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Première partie : Introduction 

Les travaux de recherche composant ce doctorat ont reposé sur l’utilisation des modèles non-

linéaires à effets mixtes (MNLEM), outils adaptés à l’analyse de données longitudinales. Ces 

travaux sont décomposés en deux parties. La première thématique concerne l’évaluation et 

l’optimisation de protocoles d’études longitudinales en amont de l’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 à l’antibiothérapie pour le traitement des infections bactériennes, elle 

consiste en l’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 à l’antibiorésistance est donc d’importance majeure. Il demeure nécessaire 

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

Dans la première partie de cette introduction, nous décrivons les MNLEM. Les méthodes 

actuellement utilisées pour l’évaluation et l’optimisation de protocoles pour des essais analysés 

par MNLEM sont décrites dans la deuxième partie. Ensuite, la phagothérapie est présentée dans 

la troisième partie. Dans cette troisième partie, il est aussi présenté l’état de l’art des principaux 

modèles existants en bactériologie et en virologie qu’il est nécessaire de connaître pour la 

modélisation de données d’études précliniques sur la phagothérapie. Les objectifs de la thèse 

sont présentés en fin d’introduction. 

1.1. Modèles non-linéaires à effets mixtes 

Les modèles mathématiques visent à représenter les données issues du monde réel (Witelski 

and Bowen 2015). Ils peuvent aussi expliquer les mécanismes aboutissant aux observations ou 

être utilisés dans un objectif de prédiction. Ils peuvent être appliqués dans divers domaines 

scientifiques (physique, santé, sciences sociales, etc.) et se traduisent sous forme d’équations. 

Ces équations peuvent être sous forme de solutions analytiques. Elles peuvent aussi être sous 

la forme d’équations différentielles, notamment utilisées dans les systèmes dynamiques qui 

permettent de décrire l’évolution temporelle de différentes variables observées. Ce dernier type 
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de modèle est souvent utilisé dans le domaine de la santé, par exemple pour décrire l’évolution 

d’une épidémie dans une population ou encore pour décrire l’effet d’un médicament sur la 

progression d’une maladie à l’échelle individuelle. Souvent, ils visent à représenter les 

phénomènes le plus mécanistiquement possible, c’est à dire décrivant au mieux les processus 

biologiques sous-jacents. Le défi dans ce type d’approche est d’estimer les paramètres du 

modèle, compte tenu des données dont on dispose. En effet, un modèle plus complexe et donc 

avec davantage de paramètres peut généralement mieux caractériser les phénomènes réels. 

Néanmoins, si les informations apportées par les données ne sont pas suffisantes, l’estimation 

des paramètres est imprécise et il est fréquent de ne pas pouvoir identifier ces paramètres. Lors 

du choix du modèle et de sa paramétrisation, il est donc nécessaire de trouver un compromis 

entre la représentation fidèle des phénomènes biologiques qui sont complexes et la 

simplification de ces phénomènes, en fonction des connaissances et données à disposition.  

Les modèles mixtes sont particulièrement adaptés à l’analyse de données longitudinales, c’est-

à-dire les données recueillies à 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 l’ensemble des données de tous les individus d’une 

étude. Les observations de tous les individus sont classiquement décrites par un même modèle 

mathématique structural. Les modèles mixtes permettent d’estimer, d’une part, les 

caractéristiques de population c’est-à-dire les paramètres moyens (effets fixes), et d’autre part 

la variabilité inter- voire intra-individuelle (effets aléatoires), ce qui permet d’obtenir des 

paramètres pouvant varier d’un individu à un autre et d’une occasion à une autre, 

respectivement. La variabilité peut aussi être « expliquée » par des covariables catégorielles 

(e.g. le génotype) ou continues (e.g. l’âge). Enfin la différence entre une observation et la 

prédiction du modèle est l’erreur résiduelle, c’est-à-dire la part non expliquée par le modèle. 

Cette erreur résiduelle peut comporter, entre autres, l’erreur de mesure et un mauvais choix de 

modèle. 

Les MNLEM (Davidian and Giltinan 2017) sont fréquemment appliqués en pharmacométrie, 

l’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 après son administration dans l'organisme, c’est-à-dire la 

concentration (le plus souvent plasmatique) d’un médicament au cours du temps. Les données 

de PK ont été analysées par MNLEM à partir des années 1970 (Sheiner et al. 1972). Les modèles 

permettent aussi de décrire la PD, c’est-à-dire l’effet du médicament sur l’organisme. Il est ainsi 
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possible de mettre en relation la concentration d’un médicament, son effet et le temps par 

l’utilisation d’un modèle PKPD. La PD peut alors être dépendante de la concentration courante 

de médicament (réponse directe), un délai peut aussi être pris en compte entre la concentration 

et l’effet (réponse indirecte). En outre, la PD peut être dépendante de l’exposition au 

médicament (mesurée par l’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 à la prise de décision suite aux études cliniques (Kimko and Pinheiro 

2015). De manière générale, le fait de prendre en compte l’ensemble des données longitudinales 

conduit à une plus grande puissance de tests. Premièrement, 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 à des adaptations de posologie en fonction des caractéristiques 

d’un patient avant même le début de la thérapie, de manière à éviter des doses de médicament 

inefficaces ou, au contraire, toxiques. Par exemple, les effets de 4 covariables (âge, 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, l’adaptation 

de la posologie individuelle peut être réalisée. A partir d’un modèle et de quelques mesures 

chez un patient, il est possible d’estimer ses paramètres individuels, généralement obtenus à 

partir des EBE (empirical Bayes estimates), et ainsi définir la posologie adaptée pour atteindre 

la concentration, l’exposition voire l’effet cible. L’intérêt 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 modèles mixtes est la réalisation de tests statistiques 

basés sur les prédictions individuelles, c’est-à-dire à partir des EBE. A partir d’un MNLEM, il 

est aussi possible d’effectuer des simulations étudiant des conditions différentes de l’étude à 

partir de laquelle le modèle a été construit. Par exemple, dans le cadre de la maladie à virus 

Ebola, des posologies (doses de charge et d’entretien) pour de futures études ont été 

recommandées par simulations (Madelain et al. 2017). Il a aussi été montré l’impact du moment 

de l’initiation du traitement sur le risque de décès (Madelain et al. 2018). De manière 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. Modèles pour données continues 

Les MNLEM, notamment en pharmacométrie, sont le plus souvent employés pour décrire des 

données continues, par exemple la concentration d’un médicament, la glycémie, la taille 

tumorale ou encore la charge bactérienne. 

Pour décrire un vecteur de données continues 𝑦𝑖 (de longueur 𝑛𝑖) d’un individu 𝑖 (𝑖 = 1, … , 𝑁), 

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

𝑦𝑖 = 𝑓(𝜃𝑖 , 𝜉𝑖) + 휀𝑖, (1) 

où la fonction 𝑓 est le modèle structurel, 𝜃𝑖 est le vecteur des paramètres individuels, 𝜉𝑖 est le 

protocole élémentaire (temps de mesure, schéma d’administration, etc., voir section 1.2.) et 휀𝑖 

le vecteur d’erreurs résiduelles individuel (휀𝑖  =  (휀𝑖1, … , 휀𝑖𝑛𝑖
)

𝑇
). 

Dans ce type de modèle, 𝑓 est donc une fonction mathématique commune à l’ensemble des 

individus. Les différences entre les individus sont décrites par les paramètres individuels 𝜃𝑖, qui 

peuvent être donnés par la fonction 𝑔(𝜇, 𝑏𝑖 , 𝑧𝑖 , 𝛽) avec 𝜇 le vecteur de paramètres à effets fixes, 

𝑏𝑖 le vecteur d’effets aléatoires, 𝑧𝑖 le vecteur des éventuelles covariables et 𝛽 le vecteur d’effets 

de covariables. Supposons d’abord un modèle simple sans effet de covariable. La fonction 𝑔 

est le plus fréquemment additive (𝜃𝑖  = 𝜇 +  𝑏𝑖) ou exponentielle (𝜃𝑖  = 𝜇 × 𝑒𝑏𝑖). Le vecteur 

d’effets aléatoires 𝑏𝑖 suit une loi normale d’espérance 0 et de matrice de variance-covariance 

Ω. Lorsque 𝑔 est additive, la distribution de 𝜃𝑖 est donc normale, lorsque 𝑔 est exponentielle, la 

distribution de 𝜃𝑖 est log-normale. D’autres distributions sont possibles pour 𝜃𝑖 (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-à-dire la variation des paramètres 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 l’échelle 

de performance ECOG (Eastern Cooperative Oncology Group) à l’inclusion) ou continues (par 

exemple l’âge ou la masse corporelle). Pour une covariable catégorielle, il est commun de 

considérer une classe de référence et d’estimer l’effet des autres classes sur un paramètre. Les 

paramètres individuels peuvent ainsi s’écrire 𝜃𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑖 + 𝛽𝑧𝑖, avec 𝑧𝑖 = 0 pour la classe de 

référence et 𝑧𝑖 = 1 pour l’autre classe, pour une covariable binaire. Il est aussi possible de 

rassembler des individus de différentes classes afin de gagner en puissance statistique. Un 
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modèle de covariable peut s’écrire de différentes manières, notamment pour les covariables 

continues. En plus des effets de covariables à l’inclusion, l’effet de covariables temps-

dépendantes peut être étudié, par exemple, la variation de la créatininémie d’un individu depuis 

le début de l’étude (Wählby et al. 2004).   

Le vecteur de résidus est noté 휀𝑖 et est supposé suivre une loi normale de moyenne 0 et de 

variance Σi, avec Σi qui est souvent une matrice diagonale de taille 𝑛𝑖, définie telle que dans 

l’équation 2 :  

Σi =  𝑑𝑖𝑎𝑔 (𝜎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 + 𝜎𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒 × 𝑓(𝜃𝑖, 𝜉𝑖))
2

, (2) 

où 𝜎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 et 𝜎𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒 sont respectivement les paramètres d’erreur additive et proportionnelle. Des 

modèles d’erreur plus complexes peuvent aussi être utilisés. 

Pour les modèles de données continues, le vecteur de paramètres estimés 𝜓, de longueur 𝑃, est 

composé de chaque effet fixe 𝜇, de chaque effet de covariable 𝛽, des éléments de la matrice de 

variance-covariance Ω et des paramètres d’erreur 𝜎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 et 𝜎𝑠𝑙𝑜𝑝𝑒. 

1.1.2. Modèles pour données non continues 

De plus en plus, les MNLEM sont utilisés pour analyser des données longitudinales non 

continues. C’est-à-dire les données binaires, scores cliniques, données de comptage, temps 

d’événement, etc.  

Les données binaires répétées analysées par MNLEM sont au centre de l’un des travaux de ce 

doctorat. Dans différents domaines, la réponse peut être définie de manière binaire. Les critères 

peuvent être de type oui/non pour définir, entre autres, la guérison, la présence d’un symptôme 

ou d’un effet indésirable. Par exemple, lors d’un test diagnostique du virus de 

l’immunodéficience humaine, la charge virale est détectable si supérieure à 200 copies par mL 

ou indétectable sinon (Rodger et al. 2019). Le portage bactérien peut être dichotomisé de 

manière similaire et mesuré à différents temps. Par exemple, dans une étude sur Streptococcus 

pneumoniae, des écouvillons ont été réalisés chez des enfants à différents temps, et la relation 

entre la probabilité de portage et différentes variables telles que l’âge ont été étudiées (Syrjänen 

et al. 2001). Les études sur la maladie à SARS-CoV2 2019 rapportent aussi des critères binaires 

pour le diagnostic, la rémission ou la séroconversion, bien que la dichotomisation de 

l’information en positif/négatif peut conduire à une perte de puissance statistique (Blain et al. 

2020; Fragkou et al. 2020). Lorsque les données binaires sont recueillies de manière 
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longitudinale, leur analyse nécessite l’utilisation de modèles mixtes linéaires généralisés tels 

que les modèles logistiques qui peuvent s’écrire, pour une donnée binaire 𝑦𝑖𝑗 pour l’individu 𝑖 

et l’observation 𝑗, au temps de mesure 𝑡𝑖𝑗 (équation 3) :  

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝑝(𝑦𝑖𝑗 = 1|𝑏𝑖)) = 𝑓(𝜃𝑖 , 𝑡𝑖𝑗). (3) 

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

𝑦𝑖𝑗 = 1 (équation 4) s’écrit : 

𝑝(𝑦𝑖𝑗 = 1|𝑏𝑖) =
exp(θ1i + θ2i × 𝑡𝑖𝑗) 

1 + exp(θ1i + θ2i × 𝑡𝑖𝑗)
, (4) 

où θ1i et θ2i sont respectivement les paramètres d’origine et de pente de l’individu 𝑖.  

D’autres liens logit peuvent être utilisés (logarithmique, quadratique, exponentiel, etc.). Comme 

pour les modèles de données continues, les paramètres individuels 𝜃𝑖 sont donnés par la 

fonction 𝑔(𝜇, 𝑏𝑖, 𝑧𝑖 , 𝛽) avec 𝜇 le vecteur de paramètres à effets fixes, 𝑏𝑖 le vecteur d’effets 

aléatoires, 𝑧𝑖 le vecteur des éventuelles covariables et 𝛽 le vecteur d’effets de covariables. 

Pour les modèles de données binaires répétées, le vecteur de paramètres estimés 𝜓, de longueur 

𝑃, est composé de chaque effet fixe 𝜇, de chaque effet de covariable 𝛽 et des éléments de la 

matrice de variance-covariance Ω. 

Au cours de cette thèse, des données de survenue d’événement ont aussi été analysées. 

Différents types d’analyse de ce type de données existent, les plus connues étant l’estimation 

non paramétrique selon Kaplan et Meier (Kaplan and Meier 1958) et semi-paramétrique selon 

Cox (Cox 1972). Dans les modèles de Cox (modèles à risques proportionnels), le risque 

instantané ℎ𝑖(𝑡) pour l’individu 𝑖 au temps 𝑡, qui correspond à la probabilité de survenue d’un 

événement sur un intervalle de temps sachant que l’événement ne s’est pas encore produit, 

s’écrit (équation 5) :  

ℎ𝑖(𝑡|𝑧𝑖) = ℎ0(𝑡) exp(𝛽 × 𝑧𝑖), (5) 

avec ℎ0(𝑡) le risque de base et 𝛽 l’effet de la covariable 𝑧𝑖. 

La probabilité de survie de l’individu 𝑖 𝑆𝑖(𝑡) jusqu’à 𝑡 est alors décrite par l’équation 6 :  

𝑆𝑖(𝑡|𝑧𝑖) = 𝑒− ∫ ℎ𝑖(𝑠|𝑧𝑖)𝑑𝑠
𝑡

0 . (6) 

Il est aussi possible d’étudier la survenue d’un événement par approche paramétrique, avec ℎ0 

une fonction de risque de base dépendant de paramètres. Enfin, le lien entre un biomarqueur 

longitudinal et le risque instantané peut être établi. Lorsque cet événement est le décès, 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 modèle, par exemple, 

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

ℎ𝑖(𝑡|𝐹𝑖(𝜃𝑖, 𝑡), 𝜃𝑠) = ℎ0(𝑡) exp(𝛽 × 𝑓(𝜃𝑖 , 𝑡)), (7) 

avec 𝐹𝑖(𝜃𝑖, 𝑡) l’historique de la prédiction individuelle jusqu’au temps 𝑡, 𝜃𝑠 les paramètres du 

modèle de survie (pour le risque de base et le lien avec le marqueur longitudinal), ℎ0(𝑡) la 

fonction décrivant le risque de base et 𝑓(𝜃𝑖 , 𝑡) la prédiction individuelle de la variable 

longitudinale au temps 𝑡. D’autres fonctions de lien entre le risque instantané de décès et la 

variable longitudinale sont possibles, par exemple un lien non linéaire (Madelain et al. 2018). 

Pour les modèles conjoints, le vecteur de paramètres estimés 𝜓, de longueur 𝑃, est composé 

des paramètres du modèle longitudinal (i.e. pour données continues, voir section 1.1.1.) et des 

paramètres de survie. 

Les modèles conjoints présentent certains avantages. Ils permettent de prédire la probabilité de 

survie future d’un individu de manière dynamique, à partir du modèle et de la trajectoire du 

marqueur longitudinal d’intérêt chez cet individu (Desmée et al. 2015; Riglet et al. 2020). Il a 

par exemple été montré que l’utilisation des données longitudinales dans un modèle en 

oncologie permet de meilleures prédictions que celle des données à l’inclusion uniquement 

(Tardivon et al. 2019). En outre, l’estimation des paramètres longitudinaux peut être biaisée 

lorsqu’un nombre conséquent d’individus sortent rapidement de l’étude de manière non 

aléatoire (décès ou à échec de la thérapie par exemple). Dans ce cas, pour un modèle qui ne 

tient pas compte de la survie (donc de la sortie d’étude), les valeurs de paramètres peuvent être 

influencées par les données des individus survivants, qui ne sont pas nécessairement 

représentatifs de l’ensemble de la population étudiée. Les modèles 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 paramètres dans les MNLEM sont fondées sur le 

maximum de vraisemblance. Cette vraisemblance, dans le cas de modèles non linéaires, n’a pas 

de solution analytique. La vraisemblance 𝐿 des observations 𝑦𝑖 d’un individu 𝑖 s’écrit 

(équation 8) :  

𝐿(𝑦𝑖|𝜓) = ∫ 𝑝(𝑦𝑖|𝑏𝑖, 𝜓)𝑝(𝑏𝑖|𝜓)𝑑𝑏𝑖
𝑏𝑖

, (8) 
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avec 𝑝(𝑦𝑖|𝑏𝑖, 𝜓) la distribution de probabilité conditionnelle (PDF) des 𝑦𝑖 sachant 𝑏𝑖 et 𝑝(𝑏𝑖|𝜓) 

la PDF de 𝑏𝑖. Il existe différents algorithmes permettant d’estimer les paramètres 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 modèle autour de l’espérance des effets 

aléatoires (Sheiner et al. 1972). Des extensions de cette méthode ont été proposées ensuite : par 

exemple, l’algorithme First Order Conditional Estimation (FOCE) se base sur la linéarisation 

du modèle 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 l’estimation des paramètres des MNLEM est l’algorithme Stochastic 

Approximation Expectation Maximisation (SAEM) couplé aux chaînes de Markov de Monte 

carlo (MCMC) (Kuhn and Lavielle 2005). A chaque itération, une première phase 

(« Expectation ») consiste à simuler des paramètres individuels par MCMC puis à estimer la 

vraisemblance. La seconde phase (« Maximisation ») consiste à déterminer les paramètres 

maximisant la vraisemblance. Les paramètres sont alors mis à jour pour l’itération suivante 

jusqu’à 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 modèles complexes (Bauer 2019b).  

Dans le cadre de ces travaux de thèse, les paramètres des NLMEM ont été estimés avec 

l’algorithme SAEM du logiciel MONOLIX. Cet algorithme permet de fournir des estimations 

pour des modèles décrivant différents types de données : continues, discrètes ou de survie. 

1.1.4. Sélection et évaluation de modèles 

Les méthodes de sélection de modèle sont une thématique majeure en biostatistiques et 

pharmacométrie. Usuellement en pharmacométrie, la comparaison de modèles se fait selon le 

critère d’Akaike (AIC) ou de Schwartz (BIC) qui sont fondés sur la vraisemblance (Delattre et 

al. 2014). Un modèle avec un AIC ou BIC plus faible est plus parcimonieux. La précision 

d’estimation des paramètres doit aussi être vérifiée. L’évaluation de la précision d’estimation 

des paramètres se fait en analysant l’erreur standard relative (RSE). Les RSE des paramètres 

sont obtenues en divisant l’erreur standard (SE) par l’estimation du paramètre, avec les SE des 

paramètres obtenues à partir de la racine carrée des éléments diagonaux de l’inverse de la 

matrice d’information de Fisher. Bien que ce critère ne soit pas clairement établi dans la 

http://lixoft.com/products/monolix/
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littérature, on considère qu’un paramètre est précisément estimé si la RSE ne dépasse pas 30 % 

pour les paramètres à effets fixes et 50 % pour les variances des effets aléatoires.  

Au cours de la construction d’un modèle et avant d’utiliser un modèle, il est nécessaire de 

l’évaluer selon différents critères tels que l’adéquation entre données et prédictions du modèle 

et, si possible, la vérification des hypothèses émises. Récemment, des standards ont été 

proposés concernant l’évaluation de modèles, en particulier au moyen d’outils graphiques. Un 

tutoriel a été proposé par la société internationale de la pharmacométrie (ISoP) pour l’évaluation 

de modèles en pharmacométrie pour les données continues (Nguyen et al. 2017). Des 

recommandations ont aussi été émises par la FDA (Food and Drug Administration), l’agence 

réglementaire américaine, pour l’évaluation de modèles 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 être 

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 être répartis de 

part et d’autre de l’axe y = 0. Les graphiques individuels, c’est-à-dire la représentation des 

prédictions et des observations en fonction du temps pour chaque individu, peuvent aussi être 

utilisés à des fins diagnostiques. Pour une évaluation avancée du modèle, des méthodes utilisant 

des simulations sont nécessaires. Les vérifications visuelles des prédictions (VPC, Visual 

Predictive Check) permettent de comparer les simulations basées sur le modèle 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 

prédictions, doivent être répartis également autour de l’axe y = 0 et leur distribution doit être 

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 l’évaluation de modèles pour données non 

continues répétées à ce jour, quelques outils sont disponibles. Par exemple, pour les modèles 

de données binaires, des résidus fondés sur une variable latente ont été proposés (Liu and Zhang 

2018). Pour les modèles de données de temps d’événement tels que les modèles conjoints, il est 

possible de procéder à l’évaluation du modèle par VPC construits autour de l’estimateur de la 

survie de Kaplan-Meier (Friberg et al. 2009; Björnsson 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, où 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 plutôt que des 

critères 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. 

Particulièrement, la décroissance précoce de la taille tumorale (ETS, Early Tumor Shrinkage), 

mesurable après quelques semaines de traitement, est significativement liée aux critères 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 particulièrement riche concernant les modèles d’évolution de la taille tumorale, 

la plupart sont décrits dans une revue (Ribba et al. 2014) et disponibles dans les librairies de 

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

mesurée comme la somme des plus longs diamètres des différentes lésions tumorales. Ces 

mesures sont néanmoins sujettes à une erreur de mesure potentiellement importante due à la 

variabilité entre les différents appareils d’imagerie et les opérateurs (Sullivan et al. 2013). Cela 

renforce l’utilité des MNLEM, qui prennent en compte ces erreurs de mesure au travers de 

l’estimation de l’erreur résiduelle.  

Parmi les modèles les plus anciens, le modèle de Gompertz (équation 9) est utilisé pour décrire 

l’évolution naturelle de la taille tumorale en l’absence de traitement, c’est-à-dire une croissance 

exponentielle au début puis un ralentissement de la vitesse de croissance jusqu’à un plateau 

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

𝑑𝑇𝑆

𝑑𝑡
= 𝐾𝑆 × 𝑇𝑆 × 𝑙𝑛 (

𝑇𝑆

𝑇𝑆𝑚𝑎𝑥
), (9) 

avec 𝑇𝑆 la taille tumorale, 𝑡 le temps, 𝐾𝑆 le paramètre de croissance tumorale et 𝑇𝑆𝑚𝑎𝑥 la taille 

tumorale maximale. 

Simeoni a développé un modèle à partir de données chez la souris qui prend en compte les 

différents états cellulaires, et utilise donc des compartiments de transduction où les cellules 

tumorales prolifèrent de manière exponentielle et s’engagent vers les phases de mort cellulaires, 

notamment lorsqu’exposées à des traitements anticancéreux (Simeoni et al. 2004). Les modèles 

d’inhibition de la croissance tumorale (TGI, Tumor Growth Inhibition) peuvent prendre 

différentes formes : la croissance peut être linéaire, exponentielle, de type Gompertz ou autre 

http://repository.ddmore.eu/
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et la décroissance médiée par la concentration ou l’exposition médicamenteuse, avec ou sans 

résistance au traitement. Ces modèles peuvent s’appliquer à différents types de cancer et de 

thérapies. Par exemple, le modèle de Claret (équation 10) s’écrit : 

𝑑𝑇𝑆

𝑑𝑡
=  𝐾𝑆 × 𝑇𝑆 − 𝐾𝐷 × 𝐴𝑈𝐶𝑋 × 𝑒−𝐾𝑅×𝑡 × 𝑇𝑆, (10) 

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

décroissance tumorale liée à l’exposition (𝐴𝑈𝐶𝑋) à l’anticancéreux X et 𝐾𝑅 la résistance à X. 

Ce modèle 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 thyroïdien (Lu et al. 2010). 

La modélisation est aussi utile en phase 2 ou en phase 3, lorsque l’efficacité de la thérapie est 

souvent évaluée sur la survie ou la survie sans progression. En particulier, la méthodologie des 

modèles conjoints constitue un outil idéal pour l’analyse de ces données d’événement, en liant 

la pharmacocinétique du ou des médicaments, voire l’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 décès. 

En oncologie, des combinaisons de médicaments sont fréquemment l’objet d’essais cliniques. 

Lors de l’utilisation de MNLEM dans ce cadre, il est préférable de quantifier l’effet propre de 

chaque molécule impliquée ainsi que l’interaction entre les différentes molécules : 

antagonisme, additivité ou synergie, par exemple par le biais d’un modèle 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 l’étude a été élaboré judicieusement en amont. 

1.2. Evaluation et optimisation de protocoles dans les 

modèles mixtes 

Les modèles mixtes permettent d’analyser des données éparses, c’est-à-dire avec peu 

d’information par individu (nombre réduit de temps de mesures par exemple) par rapport au 

nombre de paramètres du modèle que l’on souhaite estimer. En amont de la réalisation d’une 

étude, son protocole doit être 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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l’utilisation de la matrice d’information de Fisher (FIM) ou la simulation d’essais cliniques CTS 

(ou non-cliniques). Une première méthode d’évaluation de la FIM pour les modèles mixtes a 

été proposée à la fin des années 1990 (Mentré et al. 1997). Cette thématique de recherche a 

ensuite fait l’objet de nombreux développements (davantage détaillés en section 1.2.1.) : des 

travaux méthodologiques et appliqués; un congrès : le PODE (Population Optimum Design of 

Experiments, http://www.maths.qmul.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 𝜉𝑖, est défini par le nombre de 

mesures 𝑛𝑖, par les temps de mesures (𝑡𝑖1, … , 𝑡𝑖𝑛𝑖
) et possiblement par d’autres éléments telle 

que la dose 𝑑𝑖 d’un médicament. Le design de population, noté 𝛯, est défini par le nombre total 

d’individus 𝑁 et par l’ensemble des designs élémentaires de chaque individu : 𝛯 = {𝜉1, … , 𝜉𝑁}. 

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 𝑁𝑞 partagent alors le même 

protocole élémentaire 𝜉𝑞. Le protocole de population peut alors être défini tel que 𝛯 =

{[𝜉1, 𝑁1], … , [𝜉𝑄 , 𝑁𝑄]}. Déterminer un protocole d’étude consiste à 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 paramètres. En amont de la modélisation, le choix du design est donc crucial 

car mal choisi, il peut conduire à 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 coûts, en ne mesurant la ou les variables d’intérêts 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 20ème siècle, Fisher a montré le lien existant entre l’information obtenue à partir 

de données expérimentales et la matrice d’information de Fisher (Fisher 1922). L’approche 

basée sur l’évaluation de la FIM (Atkinson et al. 2007; Fedorov and Leonov 2013; Pronzato 

and Pázman 2013) est une alternative efficace à la méthode par CTS. Selon l’inégalité de 

Cramér-Rao, l’inverse de la FIM est la borne inférieure de la matrice de variance-covariance 

de tout estimateur non biaisé des paramètres. En d’autres termes, la racine carrée de l’inverse 

http://www.maths.qmul.ac.uk/~bb/PODE/PODE.html
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des éléments diagonaux de la FIM constitue une prédiction des erreurs standard (SE) 

d’estimation des paramètres du modèle. 

La FIM ℳ d’un protocole élémentaire 𝜉𝑖 peut être exprimée de la manière 

suivante (équation 11) :  

ℳ(𝜓, 𝜉𝑖) = 𝐸𝑦𝑖
(

𝜕 log(𝐿(𝑦𝑖|𝜓))

𝜕𝜓

𝜕 log(𝐿(𝑦𝑖|𝜓))

𝜕𝜓

𝑇

), (11) 

avec 𝜓 le vecteur de paramètres à estimer, 𝑦𝑖 le vecteur d’observation de l’individu 𝑖 (dépendant 

notamment de 𝜉𝑖) et 𝐿 la vraisemblance. 

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

élémentaires (équation 12) :   

ℳ(𝜓, 𝛯) =  ∑ ℳ(𝜓, 𝜉𝑖).

𝑁

𝑖=1

 (12) 

Dans le cas particulier où tous les individus d’une étude partagent le même protocole 

élémentaire, la FIM de population est donc égale à ℳ(𝜓, 𝜉) × 𝑁.  

La FIM est donc obtenue à partir du modèle et son vecteur de paramètres associés, pour un 

design de population. Il est ensuite possible de prédire la SE des paramètres d’un modèle à 

partir de la FIM. Cet outil permet donc d’éviter des protocoles conduisant à des estimations de 

paramètres trop peu précises pour être interprétées. Il est aussi possible de prédire la puissance 

du test de Wald pour détecter un effet de covariable catégorielle à partir de la FIM, la statistique 

du test de Wald étant 𝑆𝑊(𝛽) =  𝛽/SE(𝛽) avec 𝛽 l’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 même, la puissance 

du test d’équivalence entre deux groupes peut être prédite à partir de la FIM (Nguyen et al. 

2012).  

En plus de l’estimation de la matrice individuelle et de population, la matrice d’information 

bayésienne pour les effets aléatoires peut être évaluée (Mentré et al. 1995). A partir de cette 

matrice bayésienne, il est possible de prédire la régression vers la moyenne des paramètres 

individuels ou η-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), première méthode qui a été proposée pour évaluer la FIM dans les 

MNLEM, utilise une linéarisation du premier ordre du modèle autour des effets aléatoires 

(Mentré et al. 1997). Initialement proposée dans le cadre d’un modèle d’erreur additif, cette 

méthode a été étendue à l’évaluation de la FIM pour MNLEM avec erreur proportionnelle (ou 

combinée) (Retout et al. 2002). Cette méthode est très efficace en général et intégrée à la plupart 

des logiciels d’optimisation de protocoles basés sur la FIM (Nyberg et al. 2015). Cependant, la 

FIM prédite, après calcul par FO, peut présenter certaines limites en cas de variabilités élevées, 

ou modèles très complexes, et particulièrement dans les modèles pour données discrètes. De 

nombreuses méthodes alternatives ont donc été étudiées pour évaluer la FIM pour ces modèles 

(Waite and Woods 2015). Des méthodes récentes ont été développées dans le but d’évaluer la 

FIM pour des modèles de données continues et discrètes. Parmi celles-ci, des méthodes sont 

fondées sur l’utilisation de simulations de Monte Carlo (MC), combinées à 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 l’évaluation de la FIM dans le cadre de modèles présentant une non-

linéarité importante (Nguyen and Mentré 2014), puis pour des modèles de données discrètes : 

binaires, binaires répétées, comptage, temps d’événements répétés (Ueckert and Mentré 2017). 

En termes de temps de calcul, cette méthode est efficace pour des modèles avec peu d’effets 

aléatoires mais présente un coût croissant avec le nombre d’effets aléatoires. Cette méthode a 

donc été étendue très récemment : l’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 Mentré 2015). 

L’approche de Monte Carlo-Monte Carlo Hamiltonien MC-HMC a aussi montré de bons 

résultats pour les modèles complexes tels que les modèles de données discrètes, 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 

l’écriture de modèles en Stan, langage initialement développé pour les approches bayésiennes 

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

Quelle que soit la méthode utilisée pour évaluer la FIM, il est nécessaire de comparer les 

différents protocoles évalués selon un critère. Lorsque l’on cherche à 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 critères d’optimalité calculés à partir de la FIM. Le calcul 

de la FIM nécessite de spécifier la structure du modèle et de supposer ses valeurs de paramètres. 

Les connaissances sur le modèle et les paramètres sont généralement obtenues à partir de 

précédentes études. L’ensemble des critères définis évoqués dans cette section sont utilisés dans 

le cadre de planification de protocole locale, c’est-à-dire avec un modèle et ses valeurs de 

paramètres définis. 

De manière générale, maximiser l’information de Fisher revient à minimiser la variance autour 

de l’estimation de paramètres, et donc à maximiser la précision d’estimation. Le critère de D-

optimalité 𝜑𝐷, largement utilisé, est directement calculé à partir du déterminant de la FIM 

(Kiefer 1959). Le protocole pour lequel le critère D est maximisé est celui pour lequel la 

précision d’estimation attendue est la meilleure en considérant l’ensemble des paramètres 𝜓, 

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

𝜑𝐷(𝛯) = det (ℳ(𝜓, 𝛯))1/𝑃. (13) 

D’autres critères peuvent être utilisés (Atkinson et al. 2007). Par exemple, le critère A est 

calculé à partir de la trace de la FIM et le critère E à partir des valeurs propres. Le choix du 

critère d’optimalité peut dépendre de l’objectif de l’étude. Par exemple, lorsque l’on cherche à 

optimiser spécifiquement la précision d’estimation d’un paramètre ou d’un sous-ensemble de 

paramètres, le critère DS (𝜑𝐷𝑆
) peut être choisi (Karlin and Studden 1966). Le calcul de ce 

critère (équation 14), proche de celui du critère D, vise à maximiser l’information sur un sous-

ensemble de paramètres d’intérêt (𝜓𝑆, de longueur 𝑆) :  

𝜑𝐷𝑆
(𝛯) = (

det (ℳ(𝜓, 𝛯))

det (ℳ(𝜓𝑇 , 𝛯))
)

1/𝑆

, (14) 

avec 𝜓 composé du vecteur de paramètres d’intérêt 𝜓𝑆 et du vecteur des autres paramètres 𝜓𝑇. 

Ce choix de critère peut être intéressant dans diverses situations, par exemple si l’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 paramètres d’un modèle est déconseillé. Un design DS-
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optimal peut conduire à des situations où les autres paramètres du modèle ne sont pas 

identifiables (Sölkner 1993). Il est donc préférable d’utiliser des critères mélangeant le critère 

DS à un autre critère. Par exemple, le critère DDS (Atkinson and Bogacka 1997) combine les 

critères D et DS, il s’écrit (équation 15) : 

𝜑𝐷𝐷𝑆
(𝛯) = det (ℳ(𝜓𝑇 , 𝛯))

1−𝛼
𝑃−𝑆 × (

det (ℳ(𝜓, 𝛯))

det (ℳ(𝜓𝑇 , 𝛯))
)

𝛼
𝑆

, (15) 

où 𝛼, compris entre 0 et 1, est un terme d’équilibre entre l’information sur les paramètres 𝜓𝑇 et 

sur les paramètres d’intérêt. Plus récemment, le critère DS, combiné à un autre critère (le critère 

V, utilisé dans le but de minimiser la variance des prédictions), a montré son utilité pour le 

choix de doses à évaluer dans le cadre d’une combinaison de deux molécules (Papathanasiou 

et al. 2019).   

Afin de comparer facilement deux protocoles, il est commun de calculer l’efficacité pour un 

critère 𝑋, défini comme le ratio de ce critère pour le protocole 𝛯 par rapport à un protocole de 

référence 𝛯∗, qui peut être le protocole optimal (équation 16) :  

𝐸𝑋(𝛯) =
𝜑𝑋(𝛯)

𝜑𝑋(𝛯∗)
. (16) 

1.2.1.3.  Incertitude du modèle et des paramètres  

Dans le cas où le modèle final (c’est-à-dire celui effectivement utilisé pour décrire les données) 

et/ou les valeurs de paramètres sont différents du modèle spécifié a priori au moment du choix 

de protocole, le protocole choisi peut ne pas être assez informatif et conduire à des estimations 

peu précises de paramètres. Il est donc nécessaire de développer des approches de planification 

de protocole robuste, c’est-à-dire des méthodes prenant en compte l’incertitude sur le choix du 

modèle et des valeurs de paramètres. En cas d’incertitude, une première approche consiste à 

effectuer une analyse de sensibilité aux valeurs de paramètres, c’est-à-dire d’évaluer, voire 

optimiser un protocole avec différentes valeurs de paramètres. Des critères d’optimalité 

robustes, supposant une incertitude sur la valeur des paramètres, ont été proposés, par exemple 

le critère ED ou le critère HCD (Pronzato and Walter 1985; Foo and Duffull 2010). D’autres 

approches, plus récentes, ont été utilisées pour prendre en compte l’incertitude du modèle, dans 

le contexte où 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 modèles candidats et d’allouer un poids à 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 modèles candidats doivent être définis et 

le critère robuste (ou composé) CD 𝜑𝐶𝐷 (équation 17) peut être utilisé afin de trouver le 

protocole optimal commun aux modèles proposés. Le calcul de ce critère est en fait le produit 

pondéré des critères D de chaque modèle :  

𝜑𝐶𝐷(𝛯) = ∏ (𝜑𝐷,𝑚(𝛯))
𝑤𝑚

𝑀

𝑚=1

, (17) 

avec 𝑚, un modèle candidat parmi les 𝑀 modèles considérés et 𝑤𝑚 le poids attribué à 𝑚 (𝑤𝑚 

tel que 0 ≤ 𝑤𝑚 ≤ 1 et ∑ 𝑤𝑚
𝑀
𝑚=1 = 1). Un 𝑤𝑚 plus proche de 1 signifie que le modèle 𝑚 

pourrait mieux décrire les données que les autres modèles candidats. 

Appliqué aux modèles 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 manière à prendre 

en compte l’incertitude sur les paramètres pour cinq modèles différents, puis sur les paramètres 

et considérant l’incertitude du modèle à choisir parmi les cinq (Loingeville et al. 2019). La prise 

en compte de l’incertitude des valeurs de paramètres n’a pas eu d’impact sur le protocole 

optimal dans la plupart des cas. Néanmoins, le fait de pré-spécifier un modèle qui n’est pas le 

modèle finalement utilisé peut conduire à de mauvais choix de protocoles, conduisant à des D-

efficacités inférieure à 30% par rapport au protocole optimal (pour la même quantité de données 

recueillies). L’utilisation du critère CD a conduit à un choix de doses robuste, le protocole CD-

optimal conduisant à une D-efficacité d’au moins 80% pour les 5 modèles candidats. 

Concernant les travaux de cette thèse, ce type d’approche robuste par rapport au choix du 

modèle 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 

comparés en 2014 et ont montré des résultats proches en termes de FIM prédite par méthode 

FO pour modèles de données continues (Nyberg et al. 2015). En outre, ce travail a aussi montré 

que l’utilisation de la matrice de Fisher diagonale par blocs est plus proche des résultats 
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empiriques (obtenus par simulations) que la matrice de Fisher complète. Parmi les spécificités 

de chaque logiciel au moment de cette comparaison, PopED permettait de prendre en compte 

l’incertitude sur la valeur des paramètres et PFIM permettait de prendre en compte la FIM 

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

Les algorithmes développés pour l’optimisation de protocoles peuvent être 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 l’algorithme Simplex (ou du simplexe), développé à partir de 1947 

pour des fonctions linéaires par Dantzig (Nash 2000) puis étendus à des problèmes 

d’optimisation non-linéaires (Nelder and Mead 1965). Le Simplex est l’algorithme intégré à 

PFIM 4.0. pour optimiser un protocole dans un espace continu. D’autres algorithmes ont été 

développés pour l’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 même but, l’utilisation du recuit 

simulé est une autre possibilité, il est notamment intégré à WinPOPT, la version interfacée de 

POPT (Duffull et al. 2002). 

L’optimisation dans un espace discret consiste à déterminer le ou les designs élémentaires les 

plus informatifs à partir des possibles éléments de designs pré-définis tels que temps de mesure 

ou doses possibles. Dans PFIM 4.0., l’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 problèmes d’optimisation complexes (Retout et al. 

2007). D’autres algorithmes existants pourraient être adaptés à l’optimisation de protocoles 

d’études analysées par modèles mixtes. C’est l’objectif de l’un des travaux de cette thèse 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 à estimer les paramètres d’un modèle à partir de différents 

jeux de données simulés à partir d’un modèle et du protocole à évaluer.  Cette approche permet 

de juger de l’informativité d’un protocole. Comme pour l’approche basée sur la FIM, elle 
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permet d’évaluer la précision d’estimation des paramètres, en calculant l’écart type empirique 

des valeurs estimées. Cette approche permet aussi de vérifier la justesse d’estimation d’un 

paramètre ; un protocole informatif permet de minimiser le biais d’estimation des paramètres, 

calculé comme l’écart moyen entre valeur estimée et valeur réelle. Il est aussi souvent reporté 

l’erreur quadratique moyenne qui mesure à la fois la précision et le biais d’estimation.  

Cette approche possède différents types d’applications. Au début des années 1990, sa première 

utilité était de comparer le biais et la précision des paramètres 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 à évaluer différents régimes de doses et 

d’évaluer l’intérêt d’une augmentation de doses en termes de pourcentage d’individus qui 

atteignent un seuil d’efficacité désiré (Green and Duffull 2003). De manière similaire, les EBE 

obtenus après simulations peuvent être 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 l’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 à l’optimisation de protocoles. En effet, pour 

un protocole à évaluer, après avoir simulé un grand nombre de jeu de données, il est nécessaire 

d’estimer les paramètres du modèle à partir de chaque jeu de données, ce qui est coûteux 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 à côté 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-même calculée par 

approximation dans le cadre des MNLEM. De plus, l’inverse de la FIM donne la borne 

inférieure de la matrice de variance-covariance de tout estimateur non biaisé des paramètres. Il 

est donc conseillé de vérifier par CTS que le protocole optimal permet effectivement d’atteindre 

l’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 inadaptée, en thérapeutique humaine ou chez les animaux 

d’élevage a conduit à l’émergence de bactéries résistantes à ces molécules. Le rapport O’Neill, 

établi en 2014 alertait sur l’augmentation de l’antibiorésistance et ses conséquences (O’Neill 

2014). Il est estimé que la résistance bactérienne est responsable d’environ 700 000 décès par 

an dans le monde. Dans ce rapport, il est aussi prédit qu’en 2050, la résistance bactérienne 

pourrait être la première cause de mortalité avec 10 millions de décès par an. Dans ce contexte, 

la résistance bactérienne est particulièrement surveillée pour certaines espèces bactériennes, 

c’est le cas d’Escherichia coli par exemple. Il est aussi recommandé de promouvoir une 

meilleure hygiène et un usage plus rationnel des antibiotiques, c’est-à-dire utiliser les 

antibiotiques les plus adaptés, et seulement en cas de nécessité, que ce soit en thérapeutique 

humaine ou dans l’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 l’exploration d’autres voies telles que les anticorps dirigés contre les toxines 

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

1.3.1. Phages et phagothérapie 

Les bactériophages sont des virus prédateurs des bactéries. Ils ont été découverts en plusieurs 

étapes. Hankin a été le premier à mettre en évidence l’existence naturelle d’un agent 

antibactérien dans l’eau du Gange et de la Jumna à la fin du XIXème siècle (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 à Shigella (d’Herelle 1917). Supplantés par les antibiotiques tels que la 

pénicilline à partir des années 1940, ils sont alors peu utilisés à l’échelle mondiale, hormis dans 

certains instituts d’Europe de l’Est où la recherche et le développement de la phagothérapie a 

perduré (Sulakvelidze and Morris 2001). Aujourd’hui, à cause de l’émergence de la résistance 

bactérienne aux antibiotiques, un regain d’intérêt pour la phagothérapie est observé dans les 

pays occidentaux, notamment en utilisation compassionnelle, pour des patients infectés par des 

bactéries toto-résistantes, c’est-à-dire résistantes à tout antibiotique sur le marché (Patey et al. 

2018). 

1.3.1.1.  Général ités à propos des bactériophages 

Les bactériophages infectent spécifiquement les bactéries. Il existe quatre types de cycles 

d’infection des bactéries par les phages (Figure 1). Le plus intéressant en thérapeutique est le 



Première partie : Introduction 

30 

 

cycle lytique : après adsorption du phage à la surface de la bactérie, l’acide nucléique est 

transféré dans le cytoplasme. La transcription et la traduction de gènes se fait alors dans le but 

de synthétiser du matériel protéique et génomique viral plutôt 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 après une ou plusieurs divisions 

bactériennes. Dans le cycle chronique, les bactéries deviennent productrices de phages sans lyse 

(Weinbauer 2004). 

 

Figure 1. Les différents cycles d’infection des phages (d'après Weinbauer 2004).  

Les bactériophages sont présents dans tous les écosystèmes, 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 1030
, soit en quantité plus importante que les bactéries. La diversité 

génétique des phages est aussi très importante, avec 108 génomes différents (Rohwer 2003). Les 

bactériophages participent de manière importante à l’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 où 536 est la souche bactérienne Escherichia coli 

536 et 536_P1 un phage particulièrement virulent vis-à-vis de cette souche. Comme dans tout 

système 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 l’extinction des épidémies bactériennes 

(Faruque et al. 2005). 

1.3.1.2.  Phagothérapie 

La préparation de phages avant administration chez l’animal ou l’homme nécessite le recueil 

du ou des phages d’intérêt, leur amplification et leur purification. Généralement, le spectre 

d’action d’un bactériophage est réduit. Il est souvent spécifique d’une espèce bactérienne et 

d’un nombre limité de souches au sein de cette espèce. Certains phages sont tout de même 

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

Cette particularité a un impact en thérapeutique. Lorsque l’infection est chronique avec un 

pronostic vital peu engagé, ou lorsque la bactérie responsable est identifiée, la phagothérapie 

peut être intéressante. Elle l’est d’autant plus si le lieu de l’infection est un tissu où les 

antibiotiques diffusent mal car les phages, contrairement aux médicaments chimiques, vont 

pouvoir se multiplier une fois sur le lieu de l’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 aigüe avec pronostic vital engagé à court terme, 

lorsque la bactérie n’est pas identifiée ou lorsque l’infection est causée par plusieurs espèces 

bactériennes, il semble préférable, en première intention, d’utiliser des antibiotiques à large 

spectre (Wunderink and Waterer 2014). 

De nombreuses preuves d’efficacité de la phagothérapie existent dans la littérature, notamment 

chez l’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 symptômes 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 l’Institut Pasteur et notre unité de recherche, chez un 

modèle murin de pneumonie à E.coli 536, l’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 espèces de bactériophages permet 

d’étendre le spectre d’action de cette thérapie. Par exemple, l’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 à celles traitées par l’un des trois phages (Gu et al. 2012). Chez 

l’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 l’instant peu d’intérêt à 

développer la phagothérapie, les essais sont donc souvent menés par des équipes académiques. 

En outre, les autorités de santé ont tardé à établir un cadre pour faciliter la mise en place d’études 

cliniques (Furfaro et al. 2018; Górski 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 à P.aeruginosa, il a été montré 

l’efficacité de l’administration d’une dose de phages sur les symptômes de la maladie et sur le 

compte de bactéries (Wright et al. 2009). En revanche, l’utilisation d’un cocktail de phages par 

voie orale n’a pas permis d’améliorer l’état clinique d’enfants présentant une diarrhée 

nécessitant une hospitalisation, par rapport au traitement de référence (Sarker et al. 2016). Par 

ailleurs, l’étude récente PhagoBurn n’a pas permis de conclure à l’efficacité de la phagothérapie 

chez les grands brûlés (Jault et al. 2019). Les raisons mises en avant pour expliquer ces échecs 

thérapeutiques sont un mauvais choix de schéma thérapeutique ou de critères d’inclusion. En 

effet, la phagothérapie semble plus pertinente pour les infections lorsque le pathogène présente 

une multi-résistance aux antibiotiques, et une sensibilité au bactériophage administré. 

Cependant, la phagothérapie est utilisée pour traiter les infections bactériennes chez l’homme 

depuis plusieurs décennies en Europe de l’Est, notamment dans l’Institut Eliava, situé en 

Géorgie (Kutateladze and Adamia 2008). 

Les bactériophages présentent un profil de toxicité intéressant en thérapeutique. Ils n’entraînent 

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 aiguë 

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 modèle 

murin d’infection pulmonaire, il a été montré que la réponse immunitaire innée n’est pas plus 

importante par phagothérapie comparée à l’antibiothérapie, et cela pour deux couples dont 

536/536_P1 (Dufour et al. 2019). Certaines études suggèrent 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 observés lors 

d’administration de phages sont dus à la libération de toxines lors de la lyse bactérienne. Il a 
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néanmoins été montré que la libération d’endotoxines n’était pas supérieure à celle induite par 

antibiothérapie (Matsuda et al. 2005). Cela a par exemple été montré pour le couple 536/536_P1 

où l’exposition aux endotoxines était supérieure après traitement par céphalosporines ou par 

imipénème par rapport à 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 l’interaction phage/bactérie 

Certains échecs des études de phagothérapie pourraient être causés par une mauvaise 

compréhension de la relation entre le schéma d’administration des phages et leur efficacité 

(Payne and Jansen 2001), conduisant à 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 

à une trop faible concentration de phages sur le lieu de l’infection, les bactéries peuvent 

continuer à se multiplier et entraîner des lésions avant que les phages soient en quantité 

suffisante pour contrôler la charge bactérienne. Le bactériophage étant un médicament, il est 

nécessaire de bien comprendre les relations entre dose, concentration et efficacité. Ceci peut 

être réalisé à l’aide de modèles mathématiques, plusieurs phénomènes sont alors à prendre en 

compte.  

De la même manière qu’une molécule classique, la PK propre des phages (absorption, 

distribution et élimination) doit être étudiée. Cela se fait par administration d’une quantité de 

phages connue chez l’individu non infecté et suivi de la concentration de phages dans le sang 

et les tissus d’intérêt. 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 à prendre en compte dans la manière de modéliser la dynamique 

des phages. La capacité des phages à s’adsorber aux bactéries, le temps nécessaire pour lyser 

une bactérie et le nombre de virus relargués lors de la lyse sont autant d’éléments à prendre en 

compte dans le modèle. Ils peuvent être estimés à partir de données d’expériences in vitro et in 

vivo, où phages et bactéries sont mis en contact. La capacité des bactériophages à 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 

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

intégré au modèle (Skurnik and Strauch 2006). 

Afin d’émettre des recommandations de dose, de voie et de nombre d’administrations de 

bactériophages à partir d’un modèle, il est donc crucial d’intégrer à 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 premières 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 

modélisation de l’interaction phage/bactérie. Pour comprendre ce type de modèles, 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-hôte. 

1.3.2.1.  Modélisation de la cinétique bactérienne  

Les modèles mathématiques de cinétique bactérienne, fréquemment écrits sous la forme 

d’équations différentielles, permettent de représenter et de quantifier l’effet des médicaments, 

le plus fréquemment des antibiotiques, sur la dynamique bactérienne ainsi que sur l’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. Premièrement, lorsque les infections bactériennes 

sont localisées dans un tissu spécifique, il est souvent nécessaire de sacrifier l’animal pour 

relever la charge bactérienne sur le site d’infection. Dans ce contexte, la récolte de données 

longitudinales et donc la modélisation de l’évolution de la charge bactérienne est complexe. 

Deuxièmement, les interactions entre le système immunitaire de l’hôte et les bactéries sont aussi 

à prendre en compte, mais les marqueurs de l’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 modèles mixtes est intéressante parce qu’ils 

permettent de prendre en compte la variabilité, même lorsque les données sont éparses, comme 

expliqué section 1.1.1. 

Beaucoup de modèles de cinétique bactérienne différents ont été publiés, une revue datant de 

2013 liste les modèles les plus retrouvés en pharmacométrie des antibactériens (Nielsen and 
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Friberg 2013). Nous allons présenter les principaux modèles de cinétique bactérienne 

permettant de comprendre les travaux de ce doctorat.  

Dans un système in vitro où les bactéries ont des ressources et de l’espace pour se multiplier, 

leur cinétique peut être décrite par l’équation 18 : 

𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝑘𝑔𝐵 − 𝑘𝑑𝐵, (18) 

où 𝐵 est la charge bactérienne, 𝑘𝑔 et 𝑘𝑑 sont respectivement les paramètres de croissance et de 

mort naturelle bactérienne. Ici, la condition initiale 𝐵(0) peut être équivalente à l’inoculum 

bactérien choisi 𝐼𝐵 divisé par le volume de distribution estimé 𝑉𝐵 (cette condition initiale peut 

aussi, plus simplement, être estimée par le paramètre 𝐵0, sans prendre en compte l’inoculum). 

Les paramètres 𝑘𝑔 et 𝑘𝑑 étant difficiles à identifier, l’écriture de l’équation de la cinétique 

bactérienne est alors fréquemment simplifiée (équation 19) :  

𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝛼𝐵, (19) 

avec 𝛼, la croissance « nette » bactérienne équivalente à 𝑘𝑔 − 𝑘𝑑.  

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

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

𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝛼𝐵 (1 −

𝐵

𝐵𝑚𝑎𝑥
). (20) 

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

ABx (Figure 2, équation 21) :  
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Figure 2. Représentation schématique d’un modèle de cinétique bactérienne (d'après Friberg 

and Guedj 2019). 

𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝛼𝐵 (1 −

𝐵

𝐵𝑚𝑎𝑥
) − 𝐴𝐵𝑥𝑒𝑓𝑓𝐵, (21) 

où 𝐴𝐵𝑥𝑒𝑓𝑓 est l’effet de cet antibactérien sur la cinétique bactérienne. Pour un modèle PKPD 

non-linéaire classique : 𝐴𝐵𝑥𝑒𝑓𝑓 =
𝐸𝑚𝑎𝑥𝐶

𝐸𝐶50+𝐶
 avec 𝐸𝑚𝑎𝑥 l’effet maximal et 𝐸𝐶50 la concentration 

𝐶 de l’antibactérien 𝐴𝐵𝑥 qu’il est nécessaire d’atteindre pour obtenir la moitié de cet effet 

maximal. Dans certains cas, de manière moins mécanistique, cet effet peut être linéaire : 

𝐴𝐵𝑥𝑒𝑓𝑓 = 𝛿 × 𝐶. 

Lors de l’administration d’un médicament aussi, il est commun de pouvoir identifier 

l’apparition de souches résistantes, il est alors possible de décrire l’évolution de la charge 

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

𝑑𝑆

𝑑𝑡
= 𝛼𝑆 (1 −

𝑆

𝐵𝑚𝑎𝑥
) − 𝐴𝐵𝑥𝑒𝑓𝑓𝑆 (22) 

𝑑𝑅

𝑑𝑡
= 𝑤𝛼𝑅 (1 −

𝑅

𝐵𝑚𝑎𝑥
), (23) 

avec 𝐵 = 𝑅 + 𝑆, la charge bactérienne totale mesurée et 𝑤 un paramètre de valeur sélective de 

populations résistantes par rapport aux sensibles (c’est-à-dire le ratio entre la vitesse nette de 

croissance des résistants par rapport à celle des sensibles). Les conditions initiales de ce système 

𝑆(0) et 𝑅(0) peuvent être estimées (respectivement par les paramètres 𝑆0 et 𝑅0), elles peuvent 

aussi être paramétrées telles que 𝑆(0) =
𝐼𝐵

𝑉𝐵
× (1 − 𝑓) et 𝑅(0) =

𝐼𝐵

𝑉𝐵
× 𝑓, avec 𝑓 la fréquence 

de fluctuation, c’est-à-dire la proportion de bactéries résistantes en l’absence de traitement. Si 

les données à disposition le permettent, il est possible, à partir de modèles plus élaborés, de 

prendre en compte la pression de sélection due à l’antibactérien, c’est-à-dire le taux de mutation 

des souches sensibles afin qu’elles deviennent résistantes.  

Lorsqu’on modélise la cinétique bactérienne in vivo, il peut être nécessaire de prendre en 

compte l’effet de l’immunité de l’hôte, en particulier l’immunité innée, médiée par les 

macrophages. Afin de prendre en compte cette composante dans le modèle, l’idéal est de suivre 

un ou des marqueurs de l’immunité de façon longitudinale, puis de considérer un système à 

plusieurs équations intégrant l’évolution de la charge bactérienne, celle de l’immunité et les 

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

l’activation de l’immunité 𝑡𝐼 (équations 24 et 25) :  

avant 𝑡𝐼, 
𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝛼𝐵 (1 −

𝐵

𝐵𝑚𝑎𝑥
) (24) 

après 𝑡𝐼, 
𝑑𝐵

𝑑𝑡
= 𝛼𝐵 (1 −

𝐵

𝐵𝑚𝑎𝑥
) − 𝐼𝑒𝑓𝑓 , (25) 

avec 𝐼𝑒𝑓𝑓 l’effet de l’immunité, qui peut s’écrire sous différentes formes. 

Dans certaines études in vivo, si le décès est observé précocément pour un nombre conséquent 

d’individus, l’utilisation de modèles conjoints peut être un atout. En effet, la mortalité ici est 

liée à l’évolution de l’infection, les individus avec de hautes charges bactériennes ou un système 

immunitaire défaillant sont donc plus à risque de décès. 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 l’estimation des paramètres d’un modèle incluant uniquement la 

description du marqueur longitudinal. L’utilisation d’un modèle 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, l’utilisation des modèles classiques de dynamique virale, c’est-à-dire 

ceux développés pour les virus pathogènes, est nécessaire. Ces modèles ont initialement été 

développés pour des infections virales chroniques tels que le virus de l’immunodéficience 

humaine (Wei et al. 1995), puis ont été étendus à des infections aiguës telles que la grippe 

(Smith and Perelson 2011). Contrairement aux modèles de cinétique bactérienne, les modèles 

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 être décrite par le système d’équations 26-28 (Perelson 2002) :  

𝑑𝑆

𝑑𝑡
= 𝜆 − 𝑑𝑆 − 𝛽𝑉𝑆 (26) 

𝑑𝐼

𝑑𝑡
= 𝛽𝑉𝑆 − 𝛿𝐼 (27) 

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝑝𝐼 − 𝑐𝑉. (28) 
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Ce modèle inclut à 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 système sont généralement 

𝑆(0) =
𝜆

𝑑
, 𝐼(0) = 0 et 𝑉(0) = 𝐼𝑉, avec 𝐼𝑉 l’inoculum viral (si le virus est inoculé à 𝑡 = 0). Dans 

ce système, les cellules cibles sont naturellement générées à la vitesse 𝜆 et subissent une 

élimination d’ordre 1 qui dépend du paramètre 𝑑. Le paramètre 𝛽 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 à la vitesse 𝛿. De nouveaux 

virus sont produits à une vitesse 𝑝 par les cellules infectées, puis sont éliminés naturellement à 

la vitesse 𝑐.  

Le compartiment de cellules infectées est fréquemment séparé en deux compartiments 𝐼1 et 𝐼2, 

avec les cellules 𝐼1 qui sont latentes (non productrices) et 𝐼2 productrices de virus (Figure 3, 

équations 29-32). 

 

Figure 3. Représentation schématique d’un modèle de dynamique virale (d'après Friberg and 

Guedj 2019). 

𝑑𝑆

𝑑𝑡
= 𝜆 − 𝑑𝑆 − 𝛽𝑉𝑆 (29) 

𝑑𝐼1

𝑑𝑡
= 𝛽𝑉𝑆 − 𝑒𝐼1 (30) 

𝑑𝐼2

𝑑𝑡
= 𝑒𝐼1 − 𝛿𝐼2 (31) 

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝑝𝐼2 − 𝑐𝑉. (32) 

 

Ce modèle 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 paramètre 𝑒 caractérise ce 
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délai, mais l’estimation de ce paramètre est souvent difficile. Des expériences in vitro peuvent 

néanmoins aider à le déterminer.  

D’autres modèles 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 à expliquer les 

phénomènes observés in vivo (Friberg and Guedj 2019). Par exemple, dans le cadre d’une étude 

sur la maladie à virus Ebola chez le macaque, les lymphocytes T et trois cytokines ont été 

mesurés de manière longitudinale et intégrés au système d’équations. De plus, le lien entre 

charge virale, marqueurs immunologiques et survie a été montré par l’utilisation d’un modèle 

conjoint (Madelain et al. 2018). 

1.3.2.3.  Modèles mathématiques existants pour la description de 

l ’ interaction phage/bactérie  

Les premiers modèles mathématiques des bactériophages reprenant les standards de cinétique 

bactérienne et de dynamique virale ont été développés à partir des années 2000 (Payne 2000). 

A partir d’un modèle composé d’un système de trois équations différentielles : bactéries non 

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

𝑑𝑆

𝑑𝑡
= α𝑆 − 𝛽𝑉𝑆 (33) 

𝑑𝐼

𝑑𝑡
 = α𝐼 + 𝛽𝑉𝑆 − 𝛿I (34) 

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝑏𝛿𝐼 − 𝛽𝑉𝑆 − 𝑘𝑒𝑉. (35) 

Dans ce modèle, les conditions initiales sont généralement 𝑆(0) = 𝑆0, 𝐼(0) = 0 et 𝑉(0) = 0, 

lorsque les phages sont administrés après le début du suivi. Ce modèle a permis d’avancer 

l’importance du temps d’inoculation des phages pour le contrôle de l’infection bactérienne. Les 

paramètres clés caractérisant les interactions entre phages et bactéries sont le taux d’infectivité 

𝛽 et la vitesse de lyse 𝛿. Le paramètre 𝑏, généralement absent en dynamique virale classique, 

caractérise le burst size, c’est-à-dire le nombre de virions libérés à la fin du cycle d’infection, 

lors de la lyse de la bactérie. Ce premier modèle mathématique constitue une base théorique 

pour la modélisation de l’interaction phage-bactérie. Il est bien adapté à la description 

d’expériences in vitro (Cairns et al. 2009). Il n’inclut cependant pas certaines complexités que 

l’on peut rencontrer lors de l’utilisation de phages in vivo (Weld et al. 2004). Quelques années 
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plus tard, un modèle étendait ces équations pour intégrer l’émergence de souches bactériennes 

résistantes au phage et une expansion bactérienne limitée par les ressources disponibles dans le 

système (Levin and Bull 2004). Certains modèles intègrent aussi la pression de sélection 

exercée par les bactériophages, par le biais d’un paramètre de taux de mutation des bactéries 

sensibles vers des bactéries résistantes (Cairns et al. 2009). Un modèle récent intègre aussi la 

dynamique de l’immunité de l’hôte et son effet sur la charge bactérienne (Roach et al. 2017). 

La prochaine étape pourrait être l’utilisation de modèles mixtes, de manière à intégrer et 

expliquer certaines variabilités observées in vivo. L’utilisation de modèles conjoints, c’est-à-

dire liant la survie à la cinétique bactérienne ou aux marqueurs de l’immunité est aussi une piste 

à explorer. La modélisation permet une meilleure compréhension et la quantification de 

l’interaction phage-bactérie, et pourrait in fine aider au choix du schéma d’administration de la 

phagothérapie chez l’homme. Un objectif de ces travaux de thèse est d’utiliser les modèles 

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

1.4. Objectifs de la thèse 

La première partie de ce doctorat porte sur l’évaluation et l’optimisation de protocoles des 

études longitudinales analysées par modèles non linéaires à effets mixtes. Parmi les travaux de 

recherche réalisés, deux sont des développements de méthodes pour la planification de 

protocoles basée sur l’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 menés au sein de notre 

équipe ; d’une part dans le développement de méthodes d’évaluation de l’information de Fisher 

adaptées aux modèles 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 

l’incertitude du modèle et/ou des valeurs de paramètres (section 1.2.1.3.). Dans le cadre de 

l’analyse de données binaires répétées, notre objectif était donc de développer une méthode de 

planification prenant en compte l’incertitude du modèle, 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 l’approche développée, c’est pourquoi nous avons réalisé des 

simulations d’essais cliniques (section 2.1). 

Nous avons vu précédemment la nécessité de développer de nouveaux algorithmes à 

l’optimisation de protocoles pour les modèles mixtes à partir de la matrice d’information de 

Fisher (section 1.2.1.4). C’est pourquoi l’objectif du deuxième travail de recherche était 
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d’adapter les algorithmes multiplicatifs (jusqu’ici appliqués aux régressions linéaires ou non-

linéaires simples) à l’optimisation de protocole pour modèles mixtes. Un autre objectif était de 

l’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 manière 

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 à la comparaison de différents protocoles d’études (section 

1.2.2.). Le troisième travail de ce doctorat porte sur la comparaison de protocoles en phase 

précoce de développement clinique en oncologie. Pour cette application, l’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 critère de décision la décroissance 

tumorale précoce. Par simulation d’essais cliniques, des protocoles à un bras (comparaison à 

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 l’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 modèle mathématique 

permettant de caractériser l’évolution de la concentration de phage et de la charge bactérienne 

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

Une discussion de l’ensemble des travaux de cette thèse est proposée en quatrième partie. 
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Deuxième partie : Evaluation et optimisation de 

protocoles dans les modèles mixtes 

Dans cette partie, nous présentons les travaux autour de l’évaluation et l’optimisation de 

protocoles d’études longitudinales analysées par modèles mixtes. En section 2.1. est abordé le 

développement d’une méthode de planification de protocole robuste prenant en compte 

l’incertitude dans le choix du modèle pour des données binaires répétées. La section 2.2. traite 

de l’extension d’un algorithme multiplicatif à l’optimisation de protocoles pour les modèles 

mixtes, ainsi que de son intégration à la version de PFIM actuellement en développement. 

Enfin, en section 2.3., nous proposons une comparaison de protocoles par simulations appliquée 

à l’étude d’une combinaison d’anticancéreux.  

2.1. Protocoles robustes tenant compte de l ’incertitude du 

modèle 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 modèles mixtes. Cette approche est basée sur la FIM 

évaluée 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 modèle a priori. Or, si celui-ci est très différent du 

modèle finalement utilisé pour décrire les données, le protocole choisi pourra être sous-optimal. 

Nous avons donc proposé une méthode robuste tenant compte de l’incertitude du modèle en 

s’appuyant sur plusieurs modèles candidats.  

Nous avons appliqué cette approche dans le cadre d’une étude avec deux groupes d’individus 

(placebo & traité) et supposé des modèles logistiques mixtes. Chaque protocole était composé 

de quatre temps de mesures, dont un au début de l’étude et un à 12 mois, c’est-à-dire la fin de 

l’étude. Nous avons cherché à optimiser, de façon combinatoire, l’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. 

Premièrement, nous avons réalisé une planification de protocole locale (non robuste) pour 

chacun des 4 modèles candidats et selon 3 critères d’optimalité différents. Le critère de D-

optimalité, visant à assurer une précision globale de l’ensemble des paramètres, a été utilisé. Le 
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critère DS a aussi été employé dans le but d’optimiser la précision d’estimation d’un sous-

ensemble de paramètres, dans notre cas, l’effet de la covariable « traitement ». Cet effet 

traitement étant détecté par test de Wald, l’optimisation de sa précision d’estimation permet 

d’augmenter la puissance de ce test. Enfin, nous avons proposé l’utilisation du critère DDS qui 

permet d’assurer un compromis entre la précision d’estimation de l’ensemble des paramètres et 

la puissance du test de Wald pour détecter l’effet traitement. Deuxièmement, afin de prendre en 

compte l’incertitude du modèle, nous avons alloué un poids à chacun des modèles candidats 

compris entre 0 et 1, poids qui représente l’aptitude que l’on donne à un modèle à être celui qui 

sera utilisé pour décrire les données. Dans notre exemple, nous avons considéré le même poids 

(0,25) pour chacun des quatre modèles candidats. Nous avons utilisé ces poids dans le calcul 

des différents critères 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 modèles candidats, pour détecter l’effet traitement.  

Les temps de mesures obtenus selon les modèles et selon les critères sont différents. Les D-, 

DS- et DDS-efficacités ont été calculées avec les différents protocoles. L’approche robuste 

permet d’éviter des protocoles pouvant être peu efficaces sous certains modèles. Par exemple, 

le protocole CD-optimal conduit à une D-efficacité supérieure à 0.8 avec n’importe lequel des 

modèles candidats mais la planification locale, couplée à un mauvais choix de modèle a priori, 

peut conduire à une D-efficacité inférieure à 0.65. Nous avons prédit le nombre de sujets 

nécessaires (NSN) pour obtenir une puissance de 90 % permettant de détecter l’effet du 

traitement avec le protocole robuste (CDDS-optimal) 𝜉𝐶𝐷𝐷𝑆
= (0,4,11,12), un protocole 

planifié avec une approche non robuste (DDS-optimal pour le modèle le plus simple) 𝜉𝐷𝐷𝑆,1 =

(0,2,11,12) et un protocole non optimisé (avec des temps de mesures équi-répartis) 𝜉𝐸𝑆 =

(0,4,8,12) : ils étaient respectivement de 274, 320 et 358. 

Cinq cents jeux de données ont été simulés sous chaque modèle candidat et avec les trois 

protocoles différents : robuste, DDS-optimal, et non optimisé. Les paramètres ont ensuite été 

estimés pour chaque jeu de données et le bon modèle (correspondant au modèle de simulation), 

avec l’algorithme SAEM de Monolix 2016R1. Les résultats obtenus avec les trois protocoles 

ont été comparés en termes de biais, de précision d’estimation des paramètres, d’erreur de type 

I et de puissance. Les simulations ont confirmé que l’utilisation d’un protocole robuste permet 

une précision d’estimation acceptable des paramètres ainsi qu’une puissance de tests supérieure 

à 80 % avec chaque modèle. 
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Nous avons aussi appliqué ces méthodes à une étude réelle de données binaires répétées 

provenant de 4162 sujets de la cohorte EPESE (Established Populations for Epidemiologic 

Studies of the Elderly (Landerman et al. 2011)) et analysées par modèle logistique mixte. Nous 

avons montré que les temps de mesures et la taille de l’étude auraient pu être choisis de manière 

plus efficace afin de détecter des effets de covariables, par exemple en optimisant les temps de 

mesures selon le critère DDS.  

La stratégie proposée dans ce travail est pertinente pour la planification de protocole d’études 

longitudinales en cas d’incertitude du modèle. Ce travail a fait l’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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2.2. Algorithmes pour l’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, conçus pour l’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 modèles mixtes et ont été 

codés dans deux langages : R et C.  

Contrairement à l’utilisation de l’algorithme de Fedorov-Wynn, l’utilisateur n’a pas besoin de 

définir un protocole pour l’initialisation de cet algorithme multiplicatif. Toutefois, il est 

nécessaire que la matrice de Fisher soit calculée pour chaque protocole élémentaire possible 𝜉𝑞, 

avec 𝑞 =  (1, … , 𝑄). Les 𝜉𝑞 sont définis à partir de contraintes (par exemple, chaque 𝜉𝑞 peut 

être 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 × 56 = 560). A l’initialisation de 

l’algorithme, le même poids (c’est à dire le même nombre de sujets 𝑁𝑞) est attribué à chaque 

𝜉𝑞. Ensuite, à partir du critère D, les poids optimaux de chaque 𝜉𝑞 sont calculés par l’algorithme 

suivant un processus itératif. La monotonicité et la convergence de l’algorithme ont été 

prouvées à 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 l’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 modèle caractérisant l’évolution de l’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 réalisés, avec respectivement 26 et 4 temps de mesures 

fixés. L’optimisation des doses (et du nombre de sujets à attribuer à chaque dose) par 

l’algorithme a conduit à 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 à 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 à un gain d’efficacité de 26%. Cet exemple 

a permis aussi de comparer la vitesse des versions codées (en C et en R) de l’algorithme. 

L’algorithme en C était 14 fois plus rapide que l’algorithme en R pour cet exemple (31 s vs. 

432 s, respectivement). Le deuxième 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 modèle 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 même 

intervalle de temps entre deux mesures).  

Ces travaux ont montré que l’utilisation d’un algorithme multiplicatif est une solution efficace 

pour l’optimisation de protocoles d’études longitudinales. Ils ont fait l’objet d’un article en 

révision dans Computer Methods and Programs in Biomedicine. 

L’algorithme présenté a été intégré à la nouvelle version du programme PFIM (section 2.2.2.). 

2.2.1.2. Artic le 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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2.2.2. Contribution à la nouvelle version de PFIM 

Le programme PFIM (www.pfim.biostat.fr) est conçu pour l’évaluation et l’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, codée en R par plusieurs membres du groupe PFIM successifs, inclut 

beaucoup de fonctionnalités mais sa conception peut entraîner des difficultés à ajouter de 

nouvelles méthodes, voire à utiliser PFIM pour des modèles ou des protocoles complexes.  

Une nouvelle version de PFIM, PFIM 5.0., ré-écrite entièrement, est donc en cours de 

développement. L’objectif de ce travail est d’obtenir un programme modulable, de manière à 

faciliter l’évolutivité et l’utilisation de PFIM. Pour cela, PFIM est écrit en R S4, langage orienté-

objet. La programmation orientée-objet (POO) offre certains avantages par rapport à la 

programmation traditionnelle (procédurale). En concevant le programme en ensemble d’objets 

qui communiquent entre eux, la POO permet notamment de gagner en compréhensibilité, 

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 l’évaluation ou l’optimisation de protocoles individuels, de population et bayésiens pour 

des modèles à une ou plusieurs réponses, en solution analytique ou sous forme d’équations 

différentielles ordinaires, provenant de la librairie de modèles ou définis par l’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 même projet. L’algorithme multiplicatif (section 2.2.1.) est intégré à PFIM 

5.0. en langage C (plus performant que R, ce qui facilitera la résolution des problèmes 

d’optimisation les plus complexes). L’utilisation de modèles PK de perfusion et des 

administrations multiples a été simplifiée par rapport à 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 être ajoutées, par exemple, l’optimisation de protocoles par 

l’algorithme de Fedorov-Wynn et l’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 à jour futures pourront aussi permettre d’inclure 

les récents développements en optimisation de protocoles tels que l’évaluation de la FIM par 

des méthodes adaptées aux modèles de données discrètes ou encore des méthodes de 

planification tenant compte de l’incertitude des paramètres et du modèle (section 2.1.). 

http://www.pfim.biostat.fr/
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En tant que membre actif du groupe PFIM, mes rôles incluent le traitement des requêtes 

d’utilisateurs de PFIM 4.0. (version R et interface). Concernant l’élaboration de PFIM 5.0., mes 

activités principales sont la participation aux réunions hebdomadaires et l’élaboration 

d’exemples dans le but de vérifier l’ajout de nouvelles méthodes au logiciel ou pour être intégrés 

au futur guide d’utilisateur. Un poster à propos de la nouvelle version de PFIM a aussi été 

produit (voir Annexes) et notamment présenté au PAGE (Population Approach Group of 

Europe), un congrès 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 l’année 2021, 

dans le but de soumettre une version finale de PFIM 5.0. au cours du deuxième semestre de 

l’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, particulièrement 

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 dernière peut être suivie par des 

biomarqueurs tels que la décroissance tumorale précoce, c’est-à-dire l’effet des premières 

semaines de thérapie sur la taille tumorale. Nous avons donc évalué et comparé différents 

protocoles à partir de simulations, dans le cadre de l’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 

diamètres de chaque lésion) ont été simulés à partir de modèles d’inhibition de la croissance 

tumorale, proches du modèle de Claret (Claret et al. 2009). Trois différents scénarios ont été 

étudiés concernant l’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 l’erreur de type 1. Dans les deux autres 

scenarios, nous avons considéré 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 : à un bras, 
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deux bras et quatre bras de traitement, avec un même 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 à l’initiation de traitement (semaine 0) puis toutes les deux semaines jusqu’à la 

semaine 8. Ces jeux de données ont ensuite été analysés par modèles non-linéaires à effets 

mixtes, avec une estimation des paramètres par l’algorithme SAEM de Monolix 2018R2. Le 

critère d’évaluation de la combinaison était fondé sur la décroissance de taille tumorale à 8 

semaines (ETS8), c’est-à-dire l’écart relatif entre la taille tumorale à la semaine 8 par rapport à 

celle de la semaine 0. Les tests statistiques, présentés dans le paragraphe suivant, ont été réalisés 

pour comparer, entre les bras, les distributions d’ETS8, soit observées, soit prédites à partir des 

Empirical Bayes estimates (EBE) obtenus par modélisation. 

Pour le design à 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 à une valeur de 

référence obtenue lors d’une étude antérieure. Pour le design à 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 à 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 manière 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 à un bras présente l’avantage d’obtenir une 

meilleure puissance statistique qu’un autre protocole, à condition de se comparer à 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 à deux bras. Néanmoins, 

la valeur historique à laquelle on compare la distribution d’ETS8 peut être incorrecte parce que 

les conditions d’études ou les critères d’inclusion sont différents de l’étude qui a permis 

d’obtenir la valeur historique. Cela peut conduire à une inflation importante de l’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 à une erreur de type 1 de 57 % (hors de l’intervalle de prédiction à 

95 % [3,3 ; 7,3] %). De plus, si la valeur historique est plus élevée que la valeur réelle, cela 

pouvait conduire à 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 à deux bras présente l’avantage important de ne pas avoir à faire d’hypothèse 

sur la valeur de référence lors de l’analyse des données. Ce design permet de contrôler l’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 à un bras). Enfin, le 

protocole à 4 bras peut être intéressant lorsque l’on recherche à sélectionner la dose la plus 

adéquate, par exemple pour des raisons de toxicité. En revanche, étant donné 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 l’intérêt des modèles mixtes pour 

l’analyse des données longitudinales de tailles tumorales. En effet, ce type de données est sujet 

à une erreur de mesure pouvant être importante. Les modèles 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 à quatre bras et le scenario de 

synergie, la puissance était de 65 % à partir des prédictions basées sur le modèle contre 60 % à 

partir des données observées. 

En conclusion, ce travail a notamment permis de mettre en évidence les avantages et 

inconvénients de différents designs pour évaluer l’ETS pour un contexte de combinaison de 

molécule dont l’une est le traitement de référence. Il a fait l’objet d’un article publié dans 

Clinical Pharmacology and Therapeutics: Pharmacometrics & Systems Pharmacology. 

2.3.2. Article 3 (publié) 

Comparison of various phase I 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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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/m² 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.  

 

(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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Troisième partie : Modélisation de l’interaction 

bactériophages/bactéries pour le traitement de la 

pneumonie 

Dans le contexte de l’inquiétante augmentation de l’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 à 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 l’intérêt 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 fût 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, à l’exception de certains pays de l’Europe de l’Est où la phagothérapie s’est 

fortement développée. Les résultats prometteurs des études animales suggèrent que la 

phagothérapie pourrait être envisagée comme une alternative sérieuse aux antibiotiques. 

Néanmoins, il reste encore beaucoup à apprendre avant que l’on puisse proposer un traitement 

à 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 l’Institut Pasteur (équipe 

« Bactériophage, bactérie, hôte ») 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 modèle d’infection pulmonaire aiguë à E.coli 536 (Dufour et al. 2015). Nous avons construit 

un modèle mathématique à partir de ces données afin de caractériser 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 

l’analyse successive de ces données nous a permis de construire un modèle mathématique 

décrivant l’évolution de l’infection bactérienne et l’efficacité de la phagothérapie.  
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Les données in vitro consistent en trois types d’expériences. Pour l’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 manière 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 paramètres du cycle 

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

Les études chez la souris saine, où la concentration pulmonaire de phages a été mesurée lors du 

sacrifice (à différents temps selon les souris), ont permis de caractériser la pharmacocinétique 

des bactériophages, après administration intraveineuse (IV, N = 37) ou intratrachéale (IT, 

N = 16). 

Enfin, des souris ont été infectées puis traitées ou non par bactériophages à différentes doses et 

voies d’administration (IV et IT). Grâce à une technique originale basée sur l’imagerie des 

bactéries bioluminescentes, les charges bactériennes pulmonaires ont pu être quantifiées à 

différents temps chez les mêmes animaux. La concentration pulmonaire de phages a été relevée 

uniquement au temps de sacrifice (si la souris survivait jusqu’au temps prévu). 

Certains paramètres du modèle final décrivant les données de souris infectées (N = 183) ont été 

fixés à partir des estimations obtenues à partir de modèles construits en amont, notamment celui 

décrivant les données in vitro et celui décrivant la pharmacocinétique des phages chez la souris 

saine. L’ensemble des paramètres ont été estimés par MNLEM, avec l'algorithme SAEM 

implémenté dans le logiciel Monolix (version 2018R2), à l'exception des paramètres de la 

pharmacocinétique des phages estimés par naïve pooling of data. Le modèle conjoint final a été 

évalué par VPC corrigées (Bergstrand et al., 2011) de la charge bactérienne et par VPC de 

survie. A partir du modèle final, il a été étudié l’impact de la dose et de la voie d’administration 

des phages, de l’inoculum bactérien et des paramètres du cycle lytique sur la dynamique 

médiane des phages et des bactéries. 

Les principaux paramètres du cycle lytique ont été déterminés à 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-à-dire sans amplification 

possible des phages, l’administration de phages par voie IV conduisait à une exposition 5000 

fois moindre qu’après administration locale (IT). L’analyse des données chez la souris infectée, 

afin de caractériser les paramètres clés de l’interaction phage-bactérie, a nécessité l’utilisation 

d’un système d’équations différentielles ordinaires combinant un modèle de cinétique 

bactérienne et un modèle de dynamique virale. Le modèle final consiste en un modèle proie-
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prédateur (bactérie-bactériophage, respectivement) qui intègre le rôle du système immunitaire 

sur la décroissance bactérienne. Le modèle a montré que pour un faible inoculum bactérien, par 

exemple avec une concentration bactérienne initiale de 6 log CFUeq/g, le système immunitaire 

seul permet de contrôler l’infection. Pour un inoculum modéré (aux alentours de 7 log 

CFUeq/g), les phages et le système immunitaire agissent de concert pour parvenir à réduire la 

charge bactérienne. Enfin, lorsque l’inoculum bactérien est très important (par exemple 

supérieur à 8 log CFUeq/g), la phagothérapie ne permet pas de contrôler la charge bactérienne. 

Le modèle montre aussi un lien significatif (p < 10-3 par test de Wald) entre la charge 

bactérienne des souris et leur survie, par le biais d’un modèle conjoint. Le risque instantané de 

décès était multiplié par 18 pour une charge bactérienne augmentée de 2 log CFUeq/g, ce qui 

correspond à un hazard ratio de 4,2. Ce modèle 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 modèle final a permis de quantifier l’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, l’administration de phages, permettait un contrôle de l’infection bactérienne 

chez la plupart des individus, pour tous les groupes de doses et de voie d’administration. En 

médiane, la charge bactérienne commençait à décroître moins d’une demi-heure après 

administration IT à haute dose (IT Hi), environ une heure et demie après IT à faible dose (IT 

Lo, dose 1000 fois plus importante que la dose faible), et moins de 4 h après administration IV 

à 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 commençaient en médiane à décroître à 0,3, 2,7 et 11,3 h après 

administration, chez les IT Hi, IT Lo et IV Lo, respectivement. Ces travaux montrent que la 

voie locale est à privilégier par rapport à la voie IV, en particulier lorsque les phages présentent 

une mauvaise capacité d’amplification. Le modèle construit permet donc bien d’évaluer 

l’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) 

 



Troisième partie : Modélisation de l’interaction bactériophages/bactéries pour le traitement de la 

pneumonie 

141 

 

Combination of in vivo phage therapy data with in silico model highlights key parameters for 

treatment efficacy, soumis pour publication 

Raphaëlle 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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Quatrième partie : Discussion 

La première partie des travaux de recherche de ce doctorat est consacrée à l’étape se trouvant 

en amont de la modélisation par MNLEM : la planification du protocole. Dans la seconde partie 

de cette thèse, 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 paramètres du modèle et donc de pouvoir répondre aux objectifs de l’étude. Deux projets 

de ce doctorat s’inscrivent dans le cadre du développement de méthodes pour évaluer et 

optimiser des protocoles à partir de la FIM. Un autre travail, plus appliqué, porte sur 

l’évaluation de protocoles par simulations en oncologie. 

4.1.1. Protocoles robustes prenant en compte l’incertitude du modèle 

Dans le premier travail, nous avons développé et évalué une approche de protocoles robustes 

tenant compte de l’incertitude du modèle, 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 l’incertitude du choix de modèle en 

supposant plusieurs modèles de structure candidats, à partir d’un critère d’optimalité 

composé (Atkinson et al. 2007). Par la même occasion, nous avons proposé la possibilité de 

considérer un sous-ensemble de paramètres dont on cherche à maximiser la précision 

d’estimation, sans trop pénaliser celle des autres paramètres. Si ce sous-ensemble de paramètres 

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 première 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 à certains paramètres au travers du 

critère 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 paramètres (𝜓𝑆 et 𝜓𝑇, 

respectivement les paramètres d’intérêt et les autres paramètres estimés). Notre proposition est 

de maximiser le produit des efficacités D et DS, cette méthode est cependant adaptable selon 

l’objectif de l’étude. Nous nous sommes placés dans un cas où 𝜓𝑆 était identique pour chacun 

des modèles candidats, il serait intéressant de réaliser un autre travail avec des 𝜓𝑆 de différentes 

tailles selon le modèle candidat considéré, par exemple des modèles 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 biaisés possibles pour 

l’ensemble des paramètres des différents modèles, mais un léger biais d’estimation demeure, 

notamment pour l’effet traitement et les paramètres du modèle exponentiel (modèle le plus 

complexe parmi les modèles considérés). Il serait intéressant d’effectuer une comparaison 

d’algorithmes d’estimation pour les modèles logistiques mixtes.  

Dans l’application choisie dans ce travail, nous avons choisi de simuler des données avec un 

modèle parmi les autres modèles candidats. Il serait intéressant de simuler des données avec un 

modèle plus complexe, non considéré a priori lors de la planification du protocole (puis utilisé 

ou non lors de l’analyse des données), afin d’étudier l’apport de l’approche robuste dans un 

contexte plus proche de la réalité. Dans le but d’étudier la sensibilité de notre méthode, d’autres 

scénarios pourraient être considérés, avec plus ou moins de modèles candidats, des poids 

différents sur chaque modèle ou encore des problématiques de protocole plus complexes, par 

exemple avec davantage de temps de mesures à optimiser que dans l’application présentée.  

L’approche de protocole robuste est proposée dans le cadre de données binaires répétées. Cette 

stratégie pourrait néanmoins être appliquée à d’autres types de données, continues comme non-

continues. Par exemple, le même type d’approche, prenant en compte l’incertitude du modèle 

en utilisant la théorie du design composé, a été appliquée aux données de comptage analysées 

par modèles de Poisson, en tenant compte de l’incertitude des paramètres en plus de cette du 

modèle (Loingeville et al. 2019). Il reste cependant à évaluer la pertinence de cette approche 

étendant les protocoles robustes à l’incertitude des paramètres par CTS, voire à appliquer cette 

méthode à 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 modèles candidats. La méthode FO 

permet d’évaluer efficacement la FIM pour modèles 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 l’algorithme multiplicatif (sections 2.2.1 et 4.1.2.), 

pour un exemple d’application similaire à celui utilisé pour le développement de l’approche 

robuste. De plus, il serait opportun de développer une méthode permettant d’évaluer la FIM 

pour les modèles conjoints, dont l’utilisation en pharmacométrie 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’être 

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 à partir de 

données issues d’une première étape, permettait de choisir efficacement le protocole de la 

deuxième étape. Cela permettait finalement d’aboutir à une estimation de paramètres plus 

précise et moins biaisée qu’avec un protocole à une étape, notamment lorsque les paramètres 

étaient mal choisis pour la planification de la première étape. Ce type d’approche est compatible 

avec l’approche robuste présentée dans cette thèse. Pour ce faire, la première étape est planifiée 

selon la méthode présentée dans l’article, avec plusieurs modèles candidats et un poids 

identique pour chacun des modèles définis, en tenant éventuellement compte de l’incertitude 

des paramètres de chaque modèle. A la fin de la première étape du protocole, les données 

obtenues par les 𝑀(𝑚 = 1, … , 𝑀) sont décrites par les modèles candidats. Afin de planifier la 

seconde étape, les poids de chacun des modèles 𝑤𝑚 sont redéfinis à partir des AIC obtenues, 

selon le principe du model averaging (équation 36) :  

𝑤𝑚 =
𝑒−

𝐴𝐼𝐶𝑚−𝐴𝐼𝐶𝑚𝑖𝑛
2

 

∑ 𝑒−
𝐴𝐼𝐶𝑚−𝐴𝐼𝐶𝑚𝑖𝑛

2
 𝑀

𝑚=1

, (36) 

avec 𝐴𝐼𝐶𝑚, l’AIC du modèle candidat 𝑚 et 𝐴𝐼𝐶𝑚𝑖𝑛 l’AIC du modèle le plus parcimonieux 

(avec l’AIC le plus bas). Les valeurs de paramètres sont aussi mises à jour pour la planification 

de la seconde étape de l’étude.  

4.1.2. Algorithmes multiplicatifs  

Dans l’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 l’utilisation d’un algorithme 
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d’optimisation de protocole, dès lors que cet algorithme puisse converger vers le protocole 

optimal selon le critère d’optimalité utilisé.  

Le second travail sur les protocoles consistait à étendre l’utilisation d’algorithmes multiplicatifs 

à l’optimisation de protocoles d’études longitudinales fondée sur la FIM pour les modèles 

mixtes. Cet algorithme possède de multiples avantages tels que sa simplicité de fonctionnement 

et d’intégration aux différents problèmes d’optimisation de protocole. Lors de l’utilisation 

d’algorithmes multiplicatifs, l’espace de design est exploré de manière discrète, à partir de 

contraintes de design énoncées avant calcul. A partir de ces contraintes sont donc énoncés les 

protocoles élémentaires possibles de manière combinatoire (de même que pour le premier 

travail présenté section 2.1.), avec une FIM associée à chaque protocole. Ce sont en fait les 

poids associés à chaque design élémentaire qui sont optimisés par l’algorithme. Les poids 

finaux sont alors les proportions de sujets à allouer aux designs élémentaires correspondants. 

Cet algorithme est applicable à différents types de données et de modèles, dès lors qu’une 

méthode permettant d’évaluer la FIM de manière adéquate est disponible. Nous avons illustré 

l’intérêt de cet algorithme dans deux exemples. Le premier était une optimisation de temps de 

mesure et de doses pour un modèle de réponse continue avec une FIM évaluée par FO. Le 

second était une optimisation de temps de mesure pour un modèle de données binaires répétées 

(similaire à l’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 modèles de réponses continues et discrètes et plus 

rapidement que par MC/HMC pour des modèles avec un nombre réduit d’effets aléatoires, ce 

qui était le cas ici (Ueckert and Mentré 2015).  

Dans la première application, nous avons montré que l’utilisation de cet algorithme permet 

d’optimiser à la fois des temps de mesures et des doses. Cela pourrait être étendu à d’autres 

éléments de protocoles tels que le nombre de temps de mesure ou des modalités 

d’administration différentes. 

Deux versions de l’algorithme ont été programmées, la première 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 différentes applications étudiées. Par exemple, pour l’optimisation des poids des 

1932 protocoles élémentaires différents dans la première application, le temps de calcul était de 

31 s en R contre 432 s en C. L’algorithme écrit en C plutôt qu’en R devrait donc montrer un 

intérêt particulier lorsque le nombre protocoles élémentaires possibles est très grand, par 

exemple au-delà de 100 000. 
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Les preuves de monotonie et de convergence vers le protocole D-optimal ont été fournies 

précédemment, pour tout 𝜆 (le paramètre 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 paramètre de calibration à 0.99, cette valeur nous ayant permis d’obtenir 

la convergence de l’algorithme pour nos différentes applications. La sensibilité de l’algorithme 

à ce paramètre de calibration aurait pu être étudiée. Dans nos exemples, les protocoles ont été 

optimisés selon le critère D pour lequel la preuve de convergence des algorithmes multiplicatifs 

a été établie, tout comme pour les critères A et c (Yu 2010). Le calcul du critère DS (obtenu à 

partir du déterminant d’une partie de la FIM) étant proche de celui du critère D, il pourrait aussi 

être utilisé lors d’optimisation de protocoles par algorithme multiplicatif. Il a par ailleurs été 

montré que les algorithmes multiplicatifs étaient compatibles avec l’utilisation de critères 

d’optimalité combinant deux critères (Holland-Letz 2017). Le critère DDS, utilisé dans le 

premier travail (section 2.1.), pourrait donc aussi être utilisé pour trouver les poids optimaux de 

chaque protocole élémentaire avec l’algorithme multiplicatif. Il serait intéressant d’évaluer la 

capacité des algorithmes multiplicatifs à optimiser des protocoles selon des critères robustes, 

utilisés en cas d’incertitude du modèle (par exemple, le critère CD (voir section 2.1.)), des 

paramètres (par exemple le critère ED) ou des deux (par exemple, le critère CDE). Par ailleurs, 

il serait intéressant d’étendre l’utilisation de cet algorithme à l’optimisation de variables dans 

d’autres contextes, par exemple dans les modèles décrivant des données répétées non 

longitudinales. Nous avons observé que l’utilisation de cet algorithme permet d’obtenir un 

design pouvant être 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.), où tous les individus étaient affectés à un seul protocole élémentaire. Pour 

cet exemple commun aux travaux exposés en sections 2.1. et 2.2., l’algorithme multiplicatif a 

permis de trouver un design D-optimal composé de trois protocoles élémentaires différents. 

Une des limites du travail présenté est l’absence de comparaison à d’autres algorithmes, par 

exemple à l’algorithme de Fedorov-Wynn. Des comparaisons pourraient être effectuées à 

l’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 à côté de protocoles efficaces avec l’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 à 
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l’évaluation de la FIM par protocole élémentaire. Ceci est notamment important pour les 

méthodes d’évaluation de la FIM pour modèles de données discrètes (telles que QRMC/AGQ 

ou MC/HMC), beaucoup plus coûteuses en temps de calcul que la méthode FO qui est adaptée 

aux modèles peu complexes pour données continues. L’algorithme développé dans ce travail 

requiert une discrétisation de l’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, 

l’optimisation en temps ou en doses continus peut conduire à 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 reprogrammé entièrement, 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 

à chaque nouvelle version.  

Parmi les nouvelles fonctionnalités à intégrer à PFIM 5.0., certaines méthodes ont été 

développées et ont fait l’objet de publications, mais ne sont pas encore disponibles dans les 

programmes de planification de protocole. Il existe au moins 3 méthodes permettant d’évaluer 

adéquatement la FIM pour des modèles de données discrètes : MC/HMC (Riviere et al. 2016), 

MC/AGQ (Ueckert and Mentré 2017) et QRMC/AGQ (Ueckert and Mentré 2015), il pourrait 

être 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 critère D, c’est-à-dire de chercher le protocole permettant d’obtenir les 

meilleures précisions d’estimations de l’ensemble des paramètres, pour un modèle et ses valeurs 

de paramètres donnés. Comme expliqué en sections 1.2.1.2, 2.1, et plus haut dans cette section, 

d’autres critères d’optimalités peuvent avoir leur intérêt pour répondre à d’autres objectifs. Par 

exemple, le critère DDS serait intéressant à intégrer au logiciel, pour les cas où l’objectif serait 

de chercher un protocole permettant une estimation précise de certains paramètres sans sacrifier 

la précision des autres paramètres. Sont aussi à intégrer dans PFIM les développements 

méthodologiques concernant les designs robustes, en cas d’incertitude du modèle et/ou des 

paramètres (Loingeville et al. 2019). Vérifier la convergence des algorithmes vers le protocole 

optimal selon les différents critères d’optimalité est cependant nécessaire avant la mise à 

disposition de ces approches. 
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De nouveaux algorithmes d’optimisation pourraient aussi être proposés dans PFIM, notamment 

pour l’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 modèles mixtes, dans 

le cadre d’une collaboration entre le département de biostatistiques de l’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 

l’algorithme de Metropolis-Hastings et nommé PGBO (Population Genetics-Based Optimizer) 

pourrait aussi être intégré dans PFIM 5.0.(Bauer et al. 2014). 

D’autres méthodes en optimisation de protocoles nécessitent d’être développées. Aujourd’hui 

dans PFIM 4.0., il est possible de prédire la puissance du test de Wald pour des covariables 

catégorielles à partir de la FIM. Il 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 paramètres en pharmacométrie tels que Monolix permettent de 

définir des distributions logit-normale et probit-normale, il serait intéressant de pouvoir utiliser 

ces distributions dans PFIM. De même, il serait utile de prendre en compte les données sous la 

limite de quantification lors de l’évaluation et de l’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 à 

utiliser la FIM pour trouver le protocole optimal puis simuler des jeux de données pour vérifier 

que ce protocole permet réellement de répondre à l’objectif. Il serait intéressant, soit d’intégrer 

un outil de simulation dans PFIM soit de développer 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 

paramètres et d’optimisation de protocole. A ce sujet, le programme Pumas vise à intégrer 

l’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, l’approche par simulations est préférable à celle 

basée sur la FIM, comme expliqué secion 1.2.2. Nous avons donc appliqué cette approche en 

https://rss.onlinelibrary.wiley.com/journal/14679876
https://rss.onlinelibrary.wiley.com/journal/14679876
http://www.ddmore.eu/
http://dev.pumas.ai/


Quatrième partie : Discussion 

184 

 

oncologie, où l’objectif était de comprendre quels protocoles étaient préférables afin de montrer 

l’efficacité d’une nouvelle combinaison de molécules sur la décroissance tumorale à 8 semaines 

de traitement (ETS8), par rapport au traitement de référence. Le traitement de référence 

considéré était le cetuximab (C) à dose standard et la nouvelle combinaison testée était le 

cetuximab (à dose standard ou inférieure) et une nouvelle molécule M (à dose standard fixée). 

Nous avons simulé des données de taille tumorale à partir d’un modèle de croissance tumorale 

incluant l’effet propre de chaque molécule ainsi que l’interaction entre les deux drogues. Pour 

chaque protocole, trois scénarios ont été étudiés : pas d’effet de M (afin d’investiguer l’erreur 

de type 1), additivité de C et M et synergie de C et M. Dans ce travail, nous avons montré qu’un 

protocole à 1 bras, c’est-à-dire la comparaison des résultats du bras expérimental (ici la 

combinaison des deux anticancéreux à la dose standard) à une valeur de référence obtenue à 

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 l’hypothèse de 

connaître la valeur à 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 à 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 à une inflation de l’erreur de type 1, 

voire à 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 à 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 même nombre total de patients, le 

protocole à deux bras permettait d’atteindre une meilleure puissance statistique que celui à 

quatre bras (en cas d’additivité, 69 % vs. 26 %). Un protocole à 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 à 60 %, rendant ainsi ce choix de protocole potentiellement pertinent. 

Nous avons aussi comparé les résultats obtenus à partir des tests statistiques réalisés avec les 

valeurs continues à ceux obtenus avec ces valeurs catégorisées en fonction de la valeur de 

décroissance tumorale à 8 semaines, tel que cela peut être fait pour les critères RECIST 

(Eisenhauer et al. 2009). Dans notre exemple, la puissance pour détecter un effet de la 

combinaison dans un protocole à deux bras (essai contrôlé 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 l’utilisation des critères RECIST n’est pas optimale dans les études cliniques en oncologie 

(Sharma et al. 2012).  

Lors de l’évaluation de protocole par simulations d’essais cliniques, il est recommandé de se 

rapprocher du contexte réel de l’étude que l’on veut étudier, par exemple en incluant les écarts 

au protocole théorique (mauvaise adhérence à 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 l’analyse et 

l’interprétation des résultats, et parce que ces écarts au protocole sont rares dans les 8 premières 

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 être envisagées. Il aurait par exemple été intéressant d’étudier un protocole à 2 bras avec 

davantage de sujets dans le bras expérimental (C+M) que dans le bras contrôle (C). Un essai 

adaptatif aurait aussi été intéressant à évaluer dans ce cadre. Lors de la première étape, deux 

bras seraient considérés : un bras pour la combinaison aux doses standard C+M et un bras 

contrôle C. Lors d’une analyse intermédiaire, selon un critère défini, par exemple fondé sur une 

différence d’ETS8 minimale et/ou sur une p-valeur du test de Wilcoxon, l’étude serait arrêtée 

pour futilité ou continuée, soit avec les deux mêmes bras, soit en ajoutant la possibilité d’étudier 

la combinaison avec une dose inférieure de C (afin de limiter la toxicité) si l’effet de la 

combinaison est déjà montré à la fin de la première étape.  

De manière 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 à 

plusieurs bras afin d’identifier au mieux les effets de chaque molécule de la combinaison 

considérée, notamment lorsque l’étude porte sur une nouvelle combinaison de drogues dont une 

est le traitement de référence (LoRusso et al. 2010).  

4.2. Modélisation de l’interaction bactériophages/bactéries 

pour le traitement de la pneumonie  

Les bactériophages font partie des solutions envisageables pour contrer l’émergence des 

résistances bactériennes aux antibiotiques. A partir de données issues d’une série d’expériences 

in vitro et chez un modèle murin d’infection pulmonaire, nous avons construit un modèle 
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permettant notamment de comprendre les interactions phages-bactéries, et de comparer 

l’efficacité de la phagothérapie selon différentes modalités d’administration. Ce modèle a été 

construit en plusieurs étapes, à partir de données provenant de différentes expériences. C’est à 

notre connaissance la première fois que l’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 même couple phage-bactérie afin de comprendre leur interaction à l’aide 

d’un modèle mathématique.  

A partir de données in vitro, ont été déterminées des paramètres concernant le cycle d’infection 

de la bactérie E.coli 536 par le bactériophage 536_P1. Par exemple, le burst size, c’est-à-dire le 

nombre de phages libérés à chaque bactérie lysée, a été estimé grâce aux données de one step 

growth. Les paramètres de durée du cycle infectieux (environ 30 minutes) ont été estimés, 

l’identification de la phase de latence médiane et de la phase d’éclipse médiane pourrait 

cependant être meilleure grâce à 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 paramètres ont été estimés à partir des données in vitro (expériences de cinétique de 

lyse et de co-évolution), par exemple le taux d’infectivité (c’est-à-dire la probabilité de 

rencontre entre phage et bactérie) et les paramètres de résistance (fréquence de fluctuation et 

valeur sélective). Ces paramètres ont cependant été ré-évalués pour les expériences in vivo.  

Chez la souris non infectée, la PK des phages a été évaluée à la suite de l’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 modèles mixtes fournissait des paramètres incohérents, nous avons donc choisi 

d’analyser celles-ci par naïve pooled data, méthode consistant ici à 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 modèles mixtes (Wang et 

al. 2018), nous a permis d’obtenir des paramètres PK cohérents par rapport à ceux retrouvés 

dans la littérature et de détecter une différence de vitesse d’élimination entre les deux voies IT 

et IV, les phages se distribuant probablement davantage plus profondément dans les alvéoles 

pulmonaires après administration IT (Morello et al. 2011; Oechslin et al. 2017).  

Les données issues d’études chez la souris infectée étaient particulièrement innovantes et 

informatives. Les bactéries étant bioluminescentes, des données longitudinales de charge 

bactérienne au niveau pulmonaire étaient produites et ont pu largement aider à la description de 

l’évolution de l’infection. Alors que les MNLEM semblent être l’outil idoine pour décrire les 
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données issues de cette technologie, ils sont à notre connaissance encore peu utilisés pour ces 

analyses. Les souris infectées étaient réparties dans 6 groupes de traitement par phage 

différents : non traitées (contrôle), par voie IV à dose faible (IV Lo) ou intermédiaire (IV Med) 

ou par voie IT à dose faible (IT Lo), intermédiaire (IT Med) ou haute (IT Hi). Le modèle final 

décrivant ces données était composé d’équations différentielles ordinaires permettant 

d’expliquer l’évolution de la charge bactérienne et la cinétique des phages au niveau 

pulmonaire, en décrivant les interactions entre phages et bactéries. Ce modèle prenait en compte 

d’autres composantes comme la cinétique propre du phage (telle que décrite chez la souris non 

infectée) ou le rôle de l’immunité innée dans le contrôle de l’infection. Le modèle a également 

décrit la probabilité de survie des souris de manière conjointe à la charge bactérienne 

longitudinale. 

On remarque une forte hétérogénéité d’inoculum bactérien réel, alors que celui-ci était 

théoriquement similaire pour l’ensemble des souris. Cela est probablement lié au mode 

d’inoculation choisi, par voie intratrachéale, cette manipulation étant plus sujette à une 

variabilité inter-souris. La variabilité était par exemple moindre lors d’expériences précédentes 

menées sur le même type de souris, mais par inoculation intranasale (Dufour et al. 2015). Cette 

variabilité d’inoculum a finalement été estimée au sein du modèle, et a permis d’expliquer des 

profils très variés d’évolution de charge bactérienne, pour le groupe contrôle 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 où les charges bactériennes sont différentes lors 

de l’administration. 

Lors de la construction du modèle, l’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 après 24 h. Ce phénomène 

avait aussi été observé in vitro lors des expériences de cinétique de lyse et de co-évolution, 10 

heures après 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 problèmes de répartition spatiale.  

On remarque que certains paramètres ont été estimés à des valeurs différentes chez la souris par 

rapport à celles estimées in vitro, notamment le taux d’infectivité 𝛽 et le taux de lyse 

bactérienne 𝑘. Cela s’explique par la différence de milieu entre ces deux types d’expériences et 

surtout au rôle important de l’immunité de l’hôte sur l’évolution de la charge bactérienne.  
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La caractérisation de l’interaction phage-bactérie chez la souris, bien qu’acceptable, pourrait 

être améliorée par une technologie permettant de suivre le compte pulmonaire de phages de 

façon longitudinale plutôt qu’au temps de sacrifice uniquement. Le modèle intègre à la fois 

l’interaction phage-bactérie, mais aussi, de manière relativement simpliste, le rôle de la réponse 

immunitaire sur la charge bactérienne. Le suivi de marqueurs de l’immunité pourrait aider à 

caractériser le rôle des défenses de l’hôte de manière plus fine (Roach et al. 2017).  

Le modèle développé et les simulations effectuées à partir du modèle permettent d’aider à la 

compréhension des différences entre les groupes. Pour un inoculum létal (survie de 0 % à 48 h) 

chez une souris non traitée (correspondant à 107 CFU/g), le temps après administration 

nécessaire à l’obtention d’une concentration de phage supérieure à 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 IV Lo). Cela peut conduire à un délai différent pour le contrôle de la charge 

bactérienne voire à l’impossibilité de réduire cette charge bactérienne durablement, donc à une 

survie légèrement moins importante à 48 h dans le groupe IV Lo par rapport à IT Hi (66 % vs. 

75 %). L’utilisation d’un modèle conjoint, en plus de permettre de réaliser des simulations de 

survie facilitant l’explication, a l’avantage de corriger les biais potentiels dans l’estimation des 

paramètres longitudinaux, comme expliqué dans la section 1.1.2.  

Le modèle 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 à 

terme pour les cliniciens. La structure du modèle mathématique construit servira aussi à la 

description de futures données issues d’expérimentations similaires. Les perspectives en termes 

d’expérimentation animale en phagothérapie sont d’étudier l’évolution de la charge bactérienne 

chez l’animal traité par un cocktail de plusieurs phages, dans le but de limiter le phénomène de 

résistance aux phages et donc d’accroître l’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 modèle et un algorithme pour l’optimisation de protocole d’études 

analysées par MNLEM. Ces outils serviront donc pour la planification de protocoles d’études 
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longitudinales, l’algorithme développé étant intégré à la nouvelle version du logiciel PFIM, 

dont la version alpha est disponible. L’utilisation de l’approche de protocole robuste pourra 

aussi être 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 manière à 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 l’interaction 

entre les phages et les bactéries. Le modèle construit aidera à planifier les prochaines études en 

phagothérapie. Certaines expériences pourront d’ailleurs être planifiées à l’aide de PFIM, 

éventuellement en utilisant la méthodologie des protocoles robustes, car une incertitude sur les 

modèles et les valeurs de paramètres pourrait être importante pour de nouveaux couples 

phages/bactéries et de nouveaux modèles animaux.  

Nous espérons avoir démontré l’intérêt de la planification de protocoles, en utilisant la FIM ou 

les simulations, ainsi que l’intérêt des MNLEM dans les études longitudinales afin de contribuer 

au progrès en santé publique. 



 

190 

 

Bibliographie  

Abedon ST, Kuhl SJ, Blasdel BG, Kutter EM. Phage treatment of human infections. 

Bacteriophage. 2011;1(2):66–85.  

Ahn JE, Karlsson MO, Dunne A, Ludden TM. Likelihood based approaches to handling data 

below the quantification limit using NONMEM VI. J Pharmacokinet Pharmacodyn. 

2008;35(4):401–21.  

Aliev A, Fedorov V, Leonov S, McHugh B, Magee M. PkStaMp library for constructing 

optimal population designs for PK/PD studies. Commun Stat Simul Comput. 2012;41(6):717–

29.  

Atkinson A, Donev A, Tobias R. Optimum experimental designs, with SAS. Oxford, New 

York: Oxford University Press; 2007.  

Atkinson AC, Bogacka B. Compound D- and Ds-optimum designs for determining the order of 

a chemical reaction. Technometrics. 1997;39(4):347–56.  

al-Banna MK, Kelman AW, Whiting B. Experimental design and efficient parameter estimation 

in population pharmacokinetics. J Pharmacokinet Biopharm. 1990;18(4):347–60.  

Bauer R, Mentré F, Kaddouri H, Le Bras J, Le Nagard H. Benefits of a new Metropolis–Hasting 

based algorithm, in non-linear regression for estimation of ex vivo antimalarial sensitivity in 

patients infected with two strains. Comput Biol Med. 2014;55:16–25.  

Bauer RJ. NONMEM tutorial part I: description of commands and options, with simple 

examples of population analysis. CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2019a;8(8):525–37.  

Bauer RJ. NONMEM tutorial part II: estimation methods and advanced examples. CPT 

Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2019b;(8):538–56.  

Berthaud R, Benaboud S, Hirt D, Genuini M, Oualha M, Castelle M, et al. Early Bayesian dose 

adjustment of vancomycin continuous infusion in children: a randomized controlled trial. 

Antimicrob Agents Chemother. 2019;63(12):e01102-19.  

Bhandare S, Colom J, Baig A, Ritchie JM, Bukhari H, Shah MA, et al. Reviving phage therapy 

for the treatment of cholera. J Infect Dis. 2019;219(5):786–94.  

Björnsson MA, Simonsson USH. Modelling of pain intensity and informative dropout in a 

dental pain model after naproxcinod, naproxen and placebo administration. Br J Clin 

Pharmacol. 2011;71(6):899–906.  



 

191 

 

Blain H, Rolland Y, Tuaillon E, Giacosa N, Albrand M, Jaussent A, et al. Efficacy of a test-

retest strategy in residents and health care personnel of a nursing home facing a COVID-19 

outbreak. J Am Med Dir Assoc. 2020;21(7):933–6.  

Bonate PL. Clinical trial simulation in drug development. Pharm Res. 2000;17(3):252–6.  

Brendel K, Comets E, Laffont C, Laveille C, Mentré F. Metrics for external model evaluation 

with an application to the population pharmacokinetics of gliclazide. Pharm Res. 

2006;23(9):2036–49.  

Buatois S, Ueckert S, Frey N, Retout S, Mentré F. Comparison of model averaging and model 

selection in dose finding trials analyzed by nonlinear mixed effect models. AAPS J. 

2018;20(3):56.  

Buckland ST, Burnham KP, Augustin NH. Model selection: an integral part of inference. 

Biometrics. 1997;53(2):603–18.  

Caflisch KM, Suh GA, Patel R. Biological challenges of phage therapy and proposed solutions: 

a literature review. Expert Rev Anti Infect Ther. 2019;17(12):1011–41.  

Cairns BJ, Timms AR, Jansen VAA, Connerton IF, Payne RJH. Quantitative models of in vitro 

bacteriophage-host dynamics and their application to phage therapy. PLoS Pathog. 

2009;5(1):e1000253.  

Cerou M, Lavielle M, Brendel K, Chenel M, Comets E. Development and performance of npde 

for the evaluation of time-to-event models. Pharm Res. 2018;35(2):30.  

Chatelut E, Canal P, Brunner V, Chevreau C, Pujol A, Boneu A, et al. Prediction of carboplatin 

clearance from standard morphological and biological patient characteristics. J Natl Cancer 

Inst. 1995;87(8):573–80.  

Claret L, Girard P, Hoff PM, Van Cutsem E, Zuideveld KP, Jorga K, et al. Model-based 

prediction of phase III overall survival in colorectal cancer on the basis of phase II tumor 

dynamics. J Clin Oncol. 2009;27(25):4103–8.  

Combes FP, Retout S, Frey N, Mentré F. Prediction of shrinkage of individual parameters using 

the bayesian information matrix in non-linear mixed effect models with evaluation in 

pharmacokinetics. Pharm Res. 2013;30(9):2355–67.  

Comets E, Lavenu A, Lavielle M. Parameter estimation in nonlinear mixed effect models using 

saemix, an R implementation of the SAEM algorithm. J Stat Softw. 2017;80(3).  

Cox DR. Regression models and life-tables. J R Stat Soc Series B Stat Methodol. 

1972;34(2):187–220.  



 

192 

 

Davidian M, Giltinan DM. Nonlinear Models for Repeated Measurement Data. 1st ed. 

Routledge; 2017.  

Delattre M, Lavielle M, Poursat M-A. A note on BIC in mixed-effects models. Electron J Stat. 

2014;8(1):456–75.  

Desmée S, Mentré F, Veyrat-Follet C, Guedj J. Nonlinear mixed-effect models for prostate-

specific antigen kinetics and link with survival in the context of metastatic prostate cancer: a 

comparison by simulation of two-stage and joint approaches. AAPS J. 2015;17(3):691–9.  

Duffull S, Waterhouse T, Eccleston J. Some considerations on the design of population 

pharmacokinetic studies. J Pharmacokinet Pharmacodyn. 2005;32(3–4):441–57.  

Duffull SB, Retout S, Mentré F. The use of simulated annealing for finding optimal population 

designs. Comput Methods Programs Biomed. 2002;69(1):25–35.  

Dufour N, Debarbieux L, Fromentin M, Ricard J-D. Treatment of highly virulent extraintestinal 

pathogenic Escherichia coli pneumonia with bacteriophages. Crit Care Med. 2015;43(6):e190-

198.  

Dufour N, Delattre R, Chevallereau A, Ricard J-D, Debarbieux L. Phage therapy of pneumonia 

is not associated with an overstimulation of the inflammatory response compared to antibiotic 

treatment in mice. Antimicrob Agents Chemother. 2019;63(8).  

Dufour N, Delattre R, Ricard J-D, Debarbieux L. The lysis of pathogenic Escherichia coli by 

bacteriophages releases less endotoxin than by β-lactams. Clin Infect Dis. 2017;64(11):1582–

8.  

Dumont C, Lestini G, Le Nagard H, Mentré F, Comets E, Nguyen TT, et al. PFIM 4.0, an 

extended R program for design evaluation and optimization in nonlinear mixed-effect models. 

Comput Methods Programs Biomed. 2018;156:217–29.  

Eisenhauer EA, Therasse P, Bogaerts J, Schwartz LH, Sargent D, Ford R, et al. New response 

evaluation criteria in solid tumours: Revised RECIST guideline (version 1.1). Eur J Cancer. 

2009;45(2):228–47.  

Ette EI, Williams PJ. Pharmacometrics: the science of quantitative pharmacology. Hoboken, 

NJ: Wiley; 2007.  

Faruque SM, Islam MJ, Ahmad QS, Faruque ASG, Sack DA, Nair GB, et al. Self-limiting 

nature of seasonal cholera epidemics: Role of host-mediated amplification of phage. Proc Natl 

Acad Sci USA. 2005;102(17):6119–24.  

Fedorov V. Theory of optimal experiments. New York: Acad. Press; 1972.  



 

193 

 

Fedorov V, Leonov S. Optimal design for nonlinear response models. CRC Press. 2013.  

Fisher R. On the mathematical foundations of theoretical statistics. Phil Trans R Soc A Philos 

Trans R Soc A-Math Phys Eng Sci. 1922;222(594–604):309–68.  

Foo L-K, Duffull S. Methods of robust design of nonlinear models with an application to 

pharmacokinetics. J Biopharm Stat. 2010;20(4):886–902.  

Food and Drug Administration. Population pharmacokinetics: guidance for industry. 2019.  

Foracchia M, Hooker A, Vicini P, Ruggeri A. POPED, a software for optimal experiment 

design in population kinetics. Comput Methods Programs Biomed. 2004;74(1):29–46.  

Fragkou PC, Belhadi D, Peiffer-Smadja N, Moschopoulos CD, Lescure F-X, Janocha H, et al. 

Review of trials currently testing treatment and prevention of COVID-19. Clin Microbiol Infect. 

2020;26(8):988–98.  

Friberg L, de Greef R, Kerbusch T, Karlsson M. Modeling and simulation of the time course of 

asenapine exposure response and dropout patterns in acute schizophrenia. Clin Pharmacol Ther. 

2009;86(1):84–91.  

Friberg LE, Guedj J. Acute bacterial or viral infection-What’s the difference? A perspective 

from PKPD modellers. Clin Microbiol Infect. 2019;Ahead of print.  

Furfaro LL, Payne MS, Chang BJ. Bacteriophage therapy: clinical trials and regulatory hurdles. 

Front Cell Infect Microbiol. 2018;8(376).  

Gompertz B. On the nature of the function expressive of the law of human mortality, and on a 

new mode of determining the value of life contingencies. Philos Trans R Soc Lond. 

1825;115:513–83.  

Górski A, Międzybrodzki R, Łobocka M, Głowacka-Rutkowska A, Bednarek A, Borysowski 

J, et al. Phage therapy: what have we learned? Viruses. 2018;10(6).  

Green B, Duffull SB. Development of a dosing strategy for enoxaparin in obese patients: A 

dosing strategy for enoxaparin in obese patients. Br J Clin Pharmacol. 2003;56(1):96–103.  

Gu J, Liu X, Li Y, Han W, Lei L, Yang Y, et al. A method for generation phage cocktail with 

great therapeutic potential. PLoS ONE. 2012;7(3):e31698.  

Gueorguieva I, Ogungbenro K, Graham G, Glatt S, Aarons L. A program for individual and 

population optimal design for univariate and multivariate response pharmacokinetic–

pharmacodynamic models. Comput Methods Programs Biomed. 2007;86(1):51–61.  



 

194 

 

Guo B, Abdelraouf K, Ledesma KR, Chang K-T, Nikolaou M, Tam VH. Quantitative impact 

of neutrophils on bacterial clearance in a murine pneumonia model. Antimicrob Agents 

Chemother. 2011;55(10):4601–5.  

Hankin M. L’action bactéricide des eaux de la Jumna et du Gange sur le vibrion du choléra. 

Ann Inst Pasteur. 1896;(10):511–23.  

d’Herelle F. Sur un microbe invisible antagoniste des bacilles dysentériques. C R Acad Sci 

Paris. 1917;(165):373–5.  

d’Herelle F. Bacteriophage as a treatment in acute medical and surgical infections. Bull N Y 

Acad Med. 1931;7(5):329–48.  

Holland-Letz T. On the combination of c- and D-optimal designs: general approaches and 

applications in dose-response studies. Biometrics. 2017;73(1):206–13.  

Jault P, Leclerc T, Jennes S, Pirnay JP, Que Y-A, Resch G, et al. Efficacy and tolerability of a 

cocktail of bacteriophages to treat burn wounds infected by Pseudomonas aeruginosa 

(PhagoBurn): a randomised, controlled, double-blind phase 1/2 trial. Lancet Infect Dis. 

2019;19(1):35–45.  

Jensen EC, Schrader HS, Rieland B, Thompson TL, Lee KW, Nickerson KW, et al. Prevalence 

of broad-host-range lytic bacteriophages of Sphaerotilus natans, Escherichia coli, and 

Pseudomonas aeruginosa. Appl Environ Microbiol. 1998;64(2):575–80.  

Jonsson EN, Wade JR, Karlsson MO. Comparison of some practical sampling strategies for 

population pharmacokinetic studies. J Pharmacokinet Pharmacodyn. 1996;24(2):245–63.  

Kaplan EL, Meier P. Nonparametric estimation from incomplete observations. J Am Stat Assoc. 

1958;53(282):457.  

Karlin S, Studden WJ. Optimal experimental designs. Ann Math Stat. 1966;37(4):783–815.  

Karlsson MO, Sheiner LB. The importance of modeling interoccasion variability in population 

pharmacokinetic analyses. J Pharmacokinet Pharmacodyn. 1993;21(6):735–50.  

Kiefer J. Optimum experimental designs. J R Stat Soc Series B Stat Methodol. 1959;21(2):272–

319.  

Kimko H, Pinheiro J. Model-based clinical drug development in the past, present and future: a 

commentary. Br J Clin Pharmacol. 2015;79(1):108–16.  

Kuhn E, Lavielle M. Maximum likelihood estimation in nonlinear mixed effects models. 

Comput Stat Data Anal. 2005;49(4):1020–38.  



 

195 

 

Kutateladze M, Adamia R. Phage therapy experience at the Eliava Institute. Med Mal Infect. 

2008;38(8):426–30.  

Landerman LR, Mustillo SA, Land KC. Modeling repeated measures of dichotomous data: 

testing whether the within-person trajectory of change varies across levels of between-person 

factors. Soc Sci Res. 2011;40(5):1456–64.  

Lestini G, Dumont C, Mentré F. Influence of the size of cohorts in adaptive design for nonlinear 

mixed effects models: an evaluation by simulation for a pharmacokinetic and 

pharmacodynamic model for a biomarker in oncology. Pharm Res. 2015;32(10):3159–69.  

Letarov A, Kulikov E. The bacteriophages in human- and animal body-associated microbial 

communities. J Appl Microbiol. 2009;107(1):1–13.  

Levin BR, Bull JJ. Population and evolutionary dynamics of phage therapy. Nat Rev Microbiol. 

2004;2(2):166–73.  

Lindstrom MJ, Bates DM. Nonlinear mixed effects models for repeated measures data. 

Biometrics. 1990;46(3):673.  

Liu D, Zhang H. Residuals and diagnostics for ordinal regression models: a surrogate approach. 

J Am Stat Assoc. 2018;113(522):845–54.  

Loingeville F, Nguyen TT, Riviere M-K, Mentré F. Robust designs in longitudinal studies 

accounting for parameter and model uncertainties - application to count data. J Biopharm Stat. 

2019;1–15.  

LoRusso PM, Boerner SA, Seymour L. An overview of the optimal planning, design, and 

conduct of phase I studies of new therapeutics. Clin Cancer Res. 2010;16(6):1710–8.  

Lu J-F, Claret L, Sutjandra L, Kuchimanchi M, Melara R, Bruno R, et al. Population 

pharmacokinetic/pharmacodynamic modeling for the time course of tumor shrinkage by 

motesanib in thyroid cancer patients. Cancer Chemother Pharmacol. 2010;66(6):1151–8.  

Madelain V, Baize S, Jacquot F, Reynard S, Fizet A, Barron S, et al. Ebola viral dynamics in 

nonhuman primates provides insights into virus immuno-pathogenesis and antiviral strategies. 

Nat Commun. 2018;9(1):4013.  

Madelain V, Guedj J, Mentré F, Nguyen THT, Jacquot F, Oestereich L, et al. Favipiravir 

pharmacokinetics in nonhuman primates and insights for future efficacy studies of hemorrhagic 

fever viruses. Antimicrob Agents Chemother. 2017;61(1).  



 

196 

 

Marshall S, Madabushi R, Manolis E, Krudys K, Staab A, Dykstra K, et al. Model-informed 

drug discovery and development: current industry good practice and regulatory expectations 

and future perspectives. CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2019;8(2):87–96.  

Matsuda T, Freeman TA, Hilbert DW, Duff M, Fuortes M, Stapleton PP, et al. Lysis-deficient 

bacteriophage therapy decreases endotoxin and inflammatory mediator release and improves 

survival in a murine peritonitis model. Surgery. 2005;137(6):639–46.  

McEwen SA, Collignon PJ. Antimicrobial resistance: a one health perspective. Microbiol 

Spectr. 2018;6(2):521–47.  

Mentré F, Burtin P, Merlé Y, van Bree J, Mallet A, Steimer J-L. Sparse-sampling optimal 

designs in pharmacokinetics and toxicokinetics. Drug Inf J. 1995;29(3):997–1019.  

Mentré F, Mallet A, Baccar D. Optimal design in random-effects regression models. 

Biometrika. 1997;84(2):429–42.  

Miller P. Role of pharmacoeconomic analysis in R&D decision making: when, where, how? 

Pharmacoeconomics. 2005;23(1):1–12.  

Morello E, Saussereau E, Maura D, Huerre M, Touqui L, Debarbieux L. Pulmonary 

bacteriophage therapy on Pseudomonas aeruginosa cystic fibrosis strains: first steps towards 

treatment and prevention. PLoS ONE. 2011;6(2):e16963.  

Mouton JW, Vinks AA, Punt NC. Pharmacokinetic-pharmacodynamic modeling of activity of 

ceftazidime during continuous and intermittent infusion. Antimicrob Agents Chemother. 

1997;41(4):733–8.  

Nash JC. The (Dantzig) simplex method for linear programming. Comput Sci Eng. 

2000;2(1):29–31.  

Nelder JA, Mead R. A simplex method for function minimization. Comput J. 1965;7(4):308–

13.  

Nguyen THT, Mouksassi M-S, Holford N, Al-Huniti N, Freedman I, Hooker AC, et al. Model 

evaluation of continuous data pharmacometric models: metrics and graphics. CPT 

Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2017;6(2):87–109.  

Nguyen TT, Bazzoli C, Mentré F. Design evaluation and optimisation in crossover 

pharmacokinetic studies analysed by nonlinear mixed effects models. Stat Med. 2012;31(11–

12):1043–58.  

Nguyen TT, Bénech H, Delaforge M, Lenuzza N. Design optimisation for pharmacokinetic 

modeling of a cocktail of phenotyping drugs. Pharm Stat. 2016;15(2):165–77.  



 

197 

 

Nguyen TT, Mentré F. Evaluation of the Fisher information matrix in nonlinear mixed effect 

models using adaptive Gaussian quadrature. Comput Stat Data Anal. 2014;80:57–69.  

Nielsen EI, Friberg LE. Pharmacokinetic-pharmacodynamic modeling of antibacterial drugs. 

Andersson D, editor. Pharmacol Rev. 2013;65(3):1053–90.  

Nielsen EI, Viberg A, Löwdin E, Cars O, Karlsson MO, Sandström M. Semimechanistic 

pharmacokinetic/pharmacodynamic model for assessment of activity of antibacterial agents 

from time-kill curve experiments. Antimicrob Agents Chemother. 2007;51(1):128–36.  

Nyberg J, Bazzoli C, Ogungbenro K, Aliev A, Leonov S, Duffull S, et al. Methods and software 

tools for design evaluation in population pharmacokinetics-pharmacodynamics studies. Br J 

Clin Pharmacol. 2015;79(1):6–17.  

Ochs HD, Buckley RH, Kobayashi RH, Kobayashi AL, Sorensen RU, Douglas SD, et al. 

Antibody responses to bacteriophage phi X174 in patients with adenosine deaminase 

deficiency. Blood. 1992;80(5):1163–71.  

Oechslin F, Piccardi P, Mancini S, Gabard J, Moreillon P, Entenza JM, et al. Synergistic 

interaction between phage therapy and antibiotics clears Pseudomonas aeruginosa infection in 

endocarditis and reduces virulence. J Infect Dis. 2017;215(5):703–12.  

O’Neill J. The review on antimicrobial resistance. Antimicrobial resistance: tackling a crisis for 

the health and wealth of nations. [Internet]. 2014 Dec. Available from: 

http://www.jpiamr.eu/wp-content/uploads/2014/12/AMR-Review-Paper-Tackling-a-crisis-

for-the-health-and-wealth-of-nations_1-2.pdf 

Papathanasiou T, Strathe A, Overgaard RV, Lund TM, Hooker AC. Optimizing dose-finding 

studies for drug combinations based on exposure-response models. AAPS J. 2019;21(5):95.  

Patey O, McCallin S, Mazure H, Liddle M, Smithyman A, Dublanchet A. Clinical indications 

and compassionate use of phage therapy: personal experience and literature review with a focus 

on osteoarticular infections. Viruses. 2018;11(1):18.  

Payne R. Phage therapy: The peculiar kinetics of self-replicating pharmaceuticals. Clin 

Pharmacol Ther. 2000;68(3):225–30.  

Payne RJ, Jansen VA. Understanding bacteriophage therapy as a density-dependent kinetic 

process. J Theor Biol. 2001;208(1):37–48.  

Perelson AS. Modelling viral and immune system dynamics. Nat Rev Immunol. 2002;2(1):28–

36.  

Pinheiro JC, Bates DM. Mixed-Effects Models in Sand S-PLUS. Springer New York; 2000.  



 

198 

 

Pronzato L, Pázman A. Design of experiments in nonlinear models: asymptotic normality, 

optimality criteria and small-sample properties. Springer Science & Business Media; 2013.  

Pronzato L, Walter E. Robust experiment design via stochastic approximation. Math Biosci. 

1985;75(1):103–20.  

Qiu J, Chen R-B, Wang W, Wong WK. Using animal instincts to design efficient biomedical 

studies via particle swarm optimization. Swarm Evol Comput. 2014;18:1–10.  

Rabinovitch A, Hadas H, Einav M, Melamed Z, Zaritsky A. Model for bacteriophage T4 

development in Escherichia coli. J Bacteriol. 1999;181(5):1677–83.  

Retout S, Comets E, Samson A, Mentré F. Design in nonlinear mixed effects models: 

optimization using the Fedorov-Wynn algorithm and power of the Wald test for binary 

covariates. Stat Med. 2007;26(28):5162–79.  

Retout S, Duffull S, Mentré F. Development and implementation of the population Fisher 

information matrix for the evaluation of population pharmacokinetic designs. Comput Methods 

Programs Biomed. 2001;65(2):141–51.  

Retout S, Mentré F, Bruno R. Fisher information matrix for non-linear mixed-effects models: 

evaluation and application for optimal design of enoxaparin population pharmacokinetics. Stat 

Med. 2002;21(18):2623–39.  

Ribba B, Holford NH, Magni P, Trocóniz I, Gueorguieva I, Girard P, et al. A review of mixed-

effects models of tumor growth and effects of anticancer drug treatment used in population 

analysis. CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2014;3:e113.  

Riglet F, Mentre F, Veyrat-Follet C, Bertrand J. Bayesian individual dynamic predictions with 

uncertainty of longitudinal biomarkers and risks of survival events in a joint modelling 

framework: a comparison between Stan, Monolix, and NONMEM. AAPS J. 2020;22(2):50.  

Riviere M-K, Mentré F. R package MIXFIM, version 1.0 http://mc-stan.org/. 2015.  

Riviere M-K, Ueckert S, Mentré F. An MCMC method for the evaluation of the Fisher 

information matrix for non-linear mixed effect models. Biostatistics. 2016;17(4):737–50.  

Rizopoulos D. Joint models for longitudinal and time-to-event data: with applications in R. 0 

ed. Chapman and Hall/CRC; 2012.  

Roach DR, Leung CY, Henry M, Morello E, Singh D, Di Santo JP, et al. Synergy between the 

host immune system and bacteriophage is essential for successful phage therapy against an 

acute respiratory pathogen. Cell Host Microbe. 2017;22(1):38-47.e4.  



 

199 

 

Rodger AJ, Cambiano V, Bruun T, Vernazza P, Collins S, Degen O, et al. Risk of HIV 

transmission through condomless sex in serodifferent gay couples with the HIV-positive partner 

taking suppressive antiretroviral therapy (PARTNER): final results of a multicentre, 

prospective, observational study. The Lancet. 2019;393(10189):2428–38.  

Rohwer F. Global phage diversity. Cell. 2003;113(2):141.  

Rosenfeld PJ, Brown DM, Heier JS, Boyer DS, Kaiser PK, Chung CY, et al. Ranibizumab for 

neovascular age-related macular degeneration. N Engl J Med. 2006;355(14):1419–31.  

Rubinstein A, Mizrachi Y, Bernstein L, Shliozberg J, Golodner M, Liu GQ, et al. Progressive 

specific immune attrition after primary, secondary and tertiary immunizations with 

bacteriophage phi X174 in asymptomatic HIV-1 infected patients. AIDS. 2000;14(4):F55-62.  

Sarker SA, Sultana S, Reuteler G, Moine D, Descombes P, Charton F, et al. Oral phage therapy 

of acute bacterial diarrhea with two coliphage preparations: a randomized trial in children from 

Bangladesh. EBioMedicine. 2016;4:124–37.  

Seurat J, Tang Y, Nguyen TT, Mentré F, Le Nagard H, on behalf of the PFIM group. New 

version of PFIM for optimal design in nonlinear mixed effects models using R S4. PAGE, 

Stockholm, Sweden; 2019.  

Seymour LK, Calvert AH, Lobbezoo MW, Eisenhauer EA, Giaccone G, task force on 

methodology for the development of innovative cancer therapies. Design and conduct of early 

clinical studies of two or more targeted anticancer therapies: recommendations from the task 

force on methodology for the development of innovative cancer therapies. Eur J Cancer. 

2013;49(8):1808–14.  

Sharma MR, Maitland ML, Ratain MJ. RECIST: no longer the sharpest tool in the oncology 

clinical trials toolbox. Cancer Res. 2012;72(20):5145–50.  

Sheiner LB. Is intent-to-treat analysis always (ever) enough? Br J Clin Pharmacol. 

2002;54(2):203–11.  

Sheiner LB, Rosenberg B, Melmon KL. Modelling of individual pharmacokinetics for 

computer-aided drug dosage. Comput Biomed Res. 1972;5(5):411–59.  

Simeoni M, Magni P, Cammia C, De Nicolao G, Croci V, Pesenti E, et al. Predictive 

pharmacokinetic-pharmacodynamic modeling of tumor growth kinetics in xenograft models 

after administration of anticancer agents. Cancer Research. 2004;64(3):1094–101.  

Skurnik M, Strauch E. Phage therapy: facts and fiction. Int J Med Microbiol. 2006;296(1):5–

14.  



 

200 

 

Smith AM, Perelson AS. Influenza A virus infection kinetics: quantitative data and models: 

Modeling influenza kinetics. Wiley Interdiscip Rev Syst Biol Med. 2011;3(4):429–45.  

Smoragiewicz M, Adjei AA, Calvo E, Tabernero J, Marabelle A, Massard C, et al. Design and 

conduct of early clinical studies of immunotherapy: recommendations from the task force on 

Methodology for the Development of Innovative Cancer Therapies 2019 (MDICT). Clinical 

Cancer Research. 2020;26(11):2461–5.  

Sölkner J. Choice of optimality criteria for the design of crossbreeding experiments. J Anim 

Sci. 1993;71(11):2867–73.  

Stan Development Team. Rstan: the R interface to stan, version 2.12.0. http://mc-stan.org/. 

2016.  

Sulakvelidze A, Morris JG. Bacteriophages as therapeutic agents. Ann Med. 2001;33(8):507–

9.  

Sullivan DC, Schwartz LH, Zhao B. The imaging viewpoint: how imaging affects 

determination of progression-free survival. Clin Cancer Res. 2013;19(10):2621–8.  

Syrjänen RK, Kilpi TM, Kaijalainen TH, Herva EE, Takala AK. Nasopharyngeal carriage of 

Streptococcus pneumoniae in Finnish children younger than 2 years old. J Infect Dis. 

2001;184(4):451–9.  

Tardivon C, Desmée S, Kerioui M, Bruno R, Wu B, Mentré F, et al. Association between tumor 

size kinetics and survival in patients with urothelial carcinoma treated with atezolizumab: 

implication for patient follow-up. Clin Pharmacol Ther. 2019;106(4):810–20.  

Tsiatis AA, DeGruttola V, Wulfsohn MS. Modeling the relationship of survival to longitudinal 

data measured with error. applications to survival and CD4 counts in patients with AIDS. J Am 

Stat Assoc. 1995;90(429):27.  

Tsulukidze A. Experience of use of bacteriophages in the conditions of war traumatism (in 

Russian). Tbilisi : Gruzmedgiz. 1941. 

Ueckert S, Mentré F. Computation of the Fisher information matrix for discrete nonlinear mixed 

effect models. 8th International Conference on Computational and Methodological Statistics, 

London, UK; 2015.  

Ueckert S, Mentré F. A new method for evaluation of the Fisher information matrix for discrete 

mixed effect models using Monte Carlo sampling and adaptive Gaussian quadrature. Comput 

Stat Data Anal. 2017;111:203–19.  



 

201 

 

Viele K, Berry S, Neuenschwander B, Amzal B, Chen F, Enas N, et al. Use of historical control 

data for assessing treatment effects in clinical trials. Pharm Stat. 2014;13(1):41–54.  

Wählby U, Thomson AH, Milligan PA, Karlsson MO. Models for time-varying covariates in 

population pharmacokinetic-pharmacodynamic analysis. Br J Clin Pharmacol. 

2004;58(4):367–77.  

Waite TW, Woods DC. Designs for generalized linear models with random block effects via 

information matrix approximations. Biometrika. 2015;102(3):677–93.  

Wang S, Zhang Y, Hooker A, Karlsson MO. A comparison between nonlinear mixed effects 

and naïve pooled data methods in population PK model selection. PAGE, Montreux, Suisse; 

2018.  

Wang Y, Sung C, Dartois C, Ramchandani R, Booth BP, Rock E, et al. Elucidation of 

relationship between tumor size and survival in non-small-cell lung cancer patients can aid early 

decision making in clinical drug development. Clin Pharmacol Ther. 2009;86(2):167–74.  

Wei X, Ghosh SK, Taylor ME, Johnson VA, Emini EA, Deutsch P, et al. Viral dynamics in 

human immunodeficiency virus type 1 infection. Nature. 1995;373(6510):117–22.  

Weinbauer MG. Ecology of prokaryotic viruses. FEMS Microbiol Rev. 2004;28(2):127–81.  

Weld RJ, Butts C, Heinemann JA. Models of phage growth and their applicability to phage 

therapy. J Theor Biol. 2004;227(1):1–11.  

Wicha SG, Chen C, Clewe O, Simonsson USH. A general pharmacodynamic interaction model 

identifies perpetrators and victims in drug interactions. Nat Commun. 2017;8(1):2129.  

Witelski T, Bowen M. Methods of mathematical modelling: continuous systems and differential 

equations. Cham Heidelberg New York Dordrecht London: Springer; 2015.  

Wright A, Hawkins CH, Anggård EE, Harper DR. A controlled clinical trial of a therapeutic 

bacteriophage preparation in chronic otitis due to antibiotic-resistant Pseudomonas aeruginosa; 

a preliminary report of efficacy. Clin Otolaryngol. 2009;34(4):349–57.  

Wu L, Liu W, Yi GY, Huang Y. Analysis of longitudinal and survival data: joint modeling, 

inference methods, and issues. Electron J Stat. 2012;2012:1–17.  

Wunderink RG, Waterer GW. Community-acquired pneumonia. Solomon CG, editor. N Engl 

J Med. 2014;370(6):543–51.  

Wynn HP. Results in the theory and construction of D-optimum experimental designs. J R Stat 

Soc Series B Stat Methodol. 1972;34(2):133–47.  



 

202 

 

Yano Y, Beal SL, Sheiner LB. Evaluating pharmacokinetic/pharmacodynamic models using 

the posterior predictive check. J Pharmacokinet Pharmacodyn. 2001;28(2):171–92.  

Yu J, Wang N, Kågedal M. A new method to model and predict progression free survival based 

on tumor growth dynamics. CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2020;9(3):177–84.  

Yu Y. Monotonic convergence of a general algorithm for computing optimal designs. Ann 

Statist. 2010;38(3):1593–606.  



 

203 

 

Annexe 

New version of PFIM for optimal design in nonlinear mixed effects models using R S4.  

Poster présenté au Population Approach Group Europe (PAGE). Stockholm, Suède. 2019. 



 

204 

 



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 modèles non linéaires à effets 

mixtes (MNLEM), il est nécessaire de planifier des protocoles informatifs. Une approche efficace se base sur 
l’utilisation de la matrice d’information de Fisher (FIM). L’évaluation et l’optimisation de protocoles nécessite 
des connaissances a priori sur le modèle. Si le modèle est finalement différent du modèle supposé a priori, cela 
peut conduire à un protocole sous-optimal. Le premier travail de thèse propose une approche de protocole 
robuste tenant compte de l’incertitude du modèle. Différents algorithmes sont utilisés pour l’optimisation de 
protocole basée sur la FIM. Les algorithmes multiplicatifs permettent l’optimisation de protocoles en s’appuyant 
sur une discrétisation de l’espace et donner un poids plus important aux protocoles les plus informatifs. Ce type 
d’algorithme a démontré son efficacité pour des modèles de régression individuelle. Dans le cadre de cette thèse, 
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 l’étude d’une 
combinaison de deux médicaments en phase précoce de développement clinique. Le critère de jugement utilisé 
était basé sur les tailles de tumeurs individuelles prédites à partir d’un modèle d’inhibition de la croissance 
tumorale. Dans ce cadre, des protocoles à 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’intérêt. Il est néanmoins nécessaire de déterminer les modalités 
optimales d’administration des phages avant que l’on puisse proposer un traitement chez l’homme. Une série 
d’expériences in vitro et in vivo ont été conduites et l’ensemble des données a permis de construire un modèle 
mathématique qui caractérise l’interaction phage-bactérie et qui a permis de quantifier l’efficacité de la 
phagothérapie en fonction de la dose et de la voie d’administration. 

Mots clefs : modèles non linéaires à effets mixtes ; études longitudinales ; optimisation de protocoles ; 
matrice d’Information de Fisher ; algorithmes multiplicatifs ; modèles d’inhibition de la croissance 
tumorale ; bactériophages ; modèles de cinétique bactérienne ; modèles 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. 
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