteria was recorded at regular
intervals under general anesthesia (isoflurane, inspired fraction=2%) using IVIS Spectrum and
analyzed with Living Image software (PerkinElmer, Richmond, CA) as previously described
(Debarbieux et al., 2010). Photons emitted within the chest area of each mouse were collected
as photon/s/cm?/steradian.

To fully exploit the in vivo imaging tool we established the correlation between
bioluminescence and CFU count in lungs using data from 17 untreated animals that were
euthanized at different time points and for which lung bacteria was quantified by plating (Figure
S1). The relationship obtained allowed us to derive from the luminescence signal an equivalent
counts of CFU per gram of lung (noted CFUeq/g) that was used to obtain in all infected animals
(untreated or treated by phages) the bacterial densities.

Phage distribution

A dose of 8 logio PFU of phage 536 P1 was administered in uninfected mice (N=53) using IT
(N=16) or IV (N=37) route. At 2, 4, 8, 24 and 48h after phage administration, mice were
sacrificed, and blood (in heparin coated tubes) and lungs were recovered and put on ice. Lungs
were weighted, homogenized in PBS with protease inhibitor (EDTA free micro Tabs,
SigmaAldrich). Lungs and blood were then centrifuged (5000g, 15 min, 4°C). The supernatant
was collected, serially diluted and spotted (in triplicate) on agar plates covered with strain 536
to titer phage 536 PI.

We used the following standard pharmacokinetic model to estimate phage biodistribution:

dv, 1)
T = kaVs :

dv
— = FloVp —keV @

Where V and V5 denote phage quantity in lung and blood compartments, respectively, k. is the
elimination rate from lungs, k, is the transfer rate from blood to lungs, F is the bioavailability

in lungs after IV administration. The initial condition of these equations are Vz(0) = dose and
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V(0) =0 in case of IV administration and Vg(0) =0 and V(0) = dose in case of IT
administration. V is divided by the phage distribution weight (W) to obtain the phage
concentration in lung compartment. The parameter W was deduced from the extrapolation of
the median phage concentration at baseline (8 logio PFU/g) following the IT administration of
a single dose of 8 logio PFU, and F was obtained by performing the ratio of IV/IT area under
the curves in the lung. Estimations of the other parameters were performed by naive pooling of
data (i.e. considering all the measures for each group (IV and IT) as if they came from a single

individual and performing a nonlinear regression).

Bacterial kinetics in untreated mice
We characterize the natural bacterial kinetics (i.e., in absence of treatment) in animals infected
with doses of 7.6 logio CFU (34 mice) or 8.2 logio CFU (12 mice) and the bacterial kinetics
obtained by bioluminescence (see above) using the following model (one mouse was not
analyzed due to death during bacterial inoculation, i.e. N=45):
dB B B
Eza(l_%>3_ T &

Where a is the exponential growth rate of bacteria (eg, log(2)/a is the doubling time) and By,

is the maximal carrying capacity. The initial condition of B was estimated by the parameter B,
(B(0) = 1050). Consistent with previous work (Dufour et al., 2019), we assumed that in the
first 3 hours of infection the immune system had no activity (eg, bacteria could grow

exponentially during this period). After this period the elimination of bacteria by the host was

modeled by a non-linear saturable term, given by &y, ﬁ. The model parameters were
50

estimated in non-linear mixed effect models performed with the SAEM algorithm implemented
in Monolix software (version 2018R2) (Kuhn and Lavielle, 2005).

Phage-bacteria interaction in treated mice

We characterized phage/bacterial interactions using data obtained in 142 mice infected by 7.6
logio CFU and treated subsequently (four mice were not analyzed due to death during bacterial
inoculation, i.e. N=138), using the protocol described above, with a single dose (low, medium
or high) of phages administered using IT or IV route (detail of the groups in Figure 1). Bacterial
kinetics was derived from bioluminescence (see above) and lungs were collected at 2, 4, 8, 24
or 48h after phage administration to count PFU. We also considered data in untreated mice (see

previous section) for the analysis.
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The model describing interactions between phage 536 P1 and strain 536 relied on a system of
ordinary differential equations (ODE) (Figure 1, Equations 4 to 10, presented below). We
combined standard model of viral (Perelson and Gued;j, 2015) and bacterial kinetics (Friberg
and Guedj, 2020) to tease out the main parameters governing phage-bacteria interaction in mice.
In lungs, phages can infect susceptible bacteria (S) following a mass-action term, with rate £.
We also considered a population of refractory bacteria (of initial proportion f), noted R, that

includes both phage-resistant and phage-inaccessible bacteria.

ds S+ T4 LkR S
2 el 2T TR - 4
dt “(1 Brax )S NG IGTLELER AP “)
b ys e, — 5 L )
dt _ﬁ 31 MBSO+S+11+12+R ‘
B = el aebyl, sd L2 6)
e TV T oM e L+ L, +R (
dR S% L +0+R R
_=a( _1—2)R—6M (7)
dt Brax B +to+ L+ +R
av,
dv
2 = ~ BVS+Dbdyly +FkaVs —keV )

We considered the following initial condition for this system: S(0) = 108¢(1 — f),1,(0) = 0,
1,(0) = 0, R(0) = 1080 x £, V5(0) = 0, V(0) = 0. The dose of phages is added to V or Vj at
the phage administration time by IT or IV route, respectively.

The model parameters in bold were estimated in non-linear mixed effect models performed
with the SAEM algorithm implemented in Monolix software using data from all infected
animals (version 2018R2) (Kuhn and Lavielle, 2005). All other parameters were fixed to the
values determined above, either in vitro (e, b), in uninfected treated mice (k,, F, k,) or in

infected untreated mice (&, By,qx, 015 Bso)-

Impact of bacterial kinetics on survival
Finally, we aimed to take into account the potential bias due to the fact that more severely
infected animals died earlier, making the population study less and less representative as time

goes by. In this approach, called joint models (Desmee et al., 2015), the probability to survive

t
up to time t, S(t), is modeled as: S(t) = e~ o M®at where
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K/t K—1
h(t) =I<I) TXIOg (SO (OO +R() (10)

h(t) is the instantaneous hazard function, x and A are scale parameters characterizing the risk of
death in absence of infection, and y quantifies the impact of bacterial load on mortality. Thus,
in this model y = 0 is indicative of an absence of association between bacterial load and
mortality, while y > 0 indicates that increased bacterial load is associated with an increased
risk of death.

Model evaluation

Individual fits were investigated to evaluate the different models. For the final model, we also
evaluated the model predictions 1) for the bacterial kinetics by using prediction corrected-visual
predictive checks (Bergstrand et al., 2011), accounting for the risk of death and ii) visual
predictive checks of the survival. Simulations for validation methods were made using mIxR

package.

Model based simulations for the impact of treatment procedures and phage parameter
values

Model based predictions were performed to investigate various scenarios as follows. For each
simulation, the median profile of different model compartments (S,R,I;,I, and V) was
investigated using the parameters determined in Table 1 and different experimental conditions
regarding the route of administration (IV or IT), the dose of phage administered (Lo: 5.6, Med:
7.6 or Hi: 8.6 logio PFU) and initial bacterial load (6, 7 or 8 logio CFUeq/g). We also evaluated
the effects of different burst size (10 fold lower, 10 fold larger than the estimated value in vitro),
using a single initial bacterial load of 7 logio CFUeq/g. Furthermore, when setting a burst size
10 times lower than the estimated value (and a fixed initial bacterial load of 7 logio CFUeq/g),
we investigated the effect of three different lysis rates values: the value estimated in vivo (0.09

h!); a value three times higher (0.27 h!); a value estimated in vitro (1.39 h').

Ethical statement

A total of 241 eight-week-old BALB/cJRj male mice (Janvier, France) were housed in animal
facility in accordance with French and European regulations on the care and protection of
laboratory animals. Food and drink were provided ad libitum. Protocol was approved by the

veterinary staff of the Institut Pasteur animal facility (approval number 20.173) and the National
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Supplementary figures
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Supplementary figure S1. Correlation between bioluminescence and CFU from lungs of

infected and untreated mice. The regression line equation is log,o(CFU/g) =

1.44 + 1.07 log, o (Bioluminescence). From 17 mice, 14 were infected with an inoculum of

7.6 logi0 CFU (grey dots) and 3 with an inoculum of 8.2 logio CFU (black dots).
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Supplementary figure S2. In vitro experiments describing the dynamic interactions between
strain 536 and phage 536 _P1.

The one step growth data (3 replicates) are presented on top left, the dynamic quantification
of strain 536 and phage 536 P1 (3 replicates at MOI 0 and at MOI 0.001) are presented on
bottom left, and the kinetics of lysis (3 or 4 replicates at MOI 0, MOI 0.0001 and MOI 10) are
presented on the right (see Supplementary methods).
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Supplementary figure S3. Longitudinal bacterial load data and individual fits from all infected
mice (N=183). Solid lines represent individual predictions from the infection time to the last
observation time. The dotted lines are individual predictions starting from the sacrifice time
point. Interrupted solid lines correspond to animal that die before the scheduled sacrifice time.

Circles correspond to live animals while triangles correspond to animals at time of sacrifice

after recording the bioluminescence.
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Supplementary figure S4. Survival curves over time of E. coli strain 536 infected mice and
untreated (black, N=45), or treated by phage 536 _P1 administered intravenously (IV) at low
dose of 5.6 logio PFU (orange, N=50), medium dose of 7.6 logio PFU (red, N=29),
intratracheally (IT) at low dose (cyan, N=24), medium dose (blue, N=25) or high dose of 8.6
logi10 PFU (dark blue, N=10). Crosses represent sacrifice time points.

26

167



Troisieme partie : Modélisation de I'interaction bactériophages/bactéries pour le traitement de la pneumonie

log1o(CFUeq/g)

o
o
'S

0 24 48
time post infection (h)

Supplementary figure S5. Prediction-corrected visual predictive check plot for the bacterial
load, using the final model. The 90% confidence intervals around the 10® (bottom), 50%
(middle) and 90 (top) model-predicted percentiles, obtained from 1000 simulated data sets
from the model, are represented as blue (10" and 90® percentiles) and pink (50™ percentile)
areas. The blue dots represent the 10, 50® and 90™ percentiles of the observations from the

original data set.
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Supplementary figure S6. Visual predictive check plot for the survival in each group, using
the final model. Untreated mice are in black, phage 536 P1 treated mice (2 h after infection)
groups are in colors, with different phage administration scheme: intravenously (IV) at low
dose (5.6 logio PFU) in orange or medium dose (7.6 logio PFU) in red, intratracheally (IT) at
low dose in cyan, medium dose in blue or high dose (8.6 logio PFU) in dark blue (IT Hi). The
dashed lines around the solid line represent the 10® (bottom), 50 (middle) and 90% (top)
percentiles of survival obtained from 1000 simulated data sets from the model. The stepped line

1s the observed survival (Kaplan-Meier curve), with crosses representing censoring.
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Supplementary figure S7. Median profile of model predictions for different burst sizes: 57,
570 (i.e. the estimated value) and 5700 PFU/CFU in the top, middle, and bottom line,
respectively), with a fixed inoculum of 7 logio CFUeq/g. Each column represents different
model compartments: bacteria (S, R, I and I;) and phages in lungs. The colors are indicative
of both the route of administration (IT or IV) and the dose of phage received (Lo: 5.6 logio
PFU; Med: 7.6 logio PFU; Hi: 7.6 log1o PFU): untreated (black), IV-Lo (orange), IV-Med (red),
IT-Lo (cyan), IT-med (blue), IT-high (dark blue).
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Supplementary Material

Purification of bacteriophages

Phage 536 P1 was amplified on strain 536 and purified by first, filtration of lysate to 0.1um
followed by tangential ultrafiltration (Vivaflow™, Sartorius, 100kDa), two ultracentrifugations
on cesium chloride, dialysed against TN (Tris-HCI pHS, NaCl 150 mM), passed three times
through an endotoxin removal column (Endotrap Blue, Hyglos, Germany) and filtered-

sterilized at 0.22pm.

In vivo experiments

Intratracheal administration (20uL) was performed in anesthetized mice using elongated tips
guided by the glottis visualization with a cold light. The correct position of the tip was checked
by the liquid movement inside the tip caused by the ventilatory movement of the animal. The
liquid was then expulsed from the tip with a pipette, and 100 uL of air was then pushed to
aerosolize the solution to the bronchoalveolar space. Mice were maintained in prone position

during at least 5 minutes.

In vitro experiments

One-Step-Growth experiments

The one-step growth experiment was performed in triplicate, using Lysogeny Broth (LB, Difco
Bacto-Tryptone: 10 g/L, Difco Yeast extract Difco 5 g/L, NaCl 5 g/L). As previously described
(Hyman and Abedon, 2009), an exponential-phase culture (9 ml) of strain 536 (optical density
at 600 nm 0,25, ie 9 log1o CFU) was mixed with ImL of 8 logio PFU of phage 536 P1 (MOI
of 0.1). The mixture was placed under constant shaking (100 rpm) at 37°C. Duplicated samples
were collected at 2-min intervals during 30 minutes. Six minutes after mixing phages and
bacteria, the mixture was 1000 fold diluted in LB medium in order to lower bacterial
concentration and avoid any reinfection. Out of the duplicated samples, one was immediately
diluted and plated for phage titration, while the second was treated with 10% (vol/vol)
chloroform to release intracellular phages in order to determine the eclipse period before phage

titration.

Dynamic quantification of bacteria and phages over time

We first established the correlation between optical density and CFU for strain 536 by plating
on LB agar dilutions of independent aliquots of exponentially growing cells from which OD600
nm was recorded before dilutions. Then, an exponential bacterial culture (50 mL of 1.107
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CFU/mL ie a total of 8.7 logio CFU) was mixed with 5.7 logio PFU (ie MOI 1.10?) and
incubated under constant shaking (150 rpm, 37°C). Samples from this mixture were withdrawn
at specific time points to measure optical density at 600 nm and count the number of phages
after serial dilutions and plating on LB agar covered with strain 536. Experiments were

performed three times from independent cultures.

Kinetic of lysis

To assess the behavior of strain 536 in presence of phage 536 _P1 at different MOI, OD600 nm
was recorded over time from microtiter plates. In each well, 180 uL of an exponential culture
of strain 536 (OD 0.1) was mixed with 20 uL of phage 536 P1 at different concentrations (each
replicated six times) to reach MOI of 0.001; 0.01; 0.1; 1 and 10. Controls included wells with
phage alone, or bacteria alone or LB alone. The microplates were incubated in a microplate
reader (Tecan) set at 37°C during 12h with orbital agitation. Three independent experiments

were performed.

In vitro data analysis

Models of in vitro data were built using similar methodology used for analyzing in vivo PK/PD
data: parameters of mixed models were estimated using SAEM algorithm and the model
selection was based on BIC. Model of phage/bacteria interactions in vitro was built in three
steps.

First, one step growth experiments reproduced a single lysis cycle of the phage and therefore
allowed to estimate the burst size (i.e. the number of virions relased from each bacterium lysed)
and the time of a cycle, including an eclipse period. The best fit of these one step growth data
was obtained using a multiple transit compartments model. The burst size (570 virions) was
estimated with acceptable precision of estimation (relative standard error <30%). The median
period for a phage to produce and release new phages was estimated at 35 minutes. Second,
bacterial growth was characterized from the above in vitro experiments exploiting the condition
MOI 0 (without any phage). The bacterial doubling time was estimated at 63 minutes from the
model. Third, lysis kinetics experiments (at MOI> 0) were modelled using a predator-prey
model with similar structure to in vivo model (see equations and table of parameters below).
Burst size and bacterial growth were fixed at values respectively obtained at the above first and
second steps. The lysis rate (corresponding to rate between infected latent and infected

productive bacteria) was fixed from one step growth experiments on 536 _P1. The eclipse period

31

172



Troisieme partie : Modélisation de I'interaction bactériophages/bactéries pour le traitement de la pneumonie

was obtained by sensitivity analysis on the transition rate e. The proportion of phage-resistant

clones at baseline and their relative fitness were characterized from this model.

ds LI R,
E=“< T 10Bmar )S_BVS
dl,
- =BVs-el
dl,
E = 911—61/]2
dR S+1,+1,+R
E=W“( T 10Bmar )
av
= = — BVS+8,bl,

Table S1. Parameter estimates of the final in vifro model

Parameter Name | Unit Fixed/Estimated Fixed effect Sd of random
from (rse, %) effect (rse, %)

Bacterial growth rate o min’! Coev + Lysis (MOI 0) | 0.011 (-) 0()

Initial number of susceptible So log;, CFU mL1! Coev + Lysis (MOI0) | 7.9 (-) 0(-)

Bacterial load plateau Bpax | logio CFUmL?! Coev + Lysis (MOI0) | 9.9 (-) 0(-)

Infectivity rate B log,, mL CFU! min'! | Lysis (MOI > 0) 9.6 (<1) 0.01 (26)

Transition rate e min’! Lysis (MOI > 0) 0.02(-) 0(-)

Lysis rate Oy min’! Dufour et al., 2017 0.5(-) 0()

Burst size b PFU CFU! 0SG 570 (-) 00)

Initial number of resistant R, log;, CFU mL™! Lysis (MOI > 0) 6.7 (<1) 0.05 (10)

Relative fitness w - Lysis (MOI > 0) 0.49 (4) 0.27 (10)

Additive error on bacterial load Op log;, PFU g Lysis (MOI > 0) - 0.1(1)

Sd: standard deviation, rse: relative standard error
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La premiére partie des travaux de recherche de ce doctorat est consacrée a 1’étape se trouvant
en amont de la modélisation par MNLEM : la planification du protocole. Dans la seconde partie
de cette these, les MNLEM sont utilisés pour analyser des données de phagothérapie. Ces deux

parties sont discutées successivement.
4.1. Protocoles en modélisation

Un protocole d’essai clinique bien choisi permet d’obtenir une bonne précision d’estimation
des paramétres du modéle et donc de pouvoir répondre aux objectifs de 1’étude. Deux projets
de ce doctorat s’inscrivent dans le cadre du développement de méthodes pour évaluer et
optimiser des protocoles a partir de la FIM. Un autre travail, plus applique, porte sur

I’évaluation de protocoles par simulations en oncologie.
4.1.1. Protocoles robustes prenant en compte l'incertitude du modéle

Dans le premier travail, nous avons développé et évalué une approche de protocoles robustes
tenant compte de 1’incertitude du modéele, dans le cadre d’études longitudinales avec réponse
binaire. Cette stratégie de planification de protocoles est basée sur la FIM, évaluée par
MC/HMC. Cette approche permet de prendre en compte I’incertitude du choix de modéle en
supposant plusieurs modeles de structure candidats, a partir d’un critere d’optimalité
composé (Atkinson et al. 2007). Par la méme occasion, nous avons proposeé la possibilité de
considérer un sous-ensemble de parametres dont on cherche a maximiser la précision
d’estimation, sans trop pénaliser celle des autres parametres. Si ce sous-ensemble de parametres
contient des effets de covariables, optimiser un protocole par cette méthode aura notamment
pour but d’optimiser la puissance du test de Wald pour ces effets de covariables. Cette approche
de planification de protocole robuste a été évaluée par simulations pour la premiére fois. Cette
analyse a confirmé la pertinence de cette méthode, le protocole robuste s’étant montré plus
performant que les autres protocoles évalués (un protocole non-optimisé et un protocole

optimisé par une approche non robuste).

Concernant la méthode permettant de s’intéresser davantage a certains parametres au travers du

critere DDs, nous avons proposé une méthode permettant d’obtenir le meilleur compromis
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possible entre les précisions d’estimation des deux sous-ensembles de paramétres (Y5 et Y,
respectivement les parameétres d’intérét et les autres parameétres estimés). Notre proposition est
de maximiser le produit des efficacités D et Ds, cette méthode est cependant adaptable selon
I’objectif de 1’étude. Nous nous sommes placés dans un cas ou g était identique pour chacun
des modeles candidats, il serait intéressant de réaliser un autre travail avec des s de différentes
tailles selon le modéle candidat considéré, par exemple des modéles PKPD avec des relations

concentration-effet différentes (linéaires et non-linéaires).

Le biais d’estimation obtenu lors de notre évaluation par simulations est un élément de
discussion important. Différents algorithmes d’estimation, réglages d’algorithmes et différents
logiciels ont été essayés afin de parvenir aux résultats les moins biaiseés possibles pour
I’ensemble des parametres des différents modeles, mais un léger biais d’estimation demeure,
notamment pour I’effet traitement et les paramétres du modele exponentiel (modéle le plus
complexe parmi les modéles considérés). 1l serait intéressant d’effectuer une comparaison

d’algorithmes d’estimation pour les modeéles logistiques mixtes.

Dans I’application choisie dans ce travail, nous avons choisi de simuler des données avec un
modele parmi les autres modeles candidats. Il serait intéressant de simuler des données avec un
modele plus complexe, non considéré a priori lors de la planification du protocole (puis utilisé
ou non lors de I’analyse des données), afin d’étudier I’apport de I’approche robuste dans un
contexte plus proche de la réalité. Dans le but d’étudier la sensibilité de notre méthode, d’autres
scénarios pourraient étre considérés, avec plus ou moins de modéles candidats, des poids
différents sur chaque modéle ou encore des problématiques de protocole plus complexes, par
exemple avec davantage de temps de mesures a optimiser que dans 1’application présentée.
L’approche de protocole robuste est proposée dans le cadre de données binaires répétées. Cette
stratégie pourrait néanmoins étre appliquée a d’autres types de données, continues comme non-
continues. Par exemple, le méme type d’approche, prenant en compte 1’incertitude du modéle
en utilisant la théorie du design composé, a été appliquée aux données de comptage analysées
par modeles de Poisson, en tenant compte de 1’incertitude des parametres en plus de cette du
modele (Loingeville et al. 2019). Il reste cependant a évaluer la pertinence de cette approche
étendant les protocoles robustes a I’incertitude des paramétres par CTS, voire & appliquer cette

méthode a d’autres types de données.

Le principal pré-requis pour utiliser une approche de planification de protocole robuste est de
disposer d’une méthode adéquate pour évaluer la FIM des modé¢les candidats. La méthode FO
permet d’évaluer efficacement la FIM pour modeles de données continues (Mentré et al. 1997),
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tandis que les méthodes MC/HMC et MC/AGQ, voire QRMC/AGQ sont préférables pour les
données binaires et de comptage (Riviere et al. 2016; Ueckert and Mentré 2017). La FIM a été
évaluée par QRMC/AGQ pour le travail sur I’algorithme multiplicatif (sections 2.2.1 et 4.1.2.),
pour un exemple d’application similaire a celui utilisé pour le développement de 1’approche
robuste. De plus, il serait opportun de développer une méthode permettant d’évaluer la FIM
pour les modéles conjoints, dont I’utilisation en pharmacomeétrie est de plus en plus fréquente
(Desmée et al. 2015; Tardivon et al. 2019; Yu et al. 2020).

L’optimisation de protocole adaptatif par la FIM est aussi une approche qui mérite d’étre
développée. L apport de cette approche a d’ailleurs été étudié pour une application en oncologie
(Lestini et al. 2015). Ce travail avait montré qu’utiliser la FIM empirique, obtenue a partir de
données issues d’une premiére étape, permettait de choisir efficacement le protocole de la
deuxiéme étape. Cela permettait finalement d’aboutir a une estimation de paramétres plus
précise et moins biaisée qu’avec un protocole a une étape, notamment lorsque les parameétres
¢taient mal choisis pour la planification de la premiere étape. Ce type d’approche est compatible
avec I’approche robuste présentée dans cette thése. Pour ce faire, la premiere étape est planifiee
selon la méthode présentée dans 1’article, avec plusieurs modeles candidats et un poids
identique pour chacun des modeles définis, en tenant éventuellement compte de 1’incertitude
des parameétres de chaque modele. A la fin de la premiére étape du protocole, les données
obtenues par les M(m = 1, ..., M) sont décrites par les modéles candidats. Afin de planifier la
seconde étape, les poids de chacun des modeles w,,, sont redéfinis a partir des AIC obtenues,

selon le principe du model averaging (équation 36) :

_AICK—AlIChmin
e 2

Wm = AlCm—AlCrmin ' (36)

Ym=1€ 2
avec AIC,,, ’AIC du modé¢le candidat m et AIC,,;, I’AIC du modele le plus parcimonieux

(avec I’AIC le plus bas). Les valeurs de paramétres sont aussi mises a jour pour la planification

de la seconde étape de 1’étude.
4.1.2. Algorithmes multiplicatifs

Dans I’article discuté ci-dessus (section 4.1.1.), la planification de protocole est réalisée selon
une approche combinatoire (en évaluant tous les protocoles possibles puis en choisissant le

meilleur). L’approche robuste est néanmoins compatible avec 1’utilisation d’un algorithme
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d’optimisation de protocole, des lors que cet algorithme puisse converger vers le protocole

optimal selon le critere d’optimalité utilisé.

Le second travail sur les protocoles consistait a étendre 1’utilisation d’algorithmes multiplicatifs
a ’optimisation de protocoles d’études longitudinales fondée sur la FIM pour les modeles
mixtes. Cet algorithme posséde de multiples avantages tels que sa simplicité de fonctionnement
et d’intégration aux différents problémes d’optimisation de protocole. Lors de 1’utilisation
d’algorithmes multiplicatifs, I’espace de design est exploré de maniére discrete, a partir de
contraintes de design énoncées avant calcul. A partir de ces contraintes sont donc énoncés les
protocoles élémentaires possibles de maniére combinatoire (de méme que pour le premier
travail présenté section 2.1.), avec une FIM associée a chaque protocole. Ce sont en fait les
poids associés a chaque design ¢élémentaire qui sont optimisés par 1’algorithme. Les poids
finaux sont alors les proportions de sujets a allouer aux designs élémentaires correspondants.
Cet algorithme est applicable a différents types de données et de modéles, dés lors qu’une
méthode permettant d’évaluer la FIM de maniére adéquate est disponible. Nous avons illustré
I’intérét de cet algorithme dans deux exemples. Le premier était une optimisation de temps de
mesure et de doses pour un modele de réponse continue avec une FIM évaluée par FO. Le
second était une optimisation de temps de mesure pour un modeéle de données binaires répétées
(similaire a I’un de ceux utilisés pour le premier travail au cours duquel la FIM était évaluée
par MC/HMC), avec une FIM évaluée par QRMC/AGQ, une méthode récente permettant
d’évaluer la FIM efficacement pour des modéles de réponses continues et discrétes et plus
rapidement que par MC/HMC pour des modéles avec un nombre réduit d’effets aléatoires, ce

qui était le cas ici (Ueckert and Mentré 2015).

Dans la premiére application, nous avons montré que 1’utilisation de cet algorithme permet
d’optimiser a la fois des temps de mesures et des doses. Cela pourrait étre étendu a d’autres
éléments de protocoles tels que le nombre de temps de mesure ou des modalités

d’administration différentes.

Deux versions de 1’algorithme ont été programmeées, la premiére en langage R et la seconde en
C. L’algorithme écrit en C a montré de meilleures performances en temps de calcul que celui
en R pour les differentes applications étudiees. Par exemple, pour 1’optimisation des poids des
1932 protocoles elementaires différents dans la premiere application, le temps de calcul était de
31 s en R contre 432 s en C. L’algorithme écrit en C plutét qu’en R devrait donc montrer un
intérét particulier lorsque le nombre protocoles élémentaires possibles est trés grand, par

exemple au-dela de 100 000.
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Les preuves de monotonie et de convergence vers le protocole D-optimal ont été fournies
préecédemment, pour tout A (le parametre de calibration) compris entre 0 et 1 (Yu 2010).
Proposer ces démonstrations détaillées dans le manuscrit pourrait faciliter sa lecture. Nous
avons choisi de fixer le paramétre de calibration a 0.99, cette valeur nous ayant permis d’obtenir
la convergence de 1’algorithme pour nos différentes applications. La sensibilité de 1’algorithme
a ce parametre de calibration aurait pu étre étudiée. Dans nos exemples, les protocoles ont été
optimisés selon le critére D pour lequel la preuve de convergence des algorithmes multiplicatifs
a eté établie, tout comme pour les critéres A et ¢ (Yu 2010). Le calcul du critére Ds (obtenu a
partir du déterminant d’une partie de la FIM) étant proche de celui du critére D, il pourrait aussi
étre utilisé lors d’optimisation de protocoles par algorithme multiplicatif. Il a par ailleurs été
montré que les algorithmes multiplicatifs étaient compatibles avec 1’utilisation de criteres
d’optimalité combinant deux critéres (Holland-Letz 2017). Le critére DDs, utilisé dans le
premier travail (section 2.1.), pourrait donc aussi étre utilisé pour trouver les poids optimaux de
chaque protocole élémentaire avec 1’algorithme multiplicatif. 1l serait intéressant d’évaluer la
capacité des algorithmes multiplicatifs a optimiser des protocoles selon des criteres robustes,
utilisés en cas d’incertitude du modéle (par exemple, le critéere CD (voir section 2.1.)), des
parametres (par exemple le critere ED) ou des deux (par exemple, le critere CDE). Par ailleurs,
il serait intéressant d’étendre 1’utilisation de cet algorithme a 1’optimisation de variables dans
d’autres contextes, par exemple dans les modéles décrivant des données répétées non
longitudinales. Nous avons observé que 1’utilisation de cet algorithme permet d’obtenir un
design pouvant étre composé de plusieurs protocoles élémentaires informatifs, ce qui est
difficilement réalisable lors d’optimisation combinatoire, comme par exemple dans le premier
travail (section 2.1.), ot tous les individus étaient affectés a un seul protocole élémentaire. Pour
cet exemple commun aux travaux exposés en sections 2.1. et 2.2., ’algorithme multiplicatif a
permis de trouver un design D-optimal composé de trois protocoles élémentaires différents.
Une des limites du travail présenté est I’absence de comparaison a d’autres algorithmes, par
exemple a 1’algorithme de Fedorov-Wynn. Des comparaisons pourraient étre effectuées a
I’avenir, tant en termes de conception, d’utilisation (par exemple, FW nécessite de fournir un
protocole initial contrairement aux algorithmes multiplicatifs) que de résultats (protocole

optimal et temps de calcul notamment).

Afin d’éviter de passer a cOté de protocoles efficaces avec 1’algorithme multiplicatif, il est
souhaitable, lorsque cela est possible, de définir des contraintes permettant d’évaluer un nombre

suffisamment important de protocoles, tout en tenant compte du temps de calcul nécessaire a

181



Quatrieme partie : Discussion

I’évaluation de la FIM par protocole élémentaire. Ceci est notamment important pour les
méthodes d’évaluation de la FIM pour modéles de données discrétes (telles que QRMC/AGQ
ou MC/HMC), beaucoup plus codteuses en temps de calcul que la méthode FO qui est adaptée
aux modeles peu complexes pour données continues. L’algorithme développé dans ce travail
requiert une discrétisation de I’espace de design, ce qui permet de trouver le protocole
D-optimal dans cet espace défini. L’utilisation d’un algorithme permettant de chercher un
design dans un espace continu peut permettre de trouver un protocole plus efficace. Cependant,
I’optimisation en temps ou en doses continus peut conduire a des protocoles difficilement

réalisables en clinique.

L’algorithme développé dans le cadre de ce travail sera intégré dans la prochaine version de
PFIM, PFIM 5.0 (Seurat et al. 2019). Le programme PFIM a été reprogrammeé entiérement, une
version alpha est actuellement disponible sous forme de librairie R. et la version beta est prévue
au cours du premier semestre 2021. Comme indiqué dans la section 2.2.2., la modularité de la
programmation orientée-objet permettra d’intégrer de nouvelles fonctions dans le programme

a chaque nouvelle version.

Parmi les nouvelles fonctionnalités a intégrer a PFIM 5.0., certaines méthodes ont été
développées et ont fait I’objet de publications, mais ne sont pas encore disponibles dans les
programmes de planification de protocole. 11 existe au moins 3 méthodes permettant d’évaluer
adéquatement la FIM pour des modeles de données discretes : MC/HMC (Riviere et al. 2016),
MC/AGQ (Ueckert and Mentré 2017) et QRMC/AGQ (Ueckert and Mentré 2015), il pourrait
étre intéressant de comparer ces méthodes afin de déterminer la ou lesquelles il serait préférable
d’intégrer au programme. Dans la version actuelle, il est uniquement possible d’optimiser un
protocole selon le critére D, c’est-a-dire de chercher le protocole permettant d’obtenir les
meilleures précisions d’estimations de I’ensemble des paramétres, pour un modele et ses valeurs
de paramétres donnés. Comme expliqué en sections 1.2.1.2, 2.1, et plus haut dans cette section,
d’autres critéres d’optimalités peuvent avoir leur intérét pour répondre a d’autres objectifs. Par
exemple, le critere DDs Serait intéressant a intégrer au logiciel, pour les cas ou 1’objectif serait
de chercher un protocole permettant une estimation précise de certains parametres sans sacrifier
la précision des autres parametres. Sont aussi a intégrer dans PFIM les développements
méthodologiques concernant les designs robustes, en cas d’incertitude du modele et/ou des
parametres (Loingeville et al. 2019). Vérifier la convergence des algorithmes vers le protocole
optimal selon les différents critéres d’optimalité est cependant nécessaire avant la mise a

disposition de ces approches.
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De nouveaux algorithmes d’optimisation pourraient aussi étre proposes dans PFIM, notamment
pour D’optimisation dans un espace de design continu. Par exemple, Particle Swarm
Optimization (PSO), une métaheuristique d’algorithme dont plusieurs applications
d’optimisation de protocoles d’études biomédicales ont été effectuées (Qiu et al. 2014). Cette
méthode a été étendue et adaptée aux études longitudinales analysées par modéles mixtes, dans
le cadre d’une collaboration entre le département de biostatistiques de 1’Université de Los
Angeles et notre équipe et un article est soumis dans Journal of the Royal Statistical Society:
Series C (Applied Statistics). Un autre algorithme, développé dans notre équipe, dérivé de
I’algorithme de Metropolis-Hastings et nommé PGBO (Population Genetics-Based Optimizer)

pourrait aussi étre intégré dans PFIM 5.0.(Bauer et al. 2014).

D’autres méthodes en optimisation de protocoles nécessitent d’étre développées. Aujourd’hui
dans PFIM 4.0., il est possible de prédire la puissance du test de Wald pour des covariables
catégorielles a partir de la FIM. 11 est envisagé d’étendre cette fonctionnalité aux covariables
continues, en supposant une distribution a priori de ces covariables au sein de la population.
Les logiciels d’estimations de paramétres en pharmacomeétrie tels que Monolix permettent de
définir des distributions logit-normale et probit-normale, il serait intéressant de pouvoir utiliser
ces distributions dans PFIM. De méme, il serait utile de prendre en compte les données sous la
limite de quantification lors de 1’évaluation et de I’optimisation de protocoles, la vraisemblance
se calculant différemment pour ce type de données (Ahn et al. 2008). L’inverse de la FIM étant
la borne inférieure de la matrice de variance-covariance, une pratique courante consiste a
utiliser la FIM pour trouver le protocole optimal puis simuler des jeux de données pour vérifier
que ce protocole permet réellement de répondre a 1’objectif. Il serait intéressant, soit d’intégrer
un outil de simulation dans PFIM soit de developper son interopérabilité avec des outils

permettant de le faire. Un objectif du programme DDMoRe (http://www.ddmore.eu/) est de

faciliter le passage entre les différents programmes utilisés en pharmacométrie, d’estimation de

paramétres et d’optimisation de protocole. A ce sujet, le programme Pumas vise a intégrer

I’ensemble de ces fonctionnalités (http://dev.pumas.ai/) et un outil d’évaluation et optimisation

de protocoles est aussi disponible dans la version actuelle de NONMEM (NONMEM 7.5.).

4.1.3. Comparaison de protocoles pour évaluer la décroissance tumorale

précoce

Pour évaluer un nombre restreint de protocoles, I’approche par simulations est préférable a celle

basée sur la FIM, comme expliqué secion 1.2.2. Nous avons donc appliqué cette approche en
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oncologie, ou I’objectif était de comprendre quels protocoles étaient préférables afin de montrer
I’efficacité d’une nouvelle combinaison de molécules sur la décroissance tumorale a 8 semaines
de traitement (ETS8), par rapport au traitement de référence. Le traitement de référence
considéré était le cetuximab (C) a dose standard et la nouvelle combinaison testée était le
cetuximab (a dose standard ou inférieure) et une nouvelle molécule M (a dose standard fixée).
Nous avons simulé des données de taille tumorale a partir d’un modéle de croissance tumorale
incluant 1’effet propre de chaque molécule ainsi que I’interaction entre les deux drogues. Pour
chaque protocole, trois scénarios ont été étudiés : pas d’effet de M (afin d’investiguer 1’erreur
de type 1), additivité de C et M et synergie de C et M. Dans ce travail, nous avons montré qu’un
protocole a 1 bras, c’est-a-dire la comparaison des résultats du bras expérimental (ici la
combinaison des deux anticancéreux a la dose standard) a une valeur de référence obtenue a
partir d’une étude précédente, permet de maximiser la puissance statistique pour montrer un
effet de la nouvelle thérapie. Cependant, ce type de protocole nécessite de faire I’hypothése de
connaitre la valeur a laquelle se comparer pour le traitement de référence. Cela est possible si
les conditions (caractéristiques des patients, prise en charge médicale, techniques analytiques,
etc.) dans lesquelles a été obtenue la valeur de référence sont similaires a celles de la nouvelle
étude, or ces conditions peuvent évoluer, en particulier en oncologie. En effet, nous avons
montré qu’une erreur sur cette valeur de référence conduit a une inflation de I’erreur de type 1,
voire a une réduction de la puissance si la valeur de référence choisie est plus élevée que la
vraie valeur. Un protocole incluant un bras avec traitement de référence est donc préférable, ce
qui a aussi été montré dans d’autres cadres (Viele et al. 2014). Des protocoles & deux bras (la
référence C vs. la combinaison C+M aux doses standards) et quatre bras (C vs. C+M avec
différentes doses de C possibles) ont été étudiés. Pour un méme nombre total de patients, le
protocole a deux bras permettait d’atteindre une meilleure puissance statistique que celui a
quatre bras (en cas d’additivité, 69 % vs. 26 %). Un protocole & quatre bras permettait cependant
une meilleure exploration de la relation exposition médicamenteuse-effet ainsi qu’un choix de
dose de C plus pertinent pour la combinaison C+M. De plus, dans le scénario de synergie entre
les deux molécules, la puissance atteinte pour détecter un effet supérieur de la combinaison était

supérieure a 60 %, rendant ainsi ce choix de protocole potentiellement pertinent.

Nous avons aussi comparé les résultats obtenus a partir des tests statistiques réalisés avec les
valeurs continues a ceux obtenus avec ces valeurs catégorisées en fonction de la valeur de
décroissance tumorale a 8 semaines, tel que cela peut étre fait pour les criteres RECIST
(Eisenhauer et al. 2009). Dans notre exemple, la puissance pour détecter un effet de la

combinaison dans un protocole a deux bras (essai controlé randomisé classique) était de 69 %
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en utilisant les valeurs continues, contre 47 % en utilisant une réponse binaire de type
répondeur/non répondeur selon la valeur d’ETS8. Cela montre, en accord avec d’autres études,
que I’utilisation des critéres RECIST n’est pas optimale dans les études cliniques en oncologie

(Sharma et al. 2012).

Lors de I’évaluation de protocole par simulations d’essais cliniques, il est recommandé de se
rapprocher du contexte réel de 1’¢tude que 1’on veut étudier, par exemple en incluant les écarts
au protocole théorique (mauvaise adhérence a la thérapie, données manquantes, sorties d’étude,
temps de mesure différents de ceux initialement prévus, etc.) (Sheiner 2002). Ces éléments
n’ont pas été pris en compte dans cette étude de simulation afin de faciliter 1’analyse et
I’interprétation des résultats, et parce que ces €carts au protocole sont rares dans les 8 premiéres

semaines de thérapie, leur prise en compte aurait donc eu un faible impact sur les résultats.

Ici, les protocoles considérés étaient relativement classiques, mais d’autres possibilités auraient
pu étre envisagées. Il aurait par exemple été intéressant d’étudier un protocole a 2 bras avec
davantage de sujets dans le bras expérimental (C+M) que dans le bras contrdle (C). Un essai
adaptatif aurait aussi été intéressant a évaluer dans ce cadre. Lors de la premiére étape, deux
bras seraient considerés : un bras pour la combinaison aux doses standard C+M et un bras
contréle C. Lors d’une analyse intermédiaire, selon un critére défini, par exemple fondé sur une
différence d’ETS8 minimale et/ou sur une p-valeur du test de Wilcoxon, 1’étude serait arrétée
pour futilité ou continuée, soit avec les deux mémes bras, soit en ajoutant la possibilité d’étudier
la combinaison avec une dose inférieure de C (afin de limiter la toxicité) si I’effet de la

combinaison est déja montré a la fin de la premiére étape.

De maniére générale dans les études cliniques sur une nouvelle combinaison, lorsque cela est
possible d’un point de vue éthique, il est préférable de choisir un protocole randomisé a
plusieurs bras afin d’identifier au mieux les effets de chaque molécule de la combinaison
considérée, notamment lorsque 1’étude porte sur une nouvelle combinaison de drogues dont une

est le traitement de référence (LoRusso et al. 2010).

4.2. Modélisation de [I’'interaction bactériophages/bactéries

pour le traitement de la pneumonie

Les bactériophages font partie des solutions envisageables pour contrer 1’émergence des
résistances bactériennes aux antibiotiques. A partir de données issues d’une série d’expériences

in vitro et chez un modéle murin d’infection pulmonaire, nous avons construit un modéle
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permettant notamment de comprendre les interactions phages-bactéries, et de comparer
I’efficacité de la phagothérapie selon différentes modalités d’administration. Ce modéle a été
construit en plusieurs étapes, a partir de données provenant de différentes expériences. C’est a
notre connaissance la premiere fois que 1’on dispose d’une telle richesse de données, en quantité
(total de 81 expériences in vitro et 241 souris) et en diversité (3 types d’expériences in vitro et
deux in vivo) pour un méme couple phage-bactérie afin de comprendre leur interaction a I’aide

d’un mod¢le mathématique.

A partir de données in vitro, ont €té déterminées des parameétres concernant le cycle d’infection
de la bactérie E.coli 536 par le bactériophage 536_P1. Par exemple, le burst size, c’est-a-dire le
nombre de phages libérés a chaque bactérie lysée, a été estimé grace aux données de one step
growth. Les parameétres de durée du cycle infectieux (environ 30 minutes) ont été estimés,
I’identification de la phase de latence médiane et de la phase d’éclipse médiane pourrait
cependant étre meilleure grace a des expériences avec et sans chloroforme, celui-ci permettant
de détecter les phages intra-bactériens en plus des phages libres (Rabinovitch et al. 1999).
D’autres paramétres ont été estimés a partir des données in vitro (expériences de cinétique de
lyse et de co-évolution), par exemple le taux d’infectivité (c’est-a-dire la probabilité de
rencontre entre phage et bactérie) et les parameétres de résistance (fréquence de fluctuation et

valeur sélective). Ces parametres ont cependant été ré-évalués pour les expériences in vivo.

Chez la souris non infectée, la PK des phages a été évaluée a la suite de 1’administration IT ou
IV d’une dose connue de bactériophages (108 PFU). Pour ces expériences, une mesure de la
concentration de phage était effectuée uniquement lors du sacrifice des souris. L’analyse de ces
données par modéles mixtes fournissait des parameétres incohérents, nous avons donc choisi
d’analyser celles-ci par naive pooled data, méthode consistant ici a rassembler toutes les
données de souris par voie d’administration et de considérer celles-ci comme un individu. Cette
méthode, bien que potentiellement biaisée et moins puissante que les modéles mixtes (Wang et
al. 2018), nous a permis d’obtenir des paramétres PK cohérents par rapport a ceux retrouvés
dans la littérature et de détecter une différence de vitesse d’élimination entre les deux voies IT
et 1V, les phages se distribuant probablement davantage plus profondément dans les alvéoles

pulmonaires aprés administration IT (Morello et al. 2011; Oechslin et al. 2017).

Les données issues d’études chez la souris infectée étaient particulierement innovantes et
informatives. Les bactéries étant bioluminescentes, des données longitudinales de charge
bactérienne au niveau pulmonaire étaient produites et ont pu largement aider a la description de

I’évolution de I’infection. Alors que les MNLEM semblent étre 1’outil idoine pour décrire les
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données issues de cette technologie, ils sont a notre connaissance encore peu utilisés pour ces
analyses. Les souris infectées étaient réparties dans 6 groupes de traitement par phage
différents : non traitées (contréle), par voie IV a dose faible (I Lo) ou intermédiaire (IV Med)
ou par voie IT a dose faible (IT Lo), intermédiaire (IT Med) ou haute (IT Hi). Le modele final
décrivant ces données était composé d’équations différentielles ordinaires permettant
d’expliquer 1’évolution de la charge bactérienne et la cinétique des phages au niveau
pulmonaire, en décrivant les interactions entre phages et bactéries. Ce modele prenait en compte
d’autres composantes comme la cinétique propre du phage (telle que décrite chez la souris non
infectée) ou le role de I’immunité innée dans le contrdle de I’infection. Le modele a également
décrit la probabilité de survie des souris de maniere conjointe a la charge bactérienne
longitudinale.

On remarque une forte hétérogénéité d’inoculum bactérien réel, alors que celui-ci était
théoriquement similaire pour 1’ensemble des souris. Cela est probablement lié au mode
d’inoculation choisi, par voie intratrachéale, cette manipulation étant plus sujette a une
variabilité inter-souris. La variabilité était par exemple moindre lors d’expériences précédentes
menées sur le méme type de souris, mais par inoculation intranasale (Dufour et al. 2015). Cette
variabilité d’inoculum a finalement été estimée au sein du modele, et a permis d’expliquer des
profils tres variés d’évolution de charge bactérienne, pour le groupe controle comme pour les
différents groupes traités par phages. Elle permet aussi d’appréhender la phagothérapie d’un
point de vue plus proche d’une réalité clinique ou les charges bactériennes sont différentes lors

de I’administration.

Lors de la construction du modele, 1’ajout d’un compartiment de bactéries réfractaires aux
phages a permis d’assurer une meilleure description des données observées, notamment chez
certaines souris présentant un « rebond » de la charge bactérienne apres 24 h. Ce phénoméne
avait aussi été observé in vitro lors des expériences de cinétique de lyse et de co-évolution, 10
heures apres la mise en contact des phages et des bactéries. Au sein de ces bactéries dites
réfractaires, sont probablement regroupées les bactéries résistantes au phages et celles non

atteintes par les phages pour des problemes de répartition spatiale.

On remarque que certains parametres ont été estimés a des valeurs différentes chez la souris par
rapport a celles estimées in vitro, notamment le taux d’infectivité et le taux de lyse
bactérienne k. Cela s’explique par la différence de milieu entre ces deux types d’expériences et

surtout au role important de I’'immunité de 1’h6te sur I’évolution de la charge bactérienne.
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La caractérisation de I’interaction phage-bactérie chez la souris, bien qu’acceptable, pourrait
étre améliorée par une technologie permettant de suivre le compte pulmonaire de phages de
facon longitudinale plutét qu’au temps de sacrifice uniquement. Le modele integre & la fois
I’interaction phage-bactérie, mais aussi, de maniére relativement simpliste, le réle de la réponse
immunitaire sur la charge bactérienne. Le suivi de marqueurs de I’immunité pourrait aider a

caractériser le réle des défenses de 1’hdte de maniere plus fine (Roach et al. 2017).

Le modele développé et les simulations effectuées a partir du mod¢le permettent d’aider a la
compréhension des différences entre les groupes. Pour un inoculum létal (survie de 0 % a 48 h)
chez une souris non traitée (correspondant a 10’ CFU/g), le temps aprés administration
nécessaire a 1I’obtention d’une concentration de phage supérieure a 9 log est différent selon la
voie d’administration IV ou IT et peu différent selon la dose (2,4 h pour IT Hi vs.5,1 h pour IV
Me vs. 6,0 h pour 1V Lo). Cela peut conduire a un délai différent pour le contréle de la charge
bactérienne voire a I’impossibilité de réduire cette charge bactérienne durablement, donc a une
survie légérement moins importante a 48 h dans le groupe 1V Lo par rapport a IT Hi (66 % vs.
75 %). L’utilisation d’un modéle conjoint, en plus de permettre de réaliser des simulations de
survie facilitant I’explication, a 1’avantage de corriger les biais potentiels dans 1’estimation des

paramétres longitudinaux, comme expliqué dans la section 1.1.2.

Le modéle mathématique construit pourrait permettre d’aider au choix de dose et de voie
d’administration pour la planification de protocoles de futures études de phagothérapie, et a
terme pour les cliniciens. La structure du modele mathématique construit servira aussi a la
description de futures données issues d’expérimentations similaires. Les perspectives en termes
d’expérimentation animale en phagothérapie sont d’étudier I’évolution de la charge bactérienne
chez I’animal traité par un cocktail de plusieurs phages, dans le but de limiter le phénoméne de
résistance aux phages et donc d’accroitre I’efficacité de ce traitement. L’ensemble de ces études
permettront d’optimiser la prise en charge de pneumonies bactériennes par les bactériophages
en clinique, en termes de choix du phage (ou des phages pour un cocktail) et du schéma

d’administration.

4.3. Conclusion générale

Ces travaux de doctorat sont inscrits dans la continuité des développements méthodologiques
autour de la FIM. Nous avons dans ce cadre développé une approche de protocole robuste en
cas d’incertitude du modéle et un algorithme pour I’optimisation de protocole d’études

analysées par MNLEM. Ces outils serviront donc pour la planification de protocoles d’études
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longitudinales, 1’algorithme développé étant intégré a la nouvelle version du logiciel PFIM,
dont la version alpha est disponible. L’utilisation de 1’approche de protocole robuste pourra
aussi étre facilitée lorsqu’elle sera intégrée dans PFIM. Une application d’évaluation de
protocoles en phase précoce d’essai sur une combinaison d’anticancéreux a aussi été effectuée,
de maniere a montrer les avantages et inconvénients de différents designs et ainsi aider aux
choix des cliniciens dans ce cadre. Nous avons utilisé les MNLEM pour décrire I’interaction
entre les phages et les bactéries. Le modéle construit aidera a planifier les prochaines études en
phagothérapie. Certaines expériences pourront d’ailleurs étre planifiées a 1’aide de PFIM,
éventuellement en utilisant la méthodologie des protocoles robustes, car une incertitude sur les
modeles et les valeurs de paramétres pourrait étre importante pour de nouveaux couples

phages/bactéries et de nouveaux modeles animaux.

Nous espérons avoir démontré 1’intérét de la planification de protocoles, en utilisant la FIM ou
les simulations, ainsi que I’intérét des MNLEM dans les études longitudinales afin de contribuer

au progres en santé publique.
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Introduction

Background

* Nonlinear mixed effect models are increasingly used for the analysis of longitudinal studies in drug development. Using the Fisher Information Matrix (FIM) to optimize the
design of these studies is an efficient alternative to clinical trial simulation

* PFIM 4.0 is a R program devoted to the design evaluation and optimisation [1]

* S4is an object-oriented programming language which can offer several advantages compared to the traditional programming [2]

Objectives

« To increase the clarity of the different defined elements in PFIM

« To increase the modularity of PFIM, resulting in simplifying the use (manipulation of the different elements) and in facilitating implementation of new functions

The new PFIM

Methads Model & Design &
* Asin PFIM 4.0., the model and its parameter values should be given to evaluate the FIM for a given . ‘Constainte

design, or to optimise the design (Figure 1) DEtEhavalation .
¢ The FIM is evaluated by first order linearisation of the model [3] optimisation
* Following an object-oriented approach, PFIM is implemented in R 54 language. The new PFIM can be M

represented as a class diagram, with PFIM as a central main object (Figure 2)
Implemented features (New features)
« Model Figure 1: FIM-based optimal design

« Analytic and Ordinary Differential Equation (ODE) form with one or several responses (e.g. PKPD model)

« Error models: Constant, Proportional, Combined ok | PFIM f

* Model parameters: possible different distributions (normal and log-normal) in the same project Design s
+ Design evaluation: Expected standard errors of parameters, FIM determinant, eigenvalues E’D StatsdcMorel
= Design optimisation given constraints: Multiplicative algorithm [4], with possibility to optimise both

sampling times and doses based on D-criterion 1 i/

Response | | MadelEquations

PFIM use ]
* The following objects have to be defined in a PFIM project: ‘ ¥ IM‘ IM
= i

* The project name

- ) 4= ModelParameters
s THe model ArmConstraints || | sampiing | | Administration =

+  Equations of each compartment/response Optimization
«  Parameters: fixed effects {mu), standard deviation of random effects (omega) and distribution

he design: number of subjects, sampling times, doses, constraints in case of of atic [ i | [[Fedorowwynn | [ simpiex | [ normal | [ LogNormat |
¢ FIM computation & design evaluation/optimisation are performed Figure 2: New PFIM simplified class diagram F———
—

= Results can be presented in a summary

* All the elements (model, design and results) can be saved/reloaded/manipulated in R.

Example of design evaluation for a PKPD

» Example description Table 1: Model parameters
* PKPD Model written as ODE {Parameters are given in Table 1) -,‘,-?“m-
« Monocompartimental PK ary i
R RS LA +  Turnover/full Imax PKPD m;‘b ‘J’; :::::::
+ Design 2 o (\-.mjrma\ —
. N=32 B 33

-

+ Oral administration, dose = 100 mg LA

+ 12 PK samples from 0.5 to 120 hr, 8 PD samples from 0 to 144 hr
The complete R script is given in Figure 3

1 fixed offect

jation of andom et
inton of the s dual cr-or

EXPLETED STANDARD Cances

Expecte stardard arrecs

- HIXED LTTECTS baraweTers -

Stardard deviation of residual enrue

sederror
oEGL7452 14

Figure 4: Expected standard errors with new PFIM (left) and PFIM 4.0. (right)

* The expected standard errors of parameters are consistent with those obtained with
PFIM 4.0 (Figure 4)

P

Figure 3: Example of design evaluation in new PFIM

rspectives

To implement features which are in PFIM 4.0.: Fedorov-Wynn and Simplex algorithms for design optimisation, Bayesian FIM to give shrinkage predictions [5], discrete covariates and Wald test power
predictions [6]

To implement new features such as alternative methods to evaluate the FIM (e.g. MC/AGQ [7]) for discrete response models and robust design optimisation accounting for model and/or parameter
uncertainty [8,9]

» To submit PFIM package to CRAN

» Toincrease the interoperability of PFIM with estimation parameter softwares, as aimed by the DDMoRe project.
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Titre : Modélisation de données longitudinales : protocoles robustes dans les essais cliniques,

interactions bactériophages/bactéries

Résumé : En amont de la modélisation de données d’études longitudinales par modéles non linéaires a effets
mixtes (MNLEM), il est nécessaire de planifier des protocoles informatifs. Une approche efficace se base sur
I'utilisation de la matrice d’information de Fisher (FIM). L’évaluation et I'optimisation de protocoles nécessite
des connaissances a priori sur le modéle. Si le modeéle est finalement différent du modéle supposé a priori, cela
peut conduire a un protocole sous-optimal. Le premier travail de thése propose une approche de protocole
robuste tenant compte de l'incertitude du modele. Différents algorithmes sont utilisés pour I'optimisation de
protocole basée sur la FIM. Les algorithmes multiplicatifs permettent I'optimisation de protocoles en s’appuyant
sur une discrétisation de I'espace et donner un poids plus important aux protocoles les plus informatifs. Ce type
d’algorithme a démontré son efficacité pour des modeles de régression individuelle. Dans le cadre de cette théese,
ils ont été appliqués aux MNLEM. L’utilisation de simulations d’essais cliniques (CTS) permet de comparer un
nombre restreint de protocoles. Un projet d’application a été conduit en immuno-oncologie pour I’étude d’une
combinaison de deux médicaments en phase précoce de développement clinique. Le critére de jugement utilisé
était basé sur les tailles de tumeurs individuelles prédites a partir d’un modele d’inhibition de la croissance
tumorale. Dans ce cadre, des protocoles a un, deux ou quatre bras de traitement ont été comparés par CTS. Dans
le contexte de la propagation des bactéries multi-résistantes, les bactériophages (des virus qui n’infectent que
les bactéries) suscitent de plus en plus d’intérét. Il est néanmoins nécessaire de déterminer les modalités
optimales d’administration des phages avant que |'on puisse proposer un traitement chez I’homme. Une série
d’expériences in vitro et in vivo ont été conduites et 'ensemble des données a permis de construire un modéle
mathématique qui caractérise l'interaction phage-bactérie et qui a permis de quantifier I'efficacité de la
phagothérapie en fonction de la dose et de la voie d’administration.

Mots clefs : modeles non linéaires a effets mixtes ; études longitudinales ; optimisation de protocoles ;
matrice d’Information de Fisher ; algorithmes multiplicatifs ; modeles d’inhibition de la croissance
tumorale ; bactériophages ; modeles de cinétique bactérienne ; modeéles de dynamique virale

Title: Longitudinal data modeling: robust protocols in clinical trials, bacteriophages/bacteria

interactions

Abstract: Prior to data modeling of longitudinal studies using nonlinear mixed effects models (NLMEM),
informative protocols need to be planned. An effective approach is based on the use of the Fisher Information
Matrix (FIM). The evaluation and optimization of protocols requires a priori knowledge of the model. If the model
is ultimately different from the a priori assumed model, this may lead to a sub-optimal protocol. The first thesis
work proposes a robust design approach taking into account the model uncertainty. Different algorithms are
used for design optimization based on FIM. Multiplicative algorithms allow design optimization based on
discretization of the design space and give more importance to the most informative protocols. This type of
algorithm has demonstrated its effectiveness for individual regression models. In this thesis, they have been
applied to NLMEM. The use of clinical trial simulations (CTS) allows the comparison of a small number of designs.
An application project was conducted in immuno-oncology for the study of a combination of two drugs in early
clinical development. The endpoint used was based on individual tumor sizes predicted from a tumor growth
inhibition model. Designs with one, two or four treatment arms were compared by CTS. In the context of the
spread of multi-resistant bacteria, bacteriophages (viruses that only infect bacteria) are of increasing interest.
Nevertheless, it is necessary to determine the optimal phage administration scheme before treatment can be
proposed in humans. A series of in vitro and in vivo experiments have been conducted and all the data has made
it possible to build a mathematical model that characterizes the phage-bacteria interaction and that quantifies
the effectiveness of phagotherapy depending on the dose and the route of administration.

Keywords: nonlinear mixed effects models ; longitudinal studies ; optimal design ; Fisher information
matrix ; multiplicative algorithms ; tumor growth inhibition models ; bacteriophages ; bacterial kinetics
models ; viral dynamics models



